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  چکیده

در خطر وقوع آتش  احتمال و تهیه نقشهسوزي  وقوع آتشمکانی احتمال بینی  پیش: سابقه و هدف
 هدف از این تحقیقسوزي است. هاي جلوگیري و مدیریت آتشهاي طبیعی یکی از راهعرصه

هاي ناپارامتریک در پارك ملی گلستان با استفاده از الگوریتم يسوز آتشاحتمال وقوع  خطربندي  پهنه
  باشد. شبکه عصبی مصنوعی، ماشین بردار پشتیبان و جنگل تصادفی می

سازي احتمال خطر  سوزي جهت مدلنقطه از محل وقوع آتش 100ه در این مطالع ها:مواد و روش
 یمیاقل یزیوگرافی،ف یاهی،گپوشش  سوزي شامل ثر بر وقوع آتشؤشد. عوامل مکار برده  هب  وقوع آتش

سازي، منطقه به سطوح  منظور مدل به. ندشد یهعوامل فوق ته هاينقشه شناسایی و یو انسان
گذار بر  یرثأعوامل ت هايیهلا بندي شد و ارزش رقومی یک هکتاري تقسیمسازي و مدلگیري  تصمیم

سازي احتمال خطر  استخراج و استاندارد گردید. مدل يهکتار یکحل سطوح در مي سوز وقوع آتش
عنوان  سوزي به درصد نقاط آتش 70هاي ناپارامتریک با استفاده از سوزي با الگوریتموقوع آتش

طبقه کم خطر،  4دست آمده به  هسوزي ب هاي تعلیمی انجام شد. نقشه احتمال خطر وقوع آتش نمونه
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هاي حاصل از  بندي نقشه بندي گردید. ارزیابی صحت طبقه و خطرناك پهنهمتوسط خطر، پرخطر 
   سوزي باقیمانده صورت پذیرفت. درصد نقاط آتش 30سازي با معیار صحت کلی با استفاده از  مدل
درصد توانست  75نتایج نشان داد الگوریتم جنگل تصادفی با صحت کلی گیري کلی: ها و نتیجهیافته

چنین از نظر میزان مطابقت  بینی کند. هم پیش هاسایر الگوریتمسوزي را بهتر از  احتمال خطر وقوع آتش
ها توانستند منطقه را به خوبی از ها مشخص شد که همه الگوریتمسوزي با نتایج الگوریتم وقوع آتش
سوزي در  درصد نقاط آتش 80که بیش از  طوري ه بندي نمایند ب سوزي طبقه ال وقوع آتشنظر احتم

  هاي پرخطر و خطرناك واقع شدند.مناطق با کلاسه
  

پشتیبان، رداربتصادفی، شبکه عصبی مصنوعی، ماشینسوزي، جنگلآتشنقشه خطر  هاي کلیدي: واژه
  پارك ملی گلستان 

  
   مقدمه

کم ناچیز اترهکتار و  96500برآورد سطح تقریبی با در شمال ایران هیرکانی ب مرطوي جنگلها  
از جمله مهمترین  ).36( شناسی هستند ر یادگار دوران سوم زمینمساحت کل کشو درصد 1 ازا کمتر ـب

ع طور متوسط وقو به سوزي در آن است.ها احتمال بالاي وقوع آتش ن جنگلعوامل تهدید کننده ای
، 1( شده است هادر این جنگل هکتار 5400ن سطحی برابر سوزي در هر سال باعث سوختآتش 130
هاي هیرکانی پارك ملی گلستان سوزي در جنگل از جمله مناطق در معرض خطر وقوع آتش ).50، 11

هکتار، نخستین پارکی است که در  91895پارك ملی گلستان با وسعت  در شمال شرقی ایران است.
 مورد 10845 ). در سالیان اخیر حدود35( ایران عنوان پارك ملی را به خود اختصاص داده است

گیري و مقابله با این  بنابراین لزوم پیش). 21( کشوربه ثبت رسیده است هايجنگل در سوزي آتش
 سوزيهاي وارده به جنگل در اثر آتشمنظور به حداقل رساندن آسیب بهبحران امري ضروري است. 

هاي گذشته داشته و پس از شناخت کامل فرآیندهاي سوزيلازم است شناخت کامل از فرآیند آتش
منظور طراحی ها در هر منطقه بهسوزي بایست تحلیل مکانی وقوع آتشزمانی و مکانی می

بینی، تحلیل مکانی و تهیه نقشه لازمه این طراحی توانایی در پیش هاي حفاظتی صورت گیرد. استراتژي
شود که احتمال شروع مناطق خطر به مناطقی گفته می ).32سوزي است (خطر آتش احتمال بنديپهنه
خطر احتمال بنابراین از طریق تهیه نقشه  ها بیشتر است.سوزي و انتشار آن در این مکانآتش
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سوزي بالا و اجراي تمهیدات مدیریت پیشگیري و آتشو شناسایی مناطق با خطر ریسک سوزي  آتش
در مناطق  ییلازمه شناسا ).32( سوزي را به حداقل رساندتوان خسارات ناشی از آتش میاطفاي حریق 

 ی،مواد سوخت یلاز قب ثر بر وقوع و گسترش آتشؤعوامل م، مشخص کردن يسوزخطر آتشمعرض 
چه  مشخص شود یدبا لذا ).56( باشدیم یو عامل انسان ییآب و هوا یطشرا ی،توپوگراف یطشرا

 مناطق است تا یازمنظور ن ینا يوجود دارد. برا نتشار آتشو ا وقوع یزانو م ین عواملب يارابطه
 ياثرگذار رو عواملمربوط به  يهایهرا با لا ین مناطقگذشته، ثبت و ا هايدورهشده در  يسوز آتش

از عوامل و  یکرا در هر ي سوزآتش هايی نقاط و پهنهفراوان يهایلتحلدر نهایت  و یقآتش تطب
سازي آماري به دو طور کلی مدل به ).31( سازي انجام شود منظور مدل بهمختلف آن عامل  یطشرا

روابط بین متغیرها سازي براي مدل پارامتریکهاي  روششود. روش پارامتریک وناپارامتریک انجام می
. در نظر گرفتن یک توزیع پیش فرض مانند توزیع باشند میفرض و محدودیت داراي تعدادي پیش

مستقل ي پیشنهادي، یکسان بودن واریانس خطاها و نرمال براي متغیرهاي پاسخ، خطی بودن رابطه
ي عملی از این  هستند که هنگام استفاده پارامتریکهاي  هاي روش از جمله محدودیت بودن متغیرها

پذیر  ها امکان هاي واقعی، شرایط مفروض مدل را نداشته باشند استفاده از این روشها، اگر داده روش
روابط  سازي ها قابلیت مدل علاوه، هیچ یک از این روشبا خطاي قابل توجه همراه است. بهیا و نبوده 

حساس بودن هاي ورودي، محدود بودن تعداد دادهبالا را ندارند.  ي غیرخطی و اثر متقابل درجه پیچیده
شمار  ها بهاین روشي هاهاي پرت از دیگر محدودیتشده و دادهگم هايدادهها به  بیشتر این مدل

هاي ترکیب و روش 1سازي پارامتریک نظیر رگرسیون لجستیکهاي مدل). از این رو روش46( آید می
روابط بین وقوع دلیل پیچیدگی  به ،)5 ،56( مورد استفاده در تحقیقات گذشته 2ايو رتبه خطی
ین و نو یقدق يهاروشکارایی لازم را ندارند. بنابراین دقت و ثر بر آن ؤسوزي و عوامل م آتش

و  3یمصنوع یعصبشبکه ي از جملهسوزخطر آتشی مکان يساز و مدل ینیبیشپ ناپارامتریک جهت
مانند  یمو درخت تصم 4بردار یبانپشتینمانند ماش ینماش یتم یادگیريبا الگور يداده کاو يها روش

سازي سوزي را بهتر مدلثر بر وقوع آتشؤقادرند ارتباطات پیچیده بین عوامل م 5جنگل تصادفی

                                                             
1- Logistic regression 
2- Linear combination 
3- Artificial Neural Network 
4- Support Vector Machine 
5- Random Forest 
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بینی خطر وقوع به پیش جنگل تصادفیبا استفاده از الگوریتم )، 2009هلدن و همکاران (. نمایند
هاي توپوگرافی و ها از داده هاي ملی جیلا در جنوب غربی آمریکا پرداختند. آنسوزي در جنگل آتش

عنوان متغیر وابسته استفاده  سوزي به نقطه آتش 114عنوان متغیر مستقل و از  میزان رطوبت نسبی به
درصد توانست  5/79صحت کلی کردند. نتایج ارزیابی صحت نشان داد که الگوریتم جنگل تصادفی با 

سازي مکانی وقوع )، به مدل2012همکاران (. الیورا و )28( بینی کند سوزي را پیش خطر وقوع آتش
هاي رگرسیون لجستیک و جنگل تصادفی پرداختند. پس از انجام سوزي با استفاده از الگوریتم آتش
متر تهیه شد. نتایج نشان داد الگوریتم جنگل تصادفی توانایی  10سازي نقشه احتمال وقوع با دقت  مدل

 يهایکبا استفاده از تکن )،2007( یسکرتز و مورا ).42(د سوزي دار بینی وقوع آتش بالاتري در پیش
و رگرسیون  1جنگل تصادفی، شبکه عصبی پرسپترون تک لایه پشتیبان،بردارینماشي شامل داده کاو

 ها آن .پرتغال پرداختند یدر شمال شرق يامنطقهدر  جنگل يسوزخطر آتش ینیبیشبه پچند متغیره 
ي اقلیمی ورودي به مدل شامل بارش، دما، رطوبت نسبی و پشتیبان با چهار دادهماشین بردار  یافتنددر

)، با استفاده 2011. سکار و همکاران ()12( کندبینی میسوزي را پیشباد با صحت بالاتري خطر آتش
  .سوزي در لبنان پرداختند بینی خطر آتشمصنوعی به پیشعصبیپشتیبان و شبکهبرداراز الگوریتم ماشین

سوزي با دو  بینی خطر وقوع آتش بردار پشتیبان با دقت بالاتري قادر به پیش نتایج نشان داد ماشین 
)، با استفاده از رگرسیون لجستیک 2001واسکانسل و همکاران ( ).49( باشدپارامتر ورودي اقلیمی می

بینی احتمال خطر  به پیشو شبکه عصبی پرسپترون چند لایه با الگوریتم یادگیري پس انتشار خطا اقدام 
بندي شد. نتایج نشان داد شبکه عصبی  طبقه طبقه 5سوزي کردند و سپس نقشه حاصله در  وقوع آتش

سوزي در  بینی احتمال خطر وقوع آتش پیش درصد توانایی بالاتري در 75مصنوعی با صحت کلی 
در  ياجنگل را در منطقه يسوز)، خطر آتش2003( و همکاران آلونسو ).57( منطقه مورد مطاله دارد

بینی کردند. نقشه خطر در چهار طبقه کم پیش ی مصنوعیعصببا استفاده از شبکه یاشمال غرب اسپان
نظر با  بندي شد. نتایج ارزیابی صحت نشان داد مدل مورد خطر، متوسط خطر، پرخطر و خطرناك طبقه

ی و بروم یساف ).3( کندبینی میسوزي را پیش درصد احتمال خطر وقوع آتش 93صحت کلی 
یک پارك در یهپرسپترون چند لا یعصب جنگل با استفاده از شبکه يسوزآتش ینیبیشبه پ ،)2013(

سوزي به  هاي اقلیمی منطقه و نقاط آتشها با استفاده از داده . آنواقع در پرتغال پرداختندطبیعت 

                                                             
1- Single Layer Perceptron 
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نرون در  12و  6با دو لایه مخفی شامل اي  ها دریافتند شبکه سوزي پرداختند. آن بینی خطر آتش پیش
طا را در منطقه مورد مطالعه دارد ترین خهر لایه و استفاده از الگوریتم تابع یادگیري پس انتشار کم

ین ناپارامتریک و نو یقدق يهاروشالعه جامعی در زمینه استفاده از از آنجایی که در کشور مط ).47(
هدف بررسی این مطالعه با  ي صورت نگرفته استسوزآتشخطر ی مکان يساز و مدل ینیبیشپ جهت

جنگل ناپارمتریک ماشین بردارپشتیبان،  رایج الگوریتمسه از  سوزي با استفادهآتشاحتمال خطر وقوع 
و اقدام  انجام شددر پارك ملی گلستان و شبکه عصبی مصنوعی از نوع پرسپترون چند لایه، تصادفی 

و در  گردیدهاي فوق  با استفاده از الگوریتمسوزي  احتمال خطر وقوع آتشسازي و تهیه نقشه به مدل
 تهیه نقشه منظور معرفی بهترین الگوریتم جهت  سازي به ل از مدلهاي حاص ارزیابی صحت نقشهنهایت 

  انجام شد.سوزي در منطقه مورد مطالعه  احتمال خطر وقوع آتش
 

   ها مواد و روش
هاي شمال کشور  شرق جنگل اي کوهستانی است که در تان منطقهگلس پارك ملی: منطقه مورد مطالعه

 37تا ثانیه  34دقیقه  16درجه  37 واقع شده است. این پارك از نظر موقعیت جغرافیایی در حد فاصل
 55دقیقه  17درجه و  56 تا ثانیه 00دقیقه  43درجه و  55 عرض شمالی وثانیه  00دقیقه  37درجه و 

مساحت پارك  ).1(شکل د کابوس و بجنورد قرار گرفته است هاي گنب ن شهرستانطول شرقی بی ثانیه
پارك ملی گلستان یک منطقه کوهستانی است که  .کیلومتر است 147هکتار و محیط آن  91895حدود 

ها، تپه اي، درههاي خشک صخره قرار گرفته و سیماي آن از کوهترین امتداد رشته کوه البرز در شرقی
هاي استپی تا دشت هموار و خشک محدودي در شرق منطقه  هاي کوهستانی، کوه جنگلماهورها، 

 .متر از سطح دریا متغیر است 2411متر و  450دامنه تغییرات ارتفاعی در این منطقه بین  متغیر است.
دامنه نوسانات بارندگی در  .گراد متغیر است درجه سانتی 5/17و  5/11دماي متوسط سالانه پارك بین 

 ).36(دهد میمتر را نشان میلی 750متر تا میلی 150ارك ملی گلستان تغییراتی از پ
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 .موقعیت منطقه مورد مطالعه -1شکل 

Figure 1. The position of the Golestan National Park in the study area. 
 

  تحقیق روش
سوزي از اداره کل  نقاط آتش ابتدا مختصات: هاي بوقوع پیوسته سنوات گذشتهسوزي تهیه نقشه آتش

دریافت شد. سپس ، بود به وقوع پیوسته 1392تا  1382هاي  بین سالکه زیست استان گلستان  محیط
ها در پارك ملی گلستان از ماه  سوزي اکثر آتش ).2نقشه واقعیت زمینی این نقاط تهیه گردید (شکل 
  فروردین شروع شده و تا اواخر آذرماه ادامه دارد.

  

  
  .هاي موجود در پارك ملی گلستان سوزي و جاده نقاط آتش -2شکل 

Figure 2. Fire points and roads in the golestan national park. 
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سوزي در  بندي خطر آتش براي تهیه نقشه پهنه: سوزي آتش وقوع بر ثرؤم مکانی عوامل شناسایی
هاي شدند. این عوامل عبارتند از: مشخصه سوزي در منطقه شناسایی ثر بر وقوع آتشؤابتدا عوامل م

هاي پوشش گیاهی ؛ مشخصه)3 شکل( فیزیوگرافی شامل ارتفاع از سطح دریا، شیب و جهت شیب
هاي اقلیمی شامل متوسط حداکثر دما، بارش ؛ مشخصه)4(شکل  بندي و کاربري اراضی شامل تیپ

هاي انسانی شامل فاصله از مشخصه؛ )5(شکل ماهانه تبخیر متوسط ماهانه، رطوبت نسبی، متوسط 
باشد. پس از شناسایی این  می) 6(شکل ، فاصله از اراضی زراعی و مشخصه فاصله از رودخانه جاده

 تهیه شد. GISدر محیط ها براي هر یک نقشه مکانی مشخصه
 

 
 .شیب جهت )cارتفاع ) b شیب )aدر پارك ملی گلستان  نقشه عوامل فیزیوگرافی -3شکل 

Figure 3. Physiographic factors’ map in the Golestan National Park. a) slope; b) elevation, c) aspect. 
  

  
  .نقشه تیپ پوشش گیاهی )bنقشه کاربري پوشش گیاهی  )a -4شکل 

Figure 4. a) Land use, b) vegetation type maps. 
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  .متوسط حداکثر دما )cرطوبت نسبی  )bبارندگی ) a نقشه عوامل اقلیمی در مهرماه -5شکل 

Figure 5. Map of ecological factors in October; a) rainfall; b) the relative humidity; and c) the average 
maximum temperature. 

  

  
 .ها فاصله از رودخانه )cفاصله از اراضی زراعی  )bها  فاصله از جاده )aنقشه عوامل انسانی  -6شکل 

Figure 6. Map of human factors a) distance from roads, b) distance from arable lands, and c) distance 
from rivers. 
 

سازي، منطقه به سطوح  منظور مدل به: سوزي تعیین میزان اثر نسبی هر یک از عوامل بر وقوع آتش
گذار بر وقوع یرثأعوامل ت هايیهلا و ارزش رقومی ،)16شد ( بندي گیري یک هکتاري تقسیم تصمیم

گیري شده با استفاده از رابطه  استخراج و سپس مقادیر نمونه يهکتار یکدر محل سطوح ي سوز آتش
افزار  جداول آماري جهت ورود به نرم قرار گرفتند سپس 1تا  0استاندارد شدند ودر بازه  ،)25) (6(

  هاي ناپارامتریک تشکیل شد.  سازي با الگوریتم جهت مدل
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ܺ௡௢௥௠ = ቀ ௑ି௑ത
௑೘೔೙ି௑೘ೌೣ

ቁ                                                                                 )6رابطه 
ܺ௡௢௥௠ : داده نرمالതܺ:  ها متغییرمیانگین ܺ௠௜௡ :ܺموردنظر متغیر مقدار حداقل௠௔௫  :مقدار حداکثر 

  موردنظر متغیر
  

در : هاي ناپارامتریکسوزي با استفاده از الگوریتم بینی خطر احتمال وقوع آتش سازي و پیش مدل
کار  هسوزي ب سازي خطر احتمال وقوع آتش سوزي جهت مدل نقطه از محل وقوع آتش 100این مطالعه 
 سهدر هر  ،)52( سازي هاي تعلیمی در دقت مدل سازي اثر انتخاب نمونه جهت یکسانبرده شد. 

 30و هاي تعلیمی  عنوان نمونه تصادفی به صورت کاملاً ها به درصد نمونه 70 نمونه، 100از  لگوریتما
  مورد استفاده قرار گرفت.هاي تست  عنوان داده بهدرصد باقیمانده 

 پژوهش نیا در: سوزي جنگل با الگوریتم شبکه عصبی مصنوعی آتشبینی خطر احتمال وقوع پیش
بینی خطر  براي پیش )،47( با الگوریتم آموزش پس انتشار خطا هیلا چند پرسپترونی عصب شبکهاز 

 30نقطه جهت آموزش شبکه و  70سوزي،  نقطه آتش 100سوزي استفاده شد. از  احتمال وقوع آتش
طی فرآیند آموزش شبکه عصبی مصنوعی با افزایش . کار برده شد به بررسی کارایی مدلنقطه جهت 

یابد تا جایی که در هاي مرحله آموزش کاهش میبینی دادهتعداد تکرارها، خطاي مدل در پیش
هاي مرحله آموزش را به خوبی تواند دادهبیند که فقط میصورتی آموزش می تکرارهاي بالا، شبکه به

منظور حل این مشکل،  ماند بههاي خارج از این محدوده عاجز میدهبینی داتخمین زده واز پیش
شود. با این کار در هر ها در ابتداي کار براي مرحله اعتبارسنجی در نظر گرفته میدرصدي از داده

در شود. تکرار، میزان خطاي مربوط به مرحله اعتبارسنجی نیز همزمان با مرحله آموزش محاسبه می
ترین خطا آزمون و بیشترین کمشبکه بهینه با بار فرآیند آموزش تکرار شد و  1000مرحله آموزش 

سازي خطر احتمال وقوع  عنوان بهترین ساختار شبکه براي مدل ها بهکارایی در بین سایر شبکه
   .سازي انجام گردید سوزي انتخاب و مدل آتش
شکلی از ماشین : با الگوریتم ماشین بردار پشتیبانسوزي جنگل  بینی خطر احتمال وقوع آتشپیش

رگرسیون  ماشین بردار پشتیبانگیرد، بردار پشتیبان، که براي مسائل رگرسیونی مورد استفاده قرار می
SVR)( اي و هاي خطی، شعاعی، چند جملهمختلفی از جمله پایههاي کرنل تاکنون شود.نامیده می

عنوان بهترین انتخاب از  ) بهRBF( 1گرفته است. کرنل تابع پایه شعاعیسیگموئید مورد استفاده قرار 
                                                             
1- Radial base function 
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). کرنل تابع 49 ،41گزارش شده است (سوزي وقوع آتشبینی احتمال خطر در پیشها  بین دیگر کرنل
  شود.) تعریف شده است محاسبه می3در رابطه ( γپایه شعاعی که توسط 

γ                             )                             3رابطه ( > ,݅ݔ)0݇ (ݔ = ݅ݔ|ߛ−)݌ݔ݁ −   (2|ݔ
و کرنل تابع پایه شعاعی لازم است  SVRهاي کمی توسط مدل سازي و برآورد مشخصه براي مدل  

,γسه پارامتر  ,ߝ سازي سه پارامتر مذکور از روش جستجوي شبکه استفاده بهینه شود. براي بهینه ܿ
  ). 26شود ( می

 10از روش جستجو شبکه مشخص شده و اعتبارسنجی  ε, cبراي پیدا کردن مقادیر پارامترهاي   
تعداد  1/0از طریق  018/0 برابر γ). پارامتر 52، 26( ثابت، استفاده گردید 	γتکرار و 1000قسمتی با 

 20تا  1از مقادیر  c). در روش جستجو شبکه مشخص شده براي 26( متغیرهاي مستقل محاسبه شد
استفاده  1/0با فواصل  1تا  1/0از  ε و براي مقادیر ،)39( باشدکه برابر با دامنه متغیرهاي ورودي می

عنوان بهترین کرنل معرفی شده در اکثر  چنین از کرنل پایه شعاعی به گردید. در این مطالعه هم
 .شداستفاده )، 52، 12(تحقیقات 

سازي و  براي بهینه: سوزي جنگل با الگوریتم جنگل تصادفی آتش بینی خطر احتمال وقوعپیش
 )؛K tree. تعداد درختان رگرسیون (1: )38(اجراي الگوریتم جنگل تصادفی سه مولفه خیلی مهم هستند 

. حداقل اندازه گره نهایی درختان که بیشتر 3 ) وK predictorتعداد متغیر برآورد کننده در هر گره ( .2
یابی به دقت کلی بیشتر از اعضاء باید کل درختان داراي براي دست شود.تقسیم نمیاز آن درخت 

دقت فردي بهتري نسبت به حدس و تنوع بالایی باشند. مجموعه یادگیري براي هر درخت از طریق 
وابسته است  θبه یک وکتور یا خط تصادفی  ௅ܶఏشود. هر درخت برآورد کننده بندي انجام می دسته

، اکثریت fاند. برآوردکننده نهایی بندي شدهدسته Lدهد نمونه از مجموعه آموزشی خود که نشان می
  ).5()) 2 و 1باشد (رابطه (راي یا میانگین براي همه درختان می

Yሖ୬                                        )                   1(رابطه  = f(X୬) = ଵ
୏
∑ T୐(஘୏) . ൫Xƞ൯ଵ

୏୏
୏ୀଵ
ሖ  

ሖܻ௡                               )                    2رابطه ( = ݂(ܺ௡) = ൣ݁ݐ݋ݒ	ݕݐଓݎ݋ଔܽܯ ௅ܶ(ఏ௄)൧ଵ
௄ሖ  

  

براي افزایش دقت مدل لازم است اریب کم (درختان تا حداکثر اندازه خود افزایش یابند) و   
   ).85( ) باشدها تصادفی شوندهمبستگی کم (براي دستیابی به همبستگی کم باید داده
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پارامترهاي ورودي  بهینه به تنظیم نیاز الگوریتم رندوم فارست بینی پیش منظور افزایش عملکرد به  
 500الگوریتم جنگل تصادفی با تعداد ابتدا تعداد درختان بهینه تعیین شد.  در این مطالعهبنابراین  .است

هاي داده خطا بر حسب تعداد درختتفسیر نمودار میانگین مربعات درخت اجرا گردید. سپس با 
آموزش و آزمون حاصل شده، جایی که با افزایش تعداد درختان تغییري در کاهش میزان میانگین 

عنوان  بهینه انتخاب شد که بهعنوان تعداد درخت  شد بهمربعات خطاي آموزش و آزمون مشاهده نمی
سپس مدل با  ،)52( ه در رندوم فارست استبهین تعداد درختان ییدأمنظور کشف و ت ابزاري قدرتمند به

یکی دیگر از پارامترهاي مهم استفاده از تعداد درختان بهینه تعیین شده و سایر پارمترها ثابت اجرا شد. 
(متغیرهاي مستقل) در هر گره براي برآورد k ها در اجراي الگوریتم جنگل تصادفی تعداد برآورد کننده

هاي ممکن، استفاده از جذر کل تعداد متغیرهاي مستقل ترین راهساده باشد. یکی ازمتغیر وابسته می
ها در هر گره مورد استفاده قرار عنوان برآورد کننده باشد که این مقدار بهمورد استفاده در مدل می

  .در نظر گرفته شد 100و حداکثر آن  5حداقل گره در درختان تصمیم و  7 برابر kگیرد. بنابراین  می
هدف از بررسی صحت ارزیابی میزان همخوانی نقشه حاصل از : بندي صحت نتایج طبقه ارزیابی

دست آمده، ارزیابی و سطح  این ترتیب، میزان درستی نتایج به به باشد بندي با واقعیت زمینی می طبقه
بندي، مقادیر  منظور ارزیابی صحت طبقه در این مطالعه به گردد. ها مشخص می اعتماد مربوط به آن

 1سوزي) و  (عدم وقوع آتش 0هاي آزمون به دو طبقه بینی شده خطر احتمال وقوع حاصل از داده پیش
به  5/0تا  0 اتش بین بینی شده خطر احتمال وقوع بندي شدند. مقادیر پیش سوزي) تقسیم (وقوع آتش

رزیابی صحت اسپس  .نسبت داده شدند(وقوع)  1به طبقه  1تا  5/0 بین و مقادیر(عدم وقوع)  0طبقه 
  صورت گرفت. 1صحت کلی محاسبه معیار از طریقبندي  طبقه

صحت	کلی                                                         )7( رابطه =
مجموع	پیکسلهاي	صحیح	طبقه	بندي	شده

  مجموع	پیکسلهاي	مورد	طبقه	بندي

  
استفاده شده است و از شرکت دادن بندي شده  هاي صحیح طبقه در این معیار فقط از پیکسل  

 .شود نظر می هایی که به غلط به طبقات تعلق گرفتند صرف پیکسل

  
  

                                                             
1- Overall accuracy 
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  و بحث نتایج
 آموزش فرآیند بار 1000 آموزش مرحله در: پرسپترون چند لایه الگوریتم شبکه عصبی مصنوعی

 محرك تابع با خروجی لایه یک و مخفی لایه 8 ورودي، لایه در نورون 55 با شبکه نهایتاً و شد تکرار
 و آزمون خطا ترینکم با خروجی لایه در نمایی محرك تابع و مخفی لایه در سیگموئیدي لجستیک
 .شد انتخاب سازي مدل جهت شبکه ساختار بهترین عنوان به هاشبکه سایر بین در کارایی بیشترین

یک هکتاري با استفاده از سوزي براي سایر نقاط مجهول بینی احتمال نسبی وقوع آتش سپس پیش
و سپس نقشه  سوزي ایجاد شدشبکه منتخب انجام گرفت. ابتدا نقشه پیوسته احتمال خطر وقوع آتش

  ).7شکل (بندي شد  طر، پرخطر و خطرناك طبقهپیوسته ایجاد شده به چهار کلاس کم خطر، متوسط خ
 

 
   قشه طبقات احتمال خطر وقوع آتشن )b            سوزي نقشه پیوسته احتمال خطر وقوع آتش) a -7 شکل 

 تهیه شده با الگوریتم شبکه عصبی مصنوعی                   تهیه شده با الگوریتم شبکه عصبی مصنوعی       
Figure 7. a) Fire risk assessment map; b) Fire risk classes map prepared by ANN algorithm. 

 
هاي یادگیري ماشین است بردار پشتیبان یکی از روش الگوریتم ماشین: پشتیبانالگوریتم ماشین بردار 

با استفاده  پارامترهابهترین  .باشد میوابسته به تنظیم صحیح پارامترهاي ورودي مدل  که نتایج آن کاملاً
مقدار  cبراي  ε ,cسنجی متقابل و جستجوي خودکار براي پیدا کردن مقادیر پارامترهاي  روش اعتبار از

بینی احتمال خطر  ا استفاده از کرنل پایه شعاعی جهت پیشب 018/0 ثابت γو  3/0مقدار  εو براي  10
سازي و مشخص شدن مقادیر نقاط مجهول ابتدا نقشه  پس از مدل .دست آمد هبسوزي  وقوع آتش

سپس نقشه پیوسته ایجاد شده به چهار کلاس کم  وسوزي ایجاد شد  پیوسته احتمال خطر وقوع آتش
 ).8 بندي گردید (شکل خطر، متوسط خطر، پرخطر و خطرناك طبقه
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  سوزي نقشه طبقات احتمال خطر وقوع آتش) b          سوزي نقشه پیوسته احتمال خطر وقوع آتش) a .8 شکل   

 تهیه شده با الگوریتم ماشین بردار پشتیبان                تهیه شده با الگوریتم ماشین بردار پشتیبان      
Figure 8. a) Fire risk assessment map, b) Fire risk classes map prepared by SVM algorithm. 

 
تعیین  جنگل تصادفیمدل  اجراي بهینهمنظور  گونه که بیان شد به همان: الگوریتم جنگل تصادفی

 )9شکل (). 52( از ضروریات استها در هر گره  بینی کننده و تعداد پیش تصمیم صحیح تعداد درختان
سوزي احتمال وقوع آتشخطر بینی منظور پیش به میانگین مربعات خطا بر حسب تعداد درخت نمودار

درخت به کندي افزایش میابد  30مدل از حدود  صحت. باشدمی تصادفی با استفاده از الگوریتم جنگل
و درخت  200درختان بهینه تعداد  بنابراین رسد خود میترین میزان  درخت خطا ثابت و کم 200در  و

در  100و حداکثر آن  5حداقل گره در درختان تصمیم  در نظر گرفته شد. 7 (k)ها تعداد برآورد کننده
سازي و مشخص شدن مقادیر نقاط مجهول ابتدا نقشه پیوسته احتمال خطر  پس از مدل .نظر گرفته شد

و سپس نقشه پیوسته ایجاد شده به چهار کلاس کم خطر، متوسط خطر،  سوزي ایجاد شد وقوع آتش
  .)10 بندي گردید (شکل پرخطر و خطرناك طبقه
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 .سوزي وقوع آتش احتمال خطرهاي آموزش و آزمون  داده مربعات خطا بر حسب تعداد درخت در میانگین نمودار - 9شکل 

Figure 9. Graph of average square error against number of trees in training and test data. 
  

 
  سوزي نقشه طبقات احتمال خطر وقوع آتش) b       سوزي    نقشه پیوسته احتمال خطر وقوع آتش) a -10شکل 

 جنگل تصادفیتهیه شده با الگوریتم                             جنگل تصادفیتهیه شده با الگوریتم      
Figure10. a) fire risk assessment map b) fire risk classes map prepared by RF algorithm 

 
با توجه به : کاويهاي داده  کلاس خطر با استفاده از الگوریتمهاي وقوع یافته در هر سوزي آتش
سوزي تهیه  هاي خطر در نقشه احتمال خطر وقوع آتش) که درصد فراوانی نسبی کلاس11هاي ( شکل

هاي کم خطر، متوسط خطر، پرخطر و خطرناك با الگوریتم شبکه عصبی مصنوعی به  شده در کلاسه
ردار پشتیبان به درصد، با الگوریتم ماشین ب 34درصد و  23درصد،  17درصد،  25ترتیب برابر با 
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ترتیب برابر  درصد، با الگوریتم جنگل تصادفی به 11درصد و  40درصد،  37درصد،  12ترتیب برابر با 
سوزي به  درصد بوده است. درصد فراوانی نسبی نقاط آتش 19درصد و  14درصد،  23درصد،  43با 

پر خطر و خطرناك با هاي کم خطر، متوسط خطر، وقوع پیوسته در سنوات قبل در هر یک از کلاس
درصد) با الگوریتم ماشین بردار  56درصد،  25درصد،  12درصد،  7الگوریتم شبکه عصبی برابر (

 8درصد) و در الگوریتم جنگل تصادفی برابر ( 17درصد،  75درصد،  8درصد،  0پشتیبان برابر (
آتش با نتایج درصد) بوده است. از نظر میزان مطابقت وقوع  53درصد،  28درصد،  11درصد، 
بندي  ها توانستند منطقه را از نظر احتمال وقوع آتش طبقهدهد که همه الگوریتمها نشان میالگوریتم
هاي خطر، پرخطر و سوزي در مناطق با کلاسه درصد نقاط آتش 80طوري که بیش از  هنمایند ب

  دارد.خوانی  هم ،)55، 17(خطرناك واقع شده است. نتایج حاصل شده با مطالعات 
  

 
 a (SVM هاي ناپارامتریک با الگوریتم سوزي در هر کلاس تهیه شده هاي خطر و نقاط آتش فراوانی کلاس -11شکل 

b (MLP c (RF.  
Figure 11. Frequency of risk classes and fire points in any class prepared by non-parametric 
algorithms, a) SVM; b) ANN; and c) RF. 

a b

c
a
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 5/72بندي الگوریتم شبکه عصبی برابر (طبقهها نشان دادند که صحت کلی نتایج حاصل از الگوریتم 
درصد) بوده  75درصد) و با الگوریتم جنگل تصادفی ( 3/68درصد)، الگوریتم ماشین بردار پشتیبان (

سوزي را  بنابراین هر سه الگوریتم با صحت کلی مناسبی توانستند احتمال خطر وقوع آتش .است
کلی بالاتر نسبت به دو اگوریتم دیگر توانست احتمال  بینی کنند. الگوریتم جنگل تصادفی با صحت پیش

بندي حاصل شده در این تحقیق در  بینی کند. نتایج صحت کلی طبقه سوزي را پیش خطر وقوع آتش
)، 82درصد)، ( 75، (صحت کلی= )75(درصد)، بالاتر و با  65) (صحت کلی = 34مقایسه با مطالعات (

 93)، (صحت کلی= 3ندارد. اما در مقایسه با مطالعات (درصد)، تفاوت زیادي  79(صحت کلی= 
  باشد. تر میدرصد)، پایین 86)، (صحت کلی= 54درصد)، (

  
  گیري کلی نتیجه

 سوزي با استفاده از سه الگوریتم ناپارمتریکآتشدر این مطالعه به بررسی احتمال خطر وقوع   
و  پرداخته شددر پارك ملی گلستان  جنگل تصادفی و ماشین بردار پشتیبان، شبکه عصبی مصنوعی

هاي فوق گردید  سوزي با استفاده از الگوریتم سازي و تهیه نقشه احتمال خطر وقوع آتشاقدام به مدل
. شدمعرفی  مدل برترعنوان  درصد به 75الگوریتم جنگل تصادفی با صحت کلی و در نهایت 

هاي  ثر بر وقوع آتش سوزي، دقت و نوع لایهؤتوپوگرافی، عوامل م شاملهاي منطقه مورد مطالعه  ویژگی
هاي ثبت شده سوزي، دقت نقاط و محدوده سازي احتمال خطر وقوع آتش متغیرهاي مستقل جهت مدل

بینی مورد استفاده از جمله عوامل  هاي به وقوع پیوسته در گذشته و نوع الگوریتم پیش سوزي آتش
این نکته که عامل وقوع اکثر  با توجه به باشد.میبندي در مطالعات  گذار بر صحت کلی طبقه ثیرأت

هاي  توان با افزایش متغییر)، می18 ،1( بودههاي رخ داده در پارك ملی گلستان انسانی  سوزي آتش
ها و فاصله از خطوط ریلی  گذار مانند فاصله از روستاها، فاصله از محل تجمع توریست ثیرأانسانی ت

با توجه به بالا بودن صحت کلی  در این منطقه شد. اي خطره نقشهباعث افزایش صحت و دقت 
بینی و تهیه  ها جهت پیش توان از این مدلسوزي در این منطقه می حاصل از بررسی احتمال وقوع آتش

سوزي در جهت مدیریت اصولی، جلوگیري از بروز و کاهش خسارات  نقشه احتمال وقوع آتش
بنابراین . در مقیاس وسیع استفاده کردسوزي در سایر مناطق شمال کشور هم مورد  ناپذیر آتش جبران

سوزي  سوزي در جنگل، پیشگیري از وقوع آتش تواند به مدیریت ریسک آتشها میتهیه این نوع نقشه
 نیاز را توان امکانات موردها مینهایت اطفاء سریع آن کمک شایانی نمایند. براساس این نوع نقشه و در



 شعبان شتایی جویباري و امین اسحاقی محمد

 

149 

بانی، احداث  هاي دیدهسوزي در مناطق پر خطر و خطرناك از جمله احداث برج براي مقابله با آتش
سیم جهت کشف هر چه هاي حسگر بیالعبور، پوشش منظقه با شبکه مخازن آب در مناطق صعب

سوزي متمرکز نمود.  هاي امداد و نجات قبل از شروع فصل آتشسوزي، ایجاد پایگاه تر آتش سریع
بندها باعث پیشگیري و کاهش خسارات ناشی  برها و آتش چنین با آموزش روستاییان و ایجاد آتش هم

  از آن شد.
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Abstract 
Background and objectives: Spatial prediction of fire risk and preparing the 
forest fire risk map across the natural areas are among the ways that can be used to 
prevent and to manage fire. The aim of this research was zonation of forest fire risk 
in Golestan National Park using non-parametric algorithms, namely Artificial 
Neural Network (ANN), Support Vector Machine (SVM) and Random Forest (RF).  
Materials and methods: About 100 occurred fire points were considered for 
modeling the fire risk. The effective factors on fire occurring including vegetation 
types, physiographic, climatic, and human factors were identified and their relevant 
maps were prepared from different sources. To modeling purposes, initially the 
zone was divided into 1-ha levels of decision-making and modeling and then the 
pixel values of the effective factors on classes of fire occurring, across the 1-ha 
levels, were extracted and standardized. Based on non-parametric algorithms, fire 
risk was modeled with 70 percent of the fire points, as training samples. The 
prepared forest fire risk map was zoned in terms of four classes of low-risk, 
medium-risk, high-risk and dangerous. The classification accuracy of the maps, 
resulted from this modeling, was assessed through the overall classification 
accuracy given 30 percent of the remained fire points.  
Results and Conclusion: The results indicated that RF algorithm, with the overall 
accuracy of 75%, was the best algorithm in predicting the fire risk compare to other 
ones. Likewise, after matching the fire risk occurring with the results gained from 
algorithms, it turned out that all algorithms were able to classify the area properly 
in terms of the fire risk, as more than 80 percent of fire points were placed in the 
high-risk and dangerous classes.  
 

Keywords: Forest fire risk map, Support Vector Machine, Artificial Neural 
Network, Random Forest, Golestan National Park. 
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