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Wildfire is a major driver of terrestrial ecosystem degradation, and its impacts 

have intensified in the forests and rangelands of Mazandaran Province due to 

climate change and human activities. This study assessed wildfire susceptibility 

and evaluated predictive model performance using four data-mining methods: 

Artificial Neural Network (ANN), Generalized Linear Model (GLM), 

Generalized Additive Model (GAM), and Maximum Entropy (MaxEnt), applied 

individually and in an ensemble framework. Climatic, topographic, vegetation, 

and human-related variables were used as model inputs, and performance was 

evaluated using the Area Under the Curve (AUC), True Skill Statistic (TSS), 

sensitivity, and specificity. Results showed that the ensemble model achieved 

the highest accuracy and stability, while MaxEnt performed best among single 

models. Variable-importance analysis indicated that Normalized Difference 

Vegetation Index (NDVI) and precipitation were the dominant factors 

controlling the spatial pattern of wildfire susceptibility, followed by elevation 

and slope. The highest susceptibility occurred in areas with moderate elevation, 

slopes greater than 35%, moderate to dense vegetation cover, and annual 

precipitation below 500 mm. The ensemble map showed a widespread and 

relatively uniform distribution of high-risk zones, confirming the multifactorial 

and complex nature of wildfire occurrence and highlighting the value of multi-

model approaches for preventive and sustainable natural-resource management. 

Keywords: 

Machine Learning Model 

Environmental Drivers 

Wildfire Susceptibility  

Remote Sensing and GIS 

Ensemble Modeling 

OPEN ACCESS DOI: 10.22067/GEOEH.2026.96904.1629  

10.22067/GEOEH.2025.94085.1584 

   

RESEARCH ARTICLE 

Vol. 15, No. 2, Summer 2026, p. 187-204 

 

ISSN (Print):2322-1682      ISSN (Online):2383-3076 

a_ghorbani@uma.ac.ir%20
https://doi.org/10.22067/geoeh.2026.96904.1629
https://orcid.org/0000-0001-7201-1225
https://orcid.org/0009-0004-8089-3327
https://doi.org/10.22067/geoeh.2026.96904.1629


188 
              Ghorbani & Amiri 

Predicting Wildfire Occurrence Risk in the Forests … 
 

Extended Abstract 

Introduction 
Wildfires represent one of the most significant ecological hazards affecting Iran’s natural 

ecosystems, resulting from the combined influences of climatic conditions, vegetation characteristics, 

topographic complexity, and human activities. Global evidence indicates that climate change through 

reduced precipitation, rising temperatures, and increased soil and vegetation dryness has intensified 

both the frequency and severity of wildfire events. Over the past two centuries, forests worldwide 

have undergone extensive degradation driven by fire, and numerous studies have highlighted the 

pivotal roles of natural and anthropogenic factors in shaping landscape-level fire susceptibility. In 

Iran, wildfires have emerged a critical environmental concern, destroying thousands of hectares of 

forest annually and placing the country among the most affected in the region. The ecological 

consequences of wildfire include biodiversity loss, alterations in soil physical and chemical 

properties, accelerated erosion, and increased carbon emissions. Given these impacts, the application 

of remote sensing, geographic information system (GIS), and data-driven modelling approaches has 

become essential for predicting fire occurrence and generating reliable susceptibility maps. Previous 

studies have demonstrated the effectiveness of neural networks, statistical methods, and machine-

learning algorithms in wildfire forecasting. Building upon this body of research, the present study 

aims to map wildfire susceptibility in Mazandaran Province, identify the most influential 

environmental drivers, evaluate the performance of individual and ensemble models, and determine 

the most accurate predictive framework. The study is based on the hypothesis that climatic factors 

exert a dominant influence on wildfire occurrence and that ensemble modelling provides superior 

predictive performance compared to single-model approaches. 

Material and Methods 
To develop the wildfire susceptibility map, spatially explicit records of historical fire occurrences 

were collected through field surveys. After removing spatial autocorrelation, the fire locations were 

randomly divided into training and testing subsets. Absence data were generated using a pseudo-

absence approach guided by preliminary MaxEnt outputs to ensure representative background 

conditions. A comprehensive set of environmental predictors was compiled, including topographic, 

meteorological, anthropogenic, and vegetation-related variables. Elevation, slope, aspect, topographic 

wetness index, and distance to rivers were derived from digital elevation models and remote-sensing 

data. Climatic variables—temperature, precipitation, relative humidity, and wind speed were 

interpolated across the study area using geostatistical methods based on observations from 32 

meteorological stations. Anthropogenic factors included distance to roads and settlements, while 

vegetation conditions and moisture stress were characterized using the normalized difference 

vegetation index (NDVI) and Temperature Vegetation Dryness Index (TVDI). Wildfire susceptibility 

across forest and rangeland ecosystems of Mazandaran Province was modeled using four data-driven 

approaches: Artificial Neural Networks (ANN), Generalized Linear Models (GLM), Generalized 

Additive Models (GAM), and Maximum Entropy (MaxEnt). Model performance was evaluated using 

k-fold cross-validation, the area under the receiver operating characteristic curve (AUC), sensitivity, 

specificity, and the true skill statistic (TSS). To reduce uncertainty and improve predictive robustness, 

an ensemble model was developed using AUC-weighted averaging of the individual models, and 

wildfire susceptibility was classified into five categories. Finally, the relative contribution of each 

predictor was quantified using game-theoretic Shapley values to identify the key environmental 

drivers of wildfire occurrence. 

Results and Discussion 
The results indicate that the models exhibited varying levels of performance in predicting wildfire 

susceptibility. Both the MaxEnt and ensemble models achieved excellent accuracy, with AUC values 

of 0.92 and 0.94, respectively. Among the evaluation metrics, the ensemble model produced the 

highest TSS value (0.74), reflecting a strong ability to distinguish between fire presence and absence. 

In terms of sensitivity, the GAM and ensemble models performed best, whereas the GLM and 

ensemble models exhibited the highest specificity. Variable-importance analysis revealed that 

vegetation, climatic, and topographic factors exerted the greatest influence on wildfire susceptibility. 



Journal of Geography and Environmental Hazards, 2026, Vol. 15, No. 2                               189 
 

NDVI showed high importance in the GAM and MaxEnt models, while precipitation was identified as 

the dominant variable by the ANN and ensemble models. Elevation and other topographic attributes 

also played significant roles in fire occurrence and spread, whereas anthropogenic variables had 

comparatively weaker effects. Spatial patterns of wildfire risk varied among models but generally 

converged in identifying high-risk zones. The ensemble susceptibility map showed a widespread 

distribution of wildfire risk across the region, highlighting the multifactorial nature of fire occurrence. 

Response curves indicated that increasing NDVI is generally associated with higher wildfire 

probability, although this relationship weakens at very high NDVI values due to reduced fine fuel 

availability. Fire susceptibility was highest at moderate elevations and increased with slope, 

particularly on slopes exceeding 10%. An inverse relationship was observed between precipitation 

and wildfire susceptibility, with drier areas exhibiting the highest risk. 

Conclusion 
The findings demonstrate that ensemble modeling provides a robust and reliable framework for 

wildfire susceptibility mapping, outperforming individual algorithms in terms of predictive accuracy 

and spatial consistency. Wildfire risk in Mazandaran Province is controlled by a complex interaction 

among vegetation characteristics, climatic conditions, and topographic features, underscoring the need 

for integrated management strategies. The susceptibility maps produced in this study offer a valuable 

scientific basis for land-use planning, proactive fire management, and prioritization of high-risk areas, 

particularly given that preventive measures are generally more cost-effective and sustainable than 

post-fire suppression and restoration. Overall, this study emphasizes the importance of multi-model 

and systematic approaches for mitigating wildfire risk in ecologically sensitive landscapes, and the 

ensemble-based maps developed here can serve as effective decision-support tools for regions with 

similar environmental conditions. 
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 مقاله: ۀتاریخچ

 20/09/1404 تاریخ دریافت:

 23/11/1404 تاریخ بازنگری:

 01/12/1404 تاریخ پذیرش:

 مراتع  و  هاجنگل  در  که  است  زمینی  هایاکوسیستم   تخریب  عوامل  ترینمهم  از  سوزیآتش

 شده تشدید انسانی هایفعالیت و اقلیمی تغییرات همزمان تأثیر تحت مازندران استان

 هایمدل کارایی ارزیابی و سوزیآتش به حساسیت تعیین هدف با پژوهش این. است

 خطی  مدل  ،(ANN)  مصنوعی  عصبی  ۀشبک  شامل  کاوی  داده  هایمدل  از  خطر،  بینیپیش

( MaxEnt) آنتروپی حداکثر و( GAM) یافتهتعمیم افزایشی مدل ،(GLM) یافتهتعمیم

 و گیاهی پوشش توپوگرافی، اقلیمی، متغیرهای. گرفت بهره اجماعی و منفرد صورتبه

 سطح  هایشاخص  با هامدل عملکرد  و شدند  گرفته  نظر  در هامدل  ورودی  عنوانبه  انسانی

. شد  ارزیابی  بودن  اختصاصی  و  حساسیت  ،(TSS)  واقعی  مهارت  آماره  ،(AUC)  منحنی  زیر

 پایداری و دقت بالاترین منفرد، هایمدل خروجی تلفیق با اجماعی مدل نتایج، اساس بر

 آنتروپی حداکثر منفرد، هایمدل میان در و داد ارائه سوزی آتش خطر بینیپیش در را

 شده نرمال اختلاف شاخص غالب نقش متغیرها اهمیت تحلیل. داشت بهتری عملکرد

 از  پس  و  ساخت  آشکار  خطر  مکانی  الگوی  تبیین  در  را  بارندگی  و(  NDVI)  گیاهی  پوشش

 ارتفاع با مناطق در حساسیت  بیشترین. داشتند داریمعنی تأثیر نیز شیب و ارتفاع آن

 از کمتر بارندگی و متراکم تا متوسط گیاهی پوشش درصد، 35 از بیش شیب متوسط،

 نسبتاً و گسترده پراکنش همچنین اجماعی مدل ۀنقش. شد مشاهده مترمیلی 500

 است سوزیآتش ۀپدید ۀپیچید و چندعاملی ماهیّت مؤید که داد نشان را خطر یکنواخت

 تأیید طبیعی منابع پایدار و پیشگیرانه مدیریت در را چندمدلی رویکردهای کارایی و

 .کندمی
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شواهد حاکی از وجود ارتباطی قوی میان  .(Bowman et al., 2019) انسانی قرار داردعوامل توپوگرافی و  ،اقلیم، پوشش گیاهی
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 دنکننیز آن را تأیید میهای اخیر سال موضوعی که رخدادهای ؛ی داشته باشدافزایش روندی های جهانسوزی در جنگلآتش

(Pham et al., 2020).  تکرار شدت و و  شدهخاک و پوشش گیاهی  خشکی موجب ،دماو افزایش  بارندگیبا کاهش  اقلیمتغییر 

بروز  زمینهو  کردهعنوان سوخت عمل ، بقایای گیاهی بهشرایط ایند. در دهسوزی را در مناطق مستعد افزایش میآتش

  .(Eskandari, Pourghasemi & Tiefenbacher, 2020) ندکسوزی را فراهم میآتش

سوزی از بین ی جهان بر اثر آتشهاشش میلیون کیلومترمربع از جنگل حدود گذشته، دو قرنکمتر از  طی ،برآوردهاطبق 

 صورت مستقیم و غیرمستقیم نیز به  یانسانهای  افزون بر عوامل طبیعی، فعالیت  .(Dimopoulou & Giannikos, 2004)  ه استرفت

با تشدید اراضی  تغییر کاربری .(Lasslop & Kloster, 2017) دهندافزایش میها و مراتع در جنگل ی راسوزآتشوقوع احتمال 

نظر از منشاء طبیعی یا صرفهای جنگلی و مرتعی سوزی آتش، د؛ بنابرایننکمی تشدید سوزی راخطر آتش ،مخرب عواملسایر 

 .(Polat, Ghasemi Aghbash & Mahdavi, 2020)شوند اکولوژیکی محسوب مییک فاجعه  انسانی،

شیمیایی فیزیکی و  خصوصیاتدر تغییر  زیستی،محیطهای آلودگی های طبیعی شاملر اکوسیستمدسوزی آتش پیامدهای

است. و الگوهای چر ساختار و ترکیب گیاهی در تغییر آب، منابع کیفیت افت ،فرسایشتشدید کاهش تنوع زیستی، خاک، 

 . (Achu et al., 2021) دارندجهان  تغییرات اقلیمیتشدید و  ر انتشار کربند مهمیهای گسترده نقش سوزی ن، آتشهمچنی

سیمای  یتفرجگاه اکولوژیکی، اقتصادی وارزش  وشده  نامرغوبهای گونه گسترشب موجسوزی آتشتکرار و شدت بالای 

  .(Tessler, Wittenberg & Greenbaum, 2016) دهدکاهش میسرزمین را 

 شیسالانه ب  کهی طورهبتبدیل شده است،  جدی    یگسترده جنگلی به معضل یهای سوزآتش  ،ریاخ  یهاسال  طی  زین  رانیادر  

 یهاجنگلسطح درصد از  06/0سال حدود  هر رانیا، FAOبر اساس گزارش . شودتخریب می یجنگل یهکتار از اراض 6000از 

قرار دارد  قایو شمال آفر انهیخاورمدر رتبه چهارم  یسوزاز آتش یجنگل ناش بیو از نظر تخر دادهاثر آتش از دست  برخود را 

(Abedi, 2022).  سازدمی دو چندانکاهش خطر را  هایظرفیت و توسعهسوزی آتشعلمی مدیریت ضرورت ، شرایطاین. 

سازی حساسیت به مدل دربالایی  قابلیتهای داده کاوی و تکنیک سامانه اطلاعات جغرافیاییسنجش از دور،  ی مانندیابزارها

اطفای به   از سوی دیگر، ضعف در  .(Achu et al., 2021; Zhang, Wang & Liu, 2019)ای خطر دارند  هنقشه  ۀتهی  سوزی وآتش

بینی جهت کاهش خسارات های پیشهای خطر و مدلاز نقشه  استفادهضرورت ، حریقگسترش  الگوی از آگاهی فقدانموقع و 

رفتار بینی و پیشسازی در زمینه مدل متعددیتا کنون مطالعات . (Adab, Kanniah & Solaimani, 2013)د کنمی بیشتررا 

 ,Alimahmoodi Sarab)محمودی سراب و همکاران عنوان مثال، عالیبهاست.  انجام شده های طبیعیدر عرصه  سوزیآتش

Feghhi & Jabarian Amiri, 2012)  سوزی شهرستان ایذه تأییدبینی آتشپرسپترون چند لایه را در پیششبکه عصبی کارایی 

عملکرد سوزی های آب و هوایی و وقوع آتشتابع هایپربولیک در ایجاد ارتباط بین داده باالگوریتم  ند ایننشان دادو  کردند

مراتبی گروهی و روش نسبت   با تلفیق فرآیند سلسله  نیز  (Moradi & Ahmadi Sani, 2025)مرادی و احمدی ثانی  .  دارد  بهتری

در طبقه خطر زیاد و خیلی را حدود نیمی از منطقه  کرده وارزیابی ها و مراتع زاگرس میانی را سوزی جنگل خطر آتشفراوانی، 

 هانگ  ،المللیندر مطالعات بی  .نقش را داشتندترین  اجتماعی و کاربری اراضی مهم  -اقتصادی عوامل  کهطوریبه  دادند،زیاد قرار  

های بهینه مدل  ندنشان داد  جیانگشی چین  هایسوزی جنگل حساسیت به آتش  برداریدر نقشه   (Hong et al., 2018)و همکاران  

 ,Mambile)کاران  مو ه  مامبایل  . همچنین،دن( عملکرد بهتری دار1SVM)  جنگل تصادفی نسبت به ماشین بردار پشتیبان  و مدل

Kaijage & Leo, 2025)  اعلام کردند( 2مدل پیچشی حافظه بلند کوتاه مدتConvLSTM) دلیل توانایی در تحلیل روابط  به

   . دارد سوزیآتشزودهنگام در شناسایی  برتریزمانی عملکرد  -مکانی ۀپیچید
اطفا به مناطق پرخطر کمک   یروهایمؤثر ن تیمنابع و هدا ۀن یبه صیها به تخصراه ۀبا شبک یسوزآتشادغام اطلاعات خطر 

 را یمازندران انجام شد، زاستان    در  یسوزآتش  تیریو مد  یریشگیپ   یبرا  یاطلاعات کاربرد  ۀپژوهش با هدف ارائ نیالذا  .  کندیم

عبارتند  پژوهشاین  اهداف صورت نگرفته است.در این استان  یو انسان یعیگرفتن عوامل طب نظر با در یجامع یابیتاکنون ارز

 
1- Support Vector Machine 

2- Convolutional Long-Short-Term Memory model 
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ترین عوامل تعیین سهم و شناسایی مهم( 3؛ انتخاب مدل با بالاترین کارایی( 2سوزی؛ حساسیت به آتش ۀنقش ۀتهی( 1از: 

 . منفردهای مدل اجماعی با مدل عملکرد ۀمقایس( 4؛ و محیطی

 مورد مطالعه  ۀمنطق

استان  این  .  استمازندران    استان  کل منابع طبیعی  ۀتحت مدیریت ادار  یو مرتع  یجنگل  هایعرصه  کلیه  ،بررسیمورد    ۀمحدود

 36° 25́ تا  35° 47́  ض جغرافیاییعربین  شود وشامل میدرصد از مساحت کشور را  5/1 ، حدودهکتار 2397440 وسعتبا 

کوهستانی، واحد  سهبه  ،توپوگرافی نظراز  مازندران. (1)شکل  قرار داردشرقی  54° 10́ تا   50° 34́  جغرافیاییل طو شمالی و

 د.شوتقسیم میمعتدل و مرطوب خزری، معتدل کوهستانی و سرد کوهستانی    تیپ  سه  بهنظر اقلیمی    از  وای  ای و جلگهکوهپایه

که طوری   ه ب  و میزان آن در غرب به مراتب بیشتر از شرق است؛  توزیع شدهناهمگون    صورت  به  در سطح استانبارندگی و رطوبت  

درجه 2/17 استان ۀدمای سالان میانگین. برآورد شده استمتر میلی 3/656و در شرق  977میانگین بارش سالانه در غرب 

 . باشدمیمتر بر ثانیه  5/14 نیز گراد و سرعت بادسانتی
  

 
 

های  سوزی در جنگل اتی؛ و نمایی از وقوع آتش مطالع  ۀمنطقدر    اسینهای هواشایستگاه   به همراه مکان  سوزینقاط رخداد آتش   -1شکل 

 شهرستان آمل 
Fig.1. Fire occurrence points along with the locations of climate stations in the study area; and a view of 

wildfire occurrence in the forests of Amol County 

 هامواد و روش
 سوزی های رخداد آتشبرداشت داده

 ی،دانیم یدهایبازد سوزی از طریقهای مربوط به رخدادهای پیشین آتشداده ی،سوزبه آتش تینقشه حساس ۀبه منظور تهی 

 کاهش و  خودهمبستگی مکانی  از  جلوگیری  برای.  شدند  ثبت  استاندارد  نقاط مکانی با مختصات جغرافیایی  صورت  بهو    گردآوری

 شعاع  در  همسان  انتخاب و نقاط  نقطه رخداد  یک  تنها(  کیلومترمربعی  یک  تقریباً)  ایثانیه  30  پیکسل  هر  در  برداری،نمونه  اُریبی

 نقطه خودهمبسته کنار گذاشته شد. با توجه به اهمیت 28این فرآیند،  ۀدر نتیج .گردیدند حذف کیلومتری تا حد امکان یک

تعلیمی و ارزیابی تقسیم  ۀصورت تصادفی به دو مجموع  به هاداده سازی،آزمون در فرآیند مدل و آموزشی هایداده استقلال

نقطه( برای  136) باقیمانده درصد 30ها و کالیبراسیون مدلبرای ساخت و  نقطه( 316) هاداده درصد 70که طوریشدند؛ به

پایین  احتمال با نواحی آنتروپی، حداکثر اولیه مدل یک اجرای حضور نیز با عدم نقاط تعیین کار رفتند. برایاعتبارسنجی به

شدند. گرفته نظر شبه غیاب در نقاط عنوانبه  سوزیوقوع آتش
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 برداری متغیرهای محیطی مؤثر نقشه

سوزی محسوب سازی پتانسیل خطر آتشسوزی، گامی اساسی در مدلشناسایی متغیرهای مؤثر در بروز و توسعه آتش

طور قابل توجهی تحت تأثیر شرایط محیطی مانند پوشش  سوزی از نظر گستره، مسیر و شدت گسترش، بهشود. رفتار آتشمی

های انسانی قرار دارد. لذا، متغیرهای مستقل مطالعه در چهار گروه اصلی قرار گرفتند: اقلیمی و مؤلفه گیاهی، توپوگرافی، عوامل

( و فاصله از رودخانه؛ متغیرهای 1TWIعوامل توپوگرافی شامل ارتفاع، شیب، جهت دامنه، شاخص رطوبت توپوگرافیک )

ها؛ و ها و فاصله از جادهانسانی شامل فاصله از سکونتگاه هواشناسی شامل دما، بارندگی، سرعت باد و رطوبت نسبی؛ عوامل

( 3TVDI) اهیگ ییدما -یخشکو شاخص ( 2NDVI) یاهیاختلاف نرمال شده پوشش گمتغیرهای پوشش گیاهی شامل شاخص 

 ها در ادامه آمده است:که جزئیات آن 

در وقوع  مهمینقش  توپوگرافی، کشور شمال و مراتع هاجنگلو ماهیّت کوهستانی شدید ناهمواری  دلیل به توپوگرافی: عوامل

 (4DEM)  از مدل رقومی ارتفاع  دامنه  متغیرهای ارتفاع، شیب و جهتدر این پژوهش،    .کندایفا میسوزی  گسترش آتشالگوی  و  

بر ساختار  تواندیمو  دارد یباد جریانات یبا دما و الگوها ارتباط تنگاتنگی ارتفاع. استخراج شدند ASTERاهواره می متر 30

قابل  مواد شیگرماشیپ با افزایش  نیز بیش ۀی زاو .(Adab et al., 2013)د باش رگذارثارطوبت سوخت  زانیم و یاهیپوشش گ

به دست بالا هایبخش آتش از کهیزمانویژه  به د،دهمی تحت تأثیر قراررا  یسوزشدت آتش حریق،گسترش  سرعتو  اشتعال

 ، یدیتابش خورشدریافت  زانیم از طریقنیز  بیجهت ش .(Weise & Biging, 1996) کندیتندتر حرکت م یهاب یسمت ش

 ,Denham) ددهیمقرار  ریتأث را تحت یاهیو تراکم پوشش گ بیترک ،آتش نهایت الگوی پیشرویو در  سوخت رطوبت

Waidelich & Laneri, 2022) .و خورشید، دمای بالاتر و رطوبت کمتر، تابشی بیشتر انرژی دلیل دریافت  به جنوبی هایدامنه

 Najafi)هستند  سوزیآتشمستعد  بیشتر و در نتیجه، های شمالی دارنددامنهتر نسبت به تراکمتر و کمخشکمعمولاً پوششی 

et al., 2015).    ،در نظر   یسطح  یهاآتش  و گسترش  اشتعال  پارامتری مؤثر در  عنوان، بهشاخص رطوبت توپوگرافیکعلاوه بر این

بر ( βشیب )  ۀزاویو  (Asمساحت ویژه حوزه بالادست )از ترکیب  ،اخصاین ش. (Sivrikaya & Küçük, 2022) شودیم گرفته

نیروهای گرانشی به ( و تمایل As)بر مبنای نقطه از حوزه    یکجمع در تآب به    بیانگر تمایلو   دشومی  محاسبه (1)  رابطه  اساس

سازی طور گسترده برای کمّی  . این شاخص بهاستعنوان شیب هیدرولیکی تقریبی(    به  tanβ)بر حسب    دستبه پایین  نانتقال آ

 . (Endreny & Wood, 2003) رودکار میتأثیر توپوگرافی بر فرآیندهای هیدرولوژیکی به

(1)   𝑇𝑊𝐼 = ln⁡(𝐴𝑠/𝑡𝑎𝑛𝛽)  

 کرده وکنترل  را رطوبت سوخت رایز است، یسوزرفتار آتش در مهم یحی توض هایریمتغدما یکی از  پارامترهای هواشناسی:

  . (Tuyen et al., 2021) دشو به اشتعال می بیشتر حساسیت و یاهیو پوشش گ تودهی ز ترسریع خشک شدنموجب  آنافزایش 

محیط منجر به کمبود رطوبت  چرا که د،دهیم افزایشرا  یسوزوقوع آتش احتمال زیننسبی رطوبت کاهش مشابه، طور به

 افزایشدارد و با  ایبازدارندهاثر  یبارندگدر مقابل، . (Zhang et al., 2019) شودیمو خشکی بیشتر سوخت  ریتبخنرخ  شیافزا

سوزی  همچنین، وقوع بارش در حین آتش.  (Achu et al., 2021)  دهدیرا کاهش م  هاظرفیت اشتعال آن ،  احتراق   رطوبت مواد قابل

 ل یتسه ژن،یاکس افزایش جریانباد با  همین راستا، . درگرددآن  خاموشی تینها تواند موجب تضعیف جبهه آتش و درمی

سوزی را کرده و شدت آتش را تسریع یرامونیپ  زیر یهاسوخت  کاهش رطوبتِ و ریتبخ، دود و پراکندگی حریق یگسترش مکان

 هایهبارندگی و سرعت باد از ایستگارطوبت نسبی، دمای هوا،  مربوط به هایداده. (Denham et al., 2022) دهدافزایش می

این   مکانی  توزیع  هاینقشه  ها،ایستگاه  و ارتفاع  مختصات جغرافیایی  آوری و با استفاده ازداخل و پیرامون منطقه جمع   هواشناسی

 معکوس  و  کریجینگی شامل  آمارزمین  هایروشبرای این منظور از  تهیه گردید.    کیلومتر  یک  مکانی تفکیک  قدرت با  پارامترها

 
1- Topographic Wetness Index 

2- Normalized Difference Vegetation Index 

3- Temperature Vegetation Dryness Index 

4- Digital Elevation Model 
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 & Hamedi, Esmaeily) به حداقل برسدواریانس تخمین  تا شودمیبرای برآورد مقادیر فضایی استفاده ( 1IDW) فاصله وزنی

Faramarzi, 2020) .   

توان ها میمرتبط است. از جمله این فعالیت  یانسان  یهاتیجنگل و مرتع با فعال  یهای سوزآتش  ای ازعمدهبخش    عوامل انسانی:

 روشن کردن  و بقایای گیاهیشکار، سوزاندن  ات،یاستعمال دخان ،یعمد هایسوزی آتش ،گروهی یهاگردشبه ایجاد حریق در 

 هاسکونتگاهفاصله از    ی شاملانسان  ری، دو متغپژوهش  نی. در ا(Eskandari et al., 2020)  اشاره کردن  ناچوپادامداران و  آتش توسط  

برداری  نقشهاستخراج و    کیلومتر  یک  مکانی  تفکیک  با  و  فاصله اقلیدسی  با استفاده از مدل رقومی ارتفاع و ابزار  ها،جادهفاصله از  و  

احتمال ها و مناطق مسکونی، های جنگلی و مرتعی به جادهدهد که نزدیکی عرصههای پیشین نشان مینتایج پژوهش. شدند

 Sivrikaya)  یابدطور معناداری افزایش میحریق بهخطر  سطح  فاصله،    که با کاهشطوری ؛ بهدهدیم  شیرا افزا  سوزیآتش  وقوع

& Küçük, 2022)  .  

شدت،  مانندهایی ویژگی و داردگسترش آتش پذیری و در اشتعال مهمینقش  ،ی سوختل عنوان بستر اصبه گیاهی پوشش

عنوان به یاهیگمختلف  یهاشاخص ۀگستردکاربرد  رغمیعلدهد. را تحت تأثیر قرار می  حریق سرعت پیشروی و الگوی توسعه

از محصول    NDVI  شاخص  .بهره گرفته شد  TVDIو    NDVIکلیدی شامل    شاخص  دو  از  پژوهشدر این    ،یکیزیوفیب  یهاشاخص

MOD13A3  شود:تعریف می (2) صورت معادلهبه و استخراج گردید مودیسسنجنده 

(2) 𝑁𝐷𝑉𝐼 =
𝜌𝑁𝐼𝑅 − 𝜌𝑟𝑒𝑑
𝜌𝑁𝐼𝑅 + 𝜌𝑟𝑒𝑑

 
 

مادون قرمز نزدیک  میکرون( و 6/0-7/0)قرمز  هایطول موجبازتاب در  بیانگر میزان به ترتیب ρNIRو  ρred، معادلهدر این 

تراکم بیشتر  ۀدهندنشان این شاخص بالاترمقادیر  ؛کند+ تغییر می1تا  -1 ۀدر باز NDVI . شاخصهستندمیکرون(  1/1-7/0)

 تر پایینکه مقادیر در حالی گیاهی است؛پوشش بیشتر  فتوسنتزی ظرفیت در نتیجه وبالاتر  محتوای کلروفیلیتوده سبز، زی 

 ,Rouse, Haas) باشدمیبرگ در اثر پژمردگی  یکلروفیل و تغییرات ساختار، تنش ناشی از افت گیاه کاهش سلامت حاکی از

Schell & Deering, 1974) . لازم به ذکر است که شاخصNDVI بار سوخت بالقوه بوده و  زان یسبز و م تودهیتراکم ز انگریب

 مطالعه   نیدر ا  رو  نیا  از  باشد؛ینم  یاهیمختلف پوشش گ  یهاپ یت  ایپوشش خشک از مرطوب    میمستق  کیقادر به تفک  ییتنهابه

مرتبط   یمیاقل  یرهایو متغ  TVDIاز شاخص    همزمانطور    اشتعال سوخت، به  تیو قابل  یرطوبت  تیمنظور لحاظ نمودن وضع  به

 گردد. ریپذتر امکانمرطوب  یهامستعد اشتعال از پوشش یهاپهنه ینسب زیبا رطوبت استفاده شد تا تما

شود و تعریف می (2LSTو دمای سطح زمین ) NDVI ترکیب شاخص از حاصلعدی فضای دو بُ بر پایه یک TVDI شاخص

 روزه هشت و (MOD11A1)روزانه  هایاز داده پژوهش،در این . دارد ارتباط پوشش گیاهی و رطوبت خاک وضعیت با

(MOD11A2)  شداستفاده    کیلومتر یک  مکانی  تفکیک  با  مودیس زمین  سطح  دمای  (http://reverb.echo.nasa.gov.)   بر اساس

صورت یک مثلث به NDVI-LSTفضای پراکنش  (Sandholt, Rasmussen & Andersen, 2002)و همکاران  سندهولت روش

خشک است.  طیشرا انگریبالا ب دارب یمرطوب و ضلع ش طیشرا ۀدهندنشان نییپا ی، ضلع افقTVDI یدر فضا :شودمی تعریف

مثبت  مرطوب    ضلع  بی. شابدییکاهش م  نیسطح زم  یدما  ،یاهیتراکم پوشش گ  شیبا افزا  یعنیاست؛    یمنفخشک    ضلع  بیش

معکوس  ۀرطوبت خاک رابطبا  TVDI. شودیدما م یجیتدر شیافزا موجبخاک  یرطوبت کاف و یاهیپوشش گ شیبوده و افزا

حداقل و حداکثر  نیب یخط یابیبا درون زین کسلیهر پ  TVDI. مقدار کندیم ریی)خشک( تغ کیصفر )مرطوب( تا  نیدارد و ب

 :شودی( محاسبه م3بر اساس رابطه )

(3) 𝑇𝑉𝐷𝐼 = (𝐿𝑆𝑇 − 𝐿𝑆𝑇𝑚𝑖𝑛) (𝐿𝑆𝑇𝑚𝑎𝑥 − 𝐿𝑆𝑇𝑚𝑖𝑛)⁄  

 LSTminپیکسل و    همان  NDVI  ی سطح متناظر با مقداردما  ۀبیشین  LSTmax  ،نظر  دمای سطح پیکسل مورد  LST  ،رابطهدر این  

)دو ضلع خشک و  دمای سطح زمین  حداقلو  حداکثر. مقادیر دهدرا نشان می NDVI همان مقدارکمینه دمای سطح در 

 د:نشومحاسبه می( 5و  4)برازش خطی معادلات طریق از  NDVIسطح  برای هرمرطوب( 

 
1- Inverse Distance Weighting 

2- Land Surface Temperature 

http://reverb.echo.nasa.gov/
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(4)   𝐿𝑆𝑇𝑚𝑎𝑥 = 𝑎1 + 𝑏1 × 𝑁𝐷𝑉𝐼 

(5)  𝐿𝑆𝑇𝑚𝑖𝑛 = 𝑎2 + 𝑏2 × 𝑁𝐷𝑉𝐼 

 ضرایب   و  هستند  زمین  یافته بر مقادیر بیشینه و کمینه دمای سطح  خطوط برازش  أعرض از مبد  a2و   a1  ضرایب  فوق،  در روابط

b1  وb2  مرطوب فضای خشک و که مرزهای  کنندمشخص میرا خطوط این  شیبنیزNDVI-LST این  .دهندرا تشکیل می

 . (Sandholt et al., 2002)شوند می برآوردهای واقعی دادهو از برازش حداقل مربعات  ضرایب

ای با کمیّ و رتبه  صورتبه بندی شده )اسمی( و مابقی متغیرهاصورت طبقه ، جهت شیب به مورد بررسیمیان متغیرهای  در

نیز  متغیرهای محیطی (،1402-1403سوزی )رخدادهای آتش زمانی ۀبا باز همسانی برای. در نظر گرفته شدندمقادیر پیوسته 

افزار ( و نرم1GEEگوگل ارث انجین ) ۀها در سامانشاخصو استخراج سازی . آمادهشدند استخراج دورهن یبرای هم

ArcGIS10.8.2  افزار ها با نرمداده سازی، تحلیل و مدلپردازش وانجامR4.5.1  گرفتصورت.  

 سوزیمکانی خطر آتش   سازیمدل

بنابراین  ؛امکانپذیر نیست عملاً  واقعی میدانی مبتنی بر رخدادهای هایپژوهش انجامسوزی، آتشمخرب  با توجه به ماهیّت

 .شودمیاستفاده   میدانی هایدادهسازی کامپیوتری بر اساس  های شبیهمدلو پیامدهای آتش، از    تر الگو، رفتارتبیین دقیق   برای

و حداکثر  (2NAN) عصبی مصنوعی ۀیادگیری ماشین شامل شبک روشدو  هبسوزی بینی وقوع آتشپیش پژوهش،در این 

یافته ( و مدل جمعی تعمیم4MGLیافته )مدل خطی تعمیم شامل یرگرسیون رویکرددو همچنین و  (3MaxEnt) آنتروپی

(5AMG) نویسی برنامه -افزار آمارینرم محیط در با ده تکرارR شد.  انجام  

 مانندحل مسائل متنوعی  ا وهدادهبرای پردازش  است که هوش مصنوعی از ایشاخه  (ANN) مصنوعیعصبی  ۀشبک

از   ایشامل مجموعه هر شبکه  .(Alimahmoodi Sarab et al., 2012) داردکاربرد و کنترل  شناساییبینی، پیشسازی، بهینه 

د کنمی  ی دیگر منتقلهانورونو به    را محاسبه  ، خروجیرا دریافت  که هر نورون سیگنال ورودی  استوزنی    پیوندهایو    هانورون 

(Chouai, Laugier & Richon, 2002). یافتهمدل خطی تعمیم (GLM)، است  خطی یافته از رگرسیونتعمیمپارامتری و  یمدل

این د. کنمی تحلیلفواصل اطمینان  ی ورگرسیون ضرایبپارامتر برآورد  را از طریق میان متغیرهای تبیینی و پاسخ ۀرابطکه 

 & He, Zheng, Li)  ندارندکارایی لازم را  های رگرسیونی  مدلسایر    یا  شتهندانرمال  ها توزیع  که دادهزمانی کاربرد دارد    ،رویکرد

Qian, 2007).    درGLM  شود متغیر وابسته از توزیع نرمال پیروی کرده، واریانس آن ثابت و رابطه با متغیرهای مستقل می، فرض

هستند    GLMی از  افتهای  توسعهشکل    (GAM)  یافتههای جمعی تعمیممدل  .(Guisan, Edwards & Hastie, 2002)است  خطی  

غیریکنواخت بین  روابط غیرخطی و  بینی، شناسایی الگوهایبهبود دقت پیش هدف با و داشته پذیری بیشتری انعطاف که

بر این فرض ها تعیین شود. شکل تابع پاسخ بر اساس داده ،این مدل ناپارامتریدر د. رونمیکار به وابسته و تبیینی  هایمتغیر

μتوزیع نمایی با میانگین  از Yمتغیر وابسته  است که = E(Y|X1, … , Xp)  تابع پیوند به متغیرهای  یک از طریق کرده وپیروی

 x اگر که شکل گرفته اساسبر این  (MaxEnt) ییوحداکثر آنترمدل  .(Hastie & Tibshirani, 1987)شود متصل می مستقل

 که  ایه گونه؛ بدهدرا نشان می مکان آنتوزیع احتمال هدف در  π(x)مورد مطالعه باشد،  ۀمحدودتصادفی در  موقعیتیک 

و  ف استهدپدیده وقوع  معنایبه  y=1 در این چارچوب، .استبرابر با یک آن در کل منطقه مثبت و مجموع مقادیر آن 

P(y=1|x) سوزی در موقعیت احتمال وقوع آتشx طریق که از کندرا بیان می P(x|y|=1) شود:می محاسبه 

(6) 

 

 

𝑃(𝑦 = 1|𝑥|) =
𝑃(𝑦 = 1)𝑝(𝑥|𝑦| = 1)

𝑝(𝑥)
=

𝑝(𝑦 = 1)𝜋(𝑥)

1
|𝑥|

 

 

 
 

1- Google Earth Engine 

2- Artificial Neural Network 

3- Maximum Entropy 

4- Generalized Linear Model 

5- Generalized Additive Model 
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P(y،  (6)  ۀرابطدر   = P(y  کهاز آنجایی  است.  مطالعاتی  ۀهای کل منطقتعداد پیکسل  |x|نرخ رخداد هدف و    (1 =   توان را نمی  (1

P(yبینی مستقیم جای پیشالگوریتم حداکثر آنتروپی به ،کردتعیین  سوزیآتش های رخدادداده دقیقاً از = 1|x|) از توزیع ،

π(x)  دکنفاده میاستموجود های داده اساسبر (Phillips, Anderson & Schapire, 2006) . 

 ها مدل ارزیابی و اعتبارسنجی

از  و انجام شد کرارچندین ت در هامدل اوی و کاهش عدم قطعیت، ارزیابیک های دادهافزایش قابلیت اطمینان الگوریتم رایب

دلیل به (1ROC) عملکرد گیرنده مشخصه منحنی. استفاده گردیدبرازش بیش  جلوگیری ازبرای  fold-kارزیابی تقاطعی  روش

، نرخ مثبت (Specificity)  اختصاصی بودن،  (Sensitivity)  مانند حساسیت  یهایتأثیر شاخصعملکرد کلی مدل و  توانایی نمایش  

 این  .ه شدگرفت کاربه (5RFN) نادرستو نرخ منفی  (4RFP) نادرست، نرخ مثبت (3RTN) درست، نرخ منفی (2RTP) درست

، معیار سطح زیر آن ر بیان تحلیلیو د کندمی ارزیابیکیفیت مدل را ، اختصاصی بودن برابردر  حساسیتبا ترسیم  منحنی

 شود: ( محاسبه می7( با توجه به معادله )6AUCمنحنی )

(7) 
𝐴𝑈𝐶 = ∫𝑓(𝐹𝑃𝑅)𝑑𝐹𝑃𝑅 = 1 − ∫𝑓(𝑇𝑃𝑅)𝑑(𝑇𝑃𝑅)

1

0

1

0

 

 .دنباشعملکرد بهتر مدل می ۀدهنداست که مقادیر بالاتر آن نشان متغیر صفر تا یکبین  AUCمقدار شاخص 

 و اختصاصی بودن (TPRمعادل ) حساسیت ،های آزمونبرای داده (FNو   TP ،TN،FPماتریس خطا )عناصر  استفاده ازبا 

 شوند:می محاسبه (9و  8)روابط  از (FPRمعادل )

(8) 𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(9) 𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 

درستی وقوع ها رخ داده و مدل نیز بهدر آنسوزی آتش که دهدرا نشان میی های( نسبت پیکسلدرستحساسیت )نرخ مثبت 

کند که ی را بیان میهای( نسبت پیکسلدرست)نرخ منفی  بودناختصاصی ، کهحالی. در سوزی را تشخیص داده استآتش

درصد نقاط حضور   تیحساس،  ترساده  عبارتبه    .را شناسایی کرده استعدم وقوع    درستیها رخ نداده و مدل بهدر آن  سوزیآتش

 . دباشمیشده توسط مدل  شناساییدرست  غیابنقاط و اختصاصی بودن درصد درست 

کمیسیون را در نظر  هم طاهای اُمیسیون وخ گرفته شد که همکار به نیز( 7TSSآماره مهارت واقعی ) ،ارزیابی مدلبرای 

 :شودمحاسبه می (10)بر اساس رابطه  TSS. مقدار کندمی ارزیابیطور کامل بینی را بهگیرد و عملکرد پیشمی

 
(10) 𝑇𝑆𝑆 = 𝑇𝑃𝑅 − 𝐹𝑃𝑅 

عملکرد متوسط تا خوب  9/0تا  7/0 ، مقادیرتوافق کامل ۀدهندنشان+ 1 کند؛ مقدارتغییر می+ 1تا  -1در بازه  TSSشاخص 

   .(Allouche, Tsoar & Kadmon, 2006) دهندیرا نشان م یتصادف حالتبرابر یا کمتر از منفی کارایی  یامقادیر صفر  و مدل

 

 

 
1- Receiver Operating Characteristic 

2- True Positive Rate 

3- True Negative Rate 

4- False Positive Rate 

5- False Negative Rate 

6- Area Under the Curve 

7- True Skill Statistic 
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 ایجاد مدل اجماعی 

، هامدل  ارزیابی، پس از  کندمتمرکز    محدود یا غیر  را  گیریتصمیمتواند  می  هابینی مدلاینکه عدم قطعیت در پیش  ا توجه بهب

حساسیت  ۀنقش ،کردیرو در این .کاهش و اطمینان افزایش یابدخطا  شد تااجماعی ترکیب  مدلیک  قالب نتایج چند مدل در

  :شودساخته می (11رابطه )به شرح ها مدل AUCمقادیر  وزنیمیانگین سوزی با به آتش
 

(11) 
𝐹𝑆𝑖 =

∑ (𝐴𝑈𝐶𝑚𝑗 ×𝑚𝑗𝑖)𝑗

∑ 𝐴𝑈𝐶𝑚𝑗𝑗

 
 

 سلول همان در jتوسط مدل  است که سوزیوقوع آتشاحتمال  mji وامین سلول iدر سوزی آتش به حساسیت FSi ؛که در آن

 .  (Zare Chahouki, Karami & Piri Sahragard, 2022)است بینی شده پیش

  1های طبیعیشکست  یبندطبقه با روش ای برای تحلیل مقایسه وستهیپ  یهانقشه  ،به آتش تیحساس یهانقشه  ۀتهیپس از 

 . تقسیم شدند ادیز یلیو خ ادیکم، کم، متوسط، ز اریبس تیساسح اتبه طبق

 سوزی در وقوع آتش سهم عوامل محیطیتعیین 

که  هاییروشو  دنبریم هایی که از اطلاعات مدل بهرهروش :شوندمی میبه دو گروه تقس رهایمتغ تیاهمهای ارزیابی روش

و امکان   برقرار کردهعملکرد مدل  با  یمستقیم  ارتباط  مزیت دارد، زیرا بر مدل  یمبتن کردیاستفاده از رو  هستند.از مدل  مستقل  

 ,Gholami, Mohamadifar) دسازیفراهم م را تیمستقل در محاسبه اهم یرهایمتغ میان یمبستگساختار ه نمودن لحاظ

Rahimi, Kaskaoutis & Collins, 2021) . و  بازی نظریه بر رویکرد مبتنی ،متغیرها های مؤثر برای سنجش سهمروش یکی از

درصد و  نمودههای ممکن را محاسبه هر متغیر در تمام ترکیب میانگین سهم شاخص،این د. باشمی 2شاپلی مقادیرویژه به

، برای لذا؛  متغیرها بستگی دارد  سایربا  آن    تعاملبه    هر متغیر  . سهمسازدوابسته را مشخص میبینی متغیر  آن در پیشمشارکت  

 .(Myerson, 2013) تکرار شود مرتبهمتغیر چندین ، محاسبه شاپلی باید برای هر تربرآورد دقیق  حصول

 و بحثنتایج  

 ی سوزبه آتش   تیحساس ینیبشیپ یهاعملکرد مدل   یاعتبارسنج

یکسان نیست و هر الگوریتم ها  مدل  کارایینشان داد که    مختلف  یدر تکرارها  یابیارز  یارهایمع  یریگنیانگیم  حاصل ازنتایج  

( و مدل 92/0)  MaxEntمدل    بیانگر آن است که دو  AUC  ریمقاد(.  1جدول  )  سوزی داردبینی خطر آتشرفتار متفاوتی در پیش

 بیبا ترک  یکه مدل اجماع  دهداین اختلاف نشان میحساس دارند.    توانایی بالایی در تفکیک نقاط حساس و غیر(  94/0)  یاجماع 

را بهتر  یطیو مح یمیاقل یرهایمتغ انیم دهیچیهر مدل را کاهش داده و تعاملات پ  یبیمنفرد، خطاها و اُر هایمدل ینیبشیپ 

 ;Eskandari et al., 2020)  های پیشینپژوهش  .دوشیمانجام    یشترینقاط پرخطر با دقت ب  ییشناسا  نیبنابرا  کند،یم  یسازمدل

Mohajane et al., 2021; Sarkar et al., 2024)  سوزی تأیید بینی خطر آتشهای ترکیبی را در بهبود پیشکارایی مدلنیز

 د،سنجیرا م  ونیسیو کم  ونیسیاُم  یو خطاها  ابینقاط حضور و غ  همزمان  صیمدل در تشخ ییکه توانا  TSSشاخص  کنند.  می

دقت مدل  ،حال نیبا ا .بود 72/0و  71/0 بیبه ترت GAMو  MaxEnt در داشت و (74/0ی )مقدار را در مدل اجماع نیبالاتر

 ۀای که در مطالعبر خروجی نهایی اثرگذار باشد؛ نکته تواندیمدل م هرضعف  های منفرد وابسته است واجماعی به کیفیت مدل

 سازی روابطقادر به مدل خود یخط تیّماه لیدل به GLMمقابل، در . (Gholami et al., 2021)گذشته نیز گزارش شده است 

 نییتعموجب کاهش کارایی در  تیمحدود ینانیست و  یو انسان یستیز ،یتوپوگراف ،یمیعوامل اقل میان یرخطیو غ  دهیچیپ 

 . (Zhou, Qiu & Zhang, 2023)شود می دهیچیپ و شناسایی الگوهای  میتصم یمرزها

 

 

 
1- Natural breaks/ Jenks 

2- Shapley 
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 سوزی بینی حساسیت به آتشیادگیری ماشین در پیش رگرسیونی و    هایمدل های ارزیابی کارایی  میانگین شاخص   -1جدول 
Table 1- Mean Values of the Performance Evaluation Indices of Regression and Machine Learning Models for 

Predicting Fire Susceptibility 

های ارزیابی شاخص

(Evaluation metrics) 
ANN GLM GAM MaxEnt 

 مدل اجماعی

 (Ensemble model) 

 0.89 0.88 0.91 0.92 0.94 (AUCسطح زیر منحنی )
 0.69 0.54 0.72 0.71 0.74 (TSSآماره مهارت واقعی )

 90.27 61.42 94.48 93.23 94.46 ( Sensitivityحساسیت )
 78.45 92.15 77.02 77.45 79.85 (Specificityاختصاصی بودن )

 و اجماعی  منفردهای تحلیل تطبیقی اهمیت متغیرها در مدل 

از  ترکیبی ریتحت تأث عمدتاًها و مراتع در جنگل  یسوزکه بروز و گسترش آتش نشان داد رهایمتغ تیاهم یاسهیمقا بررسی

 GAM  یی چونهادر مدل  NDVIشاخص    که  دهدمینشان    2جدول  نتایج  قرار دارد.    یو توپوگراف  یمیاقل  ،یاهیعوامل پوشش گ

که نقش  ؛ موضوعیو در مدل اجماعی نیز در درجه دوم اهمیت قرار گرفته است برخوردار استاهمیت بالایی از  MaxEnt و

در   متغیر  نیترمهم  یبارندگ. کندتأیید میسازی یا کاهش مواد سوختی  در فراهم  را  تراکم و وضعیت پوشش گیاهی  کنندهتعیین

اشتعال و  تیقابل در یرطوبت و خشک و بیانگر اهمیت هاستو از متغیرهای مهم در سایر مدل یو مدل اجماع  ANNمدل 

اند برجسته شده  یو اجماع   MaxEnt  ،ANN  یهادر مدل  ژهیوارتفاع به  رینظ یتوپوگراف  یرهایغ. متباشدمیسوزی  شگسترش آت

( TWI)  کیگرافتوپو. شاخص رطوبت  دهدرا نشان میهوا    انیجر  یبر رفتار آتش، سرعت گسترش و الگو  نیزم  یناهموار  ریتأث  که

و روابط  یرطوبت تغییراتها به مدل نیا تیحساس اند واهمیت بیشتری داشته  GAMو  GLM یهادر مدل نیز یو رطوبت نسب

مانند  یمیاقل متغیرهایها و فاصله از سکونتگاه مانند یانسان یرهایمتغدر مقابل، . دسازنمی آشکاررا  رهایمتغ انیم یرخطیغ 

 . دارند یسوزآتش وقوع خطر تعییندر  یمترسرعت باد سهم ک

با افزایش ارتفاع، کاهش دما و تراکم که طوری ه ب؛ بر الگوی خطر است عوامل مؤثرترین مهمارتفاع یکی از نتایج نشان داد که 

 مستعد  تر،متراکمپوشش گیاهی  و  ارتفاع با دمای بالاتر  ، نواحی کمحالیکهد؛ در  یابمیسوختی کاهش    ، میزان موادپوشش گیاهی

های جنگل در  (Janizadeh et al., 2023)زاده و همکاران جانیی هایافتهالگو با این  .(Pragya et al., 2023)هستند سوزی آتش

که  نداهکردزارش گ (Mishra, Panthi, Poudel & Ghimire, 2023)میشرا و همکاران همچنین،  .دنیز همخوانی دار مازندران

که با  ای؛ نتیجهدارند سوزیدر بروز آتشساخت تری نسبت به عوامل انساناقلیمی نقش پررنگعوامل توپوگرافی و زیست

علاوه  یبارندگو  است یسوز خطر آتش ینیبشیدر پ  های مهمپارامتراز  زین NDVIشاخص مطابقت دارد.  مطالعهاین  هاییافته

ر وقوع د مهمی میمستق ریغ  نقش ی،اهیتراکم پوشش گو  یرطوبت تیوضع کنترل قیاز طر ،اشتعال تیبر قابل میمستق تأثیربر 

 یاهیگ تودهیخشک شدن ز موجب یخشکسال دیو تشد ی. کاهش بارندگ(Moradi & Ahmadi Sani, 2025) کندایفا می شآت

حامدی  ۀدر مطالع NDVIاهمیت . کندتر فراهم میهای گسترده سوزی شده و شرایط را برای بروز آتش  یمواد سوخت شیو افزا

داشته را  ریتأث نیشتریها بفاصله از سکونتگاه ،یعوامل انسان انیدر م. تأیید شده است زین (Hamedi et al., 2020)و همکاران 

به مناطق  یکیدارد. نزد ی همخوان (Moradi & Ahmadi Sani, 2025) یثان یو احمد یمراد هایبا یافتهکه  ایاست؛ نتیجه 

عنوان محرک آغاز به توانندیاست که م ی مرتبطزکشاور یایسوزاندن بقا و دام یچرا ،یگردشگریی مانند هاتیبا فعال یمسکون

پژوهش   نیدر ا  ، زیرابرآورد شده باشد  یکمتر از مقدار واقعها  جاده  ۀشبک  نقش واقعیاحتمال دارد  حال،    نیعمل کنند. با ا  ،آتش

 ر یکمتر تحت تأث ،یدسترس یدشوار لیدل به بیو پرش مرتفعمناطق  از سوی دیگر،. اندلحاظ شده اصلی یهاصرفاً جاده

 کند. فایا یسوزآتش وقوع احتمال شیدر افزا یانقش بازدارنده تواندیم همین ویژگیو  دارندقرار  یانسان یهاتیفعال

مدل  و است یتوپوگراف یهایژگیو و یخشک ،یاهیاز تعامل پوشش گ یعمدتاً تابع ،در منطقه یسوزدر مجموع، خطر آتش

از الگوی مکانی خطر  جامع و دقیقتصویری  ی مهم،متغیرها نوز سازیو متعادل های منفردخروجی مدل با ترکیباجماعی 

، توانایی بالایی در شناسایی مناطق مستعد یعوامل طبیعی و انسان. این رویکرد با بازنمایی همزمان دهدمیسوزی ارائه آتش

باشد. می همسو (Eskandari et al., 2020)های اسکندری و همکاران نتایج با یافتهاین  سوزی دارد؛آتش
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 های مختلف  اهمیت متغیرها بر اساس مقادیر شاپلی در مدل   -2جدول 

Table 2- Variable importance based on Shapley values across different models  

 متغیرها

 (Variables) 
ANN GLM GAM MaxEnt 

 مدل اجماعی

 (Ensemble model) 

 28.99 7.70 7.58 20.14 16.10 (Elevationارتفاع )

 0.01 0.05 0.78 0.34 1.31 (Aspectجهت )

 0.02 1.84 6.14 2.63 2.66 (Distance to riverفاصله از رودخانه )

 0.44 8.02 4.22 3.14 3.95 (Distance to roadفاصله از جاده )

 4.08 8.31 5.60 3.77 4.42 (Distance to settlementsها )فاصله از سکونتگاه

 6.35 21.11 22.15 26.85 19.12 (NDVI) یاهیاختلاف نرمال شده پوشش گ شاخص

 33.88 14.55 15.10 14.97 19.62 ( Precipitationبارندگی )

 6.00 0.39 9.32 2.36 4.52 (Relative humidityرطوبت نسبی )

 4.23 0.57 10.37 18.65 8.45 (Slopeشیب )

 2.29 5.75 2.21 2.86 3.28 (Temperatureدرجه حرارت )

 0.36 1.28 4.73 2.20 2.14 (TVDI) اهیگ ییدما -یشاخص خشک

 5.68 27.33 6.41 0.87 10.07 (TWI) شاخص رطوبت توپوگرافیک

 7.69 3.10 5.40 1.26 4.36 (Wind speedسرعت باد )
 

   یسوزخطر آتش  ی مکان یالگو

( 3)شکل  هاآن  و اجماع (2)شکل  منفردمدل  چهار استخراج شده از یسوزبه آتش تیشده حساس یبندطبقه یهانقشه 

الگوهای مشخصی از توزیع مکانی  ،هانقشهاین . کنندمیرا فراهم  هر مدلعملکرد الگوی مکانی خطر و  یبصر سهیامکان مقا

را ( 1احتمال تعلق هر پیکسل به کلاس آتش ) ،بینی شده توسط هر مدلمقادیر پیش ند.دهمی نشانطبقات مختلف خطر را 

ها نشان داد که . تحلیل تطبیقی نقشه کردسوزی تفسیر آتش آغازاحتمال وقوع یا  عنوانبه ها راآن  توانو می نددهمی نشان

طبقات حساسیت میان های قابل توجهی در نحوه توزیع فضایی  همخوانی کلی در شناسایی برخی مناطق پرخطر، تفاوتعلیرغم 

حاصل  ،یمکان هایالگواین کار رفته است. های بهساختار آماری و عملکرد الگوریتمدر تفاوت  ناشی ازها وجود دارد که مدل

 Eskandari)  شده است  گزارش  زیدر مطالعات مشابه ن  که  هستند  یو انسان  یطیمحوامل  ع و    یسوزآتش  روابط آماری میان رخداد

et al., 2020; Mohajane et al., 2021) . 

ها و توان متفاوت آن یورود یرهایمتغ یدهبه وزن تمیهر الگور تیحساس بیانگرها مدل انیطبقات خطر م عیتوزتفاوت در 

 ی ریتصو ،منفرد یهامدل یهاینیبشیبا ادغام پ  یاجماع  یهامدل در این میان، استخراج الگوهای پیچیده مکانی است.در 

که نشان  (Bahadori et al., 2023)ی بهادری و همکاران هاافتهیبا  مطابق ،دندهمیخطر ارائه الگوی از  ترانهیگراو واقع دارتریپا

و  ییفضا یهایدگیچیپ  ییو بازنما تی حساس یبرداردر نقشه  یبالاتر ییمنفرد کارا یهانسبت به مدل یعیتجم یهامدلدادند 

و  ینیبشیدقت پ  افزایشدر  یدینقش کل ،یمدل اجماع ژهیو، بهیمدل چند کردیرواز  گیریبهرهبنابراین، . دارند تیعدم قطع

 دارد.  یسوزکاهش خطر آتش برای یتیریمد یهایریگمیاز تصم یبانیپشت

 در سراسر استان پراکنده باًیتقر یسوز خطر آتش یهاه کانوندهد ک، نشان می3ارائه شده در شکل  عینقشه حاصل از تجم

  ی سوز آتش  رکه خط  دهدگسترده نشان می   پراکنشالگوی    نیا  شود.خاص مشاهده نمی  ۀاند و تمرکز مشخصی در یک ناحیشده

و  یتوپوگرافهای ویژگی ،یاهیپوشش گ ،یمیاقل شرایطاز  هدیچیپ  یبیترک ریتحت تأث که است یعامل و چند ریفراگ یادهیپد

محیطی است   یرهایو متغ  یسوزرخداد آتش  میانمعنادار    دهنده ارتباطچنین الگویی بازتاب  .ردیگیشکل م  یانسانهای  فعالیت

با  نتیجه نی. اشودمتمرکز و پراکنده در سطح استان می گیری توزیعی غیرشکلموجب کند که تعامل این عوامل و بیان می

بر   و  دارد  یهمخوان  (Mohajane et al., 2021)و موهاجان و همکاران    (Eskandari et al., 2020)اسکندری و همکاران    هاییافته

 .کندیم دیاستان تأک سطحدر  یسوزو کنترل آتش یریشگیپ جهت محور  جامع و منطقه یتیریمد یکردهایضرورت اتخاذ رو
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 های منفرد ها و مراتع در استان مازندران بر اساس مدل سوزی جنگل های حساسیت به آتش نقشه   -2شکل 

Fig.2. Fire Susceptibility Maps of Forests and Rangelands in Mazandaran Province Based on Individual Models 
 

 
 مازندران بر اساس مدل اجماعی در استان  ها و مراتع  جنگل سوزی  نقشه حساسیت به آتش   -3شکل 

Fig.3. Fire Susceptibility Map of Forests and Rangelands in Mazandaran Province Based on the Ensemble 

Model 
 

 محیطی   متغیرهای ترینمهم سوزی به پاسخ آتش 

 میداشت، ترس  را  ینیبشیدقت پ   نیکه بالاتر  یمدل  بر اساس  متغیرهای مؤثر  نیترنسبت به مهم  یسوزپاسخ آتش  یهایمنحن

 یهاآستانه تعیینو امکان  دهندمیرا نشان  یسوزو احتمال وقوع آتش ریهر متغ نیرابطه ب هایمنحن نی(. ا4شدند )شکل 

روند  یسوز، احتمال وقوع آتشNDVI شاخص مثبت ریمقاد شیکه با افزا حاکی از آن است جی. نتاکنندیرا فراهم م بحرانی

و تأکید  دارد یهمخوان (Chuvieco & Congalton, 1989)ی چوویکو و کونگالتون هاافتهیبا موضوعی که  ؛دکنیمپیدا  یشیافزا

کاهش ، کند. با این حالحساسیت ایفا می، نقش اصلی را در افزایش متراکم یهادر پوشش یاهیسوخت گ شیافزاکند که می
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های متراکم، کاهش در زیر تاج ویژه دهد که ساختار پوشش، بهنشانی می NDVI بسیار بالای سوزی در سطوحاحتمال آتش 

 متوسط در ارتفاعات    یسوزحتمال وقوع آتشانتایج همچنین نشان داد که    ای در تبیین الگوی خطر آتش دارد.کنندهنقش تعیین

در  یسوزرخداد آتش نیکمتر کهی طوربه ابد؛ییکاهش م یسوز منطقه به آتش تیارتفاع، حساس شیاست و با افزا شتریب

و ادب   (Sivrikaya & Küçük, 2022)کایا و کوچوک  مطالعات سیوری نتایج  این الگو با    متر مشاهده شد.  2500ارتفاعات بالاتر از  

دلیل کاهش دما، محدودیت رشد پوشش گباهی و افزایش بهسازگار است؛ زیرا در ارتفاعات بالا،    (Adab et al., 2013)و همکاران  

 واسطهبه ترارتفاعات پایینشود. در مقابل، در دسترس کمتر بوده و گسترش آتش دشوارتر می سطوح سنگی، میزان سوختِ

 Azizianpour, Mirzaei, Omidipour)  ندسازرا فراهم می  آتشوقوع    ، بسترمساعدتراقلیمی  شرایط  های انسانی بیشتر و  فعالیت

& Jafarian, 2025) . 

خصوص  به ب،یش شیکه با افزا کهطوری هباشد؛ بسوزی میدهی الگوی خطر آتش کلیدی در شکل از عوامل   نیزدامنه  بیش

 یهابیدر ش نیز های سوزآتش یفراوان نیشتریب و ابدییم شیافزا یطور محسوس به تیحساس ،درصد 10از  شیب یهابیدر ش

 Farahi Ashtiani, Daryaei & Mohamadi)و همکاران    یانیآشت  یفره  جیبا نتااین موضوع    .گرددمیدرصد مشاهده    35بالاتر از  

Samani, 2013)  کایا و کوچوک و سیوری(Sivrikaya & Küçük, 2022)  .شیب علاوه بر افزایش سرعت پیشروی مطابقت دارد

 Bountzouklis, Fox & Di)کند توسعه آتش را تسهیل می، بر رطوبت، تابش و چگالی سوخت از طریق تأثیر ها،شعله

Bernardino, 2022).  آتش مستعدتر به وقوع ،انسان  شتریب یدسترس لیدل به میملا بیبا ش ینواحگزارش شده که  ،نیهمچن 

 . (Ghorbanzadeh & Blaschke, 2018) ابدییم شیتند افزا یهابیسرعت گسترش آتش در بالادست شهستند و 

 یبا بارندگنشان داد که بیشترین حساسیت در مناطق  یسوزاحتمال وقوع آتش بارابطه معکوس میزان بارندگی  ،در نهایت

و اسکندری   (Farahi Ashtiani et al., 2013)و همکاران    یانیآشت  یفرهاین الگو با نتایج  .  شودیمشاهده م  متریلیم  500  حداکثر

 دهد.کند که افزایش رطوبت سوخت، قابلیت اشتعال را کاهش میمطابقت دارد و تأکید می  (Eskandari et al., 2020)و همکاران  

اس در مناطق پربارش و تأثیر بلندمدت آن بر منظیر افزایش بیو -یسوزآتشبارش و با وجود این، ماهیّت پیچیده رابطه بین 

مدت است؛ موضوعی که واسرمن و زمان دینامیک پوشش گیاهی و شرایط اقلیمی کوتاهنیازمند بررسی هم -افزایش بار سوخت

 کردند.تأکید  بر آننیز  (Wasserman & Mueller, 2023)مولر 
 

 
  MaxEntمدل    بر اساسسوزی  بینی شده وقوع آتش بر احتمال پیش   مؤثر  ترین عواملمهم   اثرنمایش بصری   - 4شکل 

Fig.4. Visual Representation of the Effects of the Most Influential Factors on the Predicted Probability of Fire 

Occurrence Based on the MaxEnt Model 

 گیرینتیجه

 یریکارگبه   قیاز طر  یسوزخطر آتش  ینیبشیپ   یدر بهبود دقت مکان  قیتحق  یپژوهش نشان داد که هدف اصل  نیا  یهاافتهی

 یهانسبت به مدل یمدل اجماع  کهی طورمحقق شده است؛ به زیآمتیطور موفقبه یو توسعه مدل اجماع  یچندمدل کردیرو

از تفاوت ساختار  یناش تیقطعپرخطر ارائه داد و با کاهش عدم یهاهنهپ  ییدر شناسا یدارتریو پا ترقیمنفرد عملکرد دق

پاسخ نشان داد که  یهایو منحن رهایمتغ تیاهم لیکند. تحل ییبازنما ترانهیگراخطر را واقع یمکان یتوانست الگو ها،تم یالگور

به  تیکننده حساسعوامل کنترل  نیترمهم ب،یارتفاع و ش ژهیوبه ،یتوپوگراف یهایژگیو وت رطوب میزان ،یاهیپوشش گ

. برآورد شد یعیکمتر از عوامل طب یامنطقه اسیدر مق ینقش عوامل انسان کهیدر استان مازندران هستند، در حال یسوزآتش
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و فاقد تمرکز  پراکنده، چندعاملی یتیّماه یسوزآتش خطر که دادنشان  زین مکانی حاصل از مدل اجماعی پراکنش یالگو

 یاهیبا تراکم سوخت گ یدر نواح ژهیو محور، به  منطقه رانهیشگیپ  یراهبردها یامر ضرورت طراح نیکه ا، دارد مشخص یمکان

  ی برا  گیریمیتصم  بانیعنوان ابزار پشتبه  توانندیخطر م  وستهیپ  یها. نقشهسازدیرا برجسته م  با رطوبت کمتر  یمیاقل  طیو شرا

 ق ی حر  یمنابع اطفا  نهیبه  صیو تخص  عیو هشدار سر  شیپا  یهاسوخت، استقرار سامانه  تیریمد  رانه،یشگیاقدامات پ   یبندت یاولو

نسبتاً کوتاه،   یزمان  ۀباز  کیرخداد در    یهااستفاده از داده  رینظ  ییهاتیحال، محدود  نیکار گرفته شوند. با ابه  یاستان  اسیدر مق

که در  دهدینشان م ندهیآ یمیاقل راتییو تغ یاهیمدت پوشش گکوتاه ییایپو در نظر نگرفتنو  یانسان یرهایمتغ یسازساده

 زمانی -یمکان یهاو مدل ایپو یاراض یو کاربر یرفتار یهاتر، شاخصپرتراکم یزمان یهاداده یریکارگبه یآت یهاپژوهش

 دهد. شیافزا شیاز پ  شیرا ب یسوزخطر آتش ینیبشیپ  یاتکا تیدقت و قابل تواندیم شرفتهیپ 

 حامی مالی 

 استخراج گردیده است. 1403/د/27140/9این مقاله با حمایت پژوهشی دانشگاه محقق اردبیلی از طرح پژوهشی به شماره 
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