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Background and Objectives: Large-scale wildfires, through the destruction of vegetation, 

increased soil instability, and disruption of ecosystem functioning, have become one of the 

most serious environmental challenges of the modern era. Accurate post-fire burn-area 

delineation is essential for damage assessment, restoration planning, and risk management. 

Satellite optical data—particularly Sentinel-2 imagery—combined with widely used spectral 

indices provide a powerful basis for mapping burned areas; however, their performance 

depends strongly on the choice of indices and classification models. The objective of this study 

is to evaluate and compare the effectiveness of a classical statistical classifier, three machine 

learning algorithms, and two deep learning architectures for burned-area detection, using a 

combination of Sentinel-2 spectral bands and spectral indices in the Kenneth wildfire in Los 

Angeles. 

Methods: Following selection of the post-fire Sentinel-2 imagery and cloud masking, eight 

core spectral bands (visible, near-infrared, red-edge, and shortwave infrared) along with five 

commonly used indices related to burn severity, vegetation condition, and moisture content 

were extracted, forming a 15-variable input image for model development. Binary reference 

labels (burned/unburned) were derived from the official wildfire incident database, and 

spatially random sampling was used to create training (70%) and testing (30%) subsets. All 

features were normalized using min–max scaling. Subsequently, a classical Maximum 

Likelihood Estimation (MLE) classifier, three machine learning algorithms—Adaptive Boosting 

(AdaBoost), Random Forest (RF), and Support Vector Machine (SVM)—and two deep learning 

models—Convolutional Neural Network (CNN) and Multilayer Perceptron (MLP)—were 

trained. Model evaluation was performed using confusion-matrix metrics including Accuracy, 

Precision, Recall, F1-score, and Intersection over Union (IoU). Feature importance was also 

calculated for each algorithm. 

Findings: All models successfully distinguished the general burn pattern from the unburned 

background; however, they differed substantially in numerical accuracy and spatial noise. The 

MLE classifier, although yielding nearly 98% accuracy, showed the lowest reliability due to a 

high rate of misclassified unburned pixels (FP) and scattered artifacts around burn perimeters. 

Among machine learning methods, RF exhibited the best performance, achieving ~99.67% 

Accuracy, ~97% F1-score, and the highest IoU, with the lowest FP and FN values. SVM also 

showed stable and competitive performance with an F1-score exceeding 96%, though slightly 

more boundary-related errors than RF. AdaBoost improved notably over the statistical 

classifier but, due to sensitivity to difficult samples, produced higher FN values. Both deep 

learning models (CNN and MLP) generated smooth, low-noise burn maps and achieved 

Accuracy, F1-score, and IoU values closely matching RF. Feature-importance analysis 

indicated that shortwave infrared bands (SWIR-1, SWIR-2) and burn/vegetation indices—

particularly NBR, NDVI, and SAVI—were the most influential predictors, whereas visible bands 

contributed less to model decisions. 

Conclusion: The results demonstrate that integrating Sentinel-2 infrared bands with 

vegetation and moisture indices, combined with machine learning and deep learning models, 
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provides an accurate and robust framework for post-fire burn-area mapping in 

heterogeneous landscapes. RF, followed by CNN and MLP, emerges as the most effective set 

of models for operational implementation, while MLE and AdaBoost serve better as baseline 

methods. Key limitations include reliance on a single wildfire event and single-date post-fire 

data; thus, extending the framework to multiple fire regimes, diverse vegetation types, and 

more complex topographic conditions, as well as incorporating multitemporal data and 

radar/altimetry sensors, is recommended for future research. The findings support the 

development of operational wildfire monitoring systems, prioritization of restoration zones, 

and sustainable resource-management planning in fire-prone regions. 
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کارکرد   رییخاک و تغ  یداریناپا  دیتشود  ،یاهیپوشوش گ  بیبا تخر  یگسوترده ننگ   یهایسووزآتش اهداف:پیشیینه و  

سوخته پس از    ینواح قیدق  ییاند و شناساشده لیعصر حاضر تبد  یطیمح  یهاچالش  نیتریاز ند یکیبه    ها،بومستیز

  ر یتصوواو  ژهیوبه  ،یاماهواره  یکیاپت  یاهخطر اسووتد داده  تیریو مد  ایاح  یزیرخسووارت، برنامه  یاب یارز  ازین شیپ  ق،یحر

اما   کنند،یمناطق سووخته فراه  م  یبردارنقشوه  یبرا  یپرکاربرد، ابزار قدرتمند یفیط  یها، همراه با شواخص2-نلیسونت

  سووه ی و مقا  یاب یپژوهش، ارز  نیوابسووته اسووتد هد  ا  یبندطبقه  یهاها و مدلها به انتخاب مناسووب شوواخصآن  ییکارا

  ی نواح   صیدر تشووخ قیعم  یریادگی  یو دو معمار  نیماشوو  یریادگی  ت یسووه الگور  ک،یکلاسوو  یآمار شرو  کی  ىیکارا

 آنج س استددر لس  Kennethی  ننگ   یسوزدر آتش ،یفیط  یهاو شاخص 2-نلیسنت  یباندها  بیترک  هیسوخته، بر پا

)شوامل    یاصو  یفیو اعمال ماسوک ابر، هشوت باند ط 2-نلیسونت  قیپسواحر  ری، پس از انتخاب تصوودر این پژوهش :هاروش

  ، یپرکاربرد مرتبط با سوختگ یفیهمراه پنج شاخص طلبه قرمز و فروسرخ موج کوتاه( به  ک،یفروسرخ نزد  ،یمرئ   یباندها

مرنع    یهاد دادهدیگرد لیها تشوکمدل یعنوان ورودبه رهیمتغ 1۵  ریتصوو  کیو رطوبت اسوتخراج شود و  یاهیپوشوش گ

انتخاب و به دو  یصوورت تصوادفها بهبرداشوت شود و نمونه  هایسووزثبت آتش  یرسوم  گاهیسووخته و نسووخته از پا ییدودو

  ی خط  یسوازبا روش نرمال  هایژگیو  یشودندد تمام کیدرصود( تفک 30)  یشویدرصود( و آزما  70)  یآموزشو  رمجموعهیز

شوامل    نیماشو  یریادگی  ت یسوه الگور ،(MLEشوباهت ) نهیشویبر ب  یمبتن یروش آمار  کیشودندد در ادامه،    یبنداسیمق

شووامل   قیعم  یریادگیو دو مدل    (SVM)  بانیبردار پشووت  نیو ماشوو  (RFی )ننگل تصووادف  ،(Adaboost) یقیتطب  تیتقو

  س ی ها بر اسواس ماترمدل  یاب یآموزش داده شودد ارز  (MLP)  هیو شوبکه پرسورترون چندا  (CNN)  یکانولوشون یشوبکه عصوب

باندها و   ینسوب تیانجام گرفت و اهم  IoUو    Accuracy  ،Precision  ،Recall ،F1-score  رینظ  ییهاو شواخص  یختگیردره 

 دمحاسبه شد  زیها در هر مدل ن شاخص

نسووخته بودند،    نهیزماز پس  یسووختگ  یک   یالگو کیها قادر به تفکمدل  ینشوان داد تمام  این پژوهش  جینتا  ها:یافته

  9۸به    کینزدی اگرچه دقت ،MLEبر    یمبتن یداشوووتنودد روش آمار  یاختلا  قابل تونه  مکوانی  نویزو  یاما در دقت عدد

  ی ها لکه دیعنوان سووخته و تولنسووخته به یهاکسولینادرسوت پ  یبندطبقه  یمقدار باا  لیدلدسوت آورد، بهبه  را  درصود

 RF  ن،یماشووو  یریادگی  یهات یالگور  انید در منمودرا ارائه    اعتماد  تیقاب   نیسووووخته، کمتر  هیناح  هیپراکنده در حاشووو

  ن یشووتریدرصوود و ب  97به    کینزد  F1-score  درصوود،  99٫۶7حدود  Accuracyکه با    یاگونهعم کرد را داشووتب به  نیبهتر
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IoU، سوخته و نسوخته  یهاکسلیپ صیخطا در تشخ  زانیم  نیکمتر  (FP  وFN)  د نمودرا ثبتSVM  با   زینF1-score   ش یب  

داشوتد    یوختگلکه سو  یدر مرزها  یشوتریب   یخطا  یتا حد RFنشوان داد، هرچند نسوبت به    داریپا  یدرصود عم کرد 9۶از  

  زان یدشوووار، م  یهابه نمونه  تیسووبب حسوواسووبه  ،یبا ونود بهبود محسوووس نسووبت به روش آمار  ،Adaboost  ت یالگور

  یی ها نقشووه ،MLPو  CNN  یعنی ق،یعم  یریادگیکردد دو مدل   جادیسوووخته را ا یهاکسوولیپ  ییاز عدم شووناسووا  یبااتر

 لیدسوت آوردندد تح به RFبه    کینزد  اریبسو  یجینتا IoUو    Accuracy  ،  F1-scoreنمودند و از نظر   دیتول  زینوو ک  وسوتهیپ

  ، یاهیو پوشوش گ  یمرتبط با سووختگ  یهاو شواخص (SWIR-1,2)  فروسورخ موج کوتاه  ینشوان داد باندها  هایژگیو  تیاهم

نقش    یمرئ   هیناح  یاند و باندهاها داشوتهمدل یریگ یسوه  را در تصوم  نیشوتریب  ،SAVIو  NBR  ،NDVI  یهاشواخص  ژهیوبه

 داندکرده  فایا یتریفرع

  ، ی و رطوبت  یاهیپوشش گ  یهابا شواخص 2-نلیفروسورخ سونت  یکه ادغام باندها دهدینشوان م  جینتا  ندیبرآ  گیری:نتیجه

و   قیپسووواحر  شیپوا  یو قوابول اتکوا برا  قیدق  یچوارچوب   ق،یعم  یریادگیوو    نیمواشووو  یریادگیو  یهوابوا مودل  بیودر ترک

 ،MLPو  CNN  هایمدلو سورس   RF  ان،یم  نید در اکندیناهمگن فراه  م  یاندازهاسووخته در چشو   ینواح  یبردارنقشوه

  Adaboost  ت یو الگور MLE  یکه روش آمار  یدر حال  شوند،یم شنهادیپ  یعم   یسازادهیپ  یبرا  نهیبه  یهانهیعنوان گزبه

  ک ی بر   هیبه تک  توانیمطالعه حاضور م  یهاتیحدودم  نیتراندد از مه قابل اسوتفاده  سوهیمقا  هیعنوان خطوط پابه  شوتریب 

  ی هاپیت  ها،یسوووزمدل به آتش  یتعم  ن،یاشوواره کردب بنابرا  قیزمانه پسوواحرو اسووتفاده از داده تک  یسوووزآتش  دادیرو

 و  یرادار  یهاچندزمانه و ادغام سوونجنده یهااز داده  یریگتر، همراه با بهرهمتنوع  یتوپوگراف  طیو شوورا یاهیپوشووش گ

  ی ها سوامانه  یدر طراح  تواندیم  قیتحق  نیا  جید نتاشوودیم شونهادیپ ندهیآ  یهاپژوهش  یاصو  یرهایعنوان مسوبه  ،یارتفاع

مورد    قیدر مناطق مسووتعد حر یعیمنابع طب  داریپا  یزیرو برنامه  ایمناطق اح  یبندتیاولو  ،یسوووزآتش  شیپا یاتیعم 

 دردیاستفاده قرار گ

 مهمقدّ

از سطح خشکی   30از  ها که بیش  ننگل  های زمین را پوشش  درصد 

ها گونه زنده، نقشی  عنوان زیستگاهی حیاتی برای می یون دهند، بهمی

های  بومزیستکنندد این  ی زمین ایفا میبنیادین در پویایی حیات کره

ی نهانی کربن،  پیچیده و ارزشمند، از طریق مشارکت فعال در چرخه

بسزایی   سه   شهری  حرارتی  نزایر  اثرات  کاهش  و  اق ی   تعدیل  در 

ها بیش از پیش در های اخیر، ننگل با این حال، در دههد  [1,2]دارند 

گرفته قرار  متعددی  تهدیدات  تهدیداتی  معرض  گسترش    کهاندب  از 

ننگل فعالیت نظیر  انسانی  به  های  اراضی  تبدیل  و  شهرنشینی  زدایی، 

افزایش  کاربری  اق یمی مانند  پیامدهای تغییرات  نیز  های کشاورزی، و 

خشکسالی  آب دما،  حدی  رخدادهای  و  مکرر  سرچشمه    وهواییهای 

عنوان  ی ننگ ی بههای گسترده سوزی در این میان، آتش   د[3]  رندیگیم

مه   از  دگرگونی  یکی  و  تخریب  عوامل  طبیعی  بومزیستترین  های 

تنها  رو، شناسایی سریع و دقیق مناطق سوخته نهشوندد از این شناخته می 

های ننگ ی ضروری است، ب که نقش  بومزیستبرای حفاظت و احیای  

محیطی ب ندمدت و ارتقای  مهمی در ارزیابی خسارات اقتصادی و زیست

 دکندمدیریت پایدار خطرات طبیعی ایفا می

سال  فزاینده در  شتاب  اخیر،  افزایش  های  مونب  نهانی  گرمایش  ی 

های ننگ ی شده است  سوزی ی آتشچشمگیر فراوانی، شدت و گستره

از گذشته برنسته کرده    شیبهنگام را ب  شیپا  تیمسئ ه، اهم  نیهم  ب[4]

شناسایی مناطق سوخته که در گذشته عمدتاً از طریق مشاهدات  استد  

می انجام  چالش میدانی  با  امروزه  گستردهشد،  افزایش  نظیر  ی  هایی 

 اطق  وی منچیده وسوزی در سطح نهان، توپوگرافی پیدادهای آتش ورخ

 
آسیب  نواحی  زیاد  وسعت  و  روبهدرگیر،  عوامل  د  [5,6]روستدیده  این 

های سنتی از نظر دسترسی، دقت و سرعت  مونب کاهش کارایی روش 

های  های فناورانه در سال رو، با تکیه بر پیشرفت اندد از این ارزیابی شده 

داده  و  هواپیماها  پهرادها،  از  استفاده  ماهواره اخیر،  بههای  عنوان  ای 

رویکردی کارآمد و قابل اعتماد برای تشخیص و پایش مناطق سوخته  

 د [7,8]موردتونه قرارگرفته است  

از    یکیعنوان  طور گسترده به تاکنون به  1970  یسنجش ازدور از دهه

در پوشش    ییتوانا  لیبه دلی،  ننگ   یهای سوزآتش   شیپا  یاص   یابزارها 

وس داده   ع،ی مناطق  مزا  یهاارائه  ارائه  و  نظر  قابل   یا یمستمر  از  تونه 

 ی ستیزطیدر مطالعات مح  یاژه یو  گاهینا  ،نهیو کاهش هزدقت    ،ییکارا

داده  د[9,10]است    افتهی میان  سنتینلدراین  ماهواره  با    2-های 

پذیری مکانی مناسب و پوشش طیفی گسترده، امکان شناسایی  تفکیک

مقیاسدقیق در  حتی  را  سوخته  نواحی  فراه   تر  کوچک  مکانی  های 

ا  باد  [11,12]اند  کرده ط  ،ایمزا  نیونود  مناطق    یزمان/یفیشباهت 

و    هیسا  ،یزراع  یاراض)مانند    نیپوشش زم  یهاکلاس   یسوخته با برخ

شود    یباعث خطا و برآورد نادرست سطح سوختگ  تواندی ابر( همچنان م

ا  یبرا   د[1۶-13] قطع  نیکاهش  شاخص   ،هات یعدم  از    ی هااستفاده 

بهبود    یبرا   مؤثر  یعنوان راهکار به  یاص   یها با باندها آن  بیو ترک  یفیط

قرارگرفته    مورد بررسیمناطق سوخته    ییدقت و کاهش خطا در شناسا

اد  [17-19]  است   ی هاکه شاخص   دهندیحال، مطالعات نشان م  نیبا 

متنوع،   یاهیپوشش گ  یو دارا  ندر مناظر ناهمگ  ژهیوبه  ،ییتنهابه  یفیط

و    ستندین  یسوختگ  یمکان  یشدت و الگو   قیدق  ییهمواره قادر به بازنما
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د ریقرار گ  یو هندس  یطیعوامل مح  ریتحت تأث  تواندیها معم کرد آن 

  د[3]

  ق یعم  یریادگیو    نیماش  یریادگی  یهات یالگور  ر،یاخ  یهاسال   در

فزابه به   ییشناسا  یبرا   یانده یطور  گرفته شده مناطق سوخته  اند،  کار 

ها،  و شاخص   یفیط  یزمان باندها ه   بیها قادرند از ترکروش   نیا  رایز

  ی دار یکرده و پا  یساز را مدل   نیسطح زم  یرخطیو غ  دهیچیپ  یالگوها 

توسعه    نیهمچن  د[3,17,20]  دهند  شیمخت ف افزا  طیرا در شرا  جینتا

به    ی، دسترس(GEEارث انجین )  ند گوگلمان  یپردازش ابر   یهاپ تفرم 

را    ریپذاس ی مق  یهاپردازش   یانرا و    یاماهواره   یهاداده   گسترده ویآرش

پ  کرده استد  لیتسه ادب  ادشده،ی  یهاشرفتیبا ونود  نشان    اتیمرور 

ها تمرکز داشته و  گروه خاص از مدل   کیکه اغ ب مطالعات، بر    دهدیم

ه   یاسه یمقا و  ممنسج     ک، یکلاس  یآمار  یهاروش  انیتراز 

مدل   نیماش  یر یادگی  یهات یالگور با    ق،یعم  یریادگی  یهاو  ه   آن 

و مجموعه  از  در    کسانی  یهای ژگیاستفاده  آزما  ک یو    ی شیچارچوب 

  یدر مطالعات مبتن  ژهیوگرفته استب به  قرارمشترک، کمتر مورد تونه  

داده  پساحرتک   یهابر  ناهمگن  قیزمانه  مناظر  ن و در    ازمند ی همچنان 

   استد  ترقیدق  یبررس

ارائه    نیهم  بر با هد   و    یاه یپا  یسه یمقا  کیاساس، پژوهش حاضر 

منظام  آمار طبقه  کی  انی مند  الگور  ک،یکلاس  یبند    ی ریادگی  ت یچند 

مناطق سوخته پس از    ییشناسا  یبرا   ق،یعم  یریادگیو دو مدل    نیماش

مطالعه، با    نیستد در اا  شدهآنج س انجامدر لس  Kenneth  یسوزآتش 

دا از  مجموعه   2-نلیسنت  یهاده استفاده  شاخص   یاو    ی فیط  یهااز 

قرارگرفته    یابیموردارز  کسانیچارچوب    کیها در  پرکاربرد، عم کرد مدل 

مخت ف و    یهاتوان مدل   ینسب  یاب یپژوهش، ارز  نیا  یاستد هد  اص 

  مطالعه   کیدر    یسوختگ  یمکان  یها در استخراج الگو آن  تیقاب   یبررس

توسعه و   یبرا  یع م ییآن بتواند مبنا جیکه نتا یاگونهاستب به  یمورد 

چارچوب  پژوهش   یننگ   یهای سوزآتش   شیپا  یهابهبود    ی ها در 

 فراه  آوردد  یتیریمد  یو راهکارها ندهیآ

 

 هامطالعه و داده  منطقه مورد

 منطقه موردمطالعه 
ژانو ا202۵سال    هیدر  ننوب  مجموعه   ای فرنیکال  التی،  از    یاشاهد 

بود که در م  یهای سوزآتش  آتش آن   انیگسترده    Kenneth  یسوز ها، 

  خیدر تار  یسوز آتش   نید اشودیمشاخص محسوب    یدادها یاز رو  یکی

آنج س  واقع در شهرستان لس   West Hillsدر منطقه    202۵  هیژانو  9

شد کوتاه  و  آغاز  مدت  بادها   لیدلبه  یدر  و    دیشد  یوزش  آنا  سانتا 

هکتار گسترش    390از    شیهکتار به ب  20از    ،یاهیپوشش گ  یخشک

طور کامل  به  202۵  هیژانو  12  خیدر تار  Kenneth  یسوزآتش   تاًینهاد  افتی

  2۶/4  ایهکتار    7د42۵)معادل    کریا   1,0۵2که حدود    ی، در حالمهار شد 

حاش  یعیطب  یاراضاز  مربع(     ومتریک سوزاند  یشهر   یه یو    د [ 21]  را 

نغراف  یسوز آتش   یمحدوده  مختصات    20/34°  تا  17/34°  ییایدر 

دارد و از نظر    ارقر  غربی  طول  70/11۸°  تا  ۶4/11۸°و    شمالی  عرض

گ بوته   یاهیپوشش  شامل  و اپا چ  یزارهاعمدتاً  خشک  مراتع    رال، 

هم  یهاننگل  ب وط  ا  سبزشهیپراکنده  اق   نیاستد  با     یمنطقه 

را   طیکه شرا شودی سانتا آنا شناخته م یمکرر بادها  ریو تأث یا ترانه یمد

د  [22]  سازدیفراه  م  یفص   یهای سوز آتش   عیوقوع و گسترش سر  یبرا 

و به  تونه  گ  یتوپوگراف  ،یمیاق   یهای ژگیبا  پوشش  و    ی اهیناهموار 

آتش قابل برا  یانمونه   Kenneth  یسوز اشتعال،  و    ییشناسا  یمناسب 

حر  لیتح  دچار  کال  قیمناطق  ننوب  م  ای فرنیدر          شود یمحسوب 

 (د 1)شکل  

 

 های مورداستفاده داده
( در  ESAاروپا ) ییکه توسط آژانس فضا  2-ی سنتینلا ماهواره  تیمامور

 یقطب  یاست، شامل دو ماهواره   افتهیتوسعه    copernicus  یقالب برنامه 

( و  201۵ژوئن    23شده در  )پرتاب   Sentinel-2A  یهاو همسان به نام 

Sentinel-2B   دو ماهواره    نید اباشدی( م2017مارس    7شده در  )پرتاب

حرکت    گریکدیدرنه نسبت به    1۸0مدار مشابه و با اختلا  فاز    کیدر  

ها،  ماهواره   نیا  یشده بر رو( نصب MSI)  یفیچندط  سنجندهد  کنندیم

  موج کوتاه   مادون قرمزتا    یمرئ  یهی از ناح  یفیباند ط  13را در    ییهاداده 

(SWIRثبت م )متر   ۶0و    20،  10  یمکان  یر یپذکی تفک  یکه دارا کندی

امکان    ماهوارهدو    یهاداده   بیاستد ترک   ومتریک  290برداشت    یو پهنا 

  سازد یرا فراه  م  ییاستوا  یروزه در نواح  ۵  یبیمجدد تقر  دیبازد  یدوره 

استفاده    2-سنتینل  ماهواره  Level-1Cهای  دادهپژوهش از    نیا  در  د[23]

ارائه    یفیط  یباندها   ی( را در تمامTOAنو )  باایشد که بازتاب سطح  

  سنجنده مورد استفاده از    یباندها  یو مکان  یفیط  یهایژگیود  دهندیم

MSI  شده استدخلاصه   ریدر ندول ز   

 
 های مرنع داده
اعتبارسنجبه و  آموزش  دادهمدل   یمنظور  از  دودو  یهاها،    یی مرنع 

  ی اداره ننگ دار   توسطکه   ((Unburnedو نسوخته )  ( Burnedسوخته ))

ها  داده   نی( استفاده شدد اCAL FIRE)  ای فرنیکال  یسوزو حفاظت از آتش 

زمبه مرنع  براGround Truth)  ینیعنوان    ی ها برچسب   دیتول  ی( 

  کار رفتندبهو آزمایشی    یآموزش

(https://www.fire.ca.gov/incidents/2025/1/9/kenneth-fire) د 

https://www.fire.ca.gov/incidents/2025/1/9/kenneth-fire


 J. RS. GEOINF. RES. 4(1): 39-56, Winter & Spring 2026                                            (43))         1405  بهار و زمستان،  1شماره    ،4جلد   ،یسنجش از دور و اطلاعات مکان   ی هاپژوهش  علمی  هینشر

  
)بر   ینقشه شدت سوختگ (eسوزی و )پیش و پس از آتش 2-( تصاویر سنتینلd( و )c)همراه به (، شهر لس آنج س، b) ،متحده  ااتیا  ا،یفرنیکال (a) در منطقه موردمطالعه  :1 شکل

 ددهدینشان م 202۵ هی( در ژانوHigh Severity) ادی( تا شدت زUnburned) یرا از بدون سوختگ ی( که سطوح سوختگdNBRاساس شاخص 
Fig. 1: Study area in (a) California, USA, (b) Los Angeles City, with (c) and (d) Sentinel-2 images before and after the fire and (e) burn severity map (based on dNBR 

index) showing burn levels from Unburned to High Severity in January 2025د 

 
 2-سنتینل ماهواره  MSI های باندهای طیفی سنجنده مشخصات فنی و ویژگی :1 ندول

Table 1: Technical specifications and spectral band characteristics of the MSI sensor of the Sentinel-2 satellite. 

 تفکیک پذیری مکانی )متر( 
Spatial resolution (meters) 

 )نانومتر(  S2Bطول موج مرکزی 
S2B center wavelength (nm) 

 )نانومتر(  S2Aطول موج مرکزی 
S2A center wavelength (nm) 

 نام باند
Band name 

60 442.7 442.2 B1‐Coastal Aerosol 
10 492.4 492.1 B2‐Blue 
10 559.8 559.0 B3‐Green 
10 664.6 664.9 B4‐Red 
20 704.1 703.8 B5‐Red Edge1 
20 740.5 739.1 B6‐ Red Edge2 
20 782.8 779.7 B7‐ Red Edge3 
10 832.8 832.9 B8‐NIR 
20 864.7 864.0 B8A‐Narrow NIR 
60 945.1 943.2 B9‐Water Vapor 
60 1373.5 1376.9 B10‐SWIR Cirrus 
20 1613.7 1610.4 B11‐SWIR1 
20 2202.4 2185.7 B12‐SWIR2 

 روش تحقیق

 طرح ک ی تحقیق
  ی سوز سوخته پس از آتش   ینواح  ییشناسا  ندیفرآحاضر،    یدر مطالعه 

Kenneth  ی فیط  یو ادغام باندها  2-نلیسنت  قیپساحر  ریبر تصاو  هیبا تک  

شاخص  روندنما  یفیط  یهاو  مطابق  شدد  انجام  ،  2شکل    یمنتخب 

( شامل:  آماده 1مراحل  پداده   یساز (  و  استخراج  2)  پردازش،ش یها   )

  ، ی بردارمرنع و نمونه   یهاداده  هی( ته 3(، )هاخص )باندها و شا  هایژگیو

و    نیماش  یر یادگی  ،ی ها در سه خانواده آمارمدل    ی( آموزش و تنظ4)

به۵)  ق،یعم  یریادگی نهایی  ابرپارامترها  یساز نهی(  مدل  و و ساخت   ،  

ارز۶)  درنهایت تول  یابی(  و  نها  دیدقت  استد   یینقشه    مناطق سوخته 

مورداستفاده و    یریادگی  یهاروش   هریک از مراحل به همراه  درادامه،

 خواهند شدد   ح یتشر  لیها به تفصاز مدل   کیهر    یاختصاص  ماتیتنظ
 

 پردازش ش ی و پ  یورود   یهاداده 
انتخاب    یسوز رخداد آتش   یبازه زمان  یبرا  2-نلیسنت  قیپساحر  ریتصو

گام نخست    در  دشد  انجام GEE سکویدر    پردازشپیش مراحل    هیو ک 

ابر و بخار نازک نو،    یناش  یمنظور کاهش خطاهابه  پردازش،ش یپ از 



 .M. Hasanlou et al                                                                                                        (                 44)                                                                                                                    و همکارانمهدی حسنلو  

س  یابر   یهاکسل یپ از ا  روسیو  استفاده  ماسک    QA60  تیفیک  هیبا 

  ی در باندها  یفیط یباعث کاهش آلودگ روسی کردن ابر/سشدندد ماسک 

نزد  یمرئ فروسرخ  برچسب   کیو  از  و  نواح  یگذارشده  روشن    یغ ط 

منظور  کردن ابرها، به از ماسک   پس  دکندیم  یر یعنوان سوخته ن وگبه

و  کی  جادیا تفک  یفیط  یباندها   اس، یمقه   یژگیپشته    ی ری پذک یبا 

 نیترک ینزد  یبرداربا استفاده از روش بازنمونه  2-نلیسنت متر   20  یمکان

شدندد    لیمتر تبد  10  یر یپذکیبه تفک (Nearest Neighbor) هیهمسا

ا بازنمونه   نیانتخاب  ا  یر ین وگ  ورمنظبه   یبردار روش    ر یمقاد  جادیاز 

  ی بند طبقه  ندیها در فرآداده   یکس یپ  تیو حفظ ماه  یمصنوع  یفیط

بد گرفتد  مطالعه    یباندها   ی تمام  ب،یترت  نیصورت  در  مورداستفاده 

ها  آن  یبوده و امکان ادغام مستق کنواخت ی یمکان یر یپذک یتفک یدارا 

 د فراه  شد   یژگیاستخراج و  ندیدر فرآ

 
 استخراج ویژگی 

ا به   نیدر  رفتار طمطالعه،  کامل  پوشش  و    یفیمنظور  سطوح سوخته 

باندها  از  مرئی    2-سنتینل   یفیط  ینسوخته،  باندهای    ، Blue)شامل 

Green،  Red( نزدیک  فروسرخ   ،)NIR)،   قرمزلبه  یباندها  (Red Edge-

باندها به    نیاستفاده شدد ا  (SWIR-1, 2)  فروسرخ موج کوتاه  و  (1,2,3,4

مانده و  خاک برهنه، زغال   ،یاهیپوشش گ  راتییتغ  به  تی حساس  لیدل

 د سوخته مناسب هستند  ینواح  کیتفک  یبرا  ،یرطوبت سطح

که   دهندی از خود نشان م  یاژه یو  یفیط  یمناطق سوخته معمواً الگوها 

شاخص   توانیم از  استفاده  آن  یفیط  یهابا  شناسامخت ف  را              ییها 

   ینهیدر زم  نیشیپ  یهاش و زا کردد بر اساس پژوهو سطوح مج  ریو از سا

مطالعه از پنج شاخص    نی، در ا[3,17,24]سوخته    ینواح  یبردار نقشه

استخراج   یفیط دادهپرکاربرد  از    شامل   2-سنتینلماهواره    یهاشده 

NBR  ،BAIS2  ،NDVI  ،AVI    وNDWI  شاخص    ددیاستفاده گردNBR  ی کی  

  ی سوزشدت آتش  یابیو ارز  ییشناسا  یها برا شاخص   نیاز پرکاربردتر

ا بهره   نیاستد  با  باندها   یریگشاخص  نزد  یاز  و  B8)  کیفروسرخ   )

مB11)  کوتاه موج  فروسرخ   محاسبه  حساس  شودی(  به    ییباا  تیو 

  انگر یب  NBR  یباا  ریداردد مقاد  یاهیگ  ششپو  یاز سوختگ  یناش  راتییتغ

گ مقاد  یاهیپوشش  و  برهنه    یدهنده نشان   نییپا  ری سال     ا یسطوح 

   د[2۵]  سوخته است

 ی معرف  201۸در سال    Filipponiبار توسط    ن یکه نخست  BAIS2  شاخص

  ک ی( و فروسرخ نزدB6و   B5قرمز، لبه قرمز )  یشد، با استفاده از باندها

مؤثر مناطق سوخته از    کیتفک  یو برا   شودی ( محاسبه مB8A)  کیبار

از    NDVIشاخص    د[2۶]  دارد  یسبز عم کرد مط وب  یاهیگ  یهاپوشش 

ترک  یاهیپوشش گ  یهاشاخص   نیپرکاربردتر از    ی باندها   بیاست که 

سلامت و    زانیو م  شودی( حاصل مB8)  کی( و فروسرخ نزدB4قرمز )

معر  پوشش   NDVI یباا  رید مقادکندیم انیرا ب یاهیتراک  پوشش گ

  ا یخشک    ینواح  یدهندهنشان   نیی پا  ریمتراک  و فعال و مقاد  یاهیگ

کاهش    ایبا هد  حذ     SAVIشاخص    د[27] است  یاهیفاقد پوشش گ

  است  افتهیک  توسعه    یاهیپوشش گ  یاثر بازتاب خاک در مناطق دارا

ا[2۸] با افزودن    نید  ( به فرمول  Lخاک )  حیتصح  بیضر  کیشاخص 

NDVIتراک  را  ک  ای خشکمهین یدر نواح یاهیپوشش گ یابی، دقت ارز

  د[2۸]  دهدی م  شیافزا

 

 
 دقیعم یریادگیو   نیماش یریادگی ،یآمار یهاو مدل  های طیفیشاخص ،2-ی سنتینلهاسوخته با استفاده از داده  مناطق ییشناسا روندنمای :2 شکل

Fig. 2: Process diagram for identifying burned areas using Sentinel-2 data, spectral indices and statistical models, machine learning and deep learning. 
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گ  یرطوبت  تیوضع  یبررس  یبرا  زین  NDWIشاخص   و   یاهیپوشش 

شاخص معمواً از    نید اردیگیمورد استفاده قرار م  یمنابع آب  ییشناسا

  شود ی م  لی( تشکB11موج )( و فروسرخ کوتاهB3سبز )  یباندها   بیترک

 در  د[92]  دهدیم  اننش  یخوبرا به  اهانیآب در گ  یمحتوا  راتییو تغ

محاسبه و    2-سنتینل  ریفوق بر اساس تصاو  یهاپژوهش، شاخص   نیا

کاررفته در  به  یفیط  یهر شاخص و باندها  یاضیشدندد روابط ر  لیتح 

آثار    شیصورت گسترده در پاها بهشاخص   نیارائه شده استد ا  2ندول  

  ی رطوبت  راتییتغ  یو بررس  یاهیسلامت پوشش گ  یابیارز  ،ی سوزآتش 

  ی ها شاخص  ، نقشه3در شکل  استفاده قرار گرفتندد ردمو قیپس از حر

منطقه موردمطالعه پس    یکاذب برا  یرنگ  ریشده و تصومحاسبه  یفیط

مورد    یورود   یهای ژگیو  یمکان  عی ارائه شده است تا توز  یسوز از آتش 

 داده شودد   شی نما  یبندطبقه   یهااستفاده در مدل 

  1۵با    یژگیپشته و  کیها،  و شاخص   یفیط  یبا ادغام باندها   ت،ینها  در

به کار    یبندطبقه  یهامدل   یعنوان ورودشد و به  لیتشک  یورود  ریمتغ

منظور  به  یورود   یرهایتمام متغ  ها،ی ژگیمجموعه و  لیپس از تشک  درفت

تر، با روش  با دامنه بزرگ   ییرهایاز غ به متغ  یر یو ن وگ  یسازاس یمقه 

پشته    لیپس از تشکد  شدند  یبنداس یمق  بیشینه و کمینه یساز نرمال 

داده   ها،یژگیو برابرچسب   یمجموعه  ارز  یدار  و  ها  مدل   یابیآموزش 

 شدد   یسازآماده 

 د2-براساس تصاویر سنتینل  منطقه سوخته صیتشخ یفیط یهاشاخص پرکاربردترین :2 ندول

Table 2: The most widely used spectral indicators for burned area detection based on Sentinel-2 images. 
 نام شاخص  فرمول مرجع

[2۵] 
8 12

8 12

B B
NBR

B B

−
=

+

 Normalized Burn Ratio (NBR) 

[2۶ ] 6 7 8 12 8
2 (1 ) ( 1)

4 12 8

B B B A B B A
BAIS

B B B A

  −
= −  +

+

 Sentinel-2 Burned Areas Index (BAIS2) 

[27] 
8 4

8 4

B B
NDVI

B B

−
=

+

 Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) 

[2۸] 
8 4

(1 )
8 4

B B
SAVI L

B B L

−
=  +

+ +
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 د202۵ هیدر ژانو Kenneth یسوزآتش یدر محدوده  (False color) کاذب یرنگ ریسوخته و تصو ینواح ص یتشخ یبرا 2-سنتینل ریحاصل از تصاو یفیط یهاشاخص :3 شکل

Fig. 3: Spectral indices from Sentinel-2 images to detect burned areas and false color image within the Kenneth fire area in January 2025. 
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مرنع سوخته/نسوخته پس    ه یدار، ابرچسب   یهانمونه  دیمنظور تولبه

ه  داده   یساز مرنع از  مبنا2-نلیسنت  یهابا  برچسب    ی،  استخراج 

  مکانی و از کل گستره    ی صورت تصادفبه  یبردار ها قرار گرفتد نمونهنمونه 

تجمع    ریتصو از  تا  شد  هرگونه سوگنمونه   مکانی انجام  بروز  و    ی ر یها 

برا   شود  یرین وگ  یمکان و  یو  بردار  نمونه،  باندها   یژگیهر    ی شامل 

ها به دو  د سرس داده دیشده محاسبه گرداستخراج   یهاو شاخص   یفیط

د  شدند  کی تفک(  درصد  30مون )آز  و(  درصد  70)  یمجموعه آموزشزیر  

محاسبه و همان   یآموزش  یهاصرفاً بر اساس داده  یساز نرمال   بیضرا

تصو  یهاداده   یبرا  بیضرا و  نشت    ریآزمون  از  تا  شد  اعمال  کامل 

 شودد   یری ( ن وگData Leakageاطلاعات )
 

 بندی های طبقهمدل 
 های آماری روش 

های آماری  یکی از روشکه  (  MLEبیشینه شباهت )  روش  ،در این مطالعه

به    یبندطبقه  یاست برا   زیبر قاعده ب  یمبتن  یپارامتر   ت یالگور  کو ی

مربوط به هر کلاس،    یفیط  ریکه مقاد  کندی روش فرض م  نید ارفتکار  

چندمتغ  عیتوز  کیاز   ا  د[30,31]کنندیم  تیتبع  رهینرمال    ن ی در 

شرط  ت ،یالگور م  𝑃(𝑤|𝑥)  یاحتمال  که   نیبد  شودبیمحاسبه  معنا 

( به  یورود   ریتغم  1۵)شامل    x  یژگیبا بردار و  کسلیپ  کیاحتمال تع ق  

  کسل یپ  ت،یشده و در نها  دهینسوخته( سنج  ای)سوخته     wیفیکلاس ط

ب  یبه کلاس بابدییم  صیاحتمال تخص  نیشتریبا    ن یا  ز،ید طبق قاعده 

 د [32]شود یم  انی( ب 1به صورت رابطه )  یاحتمال شرط

(1)                                             ( )
( ) ( )

( )

P x w P w
P w x

P x
= 

 

  در منطقه مورد   wوقوع کلاس  نی شیاحتمال پ انگریب P(w)که در آن، 

نمونه  نسبت  اساس  بر  )که  است  کلاس    یآموزش  یهامطالعه  هر  در 

در   x  یژگی با بردار و  یکس یپ  افتنیاحتمال    P(x)( و  شودیزده م  نیتخم

دل  ریکل تصو به  )که  برا   کسانی  لیاست  ها، در  کلاس   یتمام  یبودن 

ا (دشودیگرفته م  دهیناد  یبندطبقه  ندیفرآ ا  نیدر  بر    ن ی روش، فرض 

  ره ینرمال چندمتغ  عیتوز  ک یاز     wیفیهر کلاس ط  یهااست که نمونه

د مشخصات هر  کنندیم  تیتبع  P(x∣ω)  یاحتمال شرط  یبا تابع چگال

با استفاده  (  𝜔∑)   انسی کووار  سیو ماتر  (𝜇𝜔)  نیانگیکلاس شامل بردار م

زده شدد در   نیتخم  یآموزش  یهانمونه  یشباهت بر رو  نهیشیاز روش ب

  یی به عنوان کلاس نها   زیمقدار تابع تما  نیشتریبا ب   wکلاس  ت،ینها

م ا  د(2)رابطه    گرددی انتخاب    س یماتر  دترمینان  |𝑤∑|رابطه،    ن یدر 

 استد   انسی کووار

(2)           ( ) ( ) ( )
11 1

log log
2 2

t

w x x

w w

g w N x x 
−

= − − − −  

 

 های یادگیری ماشین روش 
مه  ع وم داده است که هد     یهااز شاخه   یکی(  ML)  نی ماش  یریادگی

الگور از داده   ییهات  یآن توسعه  بتوانند  باست که  الگو  بر    اموزندیها  و 

  ML  یاص   دهیانجام دهندد ا  یریگ یتصم  ای  ینیبش یدانش، پ  نیاساس ا

ا را  نیبر  استوار است که  از تجرب  تواندیم  انهیفرض  انسان،    ات یمانند 

 ل یتح   یشده، دانش استخراج کند و از آن برامشاهده   یهاگذشته و داده

ببرد  دی ند  یهانمونه  برا   نیا  در  د (33,34)  بهره    ییشناسا  یپژوهش، 

م  ینواح از  الگورMLمخت ف    یهاروش   انیسوخته  سه   ت یتقو  ت ی، 

)قیتطب و ماشRF)  ی، ننگل تصادف (AdaBoostی  پشت  نی(    بان یبردار 

(SVMانتخاب شدندد دل )و اثبات    ،ی داریباا، پا  ییانتخاب، کارا  نیا  لی

  ژه یوو به   یاماهواره   ریتصاو  یبنددر طبقه  هات یالگور  نیعم کرد مناسب ا

 د[3,24,35]  است  2-ی سنتینلهاداده 

 
 AdaBoost  مدل
  Freund & Schapire  (36)توسط    بارنیکه نخست  AdaBoost  ت یالگور

است که   (Boosting)  یتیتقو  یهات یالگور  نیتراز مه   یکیشد،    یمعرف

  دار ی مدل قدرتمند و پا  کی  فیضع  ی هارنده یادگیاز    یا مجموعه   بیبا ترک

تکرار  فیضع  یادگیرنده ℎ𝑡(𝑥)اگر    دکندی م  دیتول آن    𝛼𝑡و     tدر  وزن 

  د شودی ( محاسبه م3صورت رابطه )به  H(x)مدل    یینها  یباشد، خرون

نمونه   نیا  در اول  ییهاروش،  مراحل  در    ی بندطبقه  یدرستبه   هیکه 

  ب، یترت  نید بدکنندی م  افتیدر  یشتر یبعد وزن ب  یاند در تکرارها نشده 

و عم کرد آن    نمودهدشوار تمرکز    یهابر نمونه   یقیصورت تطبمدل به 

 د (36,37)  ابدیی بهبود م

(3)                                        ( ) ( )
1

 
T

t t

t

H x sign H x
=

 
=  

 
 

 
 Random Forest  مدل
  ی هااز روش  یکی افت،یتوسعه  Breiman [3۸]که توسط  RF ت یالگور

درخت    یادیتعداد ز  بیترک  یه یاست که بر پا  یتجمع  یریادگیقدرتمند  

هر درخت،    در  دکندیعمل م  یتصادف  یبردار و استفاده از نمونه    یتصم

ها  گره   جادیا  یبرا   هایژگیاز و  یتصادف  یاها و مجموعه از داده   یتنها بخش

  ی داریپا  شیو افزا  برازششیموضوع باعث کاهش ب  نیا  شودبیاستفاده م

 د [39]شود یمدل م

 
 Support Vector Machineهای  روش 

است که    یآمار   یریادگیقدرتمند در حوزه    ت یالگور  کی  SVMالگوریت   

با    SVM  د[40]رودیکار مبه   یرخطی و غ  یمسائل خط  یبند طبقه  یبرا 

K(𝑥𝑖  استفاده از توابع کرنل , 𝑥𝑗)   ی فضا   کیبه    یورود   یها را از فضاداده  

را    نهیبه  یابرصفحه   کیتا بتواند    کندی با ابعاد بااتر نگاشت م  یژگیو

-به  SVMگیری در  تابع تصمی  د[41,42]ابد یها بکلاس   ینداساز   یبرا 

بایاس    bضرایب اگرانژ و   𝛼𝑖شود که در آن  ( تعریف می4ورت رابطه )ص

 استد 

(4)                                ( ) ( )
1

          ,
N

i i i

i

f x sign y K x x b
=

 
=  + 

 
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 یادگیری عمیق های  روش 
زDL)   قیعم  یریادگی با    نیماش  یریادگیاز    ی ارمجموعه ی(  که  است 

  ی قادر به استخراج خودکار الگوها   ه، یچندا  یعصب  یهااستفاده از شبکه 

ازدور و  خام استد در حوزه سنجش  یهااز داده یمراتبو س س ه دهیچیپ

تشخ  ژهیوبه مسئ ه  نقشه  راتییتغ  صیدر    خته، سو   ینواح  یبردار و 

  توانند ی م  رایاندب زکرده   دای پ  یاژه یو  گاهینا  قیعم  یر یادگی  یهاروش 

ط  یمکان  یهایژگیو به  یفیو  مخت ف  صورت ه را  در سطوح  و  زمان 

تغ  یانتزاع و  کنند  زم  راتییاستخراج  آشکار    نیسطح  باا  دقت  با  را 

بسته به سطح    رات،ییتغ  صیدر تشخ  DLبر    یمبتن  یهاروش   د[43]سازند

روش  ل،یتح  ناح  یمبتن  یهابه  صحنه،  پ  هیبر     یتقس  کسلیو 

  ی کردهایرو  ،یو سوختگ  یسوزد در مسائل مرتبط با آتش [44]شوندیم

  ی فیبردار ط  ای)  کسلی ها هر پدر آن  رایدارندب ز  یاد یز  تیاهم  یکس یپ

کار معمواً با   ن یو ا  شودی م یبندطبقه  ختهنسو  ایعنوان سوخته آن( به 

شبکه   یریگبهره  با  آن   بیترک  ای(  CNN)  یکانولوشن  یعصب  یهااز  ها 

م  گرید  یساختارها  به   نیا  درد  [45,46]ردیگی انجام  منظور  پژوهش، 

غ  یسازمدل  شاخص   یفیط  یباندها  نیب  یرخطی روابط    ی هاو 

، از  ختهنسو   ایسوخته  ی  هاو کلاس   2-سنتینل  ریشده از تصاواستخراج 

مدل  چندا  یعصب  شبکه  قیعم  یریادگی  دو  (  MLP)  هیپرسرترون 

 شبکهو    (ANN)  یمصنوع  یشبکه عصب  کیکلاس  یمعمار  کیعنوان  به

پرمعنا از    یهای ژگیاستخراج خودکار و  ی( براCNN)  یکانولوشن  یعصب

دو    نیادامه، ساختار و منطق ا  دری استفاده شده استد  ورود  یبردارها

 دشود یم  حیصورت خلاصه تشرمدل به

 

 CNN  مدل
  ق ی عم  یعصب  ی هااز شبکه  ی( نوعCNN)  یکانولوشن  یعصب  یهاشبکه 

طور  و به  کنندی عمل م  تیّاصل کانولوشن و مفهوم مح   هیهستند که بر پا

داده   یبرا   ژهیو در    د[47,48]اند مناسب   یر یو تصو  مکانی  یهاپردازش 

هر    گر،یکدیها به  نورون   یاتصال کامل همه  ینا، به CNN  یهای معمار

متصل    یاز ورود  (Receptive Field)  یمح   هیناح  کینورون تنها به  

و استخراج    ییکارا  شی کار باعث کاهش تعداد پارامترها، افزا  نیاستب ا

معمواً از    CNN  کی  د[ 49,50]شود یم  یفطی-یمکان  یهای ژگیخودکار و

ا نوع  ا  د[49–47]شود یم  لیتشک  یاص   هیسه    ی هاهینخست، 

  ، یکانولوشن ی ترهایف  ایها قرار دارند که با استفاده از هسته یکانولوشن

پا  یهایژگیو لبه   نییسطح  استخراج  مانند  را  کنتراست  و  و    کردهها 

گسترش    ترده یچیپ  یسطح بااتر و الگوها   یهای ژگیسرس به سمت و

به   (Pooling Layers) یکاهش ای ع یتجم یهاهید پس از آن، ادهندیم

م گرفته  روش   شوندیکار  اعمال  با  و    Max Pooling  رینظ  ییهاکه 

Average Poolingمه  را خلاصه    یهای ژگی، ابعاد داده را کاهش داده، و

مدل کمک    یدار یپا  شیو افزا  برازشش یبه کاهش ب  بیترتن یو بد  کرده

  (FC)  کاملاً متصل  هیچند ا  ای  کی  ،ی معمار  ید در انتها[49]کنندیم

م آن  ردیگیقرار  در  وکه  ااستخراج   یهایژگیها  از   یقب   یهاهیشده 

  ای  هاکسل یپ  یگذار برچسب  یعنی  – شبکه    یینها  یشده و خرون  بیترک

  ی ساز تابع فعال  کیبا  FC هیا نید معمواً آخر شودیم  دتولی –ها نمونه 

  ی برا  Sigmoid  ایچندکلاسه    ی بندطبقه   یبرا  Softmaxمانند  

م  ییدودو  یبندطبقه به   شود یهمراه  نمونه  هر  تع ق  احتمال  تا 

 گرددد   ریرپذیموردنظر محاسبه و تفس  یهاکلاس 

 
 MLP  مدل
مه   ی کی(  ANN)  یمصنوع  یعصب  یهاشبکه    ی هاخانواده   نیتراز 

برا   یر یادگی  یهات یالگور که  تقر  یبندطبقه  یهستند  توابع    بیو 

از نحوه پردازش    یاشده ساده   یساز ه یشب  هیو بر پا  روندیبه کار م  دهیچیپ

 ،ANNانواع مخت ف    انیدر م  د[۵1]   انداطلاعات در مغز انسان بنا شده 

چندا پرسرترون  را  یکی(  MLP)  هیشبکه  پرکاربردتر  نیترجیاز    ن یو 

باا  های معمار توان  که  مدل   یی است  غ  یسازدر   نیب  یرخطیروابط 

 هیمعمواً شامل ا  MLP  کی  د[52,53]دارد   یو خرون  یورود   یرهایمتغ

ا  ای  کی  ،یورود  ا  هیچند  و  ا  یخرون  هیپنهان    ی ورود   هیاستب 

  کند،ی م  افتیها را درو شاخص   یف یط  یمانند باندها   یورود   یهایژگیو

و    شودیفرا گرفته م  هایژگیو  نیا  ی رخطیغ  باتیپنهان ترک  یهاهیدر ا

  را   –نسوخته  ای  سوختهمثال    برای–یی  کلاس نها  یخرون  هیا  تیدر نها

دار  ساختار، هر نورون با محاسبه مجموع وزن  نیدر اد  [۵4]کندیم  نتعیی

بای ورود  افزودن  و  از    اس،یها  را  حاصل  فعال   کیمقدار          ی ساز تابع 

م  ReLU  ای  Sigmoidمانند     شود   دیتول  یینها  یتا خرون  دهدیعبور 

پا  زین  یریادگی  ندیفرآ  د[ 52,55] خطا پس   ت یالگور  هیبر    انتشار 

(Backpropagation)  ها با هد  کاهش تابع  وزن  یجیتدر  یروزرسانو به

 د [53,56]ردیگی انجام م  نهیهز

 

 سازی پارامترها بهینه

از    MLEبر    یمبتن  یبندطبقه  بیتقر  یا بر   ،یآمار   یهاروش   انیدر م

در    Quadratic Discriminant Analysis  یساز اده یپ شدد  استفاده 

عمق  ک     یدرخت تصم  کیبا    AdaBoostمدل    ن،یماش  یر یادگیبخش  

 1٫۵  یریادگیو نرخ    یعیتجم  رندهیادگی  2۵0  ف،یضع  رندهیادگیعنوان  به

  C=4  ی( با پارامترها RBF)  شعاعیهسته    SVMو در مدل    د یگرد   یتنظ

   یدرخت تصم  100با  نیز    RFمدل  مورد استفاده قرار گرفتد    γ=4و  

پنهان    هیا  کیبا    MLPشبکه    ق،یعم   یریادگیدر بخش    ددیاستفاده گرد

و حداکثر    Adam  سازنهی، بهReLU  یسازنورون، تابع فعال   100شامل  

  کیصورت به CNN هشبک ن،یشدد همچن یکربندی تکرار آموزش پ 200

با    یکس یپتک   یکه در آن بردارها  دیگرد  یمحور طراحنقطه   یمعمار

 32با    یکانولوشن  ه یا  کیشامل    یبه مدل   یعنوان ورود به  1۵×1×1ابعاد  

و    ReLUنورون    ۶4متصل با  تمام  ه یا  کی  ،یسازتخت  ه ی، ا1×1   تریف

شدندب    هیتغذ  ییدودو  یبندطبقه  یبرا   Sigmoid  با تابع  یخرون  هیا  کی

،  binary cross-entropy  نهی، تابع هزAdam  سازنهیبا به  CNNآموزش  

انجام شدد در همه   2۵۶(  Batch size)  دستهتکرار و اندازه    10تعداد  

  ر یبر کل تصو  دهیدآموزش   یهابا اعمال مدل   ریتصو  بندیطبقه  ها،مدل 

  ی برا  ان،یصورت گرفت و در پا  یانبه فرم مک  ج ینتا  ییو بازآرا  یباند  1۵
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و    یکم  جیها محاسبه شدب نتاباندها و شاخص  ینسب  تیهر مدل، اهم

،  Accuracy  ،یختگیردره   سیماتر  ریها نظدقت مدل  یابیارز  یارها یمع

Precision  ،Recall  ،F1-score    وIoU و    یابیها موردارز، عم کرد مدل

 ارائه خواهد شدد   یآن در بخش بعد  اتیقرار گرفت که نزئ  سهیمقا

پ مدل   ،یساز اده ی مراحل  اعتبارسنجآموزش  و  مح  جینتا  یها   طیدر 

Google Colab پردازش    تیقاب   یساز بستر با فراه   نیانجام شد، که ا

دسترس  یابر  واحدها  یو  انرا GPUی  به  امکان    ی هامدل   ینهیبه  ی، 

  قیدق   ید تنظسازدیرا فراه  م  قیعم   یهامدل   ژهیوو به   نیماش  یریادگی

  برازش، ش یاز ب  یریدقت و ن وگ  ن یبه بااتر  یابیدست  ی برا  اابرپارامتره 

 د انجام گرفت  یاعتبارسنج  یها و با استفاده از داده   یصورت تجرببه

 

 ارزیابی دقت
ها  آن  تیقاب   زانیم  یو بررس  یبندطبقه   یهامدل   ییکارا  یابیارز  یبرا 

 یاستاندارد مبتن  یهااز شاخص   یاسوخته، مجموعه   ینواح  ییدر شناسا

  ن یکار گرفته شدد ابه  (Confusion Matrix)  یختگیردره   سیبر ماتر

مرنع    یهاو داده   شدهینیبشیپ  جی نتا  انیچهار حالت ممکن م  سیماتر

  ی منف  و  FP، مثبت نادرست  TNدرست    ی، منفTP  مثبت درست  ملرا شا

م  FNنادرست   مبنا  کندیثبت  اغ ب    یبرا  ن یادیبن  ییو  محاسبه 

طبقه   یابیارز  یارها یمع مسائل  م  یبنددر  از    یکی  د[۵7]سازدی فراه  

ارز  یاص   یارها یمع ک مدل   یابیدر  نسبت OA)  ی ها، دقت  است که   )

نمونه کل  طبقه  یهاتعداد  نمونه  شدهی بنددرست  کل  نشان به  را  ها 

  ی ارها یسوخته، از مع  یهاکسلیپ  ییشناسا  تیفیک  یبررس  یبرا   ددهدیم

Precision  ،Recall (Sensitivity)    وF1-Score  شدد    زین استفاده 

Precision  م نسبت  دهدی نشان  پ  یچه  خورده  برچسب   یهاکسل یاز 

توان    انگریب  Recallکه    یاند، در حالعنوان سوخته واقعاً سوخته بوده به

  ز ین  F1-Scoreواقعاً سوخته استد    یهاکسل یتمام پ  ییمدل در شناسا

  ت ینامتوازن اهم  ی هاداده   یبوده و برا   اریدو مع  ن یا  کیهارمون  نیانگیم

  ی پوشانه   زانی سنجش م  یها، برا شاخص   نیا  برعلاوه   د[۵7]دارد   یاژه یو

پ  ینواح  یمکان داده   شدهینیبش ی سوخته  ضر  یهابا  از    ب یمرنع، 

Jaccard  یپوشانشاخص ه    ای  (IoUاستفاده شدد ا )از    یکیشاخص    نی

  یابیدر ارز  ژهیوو به  ییدودو  یبنددر مسائل طبقه  ارهایمع  نیمعتبرتر

دقت    د[۵۸]است   مکانی  یبندبخش   یهاوش ر ارزیابی  پارامترهای 

 شوندد تعریف می  9-۵روابط    براساس
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 نتایج و بحث

 نتایج
ا مدل   نیدر  عم کرد    ی ر یادگیو    نیماش  یر یادگی  ،یآمار  یهابخش، 

ارائه و    Kenneth  یسوزسوخته پس از آتش   ینواح  ییدر شناسا  قیعم

شده   لیتح  یها در سه محور اص حاصل از مدل  جید نتاشودی م سهیمقا

توسط شش مدل مخت ف    دشدهیتول  یبندطبقه  یهااست: نخست، نقشه 

و امکان    دهندیم  شیسوخته و نسوخته را نما  ینواح  مکانی  کیکه تفک

را فراه     یسوختگ  یالگوها  یها در آشکارساز مدل   ییتوانا  یبصر  سهیمقا

بررس  سازندبیم مدل   یکم  یدوم،  ماترعم کرد  اساس  بر    ی هاس یها 

مع  یختگیردره  ،  Accuracy  ،Precision  رینظ  ی ابیارز  یارهایو 

Recall  ،F1-score   یپوشان و شاخص ه  IoU  نقاط    ترقیدق  ییکه شناسا

 تیاهم  ل یتح   ت،یو در نها  کندبیم  ری پذقوت و ضعف هر مدل را امکان 

شاخص   یفیط  یباندها  ینسب مدل   یورود   ی هاو  که    ی هادر  مخت ف 

  ن یشتریب  یریگ  یتصم  ندیدر فرآ  هایژگیهر مدل از کدام و  دهدی نشان م

نامع از    یدی، دیو عدد   یریتصو  جینتا  نیبهره را برده استد مجموع ا

مرتبط با   یها در استخراج الگوهامدل    یتعم  تیو قاب   یدار یپا  ،ییکارا

 دددهی ارائه م  یاهیپوشش گ  یسوختگ

مقا  شیپ نقشه    یبصر   یبررس  ،یبندطبقه  یهامدل   یخرون  سهیاز 

  ی هاکه شاخص   دهدی ( نشان م3شده )شکل  محاسبه  یفیط  یهاشاخص 

از    یناش  یلکه سوختگ  یک   یالگو  ،یو سوختگ  یاهیمرتبط با پوشش گ

د  کنندیم  زینسوخته متما  نهیزماز پس   یخوبرا به  Kenneth  یسوزآتش 

  ی در محدوده مرکز   SAVIو    NBR  ،NDVI  ریکاهش مقاد  ان،یم  نیدر ا

گ  دیشد  بیتخر  انگری ب  یسوزآتش  حال  یاهیپوشش  در  که    یاست، 

سوخته    هیناح  یمرزها   BAIS2و    یکاهش رطوبت سطح   NDWIشاخص  

  ی مناسب  یمبنا  ،یفیط  یالگوها  نی د ادهدی م  شینما  یشتریرا با وضوح ب

 د اندکرده فراه     یدر مراحل بعد  یبندطبقه   یهاعم کرد مدل   یبرا 

، MLE  ،AdaBoostسوخته حاصل از شش مدل    ینواح  یبندطبقه  جینتا

SVM  ،RF  ،CNN    وMLP    طور که در  ارائه شده استد همان   4در شکل

اند مرز  قادر بوده   یطور ک ها به مدل   یتمام  شود،ی شکل مشاهده م  نیا

ناش  هیناح آتش   یسوخته  به  Kenneth  یسوزاز   نهیزماز پس   یخوبرا 

در مرکز محدوده مطالعه    یسوختگ یک   یکنند و الگو  کینسوخته تفک

استد  باًیتقر ا  مشابه  تفاوت   نیبا  م  یتونهقابل   یهاحال،    زان یدر 

 د شودی ها مشاهده ممدل   انیم  یمکان  زی نو  زانی و م  یوستگیپ

اشتباه    یهاکسل یپ  یپراکندگ  نیشتری( ب4a)شکل    MLE  یروش آمار   

نواح در  م  یرامونی پ  یرا  لکه   دهدی نشان  ناهمگون    یهاو  و  کوچک 

پس   یدمتعد ب  کندی م  دیتول  نهیزمدر  روش    نیا  تیحساس  انگریکه 

ناهمگن استد    یالگوها  تیریو ضعف آن در مد  یفیط  راتیینسبت به تغ 

نقشه را در   نیترو همگن  نیترکنواخت ی  (4d)شکل    RFدر مقابل، مدل  

سوخته با    هیکه مرز ناح  یطورها ارائه کرده استب بهروش   یتمام  انیم

  زان یم  نیشده و کمتر  ییپراکنده شناسا  یهالکه  جادیدقت باا و بدون ا

  ی باا   ییتوانا  انگریب  یژگیو  نید اشودی م  دهیآن د  یدر خرون  یمکان  زینو

RF  ت یریمد نیها و همچنو شاخص  یف یط یهای ژگیاز و یریگدر بهره  
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و   4e )شکل MLPو  CNNی هامدل  استد  قیردقیو غ  دهیچیپ یهاداده 

4f) به    کیمشابه و نزد  یعم کرد  زینRF   منسج     ییهااند و نقشه داشته

طبقه حداقل  تول  یبندبا   SVMو    AdaBoostاندد  کرده   دی نادرست 

 یدارند، اما مقدار کم  ی( همچنان عم کرد مناسب4cو    4b  یها)شکل 

  سه ید در مجموع، مقاشودی مشاهده م  یلکه سوختگ  هیدر حاش  یپراکندگ

  یپراکندگ  نیو کمتر  یمکان  تیفیک   نیبهتر  RF  هک  دهدی نشان م  ی بصر

   ها ارائه کرده استدمدل   انیرا در م  یکس یپ

در شکل  آزمون    یمجموعه داده   یها برامدل   یختگیردره   یهاس یماتر

مقاه ارائه شد   ۵ و  مآن   یسهیاند  نشان  تمام  دهدیها  ها در  مدل   یکه 

اندد  قبول داشته قابل  یسوخته و نسوخته عم کرد   یهاکسل یپ  ییشناسا

 درست    ی( و منفTPمثبت درست )  یهاکسل یپ  ریها، مقاددر همه مدل 

(TNبس خطاها   اری(  سه   و  بوده  )  یباا  نادرست  منفFPمثبت  و    ی ( 

را    FP  زانیم  نیشتریب  MLE  ی( محدود استد روش آمارFNنادرست )

م به  کسلی پ  4290  کهی طوربه   دهدبینشان  اشتباه  به  عنوان  نسوخته 

طبقه اشده   یبندسوخته  مدل    نیاندد  در  طور  به  AdaBoostمقدار 

است، هرچند    دهی رس  کسلیپ  399و به حدود    افتهیکاهش    یر یچشمگ

باا نسبتاً  تعداد  پ  ییهمچنان  در  12۸1)حدود    FN  یهاکسلیاز   )

  ی عم کرد متعادل  زین  SVMد مدل  شود ی مشاهده م  AdaBoost  یخرون

نسبت به   FN  کسلیپ  ۸۵3و    FP  کسلیپ  240و با    دهدیاز خود نشان م

MLE  وAdaBoost چار د کسلیدارد، اما هنوز چند صد پ یدقت بااتر  

د  شوندی نادرست م  یبندطبقه

 
د رنگ قرمز:  Kenneth یسوزآتش یبرا  MLP(f) و MLE (a) ،AdaBoost (b) ،SVM (c) ،RF (d) ،CNN (e)مخت ف شامل  یهاسوخته حاصل از مدل ینواح یبندطبقه یهاقشهن  :4 شکل

 نسوختهد  هیسوخته، رنگ سبز: ناح هیناح

Fig. 4: Burned area classification maps from different models including MLE (a), AdaBoost (b), SVM (c), RF (d), CNN (e), and (f)MLP for the Kenneth fire. Red: burned area, 

green: unburned area. 

 

 
 آزموند یهابر اساس داده  MLP (f)و  MLE (a) ،AdaBoost (b) ،SVM (c) ،RF (d) ،CNN (e) یها مدل یختگیردره   یها سیماتر  :۵ شکل

Fig. 5: Confusion matrices of MLE (a), AdaBoost (b), SVM (c), RF (d), CNN (e), and MLP (f) models based on the test data.  



 .M. Hasanlou et al                                                                                                         (                 50)                                                                                                                    و همکارانمهدی حسنلو  

مدل   مقابل،  م  نیبهتر  RFدر  در  را  روش  انیعم کرد  نشان  همه  ها 

آن    FNو مقدار    کسلیپ  142آن تنها    FPکه مقدار    یاگونهبه   دهدبیم

ها محسوب  مدل   انیخطا در م  زانی م  نیاست که کمتر  کسلیپ  729

دارند    یوبمط   اریعم کرد بس  زین  MLPو    CNN  قید دو مدل عمشودیم

که   یاست، در حال  کسلیپ  333و    1۶1  ب یها به ترتآن  FP  ریو مقاد

است   نییاما همچنان در سطح پا  RFاز    شتریب  یها اندکدر آن  FN  زانیم

آن است که مدل    انگریب  جینتا  نی(د اکسلی پ  7۸2و    1223  بی)به ترت

RF  سوخته داشته و    ینواح  یبندخطا را در طبقه  یپراکندگ  نیکمتر

اند، در  ارائه داده   RFعم کرد را به   نیترک ینزد  MLPو    CNNآن    زپس ا

مدل   یحال ثبت    زانیم  نیشتریب  AdaBoostو    MLE  یهاکه  را  خطا 

 اندد کرده 

برا   یابیارز  یهاشاخص   یکم  سهیمقا و    یآموزش  یهاداده   یدقت 

ندول    یشیآزما ک   3در  دقت  استد  شده   Overall)  یخلاصه 

Accuracy مدل همه  داده(  در  ب  یهاها    که  است  ٪9۸از    شیآزمون 

باا  یدهندهنشان  استفاده در تفک  یهامجموعه مدل   یتوان    ک ی مورد 

در   MLE  کیروش کلاس  یبسوخته از نسوخته استد ضعف نس  ینواح

آزمون    یهاآن در داده  ی دقت ک   کهی طور مشهود استب به  زیندول ن  نیا

حدود   بیترتبه  IoUو  Precision ،F1-score  رمقادی و ٪9۸٫12حدود 

پامدل   رسای  از  و  بوده  ٪74  و  ۸۵٪  ،77٪ م  ترن ییها  در    ان یاستد 

نشان داده    راعم کرد    نیبااتر  RF  ت یالگور  ن،یماش  یریادگی  یهامدل 

به برا  یاگونهاستب    ،Accuracy  99٫۶7٪آزمون،    یها داده   یکه 

Precision    99حدود٪،  Recall    و  ٪9۵حدود  F1-score  به   کینزد

نIoU)  پوشانیه   شاخص  و  است  آمده  دستبه  97٪ با مقدار    زی( آن 

 MLPو    CNN  یهاها استد مدل مدل   ن یب  زانیم  نیشتربی  ٪94٫2حدود  

 IoU  و  ٪ 9۵بااتر از    F1-score  رمقادی  و  ٪99٫۵حدود    یبا دقت ک    زین

دارندد    RFو    SVMبا    یو رقابت  کینزد  اربسی  عم کرد  ،٪93–91در حدود  

 تر فیضع  ی کم  SVMو    RFهرچند نسبت به    زین  AdaBoost  ت یالگور

اما همچنان دقت ک  است،  -F1  رمقادی  و  ٪99از    شیب  یعمل کرده 

score    وIoU    ختلا  اندک  ا د  است  کرده  ثبت  را  ٪۸9  و  ٪94بااتر از

ها نشان  مدل   شتریدر ب  یشیو آزما  ی آموزش  یهادقت در داده   ریمقاد  نیب

ها  نشده و مدل   دیشد  برازششیآموزش منجر به ب  ندیکه فرآ  دهدیم

رو   یمناسب  یریپذ یتعم  تیقاب  مجموعه    یهاکسل یپ  یبر  از  خارج 

دست آمده است  به   باا  باًیتقر  یزشدقت آمو  RFآموزش دارندب تنها در  

  یتعم  یدهندهکه با ونود اختلا  اندک با دقت آزمون، همچنان نشان 

 خوب مدل استد   اریبس

از   کیهر  یبرا  یورود یهاباندها و شاخص  ی نسب تیاهم لیتح   جینتا

  ی ها باندها در تمام مدل   ،یطور ک استد به   ارائه شده  ۶در شکل  ها  مدل 

و شاخص SWIR2و    SWIR1)  مادون قرمز موج کوتاه با    یها(  مرتبط 

و    NDWI  یو تا حد  NBR  ،NDVI  ،SAVI  ژهیوبه  ،یاهیآتش و پوشش گ

BAIS2یهااندد در مدل را کسب کرده   تیاهم  ازیتام  نی، بااتر  MLE    و

AdaBoost یها، شاخص  NDVI    وSAVI    همراه باNBR   یو باندها  SWIR  

  ی اند، در حالکرده  فایسوخته و نسوخته ا  ینواح  کینقش غالب را در تفک

  SWIR  ،NBR  یباندها   نیب  تیاهم  عیتوز  MLPو    SVM  ،RF  ،CNNکه در  

نسبتاً    تیتر استد اهممتعادل  یاهیو پوشش گ  یرطوبت  یهاو شاخص 

 Red  یباندها   ی( و برخBlue, Green, Red)  یمرئ  هیناح  یکمتر باندها 

Edge  یاهیمرتبط با ساختار پوشش گ  یفیکه اطلاعات ط  دهدینشان م 

  ی سوزاثرات آتش   ییشناسا  یفروسرخ برا  هیدر ناح  یرطوبت  یو محتوا 

  نهیدر زم نیشیپ مطالعات یهاافتهیالگو با  نیدارندد ا یتری دینقش ک 

باندها از  شاخص    SWIR  یاستفاده    ی نواح  یبردار نقشه   یبرا  NBRو 

تأ و  است  سازگار  ترک  کندیم  دییسوخته  و    یباندها  بیکه  فروسرخ 

  ی هامدل   یورود   یبرا   یها انتخاب مناسبشده از آن مشتق   یهاشاخص 

بوده استد   یبندطبقه
 

های آموزشی و آزمایشی های مخت ف در داده مقایسه عم کرد مدل :3 ندول  

Table 3: Comparing the performance of different models on training and test data. 
IoU (%) F1-score (%) Recall (%) Precision (%) Accuracy (%) Dataset Type Model 

74.23 85.21 95.54 76.89 95.64 Training MLE 

74.35 85.29 95.60 76.98 98.12 Testing 

89.29 94.34 91.83 96.99 98.55 Training Adaboost 

89.10 94.23 91.46 97.18 99.36 Testing 

92.61 96.16 94.33 98.07 99.01 Training SVM 

92.83 96.28 94.32 98.33 99.58 Testing 

99.76 99.88 99.81 99.95 99.97 Training RF 

94.25 97.04 95.14 99.02 99.67 Testing 

90.91 95.24 91.96 98.86 98.79 Training CNN 

90.88 95.22 91.85 98.85 99.47 Testing 

92.47 96.09 94.74 97.47 98.99 Training MLP 

92.73 96.23 94.79 97.71 99.58 Testing 
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 دMLP (f)و   MLE (a) ،AdaBoost (b) ،SVM (c) ،RF (d) ،CNN (e) یها( در مدل یفیط یهاو شاخص یف یط ی)باندها هایژگیو ینسب تی: اهم۶ شکل

Fig 6: Relative importance of features (spectral bands and spectral indices) in MLE (a), AdaBoost (b), SVM (c), RF (d), CNN (e), and MLP (f) models. 
 

 بحث
نشان    نیا  جینتابرآیند     ی فیط  یباندها  ترکیبکه    دهدمیپژوهش 

در کنار    ،یو رطوبت  یاهیاستاندارد پوشش گ  یهابا شاخص   2-نلیسنت

و    قیدق  ییامکان شناسا  ق،یعم  یر یادگیو    نیماش  یریادگی  یهامدل 

د بر  کندیرا فراه  م  Kenneth  یسوز سوخته پس از آتش   ینواح  داریپا

  RF  ،CNN  ژهویبه —یریادگیبر    یمبتن  یهاها، روش مدل   سه یاساس مقا

آمار  بااتری  دقت—MLPو   ا  MLE  ینسبت به روش    ن یارائه کردندد 

گزارش   هاافتهی قب   یهابا  برا  یمتعدد  استب  مثال    یهمخوان 

  ML  یهااند که روش نشان داده   ریشده در شمال الجزا انجام   یهاپژوهش 

  ی ها از شاخص   یترعم کرد به  2-نلیسنت  یهابا داده  CNNو    SVMمانند  

م  یفیط و  دارند  داده   یترده یچیپ  یالگوها  توانندی منفرد  در    ی هارا 

  دییمطالعات گسترده در اروپا تأ  نیهمچند  [۵9]استخراج کنند  قیپساحر

  ع یوس  فیزمان از طه    یریگبهره   لی، به دلML  یهااند که روش کرده 

  ی خطا   dNBR  ای  NBRمانند    رهیمتغتک  یهاشاخص   بهنسبت    ها،یژگیو

   د[۶0]ددارن   یکمتر

  نیترن ییو با داشتن پا  نموددقت را ارائه    نیبااتر  RF  زی پژوهش ن  نیا  در

  ی هاافتهیکه با    یاجهیعم کرد را داشتب نت  نیدارتری، پاFNو    FP  ریمقاد

  زین  هیو ترک  ونانیمثال در غرب    یسازگار استد برا   گریمطالعه د  نیچند

RF  د  [61,62]است  شدهسوخته گزارش   هیناح  ییمدل شناسا  نیترقیدق

  ت یریمد  برازش،ش یمدل در کاهش ب  نیا  ییعمدتاً به توانا  RF  یبرتر

  SWIR  ،NIR  یباندها  نیب  یربخطی پرابعاد و استخراج روابط غ  یهاداده 

شده  انجام   یهاد پژوهش شودینسبت داده م  یسوز آتش   یهاو شاخص 

اندونز  هیترک  ونان،یدر   داده  زین  یو  ترکنشان  که  با   SWIR  بیاند 

را   یفیط  ینداساز   نی، بهترBADIو    BAIS2  ،NBRمانند    ییهاشاخص 

 د [24]کندیسوخته فراه  م  یهاکسل یپ  یبرا 

پژوهش نشان داد    نیا  جیها، نتابر شاخص  یمبتن  یهابا روش   سهیمقا  در

  ی آشکارساز   یبرا  BAIS2و    NBR  ،NDVI  ،NDWIمانند    ییهاکه شاخص

بس  اند،ی ضرور   یسوختگ  یک   یالگو مانند  اخ  یاریاما    ر، یاز مطالعات 

بازنما  ییتنهابه به  ناهمگون  ییقادر   یزدگهیسا  ای  یمکان  یهای کامل 

اند که  کرده   حیتصر  زین  یی در اسرانیاهاپژوهش د  [۶3]ستندین  یتوپوگراف

  ی هاو لکه   یکشاورز   یاراض  ها،ه یبرهنه، سا  یهاخاک   نیب  یفیشباهت ط

افزا   یو حت  شودی زمانه متک  یهاشاخص  یخطا   شی سوخته، مونب 

برخ  ز ین  BAIS2و    dNBRمانند    یقدرتمند  یهاشاخص  مناطق    یدر 

خطا  م  ونیسیکم  یدچار  د  درد  [64,65]گردندیباا  از    یگریبخش 
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طور واضح  ها بهدر تمام مدل   SWIR2و    SWIR1  یباندها  تیاهم  ها،افتهی

  دهد یاست که نشان م  ری اخ  یهاموضوع مطابق گزارش   نیمشاهده شدب ا

SWIR  ی و رسوبات سوختگ  ییزدارا نسبت به رطوبت   تی حساس  نیشتریب  

شاخص  نیهمچند  [ 24,66]دارد در   NDVIو    NBRمانند    ییهانقش 

همان  MLPو    CNN  یهامدل  بودب  پژوهش برنسته  که  نشان  طور  ها 

  ی در بردارها   یفیطن یدر استخراج روابط ب  یبعدک ی  یهاCNNاند،  داده 

 د [67,68]کارآمدند  اریبس  یکس یپ

با مطالعات    جینتا  یپژوهش حاضر، همخوان  یدیک   یهاافتهیاز    گرید  یکی

خطاها با  طبقه  یمکان  یمرتبط  مدل    یبنددر  مشابه  MLEبودد   ،

،  نمود  دیپراکنده و ناهنجار را تول  یهالکه   نیشتریب  ،یقب   یهاگزارش 

وابسته است و در مناظر ناهمگن عم کرد    رهینرمال چندمتغ  عیبه توز  رایز

مقابل،  د  [۶9]  دارد  یترفیضع ا  MLPو    CNNدر  نو  نیدر    ز یپژوهش 

نت  دیتول  یکمتر  مکانی پژوهش   یاجهیکردندب  در  بر   یمبتن  یهاکه 

شده    د ییتأ  زیسوخته کوچک ن  ینواح   ییشناسا  یبرا   قیعم  یهاشبکه 

ا  افزوند  [۵9]است    ب ینشان داد که ترک  های ژگیو  تیاهم  جینتا  ن،یبر 

شاخص   SWIR  ،NIR  یباندها گ  یها و  ساختار    نیبهتر  یاهیپوشش 

 نیکه در چند  یامر با مطالعات  نیاستد ا  DLو    ML  یهامدل   یبرا  یورود 

( انجام شده  یمخروط  یهاو ننگل  یاترانه ی)چاپارال، مد  یمنطقه ننگ 

  ن ی شتریب  یتنها زمان  یفیط  یهاکه شاخص  دهدی سازگار است و نشان م

 د [3,24]ادغام شوند   یاص   یاثر را دارند که با باندها 

گونه  اشاره شودد همان   زین  هات یبه محدود  دیها، باکنار نقاط قوت مدل   در

داده  نشان  متعدد  مطالعات  توپوگرافکه  اثرات  پوشش    ها،ه یسا  ،یاند، 

ط شباهت  و  ک کلاس   انیم  یفیمتراک   عوامل  از  در    یدیها  خطا 

از مطالعات    یاریبس  نیهمچند  [63,70] زمانه هستندتک  یهای بندطبقه

  تواند یم LiDAR  ای SAR یهااند که استفاده از داده کرده  هیتوص دیند

ز  یسوختگ  صیتشخ  تیقاب  بهبود    یهاننگل  ای  هاهیرسا یدر  را  انبوه 

ا  یکرد روی—بخشد در  م  نیکه  و  نشده  استفاده  در    تواندیپژوهش 

  ق،یتحق  نیا  جینتا  ،یطورک به د  [24,71] ردیمدنظر قرار گ  ندهیمطالعات آ

و ننوب اروپا،    قایشمال آفر  ،یشمال  یکا یدر آمر  ریهمسو با مطالعات اخ

  ن ی ماش  یریادگی  یهابا مدل   یفیط  یهاشاخص  بیکه ترک  کندیم  دیتأک

برا  ق یدق  دار، یپا  یکرد یرو  ق،یعم  یریادگیو   منعطف    یی شناسا  یو 

  یاهیگ  پوشش  یهایژگیکه و  یدر مناطق  ژهیوسوخته استب به   ینواح

ا  دهیچیپ دارندد  ناهمگن  مد  تواندی م  کردی رو  نیو  خطر،    تیریدر 

تغ  ایاح  یزیربرنامه  رصد  گ  راتییو  حر  یاهیپوشش  از  نقش    قیپس 

 داشته باشدد   یدیک 
 

 گیرینتیجه

 2-نلیسنت یفیچندط یهاداده  بی پژوهش نشان داد که ترک نیا جینتا

از    ،یو رطوبت  یاه یپوشش گ  پرکاربرد  یهابا شاخص  استفاده  در کنار 

برا   یچارچوب  ق،یعم  یریادگیو    نیماش  یریادگی  یهامدل    ی کارآمد 

از آتش   ینواح  ییشناسا   ی اندازها در چش    یننگ   یسوزسوخته پس 

 از    یها حاکدل ومخت ف م   ی هاخانواده   یسهیمقا  دآوردی ناهمگن فراه  م

مدل   آن تصادف  ژهویبه —یریادگیبر    یمبتن  یهااست که  و    یننگل 

و کاهش خطا، عم کرد    یمکان  یداری نظر پا  از—ق یعم  یهاسرس مدل 

  ن ی ا نیبنابرا دهندبی ارائه م کیکلاس ینسبت به روش آمار  یترمناسب 

برا   یهانهیگز  توانندیم  کردهایرو   شیپا  یاتیعم   یساز اده یپ  یاول 

  اطلاعات   کهنشان داد    هایژگیو  تی اهم  جینتا  نیچنباشندد هم  قیپساحر

وضع  یهاو شاخص  SWIR2و    SWIR1  یباندها با  پوشش    تیمرتبط 

در    یتریدینقش ک ،  SAVIو    NBR  ،NDVI  ژهیوبه  ،ی و سوختگ  یاهیگ

 Redاز    ی و بخش  یمرئ  هیناح  یباندها   سوخته نسبت به   ینواح  ینداساز

Edge  م مشابه    یژگیو  یطراح  یراهنما   تواندیدارند که  مطالعات  در 

 د  باشد

  استد   تیچند محدود  یپژوهش حاضر دارا   دوارکننده،یام  جیونود نتا  با

به    نیا و    کیپژوهش  از    یمتک  قیپساحر  ریتصو  کیرخداد  و  است 

  ی هاو سنجنده   یتوپوگراف/یکامل اتمسفر  حیچندزمانه، تصح  یهاداده 

  ی بخش  توانندیکه م  یعوام   بردبی( بهره نم LiDAR  ای  SARمکمل )مانند  

قادر به نفوذ در پوشش متراک   و    دهند   حیرا توض  ماندهیباق  یاز خطاها

  شود ی م  شنهادیپ  رون یازا  دهستند  یبعد سه   یارائه اطلاعات ساختار  ای

متفاوت آزمون    یپوشش  یهاپیمتعدد و ت  یچارچوب حاضر در رخدادها

  ی هاو داده   یتفاض   یهاچندزمانه، از شاخص   یهاشود و در کنار داده 

برا  برآورد شدت سوختگ  صیبهبود تشخ  یمکمل  امکان  استفاده    یو 

پ  گرددد چارچوب  مجموع،  به   تیقاب   یشنهادیدر    ک یعنوان  استفاده 

  ق یو دق  عیسر  یهانقشه   دیتول  یبرا   ری پذاسیو مق  نهیهزک   ،یعم راهکار  

پشت  ینواح و  تصم  یبانیسوخته  مد  یریگ یاز  اح  تیریدر    ی ا یخطر، 

برنامه   قیپساحر طب  یزیرو  دارد  یعیمنابع  چارچوب  د  را  مجموع،  در 

به   تیقاب   یشنهاد یپ و   نه یهزک   ،یعم   راهکار  کیعنوان  استفاده 

دق  عیسر  یهانقشه   دیتول  یبرا   ریپذاس یمق در    ینواح  قیو  سوخته 

در   یریگ یماز تص  یبانیو پشت  یسوز آتش   شیپا  یاتیعم   یهاسامانه 

اح  تیریمد برنامه  قی پساحر  یایخطر،  طب  داریپا  یزیرو  را    یعیمنابع 

 داردد 
 

 مشارکت نویسندگان

 :است  ریمقاله به شرح ز  نیدر نگارش ا  سندگانیمشارکت نو  زانیم

مسئول  سندهینو آماده   یآورنمع   یاص   تیاول  انجام  داده   یساز و  ها، 

پ  یتمام تولمدل   یساز اده ی پ  پردازش،ش ی مراحل  تح   دیها،   لیو 

مقاله را    یینسخه نها  شیرایو  ج،ینتا  ریتفس  ،یو آمار   یمکان  یهای خرون

 .بر عهده داشته است

  ،یفن  یبانیپشت  ،یساز اده یپ  یندها یاز فرآ  یبخش  یدوم در انرا  سندهینو

ساختار    یدهها مشارکت داشته و در سامان صحت عم کرد مدل   یو بررس

 .کرده است   یهمکار  و نگارش  پژوهش

  ش ی رایو و  ییاصلاح محتوا  ،یع م  ینیدر بازب  یسوم نقش مؤثر  سندهینو

نگارش مشارکت نموده   تیفیمقاله داشته و در بهبود انسجام و ک یینها

 استد 
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 کر و قدردانیتش
  ردند، کیاری    قیه ما را در انجام این تحقکعزیزانی    ک یهاز     هیوسبدین

 د ینکتشکر می  مانهیصم
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  یدکتر  یدانشوووجو  پروین حسیین تیموری

موهونوودسووو   یفوتووگوراموتور دانشوووکووده    یدر 

دانشوگاه تهران    یو اطلاعات مکان  یبردارنقشوه

  یو کارشوناسو   یکارشوناسو   یهادوره  یاسوتد و

– ی بردارنقشوه  یارشود خود را در رشوته مهندسو 

  و1391  یهادر سووال بیترتبه  ازدورسوونجش

رسوانده    انیبه پا  یطوسو   نیرالدیخوانه نصو  یدر دانشوگاه صونعت  139۵

گسوترده از    یادامنه  ریاخ  یهاسوال یط  یو  یپژوهشو   یهاحوزهد  اسوت

را دربر گرفته اسووتب از نم ه    یازدور و فتوگرامترموضوووعات سوونجش

گندم با اسووتفاده از    یماریب  وعیمناطق مسووتعد شوو   شیو پا  ییشووناسووا

  یکردها یصووحنه با رو  یبعدسووه  یو بازسوواز  لیتح   ،ی اماهواره  ریتصوواو

  شی پا ،یمعکوس تفاضوو   نگی، رندرGaussian Splatting و NeRF نینو

  یو د یعیمخاطرات طب  یابیو ارز  ،یننگ   ی هایسووزآتش  یبردارو نقشوه

مش    یهامدل  تیفیک  یابیو ارز  یبعدسوه  یمدلسواز  نهیدر زم نیهمچن

داشوته و در    تیفعال  نینو  یفتوگرامتر  یافزارهابا اسوتفاده از نرم  یشوهر

با    یکاربر راتییآثار کشووت و تغ  یمرتبط با بررسوو   یسووازمان  یهاپروژه

مشوارکت مؤثر    70 هده  یمیقد  یوهایلندسوت و آرشو   ریاسوتفاده از تصواو

  یسواز ادهیدر توسوعه، پ  یو  ،یپژوهشو   یهاتیبر فعال  علاوهد  داشوته اسوت

  زین  پلاس یو شووم  یشووم  تیموقع نییتع  یهااز سووامانه  یبردارو بهره

حوزه    نیدر ا  یارزشومند  یو عم   یدانیم  یهانقش فعال داشوته و تجربه

مقاله در مجلات    نیانتشوار چند  هاتیفعال  نیکسوب کرده اسوتد حاصول ا

کنفرانس و  ب  یم   یهووامعتبر  حوزه  یالم  نیو    ،ی فتوگرامتر   یهووادر 

  یمکان   یهاداده لیو تح   یشووهر  یبعدسووه  یازدور، مدلسووازسوونجش
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دانشوووکوده    اریو دانشووو   حسیینلو  یمهید

  ،ی و اطلاعات مکان  یبردارنقشوه  یمهندسو 

  یدانشوگاه تهران اسوتد و  یدانشوکدگان فن

– عمران  یمهندسوو   یمدرک کارشووناسوو 

ارشود    ی( و کارشوناسو 13۸2)  بردارینقشوه

  از  سوونجش–عمران  یمهندسوو   یو دکتر

و    13۸۵  یهوادر سوووال  بترتیو بوه  را  دور

او شوامل    یاسوتد علائق پژوهشو   هکرد  افتیاز دانشوگاه تهران در  1392

  یک یاپت  ،یحرارت  یهاداده لیتح   ،یفیو ابرط  یفیسونجش از دور چندط

  یاب یارز ،یعیمخاطرات طب  شیپا  رات،ییتغ  ی، آشوکارسوازSAR  یو رادار

سواحل و    شیپا  ،یخاک و شور  شیپا  ،یو کشاورز  یشهر  ستیزطیمح

در   قیعم  یریادگیو و  نیمواشووو   یریادگیو   یهوات یو کواربرد الگور اهوا،یو در

سنجش از    شگاهیسورپرسوت آزما  یازدور اسوتد وسونجش  ریپردازش تصواو

دانشوووگواه تهران بوده و توا کنون مقواات    یفیو ابرط  یفیدور چنودط

در    یتخصووصوو   یهاشیو هما  یالم  نیدر مجلات شوواخص ب  یمتعدد

  یشوور   شیپا  ،یو پوشوش اراضو   یکاربر  راتییحوزه سونجش از دور، تغ
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