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Background and Objectives: Forest fires are one of the most important factors in the destruction 
of natural ecosystems and cause the loss of a large part of vegetation cover, biodiversity loss, 
habitat destruction, and changes in ecological cycles every year. Therefore, monitoring the 
process of vegetation recovery after a fire and assessing the speed of ecosystem return to pre-
fire conditions are important issues in natural resource management, environmental protection, 
and planning restoration measures. The development of remote sensing technologies and access 
to time-series satellite data have enabled long-term monitoring of vegetation changes. Also, the 
use of machine learning methods has become an efficient tool for predicting vegetation changes 
due to its high ability to model nonlinear relationships between environmental variables. The 
purpose of this study is to investigate the process of vegetation recovery after a fire and evaluate 
the performance of machine learning models in the Bastrop and Zaka fire areas. 
Methods: In this study, time series data of various spectral indices, including NDVI, SAVI, SAVI2, 
NBR, EVI, EVI2, and NDWI, were extracted for the period from 2000 to 2022, and their temporal 
variations after wildfire events were investigated. After preprocessing steps, including the 
removal of incomplete data, feature selection, and data normalization, three machine learning 
algorithms, including Random Forest (RF), Support Vector Regression (SVR), and Extreme 
Gradient Boosting (XGBoost), were trained to predict NDVI using a chronological data partitioning 
approach, with 70% of the data used for training and 30% for testing. The performance of the 
models was then evaluated, and the importance of input features was analyzed using feature 
importance and permutation importance methods. Finally, the vegetation recovery process and 
the vegetation greenness recovery rate were assessed. 
Findings: The results showed that the occurrence of fires in both regions caused a sharp decrease 
in greening indices, indicating extensive destruction of vegetation. Although the vegetation 
recovery process began in the years after the fires, neither region returned to the pre-fire level 
by the end of 2022. The results of the model evaluation showed that all three algorithms had high 
accuracy, but the SVR model performed best in the test data, with the highest R² value and the 
lowest RMSE value. In addition, the vegetation recovery rate showed that the Bastrop region had 
a faster recovery process with a recovery rate of 0.0128 compared to the Zaka region with a rate 
of 0.0092, which could be due to differences in climatic conditions, vegetation characteristics, and 
fire severity. 
Conclusion: The results of this study show that the integration of remote sensing data and 
machine learning models provides an accurate and efficient approach for monitoring and 
predicting the process of vegetation recovery after fire. The findings of this study can be used in 
assessing the long-term effects of fire, monitoring the health of forest ecosystems, planning 
vegetation restoration operations, and developing intelligent natural resource management 
systems, and pave the way for a wider use of machine learning methods in remote sensing studies 
and environmental monitoring. 
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روند  های طبیعی به شمار میترین عوامل تخریب اکوسیستمهای جنگلی یکی از مهمسوزیآتش   :پیشینه و اهداف

ها و تغییر در  موجب از بین رفتن بخش وسیعی از پوشش گیاهی، کاهش تنوع زیستی، تخریب زیستگاه  هرسالهو  

سوزی و ارزیابی سرعت  رو، پایش روند بازیابی پوشش گیاهی پس از وقوع آتششوند. ازاینهای اکولوژیکی میچرخه

زیست و  بع طبیعی، حفاظت محیطبازگشت اکوسیستم به شرایط پیش از حریق، از موضوعات مهم در مدیریت منا 

ای سری  های ماهوارهو دسترسی به داده  ازدور سنجشهای  شود. توسعه فناوریریزی اقدامات احیایی محسوب میبرنامه

های یادگیری  زمانی، امکان پایش بلندمدت تغییرات پوشش گیاهی را فراهم کرده است. همچنین، استفاده از روش

بینی سازی روابط غیرخطی میان متغیرهای محیطی، به ابزاری کارآمد برای پیشلا در مدلماشین به دلیل توانایی با

سوزی و  است. هدف این پژوهش، بررسی روند بازیابی پوشش گیاهی پس از آتش  شدهلیتبدتغییرات پوشش گیاهی  

 . سوزی باستروپ و زاکا استهای یادگیری ماشین در دو منطقه آتشارزیابی عملکرد مدل

در   NDWIو  NDVI ،SAVI ،SAVI2 ،NBR ،EVI،EVI2  مختلف   های طیفیدر این پژوهش، سری زمانی شاخص :هاشرو

پس از انجام مراحل   سوزی بررسی شد.ها پس از وقوع آتشو روند تغییرات آناستخراج    2022تا    2000بازه زمانی  

دادهپیش حذف  شامل  انتخابپردازش  ناقص،  نرمالویژگی  های  و  دادهها  سپس  شدانجام    هاسازی  الگوریتم   سه . 

 Extreme Gradient Boostingو    Random Forest (RF)  ،Support Vector Regression (SVR)یادگیری ماشین شامل  

(XGBoost)  برای  درصد(    30درصد( و آزمون )  70های آموزش )ها به مجموعهبندی زمانی دادهبا استفاده از تقسیم

های ورودی با استفاده از روش  اهمیت ویژگی  و  شدهیاب یارز ها  عملکرد مدل  سپسآموزش داده شدند.    NDVI  ینیب شیپ

بازیابی سبزینگی مورد    در ادامه  .اهمیت ویژگی و اهمیت جایگشتی بررسی شد نرخ  بازیابی پوشش گیاهی و  روند 

 ارزیابی قرار گرفت. 

و بیانگر    شده   ینگیسبز های  سوزی در هر دو منطقه باعث کاهش شدید شاخصنتایج نشان داد که وقوع آتش  ها:یافته 

سوزی آغاز شد، اما  های پس از آتشتخریب گسترده پوشش گیاهی است. اگرچه روند بازیابی پوشش گیاهی در سال

ها نشان داد که  سوزی بازنگشت. نتایج ارزیابی مدلیک از دو منطقه به سطح پیش از آتشهیچ  2022  تا پایان سال 

داد و بالاترین    ئه را های آزمون بهترین عملکرد را ا در داده  SVRما مدل  هر سه الگوریتم از دقت بالایی برخوردار بودند، ا

را به خود اختصاص داد. علاوه بر این، بررسی نرخ بازیابی پوشش گیاهی نشان داد    RMSEو کمترین مقدار    R²مقدار  

تری داشته است  روند احیای سریع  0.0092نسبت به منطقه زاکا با نرخ    0.0128که منطقه باستروپ با نرخ بازیابی  

 باشد. سوزی  های پوشش گیاهی و شدت آتشتواند ناشی از تفاوت در شرایط اقلیمی، ویژگیکه می

های یادگیری ماشین، رویکردی  و مدل  ازدورسنجشهای  دهد که تلفیق دادهنتایج این پژوهش نشان می  گیری:نتیجه

های این  کند. یافتهسوزی فراهم میبینی روند بازیابی پوشش گیاهی پس از آتشدقیق و کارآمد برای پایش و پیش

بلندمدت آتشپژوهش می برنامهزی، پایش سلامت اکوسیستمسوتواند در ارزیابی اثرات  ریزی عملیات  های جنگلی، 

برای    مورداستفادههای هوشمند مدیریت منابع طبیعی  احیای پوشش گیاهی و توسعه سامانه قرار گیرد و زمینه را 

 . زیست فراهم سازدو پایش محیط ازدور سنجشهای یادگیری ماشین در مطالعات تر از روشگیری گستردهبهره

 مقدمه

اکولوژ  یعیبطمنبع    نیترمهم   هاگلجن زم  در  یکی و    ه شمار ب  نیکره 

 تعیبطدر حفظ تعادل در چرخه    ینقش اساس  هاکرد آنلمعو    ندیآیم

مانند    یعیبط  یایاز بلا  یارسیها مانع وقوع بجنگل   نیلاوه بر اع  .دارد

  ی ان سبزرگ ان  یا هدیتهد  نیبا ا  تواندیو... بوده و م  نی، گرم شدن زمیلس

 ابع  ـمن  نیترم ـاز مه  یکی  وانـعنبهها  گلنجچنین  ـهم.  [1]قابله کندـم

 

  ی دار یحفظ و پا  ت،ایحاستمرار  در    یاتینقش ح  دشوندهیتجد  یعیبط

اندینمایم  فایا  هابوم ستیز بهسال م  نی.  ا  هیژوه  زمره  رانیدر  در    ی که 

  د یشد یتو از محدود رودیشمار مآب جهان به خشک و کم یا هروکش

 . [2]ت  اس  همیتحائز ا  ارسیب  بردیرنج م  هیایپوشش گ

آن    ه یجیدرنتت که  اس  ستیزطیمح   ب یرخاز ت  یتوجهقابل   علت  ،آتش

درختان  جنگل به  تبدیل  و  تراکم شده    نابودشده یا    دهیدصدمه ها کم 
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که باعث    شوند. علاوه بر این باعث از دست رفتن تنوع زیستی شدهمی

در    مثالعنوان ه ب.  [4,  3]شود  ها و فرسایش خاک میزیستگاهتخریب  

اند که از  مشاهده کرده   2007در سال    ای، مولدر و کرامامقیاس منطقه 

تواند زبری سطح و بازتاب را تغییر دهد.  می  دست دادن پوشش گیاهی

گذارد که باعث تغییر بر شار انرژی بین سطح و جو تأثیر می  جهیدرنت

مشاهده    1999و همچنین امیرا و همکاران در سال    [5]شود  می  وهواآب

مناطق  کرده تا    یسوز آتش اند که    ی ها جنگل از    ترگرم سال    15شده 

نشان    نخوردهدست  که  آتشمیاست  میدهد  در    وهواآب تواند  سوزی 

قرار دهد  مق تأثیر  را تحت  . در سطح جهانی سوختن  [6]یاس محلی 

و سایر گازهای    کربن  دیاکسیداز    یتوجهقابل، باعث تولید  تودهستیز

پوشش    ازجمله  تودهستیزتن    8700  آتش گرفتنشود. با  ای میگلخانه

.  [7]  شودمیکربن منتشر    دیاکسی د تن    3500گیاهی، سالانه در جهان  

آتش آتش نوع  یک  جنگل  ناپذسوزی  سوزی  در    ریکنترل  که  است 

در نواحی روستایی یا در طبیعت وحش    ریپذاشتعال ای با گیاهان  منطقه 

 .دهدروی می

گستردگی، سرعت    ازنظر  های سوز آتشجنگل با دیگر انواع    یسوزآتش 

میان  گسترش از منشأ، پتانسیل تغییر جهت ناگهانی و توانایی جهیدن از  

تفاوت    ریپذاشتعال ها و دیگر نقاط  ها، رودخانه فضاهای خالی مانند جاده

های فیزیکی آن  ، ویژگیی سوزآتش علت  ازنظرسوزی جنگل دارد. آتش

بر آتش    وهواآبیر  پذیر و تأثمانند سرعت پراکندگی، وجود مواد اشتعال 

 . [8]شود  توصیف می

جنگل،    یسوزاز آتش   یریگش یپ  یسنجش از راه دور برا  یهاکیتکن

  هاک یتکن  نیا  .[9]  اندافتهیتوسعه  1980و نظارت از اواسط دهه    یابیارز

اند:  شده مختلف بکار گرفته   یبه سه مرحله اثرات آتش زمان  یدگی رس  یبرا 

  ی هافعال و واکنش   یسوز آتش   یها یژگیو  ،ی سوزقبل از آتش   طیشرا

آتش  ستمیاکوس از  ماهواره سنجنده  .[10]پس    ازدور سنجش ای  های 

برای    باقدرت را  مهمی  اطلاعات  مناسب،  زمانی  و  مکانی  تفکیک 

میآتش  زودهنگام هشدارهای   قرار  دسترس  در    . [ 11]دهندسوزی 

رو  یهاتمیالگور و  اول  یبرای  مختلف  یکردها یمتعدد  فاز    ه یدو 

کم  حالن یباا  ؛[ 12]  اندافتهیتوسعه   ی هاداده   یابیارز  یبرا  یتلاش 

و   ییفضا  اریبس  یهاطیموجود در مح  یهامناسب و روش   ازدورسنجش 

توصبه  یزمان در  ارز  فیخصوص  واکنش    یچگونگ  یا الگوه  یابیو 

شده است  از آتش، اختصاص داده   ی جنگل به اختلالات ناش  ستمیاکوس

[9  ,13  ,14] . 

  ی بررس   یبرا  سیماد  EVI  یزمان  یهای سر  لیتحل  باهدف،  در تحقیقی

گ پوشش  مجدد  آتش   یاهیرشد  از  شبکه   ،ی سوزپس    ی عصب  یهااز 

پس از   یواقع یزمان یهای سر سهی ها با مقااستفاده کردند. آن  یمصنوع

سر   یسوزآتش  شب  شدهی ساز هیشب  یزمان  یهای و  اساس    ی هاکه بر 

را برآورد کردند. سپس با استفاده    ی سوز از آتش   یاختلالات ناش  ،یعصب

تکن ا  Dynamic Time Warping  کیاز  تمام پاسخ   نیشباهت  در  را  ها 

با    یبردارنمونه   یهات یسا و  کرده    ی بند   اسی مق  یریکارگبه محاسبه 

  ی ابیدر باز  یفردمنحصربه   یالگوها  نه،یبه  یفاز  یبندو خوشه   یچندبعد 

نشان داد که در دو سال اول پس    جیکردند. نتا  ییشناسا  یاهیگ  پوشش

در    ژهیومتوسط تا بالا، به  یبا شدت سوختگ  یهات یسا  ،یسوز از آتش 

از   بالاتر  با درختان بلوط غالب بودند و پاسخ  200ارتفاعات    ی ها متر، 

ارائه    هاتیسا  رینسبت به سا  یاهیپوشش گ  ی)غالب( در بازساز   یتجمع

جنگل    یاهیپوشش گ  یابیباز  یابیارز  باهدفو همکاران،    یمک  .[15] دادند

  ی ها ها از داده انجام دادند. آن   یاکره، مطالعه  یدر مناطق سوخته جمهور 

 NBRو    NDVI  ،EVI  ،SAVIمانند    یاهیگ  یهاو شاخص   2  نلیسنت  یاماهواره 

داد   شانن جیاستفاده کردند. نتا یاه یگ اتیح  دیتجد زانیبرآورد م یبرا 

جنگل را با    یا یاح  یمناطق هدف برا  تواندیها مشاخص   نیا  بیکه ترک

  ی برا   ترقیدق  یهامطالعه با ارائه روش   نیکند. ا  ییشناسا  یشتریدقت ب

مد  ،یاهیپوشش گ  یابی باز  شیپا بهبود  از    یمنابع جنگل  تیریبه  پس 

  باهدف ،  2024و همکاران در سال    بائو .[16]کندیکمک م  یسوزآتش 

ترک  یفیط  یابیباز  یبررس آتش  ی بیو  از  در    یهای سوز پس  بزرگ 

  ی زمان ی  ها از سر انجام دادند. آن   ی امطالعه   ،ی بریبورئال س  یهاجنگل 

  ی برا   ونیبر رگرس  یمبتن  یلندست و روش جداساز   یاماهواره   ریتصاو

استفاده    2022تا    1987  یدر دوره زمان  یپوشش جنگل  راتییتغ لیتحل

در انواع    رییبزرگ منجر به تغ  یهای سوزنشان داد که آتش   جیکردند. نتا

جنگل جنگل  یپوشش  نسبت  و  نسبت    شیافزا  برگپهن   یهاشده  و 

  ی فیط  یابینرخ باز  نیاست. همچن  افتهیکاهش   برگی سوزن  یهاجنگل 

باز  ترع یسر نرخ  و جنگل   یبیترک  یابیاز  از    ترع یسر  برگپهن   یهابود 

آتش   برگی سوزن  یهاجنگل  از  قبل  حالت  ا  یسوز به    ن یبازگشتند. 

م نشان  آتش  دهدیمطالعه  م  یهای سوز که  به    توانندیبزرگ  منجر 

ها را در  جنگل  نیا  یآور ها شوند و تابجنگل  بیدر ترک  داریپا  راتییتغ

و همکاران   آوستیان   .[17]با شدت بالا کاهش دهند  یهای سوزبرابر آتش

  ش ی پا  یبرا  یاهیپوشش گ  یفیط  ی ها، عملکرد شاخص 2023در سال  

پژوهش    نینمودند. ا  یابیمختلف ارز  یهادر جنگل   یسوز پس از آتش 

مناطق    کیو تفک  ییدر شناسا  یاهیگ  یهاشاخص   ییکارا  یبررس  باهدف

انجام    یسوز پس از آتش   یاهیپوشش گ  یابی باز  یابیو ارز  سوخته شده

نظارت    یبرا   یمؤثر  یابزارها  یاهیگ  یهانشان داد که شاخص   جیشد. نتا

ارز گ  راتییتغ  یابیو  دوره  ژهیوبه  ،یاهیپوشش  از    یزمان  یهادر  پس 

به گ  .[18]هستند  ،ی سوزآتش  همکاران  و  اعتبارسنجی  یبسون  منظور 

سنجش شاخص  پیش های  در  پاسخازدور  به بینی  زیستی  های 

مطالعه آتش  جنوب سوزی،  در  آن ای  دادند.  انجام  استرالیا  ها  شرق 

های  گونه گیاهی و جانوری را با شاخص   982های میدانی گسترده از  داده 

مقایسه کردند. نتایج سوزی و بازیابی تأخیری توده زیستی  ناهمگنی آتش

نیز مناطق دارای  سوزی یکنواخت و شدید و  نشان داد که مناطق با آتش 

تأخیری،   معنی بازیابی  کاهش  گونه با  فراوانی  این  دار  بودند.  همراه  ها 

های مذکور ابزارهای مناسبی برای پایش  مطالعه تأکید نمود که شاخص 

،   وتارا و همکارانا .  [19]های میدانی هستندزیست در غیاب داده محیط

سوزی و روند بازیابی پوشش گیاهی در  منظور ارزیابی تأثیرات آتشبه

( با استفاده از  2023-2014ساله )ای ده ساوانای آفریقای غربی، مطالعه

( انجام  2شده لندست و سنتینل)ترکیب هماهنگ HLS ایماهواره تصاویر  
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وری خالص  های طیفی و برآورد افت بهره ها با محاسبه شاخص دادند. آن 

درصد مناطق سوخته ظرف یک سال    65دریافتند که حدود  (NPP)   اولیه

می کندی  بازیابی  با  مرطوب  و  جنگلی  مناطق  در  بازیابی  اما  شوند، 

. نتایج نشان داد که عوامل محیطی نظیر رطوبت و  بیشتری همراه است

های خود آتش )نظیر بسامد آن( در تعیین نیتروژن خاک، بیش از ویژگی

  .[20]سرعت بازیابی نقش دارند 

ازدور برای  های سنجش در استفاده از داده   توجهقابل های  پیشرفت   باوجود

آتش  اثرات  از  پایش  بسیاری  گیاهی،  پوشش  بازیابی  ارزیابی  و  سوزی 

شدت   برآورد  سوخته،  مناطق  تشخیص  بر  عمدتاً  پیشین  مطالعات 

داشته  تمرکز  بازیابی  گذشته  روندهای  تحلیل  یا  اند.  خسارت 

مطالعات    در   NBRو   NDVI،EVI  هایی ماننده از شاخص ، استفادمثالعنوان به

های طیفی قابلیت مناسبی برای پایش  مختلف نشان داده است که داده 

، این مطالعات  حالن یبااسوزی دارند؛  تغییرات پوشش گیاهی پس از آتش 

تحلیل به  منفرد  اغلب  شاخص  یک  بررسی  یا  سنتی  آماری  های 

برای تخمین    کننده  ینیبش ی پهای  مدل   بررسیو کمتر به    اندمحدودشده 

 . اندروند آینده تغییرات پوشش گیاهی پرداخته 

شاخص  کارایی  مطالعاتی  اگرچه  در همچنین  را  مختلف  طیفی  های 

بازیابی پوشش گیاهی بر انتخاب ویژگی رسی کردهارزیابی  اما  های  اند، 

مؤثر، حذف اطلاعات افزونه و ارزیابی همزمان چندین الگوریتم یادگیری  

است. از    قرارگرفته  موردتوجهماشین در مقیاس زمانی بلندمدت کمتر  

پژوهش  برخی  دیگر،  پوشش  داده نشان  ها  سوی  طیفی  بازیابی  که  اند 

ار اکوسیستم نیست؛ بنابراین،  گیاهی الزاماً معادل بازگشت کامل ساخت

های  هایی وجود دارد که علاوه بر بررسی تغییرات شاخص نیاز به روش 

توانایی پیش  این  طیفی،  بر  مؤثر  عوامل  و شناسایی  بازیابی  روند  بینی 

 .فرآیند را داشته باشند

حاضر   پژوهش  پژوهشی،  شکاف  این  به  توجه  یک    باهدفبا  توسعه 

پس   NDVI بینی شاخصچارچوب مبتنی بر یادگیری ماشین برای پیش 

آتش گیاهی  از  پوشش  بازیابی  روند  تحلیل  و  است.    شدهانجام سوزی 

( استفاده از  1است: )  انیبقابلنوآوری اصلی این مطالعه در سه بخش  

داده  بلندمدت  زمانی  )های سنجش سری  برای  2022تا    2000ازدور   )

رفت آتشبررسی  از  بعد  و  قبل  گیاهی  پوشش  )ار  مقایسه  2سوزی؛   )

   Random Forest،XGBoost  عملکرد سه الگوریتم یادگیری ماشین شامل

پیش د   Support Vector Regressionو ترکیب   NDVI بینیر  از  استفاده  با 

ها  های ورودی مدل ( تحلیل اهمیت ویژگی 3چندین شاخص طیفی؛ و )

ی مؤثر در فرآیند بازیابی پوشش گیاهی.  هاشناسایی شاخص   منظوربه

سوزی بزرگ باستروپ و زاکا با شرایط  علاوه بر این، استفاده از دو آتش 

در   پیشنهادی  روش  تعمیم  قابلیت  ارزیابی  امکان  متفاوت،  اکولوژیکی 

 .کندهای مختلف را فراهم می محیط

 

 مطالعه موردمنطقه 

عنوان  سوزی شاخص شامل باستروپ و زاکا بهدر این پژوهش، دو آتش 

  1شکل  انتخاب شدند. موقعیت این دو منطقه در    موردمطالعهمناطق  

این مناطق به دلیل وسعت آتش   شدهداده نشان   انتخاب  سوزی،  است. 

تفاوت در شرایط اقلیمی و اکولوژیکی، تنوع پوشش گیاهی و همچنین 

داده  به  بازیابی  ماهواره   هایدسترسی  روند  پایش  برای  بلندمدت  ای 

 . سوزی انجام شد پوشش گیاهی پس از آتش 

تگزاس ایالت  باستروپ،  شهرستان  در  باستروپ  محدوده    منطقه  در  و 

پاینس  جنگل   اقلیم    شدهواقع لوس  دارای  منطقه  این    مه یناست. 

جنگل  یر یگرمس غالب  پوشش  و  است.  مرطوب  بلوط  و  کاج  های 

رخ داد و با سوزاندن بیش از    2011در سپتامبر   باستروپسوزی  آتش 

سوزی تاریخ ایالت  ترین آتش عنوان مخربهزار هکتار از اراضی، به   32

وزش بادهای  شدید، دمای بالا و    ی سالخشک شود.  تگزاس شناخته می

ترین عوامل گسترش سریع این  هماز م    Leeناشی از طوفان گرمسیری

گسترده  خسارات  که  بودند  اکوسیستم  حریق  گیاهی،  پوشش  به  ای 

.منطقه و مناطق مسکونی وارد کرد

 

 
 موردمطالعه منطقه   :1شکل 

Fig. 1: Study area 
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های سن رافائل، واقع در جنگل ملی لوس پادرس  کوهمنطقه زاکا در رشته

در شهرستان سانتا باربارا، ایالت کالیفرنیا، قرار دارد. این منطقه دارای  

ای، توپوگرافی ناهموار و پوشش گیاهی متشکل از چاپارال،  اقلیم مدیترانه 

در ژوئیه   زاکاسوزی های مخروطیان است. آتش های بلوط و گونه جنگل 

هزار هکتار از اراضی را دربر گرفت. اگرچه    240آغاز شد و بیش از    2007

زیرساخت  به  محدودی  خسارات  حریق  اما  این  کرد،  وارد  انسانی  های 

های طبیعی و فرآیندهای  توجهی بر پوشش گیاهی، زیستگاه اثرات قابل 

 .بازیابی اکوسیستم بر جای گذاشت

های اکولوژیکی این  پوشش گیاهی و ویژگی تفاوت شرایط اقلیمی، نوع  

آتش وسعت  و  شدت  کنار  در  منطقه،  روند  دو  مقایسه  امکان  سوزی، 

عملکرد   ارزیابی  و  متفاوت  اکوسیستم  دو  در  گیاهی  پوشش  بازیابی 

  .کندهای یادگیری ماشین را در شرایط محیطی مختلف فراهم میمدل 

 

 مورداستفاده یهاداده

ر بررسی روند تغییرات و بازیابی پوشش گیاهی  منظودر این پژوهش، به 

شده از  های طیفی استخراج ای از شاخص سوزی، از مجموعه پس از آتش 

 ، ( TM  سنجنده) 5لندست های لندست شاملسه نسل از ماهواره تصاویر  

شد. (OLI  سنجنده) 8لندست و  (+ETM  سنجنده)   7لندست  استفاده 

مدت، پوشش مناسب  به دلیل دارا بودن آرشیو طولانی  لندست تصاویر

شاخص   موردمطالعهمناطق   استخراج  قابلیت  پوشش  و  با  مرتبط  های 

از طرف دیگر پلت فرم گوگل    .سوزی انتخاب شدندگیاهی و اثرات آتش 

حیحات مورد نیاز را فراهم نموده که باعث  صارث انجین نیز تصاویر با ت

تر شده پیش پردازش تصاویر ماهو از نظر وقت و هزینه بهینه  اره ای 

داده   باشد. منطقه آتش این  برای دو  بازه  ها  زاکا در  باستروپ و  سوزی 

های طیفی به دلیل توانایی  تهیه شدند. شاخص   2022تا    2000زمانی  

در نمایش وضعیت پوشش گیاهی، شدت سوختگی و شرایط رطوبتی،  

قرار    مورداستفادهین  های یادگیری ماشعنوان متغیرهای ورودی مدل به

  شده ارائه  1  جدولدر    مورداستفاده  یهاشاخص   مشخصات  .گرفتند

 .است

 

 روش تحقیق

به  پژوهش  این  پیشنهادی  پوشش  روش  بازیابی  روند  ارزیابی  منظور 

آتش از  پس  پیش گیاهی  و  شاخصسوزی  از   NDVI بینی  استفاده  با 

مفصل    طوربه مراحل کار  است.    شدهی های یادگیری ماشین طراحمدل 

 در زیر آمده است. 

 

 ها پردازش داده پیش 

داده  ورود  از  مدل قبل  به  مرحله  ها  چند  ماشین،  یادگیری  های 

  ر ی های غو داده  (NaN) های فاقد مقدارپردازش انجام شد. ابتدا داده پیش 

های دارای  های ورودی بررسی و ویژگی معتبر حذف شدند. سپس ویژگی

های تکراری حذف شدند  بالا با متغیر هدف یا ویژگی  همبستگی بسیار

 .برازش جلوگیری شود  شیتا از افزایش پیچیدگی مدل و ب

 
 استفاده  موردی هاشاخص: 1جدول 

Table 1: Indicators used 

 شاخص
Index 

 رابطه
formula 

NDVI 
NIR RED

NIR RED

−

+  

NBR 
1

1

NIR SWIR

NIR SWIR

−

+  

NDWI 
Green NIR

Green NIR

−

+  

EVI 2.5
6 R 7.5 1

NIR RED

NIR ED Blue

−


+  −  +  

EVI2 2.5
2.4 1

NIR RED

NIR RED

−


+  +  

SAVI 1.5
0.5

NIR RED

NIR RED

−


+ +  

SAVI2 2
1

NIR RED

NIR RED

−


+ +  
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،  NDVI  با   EVI2 و  SAVI  ،SAVI2 ،EVIهایبا توجه به شباهت عملکرد شاخص 

از مجموعه ویژگیاین شاخص  نهایت،  ها  های ورودی حذف شدند. در 

تری درباره شدت آسیب  هایی انتخاب شدند که اطلاعات مستقلشاخص 

 . کردندسوزی، شرایط رطوبتی و روند بازیابی پوشش گیاهی ارائه میآتش 

ویژگی تمام  متغیرها،  بین  مقیاس  اختلاف  اثر  از  جلوگیری  های  برای 

ب روشورودی  از  استفاده  یک   Min-Max Scaling ا  تا  صفر  بازه  در 

نرمال نرمال  فرآیند  شدند.  داده سازی  از  استفاده  با  تنها  های  سازی 

تبدیل   برای  حاصل  پارامترهای  سپس  و  شد  انجام  آموزش  مجموعه 

جلوگیری   (Data Leakage) مجموعه آزمون به کار رفت تا از نشت اطلاعات 

 .شود
 

 هاها و آموزش مدل دادهتقسیم  

صورت  ها، تقسیم مجموعه داده به با توجه به ماهیت سری زمانی داده 

درصد    70و    شدهمرتبها بر اساس ترتیب زمانی  تصادفی انجام نشد. داده 

آموزش مدل و  داده  برای  ابتدایی  آزمون    30های  برای  انتهایی  درصد 

تفاده از اطلاعات  اختصاص یافتند. این روش باعث شد مدل تنها با اس

های زمانی آینده  بینی دورهو توانایی آن در پیش  دهیدآموزش گذشته  

 .ارزیابی شود

 Random Forest (RF)  ،Support Vector سه مدل یادگیری ماشین شامل

Regression (SVR)    وExtreme Gradient Boosting (XGBoost)     برای

تنظیم  ت   NDVI بینیپیش  شدند.  داده  پارامترهاوسعه  با  مدل   یابر  ها 

 همراه با اعتبارسنجی متقابل سری زمانی GridSearchCV استفاده از روش

(Time Series Cross Validation)   دادها این روش،  بدون  نجام شد. در  ها 

ترکیب   بهترین  و  شدند  تقسیم  بخش  چند  به  زمانی  ترتیب  تغییر 

برای    .بینی انتخاب گردیدخطای پیش  کردن نهیکمپارامترها بر اساس 

مد بهینه تعداد  Random Forest   لسازی     اهدرخت پارامترهای 

(n_estimators)عمق درخت (max_depth)   حداقل نمونه لازم برای تقسیم

برگ(min_samples_split)  هگر در  موجود  نمونه  حداقل   ، 

(min_samples_leaf)   انتخابیهای  و تعداد ویژگی (max_features)   بررسی

 .شدند

مورد ارزیابی قرار   epsilon و kernel،  C، gamma یا ، پارامترهSVR  ل در مد

 .گرفتند

مدل درخت  XGBoost در  تعداد  شامل  اصلی  پارامترهای   هانیز 

(n_estimators)درخت عمق   ، (max_depth) یادگیری نرخ   و 

(learning_rate)   ترکیب مدل بررسی شدندبرای یافتن بهترین. 

 

 ها اهمیت ویژگی

ها پس از  برای بررسی تأثیر هر یک از متغیرهای ورودی، اهمیت ویژگی 

 های مبتنی بر درخت تصمیم شاملآموزش مدل محاسبه شد. در مدل 

Random Forest   و  XGBoost  ها مستقیماً از ساختار مدل  اهمیت ویژگی

مد  برای  به  SVR  لاستخراج شد.  از  ،  داخلی،  اهمیت  معیار  نبود  دلیل 

کاهش  سا   Permutation Importance روش روش،  این  در  شد.  تفاده 

عنوان معیار  جایی تصادفی مقادیر هر ویژگی بهعملکرد مدل پس از جابه 

 .اهمیت آن ویژگی در نظر گرفته شد
 

 هاارزیابی مدل 

ریشه میانگین مربعات  ها با استفاده از دو معیار آماری شامل  عملکرد مدل 

ارزیابی شد. همچنین برای تحلیل بهتر   (R²) و ضریب تعیین (RMSE) خطا

 ه  شدبینیها، نمودارهای سری زمانی مقادیر واقعی و پیشعملکرد مدل 

NDVIها تهیه شدند، نمودار پراکندگی و نمودار اهمیت ویژگی. 

استفاده از  سوزی با  ، روند بازیابی پوشش گیاهی پس از آتش تیدرنها

در دوره   (Sen's Slope) و محاسبه نرخ بازیابی NDVI تغییرات سری زمانی

نا    گر  نیتخمعنوان یک  سوزی ارزیابی شد. این شاخص به پس از آتش 

دوره    کیپارامتر طول  در  را  سبزینگی  کاهش  یا  افزایش  میزان  روند، 

 .دهدبازیابی نشان می 

 

 نتایج و بحث

 های طیفیسری زمانی شاخص   روند پس از آتش با استفاده از   تحلیل
سوزی، روند زمانی  منظور بررسی تغییرات پوشش گیاهی پس از آتشبه

در دو    NDWIو   NDVI  ،SAVI  ،SAVI2  ،NBR  ،EVI ،EVI2 های طیفیشاخص 

. نتایج نشان  (2شکل  گرفت ) منطقه باستروپ و زاکا مورد تحلیل قرار  

شاخص  تمامی  که  آتش داد  وقوع  از  پس  بلافاصله  کاهش  ها  سوزی 

محسوسی را تجربه کردند که بیانگر تخریب گسترده پوشش گیاهی و 

اکولوژیکی منطقه است.   بازیابی در    باگذشتتغییر شرایط  زمان، روند 

شاخص  منطقه تمامی  دو  در  بازیابی  این  سرعت  اما  شد،  مشاهده  ها 

ها به وضعیت پیش  و در پایان دوره مطالعه، مقادیر شاخص  متفاوت بود

 .سوزی بازنگشتاز آتش 

پوشش گیاهی را   وند کلی تغییرات سبزینگی و بازیابیر   NDVIشاخص

با کاهش اثر روشنایی خاک،   SAVI2 و  SAVI  کهیدرحال  خوبی نشان داد.به

با مشابهی  مناطق   NDVI الگوی  ارزیابی  برای  و  کردند  پوشش  ارائه  با 

بیشترین حساسیت را نسبت به وقوع  NBR   .د تر بودنگیاهی تنک مناسب 

  ازآن پس وضوح شدت سوختگی و روند بهبود  سوزی نشان داد و به آتش 

به دلیل حساسیت بیشتر     EVI2و  EVIهای  را آشکار کرد. همچنین، شاخص 

تغییرات سبزینگی را با نوسانات کمتر نسبت  به تراکم پوشش گیاهی،  

دیگر،   NDVI به سوی  از  دادند.  رطوبت  ب   NDWIنمایش  تغییرات  یانگر 

پوشش گیاهی و خاک بود و نشان داد بازیابی شرایط رطوبتی پس از  

های پوشش گیاهی  سوزی با تأخیر بیشتری نسبت به سایر شاخص آتش 

 .دهدرخ می

های  ، نتایج بیانگر آن است که استفاده همزمان از این شاخص درمجموع

جامع دید  آتش طیفی،  اثرات  از  اکوسیستم  تری  بازیابی  روند  و  سوزی 

هر شاخص جنبه متفاوتی از وضعیت پوشش    کهی طوربهکند؛  فراهم می 

گیاهی، شدت سوختگی و تغییرات رطوبتی را منعکس کرده و در کنار 

تر فرآیند بازسازی پوشش گیاهی را فراهم  دقیق   یکدیگر امکان ارزیابی

.سازندمی
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سوزی مجتمع باستروپ )ستون سمت راست( و زاکا )ستون سمت چپ( در بازه  برای مناطق آتش  NDWIو  NDVI ،SAVI ،SAVI2  ،NBR  ،EVI ،EVI2های سری زمانی شاخص: 2شکل 

 دهد.سوزی را نشان می. خط قرمز عمودی تاریخ وقوع آتش2022تا  2000زمانی 
Fig. 2: Time series of the NDVI, SAVI, SAVI2, NBR, EVI, EVI2, and NDWI indices for the Bastrop Complex (right column) and Zaca (left column) wildfire areas from 2000 to 

2022. The vertical red line indicates the wildfire occurrence date. 
 

 های یادگیری ماشین نتایج مدل 

بینی تغییرات  پیش های یادگیری ماشین در  منظور ارزیابی توانایی مدل به

دو   یهاداده ی رور ب  XGBoostو  (SVR)، (RF)، سه الگوریتم NDVI   ص شاخ 

بینی در شکل  سوزی باستروپ و زاکا اجرا شدند. نتایج پیش منطقه آتش 

با توجه به ماهیت    .است   شدهارائه   2  و معیارهای ارزیابی در جدول  3

وابستگی زمانی میان مشاهدات  ای و وجود  های ماهواره سری زمانی داده 

آزمون  از  استفاده  داده متوالی،  استقلال  بر  آماری کلاسیک که  ها  های 

تواند موجب تفسیر نادرست نتایج شود. بنابراین در این  فرض دارند، می 

یادگیری ماشین  پژوهش، عملکرد مدل  ارزیابی  معیارهای  اساس  بر  ها 

ها مورد بررسی قرار  داده   بندی زمانیو همچنین تقسیم R² و RMSE شامل

 .گرفت

نتایج نشان داد که هر سه مدل توانایی مناسبی در یادگیری ارتباط بین  

 اند. مقادیر بالایداشته  NDVI های طیفی ورودی و تغییرات زمانیشاخص 

R² پایین مقادیر  مدل  RMSE و  قابلیت  بیانگر  منطقه  دو  هر  در  در  ها 

و  متغیرهای طیفی  بین  روابط  الگوهای غیرخطی موجود در  بازنمایی 

است.   گیاهی  پوشش  مدل حالنیبااوضعیت  عملکرد  مقایسه  در  ،  ها 

ها  پذیری الگوریتممجموعه آموزش و آزمون نشان داد که میزان تعمیم

 .متفاوت بوده است

 و R²=0.9556 در مجموعه آزمون با مقدار SVR در منطقه باستروپ، مدل

RMSE=0.0118  شده ارائه کردهای بررسیبهترین عملکرد را در میان مدل  .

بالاترین دقت را در مجموعه آموزش به دست   XGBoost مدل  کهی درحال

در   RMSE=0.0122 و R²=0.9337 با مقدار SVR آورد. در منطقه زاکا نیز مدل

ها عملکرد بهتری در مجموعه آزمون نشان داد. در  مقایسه با سایر مدل 

مقادیر بسیار بالای دقت را   Random Forest و XGBoost هایمقابل، مدل 

داده آندر  عملکرد  نسبی  کاهش  اما  کردند،  ثبت  آموزش  در های  ها 

های آزمون مشاهده شد. این اختلاف بین عملکرد آموزش و آزمون  داده 

های مبتنی بر درخت تصمیم  ت بیشتر مدل دهنده حساسیتواند نشان می

داده در  موجود  خاص  الگوهای  وقوع  به  احتمال  و  آموزش    ش یبهای 

 .نسبی باشد   برازش

توان به توانایی این مدل در در مجموعه آزمون را می SVR عملکرد بهتر

 های  ن برازش داده ـب بیـاد تعادل مناس ـدل و ایج ـدگی م ـرل پیچیـکنت

ای  قابلیت تعمیم نسبت داد. همچنین استفاده از توابع هستهآموزشی و  

 NDVI سازی روابط غیرخطی میان متغیرهای ورودی وامکان مدل  SVR در

آنکه مدل  را فراهم می های  به جزئیات داده   اندازه  از  شیبکند، بدون 

  ازدور های سری زمانی سنجشآموزش وابسته شود. این ویژگی در داده 

تأثیر نوسانات زمانی و عوامل محیطی متعدد قرار دارند،    که معمولاً تحت

 .بینی ایفا کندتواند نقش مهمی در بهبود عملکرد پیشمی

برای  درمجموع مناسبی  قابلیت  الگوریتم  هر سه  داد که  نشان  نتایج   ،

تغییراتپیش  آتش  NDVI بینی  از  اماپس  دارند،  دو   SVR سوزی  هر  در 

های  عملکرد پایدارتر و قابلیت تعمیم بهتری در داده  موردمطالعهمنطقه  

بالای عملکرد  مقابل،  در  است.  کرده  ارائه   Random و XGBoost آزمون 

Forest   ،در مرحله آموزش همراه با کاهش نسبی دقت در مرحله آزمون

یادگیری   از  جلوگیری  و  مدل  پیچیدگی  کنترل    ازحد ش یباهمیت 

داده  خاص  رالگوهای  آموزشی  زمانی  های  سری  کاربردهای  در  ا 

 .دهدازدور نشان می سنجش 

 

 NDVI  ینیبشیپدر    مورداستفاده  یهای ژگیوبررسی اهمیت  

پیش به در  متغیرها  مؤثرترین  شناسایی  شاخمنظور  ،  NDVI  صبینی 

ویژگی مدل  اهمیت  سه  در   Random Forest (RF)  ،Support Vectorها 

Regression (SVR)    وExtreme Gradient Boosting (XGBoost)  و  م حاسبه 

برای بررسی اثرگذاری متغیرهای    است.   شدهارائه   4  نتایج آن در شکل

ویژگی اهمیت  مدل ورودی،  در  بر   XGBoost و Random Forest هایها 

شده از ساختار درختی مدل محاسبه شد.  اساس معیار اهمیت استخراج 

 اهمیت ویژگی مستقیم است، از روشفاقد معیار   SVR از آنجا که مدل

Permutation Importance ستفاده شد. در این روش، مقادیر هر ویژگی  ا

جا شده و میزان کاهش عملکرد مدل پس از این  صورت تصادفی جابهبه

نشان  مدل  عملکرد  بیشتر  گردید. کاهش  بررسی  اهمیت  تغییر  دهنده 

 .است NDVI بینیبالاتر آن ویژگی در فرآیند پیش 

های مختلف  ها در مدل نتایج نشان داد که اگرچه میزان اهمیت ویژگی

ها مشابه بوده و برخی متغیرها  اندکی متفاوت است، اما الگوی کلی آن

.اندایفا کرده  NDVI بینیطور پیوسته نقش بیشتری در پیش به
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برای   XGBoost و  (SVR)، (Random Forest)با استفاده از سه روش یادگیری ماشین شامل  NDVI شده شاخصبینیشده و پیشمقایسه مقادیر مشاهده نمودار سمت راست  :3 شکل

 شده بینیشده و پیشمشاهده  NDVI سوزی زاکا. نمودار سمت چپ سری زمانیستروپ و آتشاسوزی بدو منطقه آتش
Fig. 3: The right panels compare the observed and predicted NDVI values obtained using three machine learning algorithms (Random Forest, SVR, and XGBoost) for the 

Bastrop and Zaca wildfire areas. The left panels show the observed and predicted NDVI time series 
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 مطالعه منطقه مورد NDVI ینیبشییادگیری ماشین در پ یهاتم یارزیابی دقت الگور: 2جدول 
Table 2: Accuracy assessment of machine learning algorithms for predicting NDVI in the study area 

 Data RMSE R²  هاداده       Model مدل   

 Training (70%)   0.0048 0.997 (٪ 70آموزش )   SVR باستروپ
Bastrop    ( 30آزمون٪ ) Training (30%) 0.0118 0.9556 

 XGBoost   ( 70آموزش ٪) Training (70%) 0.0012 0.9998 

( ٪30آزمون )     Training (30%) 0.0146 0.9323 

 RF   ( 70آموزش ٪) Training (70%) 0.0054 0.9963 

( ٪30آزمون )     Training (30%) 0.0145 0.9326 

(٪ 70آموزش )   SVR زاکا  Training (70%) 0.008 0.9928 
Zaka    ( 30آزمون٪ ) Training (30%) 0.0122 0.9337 

 XGBoost   ( 70آموزش ٪) Training (70%) 0.0032 0.9989 

( ٪30آزمون )     Training (30%) 0.0173 0.8672 

 RF   ( 70آموزش ٪) Training (70%) 0.0063 0.9956 

( ٪30آزمون )     Training (30%) 0.0181 0.8558 

 
 

  

  

  
         سوزیسوزی زاکا و ستون سمت چپ مربوط به منطقه آتشهای یادگیری ماشین. ستون سمت راست مربوط به منطقه آتشهای ورودی در مدلویژگیاهمیت  :4شکل 

 مجتمع باستروپ است.
Fig. 4: Feature importance of the input variables in the machine learning models. The right column corresponds to the Zaca wildfire area, while the left column 

corresponds to the Bastrop Complex wildfire area 

. 

یشترین اهمیت  ب   NDWIوNBR های  ، شاخص موردمطالعهدر هر دو منطقه  

مدل  اکثر  در  بالایرا  اهمیت  دادند.  اختصاص  خود  به  نشان   NBR ها 

ترین  دهد که شدت سوختگی و میزان تخریب پوشش گیاهی، مهم می

تعیین تغییراتعامل  آتش NDVI کننده  از  همچنین،  پس  است.  سوزی 

یت رطوبت خاک و پوشش  بیانگر نقش کلیدی وضع NDWI اهمیت زیاد

گیاهی در روند بازیابی اکوسیستم پس از حریق است. این نتایج نشان  
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استخراج می متغیرهای  که  ماهواره دهد  تصاویر  از  اطلاعات  شده  ای، 

بینی وضعیت پوشش گیاهی  مؤثرتری نسبت به سایر متغیرها برای پیش

 .کنندفراهم می

د  بارش،  شامل  اقلیمی  متغیرهای  مقابل،  و  در  )روز  زمین  سطح  مای 

سهم   (SPI) یسالخشک شب(، تبخیر و تعرق، رطوبت نسبی و شاخص  

دهد که اگرچه  داشتند. این موضوع نشان می  NDVI بینیکمتری در پیش 

این عوامل در رشد و توسعه پوشش گیاهی مؤثر هستند، اما در مقیاس  

اثر آن  با    های مرتبطها نسبت به شاخص زمانی و مکانی این پژوهش، 

 .سوختگی و رطوبت کمتر بوده است

اهمیت ویژگییطورکلبه نتایج تحلیل  استفاده  ،  بیانگر آن است که  ها 

های یادگیری  تواند دقت مدل می  NDWI  و   NBRهایزمان از شاخص هم

  . سوزی افزایش دهدپس از آتش  NDVI بینی تغییراتماشین را در پیش 

 های  بالاترین مقادیر اهمیت نسبی را در مدل همچنین این دو شاخص  

 .شده نشان دادندبررسی 

 

 بازیابی زمان برگشت پوشش گیاهی و نرخ رشد سبزینگی  یسربر
 سوزی، تغییرات  ش منظور ارزیابی روند بازیابی پوشش گیاهی پس از آت به

سبزینگیNDVI  صشاخ  رشد  نرخ   ، (VRR)   پوشش بازگشت  وضعیت  و 

قرار گرفت. نتایج در   یموردبررسگیاهی در دو منطقه باستروپ و زاکا  

 . است  شدهارائه  5  شکل 

در زمان   NDVI نتایج نشان داد که در هر دو منطقه، پس از کاهش شدید

های  سوزی، روند بازیابی پوشش گیاهی آغازشده و طی سال وقوع آتش 

تدریجی   افزایش  می  NDVI مقادیربعد  باامشاهده  مقادیر  حالن یشود.   ،

یک از دو منطقه  ( در هیچ2022تا پایان دوره مطالعه )سال   NDVI نهایی

سوزی بر  سوزی نرسید که بیانگر تداوم اثرات آتش به سطح پیش از آتش 

 .ساختار و عملکرد اکوسیستم است 

در منطقه   VRR مقایسه مقادیر نرخ رشد سبزینگی نشان داد که مقدار

( محاسبه شد. این 0.0092( بیشتر از منطقه زاکا )0.0128باستروپ )

شده بازیابی پوشش گیاهی بین  اختلاف بیانگر تفاوت در روند مشاهده

باا است؛  منطقه  داده حالن یدو  زمانی  سری  ماهیت  به  توجه  با  و  ،  ها 

این تفاوت بهبررسی دو رخداد آتش  الگو سوزی مستقل،  ی  عنوان یک 

شده تفسیر شده و برای تعمیم آن به سایر مناطق نیاز به بررسی  مشاهده 

 .های آماری تکمیلی وجود داردهای بیشتر و تحلیلنمونه 

 

 

 

 
 ی در منطقه باستروپ )بالا( و زاکا )پایین(سوزآتش : نتایج بازیابی پوشش گیاهی و نرخ رشد سبزینگی پس از 5شکل 

Fig. 5: Vegetation recovery and post-fire greening rate in the Bastrop Complex wildfire area (top) and the Zaca wildfire area (bottom) 
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  6  ل)شک زمانی استنیز مؤید نتایج سری  NBR و NDVI هایبررسی نقشه 

هش وسعت  و کا NDVI . در منطقه باستروپ، افزایش مقادیر(7  شکل  و

  توجه قابل دهنده بهبود  نشان   2022تا سال   NBR نواحی با مقادیر پایین

است،   گیاهی  نشانه   کهی درحالپوشش  اگرچه  زاکا،  منطقه  از در  هایی 

هایی از منطقه همچنان  شود، اما بخش احیای پوشش گیاهی مشاهده می 

کرده  حفظ  را  سبزینگی  کاهش  و  سوختگی  نشان  آثار  نتایج  این  اند. 

سوزی فرآیندی بلندمدت  دهد که بازیابی پوشش گیاهی پس از آتشمی

هر منطقه وابستگی    است و سرعت آن به شرایط اکولوژیکی و محیطی 

نتایج حاصل از این پژوهش در خصوص کاهش  همچنین    .زیادی دارد

های  سوزی با یافتههای پوشش گیاهی پس از وقوع آتش شدید شاخص 

های طیفی را به عنوان  و سایر شاخص  NDVI مطالعات پیشین که کاهش

کرده نشانه  گزارش  گیاهی  پوشش  تخریب  از  دارد.  ای  مطابقت  اند، 

مشاهده   همچنین مطالعه  تفاوت  مورد  منطقه  دو  بازیابی  نرخ  در  شده 

تواند به عواملی نظیر تفاوت شرایط اقلیمی، نوع پوشش گیاهی، شدت  می

.های محیطی مناطق مرتبط باشدسوزی و ویژگیآتش 

 
 2022)سال وقوع آتش( و سپتامبر  2011سوزی باستروپ در دو مقطع زمانی سپتامبر در منطقه آتش NDVIو NBR هایشاخص : مقایسه6شکل 

Fig. 6: Comparison of the NBR and NDVI indices in the Bastrop Complex wildfire area for two time points: September 2011 (the year of the wildfire) and September 2022 

 
 2022)سال وقوع آتش( و ژوئیه  2007ژوئیه  زمانی سوزی زاکا در دو مقطعدر منطقه آتشNDVI  و NBR هایشاخص مقایسه  :7 شکل

Fig. 7: Comparison of the NBR and NDVI indices in the Zaca wildfire area at two time points: July 2007 (the year of the wildfire) and July 2022 
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 یریگجهینت

بینی روند بازیابی پوشش گیاهی  بررسی و پیش   منظوربه در این پژوهش،  

آتش  از  آتش سوزی پس  شامل  موردی  مطالعه  دو  بزرگ،  سوزی  های 

تا    2000سوزی زاکا، طی بازه زمانی  مجتمع شهرستان باستروپ و آتش 

داده  2022 گرفتند.  قرار  تحلیل  شامل    مورداستفادههای  مورد 

تمرکز  شاخص  با  مختلف  طیفی  از  NDVI شاخص  برژه یوهای  که  بود 

 .ای استخراج گردیدتصاویر ماهواره 

های زمانی نشان داد که هر دو حادثه باعث کاهش شدید  تحلیل سری 

اند، با این تفاوت که شدت  های پوشش گیاهی و رطوبتی شده شاخص 

،  باستروپ کاهش و الگوی بازیابی در دو منطقه متفاوت بوده است. در

ده و روند بازیابی تدریجی طی چند سال  تر بوها نسبتاً ملایمافت شاخص 

کاهش   زاکا به مقادیر نزدیک به قبل از حادثه بازگشته است. در مقابل، در

است،   بوده  کندتر  ترمیم  روند  و  شد  مشاهده  ماندگارتری  و  شدیدتر 

آتشگونهبه اثرات  که  سال ای  برای  شاخص سوزی  مقادیر  در  ها  ها 

 .است  ماندهیباق

پیش  سری  برای  آتش  NDVI زمانیبینی  از  الگوریتم  پس  سه  سوزی، 

 Random Forest (RF)  ،Support Vector Regression یادگیری ماشین شامل

(SVR)    وExtreme Gradient Boosting (XGBoost)  ارزیابی  پیاده و  سازی 

برای    0.0118و    0.9556به ترتیب    RMSE  و  R² تدقبا    SVRمدل  شدند.  

تحلیل .  های آزمون بهترین عملکرد را داشتدر دادهمنطقه باستروپ  

بیشترین    NDWIو    NBR  دو شاخص  نشان داد که RF اهمیت متغیرها در

که بیانگر اهمیت ترکیب    اندداشته  NDVI بینی تغییراتسهم را در پیش

سازی فرایند بازیابی  های حساس به سوختگی و رطوبت در مدل شاخص 

  0.0128در باستروپ   (VRR) نرخ بازگشت پوشش گیاهی  نیچنهم  .است

بازگشت پوشش گیاهی در    دادمحاسبه شد که نشان    0.0092و در زاکا  

  نسبتاً تر و در زاکا کندتر است. این اعداد حاکی از روند  باستروپ سریع 

 .پیوسته اما آهسته بازیابی اکوسیستم پس از تغییرات محیطی هستند

های پیشرفته یادگیری  در نهایت، این پژوهش نشان داد که ترکیب روش 

تحلیل با  شاخص ماشین  دقیق  می های  گیاهی،  پوشش  به  های  تواند 

ریزی منابع طبیعی پس از حوادث  ابزاری توانمند برای مدیریت و برنامه 

سوزی تبدیل شود. استفاده از چنین رویکردهایی در گسترده مانند آتش 

داده  بهکنار  تاب های  بهبود  جهت  در  مهم  گامی  متنوع،  و  آوری  روز 

زیست اکوسیستم  بر  حریق  منفی  اثرات  کاهش  و  حساس  بوم ها  های 

 .خواهد بود 

  ، موردمطالعه شود با افزایش تعداد مناطق  در تحقیقات آینده پیشنهاد می

داده از  بالاتر  باقدرتهای  استفاده  زمانی  و  مکانی  ترکیب   تفکیک  و 

میدانی، مدل  اطلاعات  و  توپوگرافی  اقلیمی،  تری  های جامع متغیرهای 

پیش  تاببرای  بلندمدت  اکوسیستم بینی  آتشآوری  از  پس  سوزی  ها 

بررسی روش یابد. همچنین  پیشرفته توسعه  و های  عمیق  یادگیری  تر 

ترکیبیمدل  پیش می  های  بهبود دقت  برای  مناسبی  مسیر  بینی تواند 

 .تر باشدهای گسترده تغییرات پوشش گیاهی در مقیاس
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