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ABSTRACT 
 

This research investigated and modeled changes in vegetation cover in southwestern Iranian forests using Landsat 8 satellite 

images and six machine learning algorithms including random forest(RF), Boosted Regression Tree (BRT),  support vector 

machine(SVM), generalized additive  model(GAM), Classification and Regression Tree (CART) and generalized linear 

model(GLM). First, satellite images were processed to determine deforestation areas over a decade from 2013 to 2023, and 

changes in Normalized Difference Vegetation Index in forest of the study area were calculated. Then, the parameters affecting 

forest cover changes were examined, and validation and verification of machine learning models were performed using 

efficiency indices. The results showed that in this study area, several factors affected forest cover and in some areas led to a 

20% decrease in Normalized Difference Vegetation Index. The results also indicate that the random forest model has greater 

accuracy and precision than the other five models. The area under the curve (AUC) of these models is 0.986, 0.0.92, 0.865, 

0.761, 0.743 and 0.682 respectively. On the other hand, the impact of different factors on forest cover reduction in different 

models is not the same; in general, the importance of the parameters of distance from the river, precipitation, evaporation, 

distance from villages, distance from the dam lake, erosion, distance from the road, slope direction, topographic wetness 

index, fire and slope are 0.176, 0.170, 0.170, 0.169, 0.167, 0.165, 0.165, 0.163, 0.162, 0.161 and 0.160 respectively. 
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EXTENDED ABSTRACT 
Introduction 

     Today, studying the parameters affecting forest regeneration and modeling them is expensive and complex. 

The phenomenon of forest destruction will lead to the release of millions of tons of carbon dioxide into the 

atmosphere, creating greenhouse conditions and disrupting the balance of the planet. Deforestation is one of the 

most important environmental challenges, as it is one of the most important factors in the weakening and 

destruction of the environment. Recently, by training machine learning models using experimental data and using 

the R programming language, it is possible to design algorithms and provide accurate predictions of forest growth 

and changes based on environmental conditions. Machine learning is not limited to environmental issues, but has 

been successfully used in diverse fields such as facial and voice recognition, medicine, robotics, aquaculture, food 

security, and climatology. Although this technology faces obstacles such as one-sided conclusions and data 

limitations, it will be accompanied by many advances and applications in in the future. Machine learning is a type 

of data analysis that automates model analysis. This method allows machines to learn from experience. 

Materials and Methods 

    In this study, eleven different parameters were used as factors affecting vegetation reduction in southwestern 

Iranian forests based on machine learning algorithms and satellite images. The factors studied include distance 

from village, distance from river, distance from lake, distance from road, soil erosion, precipitation, evaporation, 

fire, topographic wetness index, slope percentage and slope direction. In this regard, the digital elevation model 

(DEM) of the region was extracted from the USGS website. Also, slope percentage, slope direction, topographic 

wetness index and distance from the river were extracted using a digital elevation model. Distance from roads and 

villages were also prepared using Landsat 8 satellite data. Changes in Normalized Difference Vegetation Index 

(NDVI) in forest areas were obtained by processing Landsat 8 data. For this purpose, Landsat 8 satellite data was 
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used during the years 2013 to 2023. Forest areas with a decrease in Normalized Difference Vegetation Index of more 

than 20% are considered as deforestation areas. Then, in this stage, in order to train machine learning models, 

270,000 points were randomly selected for areas with and without deforestation (with all land uses) in the entire 

study area. Of these, about 90,000 points that had more than 20 percent changes in the Normalized Difference 

Vegetation Index in forest areas and 180,000 points that had less than 20 percent changes in the Normalized Difference 

Vegetation Index in forest areas. All the points were randomly divided into two groups (70% for learning and 30% 

for testing the model). The learning data was used to train the selected model and the testing data was used for 

validation. The available data was also used as input to the trained models to analyze the probability of future 

deforestation. 

Results 
     In order to identify areas experiencing deforestation, Landsat 8 satellite data was used from 2013 to 2023. 

Areas with a decrease of more than 20% in the Normalized Difference Vegetation Index a ten-year period were 

considered as areas experiencing deforestation. In this study, different methods were used to validate the accuracy 

of the models. Six different machine learning models, random forest(RF), support vector machine(SVM), generalized 

additive  model(GAM), generalized linear model(GLM), classification, Boosted Regression Tree (BRT)  and 

Classification and Regression Tree (CART) were validated using different parameters including ROC and AUC 

plots, efficiency, TPR and FPR . These criteria indicate the predictive ability of machine learning models. The 

AUC values of RF, BRT, SVM, GAM, CART and GLM models are 0.986, 0.92, 0.865, 0.761, 0.743 and 0.682, 

respectively. The results showed that the random forest model was more accurate in predicting deforestation than 

other models in the present study. The sensitivity (TPR) values of RF, BRT, CART, SVM, GAM and GLM models 

were estimated as 0.953, 0.835, 0.826, 0.768, 0.668 and 0.604, respectively, and the specificity (FPR) values of 

the models were estimated as 0.047, 0.142, 0.240, 0.174, 0.233 and 0.306, respectively. These figures indicate 

sufficient accuracy of all models used in this study for investigating forest cover changes . Considering the AUC, 

TPR and FPR indices, it can be concluded that all models have good accuracy, but overall, the random forest (RF) 

and boosted tree regression (BRT) models have more accuracy than the other four models. The importance of the 

parameters in the models used varied, in general, five parameters distance from the river, precipitation, 

evaporation, distance from the lake, and distance from the village are more important than other parameters. 

Therefore, climatic and anthropogenic factors simultaneously affect the destruction of forests in Khuzestan 

province. 

Conclusions 

     Although the six models used have sufficient accuracy, the comparison of the models shows that the random 

forest and tree-reinforced regression models are more accurate than the other four models. While the generalized 

additive  and generalized linear models showed less accuracy than the other models. Finally, the results showed 

that among the six models used, the random forest (RF) model has the highest accuracy. Since the calculation 

method used by the models is different from each other; therefore, the extent of the areas at risk in the Khuzestan 

province area is not the same in different models. Studies show that the random forest model introduces the risk 

of deforestation in more limited areas than other models. While the support vector model and generalized ensemble 

models act conservatively and show more areas of the forests of the study area at risk. The risk of deforestation in 

the study area was investigated and predicted using six models. The models used show between 2 and 8 percent 

of the total area of Khuzestan province (11 to 51 percent of the province's forest area) at high risk of deforestation. 

On average, about 4 percent of the total area of the province has a high probability of deforestation, which includes 

about 29 percent of the province's forests. 
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  چکیده

های انسانی در معرض خطر های اخیر پوشش جنگلی، تحت تأثیر عوامل متعددی همچون تغییرات اقلیم و فعالیتدر سال     
استان های سازی تغییرات پوشش گیاهی جنگلاین پژوهش به بررسی و مدلقرار گرفته است، با توجه به اهمیت بالای این منابع عظیم، 

تعمیم یافته،  جمعیمدلبردار پشتیبان، رگرسیون تقویت شده درختی، تصادفی، جنگلبا استفاده از شش الگوریتم یادگیری ماشین شامل  خوزستان
تصاویر استان،  در زدایی شدهمناطق جنگل و تشخیص که به منظور تعیینطوریبه. می پردازدخطی تعمیم یافته مدلدرخت طبقه بندی و رگرسیون و 

و تغییرات شاخص پوشش گیاهی در مناطق جنگلی  ندپردازش قرار گرفت مورد ،(2023تا  2013طی دوره زمانی ده ساله )از سال ،  8ای لندست ماهواره
موثر هستند که از  بر تغییرات پوشش جنگلیمتعددی محاسبه گردید. پارامترهای  ،کیلومتر مربع 64057مساحت  هب خوزستان، استانمحدوده کل در 

سوزی، شاخص جاده، فرسایش خاک، بارش، تبخیر، آتشهمچون فاصله از روستا، فاصله از رودخانه، فاصله از دریاچه سد، فاصله از  آن میان، عواملی
یادگیری ماشین با های کلیه الگوریتمسنجی اعتبارسنجی و صحت . درنهایتمورد بررسی قرار گرفتندرطوبت توپوگرافی، درصد شیب و جهت شیب 

به ترتیب  باشد، میها مدلمیزان دقت هر یک از که بیانگر  هااین مدل (AUC)های راندمان انجام گرفت.  مساحت زیر نمودار استفاده از شاخص
تصادفی دارای صحت و دقت بیشتری نسبت به پنج جنگلنتایج نشان دادند، مدل. براورد شد 682/0 و743/0، 761/0، 865/0 ، 920/0 ،986/0
به طور کلی اهمیت پارامترهای فاصله های مختلف یکسان نیست؛ عوامل مختلف بر کاهش پوشش جنگلی در مدل تأثیر، همچنیندیگر است. مدل

سوزی و از رودخانه، بارش، تبخیر، فاصله از روستاها، فاصله از دریاچه سد، فرسایش، فاصله از جاده، جهت شیب، شاخص رطوبت توپوگرافی، آتش
نتایج این پژوهش به باشند. می 160/0و  161/0، 162/0، 163/0، 165/0، 165/0، 167/0، 169/0، 170/0، 170/0، 176/0شیب به ترتیب برابر با 

های مورد مدل دهند.میزدایی در استان خوزستان به خوبی نشان جنگلهای یادگیری ماشین را در بررسی مسئله طور کلی دقت بالای الگوریتم
دیگر، به طور میانگین یک سوم دهند. به عبارت زدایی نشان میدرصد از مساحت کل استان را در معرض خطر زیاد جنگل 8تا  2استفاده بین 

 زدایی قرار دارند.های استان در معرض خطر بالای جنگلجنگل

 
  .زدایی، خوزستان، یادگیری ماشینجنگلالگوریتم ، پوشش گیاهی،   :هاواژهکلید
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 مقدمه 

ها وابسته است. طبق مطالعات فائو، اراضی جنگلی به زمین های با جنگلمیلیارد انسان در سراسر جهان به  6/1زندگی بیش از 
(. طی Tovar, 2009شود )میمتر ارتفاع با حداقل سطح پوشش ده درصد اطلاق  5حداقل مساحت نیم هکتار و درختان بیش از 

که بیش پوشانده اند، بطوریمیلیارد هکتار را  4های زمین، به مساحت حدود درصد سطح خشکی 31ها بیش از این گزارش، جنگل
. (FAO and UNEP, 2020)ها در پنج کشور روسیه، برزیل، کانادا، چین و ایالات متحده امریکا قرار دارنداز پنجاه درصد این جنگل

قرار  تأثیرگذاری بر پدیده تبخیر و تعرق اراضی و نیاز آبی گیاهی، مکانسیم اقلیم و وضعیت هوا را تحت تأثیرها از طریق جنگل
دهد مینشان لعات صورت گرفته در خصوص تغییرات کاریری اراضی در کشور در دو دهه گذشته نتایج مطا(. CPF, 2012دهند )می

 هزار 300 معادل درصد 6/14 داشته است، اراضی جنگلی به میزانتخریب گسترده  2015تا  1993بین سال های جنگلاربری ک
پژوهش بیان این ت آمده از دس به نتایج. است مانده باقی کشور ازن هکتار از مساحت آن میلیو 2 تنها و کرده پیدا کاهش هکتار

که در این میان مراتع و تغییر سیمای سرزمین دارد. جنگلکند که توسعه های فیزیکی انسان ساخت، نقش ناچیزی در تخریب می
 کرده پیدا کاهش درصد 14ها به صورت چشمگیری به میزان جنگلمیلیون هکتار بیشترین کاهش را داشته است. از طرفی،  4با 

ه اند. از طرف دیگر، افزایش اراضی انسان ساز با شد مواجه درصدی 31هش منابع آبی نیز از این قاعده مستثنا نیستند و با کااند. 
اطق جنگلی با جذب دی اکسیدکربن هوا بر چرخه که منطوریه. ب(1403)کشتکار،  است درصدی همراه بوده 142رشد بسیار زیاد 

افزاید میدرصد از گاز دی اکسید کربن را به جو  17تا  12زدایی ل(. پدیده جنگSenior et al., 2017گذار هستند )تأثیرتثبیت کربن 
(CPF, 2012 پدیده تخریب جنگل، منجر به آزادسازی میلیون ها تن دی اکسیدکربن به جو زمین و ایجاد .) شرایط گلخانه ای و به

آید، چرا که از محیطی به شمار میهای زیستزدایی یکی از مهم ترین چالشجنگل. خوردن تعادل کره خاکی خواهد شد هم
زدایی گذار در تعیین حد جنگلتأثیر(. یکی از عوامل Kumar et al.,2014ترین عوامل تضعیف و نابودی زیست محیط است )مهم

های ریزی های دقیق و تعیین روشتواند در برنامهزدایی میهای در معرض جنگلزدایی است. تعیین محدودهتعیین احتمال جنگل
یکی از موضوعات مورد بحث  راهکار حل آنزدایی و جنگلثر واقع شود. امروزه مشکل ؤکارآمد جهت رفع این مشکل بسیار م

اری با استفاده از تکنیک های یادگیری ماشین به منظور پیش توسط محققان در سراسر جهان است. بدین منظور روش های آم
بینی  (. با توجه به توانایی الگوریتم های یادگیری ماشین در پیشBera et al., 2020) زدایی توسعه یافته اندجنگلبینی دقیق تر 

متعدد زیست محیطی به کمک مدیران ها در زمینه حل مسائل مدلروابط پیچیده بین پارامترهای وابسته و پیش بینی کننده، این 
( نشان داد که بارش 2024) et al.,  Tuokuنتایج پژوهش(. Mayfield et al ., 2017 ؛Fenton and Neil, 2018و محققان آمده اند )

را بر میزان شاخص پوشش گیاهی دارند، در حالی که رطوبت نسبی و تجمع دی اکسید کربن کم  تأثیرو تابش خورشید بیشترین 
را در کوه های کویلین چین بررسی  NDVI( تغییرات شاخص پوشش گیاهی 2023گذاری را دارند. وانگ و همکاران )تأثیرترین 

هستند در حالی که در مناطق  مؤثرهم ترین پارامترهای کرده و بیان کردند که در مناطق کم ارتفاع این کوه ها، بارندگی و دما م
، با استفاده از تصاویر et al.,  Kumar (2022). از سوی دیگر(Wang et al., 2023) گذار استتأثیرمرتفع تر، دمای هوا بیشتر 

قابلیت استفاده از تصاویر  آنانکارزایی در مناطق نیمه خشک را مورد بررسی قرار دادند. نتایج بیابان ، تغییرات8ای لندست ماهواره
توان با . یکی از مهم ترین پارامترهایی که می(Kumar et al., 2022) زدایی و دمای محیط نشان دادرا در پایش بیابان 8لندست 

 Matthewستا در همین رازدایی در منطقه است. ات جنگلتأثیرای مورد مطالعه قرار داد، بررسی شدت و ماهوارهاستفاده از تصاویر 

et al.,   (2014با استفاده از تصاویر لندست )های جنگلدر  2018تا  1990های زدایی طی سال، نشان دادند که سرعت جنگل8
هکتار در سال افزایش یافت  4200سال به  در هکتار 1900آمازون به سرعت افزایش یافته است. این روند در منطقه پرو از 

(Marcus et al., 2024 .)زدایی طی سال های همچنین مطالعات فلکس دوکسون بوبا و همکاران در نیجریه نشان داد که جنگل
از جمله دما  میزدایی را با عوامل اقلیتبعات زیادی به همراه داشته است. نتایج  این مطالعات ارتباط نزدیک جنگل 2014تا  1986

وسعت  2014در سال  خواربار و کشاورزی جهانیتخمین سازمان  بر اساس آخرین(. Buba et al., 2020) و بارش نشان داد
مرکز تحقیقات و آموزش کشاورزی و است. همچنین مطابق گزارشات  همیلیون هکتار کاهش پیدا کرد 6/10های ایران به جنگل

 36هزار هکتار یعنی  45های شمال شود که سهم جنگلدر کشور تخریب میجنگلهزار هکتار  125، سالانه کشور منابع طبیعی
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 برزمان، هاآنسازی و مدل جنگلبر احیای  مؤثرپارامترهای  پایش و ارزیابی بطورکلی .(FAO and UNEP, 2020) درصد آن است
به همراه بهره جستن از زبان برنامه  تجربیهای های یادگیری ماشین با استفاده از دادهبا آموزش مدل امروزهو پیچیده هستند. 

ها براساس شرایط محیطی جنگلبینی دقیقی از روند رشد و تغییرات و پیش دادهتوان طراحی الگوریتم ها را انجام ، میR نویسی
آمیزی در (. یادگیری ماشین محدود به مسائل زیست محیطی نیست، بلکه به طور موفقیت Jin Zhao et al., 2024ارائه داد )

 ,.Takahashi et al) (، رباتیکKang et al., 2015, Zhang et al., 2017های متنوع از جمله تشخیص چهره و صدا، پزشکی )زمینه

و محیط زیست ( Fang et al., 2017اقلیم شناسی) ،(Maione et al., 2019(، امنیت غذایی)Zhou et al., 2018(، کشت آبی)2017
مورد استفاده قرار گرفته شده است. گرچه این تکنولوژی با موانعی از جمله (  Moscovini et al., 2024)(،1400)شعبانی و همکاران، 

مواجه هست. با این وجود، در اینده این تکنولوژی با پیشرفت ها و کاربردهای فراوان دادهنتیجه گیری یک طرفه و محدودیت 
را به صورت خودکار انجام مدلاست که تحلیل داده(. یادگیری ماشین نوعی از آنالیز 2023انی و امینی، شریفهمراه خواهد بود )

(. مطالعات زیادی در زمینه Jabeen et al. 2023) نمایدمیدهد. این روش امکان یادگیری ماشین را با استفاده از تجربه فراهم می
با استفاده از Saha et al.,  (2020 ،)ورت گرفته است؛های مختلف یادگیری ماشین در حل مسائل پیچیده صبه کارگیری مدل

به  2017تا  1990های متراکم در هند از سال زدایی پرداختند و نشان دادند که جنگلتصادفی به بررسی احتمال جنگلجنگلمدل
رگرسیون تقویت های مدل( با بکارگیری 1400) (. همچنین، شعبانی و همکارانSaha et al., 2020) درصد کاهش یافته اند 9میزان 

ها در طول عملیات کشت پرداختند و ( به بررسی آسیب به جنگلLogestic regression) ( و رگرسیون منطقیBRT) شده درختی
رامترهای شیب بیشتر پاتأثیرو را مورد بررسی قرار دادند. نتایج کار آنان  جنگلگذار از جمله فاصله از جاده، تراکم تأثیرپارامترهای 

( با استفاده از روش یادگیری ماشین، امکان 2024) et al., Moscovini(. 1400شعبانی و همکاران، کند)میو طول شیب را تایید 
بررسی کرده و نتیجه را مثبت ارزیابی کردند. نتایج کار  RGBرا با استفاده از تصاویر  پوشش گیاهیبینی نسبتا دقیق شاخص پیش

( با استفاده از تصاویر 2024) ,.Aksoy et alباشد. میدرصد  70بینی به روش یادگیری ماشین بیش از آنان نشان داد که صحت پیش
نشان داد که پارامترهای فیزیکی روش یادگیری ماشین گسترش شوری دریاچه ارومیه را تخمین زدند. نتایج کار آنان ه و ب 8 لندست

خاک از جمله درخشندگی سطح و پوشش گیاهی متاثر از شوری خاک محدوده دریاچه ارومیه هستند و همچنین نتایج امکان 
با  زاگرس یشیرو ناحیه استفاده از یادگیری ماشین به منظور کاهش هزینه های نمونه برداری و کاوش صحرایی را نشان داد.

 ردیگمیکشور را در بر  یهادرصد از جنگل 40که حدود  بودهکشور  یمنطقه جنگل نیهکتار، بزرگتر ونیلیم 5/5از  شیب یمساحت
منابع طبیعی و آبخیزداری استان اداره کل . در همین راستا بلوط است ، گونههاجنگل نیا درختی یو پوشش غالب و گونه اصل

هزار هکتار اعلام کرده است، که شامل جنگلها و مراتع مشجر و بیشه  980های استان خوزستان را حدود خوزستان سطح جنگل
در منطقه خوزستان در طی سال زاگرس ( نشان داد که وسعت پوشش جنگلی 2018باشد. در این رابطه عالی محمودی )میزارها 
بری و پدیده آتش سوزی طبیعی، سیر قهقرایی داشته است. افزایش دلیل فعالیت های انسانی و تغییرات کاربه 2011تا  2003های 

عالی محمودی، ) همراه توسعه گیاهان یکساله معنی دار بوده استها با افزایش متوسط بارش منطقه بهسوزی در این جنگلروند آتش
های زاگرس باتوجه به تغییرات اقلیم کوهای ای و درختچههای بوته( نشان دادند که احیاء گونه1399(. شیرمردی و همکاران )1397

ها در جهت افزایش تولید ناخالص ملی و سال زمان نیاز دارد. بنابراین ارزیابی و پایش تغییرات زمانی و مکانی جنگل 25به بیش از 
پایش  گردد. با توجه به اهمیت مساله حفاظت، احیاء وجلوگیری از تخریب آن جز اقدامات ضروری هر کشوری محسوب می

خصوص جنگلهای هدر دهه های اخیر ب هاآنهای جنوب غرب کشور و تغییرات ناشی از تغییرکاربری اراضی و تغییر اقلیم در جنگل
ای در ناحیه جنگلی زاگرس در استان خوزستان های یادگیری ماشین و تصاویر ماهوارهمدل زاگرس، این پژوهش با استفاده از بلوط

 (. 1399و همکاران، شیرمردی ) انجام گرفت

 منطقه مورد مطالعه 
النهار دقیقه طول شرقى از نصف 39درجه و  50دقیقه تا  41درجه و  47 مدارهای بینمیلیون هکتار  4/6خوزستان با مساحت استان 

ت جنوب غربى ایران واقع شده اس قسمت دقیقه عرض شمالى از خط استوا، در 4درجه و  33دقیقه تا  58درجه و  29گرینویچ و 
ب و هوای این استان از تنوع آ(. این پهنه شامل دشت خوزستان و مناطق کوهستانی شمالی استان است که به علت تنوع 1)شکل
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های جنگلی پوشیده شده است. بخش اعظم درصد از مساحت استان از درختان و بوته 15ای بالایی برخوردار است. حدود گونه
. (1397محمودی، عالی)دهدهای بلوط، گون، بنه وحشی و زالزالک تشکیل میاهی مناطق کوهستانی را درختان و درختچهپوشش گی

از منظر زمین شناسی  .باشدمی گرادسانتی درجه 5/26حرارت  متر و متوسط درجهمیلی 218متوسط بارندگی در استان خوزستان 
خورده و زاگرس گسل خورده در مناطق کوهستانی است، که بخش اعظم دشت منطقه شامل دشت خوزستان، زاگرس چین 

خوزستان از نهشته های کواترنری تشکیل شده در حالی که در مناطق چین خورده و کوهستانی سنگ های رسوبی سازندهای 
 (.1401ذرتی پور، ارند )گچساران، اغاجاری، بختیاری، میشان، ایلام، سروک، پابده، گورپی و آسماری بیشترین فراوانی را د

 

 

 
 . موقعیت منطقه مورد مطالعه1شکل

 

 روش اجرای مطالعه

 انتخاب عوامل موثر بر پدیده جنگل زدایی و رقومی سازی: -گام اول
مبتنی بر الگوریتم یادگیری ماشین و تصاویر های استان خوزستان جنگلسازی تغییرات پوشش گیاهی در این مطالعه به منظور مدل

و با  بر کاهش پوشش گیاهی مورد استفاده قرار گرفتند مؤثرعنوان عوامل تعداد یازده پارامتر مختلف، به در اولین گام ایماهواره
عوامل مورد . استفاده از آزمون هم خطی بین پارامترها از عدم وجود رابطه قوی بین هر کدام با سایر پارامترها اطمینان حاصل شد

سوزی، ، فاصله از جاده، فرسایش خاک، بارش، تبخیر، آتشسد اصله از روستا، فاصله از رودخانه، فاصله از دریاچهبررسی عبارتند از ف
زدایی سعی شده است که حتی الامکان جنگلبر  مؤثردر انتخاب عوامل شاخص رطوبت توپوگرافی، درصد شیب و جهت شیب. 

متر  30با دقت ( DEMارتفاعی ) رقومی مدلدر این رابطه های رستری تهیه شوند. همه عوامل انسانی و طبیعی در قالب لایه
(. همچنین درصد شیب، جهت شیب، شاخص رطوبت https://earthexplorer.usgs.govاستخراج گردید ) USGSمنطقه از وبسایت 

های ها و روستاها نیز با استفاده از دادهاستخراج شدند. فاصله از جادهمیارتفاعی رقومدلتوپوگرافی، فاصله از رودخانه با استفاده از 
تخراج و سپس فاصله اقلیدسی از اس 8های لندست دادهابتدا نقشه کاربری اراضی با استفاده از . آماده شدند 8ای لندستماهواره

 ثدر گوگل ار 7لندست  و مادیسماهوارهعلاوه بر این با پردازش تصاویر عوارض مختلف در قالب لایه های رستری تهیه گردید. 
)اداره کل منابع طبیعی و آبخیزداری در بازه زمانی ده ساله استخراج  )مساحت و موقعیت( های صورت گرفتهآتش سوزیانجین، 

https://earthexplorer.usgs.gov/
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تبخیر و تعرق نیز به زمین شناسی و سازندها، و ( USLEمدل)از و مورد استفاده قرار گرفت. نقشه های فرسایش استان خوزستان( 
 . (3و  2)اشکال  ترتیب از سازمان زمین شناسی و هواشناسی کشور تهیه شدند

 

 آزمون هم خطی  -

عامل تورم و   ازخطای مججهت جلوگیری از مشکل هم خطی بین پارامترهای مستقل، آزمون هم خطی انجام گردید. دو پارامتر 
کم تر  خطای مجازو  10بیش از  عامل تورم واریانستشخیص هم خطی بودن پارامترها مورد استفاده قرار گرفتند.  جهت  واریانس

Jکه در این معادله  (. ,.2018Johnston et al)(، 2و 1)رابطه دهند خطی را نشان میمشکل هم  1/0از 
2R  ضریب همبستگی

 دهد.رگرسیون رابطه بین پارامترها را نشان می

 

 :( در مناطق جنگلیNDVIپایش تغییرات شاخص پوشش گیاهی )_  گام دوم
 

بدست آمد. بدین منظور از  8های لندست داده( در مناطق جنگلی با پردازش NDVIتغییرات شاخص پوشش گیاهی )در گام دوم، 
درصد شاخص  20استفاده گردید. مناطق جنگلی با کاهش بیش از  2023تا  2013های طی سال 8ای لندست ماهوارههای داده

 Sahaزدایی در نظر گرفته شده اند )جنگلبه عنوان نقاط دچار  2023نسبت به این شاخص در سال  2013در سال  پوشش گیاهی

et al., 2022.)  به عنوان  2013در واقع نسبت تغییرات شاخص پوشش گیاهی طی دوره ده ساله نسبت به همین شاخص در سال
درصد تغییرات شاخص پوشش گیاهی در مناطق جنگلی  زدایی برابرجنگلحد آستانه  زدایی در نظر گرفته شدند.جنگلنقاط دچار 

 در نظر گرفته شد.
 

 : و کلاسه بندی امتحان )تست( الگوریتم های یادگیری ماشینآموزش و _  گام سوم

نقطه به صورت تصادفی برای مناطق با و بدون  270000های یادگیری ماشین، تعداد به منظور آموزش مدل مرحله سوم،سپس در  
 20نقطه که بیش از  90000ود های اراضی( در کل منطقه مطالعاتی انتخاب گردید که از این تعداد حدزدایی )با کلیه کاربریجنگل

جهت آموزش  ،با توجه به پهنه وسیع محدوده مورد مطالعه .درصد تغییرات در شاخص پوشش گیاهی در مناطق جنگلی داشتند
در محدود بودن تعداد نقاط آموزش، های یادگیری ماشین سعی شده است تا شبکه نقاط آموزش از تعداد کافی برخوردار باشد. مدل

های به کاربرده شده به نحو مناسب صورت مدلزدایی وجود ندارد و آموزش جنگلامکان بررسی روابط بین پارامترهای مستقل با 
 2023تا  2013طی سال های  8ای لندست ماهوارههای دادهزدایی، از جنگلدر نهایت به منظور شناسایی مناطق دچار  پذیرد.مین

زدایی در جنگلدرصد شاخص پوشش گیاهی طی دوره ده ساله، به عنوان نقاط دچار  20استفاده گردید. مناطق با کاهش بیش از 
طی پروسه یادگیری ماشین مناطق دچار آموزش الگوریتم های یادگیری ماشین بود.  در این گام، (.4نظر گرفته شده اند)شکل 

معرفی گردید. مناطق مدلعنوان لایه باینری با دو کلاس کلی به ه تغییرات این شاخص، بتغییرات پوشش جنگلی و مناطق فاقد 
شوند. همه نقاط به صورت کاملا تصادفی به دو دسته تقسیم شدند زدایی با کد یک و سایر نقاط با کد صفر معرفی میدچار جنگل

 انتخابی و مدلجهت آموزش  ،این مرحلهدر  ادگیریهای یدرصد برای تست کردن مدل(. داده 30درصد برای یادگیری و  70)
های موجود جهت زدایی در آینده نیز از دادهگیرند. برای آنالیز احتمال جنگلمیهای تست جهت اعتبارسنجی مورد استفاده قرار داده

در ادامه  زدایی است.جنگلشامل تهیه نقشه های مخاطره  در پایان این مرحله های آموزش دیده شده استفاده شد.ورودی مدل
بندی گردید ها بدست آمد و طبقهزدایی در همه الگوریتمهای احتمال جنگلها نقشهمطالعه به منظور بررسی و مقایسه نتایج مدل

 60تا  40درصد(، خطر متوسط ) 40بینی به صورت سه کلاس خطر پایین )کم تر از سپس بررسی آماری شدند. نتایج این پیش
در گام پایانی تحلیل اهمیت پارامترهای موثر، جهت مقایسه درصد( طبقه بندی و ارائه شده است. 60خطر زیاد )بیش از  درصد( و

 مختلف یادگیری ماشین، صورت گرفت.مدلزدایی یا استفاده از شش جنگلنسبی تاثیر این عوامل بر 
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 ها و ارزیابی پارامترها: ارزیابی و اعتبارسنجی مدل _گام چهارم 

شود. در این زمینه روش های متعدد مشخص میو توانایی آن در برآورد دقیق پارامتر اصلی با اعتبارسنجی مدلمیزان دقت هر مدل
باشد که میزان دقت یک ( میROC1) نمودار مشخصه نسبی عملکردگیرد. یکی از بهترین روشها استفاده از مورد استفاده قرار می

دهد. در حالی که هرچه بینی درست پارامتر را نشان میدر پیشدهد. مقدار نزدیک به یک دقت بالا و توانایی مدلرا نشان میدلم
، TPR ،FPR، ،TNR ،FNRپارامترهای  ROCدقت کم تری دارد. در کنار استفاده از قدر این عدد به صفر نزدیک شود مدل

Efficiency  (4و  3)رابطه (، 1)جدول به کار گرفتررسی دقت و توانایی یک مدلتوان جهت بو ... را می .                                                                                                 

                                                                                                             
نفی را نشان مهای درست جواب TNهای اشتباه مثبت و جواب FPهای اشتباه منفی، جواب FNهای درست مثبت، جواب TPکه 
                                                                                   .(1)جدول شودمحاسبه می. مطابق رابطه زیر کارایی یک مدل(5)رابطه دهدمی

 ارزیابی اهمیت پارامترهای تاثیرگذار  

گرفت. بدین منظور در ادامه  زدایی به طور واضح مورد بررسی قراردر این پژوهش همچنین آنالیز فاکتورهای تأثیرگذار بر جنگل  
هر پارامتر به عنوان اهمیت آن برآورد  با حذفحت هر مدلصتغییر  با حذف هر پارامتر بررسی گردید.مطالعه، تغییرات صحت مدل

 با لحاظ کردن صحت آن مدل، محاسبه و مورد مقایسه قرار گرفت.شد و سپس میانگین وزنی هر مدل

 های مختلف یادگیری ماشینکاربرد مدل 

 تصادفی جنگلمدل 

( ارائه گردید. این Breiman,2001)های یادگیری خردجمعی است که توسط بریمان تصادفی یکی از کاربردی ترین مدلجنگلمدل
ترین پارامترهای این هممکند. نهایی را ایجاد میمدلها خرد جمعی همه درختبرآورد بندی و با ایجاد چندین درخت طبقهمدل
 کندص تقسیم استفاده میاز شاخص جینی به عنوان شاخمدلمربع تعداد پارامترها هستند. همچنین این  تعداد درخت و ریشهمدل

 گیرند. میها قرار نهایی است که در هیچ یک از کلاسدادهتعداد  jبیانگر دیتاست و  Tدر اینجا،  .(6)رابطه (، 1)جدول 

 بردار پشتیبان مدل

 ,Vapnikهای یادگیری ماشین بر اساس کاهش ریسک خطا است که توسط ویپنیک )ترین مدلبردار پشتیبان یکی از کاربردیمدل

کند. میهای ورودی را در یک سطح تقسیم کرده و مرز بین هر یک از طبقات را به وضوح مشخص داده( ارائه شد. این روش 1995
 شودمیبا پارامتر وابسته استفاده  هاآنهای یادگیری ماشین جهت ایجاد تمایز بین کلاس های مختلف و ارتباط دادهاز 

(Pradhan,2013)  (10تا  7)رابطه.  
 کیبا استفاده از  کنندیم یسازنهیطبقات را به یجداساز ندیها فراداده نیاست. ا ازین موردی آموزش یهاداده، SVMبرای اجرای 

)هوانگ  نمود میترس یخط شده محدوده جدا کیتوان در یرا م یرخطیغ یهاپراکنش طبقات با محدوده(، RBFی )شعاع هیتابع پا
منظم  پارامتر ارامترها،پ نیاز ا یکیدو پارامتر است.  میمستلزم تنظ هسته تابع پایه شعاعیبا  SVM(. آموزش 2002و همکاران، 

 کند.می رده و کنترلکرا برقرار  یآموزش یو به حداقل رساندن خطا یحواش تیحساس یبه حداکثر رسان نیاست که تعادل ب یساز
کند. میعمل  یه خوببموارد  شتریدر ب RBFباشد. نوع میو سیگموئید  RBF ،یاچند جمله ،ینوع خطشامل چهار  SVMطبقه بندی 

شده دادهنقاط آموزش  xjها ،i یبانیبردار پشت xi،معادلات نیدر ا شده است.دادهنشان  ریز در معادلاتچهار نوع  نیا یاضیساختار ر
نسبت  d ،یخطمدلها به جز مدلهسته در توابع هسته  یپهنا𝛾 ،یدسیشاخص اقل II ،یتابع مرکز k ،یپارامتر هموارسازt ها،jی برا

 یپارامترها r و 𝛾، dوده وب دیگموئیو س یچند جمله ا یهامدل ای در توابع هسته اسینسبت باr در توابع هسته، یدرجه چند جمله ا
  شود.می SVM دقت شیباعث افزا یتوجه قابل بطور هاآن حیصح فیتعر رایباشد زیکنترل شده توسط کاربر م

 جمعی تعمیم یافتهمدل

ها دادهرگرسیونی خطی، مدلاست که برخلاف  افتهی میتعمی خطی مدلها بوده و بسط یناپارامترمدل کی افتهی میتعم یجمعمدل

___________________________________________________________ 

Relative Operating Characteristic 
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فرض بر این است که متغیر پاسخ دارای توزیعی از خانواده نمایی با میانگین مدلکنند. در این میشکل منحنی پاسخ را مشخص 
فرض بر این است که  8رابطه  افتهی میتعم یجمعمدلدر شود. میاست که از طریق تابع پیوند به متغیرهای تخمین گر متصل 

( متصل Xj( به متغیرهای تخمین گر )g)باشد که از طریق تابع پیوند می دارای توزیع از خانواده نمایی با میانگین Yمتغیر پاسخ 
  (. 1)جدول(. Hastie and Tibshirani, 1987) (،11)رابطه  شودمی

ها دادهبا استفاده از  Sjمتغیرهای تخمین گر هستند. به طور خاص   Xjها توابعی نامعلوم و هموار و  Sjشود که میدر اینجا فرض 
های جمعی تعمیم یافته مدلشود. تفاوت اصلی میو با پراکنش استفاده از تکنیک های پیشرفته هموارساز نمودار پراکنش برآورد 

 شوند.میهای پارامتری در این است که توابع به وسیله توابع هموار نامعلوم جانشین مدلبا 

 خطی تعمیم یافتهمدل

خطی وابسته جهت ارتباط بین پارامتر وابسته و پارامترهای مستقل فاقد توزیع نرمال است..  این مدلخطی تعمیم یافته یک مدل
دهد. با استفاده از تابع پیوند، متغیر پیشگو و اندازه گیری شده باهم ترکیب میها با توزیع نمایی را پوشش دادهطیف وسیعی از مدل
توانند میهای مورد استفاده دادهکند در نتیجه میها استفاده دادهاز حالت طبیعی خطی است که مدلارتقاء یافته مدلشوند. این می

نماید که می( را ایجاد LPترکیب شده و یک خط پیش بینی ) Xj(j=1,2,….,p)، متغیرهای پیشگو GLMمدلغیرخطی باشند.  در 

عرض از   αکه  .(12)رابطه  گرددمیتابع پیوند محاسبه  باشد که از طریقمی  Yمتغیر پاسخ  E(Y)=µوابسته به مقادیر مورد انتظار 

  (. 1)جدولباشد. میضریب رگرسیونی هر یک از متغیرهای پیشگو  βمتغیرهای پیش بینی کننده خطی،  Xمبدا، 

 درخت طبقه بندی و رگرسیون 

است که برای ساخت درخت تصمیم بر اساس شاخص ناخالصی جینی  طبقه بندی نوعی الگوریتم بندی و رگرسیونطبقه الگوریتم
یک تک  CARTبه عبارت دیگر،  .کندمیگیری اشاره انواع زیر درخت تصمیمیک درخت است که به  در واقع این. کندعمل می

کند و جهت هایی تقسیم میها را به گروهبندی است که با استفاده از حداکثر قواعد تصمیم، مکررا دادهقهرگرسیون یا درخت طب
شود. اندازه گیری می 2R ها در هر مرحله با استفاده از گیرد. یکنواختی خروجی دادهبررسی پارامتر توصیفی مورد استفاده قرار می

 (.1394)رحیمی خوب، 

 درختیرگرسیون تقویت شده 

بندی و رگرسیون همراه با الگوریتم تقویت رگرسیون تقویت شده یک الگوریتم یادگیری ماشین بر اساس درخت های طبقهمدل
. رگرسیون تقویت شده درختی از دو Aertsen et al., 2010)یابد )میافزایش مدلهای ساده دقت در این روش با تلفیق مدلاست. 

به روش تقویت کردن. این روش مدل( ساخت و ترکیب چندین iiبندی و درخت رگرسیون و ( کلاسiکند؛ میالگوریتم استفاده 
های ساده غلبه کرده است. مدلبر مهمترین نقص مدلکند بدین طریق این میهای ساده ایجاد تری نسبت به مدلهای دقیقمدل

های باقیمانده و درخت اول شکل ختان بعدی با استفاده از دادهها ایجاد شده و سپس درابتدا اولین درخت با استفاده از همه داده
 (.Elith et al., 2008گیرند)می

 در مطالعهاستفاده شده مدلهای هوش مصنوعی  مختلف متغیرهایو معادلات روابط  .1جدول 

 رابطه ردیف

 Tolerance = 1-R2J 1رابطه 
 VIF = 1/Tolerance 2رابطه 
 TPR = TP/(TP+FN) 3رابطه 
 FPR = FP/(FP+TN) 4رابطه 

 E = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 5رابطه 

𝐼𝑇(𝑃) 6رابطه  = ∑ 𝑝𝑖

𝑗

𝑖=1

∑ 𝑝𝑘

 

𝑘≠1

= 1 − ∑ 𝑝𝑖
2

𝑗

𝑖=1

 

K(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = xi 7رابطه 
t,xj 

 (K(xi,xj) = (γ xit,xj +r)d , γ >0 8رابطه 
 (γ >0 ,ןןxi - xj2 ןןγ-) K(xi,xj) = exp 9رابطه 

https://raahbord.com/classification-in-data-mining/
https://raahbord.com/classification-in-data-mining/
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 K(xi,xj) = tanh (-γ xit,xj + r) 10رابطه 
∑ + g = (µ) = α 11رابطه   

𝑝
𝑗=1  = ∫ (𝑥𝑖)

  

𝑗
 

 g(E(Y)) = LP = α + βXr 12رابطه 

 

 نتایج
از فاصله از روستا، فاصله از رودخانه، فاصله از دریاچه  نظیر زداییموثر بر پدیده جنگلعوامل  کلیهنقشه رقومی  ،نتایج بخشدر 

در تهیه و  سوزی، شاخص رطوبت توپوگرافی، درصد شیب و جهت شیبسد، فاصله از جاده، فرسایش خاک، بارش، تبخیر، آتش
 . نشان داده شده است 3و  2های شکل
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جهت شیب )الف(، فاصله از مناطق مسکونی )ب(، فاصله از جاده )ج(، فاصله از رودخانه)د(،  زدایی،بینی جنگلهای مورد استفاده جهت تحلیل و پیشلایه .2شکل 

 فاصله از دریاچه سد )و(، آتش سوزی )ه(.
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 رقومی)د(ارتفاعی )ب(، بارش سالانه)ج(، مدل فرسایش )الف(، تبخیر ، کلاسه بندیزداییبینی جنگلهای مورد استفاده جهت تحلیل و پیشلایه .3شکل 

 

ارائه گردیده است  شکل زیرمطابق  2023- 2013در طول دوره زمانی زدایی جنگلدچار  مناطق، 8های لندست دادهبا پردازش 
زدایی جنگلاست که طی ده سال دچار  مناطقی، نمایانگر 4در مناطق جنگلی در شکل  NDVI(. در واقع تفاوت شاخص 4)شکل

 شده اند. 
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 2023تا  2013درصد شاخص پوشش گیاهی از سال  20زدایی با کاهش بیش از جنگلمناطق  .4 شکل

 
 

 طی ده سال 8لندست ماهوارهزدایی یا استفاده از تصاویر جنگلآمار  .2جدول

 درصد مساحت استان میزان کاهش شاخص پوشش گیاهی

 08/4 درصد کاهش 10بیش از 
 34/1 درصد کاهش 20بیش از 
 68/0 کاهشدرصد  30بیش از 
 4/0 درصد کاهش 40بیش از 

 

درصد مساحت استان با حداقل ده درصد کاهش شاخص پوشش گیاهی طی ده سال مواجه بوده است.  4حدود  ،2مطابق جدول 
درصد از مساحت کل استان با  34/1دهند که می، نشان 2023تا  2013طی سال های  8ای لندست ماهوارههمچنین تصاویر 

به مقدار بیش از  2023تا  2013در این پژوهش مناطقی که طی ده سال از  درصدی شاخص پوشش گیاهی همراه بود. 20کاهش 
زدایی جهت آموزش الگوریتم های یادگیری ماشین جنگلدرصد  دچار کاهش شاخص پوشش گیاهی شدند را به عنوان مناطق  20

 مورد استفاده قرار گرفتند. 
 

 آنالیز هم خطی  
کمتر از  عامل تورم واریانسدهد. همه پارامترها میعدم وجود مشکل هم خطی بین پارامترها را نشان  ،3نتایج ارائه شده در جدول 

لذا  ،دارند. بنابراین همبستگی و پدیده همخطی بین این پارامترها معنی دار نبوده و وجود ندارد 1/0بیشتر از   و خطای مجاز 10
 توان از همه پارامترها استفاده نمود. سازی میدلبرای به کارگیری در م

 

 نتایج آزمون هم خطی بین پارامترها .3جدول

 

 متغیر خطا محدوده     تورم واریانسضریب 

 فاصله از جاده 75/0 33/1

 شاخص رطوبت توپوگرافی 87/0 16/1

 بارندگی 3/0 38/3

 فاصله از رودخانه 85/0 18/1

 تبخیر 60/0 66/1

 فاصله از دریاچه سد 81/0 24/1
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 فاصله از روستا 63/0 59/1

 شیب  46/0 18/2
 جهت شیب 00/1 00/1
 آتش سوزی 94/0 06/1
 فرسایش 55/0 81/1

 
 

 تصادفیجنگلمدلزدایی با استفاده از  جنگلآنالیز احتمال  

درصد از  96تصادفی جنگلمدلزدایی در استان خوزستان مورد استفاده قرار گرفت. جنگلتصادفی به منظور بررسی جنگلمدل 
 (.4)جدولدهدمیدرصد از مساحت استان را در رده زیاد نشان  2درصد در رده متوسط و حدود  2پهنه خوزستان را در رده پایین ، 

ارائه شده است. مناطق شمال، شرق و غرب  5شکل زدایی در بینی احتمال جنگل های پیشبندی به صورت نقشهاین روش طبقه
های شمال و شمال شرق استان، های بلوط در قسمتزدایی هستند. با توجه به تمرکز جنگلاستان دارای بیشترین خطر جنگل

ون گردوغبار توانند کانای برخوردار است. همچنین با توجه به اینکه مناطق غربی استان میمحافظت از این مناطق از اهمیت ویژه
 تواند موجب تشدید گردوغبار و الودگی هوا در استان شود.های این محدوده میو ایجاد آلودگی هوا باشند، از بین رفتن جنگل

 بردار پشتیبانمدلزدایی با استفاده از  جنگلآنالیز احتمال  

نیز در قالب نقشه مدلبردار پشتیبان نیز یکی از روش هایی است که در این پژوهش مورد استفاده قرار گرفته است. نتایج این مدل
درصد در معرض  7درصد پهنه استان بدون خطر،   85(. مطابق این مدل4و جدول  5زدایی ارائه گردیده است)شکلجنگلاحتمال 

ها جنگلدرصد از استان خوزستان را  15زدایی قرار دارد. با توجه به اینکه اد جنگلدرصد در معرض خطر زی 8خطر متوسط و 
تصادفی جنگلمدلدهد که همانند میهای استان را در معرض خطر زیاد نشان درصد از جنگل 51نزدیک به مدلاند این دادهتشکیل 
در مدلدر این پژوهش بیانگر دقت کافی این 907/0 های شمالی، شرقی و غربی استان قرار دارند. شاخص صحتبخش بیشتر در

 (.Saha et al, 2022)بررسی تغییرات پوشش گیاهی است 

 جمعی تعمیم یافتهمدلزدایی با استفاده از جنگلآنالیز  
جمعی تعمیم یافته نیز در این پژوهش به طور موفقیت آمیز مورد استفاده قرار گرفت. نتایج به صورت سه کلاس خطر مدل

درصد در رده زیاد  6درصد متوسط و  18درصد رده پایین،  76(.  4و جدول  5زدایی و در قالب نقشه ارائه شده است)شکلجنگل
زدایی جنگلدر معرض خطر مدلقرار گرفته است. علاوه بر بخش های شمالی و غربی، بخش هایی از جنوب استان نیز در این 

بیشتر در دشت های مجاور رودخانه کارون قرار دارند که طی سال های اخیر با کم آبی های جنوبی استان جنگلقرار گرفته اند. 
 رودخانه در معرض خطر قرار گرفته اند.

 بندی و رگرسیون زدایی با استفاده از  درخت طبقهآنالیز احتمال جنگل

گرسیون در سه کلاس پایین ، متوسط و زیاد بندی و ردرخت طبقهمدلزدایی استان خوزستان با استفاده از  بینی جنگلنتایج پیش
دهد. این درصد خطر زیاد را نشان می 5درصد خطر متوسط و  4درصد خطر کم ،  91(.  4و جدول  5ارائه شده است )شکل

است. این مناطق بیشتر پوشش جنگلی تالاب ها دادهزدایی نشان بیشتر مناطق غرب و جنوب استان را در معرض خطر جنگلمدل
گیری بر کاهش چشمتأثیرهای اخیر های استان طی دهههای مجاور رودخانه کارون هستند. کم آبی تالاب ها و رودخانهجنگلو 

 پوشش جنگلی به خصوص در مجاورت رودخانه ها و تالاب های استان داشته است. 

 زدایی با استفاده از  رگرسیون تقویت شده درختیجنگلآنالیز احتمال  
رگرسیون تقویت شده درختی نیز استفاده شده است و نتایج به مدلزدایی در استان خوزستان از برآورد احتمال جنگلبه منظور 

درصد  4درصد خطر متوسط و  9درصد خطر کم ،  87(. 4و جدول  5زدایی ارائه شده است)شکلجنگلصورت سه کلاس خطر 
از مناطق جنوبی میادفی بیشتر مناطق شمالی و غربی و بخش های کتصجنگلنیز مانند مدلدهند. این خطر زیاد را نشان می

 دهد. زدایی نشان میاستان را در معرض خطر جنگل
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 خطی تعمیم یافتهمدلزدایی با استفاده از  آنالیز احتمال جنگل 

استفاده شده است. نتایج به صورت استان خوزستان  زدایی درجهت بررسی جنگل  نیز خطی تعمیم یافتهمدلمدلدر این پژوهش از 
درصد  17درصد خطر کم ،  81(. 4و جدول  5زدایی در سه کلاس کم ، متوسط و زیاد ارائه شده است )شکلنقشه احتمال جنگل

 دهد.میدرصد خطر زیاد را نشان  2خطر متوسط و 

 های مختلفمدلزدایی در جنگلتوزیع خطر  .4جدول 

 RF GAM GLM SVM BRT CART کلاس

 91 87 85 81 76 96 کم
 4 9 7 17 18 2 متوسط

 5 4 8 2 6 2 زیاد

 





 

 

 
تصادفی)ب(، درخت طبقه بندی و رگرسیون )ج(، جمعی تعمیم جنگلهای مختلف خطی تعمیم یافته)الف( مدلبینی احتمال خطر با استفاده از نتایج پیش .5 شکل

 یافته )د(، رگرسیون تقویت شده درختی )ه( بردار پشتیبان )و(. 
 

 تخمین اعتبار  

ها، بررسی علت و روند تغییرات و پیش بینی شرایط گیاهان مدلارزیابی و اعتبارسنجی روش های یادگیری ماشین در درک بهتر 
(. در این تحقیق Saha et al, 2020کافی نیست )مدلکند. اما تنها استفاده از یک روش برای اعتبارسنجی میدر آینده به ما کمک 

، RF ،SVM ،GAMمختلف یادگیری ماشین، مدلشش  ها استفاده شده است.مدلروش های مختلف جهت اعتبارسنجی صحت 



 

 

GLM ،BRT وCART  با استفاده از پارامترهای مختلف از جمله نمودارROC  وAUC، Efficiency  ،TPR  وFPR  اعتبارسنجی
های مدل  AUCدهند. مقدار میهای یادگیری ماشین را نشان مدل(. این معیارها، توانایی پیش بینی 6( و )شکل4شدند )جدول

RF ،BRT ،SVM ،GAM ،CART  وGLM باشد. نتایج نشان داد می 682/0و  743/0، 761/0، 865/0، 92/0، 986/0ترتیب به
زدایی در مطالعه حاضر داشته است جنگلها دارای دقت بیشتری جهت پیش بینی مدلتصادفی نسبت به سایر جنگلمدلکه 

 668/0، 768/0، 826/0، 835/0، 953/0به ترتیب  GLMو  RF ،BRT ،CART ،SVM ،GAMهای مدل TPR(. مقدار 4)جدول
برآورد شدند. این ارقام دقت کافی همه  306/0و  233/0، 174/0، 240/0، 142/0، 047/0ترتیب ها بهمدل FPRو مقدار  604/0و 

های شاخص(. با توجه به 5دهد )جدولمیهای مورد استفاده در این پژوهش را جهت بررسی تغییرات پوشش جنگلی نشان مدل
AUC ،TPR  وFPR و  تصادفیجنگلهای مدلها از دقت خوبی برخوردارند اما در مجموع مدلگیری کرد که همه توان نتیجهمی

 دیگر هستند. مدلدارای دقت بیشتری نسبت به چهار  رگرسیون تقویت شده درختی
 

 

 پارامترهای مختلفهای یادگیری ماشین با استفاده از مدلنتایج اعتبارسنجی   .5جدول
 AUC1 TPR2 FPR3 TNR4 FNR5 Efficiency TSS متغیر

RF 986/0  953/0  047/0  953/0  047/0  953/0  906/0  

BRT 920/0  835/0  142/0  858/0  165/0  851/0  693/0  

SVM 865/0  768/0  174/0  826/0  232/0  809/0  594/0  

CART 743/0  826/0  240/0  760/0  174/0  722/0  586/0  

GAM 761/0  668/0  233/0  767/0  332/0  741/0  435/0  

GLM 682/0  604/0  306/0  694/0  396/0  682/0  299/0  

 

 
 های مختلف یادگیری ماشینمدل ROCنمودار  .6شکل

 

  آنالیز حساسیت و اهمیت پارامترها 
(، تحلیل 6مطابق نتایج جدول ) های مختلف میزان اهمیت هریک از پارامترها متفاوت است.مدلدهد که در مینتایج نشان 

، اهمیت پارامترهای فاصله از رودخانه، فاصله از روستاها، فرسایش، بارش، شاخص رطوبت توپوگرافی، فاصله از GLMمدل

 333/0، 333/0، 343/0، 345/0، 366/0دریاچه سد، جهت شیب، شیب، فاصله از جاده، تبخیر و آتش سوزی به ترتیب برابر با 

___________________________________________________________ 
. Area Under the ROC 

. True Positive Rate 

. False Positive Rate 

.True Negative Rate 

. False Negative Rate 



 

 

نشان داد. همچنین نتایج بررسی اهمیت پارامترها با استفاده از الگوریتم  324/0و  330/0، 331/0، 332/0، 332/0، 332/0و 

RF  دهد که اهمیت بارش، تبخیر، فاصله از دریاچه، فاصله از رودخانه، فاصله از روستا، فاصله از جاده، فرسایش، مینشان

، 015/0، 015/0، 016/0، 017/0، 017/0ترتیب برابر با به جهت شیب، شیب، آتش سوزی و شاخص رطوبت توپوگرافی

نشان  BRTباشند. نتایج بررسی اهمیت پارامترها با استفاده از الگوریتم می 013/0و  014/0، 014/0، 014/0، 014/0، 015/0

 سوزی، فاصله از جادهشدهد که اهمیت تبخیر، فاصله از دریاچه، بارش، فاصله از رودخانه، فاصله از روستا، فرسایش، آتمی

، 82/0، 82/0، 84/0، 85/0، 90/0، 93/0، 97/0جهت شیب، شاخص رطوبت توپوگرافی و شیب به ترتیب ترتیب برابر با 

دهد نشان می CARTهستند. علاوه بر این، نتایج بررسی اهمیت پارامترها با استفاده از الگوریتم  78/0و  80/0، 81/0، 81/0

سوزی ، فاصله از جاده، جهت شیب، شاخص له از روستا، بارش، فاصله از رودخانه، فرسایش، آتشکه اهمیت تبخیر، فاص

، 257/0، 257/0، 257/0، 257/0، 257/0، 262/0، 278/0رطوبت توپوگرافی، فاصله از دریاچه و شیب به ترتیب ترتیب برابر با 

دهد نشان می GAMمیت پارامترها با استفاده از الگوریتم باشند. بعلاوه نتایج بررسی اهمی 234/0و  243/0، 257/0، 257/0

فاصله از دریاچه، فاصله از روستا، فاصله از جاده، شیب،  فرسایش، تبخیر، جهت شیب،  که اهمیت فاصله از رودخانه، بارش،

، 242/0، 245/0، 246/0، 248/0، 252/0، 254/0، 259/0، 272/0ترتیب برابر با سوزی بهشاخص رطوبت توپوگرافی و آتش

دهد که نشان می SVMباشند. همچنین نتایج بررسی اهمیت پارامترها با استفاده از الگوریتم می 239/0و  240/0، 240/0

فاصله از دریاچه، فاصله از روستا، فاصله از جاده، شیب، فرسایش، تبخیر، جهت شیب، شاخص  اهمیت فاصله از رودخانه، بارش،

، 136/0، 138/0، 138/0، 139/0، 140/0، 142/0، 144/0، 147/0، 152/0ترتیب برابر با سوزی بهرطوبت توپوگرافی و آتش

 دهد.زدایی نشان میباشند. این نتایج اهمیت بالای همه پارامترهای مذکور را بر جنگلمی 135/0و  135/0

 
 های مختلف یادگیری ماشینمدلدر  مؤثرنتایج بررسی اهمیت پارامترهای  .6جدول 

 

 بحث 
های یادگیری ماشین در بررسی مسائل زیست محیطی و پیش بینی روابط پیچیده بین پارامترهای وابسته مدلبه علت دقت بالای 

تصادفی( جنگلخطی تعمیم یافته، شبکه عصبی مصنوعی، شبکه بیزین و مدلها)از جمله مدلو پدیده های زیست محیطی، از این 
در این (. Fenton and Neil, 2018; Mayfield et al., 2017)فتندزدایی مورد استفاده قرار گرجنگلبه طور معمول در پیشبینی 

پژوهش با استفاده از علم سنجش از دور تغییرات پوشش جنگلی استان خوزستان مورد بررسی قرار گرفته و با استفاده از یادگیری 
قرار گرفت. بدین منظور از زدایی به عنوان یک پدیده زیست محیطی مورد تحلیل و بررسی دقیق جنگلماشین، مناطق دچار 

 پارامتر
GLM RF BRT CART GAM SVM Mean Wmean 

333/0 بارش  017/0  090/0  257/0  259/0  147/0  184/0  170/0  

333/0 شاخص رطوبت توپوگرافی  013/0  080/0  257/0  240/0  135/0  176/0  162/0  

330/0 تبخیر  017/0  097/0  278/0  242/0  138/0  184/0  170/0  

234/0 آتش سوزی  014/0  082/0  257/0  239/0  135/0  175/0  161/0  

331/0 فاصله از جاده  015/0  081/0  257/0  248/0  14/0  179/0  165/0  

332/0 فاصله از دریاچه سد  016/0  093/0  243/0  254/0  144/0  180/0  167/0  

345/0 فاصله از روستا  015/0  084/0  262/0  252/0  142/0  183/0  169/0  

366/0 فاصله از رودخانه  015/0  085/0  257/0  272/0  152/0  191/0  176/0  

343/0 فرسایش خاک  014/0  082/0  257/0  245/0  138/0  180/0  165/0  

332/0 شیب  014/0  078/0  324/0  246/0  139/0  174/0  160/  

332/0 جهت شیب  014/0  081/0  257/0  240/  136/0  177/0  163/0  



 

 

خطی تعمیم مدل(، GAMجمعی تعمیم یافته)مدل(، SVM(، بردار پشتیبان)RFتصادفی)جنگلهای یادگیری ماشین شامل مدل
های مورد مدل( استفاده شد. دقت BRT( و رگرسیون تقویت شده درختی)CARTدرخت طبقه بندی و رگرسیون) (،GLMیافته)

استفاده شده دارای دقت کافی هستند اما مقایسه مدلزدایی با یکدیگر متفاوت است. گرچه شش جنگلاستفاده در پیشبینی احتمال 
دیگر از دقت بیشتری برخوردار مدلو رگرسیون تقویت شده درختی نسبت به چهار  تصادفیجنگلهای مدلها نشان داد که مدل

در نهایت  ها دقت کم تری را نشان دادند.مدلهای جمعی تعمیم یافته و خطی تعمیم یافته نسبت به سایر مدلدر حالی که هستند. 
باشد.  برتری می( دارای بیشترین دقت RFتصادفی )جنگلمدلمورد استفاده، مدلنتایج نشان دادند که در بین شش 

( در بررسی تغییرات 2024)  Samuelذکر شده است. ها در پژوهش های پیشین نیز مدلتصادفی نسبت به سایر جنگلمدل
را نشان دادند. البته برتری این مدلزدایی در منطقه آمازون برتری این جنگل( در بررسی 2024) ,.Dias et al های برزیل و جنگل
های کشور هند، گزارش نشده بود. گرچه ایشان دقت جنگل( برروی 2022) ,.Saha et alدر بررسی های صورت گرفته توسط مدل

بردار پشتیبان مدلهای هند جنگلتصادفی را گزارش دادند اما، نتایج کار آنان نشان داد که در بررسی تغییرات جنگلمدلکافی 
ها و پارامترهای جنگل تواند تفاوت در نوعمیساها دارای بیشترین دقت است. علت تفاوت نتایج این پژوهش با نتایج فعالیت های 

زدایی در مناطق مختلف جهان جنگلدر مناطق مورد مطالعه باشد. بدیهی است روند وابستگی پارامترهای اثرگذار بر پدیده  مؤثر
مختلف مدلیکی نیست و دارای تفاوت های زیادی است. بنابراین لازم است در هر منطقه، مسائل زیست محیطی بااستفاده از چند 

 ملاک تصمیم گیری قرار گیرد.مدلرسی و اعتبارسنجی قرار گیرد و در پایان دقیق ترین مورد بر
زدایی قرار جنگلهای استان خوزستان در معرض خطر جنگلمورد استفاده نشان دادند که بخش چشمگیری از مدلنتایج شش 

زدایی در مناطق مجاور رودخانه ها جنگلاحتمال پذیر و شکننده هستند. بیشترین تأثیردارند و نسبت به عوامل محیطی و انسانی 
تصادفی، بردار پشتیبان، جمعی تعمیم یافته، جنگلهای مدلدر دشت خوزستان و نیز در سراسر کوه های زاگرس مشاهده شد. 

. پوشیده رگرسیون تقویت شده درختی بیشتر مناطق شمال و شمال غرب که از درختان بلوط، بنه، زالزالک و بوته های گون و ..
زدایی نشان دادند. در حالی که دو جنگلشده و نیز غرب استان را که از درختان و بوته های تالابی پوشیده شده است، را مستعد 

خطی تعمیم یافته و درخت طبقه بندی و رگرسیون بیشتر مناطق غربی و جنوبی استان را که انواع نخل، کنار، کهور ایرانی، مدل
زدایی نشان دادند. از آنجایی که جنگلگز، پده کاگله و سورمه صحرائی در مجاور تالاب و رودخانه ها هستند را در معرض خطر 

تفاده با یکدیگر متفاوت است؛ بنابراین وسعت مناطق در معرض خطر در پهنه استان های مورد اسمدلروش محاسبات توسط 
ها خطر مدلهای تصادفی نسبت به سایر جنگلمدلهای مختلف یکسان نیست. بررسی ها نشان داد که مدلخوزستان در 

جمعی تعمیم یافته محافظه کارانه  های خطی تعمیم یافته  ومدلزدایی را در مناطق محدودتر معرفی نمود. در حالی که جنگل
زدایی با استفاده از شش جنگلهای پهنه مورد مطالعه را در معرض خطر نشان دادند. خطر جنگلعمل کرده و مناطق بیشتری از  

 11درصد از مساحت کل استان خوزستان) 8تا  2های مورد استفاده بین مدلدر پهنه مورد مطالعه بررسی و پیشبینی گردید. مدل
درصد از کل  4زدایی نشان دادند. به طور میانگین حدود جنگلهای استان( را در معرض خطر زیاد جنگلدرصد مساحت  51تا 

باشد. این آمار موید پژوهش میهای استان جنگلدرصد از  29زدایی است که شامل حدود جنگلپهنه استان دارای احتمال بالای 
درصد  16حدود  2011تا  2003نشان داد که طی سال های  ویباشد. نتایج کار می( 2018عالی محمودی )صورت گرفته توسط 

(، 1399های زاگرس مطابق مطالعات شیرمردی و همکاران)جنگلهای زاگرس از بین رفتند. با توجه به زمان بر بودن احیاء جنگلاز 
شود. بنابراین اولویت اول میبیش تر مشخص  زداییجنگلهای زاگرس و جلوگیری از ادامه روند خطرناک جنگلاهمیت حفظ 
حل مسائل زیست محیطی باید جلوگیری از ایجاد و تشدید مخاطرات باشد و احیاء و جبران خسارات وارده  در زمینه برنامه ریزی

 گیرد.میدر درجه بعدی قرار 
گذار دیگر از جمله تاسیسات انسان تأثیربه بررسی عوامل  میدر بررسی صورت گرفته در این پژوهش علاوه بر پارامترهای اقلی

ساخت، فرسایش، پارامترهای توپوگرافی، آتش سوزی، شاخص رطوبت توپوگرافی نیز پرداخته شده است. نتایج این پژوهش نشان 
رد استفاده متفاوت های مومدلگذار بودند. میزان اهمیت پارامترها در تأثیرداد که پارامترهای مختلف بر کاهش پوشش جنگلی 

بوده است، به طور کلی پنج پارامتر فاصله از رودخانه، بارش، تبخیر، فاصله از دریاچه و فاصله از روستا از اهمیت بیشتری نسبت به 



 

 

های استان جنگلو انسان ساخت به طور همزمان بر تخریب  میتوان گفت که عوامل اقلیمیسایر پارامترها برخوردار هستند. 
ریزی های آینده به خصوص برنامه توسعه استان به عنوان یک اصل تواند در برنامهمیگذار هستند. این موضوع تأثیرن خوزستا

ها در مجاورت مناطق مسکونی، جاده ها و در مجاورت دریاچه سدها و رودخانه جنگلترین تغییرات پوشش مهم لحاظ گردد. بیش
عوامل انسان ساخت را به ما نشان تأثیرتراکم تر اتفاق افتاده است. این واقعیت، ها و به خصوص درمناطق دارای پوشش جنگلی م

دهد. در حالی که پارامترهای شیب، جهت شیب،  شاخص رطوبت توپوگرافی و آتش سوزی نسبت به سایر پارامترها از اهمیت می
های جنوب غرب جنگلود خطر زیاد تخریب کم تری برخورداند. آن چه در این پژوهش به طور قطعی قابل نتیجه گیری است، وج

 2014(، در سال 2020ایران است که در مطالعات صورت گرفته توسط پژوهشگران دیگر نیز گزارش شده بود. طبق گزارشات فائو )
مرکز تحقیقات و آموزش ایران کاهش چشمگیری داشت. علاوه بر این نتایج این پژوهش موید گزارشات  های کشورجنگلوسعت 

البته این های کشور ایران در حال تخریب هستند. جنگلهزار هکتار از  125کشور است که سالانه حدود  اورزی و منابع طبیعیکش
های سراسر جهان توسط پژوهشگران زیادی گزارش جنگلروند ناامید کننده محدود به منطقه مورد مطالعه نیست، بلکه تخریب 

( و افزایش Saha et al., 2020)Saha توسط  2017تا  1990های هند از سال جنگلدرصد از  9شده است. برای مثال تخریب 
( گزارش شده است. همچنین (Markus et al.,  2024، توسط 2018تا  1990های آمازون طی سال های جنگلسرعت تخریب 

Buba et al.,(2020 تخریب  )جنگل(ها در منطقه نیجریه در سطح وسیع را گزارش کردندBuba et al., 2020  .) 

زدایی با دقت جنگلبه طور کلی آنچه در این پژوهش ارائه شده است، اهمیت بالای نقش یادگیری ماشین در بررسی و حل مسئله 
 et al.,  Mayfieldبالاتر در مقایسه با روش های پیشین است که در مطالعات صورت گرفته توسط دیگر پژوهشگران از جمله

شده بود. به طور کلی مطالعات صورت گرفته توسط دیگر پژوهشگران عمدتا در مناطق غیر از محدوده مورد  ( به خوبی بیان2017)
مطالعه در این پژوهش بوده است. این پژوهش با به کارگیری الگوریتم های مختلف یادگیری ماشین به بررسی و تحلیل عوامل 

زدایی تعیین کرده جنگللا پرداخته و اهمیت هر پارامتر را در تشدید زدایی در منطقه جنوب غرب ایران با دقت باجنگلبر  مؤثر
 زدایی هستند، نیز در این پژوهش معین شده اند.جنگلاست. همچنین محدوده های از این منطقه که دارای خطر 

 نتیجه گیری 
پوشش جنگلی استان خوزستان مورد بررسی قرار گرفته و مناطق دچار  تغییراتدر این پژوهش با استفاده از علم سنجش از دور 

های یادگیری ماشین مدلیک پدیده زیست محیطی مورد تحلیل و بررسی دقیق قرار گرفت. بدین منظور از به عنوان زدایی جنگل
درخت طبقه  (،GLMافته)خطی تعمیم یمدل(، GAMجمعی تعمیم یافته)مدل(، SVM(، بردار پشتیبان)RFتصادفی)جنگلشامل 

بینی احتمال های مورد استفاده در پیشمدل( استفاده شد. دقت BRT( و رگرسیون تقویت شده درختی)CARTبندی و رگرسیون)
دهد که میها نشان مدلاستفاده شده دارای دقت کافی هستند اما مقایسه مدلزدایی با یکدیگر متفاوت است. گرچه شش جنگل
در حالی که دیگر از دقت بیشتری برخوردار هستند. مدلو رگرسیون تقویت شده درختی نسبت به چهار  دفیتصاجنگلهای مدل
نتایج نشان دادند در نهایت   ها دقت کم تری را نشان دادند.مدلهای جمعی تعمیم یافته و خطی تعمیم یافته نسبت به سایر مدل

باشد. از آنجایی که روش محاسبات توسط می( دارای بیشترین دقت RF)تصادفی جنگلمدلمورد استفاده، مدلکه در بین شش 
های مدلهای مورد استفاده با یکدیگر متفاوت است؛ بنابراین وسعت مناطق در معرض خطر در پهنه استان خوزستان در مدل

زدایی را در مناطق جنگلها خطر مدلهای تصادفی نسبت به سایر جنگلمدلدهد که مییکسان نیست. بررسی ها نشان مختلف 
بردار پشتیبان و جمعی تعمیم یافته  محافظه کارانه عمل کرده و مناطق مدلهای مدلکند. در حالی که میمحدودتر معرفی 

در پهنه مورد مدلزدایی با استفاده از شش جنگلخطر  .دهندمیهای پهنه مورد مطالعه را در معرض خطر نشان جنگلبیشتری از  
را در معرض خطر   درصد از مساحت کل استان خوزستان 8تا  2های مورد استفاده بین مدلبینی گردید. ررسی و پیشمطالعه ب

تا  11پوشیده شده است، این رقم معادل جنگلدرصد مساحت این استان از  15با توجه به اینکه  دهند.میزدایی نشان جنگلزیاد 
یک یعنی حدود درصد از کل پهنه استان  4به طور میانگین حدود های استان خوزستان است. به عبارت دیگر، جنگلدرصد  51

بنابراین اهمیت حفظ و جلوگیری از تخریب و احیاء این  .قرار دارندزدایی جنگلبالای ر معرض خطر دهای استان  جنگل سوم
 ها با روش های ممکن آشکار شده است.جنگل



 

 

گذار تأثیردهد که همه پارامترهای مختلف مورد استفاده در این پژوهش بر کاهش پوشش جنگلی میژوهش نشان نتایج این پ
های مورد استفاده متفاوت بوده است، به طور کلی پنج پارامتر فاصله از رودخانه، بارش، مدلبودند. میزان اهمیت پارامترها در 

توان گفت که عوامل میاهمیت بیشتری نسبت به سایر پارامترها برخوردار هستند. تبخیر، فاصله از دریاچه و فاصله از روستا از 
تواند در برنامه میگذار هستند. این موضوع تأثیرهای استان خوزستان جنگلو انسان ساخت به طور همزمان بر تخریب  میاقلی

ها در جنگلریزی های آینده به خصوص برنامه توسعه استان به عنوان یک اصل مهم لحاظ گردد. بیشترین تغییرات پوشش 
مجاورت مناطق مسکونی، جاده ها و در مجاورت دریاچه سدها و رودخانه ها و به خصوص درمناطق دارای پوشش جنگلی متراکم 

حالی که پارامترهای شیب، جهت شیب،  دهد. در میعوامل انسان ساخت را به ما نشان تأثیرقعیت، تر اتفاق افتاده است. این وا
 شاخص رطوبت توپوگرافی و آتش سوزی نسبت به سایر پارامترها از اهمیت کم تری برخورداند. 

 "هیچگونه تعارض منافع بین نویسندگان وجود ندارد"

 منابع 

 با استفاده از الگوریتم کشاورزی نیاز آبی محصولات استراتژیکو توزیع مکانی  واقعییر و تعرق بررسی تبخ (.1401ذرتی پور، امین )
شماره (، ملی )سازمان برنامه و بودجه کشورگزارش طرح . های پایه فیزیکی تبخیر و تعرق سنجش از دور و مقایسه با مدل های
 ص.148، 502374 طرح:

تبخیر و تعرق مرجع در یک محیط خشک. های عصبی برای تخمین و شبکه M5 درختی مقایسه بین مدل(. 1394) علیخوب، رحیمی
 .669-657، (2) 28، مدیریت منابع آب مجله
برداری حساسیت توده جنگلی در طول برداشت با استفاده از نقشه(. 1400)، تارا .، و بلاشکضا. رمید.، پورقاسمی، حعیدشعبانی، س
 .  e00974، 22(3)، شناسی بوم مجلهده یادگیری ماشین. شرگرسیون تقویت های رگرسیون لجستیک و درختمدل

مجله جهانی فناوری  . ها و کاربردهایادگیری ماشین و یادگیری عمیق: مروری بر روش(. 1402)ریم .، و امینی، مریمشریفانی، ک
 .3904-3897(، 07)10، اطلاعات و مهندسی

تغییرات (. 1399)عبدالمحمد .، و محنتکش، ژمان.، طهماسبی، پمشید.، قربانی، جاللهقدرت .، حیدری، علی .مزهشیرمردی، ح
مجله شیرمرد، استان چهارمحال و بختیاری . های مختلف رهاسازی در مراتع های پوشش گیاهی در اراضی زراعی با سالشاخص

 .196-177(، 13)6، های گیاهیحفاظت از اکوسیستم

با استفاده  (Quercus branti) پایش عوامل گرد و غبار و آب و هوایی مؤثر بر زوال بلوط ایرانی (.1397) جادمحمودی سراب، سلیاع
 ص.180 .، ایرانرساله دکتری، دانشگاه علوم کشاورزی و منابع طبیعی گرگان. های زاگرس جنوبی ای در جنگلماهوارهاز تصاویر 

در مطالعات سند ملی  2015تا  1933های بررسی و تحلیل تغییرات پوشش زمین در ایران طی سال(. 1403) رضا .حمدکشتکار، م
 .صفحه 220، ریزی و بودجه کشورنگری سازمان برنامهمرکز تحقیقات توسعه و آیندهسند گزارش پژوهشی، آمایش سرزمین، 
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