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 چکیذُ

 تشیي ًَاحی سٍیـی ایشاى هحؼَب ؿذُ کِ تا تَجِ تِ قذهت آى، اسصؽ ًاحیِ سٍیـی ّیشکاًی )خضسی( یکی اص هْن     
ای اص پَؿؾ ّای هتؼذد ؿذُ ٍ ػطح قاتل هلاحظِصیػَػالِ دسگیش آتؾّوِ ػاهاًِتَمتالایی داسد. اص طشفی ایي  ایػاهاًِتَم

دس  ػَصیّای داسای پتاًؼیل خطش آتؾتیٌی هکاىّای ػلوی تشای پیؾکاسگیشی سٍؽدّذ، لزا تِگیاّی خَد سا اص دػت هی
َ هَسد ّای دًیای ٍاقؼی اص ًظش تـخیص الگتؼیاس حائض اّویت اػت. تؼیاسی اص ػیؼتن ّای ّیشکاًیحفاظتی جٌگلهذیشیت 

ّای یادگیشی هاؿیي دس کاستشدّای ػولی ضشٍسی اػت. اص طشفی اػتفادُ گیشًذ تٌاتشایي اػتفادُ صحیح اص سٍؽاػتفادُ قشاس هی
ػٌَاى یک سٍؽ هَثش هَسد تاکیذ تٌذی تا تَجِ تِ سٍیکشد آى دس تـخیص الگَ ٍ کـف خشٍجی تِّای هثتٌی تش خَؿِاص سٍؽ
 تٌذی اص دٍ الگَسیتن هثتٌی تش ّای هتفاٍت خَؿِضش تشسػی تَاًایی ٍ هقایؼِ ػولکشد سٍیِّذف اص اًجام تحقیق حااػت. 
ّای هَصَف ّای ػولکشد الگَسیتنػَصی جٌگل تا تاکیذ تش قاتلیتػاصی آتؾدس هذل Fuzzy C-Means  ٍk-Medoidsتٌذی خَؿِ

افضاس هتلة صَست استقاء ػطح کذًَیؼی دس ًشمای هزکَس  تِّّای دٍسُ ای هَجَد اص الگَسیتنػَصیٍجَد آتؾاػت. تا تَجِ تِ
ًقاط  هؼیاسّای ٍسٍدی هذل دس ایي هطالؼِ ػثاستٌذ اص تیٌی خطش حشیق جٌگل اػتفادُ ؿذ.دس ساػتای تْثَد هطالؼات دس صهیٌِ پیؾ

تاصتاتؾ خَسؿیذ، ؿیة، جْت  ػَصی، فاصلِ اص هٌاطق کـاٍسصی، فاصلِ اص جادُ، فاصلِ اص سٍدخاًِ، فـاس َّا،ؿذُ آتؾثثت
ػَصی ّش دٍ الگَسیتن، تیٌی خطش آتؾآهذُ اص ًقـِ پیؾدػت. ًتایج تٍِ تیپ جٌگل ؿیة، ػشػت تاد، دسصذ تشاکن تاج پَؿؾ

آهیختگی  ػَصی داسد. ّوچٌیي تش اػاع ًتایج جذٍل هاتشیغ دسّنآتؾ هذل ٍقَع تیٌی ّا دس پیؾًـاى اص تَاًایی تالای آى
ّای داسای پتاًؼیل خطش تیٌی هکاىس پیؾد k-medoids تِ الگَسیتن  ػولکشد تْتشی ًؼثت FCMٍ الگَسیتن، الگَسیتن هقایؼِ د

تٌذی تفکیکی تشای هطالؼات ّای هَثش دس خَؿِػٌَاى یکی اص سٍؽتِ FCMلزا اػتفادُ اص الگَسیتن ػَصی اص خَد ًـاى داد. آتؾ
 ؿَد.آیٌذُ پیـٌْاد هی

 
  ػَصیآتؾ ٍقَع ػاصیهذل، جٌگل ػشاٍاى ،تٌذیخَؿِ الگَسیتن :ذیّای کلیٍاطُ

 
 هقذهِ

تطیٗ ٔٙاتغ عثیؼی ضٚی ظٔیٗ ٚ  ٞا یىی اظ ٟٔٓخٍُٙ   
 (. 2وٙٙسٜ تسیاضی اظ ٔٙاتغ تطای ا٘ساٖ ٞستٙس ) تأٔیٗ
است  ٞاسأا٘ٝتْٛ٘اپصیط ایٗ سٛظی خٍُٙ وٝ خعء خساییآتص

ٗ ٔٙاتغ ضٛز. اظ عطفی اظ تٛا٘س ٔٙدط تٝ ٘اتٛزی ای( ٔی5)
ضست ٔرطب ٞای خٍّٙی سطیغ ٚ تٝسٛظیآ٘داوٝ آتص

(. زض چٙس 43ٞستٙس، وٙتطَ ٚ پایص آٖ فطآیٙسی ٔطىُ است )
ٞای ساَ ٌصضتٝ ػٛأّی ٔا٘ٙس تغییطات الّیٕی ٚ فؼاِیت

ٞای سٛظی( ٔٙدط تٝ افعایص ضٚ٘س ٚ تٙاٚب آتص3ا٘سا٘ی )
، 3،4ٞطساض ضسا٘سٜ است ) ٞا ضا تٝ ٔطظخٍّٙی ضسٜ ٚ ٘طخ آٖ

یىی اظ ٞای ٞیطوا٘ی وٝ (. زض ایٗ ٔیاٖ خ37،44ٍُٙ
 اظ تثؼات (،14آیٙس )ضٕاض ٔی ٞای خٟاٖ تٝ اضظضٕٙستطیٗ خٍُٙ

ٚ ذساضات تسیاضی ضا زض ٘تیدٝ زض أاٖ ٘ثٛزٜ  سٛظیآتص
 ٞایٔغاِؼٝضٚ ضطٚضت ایٗ ا٘س. اظسٛظی ٔتحُٕ ضسٜآتص

سٛظی ٚ ٔسیطیت آتص زض تط آتصكتیٙی زلیتیطتط تطای پیص
ضٛز. زض تیص اظ پیص ٔطرع ٔی ٞاییسأا٘ٝ-تْٛچٙیٗ 

چٙیٗ ٔغاِؼاتی  اظٔٛلغ حطیك تٛاٖ زض اعفای تٝ٘تیدٝ ٔی
ساظی  ی ضثیٝٞأَس(. تٝ ایٗ ٔٙظٛض 12) استفازٜ وطز

ی تٟتطتٛا٘ٙس زضن ، ٔی٘یأیست ٔغاِؼای ٔثتٙی تط وأپیٛتط

 سٛظی زاضتٝ تاضٙس، زض ٘تیدٝ أطٚظٜ  ات آتصثطض ٚ افتااظ ض
  لؼیی ٚاٞاظیسٛتصضأُ آ ی وٝٞای پژٚٞص خایتٝ

ٞا ٚ اظ ٔسَ ضٛ٘س ٚ ٘یاظٔٙس ظٔاٖ ٚ ٞعیٙٝ تالایی ٞستٙسٔی
 (.52ضٛز )ٞای یازٌیطی ٔاضیٙی استفازٜ ٔیضٚش

 ٞای ٔرتّف ضٚشٞای تسیاضی زض ضاتغٝ تا پژٚٞص   
( 27-28، 24، 20-18، 9، 1سٛظی زض ایطاٖ )ساظی آتصٔسَ

( ا٘داْ ضسٜ است. تا ایٗ 41-43، 36، 10ٚ زض ذاضج اظ ایطاٖ )
زٞس ٞٙٛظ ٘یاظٔٙس ٚخٛز ذلأٞای ٔٛخٛز زض ایٗ ظٔیٙٝ ٘طاٖ ٔی

  (.50تیطتطی ٞستیٓ ) ٞایپژٚٞص
زض ایٗ ٔغاِؼٝ زض ضٚیىطزی خسیس تا استفازٜ اظ ضٚش ضثىٝ    

( ٚ ضٚش یازٌیطی MLPػػثی ٔػٙٛػی پطسپتطٖٚ چٙسلایٝ )
( تا تٕطوع تط اٍِٛضیتٓ Unsupervised learningتسٖٚ ٘اظط )

 تٝ  Fuzzy C-Means  ٚK-Medoidsتٙسی ذٛضٝ
سٛظی خٍُٙ پطزاذتیٓ. آتصٔىا٘ی تیٙی ساظی پیصٔسَ

واضٌیطی زٚ اٍِٛضیتٓ ٔصوٛض زض ضایاٖ شوط است زض ضاتغٝ تا تٝ
داْ ضسٜ سٛظی خٍُٙ ٔغاِؼات ا٘سوی ا٘ساظی آتصٔسَ

 ٞای ا٘داْ ضسٜ زض ایٗ ظٔیٙٝاست. زض خسیستطیٗ پژٚٞص
Giwa ٚ Benkrid (2018ٖذاتٕی ٚ ٕٞىاضا ٚ )  اظ ضٚش
ٞایی وٝ تیٙی پیىسُتطای پیص K-Medoidsتٙسی ذٛضٝ

 داًـگاُ ػلَم کـاٍسصی ٍ هٌاتغ طثیؼی ػاسی
 ّای ایشاىؿٌاػی جٌگلتَم
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، وٝ زض تٕأی ٞا اتفاق افتازٜ، استفازٜ وطز٘سسٛظی زض آٖآتص
ٓ ضضایت ترص ٞا زض استفازٜ اظ ایٗ اٍِٛضیتٔٛاضز  ٘تایح آٖ

ای زیٍط خؼفطظازٜ ٚ ٕٞىاضاٖ زض ٔغاِؼٝ (.32-33، 17) تٛز
سٛظی خٍُٙ اظ اٍِٛضیتٓ ( تطای اضظیاتی ضیسه آتص1398)

FCM سٛظی استفازٜ وطز٘س وٝ زض تٟیٝ ٘مطٝ ضیسه آتص
زست آٔسٜ تا ٔسَ ٔصوٛض اظ زلت تالایی تطذٛضزاض تٛز ٝ٘مطٝ ت

(26.) 
تٛا٘ایی ٚ ٔمایسٝ ٔغاِؼٝ حاضط تا ٞسف تطضسی    

ساظی زض ٔسَ Fuzzy C-Means   ٚK-Medoidsاٍِٛضیتٓ
سٛظی خٍُٙ ا٘داْ ضس. فطؼ تط ایٗ است وٝ زٚ آتص

وٙٙس ٚ تیٙی حطیك ٔٛفك ػُٕ ٔیاٍِٛضیتٓ ٔصوٛض زض پیص
سٛظی تفاٚت چٙسا٘ی تیٙی آتصزض پیص اٍِٛضیتٓػّٕىطز زٚ

تیطتط زض ٞای ساظ پژٚٞص٘ساض٘س. ٘تایح ایٗ تحمیك ظٔیٙٝ
تٙسی ٚ تٟثٛز ٔغاِؼات ٞای ذٛضٝواضٌیطی اٍِٛضیتٓضاستای تٝ

ز٘ثاَ آٖ ػّٕىطز تٟتط زض سٛظی خٍُٙ ٚ تٝتیٙی آتصپیص
 ٍٞٙاْ ٚلٛع آتص تا تىیٝ تط ٔغاِؼات ا٘داْ ضسٜ است. 

 ّاهَاد ٍ سٍؽ
 هٌطقِ هَسد هطالؼِ

ٞای ٞیطوا٘ی زض خٍُٙ سطاٚاٖ زض لسٕتی اظ خٍُٙ 3سطی 
 50ایٗ ٔٙغمٝ  اضتفاع .(1)ضىُ  ٌیلاٖ لطاض ٌطفتٝ استاستاٖ 

 است. ٞىتاض 8937 ٚ ٔساحت آٖ وٝ ٔتط اظ سغح زضیا 600تا 
 ّادادُ
 ٘ماط ساظی ضأُ ی ٔٛضز ٘یاظ تطای ٔسَٞارست لایٝ٘    
سٛظی، فاغّٝ اظ ٔٙاعك وطاٚضظی، فاغّٝ اظ ضسٜ آتصثثت

ذٛضضیس، ضیة،  خازٜ، فاغّٝ اظ ضٚزذا٘ٝ، فطاض ٞٛا، تاظتاتص
ٚ تیپ  خٟت ضیة، سطػت تاز، زضغس تطاوٓ تاج پٛضص

 ایداز ٚ ٔؼیاضٞای ٔؤثط تط ای خٍُٙ حاغُ اظ تػاٚیط ٔاٞٛاضٜ
 ArcGIS  ٚENVIافعاضٞای سٛظی تا استفازٜ اظ ٘طْآتص

ساظی ضس٘س ٚ سپس ایٗ ٔؼیاضٞا تٝ تطای ٚضٚز تٝ ٔسَ آٔازٜ
وطاٚضظی، خازٜ(، ٔٙاعك فاغّٝ اظ سٝ ترص ػٛأُ ا٘سا٘ی )

، زضغس تاج پٛضص، ٞأحیغی )ضیة، خٟت ضیة، ضٚزذا٘ٝ
 ( ٚ الّیٕی )فطاض ٞٛا، تاتص ٚ سطػت تاز( تیپ خٍُٙ

ٞای ٔٙغمٝ ٔٛضز ٔغاِؼٝ پس اظ تٙسی ٚ ٟ٘ایتاً ٘مطٝتمسیٓ
افعاض ٔتّة تٝ ٔاتطیس تثسیُ ضس٘س تِٛیس، تطای ٚضٚز تٝ ٘طْ

(6). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 ، ٌیلاٖ، ایطاٖخٍُٙ سطاٚاٖ 3طی ٔٛلؼیت س -1ضىُ 

Figure 1. Location of the Saravan forest in Guilan Province, Iran 
 

 سٍؽ پظٍّؾ
تطای ٚضٚز تٝ ٔسَ اتتسا تیٗ  ،واٚیزض اِٚیٗ ٔطحّٝ زازٜ    

ٞا تا یىسیٍط ٞای ٔفطٚؼ، ضطیة ٕٞثستٍی ٕ٘ٛ٘ٝٚیژٌی
پیطسٖٛ  ٕٞثستٍی استرطاج ضس. زض ایٗ ٔغاِؼٝ اظ ضطیة

استفازٜ ضسٜ است. ایٗ ضطیة اضتثاط ٔیاٖ زٚ ٔتغیط وٕی ضا 
تط تاضس أىاٖ وٙس. ٞطچٝ ٔمساض ضطیة تیصٌیطی ٔیا٘ساظٜ
تط است تیٙی ٔمساض یىی اظ ٔتغیطٞا تطحسة زیٍطی تیصپیص

ٚ یا  1است. ٔمساض ٘عزیه تٝ  -1ٚ  1ٚ حسٚز تغییطات آٖ تیٗ 
ٚ یا  -1ٔمساض ٘عزیه تٝ ٕٞثستٍی ظیاز ٚ زض خٟت ٔثثت ٚ  1
ٕٞثستٍی ظیاز ٚ زض خٟت ٔٙفی ٔیاٖ ٔتغیطٞا ضا ٘طاٖ  -1

 ظیط استفازٜ  ضاتغٝٔمساض ضطیة اظ  تطای ٔحاسثٝ زٞس.ٔی
 (.22ضٛز )ٔی

p(x,y)= r-(xy) (cov (x,y))⁄(σ-x σ-y)           (1 )  
ط    وٛٚاضیا٘س،  ٗ ضاتغٝزض ای    ٚ    ا٘حطاف ٔؼیاض ٔتغی
 زٞٙس.ضا ٘طاٖ ٔی   ٘حطاف ٔؼیاض ٔتغیط ا    

 تٙسیزض ٟ٘ایت تا استفازٜ اظ زٚ ضٚش ذٛضٝ   
Fuzzy C-mean  ٚK-medoids َتیٙی ساظی پیصتٝ ٔس

ٞای ٔصوٛض سٛظی زض ٔٙغمٝ سطاٚاٖ تا ٚضٚزیذغط آتص
 .پطزاذتٝ ضس

اعلاػات ٚضٚزی ٘طٔاَ ضس٘س.  ،ساظیزض اِٚیٗ ٔطحّٝ ٔسَ   
ٞا تٙسی زض غٛضتی وٝ زازٜی ٔطتٛط تٝ ذٛضٝٞازض اٍِٛضیتٓ

تسیاض ٘إٍٞٗ تاضٙس ٚ تفاٚت فاحطی زض ٔمازیط تیطٙٝ ٚ 
ٞا ٚخٛز زاضتٝ تاضس، ٔؼیاضٞای فاغّٝ ٔتساَٚ ٚ وٕیٙٝ آٖ

ٞا تأثیط ٔؼٕٛلاً ٘اواضآٔس ذٛاٞٙس تٛز ٚ تعضٌی ٚ وٛچىی زازٜ
ٌصاضز. تا تٛخٝ تٝ ایٙىٝ فاحطی تط زلت خٛاب ٟ٘ایی ٔی

ٞای ٔتغیط اظ اػساز یاضٞای ٚضٚزی ٔا تط اساس تؼطیفٔؼ
ٞای تسیاض ٔتفاٚت تطىیُ ضسٜ است، ا٘داْ ٔرتّف تا تاظٜ

 حساب ٞا أطی ضطٚضی تٝپطزاظش تط ضٚی ایٗ زازٜپیص
ٞا تا تٛخٝ تٝ ٔثثت ٚ آیس. تطای اظ تیٗ تطزٖ ایٗ تفاٚتٔی

استفازٜ  10ٔراِف غفط تٛزٖ ایٗ اػساز، اظ ٍِاضیتٓ زض ٔثٙای 
تط زض یه ٔحسٚزٜ غٛضت ٍٕٞٗٝٞا تضسٜ است تا زازٜ

تط لطاض ٌیط٘س. سپس زض ازأٝ تا استفازٜ اظ زستٛض ٔطرع
polyfit ،ٜٞا زض ٔحسٚزٜ غفط ٚ یه استا٘ساضزساظی تٕاْ زاز

ا٘داْ ضس. تطای تىٕیُ ایٗ ٔطحّٝ تا استفازٜ اظ زستٛض 
polyval تطزاضی وٝ  یا ٍ٘اضت ذغی )یه تاتغ تیٗ زٚ فضای

زاضز  ای ضا تالی ٍ٘ٝ ٔی زٚ ػّٕیات خٕغ تطزاضی ٚ ضطب ٘طزٜ
ٞا تط ضٚی زازٜ( ٚ تا ػثاضت ػٍّٕط ذغی ضاتغٝ ٔستمیٓ زاضز

افعاض ٔتّة ا٘داْ ضس. تٕاْ ػّٕیات شوط ضسٜ زض ٔحیظ ٘طْ
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ٞای ویفی ٍٕٞی تا ضٚیٝ زازٜضٕٙاً  .(21) ا٘داْ پصیطفتٝ است
transformation ٜی وٕی تثسیُ ضس٘س ٚ سپس ٞاتٝ زاز

 ٔٛضز استفازٜ لطاض ٌطفتٙس.
تٙسی ٞای یازٌیطی ذٛضٝٔطحّٝ تؼسی استفازٜ اظ ضٚش   

ٞای تحّیُ آٔاضی چٙسٔتغیطٜ ٚ است. ایٗ ضٚش یىی اظ ضاذٝ
یازٌیطی تسٖٚ ٘اظط زض ضثىٝ ػػثی ٔػٙٛػی است یؼٙی 

لؼی اض ٚأمسب ٚ ٔغّٛاب خٛٞا تٝ یازٌیطی زض ایٗ ٘ٛع ضثىٝ
ٞا ٚضٚزیتیٗ اظ پیص ٔطرع، زستطسی ٘ساضز ٚ زض اسد پ

وٙس ٚ زض حمیمت ایٗ ضٚش، یازٌیطی خٛاب ٔغّٛب ضا پیسا ٔی
ٚ لازض است اعلاػات ٔفیس  ٞا ٚ ٔطاٞسات استاظ عطیك زازٜ

ٙسی ت. زض ذٛضٝٞا استرطاج وٙسضا اظ ٔیاٍ٘یٗ حدٓ تالای زازٜ
ضٛز. زض ایٗ ٔی٘اْ ذٛضٝ تمسیٓ خأؼٝ تٝ تؼسازی ظیطخأؼٝ تٝ

ٞای ٞایی وٝ تٝ یىسیٍط ضثیٝ ٞستٙس ٚ تا ٕ٘ٛ٘ٝٞا ٕ٘ٛ٘ٝذٛضٝ
ضٛ٘س تٙسی ٔی(، زست37ٝٞای زیٍط ضثاٞتی ٘ساض٘س )ذٛضٝ

ٞا  ٞا تط اساس ضٚاتظ تیٗ آٖتٙسی ایٗ ذٛضٝ(. زست30-31ٝ)
 . (21ٌیطز )غٛضت ٔی

طحّٝ ٞا تٟیٝ ٚ اضائٝ ٚ زض ٔتٙسی اتتسا ٔاتطیس زازٜزض ذٛضٝ   
عثك آ٘چٝ زض پاضاٌطاف تالا تٛضیح ) ضٛزٔی تؼسی استا٘ساضز

. سپس ٔاتطیس ٔداٚضت یا ٔطاتٟت ٔحاسثٝ ٚ (زازٜ ضس
ضٛز. زض ٟ٘ایت ٔؼیاضٞای اػتثاض تٙسی اخطا ٔیضٚش ذٛضٝ
( وٝ تٕأی ٔٛاضز ٔٛغٛف زض ٔحیظ 31ضٛ٘س )ٔحاسثٝ ٔی

 افعاض ٔتّة ا٘داْ ضسٜ است. ٘طْ
ی ٔٛضز استفازٜ زض ایٗ پژٚٞص یؼٙی تٙساِٚیٗ ذٛضٝ   

medoids-k  ٓتٟثٛز یافتٝ اٍِٛضیتk-means  است ٚ تسیاض
وٙس، تا ایٗ تفاٚت وٝ زض ػُٕ ٔی ضثیٝ تٝ ایٗ اٍِٛضیتٓ

خای استفازٜ اظ ٔیاٍ٘یٗ، اظ ذٛز تٝ medoids-kاٍِٛضیتٓ 
ضٛز . ٞا استفازٜ ٔیٞا تطای ٔطوع ثمُ ٚ ٕ٘ایٙسٌی ذٛضٕٝ٘ٛ٘ٝ

است زض ایٗ اٍِٛضیتٓ ٞسف وٕیٙٝ وطزٖ ٔدٕٛع  لاتُ شوط
تٙسی ٚ ٘مغٝ ٔطوع اذتلافات ٔیاٖ ٘ماط ٔٛخٛز زض یه ذٛضٝ

ٞسف  k-meansوٝ زض اٍِٛضیتٓ ذٛضٝ است. زض غٛضتی
 وطزٖ ٔطتؼات ذغا است. زض ایٗ اٍِٛضیتٓ ٔطوع حسالُ
 medoidاست. ٞط  centroid ،medoidخای ٞا تٝذٛضٝ

خایی وٝ ایٗ زض وُ اظ آٖ ذٛضٝ است.تطیٗ زازٜ یه ٔطوعی
ٞای ذاضج اظ ٔحسٚزٜ اٍِٛضیتٓ حساسیت وٕی ٘سثت تٝ زازٜ

زاضز ٚ ٕٞچٙیٗ تا تٛخٝ تٝ ثثت ٘ماط فؼّی زض ٔٙغمٝ ٔٛضز 
سٛظی زض آٟ٘ا زض سٙٛات لثُ اتفاق افتاز، ٔغاِؼٝ وٝ آتص

زض ایٗ  k-meansاستفازٜ اظ ایٗ اٍِٛضیتٓ ٘سثت تٝ اٍِٛضیتٓ 
اضای اضخحیت تٛزٜ ٚ استفازٜ اظ آٖ تیطتط اظ اٍِٛضیتٓ ٔغاِؼٝ ز

k-means تطای اخطای اٍِٛضیتٓ . (31،25) ضٛزتٛغیٝ ٔی
medoids-k  اتتسا ٔمساضk ٝػٙٛاٖ  غٛضت تػازفی تٝزازٜ ت

ضٛ٘س ٚ تطای ٕ٘ٛ٘ٝ ذٛضٝ ا٘تراب ٔی kٞای اِٚیٝ ٕ٘ایٙسٜ
ضٛز. پس اظ تطىیُ تطیٗ ٕ٘ایٙسٜ ذٛضٝ پیسا ٔی٘عزیه

-ذٛضٝ لطاض ٔی k( ٕ٘ٛ٘ٝ زض یىی اظ ایٗ n-kٔاتطیس تطاتٝ )
خای تطىیُ ٔاتطیس تطاتٝ، فاغّٝ ٞط یه  تٛاٖ تٌٝیط٘س. ٔی

ٕ٘ٛ٘ٝ اِٚیٝ ٔحاسثٝ وطز. سپس  kٔا٘سٜ ضا تا  ٞای تالیاظ ٕ٘ٛ٘ٝ
آٔسٜ،  زست ٞای تٝتطای تطضسی ویفیت ٚ ٔٙاسة تٛزٖ ذٛضٝ

ٞای ٔٛضز اظ زازٜط غیغیط ٔسٚیس یا ٞا )یه ٕ٘ٛ٘ٝ اظ زازٜ
ٕ٘ٛ٘ٝ ٕ٘ایٙسٜ  k( تا یىی اظ ا٘تراب ضسٜ تطای ٔطوع ذٛضٝ

ضٛ٘س. ٞعیٙٝ ( خایٍعیٗ ٔیٔطوعی ذٛضٝػٙػط ٔسٚیس یا )

حاغُ اظ ایٗ خایٍعیٙی ٔحاسثٝ ٚ چٙا٘چٝ ٔٙفی تٛز ایٗ 
ٌیطز. ایٗ ٔطحّٝ تا ظٔا٘ی وٝ ٔمساض ٔطاوع خایی غٛضت ٔیخاتٝ

زض  (.31ضٛز )تٕا٘س، تىطاض ٔی ذٛضٝ زض زٚ ٌاْ ٔتٛاِی ثاتت
ٞای ٔتفاٚتی اٍِٛضیتٓ medoids-kتٙسی تا اٍِٛضیتٓ ذٛضٝ

تطیٗ ٕٞچٙیٗ استا٘ساضزتطیٗ ٚ ٔطسْٛٚخٛز زاضز. یىی اظ 
است. اِثتٝ ایٗ  PAMٞا زض ایٗ اٍِٛضیتٓ، لسضتٕٙستطیٗ ضٚش

 زِیُ ٘یاظٔٙسی تٝ تىطاض ظیاز ٔٙاسة ٔدٕٛػٝ اٍِٛضیتٓ تٝ
 (.31) ٓ ٘یستٞای حدیزازٜ
٘یع زض ضٚش  CLARA ٚ CLARANSاٍِٛضیتٓ زٚ    

medoids-k ٜٞای تعضي اظ ٚخٛز زاض٘س. تطای ٔدٕٛػٝ زاز
 ضٛز. زض ایٗ اٍِٛضیتٓ استفازٜ ٔی CLARAاٍِٛضیتٓ 

ٞای تػازفی اظ ٔدٕٛػٝ زازٜ ا٘تراب ضسٜ ٚ اٍِٛضیتٓ ٕ٘ٛ٘ٝ
PAM ٖتٙسی ضٛز ٚ تٟتطیٗ ذٛضٝواض ٌطفتٝ ٔیٞا تٝتطای آ

وٙس. زض پایاٖ، ترػیع تالی ػٙٛاٖ ذطٚخی ایداز ٔیضا تٝ
تطیٗ اخعای پایٍاٜ زازٜ تط اساس ذطٚخی ایداز ضسٜ تٝ ٘عزیه

زیٍط اٍِٛضیتٓ ٔٛضز استفازٜ زض  .ضٛزذٛضٝ ا٘داْ ٔی
medoids-k  ٓاٍِٛضیتCLARANS  است وٝ تط ٔثٙای

تٝ ایٙىٝ تا تٛخٝ  .(52) ٞای زٚض اظ ٔطوع است٘طاٖ زازٖ زازٜ
ٔغاِؼٝ اظ ٗ زض ایٞای ٔا ذیّی تعضي ٘یستٙس ٔدٕٛػٝ زازٜ

 .(25) استفازٜ ضس PAMاٍِٛضیتٓ 
 ٞا زض اٍِٛضیتٓتطیٗ ٔؼیاض ٔحاسثٝ فاغّٝ زازٜٔؼَٕٛ   

medoids-k  ّٝفاغّٝ الّیسسی است. زض ایٗ ضٚش فاغ 
ٞا تا ٔطوع اضظیاتی ٚ تا ٔطوع ٔتٙاظط ذٛز ٔحاسثٝ ٚ زض زازٜ

طرػی شذیطٜ ضسٜ ٚ زض ٔطحّٝ تؼسی فضای احتٕاَ ٔتغیط ٔ
% اظ تیطتطیٗ فاغّٝ ٘مغٝ  15تالای حازثٝ تا فطؼ حساوثط 

 ،11) ضٛزٔیذیع اظ ٔطوع ذٛضٝ ٔتٙاظط تا ذٛز ٔحاسثٝ حازثٝ
 زض زض ایٗ تحمیك ٘یع اظ ٕٞیٗ ضٚش  .(25،29،34
 .استفازٜ ضسٜ استافعاض ٔتّة ٘طْ
-Fuzzy cفازٜ زض پژٚٞص حاضط زٚٔیٗ اٍِٛضیتٓ ٔٛضز است   

means تٛا٘س تا زضخات است. زض ایٗ اٍِٛضیتٓ ٞط ٘مغٝ ٔی
 ػضٛیت ٔرتّف تٝ تیص اظ یه ذٛضٝ تؼّك ٌیطز. زض حمیمت

ٌیطز. لطاض ٔی 0-1ػضٛیت زض آٖ ٔاٞیت فاظی زاضز ٚ زض تاظٜ 
تٛاٖ ٞط ضٛز وٝ ٕ٘یتٙسی ٚلتی استفازٜ ٔیایٗ ٘ٛع ذٛضٝ
ٞا یه ذٛضٝ اذتػاظ زاز ظیطا تطذی زازٜ زازٜ ضا زلیماً تٝ

تٙسی، (. ٞسف اظ ایٗ ذٛض7ٌٝیط٘س )ٞا لطاض ٔیتیٗ ذٛضٝ
(. ٔیعاٖ 39ذٛضٝ است ) cتؼسی زض  pطزاض ت   تٙسیٌطٜٚ

تٝ ٞط ذٛضٝ اظ ٔاتطیس ػضٛیت  FCMء زض  ػضٛیت ٞط ضی
 .(2)ضاتغٝ  ضٛزٔطرع ٔی

 (2)ضاتغٝ 
 

   [   ]     (         )              
 

ٔاتطیس  U تؼساز اضیاء  ٞا ٚ تؼساز ذٛضٝ cزض ایٗ ضاتغٝ 
حسالُ وطزٖ  ،تٙسی فاظیاٍِٛضیتٓ ذٛضٝ. ٞسف استػضٛیت 

زض تحمیك  تاتغ ٞسف یا ٞعیٙٝ تطای یه ٔدٕٛػٝ زازٜ است.
( زض ٘ظط ٌطفتٝ cذٛضٝ ) 5( ٚ nسٛظی )آتصفمطٜ  57حاضط 

 ضسٜ است.
ٔطوع ذٛضٝ     ٞا ٚ فاغّٝ تیٗ زازٜ     (،3تغٝ )زض ضا   

 ٔیعاٖ فاظی تٛزٖ است. (   )   است. 
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 (3)ضاتغٝ 
 

   (      )  ∑ ∑    
  

   
 
      

           
  

تط ذٛاٞس ضس ٚ تٙسی سرتٔیُ وٙس ذٛضٝ 1تٝ سٕت  mاٌط 
تط ذٛاٞس تٙسی فاظیٙس، ذٛضٟٝ٘ایت ٔیُ وتٝ سٕت تی mاٌط 

ٞا ٚ ٔىاٖ اِٚیٝ ٔطاوع تٛز. ایٗ اٍِٛضیتٓ تٝ تؼساز اِٚیٝ ذٛضٝ
ٌیطی تط تػٕیٓ FCMزض ضٚش  (.48ٞا ٚاتستٝ است )ذٛضٝ

 (.39ضٛز )اساس تیطیٙٝ تؼّك تٝ یه ٔطوع اضظیاتی ٔی
 ػٌجی هذلصحت

تیٙی ٚ ػّٕىطز ٔسَ، خصض ٔیاٍ٘یٗ تطای اضظیاتی لسضت پیص   
R( ٚ ٔمساض ضطیة تثییٗ )RMSEٔطتؼات ذغا )

( ٔحاسثٝ 2
(. خصض ٔیاٍ٘یٗ ٔطتؼات ذغا ٚ ٔمساض ضطیة تثثیٗ، 46ضس )

ضسٜ ٚ ٔمازیط ٚالؼی ٔطاٞساتی ضا تیٙیتفاٚت ٔیاٖ ٔمازیط پیص
وٙٙس. زض حمیمت ضطیة ٌیطی ٔیتا استفازٜ اظ یه ٔسَ ا٘ساظٜ

ٚاتستٝ ٔتأثط وٙس چٙس زضغس تغییطات ٔتغیط تثییٗ ٔطرع ٔی
اظ ٔتغیط ٔستمُ ٔطتٛعٝ است ٚ خصض ٔیاٍ٘یٗ ٔطتؼات ذغا، 

وٙس. ٞطچٝ تیٙی یه ٔدٕٛػٝ زازٜ ٔمایسٝ ٔی ذغاٞای پیص
RMSE  ٚRٔمساض 

ٞا تغثیك تٟتطی تا تیطتط تاضس، زازٜ 2
RMSE  ٚR ٔمساضیىسیٍط زاض٘س. 

 ضٛزٔحاسثٝ ٔی غٛضت اظ 2
(8،35.)  
 (4ضاتغٝ )
     ∑ (    ̅ )(    ̅ )

  
   (    ̅ )

 ⁄ (   

 ̅ )
                                                                              

      √∑ (     )
 
    ⁄ (   5)ضاتغٝ                      

 

  ٞای زازٜ Piٞای ٔطاٞساتی، زازٜ Oiزض ایٗ ضاتغٝ 
تؼساز   nٚسیّٝ ٔسَ ٚ ضسٜ تٝساظیضثیٝ Pضسٜ، ساظیضثیٝ
ٞا است. ٕٞچٙیٗ تطای تطآٚضز ٔیعاٖ ذغای ٔسَ اظ زازٜ

MSE  یا ذغای ٔیاٍ٘یٗ ٔطتؼات((Mean Squared   

Error  استفازٜ ضس. زض حمیمت ذغای ٔیاٍ٘یٗ ٔطتؼات تفاٚت
آٖ  ٚ آ٘چٝ ترٕیٗ ظزٜ ضسٜ، است ٚ ٔمساضتیٗ ٔمازیط ترٕیٙی 

 :(40ضٛز )ظیط ٔحاسثٝ ٔی ضاتغٝاظ 
                             (6ضاتغٝ )

 

 
∑ (    ̂ )

  
     

   ∑ٌیطی تا زض ایٗ ضاتغٝ ػُٕ ٔیاٍ٘یٗ
ضٛز ٚ ا٘داْ ٔی  

(    ̂ )
ای ٞط زازٜ ضا تٝ ػٟسٜ ٔحاسثٝ ٔمساض ٔطتغ ذغ  

 (.46زاضز )
زض ٟ٘ایت تطای ٔمایسٝ ػّٕىطز زٚ اٍِٛضیتٓ اظ ٔاتطیس    

( تطای اضظیاتی ٘حٜٛ Confusion Matrixضیرتٍی ) زضٞٓ
 تٙسی ػّٕىطز زٚ اٍِٛضیتٓ ٔٛضز استفازٜ زض ضٚش ذٛضٝ

ٞا ٔٙظٛض حػَٛ تالاتطیٗ زلت ٚ غحت زض ا٘تراب ذٛضٝتٝ
حمیمت ایٗ ٔاتطیس خسِٚی است وٝ زض  .استفازٜ ضسٜ است

وٙس. ایٗ خسَٚ ٔیضسٜ ضا تٛغیف تٙسیػّٕىطز ٔسَ عثمٝ
تیٙی غٛضت ٌطفتٝ تٙسی ٚالؼی ٚ پیصاعلاػاتی زض ٔٛضز عثمٝ

زٞس وٝ تا استفازٜ اظ ایٗ تٙسی ضا اضائٝ ٔیتٛسظ عثمٝ
 (.16) ضٛزتٙسی اضظیاتی ٔیاعلاػات ػّٕىطز عثمٝ

 
 ٍ تحث ًتایج

 تگی پیشػَىضشیة ّوثؼ
خسَٚ تحّیُ ضطیة ٕٞثستٍی ایٗ أىاٖ ضا تٝ عطاح ٚ    

ٞایی ضا وٝ زٞس وٝ زض غٛضت ِعْٚ ٚیژٌیوٙٙسٜ ٔیتحّیُ
 تسیاض تالا تا یىسیٍط ٞستٙس اظ فطآیٙس زاضای ضثاٞت 

 ٞا استفازٜ وٙسٌیطی حصف وٙس ٚ فمظ اظ یىی اظ آٖتػٕیٓ
ٔطرع ضسٜ  1( لغط اغّی تا ػسز 1زض خسَٚ ) .(1)خسَٚ 

٘ظط ضطیة  اظ ٞازٞس زازٜاست. زض ٟ٘ایت ایٗ خسَٚ ٘طاٖ ٔی
ٞٓ ٘ساضتٝ ٚ ضثاٞت چٙسا٘ی تٝ ػٙٛاٖ ٚضٚزیٕٞثستٍی تٝ

.است ساظی ٔغّٛب فطایٙس ٔسَ استفازٜ اظ آٟ٘ا تطای

 

 خسَٚ تحّیُ ضطیة ٕٞثستٍی پیطسٖٛ -1خسَٚ 
Table 1. Pearson correlation coefficient analysis table 

 
کلی تخصیص ًقاط داسای پتاًؼیل خطش آتؾ  سٍیِ

 K-Medoids ٍ FCM ػَصی دس الگَسیتن
ٔطاحُ ا٘داْ ٞط زٚ اٍِٛضیتٓ تمطیثاً تٝ یىسیٍط ضثیٝ است ٚ    

ٞا است. یؼٙی زض ٞا زض ٘حٜٛ ترػیع ٔطوع زازٜتفاٚت آٖ

 FCMزض  ٚ medoidٞا ٔطوع زازٜ K-medoidsاٍِٛضیتٓ 
ضٛز غٛضت فاظی اضظیاتی ٔیٚ تٝاست  centroid ٞأطوع زازٜ

ٔطوع ذٛضٝ  5ذٛضٝ ٚ  5زض ٞط زٚ ٘ٛع اٍِٛضیتٓ تؼساز  (.52)
ویّٛٔتط زض  1زاضیٓ. سغح آستا٘ٝ ٔٛضز ٘ظط زض ٞط زٚ ذٛضٝ 

سطػت  تیپ خٍُٙ تاتص ذٛضضیس زضخٝ ضیة فاغّٝ اظ خازٜ فاغّٝ اظ ضٚزذا٘ٝ فاغّٝ اظ ٔٙاعك وطاٚضظی فطاض ٞٛا خٟت ضیة تاج پٛضص خٍّٙی
 تاز

پاضأتطٞای 
 ٔٛضز تطضسی

000/1  1416/0  5139/0  0506/0  1775/0  5424/0  - 0679/0  - 3392/0  8787/0  1179/0-  
تاج پٛضص 

 خٍّٙی
1416/0  000/1  - 0251/0  0135/0  - 0306/0  0588/0  - 0859/0  - 0101/0  1526/0  - 0350/0  خٟت ضیة 

5139/0  - 0251/0  000/1  1711/0  0356/0  6146/0  0207/0  - 3929/0  6121/0  - 2598/0  فطاض ٞٛا 

0506/0  0135/0  1711/0  000/1  - 0025/0  1246/0  - 0791/0  0818/0  0643/0  1795/0  
فاغّٝ اظ 
ٔٙاعك 
 وطاٚضظی

1775/0  - 0306/0  0353/0  - 0025/0  000/1  - 0572/0  - 3865/0  1266/0  - 0742/0  0637/0  
فاغّٝ اظ 
 ضٚزذا٘ٝ

5424/0  0588/0  6146/0  1246/0  - 0572/0  000/1  0644/0  - 3269/0  7234/0  - 2613/0  
فاغّٝ اظ 

 خازٜ
0679/0-  - 0859/0  0207/0  - 0791/0  - 3865/0  0644/0  000/1  - 4828/0  0941/0  0723/0  زضخٝ ضیة 

3392/.-  - 0101/0  - 3929/0  0818/0  1266/0  - 2369/0  - 4828/0  000/1  - 4578/0  2057/0  
تاتص 
 ذٛضضیس

8787/0  1526/0  6121/0  0643/0  - 0742/0  7234/0  0941/0  - 4578/0  000/1  - 2779/0  تیپ خٍُٙ 

1179/0-  - 0350/0  - 2598/0  1795/0  0637/0  - 2613/0  - 0723/0  2057/0  - 2779/0  000/1  سطػت تاز 
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زض زٚ اٍِٛضیتٓ ٔٛضز استفازٜ (. 4ٚ  3َٚ ا٘ظط ٌطفتٝ ضس )خس
ٞا اظ ٘ظط فاغّٝ تا ٔطوع اضظیاتی ضسٜ ٚ فاغّٝ ٞط زازٜ تا زازٜ
وع ٔتٙاظط ذٛزش ٔحاسثٝ ضسٜ است. تا تٛخٝ تٝ ایٙىٝ ٔط

% اظ 15فضای احتٕاَ تالای حازثٝ تا فطؼ تالای حساوثط 

ذیع اظ ٔطوع ذٛضٝ ٔتٙاظط ذٛزش تیطتطیٗ فاغّٝ ٘مغٝ حازثٝ
ظ ایٗ فاغّٝ احتٕاَ ٔحاسثٝ ضسٜ است تا افعایص ٚ واٞص ا

 تطتیة وٕتط ٚ تیطتط ذٛاٞس ضس.ضذساز آتص تٝ

 
 K-Medoids ٔٛضز ٔغاِؼٝ تٝ ضٚش یپاضأتطٞا یتٙس ذٛضٝ -2  خسَٚ

Table 2. Clustering of the studied parameters by K-Medoids 

فاغّٝ اظ ٔٙاعك  فطاض ٞٛا خٟت ضیة ولاس تاج پٛضص
 وطاٚضظی

فاغّٝ اظ 
 ٔطوع سغح آستا٘ٝ سطػت تاز تیپ خٍُٙ تاتص ذٛضضیس ضیة فاغّٝ اظ خازٜ ضٚزذا٘ٝ

329/0 593/0 692/0 624/0 517/0 684/0 786/0 341/0 000/0 716/0 713/0 1 
722/0 0589/0 707/0 685/0 829/0 587/0 705/0 923/0 000/1 501/0 324/1 2 
128/0 329/0 647/0 639/0 533/0 684/0 783/0 144/0 000/0 658/0 87/1 3 
052/0 228/0 627/0 681/0 532/0 682/0 809/0 059/0 000/1 700/0 812/0 4 
660/0 688/0 673/0 591/0 888/0 777/0 425/0 961/0 333/0 499/0 630/0 5 

 
 FCMتٙسی پاضأتطٞای ٔٛضز ٔغاِؼٝ تٝ ضٚش ذٛضٝ -3 خسَٚ

Table 3. Clustering of the studied parameters by FCM 

 فطاض ٞٛا خٟت ضیة ولاس تاج پٛضص
فاغّٝ اظ 
ٔٙاعك 
 وطاٚضظی

فاغّٝ اظ  فاغّٝ اظ ضٚزذا٘ٝ
تاتص  ضیة خازٜ

 ٔطوع سغح آستا٘ٝ سطػت تاز تیپ خٍُٙ ذٛضضیس

000/0 472/0 329/0 460/0 443/0 281/0 807/0 952/0 000/0 229/0 802/0 1 
667/0 598/0 617/0 703/0 798/0 990/0 469/0 813/0 000/1 307/0 733/0 2 
802/0 767/0 189/0 647/0 692/0 508/0 651/0 703/0 000/0 776/0 864/0 3 
667/0 480/0 719/0 630/0 620/0 882/0 823/0 257/0 000/1 623/0 641/0 4 
333/0 598/0 309/0 700/0 540/0 432/0 515/0 816/0 333/0 802/0 299/1 5 

 
 هذل

RMSE،Rضٛز ٔیعاٖ تا تٛخٝ تٝ ٘تایح ٔطرع ٔی   
2   ٚ

MSE َزض ایٗ تحمیك  ٔٛضز استفازٜ ضثىٝ ػػثی تطای ٔس
، وٝ 0819/0ٚ  38/99ٚ  2861/0 تطتیة تطاتط است تاتٝ

 .لاتُ اعٕیٙاٖ تٛزٖ ٔسَ است زٞٙسٜ٘طاٖ
 ٍ FCMتا تٌذی ًقـِ ًْایی حاصل اص خَؿِ

K- Medoids 
ٞای سفیس ٔطتٛط تٝ ٔٙاعمی است سٕتزض ٘مطٝ حاغُ ل   

وٝ احتٕاَ ٚلٛع آتص زض آٖ تالا ٚ ٘ماط ٔطرع ضسٜ تا ضً٘ 
سٛظی است )ضىُ ٞایی تا احتٕاَ وٕتط ذغط آتصلطٔع ٔىاٖ

2  ٚ3.) 
 هقایؼِ دٍ الگَسیتن

تطاساس ٘تایح حاغُ اظ خسَٚ تحّیُ ٔاتطیس     
احتٕاَ عثمٝ  5ضیرتٍی عثك زٚ اٍِٛضیتٓ ٔٛضز استفازٜ  زضٞٓ
تطیٗ ٔطوع  وٝ فاغّٝ آٖ اظ ٘عزیه 1سٛظی زاضیٓ. عثمٝ آتص

ٞای زاؽ ویّٛٔتط است عثمٝ ِىٝ 1سٛظی وٕتط اظ ذٛضٝ آتص
(Hot spot)  ٝعثمٝ پطذغط زضخٝ یه است 2٘اْ زاضز. عثم ،

ویّٛٔتط  1-5تطیٗ ٔطوع ذٛضٝ  وٝ زض آٖ فاغّٝ اظ ٘عزیه
اظ ٔطوع  ویّٛٔتطی 5-10است. عثمٝ سْٛ ٔطتٛط فاغّٝ 

ضٛز. عثمٝ ذٛضٝ است ٚ عثمٝ پطذغط زضخٝ زْٚ ٘أیسٜ ٔی
ویّٛٔتطی اظ  10-50تا فاغّٝ  1ذغط زضخٝ  زیٍط عثمٝ وٓ

ویّٛٔتطی  50-255ٔطوع ذٛضٝ است ٚ عثمٝ آذط وٝ فاغّٝ 
زٞس ٔطتٛط تٝ عثمٝ ذٛز اذتػاظ ٔیاظ ٔطوع ذٛضٝ ضا تٝ

 (.4است )ضىُ  2ذغط زضخٝ  وٓ
ضیرتٍی سَٚ ٘تایح حاغُ اظ ٔاتطیس زضٞٓعٛض وُ زض خٝت   

ٞای تطتیة ضأُ خسَٚ پیىسُسٝ خسَٚ ٚخٛز زاضز وٝ تٝ
ٔحسٚزٜ ٔٛضز ٔغاِؼٝ )خسَٚ تعضي(، خسَٚ تطضسی سغطی 

سغٛح پیىسّی ٔحسٚزٜ ٔغاِؼٝ تا پیص فطؼ تٛزٖ اٍِٛضیتٓ 
FCM  خسَٚ سٕت ضاست( ٚ خسَٚ تطضسی سغٛح پیىسّی(

 ت ستٛ٘ی تا اِٚٛیت اٍِٛضیتٓغٛضٔحسٚزٜ ٔٛضز ٔغاِؼٝ تٝ
K-medoids تاضس. زض تحّیُ سغطی )خسَٚ پاییٙی( ٔی

تیٙی ٞط زٚ ی ضً٘ ٔطتٛط تٝ زضغس تطاتٝ پیصآتٞای ستٖٛ
ٞا زض ٞط زٚ % پیىس7/38ُاٍِٛضیتٓ است تط ٕٞیٗ اساس 
% زض عثمٝ پطذغط زضخٝ 1/79اٍِٛضیتٓ زض عثمٝ ٞات اسپات، 

 ذغط وٓ، زض عثمٝ 5/96زض عثمٝ پطذغط زضخٝ زْٚ،  9/63اَٚ، 
زضخٝ زْٚ لطاض زاض٘س.  ذغط وٓ% زض عثمٝ 100زضخٝ اَٚ ٚ 

ٞای ٘اض٘دی ضً٘ خسَٚ ٔٛغٛف ٘طاٖ اظ ٕٞچٙیٗ سَّٛ
زاضز  FCMیتٓ سٛظی تٛسظ اٍِٛضتیٙی ٔٛاضزی اظ آتصپیص

ٔٛضز تاییس لطاض ٍ٘طفتٝ است  K-medoidsوٝ تٛسظ اٍِٛضیتٓ 
 ٚ زض حمیمت ٘مغٝ ٔٛضز اذتلاف زٚ اٍِٛضیتٓ زض فطایٙس 

تٛسظ  % 3/61 ٘تایح ایٗ خسَٚ تط اساسساظی است. ٔسَ
% زض عثمٝ پطذغط 9/20زض عثمٝ ٞات اسپات،  FCMاٍِٛضیتٓ 

% زض عثمٝ 5/9، زض عثمٝ پطذغط زضخٝ زْٚ 1/36زضخٝ اَٚ، 
 ٌیط٘س.زضخٝ اَٚ لطاض ٔی ذغط وٓ
 K-medoidsزض تحّیُ ستٛ٘ی وٝ تا اِٚٛیت اٍِٛضیتٓ    

ػٙٛاٖ عثمٝ ٞات % تٛسظ ٞط زٚ اٍِٛضیتٓ ت2/49ٝاست، 
عثمٝ پطذغط  1/32% عثمٝ پطذغط زضخٝ اَٚ،  1/72اسپات، 

% عثمٝ 100% عثمٝ وٓ ذغط زضخٝ اَٚ ٚ  5/96زضخٝ زْٚ، 
زْٚ ضٙاسایی ضسٜ ا٘س وٝ تا ضً٘ آتی ٘طاٖ زازٜ  زضخٝ پطذغط

 ضسٜ است. 
تیٙی ٞای ٘اض٘دی ٔطتٛط تٝ ٔٛاضز پیصزض ایٗ خسَٚ سَّٛ   

 K-medoidsسٛظی است وٝ تٟٙا تٛسظ اٍِٛضیتٓ ذغط آتص
٘یست.  FCMزض ٘ظط ٌطفتٝ ضسٜ است وٝ ٔٛضز تاییس اٍِٛضیتٓ 

ٞا زض یىسُ%  پ8/50٘تایح حاغُ اظ آٖ ٘طاٖ زاز وٝ تؼساز 
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 9/67% زض عثمٝ پطذغط زضخٝ اَٚ، 9/27عثمٝ ٞات اسپات، 
زضخٝ  ذغط وٓ% زض عثمٝ  5/3زض عثمٝ پطذغط زضخٝ زْٚ ٚ 

عٛض وُ افعایص سغح اضتطان ٘تایح زٚ ٝاَٚ لطاض زاض٘س. ت
ستٛ٘ی اٍِٛضیتٓ زض عثمات تالاتط چٝ زض تحّیُ سغطی ٚ 

یت ایٗ وٙٙسٜ واٞص حساسٔحسٚزٜ ٔٛضز ٔغاِؼٝ، تاییس
تا تٛخٝ  ّٝ ٌطفتٗ اظ ٔطاوع ذٛضٝ ٔی تاضس.ٞا تا فاغاٍِٛضیتٓ

تٝ ایٙىٝ ٔدٕٛع اضتطان زٚ اٍِٛضیتٓ تا تاویس تط ٔثٙا تٛزٖ 
% ٚ ٔدٕٛع اضتطان تط ٔثٙای اٍِٛضیتٓ  2/372اٍِٛضیتٓ فاظی 

k-medoids  ضٛز اٍِٛضیتٓ % است، ٔطرع ٔی 349تطاتط تا
ای پتا٘سیُ ذغط آتص ٞای زاضتیٙی ٔىاٖفاظی زض پیص

ػُٕ  k-medoidsسٛظی  تا اذتلاف خعئی تٟتط اظ اٍِٛضیتٓ 
 ٕ٘ٛزٜ است وٝ زض سایط تحمیمات ٘یع اثثات ضسٜ است.

زض  2017٘تایح تحمیمات ذاتٕی ٚ ٕٞىاضاٖ زض ساَ    
واضٌیطی ضٙاسایی آتص تا استفازٜ اظ پطزاظش تػٛیط تا تٝ

ی ٘طاٖ زاز وٝ ایٗ تٙسزض تحّیُ ذٛضٝ medoids-kاٍِٛضیتٓ 
ٕٞیٗ ٚ تٝ٘یاظ زاضز تیطتطی  تٝ تؼساز تىطاض ظیازیاٍِٛضیتٓ 

زض ٔٛضز  (.30تط است )پاییٗ FCMتٝ  آٖ ٘سثتزِیُ ػّٕىطز 
 FCMضٛز، ٔطرع ٔی( 2)ضىُ  واض ٔا ٘یع تط اساس ٘تایح

ٕٞچٙیٗ تط زاضز.  medoids-kػّٕىطز تٟتطی ٘سثت تٝ 
ٚ ٕٞىاضاٖ زض  Esakarٛسظ ضسٜ ت٘تایح ٔغاِؼات ا٘داْ اساس

 تٙسی، تا زض تحّیُ ذٛضٝ FCMواضٌیطی اٍِٛضیتٓ تٝ
تٙسی زض آٔٛظش ٞای ذٛضٝواضٌیطی ایٗ اٍِٛضیتٓ زض زازٜتٝ

ٞای ٚضٚزی ٚ ذطٚخی تٟتط ضثىٝ ػػثی اضتثاط ٔیاٖ زازٜ
، 15ضٚز )تیٙی تالا ٔیضٛز ٚ زض ٘تیدٝ احتٕاَ زلت پیصٔی
48.) 
ایٗ ٘تایح ٔتفاٚت است. زض تحمیمی زض تؼضی ٔغاِؼات     

 medoids-k( ٘طاٖ زاز 2011)  Velmuruganزیٍط
ٞای تٙسی زازٜزض ذٛضFCMٝ ػّٕىطز تٟتطی ٘سثت تٝ 

٘سثت تٝ  FCMٔراتطاتی زاضز ٚ ػّت آٖ ایٗ است وٝ 
medoids-k  ظٔاٖ تیطتطی تطای اخطای اٍِٛضیتٓ ٘یاظ زاضز

زض ضاتغٝ تا  (. ٔغاِؼات زیٍطی وٝ تٛسظ ٕٞیٗ ٔحمك47)
 2012زض ساَ  FCM  ٚmedoids-kٔمایسٝ زٚ اٍِٛضیتٓ 

تطیٗ ٔسائُ زض ا٘داْ ضسٜ ٘طاٖ زازٜ است وٝ وی اظ ٟٔٓ
ظٔاٖ ٔٛضز ٘یاظ تطای خایٍعیٙی  medoids-kاخطای اٍِٛضیتٓ 

ػٙاغط ٔسٚیس یا ٕٞاٖ ػٙاغط ٔطوعی ذٛضٝ است ٚ تا افعایص 
k ٝیدٝ ظٔاٖ اخطای یایس ٚ زض ٘تٞا افعایص ٔیتؼساز ذٛض

یاتس تا ٕٞاٖ تؼساز زازٜ، افعایص ٔی FCMاٍِٛضیتٓ ٘سثت تٝ 
 FCM٘سثت تٝ  medoids-kوٝ ٔٙدط تٝ واٞص ػّٕىطز 

تٙسی . تط اساس ٘تایح اٚ ا٘تراب اٍِٛضیتٓ ذٛضٝضٛزٔی
عٛض ٞای ٔٛخٛز زاضز. تٝٙیٗ ٘ٛع زازٜتستٍی تٝ ٞسف ٕٞچ

اط ا٘تراتی ظٔاٖ اخطی ٞا ٚ تؼساز ٘موُ تا افعایص تؼساز ذٛضٝ
    (.48یاتس )ضٚز ٚ ػّٕىطز اٍِٛضیتٓ واٞص ٔیاٍِٛضیتٓ تالا ٔی

ضیرتٍی زض ایٗ  ٘ىتٝ آذط زض ٔٛضز خسَٚ تحّیُ ٔاتطیس زضٞٓ
ٝ اظ تٙسی فاغّولاس عثمٝ 5پژٚٞص ایٗ است وٝ ٔمازیط 
افعاض ٔتّة لاتُ تغییط تٛزٜ ٚ تا ذغط زض وس ٘ٛضتٝ ضسٜ زض ٘طْ

ٞای ٔسیطیتی ٌیطیت ٔٛضز ٘یاظ تطای تػٕیٓٛخٝ حساسیت
 تاضس.ٔی لاتُ تغییط )افعایص یا واٞص(

زٞس تٛسؼٝ ٞایی وٝ ٞط ساِٝ ضخ ٔیسٛظیتا تٛخٝ تٝ آتص    
 یٝ سیستٓ ضٙاسایی آتص تسیاض ضطٚضی است. 

 
 تـکش ٍ قذسداًی

تسیٙٛسیّٝ اظ ظحٕات زوتط ػثساِطضا ػّٛی لطٜ تاؽ وٝ تا    
ضاٖ تٝ ٔا زض تٟثٛز ٘تایح ٔغاِؼٝ حاضط یاضی ٘ظطات اضظضٕٙس

 .ضسا٘س٘س وٕاَ تطىط ضا زاضیٓ
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 Fuzzy C-meansسٛظی تا تیٙی ٔٙاعك ٔستؼس ذغط آتص٘مطٝ ٟ٘ایی پیص -2ضىُ 

Figure 2. Prediction map of fire risk areas with Fuzzy C-means 
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 K-medoidsٛظی تا ستیٙی ٔٙاعك ٔستؼس ذغط آتص٘مطٝ ٟ٘ایی پیص -3ضىُ 

Figure 3. Prediction map of fire risk areas with K-medoids 
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 ضیرتٍیخسَٚ تحّیُ ٔاتطیس زضٞٓ -4ضىُ 

Figure 4. Confusion matrix analysis table 
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Abstract 
   Hyrcanian (Caspian) area is one of the most important vegetation areas in Iran, which due to 
its antiquity, has a high ecosystem value. On the other hand, this ecosystem is involved in 
multiple fires every year and loses a significant level of vegetation, so the use of scientific 
methods to predict places with potential fire risk is very important. This can be used for the 
conservation management of Hyrcanian forests. Many real-world systems are used in terms of 
pattern recognition, so proper use of machine learning methods is essential in practical 
applications. However, the use of clustering-based methods is emphasized as an effective 
method due to its approach in pattern recognition and output discovery. The purpose of this 
study was to evaluate the ability and compare the performance of Fuzzy C-Means and k-
Medoids clustering in modeling forest fire occurrence with emphasis on the performance 
capabilities of the algorithm. Due to the existence of periodic fires, the mentioned algorithms 
were used to improve the level of coding in MATLAB software in order to improve studies in 
the field of forest fire risk prediction. Model input criteria in this study are recorded fire points, 
distance to agricultural areas, distance to the road, distance to the river, air pressure, solar 
radiation, slope, aspect, wind speed, forest type and percentage of canopy density. The results 
obtained from the fire hazard prediction map of both algorithms show their high ability to 
predict the fire occurrence model. Also, based on the results of the confusion matrix table of the 
comparison of the two algorithms, the FCM algorithm showed better performance than the k-
medoids algorithm in predicting places with potential fire risk. Therefore, the use of FCM 
algorithm is suggested as one of the effective methods in differential clustering for future 
studies. 
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