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چكیــده
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فناّوری جديد  زير مجموعه  های  از  يکی  به عنوان   ،)ANN( مصنوعی  شبکه  های عصبی  از  پژوهش سعی شده  در   اين  دارد. 
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با  بیشتری  همبستگی  که  متغیرهايی  افزايش  با  داد  نشان  نتايج  شد.  استفاده  تنه  حجم  پیش  بینی  به  منظور   ،)RBF( شعاعی 
حجم تنه دارند، ضريب تشخیص شبکۀ عصبی از 0/80 به 0/95 افزايش می   يابد. شبکۀ عصبی تابع پايۀ شعاعی در مقايسه با 
شبکۀ عصبی پرسپترون چند لايه دقت بیشتری در برآورد حجم تنه دارد. مقايسۀ معیارهای ارزيابی شبکۀ عصبی مصنوعی با 
رگرسیون گام به گام نشان داد که شبکۀ عصبی MLP و RBF به ترتیب دارای مقدار RMSE 1/18 و 1/05 است، درحالی که 
مقدار RMSE مدل رگرسیون 2/57 می   باشد. ضريب تشخیص رگرسیون در مقايسه با هر دو مدل شبکۀ عصبی نیز مقدار 
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مقدمه
حجم درخت از مشخصه  های پرکاربرد در جنگل است 
که در اين زمینه می   توان به مواردی چون حاصلخیزی 
و روند بهبود يا تخريب رويشگاه، میزان مجاز برداشت، 
میزان رويش، مبنای خريد و فروش، و مديريت جنگل 
اشاره کرد ]1[. هرچه حجم محاسبه شده دقیق  تر باشد، 
نتايج حاصل از کاربرد آن نیز دقیق  تر و معتبرتر خواهد 
بود. اغلب آماربرداران جنگل، درگیر اندازه گیری درختان 
نمونه به  منظور محاسبۀ حجم اند که اغلب فعالیتی زمان بر 
روابط  به همین منظور،   .]2[ است  هزينه  بر  نتیجه  در  و 
رياضی گوناگونی چون نیوتن، هوبر، اسمالین، و پرسلر 
برای اندازه گیری حجم درختان به کار گرفته شد. در   اين 
روابط، حجم با استفاده از مجموعۀ متغیرها مانند قطر در 
ارتفاع  های مختلف، محاسبه می   شود. برای برآورد حجم 
تنه در مقیاس  های وسیع  تر از تک درخت، از روش  های 
مختلفی استفاده می   شود. يکی از   اين روش  ها استفاده از 
تحلیل رگرسیون است، که دارای محدوديت  هايی مانند 
واريانس خطاها،  وابسته، همگن بودن  متغیر  نرمال بودن 

و نبود رابطۀ هم خطی بین متغیرهای مستقل است ]3[.
در  سال هاست  جنگلی  منابع  محققان  و  مديران 
چون  ابزاری  از  تصمیم  اتخاذ  و  مديريت  و  پیش  بینی 
بهره  رياضی  مدل  های  و  آماری  تجربی  مدل های 
می   گیرند ]4[. بر اساس نحقیق گیمبلت و بل )1995( 
پیچیدگی  هايی  با  اغلب  طبیعی  منابع  در  تصمیم  اتخاذ 
که  می   شود  روبه رو  آماری  تجربی  روش  های  از  فراتر 
ابتکاری  بیشتر  گاهی  که  است  رهیافت  هايی  نیازمند 
است تا الگوريتمی ]5[. در بسیاری از موارد، روش  های 
معمول آماری قادر به حل مسائل مديريت منابع جنگلی 
بار  اولین  برای   )1987( همکاران  و  کولسون  نیست. 
هوش مصنوعي1 در مديريت منابع طبیعی و جنگل را در 
توسعۀ سیستم  های خبره در حل مسئله و اتخاذ تصمیم 
مدل سازی  در  جايگزين  روشی  به عنوان  آن  از  پس  و 
پديده  های غیر خطی و پیچیدۀ علم جنگل به کار گرفتند 
به  امروزه، شبکه  هاي عصبي مصنوعی2،   .]9 ،8 ،7 ،5[

عنوان زير مجموعه  اي از روش  هاي هوش مصنوعی، با 
به  انسان که اجزايی  به مغز  ساختار و عملکردی شبیه 
نام نود يا نورون دارد ]10[ در طیف وسیعي براي حل 
بسیاري از مسائل، شامل ارزيابی، بهینه  سازي، پیش  بیني، 
تشخیص، و کنترل رايج شده  اند. به هر مجموعه از اين 
نورون  ها يک لايه گفته مي  شود. شبکۀ عصبي معمولاً از 
سه لايۀ ورودي، پنهان، و خروجي تشکیل شده است 
]11، 12[. لايۀ ورودي فقط اطلاعات را دريافت و مشابه 
متغیر مستقل عمل مي  کند. لايۀ خروجي نیز مانند متغیر 
تعداد  به  آن  نورون  هاي  تعداد  و  می کند  عمل  وابسته 
متغیر وابسته بستگي دارد. لايۀ پنهان، که در اصطلاح به 
آن جعبۀ سیاه شبکۀ عصبی نیز گفته می   شود، اصلي  ترين 
پردازش شبکۀ عصبي است که شامل چند لايه  بخش 
و نورون  هاي متنوع است. هر دو لايه از يک شبکه به 
کمک وزن ها و در واقع اتصالات با هم ارتباط می يابند.
صورت  دو  به  مصنوعی  عصبی  شبکۀ  روش 
شبکۀ  در  می کند.  عمل  نظارت نشده  و  نظارت شده 
بین  اختلاف  و  اعمال  سیستم  به  ورودي  نظارت شده، 
خروجي شبکه و خروجي مطلوب براي تنظیم وزن ها 
به کار مي  رود. درصورتي که در شبکۀ نظارت نشده شبکه 
خود را متناسب با داده  هاي ورودي منطبق مي  کند ]13[. 
نتیجه  به   اين  خود  بررسی  های  در  کاوزوگلو   )2009(
رسید که استفاده از داده  های مناسب و دقیق در آموزش 
دقیق و  بسیار  و  نتايج درست  به  دست آوردن  در  شبکه 

واقعی تر کمک می کند.
از مهم ترين ويژگی  های شبکه  های عصبی مصنوعی 
داده  های  دربارۀ  اولیه  فرضیه  های  به  آن ها  وابسته نبودن 
ورودی است؛ به   اين معنا که داده  های ورودی می   توانند 
هرگونه توزيع آماری دلخواهی داشته باشند ]14[.   اين 
ويژگی مهم شبکه  های عصبی امتیاز ويژۀ آن ها در مقابل 
روش  های آماری است و به آن ها   اين توانايی را می   دهد 
ورودی  داده  های  مختلف  انواع  از  يکسان  طور  به  که 
با  همچنین   .]15[ کنند  استفاده  دلخواه  توزيع  هر  با 
داشتن قابلیت  های بسیار ديگری مانند سرعت پردازش 
1. Artificial Intelligence
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بالقوه  توان  داشتن  موازی(،  پردازش  های  )به سبب  بالا 
در حل مسائلی که شبیه سازی آن ها از طريق منطقی يا 
کار آمد بودن  يا غیر ممکن است،  ساير روش  ها مشکل 
صورت  در  محیط  با  انطباق  و  يادگیری  برای  شبکه 
شبکه  از کار افتادگی  عدم  محیطی،  موقعیت  در  تغییر 
در صورت آسیب  ديدگی قسمتی از نورون  ها و داشتن 
جواب منطقی برای داده  های در شرايط اطمینان )اعم از 
آنکه فازی باشند يا به طور ناقص و توأم با دريافت نويز 
دريافت شده باشند(، علاقه  مندی به استفاده از   اين روش 

را بیشتر می   کند ]16[.
يکی از شبکه  های عصبی پر کاربرد در مديريت منابع 
پس انتشار  الگوريتم  با  پیش خور1  عصبی  شبکۀ  طبیعی 
خطا2 )شبکۀ چند لايۀ پرسپترون )MLP(3( است ]17[. 
يک پرسپترون، برداری از ورودی  های با مقادير حقیقی 
را  ورودی  ها  از   اين  خطی  ترکیب  يک  و  می گیرد  را 
محاسبه می   کند. اگر حاصل از يک مقدار آستانه بیشتر 
بود، خروجی پرسپترون برابر با 1، و در غیر    اين صورت، 
معادل 1- خواهد بود ]Sigmoid .]18 از معروف ترين 

توابع فعالیت در   اين نوع شبکه است.
يکی ديگر از مهم  ترين گونه  های شبکۀ عصبی تابع 
شعاع مدار 4RBF است.   اين شبکه با توجه به کاربردهای 
عصبی  شبکه  های  معروف  ترين  از  يکی  به  متنوعش 
تبديل شده و مهم  ترين رقیب MLP محسوب می   شود. 
  اين شبکه  ها بیشتر از روش  های آماری طبقه  بندی الگو 
بیشتری  نورون  های  به  شبکه  نوع  ]18[.   اين  گرفته  اند 
آن ها  کوتاه تر  طراحی  زمان  در  اما حسنشان  دارد،  نیاز 
در مقايسه با شبکه  های استاندارد پس انتشار است.   اين 
زيادند،  بسیار  آموزشی  بردارهای  که  زمانی  شبکه  ها 

بهترين کارايی را دارند ]17[.
معماری اصلی RBF مانند MLP از سه لايۀ ورودی، 
پنهان، و خروجی تشکیل شده است؛ با   اين تفاوت که 
در   اين نوع شبکه فقط يک لايۀ پنهان وجود دارد.   اين 

ورودی  فضای  بین  خطی  غیر  انطباق  يک  پنهان  لايۀ 
با بعد بزرگ تر برقرار می   کند که  و يک فضا )معمولاً( 
در می   آيند.  خطی  تفکیک  پذير  به صورت  الگوها  آن  در 
يک  همراه  به  را  وزنی  جمع  خروجی،  لايۀ  سرانجام، 
خروجی خطی تولید می   کند. توابع فعال  سازی مختلفی 
تابع  آن  رايج  ترين  که  دارد  وجود  شبکه  نوع  در   اين 

گوسی است.
اين ابزار در سال  های اخیر کاربرد فراوانی در علوم 
به  می   توان  که  کرده  پیدا  طبیعی  منابع  چون  مختلفی 
مواردی مانند پیش  بینی تیپ پوشش جنگلی با استفاه از 
پیش  بینی سن جنگل های   ،]19[ کارتوگرافی  متغیر  های 
 TM سوزنی  برگ در جنوب برزيل با استفاده از تصاوير
 ،]21[  Picea abies توده  های  مرگ و میر  برآورد   ،]20[
 Pinus گونۀ  جنگل کاری  های  قطری  توزيع  پیش  بینی 
 Pinus درخت  پوست  برآورد حجم   ،]22[  palustris
بخش  های  در  باد افتادگی  خطر  ارزيابی   ،]23[  brutia
مطالعۀ   ،]24[ آلمان  غربی  جنوب  جنگل های  مختلف 
برآورد   ،]25[ درخت  قطع  زمان  در  مؤثر  عامل  های 
 Pinus brutia، Pinus sylvestris حجم تنۀ گونه  های
 Cedrus libani A. Rich و   ،L.، .Abies cilicica Carr
از جنگل های ترکیه ]2[، برآورد مشخصۀ تراکم درختان 
در  آسیب ديده  درختان  تعداد  پیش بینی   ،]26[ جنگل 
عصبی  شبکۀ  از  استفاده  با  وينچینگ  و  قطع  عملیات 
MLP و RBF در جنگل های شرکت نکا چوب ]27[، 
پیش بینی زمان خالص قطع درخت با استفاده از شبکۀ 
پرسپترون چندلايه و تابع شعاع مدار، و نیز روش رايج 

تحلیل رگرسیون ]28[، اشاره کرد.
قابلیت  های  مورد  در  گفته شده  مطالب  به  توجه  با 
شبکۀ عصبی مصنوعی، در   اين پژوهش، از   اين روش 
نوين در برآورد حجم تنۀ درختان )از بالای کنده تا محل 
ظهور اولین شاخه  ها( ]29[ استفاده شد و دقت آن با دو 
روش توأم و گام به گام رگرسیون چند متغیره بررسی شد.

1. Feed Forward
2. Back-Propagation
3. Multi Layer Perceptron
4. Radial Basis Function 
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روششناسی

منطقۀموردمطالعهوجمعآوریدادهها
اين تحقیق در جنگل آموزشی  ـپژوهشی دانشکدۀ منابع 
جغرافیايی  عرض  در  مدرس  تربیت  دانشگاه  طبیعی 
29́˚36 تا 32́˚36 شمالی و طول جغرافیايی 43́˚51 تا 
متر   1100 تا   750 ارتفاعی  دامنۀ  در  و  شرقی   51˚47́
ارتفاع از سطح دريا و در پارسل  های 313 و 314 انجام 

شد.
پارسل  هاي  در  که  درختانی  از  درخت   101 تعداد 
313 و 314 برای قطع نشانه  گذاری شده بودند، انتخاب 
شدند و پارامترهاي ارتفاع کل، ارتفاع تنه، و قطر درخت 
در ارتفاع کنده و ارتفاع برابر سینه و ارتفاع بالای تنه، 
اندازه گیری شدند. به  منظور اندازه  گیري پارامترهاي قطر 
درخت در ارتفاع کنده و ارتفاع برابر سینه و ارتفاع بالای 
تنه، از تک تک درختان با استفاده از يک دوربین عکاسی 
عکس  شاخص،  يک  از  استفاده  با  و  پیکسلی  مگا   6
از  استفاده  با  درختان  تنۀ  و طول  کل  ارتفاع  تهیه شد. 
دستگاه ارتفاع  سنج لیزری VERTEX L400، و فاصله تا 
درخت در سطح افق با استفاده از متر لیزری و همچنین 
قسمت صوت سنج دستگاه VERTEX تا دقت صدم متر 
 Image اندازه گیری شد. تصاوير تهیه شده وارد نرم  افزار
Tools شد و قطر بالای تنه، قطر برابر سینه، و قطر در 

ارتفاع کنده، با استفاده از رابطۀ 1 محاسبه گرديد.
  )1(

از تحلیل رگرسیون چند متغیره و روش گام به گام برآورد 
با استفاده از معیارهای مجذور میانگین مربعات  شد و 
میانگین  مجذور  تغییرات  ضريب   ،)RMSE( خطا 
تشخیص  ضريب  و   ،))CV)RMSE( خطا  مربعات 
)R2( اعتبار هر روش بررسی شد. البته شايان ذکر است 
که 30 درصد از داده  ها از قبل و به  منظور اعتبارسنجي 
تحلیل رگرسیون کنار گذاشته شده بودند و وارد مدل 

نشدند.
تمامی    داده  ها  مصنوعی،  عصبی  شبکۀ  طراحی  در 
به  منظور افزايش دقت و سرعت در آموزش شبکه، ابتدا 
با استفاده از رابطۀ )2( استاندارد شد؛ به طوری که تمامی 

   داده  ها بین 1 و 0 قرار گرفتند.
           )2(

طول   Xi سانتی متر،  به  قطر   d رابطه،  در   اين 
به  درخت  هر  قطر  برای  نرم افزار  در  اندازه گیری شده 
حجم  است.  متر  به  درخت  تا  فاصله   L و  سانتی متر، 
تنۀ تک تک درختان نیز پس از قطع شدن از سوی گروه 
متغیر  به عنوان  و  شد  محاسبه  جنگل  در  تجديد حجم 

وابسته در تعیین رابطه  ها به کار رفت.
در  مصنوعی  عصبی  شبکۀ  دقت  ارزيابی  به  منظور 
برآورد حجم تنۀ درخت، حجم تنۀ هر درخت با استفاده 

minmax

mini

xx
)x(xZ

−
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در   اين رابطه، Z دادۀ استاندارد شده، xi دادۀ مورد 
و  بیشترين  به ترتیب   xmin و   xmax و  استفاده، 
کمترين داده در هريک از متغیرهاست. سپس سعی بر 
  اين شد داده  ها به صورت تصادفی به دو دستۀ آموزش 
)70 درصد داده  ها( و آزمون )30 درصد داده  ها( تقسیم 
دستۀ  در  داده  کمترين  و  بیشترين  به طوری که  شوند؛ 
قطر   ،)D1( کنده  قطر  متغیرهای  گیرد.  قرار  آموزش 
برابر سینه )D 1.30(، قطر بالای تنه )D top(، ارتفاع 
به عنوان   )H trunk( تنه  ارتفاع  و   ،)H total( کل 
ورودی  های شبکه، و متغیر حجم تنه به عنوان خروجی 
شبکه، در نظر گرفته شدند )شکل 1(. در   اين مطالعه، 
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رگرسیون  تحلیل  گام به گام  روش  در  به   اينکه  توجه 
می   شوند،  مدل  ها  وارد  اهمیت  به ترتیبِ  متغیرها 
عصبی  شبکۀ  نوع  دو  بیشتر  مقايسۀ  به  منظور  بنابراين، 
ارتفاع  برابر سینه،  قطر  متغیرهای  تحلیل رگرسیون،  با 
کل، قطر در ارتفاع کنده، ارتفاع تنه، و قطر در انتهای 
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آموزش شبکه از الگوريتم پس انتشار خطا استفاده شد. 
تعداد  و  پنهان،  لايه  های  تعداد  مناسب،  انتقال  توابع 
شدند  تعیین  و خطا  آزمون  با  نیز  لايه  هر  نورون  های 
دادۀ  بین  که خطای  يافت  ادامه  زمانی  تا  روند  و   اين 

حجم تنۀ برآوردی و دادۀ حجم تنۀ واقعی به کمترين 
از  داده  ها  تحلیل  و  بررسی  به  منظور  برسد.  خود  حد 
 Excel 2011 19، وa، SPSS MATLAB نرم  افزارهای

2007 استفاده شد.

  نمايش ساختار شبكه .1شكل 

  نتايج
  ارائه شده است. 1در جدول  تغيرهام هريك ازتوصيفي  آمار

توصيفي متغيرها آمار .1ل جدو

ميانگين  متغير حداقل  واريانس حداكثر
H Total (m) 01/27 7/52 8/11 4/45
H Trunk (m) 36/16 4/30 7/6 7/30
D.3 (m) 84/0 08/0 39/0 03/2
D1.30 (m) 72/0 06/0 32/0 6/1
D top (m) 38/0 03/0 15/0 37/0
V (m3) 94/3 66/10 66/0 57/21

مستقل قطر برابر سينه، قطر در ارتفاع كنده، قطر در انتهاي  هاي  و متغير تنه حجم ةوابستدهد بين متغير    ميبستگي نشان مآزمون ه
  ).2وجود دارد (جدول  درصد 1در سطح داري   امعنمثبت همبستگي  ،ارتفاع كل و ،تنه، طول تنه

ها  ) بين متغيرr(ي همبستگضريب  .2جدول 

ارتفاع كل  متغير
  درخت

(H Total)

 ارتفاع تنه
(H

Stem)

قطر در ارتفاع كنده 
(D.3)

  قطر برابر سينه
(D 1.30)

در انتهاي  قطر
  تنه

(D Top)
564/0**795/0** 809/0** 324/0** 412/0**   تنه حجم

  دهد.   ميرا نشان داري  امعن درصد 1 : سطح                 **

با توجه به نوع و تعداد متغير  راانتقال در هر لايه پنهان، تعداد عناصر هر لايه و توابع  هاي  تعداد لايهبهترين تركيب نتايج  3جدول 
مجذور ميانگين مربعات از معيارهاي  ،ها  ارزيابي هريك از شبكه منظور  به. دهد   مينشان  بيعص ةشبكهر دو نوع مدل در رابطه با  ورودي
  .دش) استفاده R2( تشخيصضريب  و ،)CV(RMSE)( مجذور ميانگين مربعات خطا ضريب تغييرات)، RMSE( خطا
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نتایج
آمار توصیفی هريک از متغیرها در جدول 1 ارائه شده است.
وابستۀ  متغیر  بین  می   دهد  نشان  همبستگی  آزمون 
برابر سینه، قطر در  تنه و متغیر  های مستقل قطر  حجم 

ارتفاع کنده، قطر در انتهای تنه، طول تنه، و ارتفاع کل، 
همبستگی مثبت معنا  داری در سطح 1 درصد وجود دارد 

)جدول 2(.

جدول 1. آمار توصیفی متغیرها

شكل 1. نمایش ساختار شبكه

جدول 2. ضریب همبستگی )r( بین متغیر  ها



مقايسۀ عملکرد شبکه  های عصبیِ مصنوعی با تحليل رگرسيون در برآورد حجم تنۀ درختان182

جدول 3 نتايج بهترين ترکیب تعداد لايه  های پنهان، 
تعداد عناصر هر لايه و توابع انتقال در هر لايه را با توجه 
نوع  دو  هر  با  رابطه  در  ورودی  متغیر  تعداد  و  نوع  به 
مدل شبکۀ عصبی نشان می   دهد. به  منظور ارزيابی هريک 
مربعات خطا  میانگین  معیارهای مجذور  از  از شبکه  ها، 
)RMSE(، ضريب تغییرات مجذور میانگین مربعات خطا 
))CV)RMSE(، و ضريب تشخیص )R2( استفاده شد.

با  که  می   شود  مشاهده   3 جدول  نتايج  به  توجه  با 
افزايش تعداد متغیرها در هر دو نوع تحلیل شبکۀ عصبی، 

ضريب تشخیص شبکه از 0/80 به 0/93 و 0/83 به 0/95 
به ترتیب برای MLP و RBF افزايش، و RMSE آن از 
1/94 به 1/18 و 1/85 به 1/05 به ترتیب برای MLP و 
RBF کاهش می   يابد. نیز همان طور که معیارهای ارزيابی 
نشان می   دهند، شبکۀ عصبی RBF در تمامی    حالات دارای 
 MLP کمتري در مقايسه با شبکۀ RMSE بیشتر و  R2
است. در نتیجه، از   اين نوع شبکه به  منظور پیش  بینی حجم 
افزايش ضريب  استفاده شد. شکل2 نمودار  تنۀ درخت 

تشخیص با افزايش متغیرها را نشان می   دهد.
  تعداد متغير وروديبا توجه به نوع و  درخت ةتن حجم بيني  پيشدر  RBFو  MLP ةدو شبك ارزيابي .3جدول 

R2  CV(RMSE)RMSEةتركيب بهين  تابع انتقال 
  حالت  نوع شبكه  متغيرها شبكه

80/0 49/0  94/1 sigmoid1-1-3-1 V-D1.30MLP1 83/0 47/0  85/1 softmax1-15-1 V-D1.30RBF
83/0 47/0  84/1 sigmoid1–2-5-2 V- D1.30-HtMLP2 84/0 45/0  78/1 softmax1-25-2 V- D1.30-HtRBF
86/0 43/0  68/1 sigmoid1-8-4-3 V- D1.30-Ht-D.3MLP3 93/0  31/0  24/1  softmax1 - 9 - 3  V- D1.30-Ht-D.3RBF
87/0 42/0  64/1 sigmoid1-7-3-4 V- D1.30-Ht-D.3-HsMLP4 95/0  27/0  07/1  softmax1 - 17 - 4  V- D1.30-Ht-D.3-HsRBF
93/0 3/0  18/1  sigmoid 1 - 8 - 5 - 5  V- D1.30-Ht-D.3-Hs-DtMLP5 95/0 27/0  05/1  softmax1 - 15 - 5  V- D1.30-Ht-D.3-Hs-DtRBF

 ،تنه، قطر برابر سينه، ارتفاع كل، قطر در ارتفاع كنده، ارتفاع تنه ترتيب حجم به Dtو ، V ،D1.30 ،Ht ،D.3 ،Hsدر ستون متغيرها،
.ندا و قطر در انتهاي تنه

كه از عصبي، ضـريب تشـخيص شـب    ةشود كه با افزايش تعداد متغيرها در هر دو نوع تحليل شبك   مشاهده مي 3با توجه به نتايج جدول 
ترتيـب   بـه  05/1بـه   85/1و  18/1بـه   94/1آن از  RMSEو  ،افزايش RBFو  MLPترتيب براي  به 95/0به  83/0و  93/0به  80/0

حـالات داراي     در تمامي RBFعصبي  ةشبكدهند،    طور كه معيارهاي ارزيابي نشان مي همان نيزيابد.    كاهش مي RBFو  MLPبراي 
R2 يشتر و بRMSE ةشبك در مقايسه با كمتري MLP درخـت   ةبينـي حجـم تن ـ    منظور پـيش   اين نوع شبكه به  از  ،. در نتيجهاست

  .دهد   نمودار افزايش ضريب تشخيص با افزايش متغيرها را نشان مي 2استفاده شد. شكل 
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  هانمودار افزايش ضريب تشخيص در مقابل افزايش متغير .2شكل 
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  .دنده   نشان مي ها لتحاهريك از 
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جدول 3. ارزیابی دو شبكۀ MLP و RBF در پیش  بینی حجم تنۀ درخت با توجه به نوع و تعداد متغیر ورودی

شكل 2. نمودار افزایش ضریب تشخیص در مقابل افزایش متغیرها
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شکل های 3 تا 7 به ترتیب مقايسه بین خروجی حجم 
تنۀ پیش  بینی شده توسط شبکۀ RBF در مقابل داده  های 
حجم تنۀ واقعی را در هريک از حالت ها نشان می   دهند.
همان طور که در شکل ها ديده می   شود، با افزايش تعداد 
متغیرها به عنوان ورودی  های شبکه، تشابه بین حجم تنۀ 

پیش  بینی شده با حجم تنۀ واقعی بیشتر می   شود.
بین  ارتباط  عصبی،  شبکۀ  دقت  مقايسۀ  به  منظور 

قطر   ،)3.D( کنده  قطر  متغیرهای  با  درخت  تنۀ  حجم 
برابر سینه )D 1.30(، قطر بالای تنه )D top(، ارتفاع 
از  استفاد  با   )H stem( تنه  ارتفاع  و   ،)H total( کل 
براي  که  ترتیبي  همان  و  رگرسیون  تحلیل  توأم  روش 
اتخاذ شد  متغیرها  وارد کردن  در  شبکۀ عصبي  نوع  دو 
به  دست آمد و بررسی شد. نتیجۀ ارزيابی   اين روش در 

جدول 4 ارائه شده است.
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  1در حالت  RBF ةشبكشده توسط  بيني  پيش ةتنواقعي با خروجي حجم  ةتن خروجي حجم ةمقايس .3شكل 
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  2 در حالت RBF ةشبكشده توسط  بيني  پيش ةتنبا خروجي حجم  واقعي ةتن خروجي حجم ةمقايس .4شكل 
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  1در حالت  RBF ةشبكشده توسط  بيني  پيش ةتنواقعي با خروجي حجم  ةتن خروجي حجم ةمقايس .3شكل 
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  2 در حالت RBF ةشبكشده توسط  بيني  پيش ةتنبا خروجي حجم  واقعي ةتن خروجي حجم ةمقايس .4شكل 

شكل 3. مقایسۀ خروجی حجم تنۀ واقعی با خروجی حجم تنۀ پیش  بینی شده توسط شبكۀ RBF در حالت 1

شكل 4. مقایسۀ خروجی حجم تنۀ واقعی با خروجی حجم تنۀ پیش  بینی شده توسط شبكۀ RBF در حالت 2
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  1در حالت  RBF ةشبكشده توسط  بيني  پيش ةتنواقعي با خروجي حجم  ةتن خروجي حجم ةمقايس .3شكل 
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  2 در حالت RBF ةشبكشده توسط  بيني  پيش ةتنبا خروجي حجم  واقعي ةتن خروجي حجم ةمقايس .4شكل 
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  1در حالت  RBF ةشبكشده توسط  بيني  پيش ةتنواقعي با خروجي حجم  ةتن خروجي حجم ةمقايس .3شكل 

  
  2 در حالت RBF ةشبكشده توسط  بيني  پيش ةتنبا خروجي حجم  واقعي ةتن خروجي حجم ةمقايس .4شكل 

شكل 5. مقایسۀ خروجی حجم تنۀ واقعی با خروجی حجم تنۀ پیش  بینی شده توسط شبكۀ RBF در حالت 3

شكل 6. مقایسۀ خروجی حجم تنۀ واقعی با خروجی حجم تنۀ پیش  بینی شده توسط شبكۀ RBF در حالت 4
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  5در حالت  RBF ةشده توسط شبك بيني  پيش ةتن حجمخروجي واقعي با  ةتن حجموجي خر ةمقايس .7شكل 

 شده با حجم بيني  پيش ةتن ، تشابه بين حجمشبكه هاي  عنوان ورودي با افزايش تعداد متغيرها به ،شود   مي ها ديده شكلطور كه در  همان
  شود.   ميواقعي بيشتر  ةتن
)، قطر D 1.30)، قطر برابر سينه (D.3يرهاي قطر كنده (درخت با متغ ةتن حجمارتباط بين  عصبي، ةدقت شبك ةمقايس منظور  به

و همان ترتيبي كه براي  تحليل رگرسيون روش توأم ) با استفاد ازH stemو ارتفاع تنه ( ،)H total)، ارتفاع كل (D topبالاي تنه (
ارائه شده است. 4ن روش در جدول اي   ارزيابي ةنتيج .شدآمد و بررسي  دست  هبد شاتخاذ كردن متغيرها  در واردعصبي  ةدو نوع شبك

  

  غيرهادرخت با توجه به نوع و تعداد مت ةتنمتغيره در برآورد حجم  ارزيابي روش رگرسيون چند ةنتيج .4جدول 

R2 CV(RMSE)RMSEحالت  مدل  
63/0 76/0  98/2V= - 12/4 +  65/11 D1.30 1
69/0 71/0  80/2 V= -  69/6 + 96/10  D1.30 + 11/0  Ht 2
70/0  69/0  73/2  V= - 65/6  + 77/8  D1.30 + 11/0  Ht + 9/1  D.3 3
73/0 73/0  84/2 V= - 08/7  + 84/9  D1.30 + 001/0  Ht + 46/1 D.3 + 17/0  Hs 4

79/0  65/0  57/2  V= - 62/7  + 03/6  D1.30 – 08/0  Ht + 91/2  D.3 + 27/0  Hs + 
9/6  Dt 

5

  دهد.   ميشده را نشان  ذكر هاي  يك از حالت در هر و ها  براي كل داده شده و واقعي بيني  پيش ةحجم تنبين  ةمقايس 12تا  8 هاي شكل

جدول 4. نتیجۀ ارزیابی روش رگرسیون چند متغیره در برآورد حجم تنۀ درخت با توجه به نوع و تعداد متغیرها
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  5در حالت  RBF ةشده توسط شبك بيني  پيش ةتن حجمخروجي واقعي با  ةتن حجموجي خر ةمقايس .7شكل 

 شده با حجم بيني  پيش ةتن ، تشابه بين حجمشبكه هاي  عنوان ورودي با افزايش تعداد متغيرها به ،شود   مي ها ديده شكلطور كه در  همان
  شود.   ميواقعي بيشتر  ةتن
)، قطر D 1.30)، قطر برابر سينه (D.3يرهاي قطر كنده (درخت با متغ ةتن حجمارتباط بين  عصبي، ةدقت شبك ةمقايس منظور  به

و همان ترتيبي كه براي  تحليل رگرسيون روش توأم ) با استفاد ازH stemو ارتفاع تنه ( ،)H total)، ارتفاع كل (D topبالاي تنه (
ارائه شده است. 4ن روش در جدول اي   ارزيابي ةنتيج .شدآمد و بررسي  دست  هبد شاتخاذ كردن متغيرها  در واردعصبي  ةدو نوع شبك

  

  غيرهادرخت با توجه به نوع و تعداد مت ةتنمتغيره در برآورد حجم  ارزيابي روش رگرسيون چند ةنتيج .4جدول 

R2 CV(RMSE)RMSEحالت  مدل  
63/0 76/0  98/2V= - 12/4 +  65/11 D1.30 1
69/0 71/0  80/2 V= -  69/6 + 96/10  D1.30 + 11/0  Ht 2
70/0  69/0  73/2  V= - 65/6  + 77/8  D1.30 + 11/0  Ht + 9/1  D.3 3
73/0 73/0  84/2 V= - 08/7  + 84/9  D1.30 + 001/0  Ht + 46/1 D.3 + 17/0  Hs 4

79/0  65/0  57/2  V= - 62/7  + 03/6  D1.30 – 08/0  Ht + 91/2  D.3 + 27/0  Hs + 
9/6  Dt 

5

  دهد.   ميشده را نشان  ذكر هاي  يك از حالت در هر و ها  براي كل داده شده و واقعي بيني  پيش ةحجم تنبين  ةمقايس 12تا  8 هاي شكل

شكل 7. مقایسۀ خروجی حجم تنۀ واقعی با خروجی حجم تنۀ پیش  بینی شده توسط شبكۀ RBF در حالت 5

شکل های 8 تا 12 مقايسۀ بین حجم تنۀ پیش  بینی شده 
حالت  های  از  هر يک  در  و  داده  ها  کل  برای  واقعی  و 

ذکر شده را نشان می   دهد.
تحلیل  گام به گام  روش  از  استفاده  با  همچنین 
رگرسیون نیز رابطۀ بین حجم تنه و ساير متغیرها برقرار 

شد که نتیجۀ آن در جدول 5 آمده است.

تنۀ  حجم  بین  مقايسه   14 و   13 شکل های 
هر يک  در  و  داده  ها  کل  برای  واقعی  و  پیش  بینی شده 
تحلیل  گام به گام  روش  توسط  ذکر شده  حالت  های  از 
شکل  به   اينکه  توجه  با  می   دهد.  نشان  را  رگرسیون 
مدل اول جدول 5 با مدل اول جدول 4 يکسان است، 
به همین سبب فقط شکل های مربوط به مدل  های دوم و 

سوم جدول 5 آمده است. 
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  1رگرسيون در حالت  روش توأم تحليل شده توسط بيني  پيش ةتنواقعي با خروجي حجم  ةتنخروجي حجم  ةمقايس .8شكل 
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2رگرسيون در حالت  روش توأم تحليل شده توسط بيني  پيش ةوجي حجم تنواقعي با خر ةخروجي حجم تن ةمقايس .9شكل 

  

شكل 8. مقایسۀ خروجی حجم تنۀ واقعی با خروجی حجم تنۀ پیش  بینی شده توسط روش توأم تحلیل رگرسیون در حالت 1
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  1رگرسيون در حالت  روش توأم تحليل شده توسط بيني  پيش ةتنواقعي با خروجي حجم  ةتنخروجي حجم  ةمقايس .8شكل 
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2رگرسيون در حالت  روش توأم تحليل شده توسط بيني  پيش ةوجي حجم تنواقعي با خر ةخروجي حجم تن ةمقايس .9شكل 

  
شكل 9. مقایسۀ خروجی حجم تنۀ واقعی با خروجی حجم تنۀ پیش  بینی شده توسط روش توأم تحلیل رگرسیون در حالت 2
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  3رگرسيون در حالت  روش توأم تحليل شده توسط بيني  پيش ةواقعي با خروجي حجم تن ةخروجي حجم تن ةمقايس .10شكل 
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  4 رگرسيون در حالتيل روش توأم تحلشده توسط  بيني  پيش ةواقعي با خروجي حجم تن ةخروجي حجم تن ةمقايس .11شكل 
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  3رگرسيون در حالت  روش توأم تحليل شده توسط بيني  پيش ةواقعي با خروجي حجم تن ةخروجي حجم تن ةمقايس .10شكل 
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  4 رگرسيون در حالتيل روش توأم تحلشده توسط  بيني  پيش ةواقعي با خروجي حجم تن ةخروجي حجم تن ةمقايس .11شكل 

شكل 10. مقایسۀ خروجی حجم تنۀ واقعی با خروجی حجم تنۀ پیش  بینی شده توسط روش توأم تحلیل رگرسیون در حالت 3

شكل 11. مقایسۀ خروجی حجم تنۀ واقعی با خروجی حجم تنۀ پیش  بینی شده توسط روش توأم تحلیل رگرسیون در حالت 4

مقايسۀ عملکرد شبکه  های عصبیِ مصنوعی با تحليل رگرسيون در برآورد حجم تنۀ درختان
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R² = 0.79
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  5رگرسيون در حالت  روش توأم تحليل شده توسط بيني  پيش ةواقعي با خروجي حجم تن ةخروجي حجم تن ةمقايس .12شكل 

 5آن در جدول  ةكه نتيجد شبرقرار بين حجم تنه و ساير متغيرها  ةرابط گام تحليل رگرسيون نيز به وش گامهمچنين با استفاده از ر
  است. آمده

  درخت ةتنگام در برآورد حجم  به گام ةمتغير ارزيابي روش رگرسيون چند ةنتيج .5جدول 

مدل RMSE CV(RMSE) R2

V= - 12/4  + 65/11  D1.30 98/2 76/0  63/0  
V= - 09/7  + 54/11  D1.30 + 17/0  Hs 7/2 68/0 72/0
V= - 07/8  + 35/9  D1.30 + 2/0  Hs + 83/5  Dt 7/2 68/0 78/0

شده توسط روش  ذكر هاي  يك از حالت و در هر ها  شده و واقعي براي كل داده بيني  پيش ةمقايسه بين حجم تن 14و  13هاي  شكل
سبب  همين است، بهيكسان  4با مدل اول جدول  5نكه شكل مدل اول جدول اي   با توجه به دهد.   ميگام تحليل رگرسيون را نشان  به گام

  است. آمده 5دوم و سوم جدول  يها  مربوط به مدل هاي شكلفقط 

شكل 12. مقایسۀ خروجی حجم تنۀ واقعی با خروجی حجم تنۀ پیش  بینی شده توسط روش توأم تحلیل رگرسیون در حالت 5
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  5جدول شده توسط مدل دوم  بيني  پيش ةتنواقعي با خروجي حجم  ةتنخروجي حجم  ةمقايس .13شكل 
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  5شده توسط مدل سوم جدول  بيني  پيش ةواقعي با خروجي حجم تن ةخروجي حجم تن ةمقايس .14شكل 

 CV(RMSE)و  RMSE عصبي مصنوعي داراي ةدهد كه شبك   مينشان  5و  ،4، 3 هاي دولجحاصل از  معيارهاي ارزيابي ةمقايس
واقعي و ة حجم تن از حاصلاشكال  ةمقايس درخت است. ةتندر برآورد حجم در مقايسه با روش رگرسيون بيشتري  R2 و ،كمتر
  .استعصبي  ةز شبكا لنتايج حاصدر ن دو اي   بيانگر تطابق بيشتر نيز شده بيني  پيش

  

  
  5جدول شده توسط مدل دوم  بيني  پيش ةتنواقعي با خروجي حجم  ةتنخروجي حجم  ةمقايس .13شكل 
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  5شده توسط مدل سوم جدول  بيني  پيش ةواقعي با خروجي حجم تن ةخروجي حجم تن ةمقايس .14شكل 

 CV(RMSE)و  RMSE عصبي مصنوعي داراي ةدهد كه شبك   مينشان  5و  ،4، 3 هاي دولجحاصل از  معيارهاي ارزيابي ةمقايس
واقعي و ة حجم تن از حاصلاشكال  ةمقايس درخت است. ةتندر برآورد حجم در مقايسه با روش رگرسيون بيشتري  R2 و ،كمتر
  .استعصبي  ةز شبكا لنتايج حاصدر ن دو اي   بيانگر تطابق بيشتر نيز شده بيني  پيش

  

شكل 13. مقایسۀ خروجی حجم تنۀ واقعی با خروجی حجم تنۀ پیش  بینی شده توسط مدل دوم جدول 5

شكل 14. مقایسۀ خروجی حجم تنۀ واقعی با خروجی حجم تنۀ پیش  بینی شده توسط مدل سوم جدول 5

از صفحه 177 تا 191
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  5رگرسيون در حالت  روش توأم تحليل شده توسط بيني  پيش ةواقعي با خروجي حجم تن ةخروجي حجم تن ةمقايس .12شكل 

 5آن در جدول  ةكه نتيجد شبرقرار بين حجم تنه و ساير متغيرها  ةرابط گام تحليل رگرسيون نيز به وش گامهمچنين با استفاده از ر
  است. آمده

  درخت ةتنگام در برآورد حجم  به گام ةمتغير ارزيابي روش رگرسيون چند ةنتيج .5جدول 

مدل RMSE CV(RMSE) R2

V= - 12/4  + 65/11  D1.30 98/2 76/0  63/0  
V= - 09/7  + 54/11  D1.30 + 17/0  Hs 7/2 68/0 72/0
V= - 07/8  + 35/9  D1.30 + 2/0  Hs + 83/5  Dt 7/2 68/0 78/0

شده توسط روش  ذكر هاي  يك از حالت و در هر ها  شده و واقعي براي كل داده بيني  پيش ةمقايسه بين حجم تن 14و  13هاي  شكل
سبب  همين است، بهيكسان  4با مدل اول جدول  5نكه شكل مدل اول جدول اي   با توجه به دهد.   ميگام تحليل رگرسيون را نشان  به گام

  است. آمده 5دوم و سوم جدول  يها  مربوط به مدل هاي شكلفقط 

جدول 5. نتیجۀ ارزیابی روش رگرسیون چند متغیرۀ گام به گام در برآورد حجم تنۀ درخت

ارزيابی حاصل از جدول های 3،  مقايسۀ معیارهای 
4، و 5 نشان می   دهد که شبکۀ عصبی مصنوعی دارای 
RMSE و CV)RMSE( کمتر، و R2 بیشتری در مقايسه 
تنۀ درخت است.  برآورد حجم  با روش رگرسیون در 
مقايسۀ اشکال حاصل از حجم تنۀ واقعی و پیش  بینی شده 
نیز بیانگر تطابق بیشتر   اين دو در نتايج حاصل از شبکۀ 

عصبی است.

نتیجهگیری
استفاده از روابط به  منظور محاسبۀ حجم تنۀ درختان به 
اين سبب ارزشمند است که امکان پیش  بینی حجم تنه را 
برای ساير درختان با اندازه گیری چند متغیر میسر می   کند. 
از طرفی، رابطه  ای به کار می آيد که با حداقل تعداد متغیر 
مورد نیاز، حجم تنه را با دقت مقبولی برآورد کند. در 
  اين پژوهش، قابلیت شبکۀ عصبی مصنوعی در برآورد 
نتايج جدول همبستگی  بررسی شد.  تنۀ درخت  حجم 
تنه  که حجم  داد  نشان  متغیرها  ساير  با  تنه  بین حجم 
بیشترين همبستگی را با قطر در ارتفاع کنده و قطر در 
ارتفاع برابر سینه، و کمترين همبستگی را با ارتفاع کل 
درخت دارد. تأثیر   اين همبستگی را می   توان در جدول 
3 و شکل 2 مشاهده کرد. به طور مثال، در حالت اول و 
برابر سینه، ضريب تشخیص  متغیر قطر  با داشتن  فقط 
کل  ارتفاع  متغیر  افزايش  با  و  بوده،   0/83  RBF برای 
ضريب تشخیص برای RBF به 0/84 رسیده؛ در حالی که 
با افزايش متغیر قطر در ارتفاع کنده، و از آنجا که حجم 
داشته،  بیشتری  همبستگی  کنده  ارتفاع  در  قطر  با  تنه 
با  همچنین  می   رسد.   0/93 به   RBF تشخیص  ضريب 
بررسی شکل های 5 تا 9 مشاهده می   شود که با افزايش 
تعداد متغیرها به عنوان ورودی  های شبکه، اختلاف بین 
حجم تنۀ واقعی و حجم تنۀ پیش  بینی شده کاهش يافته 

و دو نمودار بیشتر بر يکديگر منطبق می   شوند. بررسی 
نتايج ارزيابی دو مدل شبکۀ عصبی نشان داد که شبکۀ 
عصبی مصنوعی RBF با تابع انتقال Softmax در مقايسه 
توانايی   Sigmoid انتقال تابع  با   MLP با شبکۀ عصبی
بايد  البته  دارد.  تنۀ درخت  پیش  بینی حجم  بیشتری در 
در  مناسب  انتقال  تابع  و  پنهان  لايۀ  تعداد  يافتن  گفت 
و خطا  به سعی  نیاز  عصبی  شبکۀ  مدل  های  از  هر يک 
ارزيابی  معیارهای  بايد  آزمون  به طوری که در هر  دارد؛ 
خطا  کمترين  که  شود  تکرار  زمانی  تا  و  اندازه گیری 
بین پارامتر پیش  بینی شده با پارامتر واقعی به دست آيد. 
عصبی  شبکۀ  آمد،  به دست  نیز  نتايج  در  که  همان طور 
RBF در مقايسه با MLP نیاز به تعداد نورون در لايۀ 
جدول های  معیارهای  بین  مقايسۀ  دارد.  بیشتری  پنهان 
چند متغیره  رگرسیون  و  مصنوعی  عصبی  شبکۀ  نتايج 
نشان می   دهد که شبکۀ عصبی دقت بهتر )R2 بیشتر( و 
خطای کمتری در پیش  بینی دارد که   اين امر را می   توان 
اولیه  فرض  های  به  عصبی  شبکۀ  وابستگی  عدم  به 
دربارۀ داده  ها نسبت داد، زيرا ممکن است بین متغیرها 
رابطه  ای غیر خطی وجود داشته باشد که رگرسیون قادر 
متغیرهای  تعداد  انتخاب  است.  نبوده  آن  پیش  بینی  به 
لازم به عنوان ورودی  های شبکه بستگی به هدف مجری 
دارد؛ به طوری که اگر هدف برآورد حجم تنه با دقت بالا 
بیشترين ورودی را  از مدلی استفاده می   شود که  باشد، 
داشته باشد. ولی اگر هدف برآورد با هزينۀ کمتر باشد از 
متغیرهايی که نیاز به زمان و امکانات و تخصص کمتری 

به  منظور محاسبه دارند، استفاده خواهد شد.
در نهايت، با توجه به   اينکه   اين پژوهش در مقیاس 
کوچک و فقط در مورد کاربرد شبکۀ عصبی در پیش  بینی 
انجام شده، پیشنهاد می   شود محققان  حجم تنۀ درخت 
در ساير مناطق و نیز از ساير کاربردهای   اين روش نوين 

مقايسۀ عملکرد شبکه  های عصبیِ مصنوعی با تحليل رگرسيون در برآورد حجم تنۀ درختان
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بهره بجويند و قابلیت آن را در مطالعات جنگل ارزيابی 
کنند.

ضمیمه: روابط رياضی معیارهای آماری
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که  و  به ترتیب حجم واقعی و پیش  بینی شدۀ 
و  واقعی  حجم  متوسط  به ترتیب  و   تنه،  

پیش  بینی شده است.
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