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Abstract

Vegetation biophysical and biochemical variables are key inputs to a wide range of modelling 
approaches for carbon, water, energy cycle, climate and agricultural applications. Leaf Area Index 
(LAI) is among the most important canopy variables, used by many different physiological and 
functional plant models. Several approaches have been developed for vegetation properties retrieval 
from remotely sensed hyperspectral data. Among them, nonparametric machine learning methods 
have increasingly gained attention in vegetation variable retrieval due to their flexibility and 
efficiency while working with data of high dimensionality over the last decades. Although these 
methods provide reasonable accuracy at relatively high speed, they are mainly restricted to estimate 
values within their training domain and often perform poorly on the marginal values (i.e. outside of 
the training domain). The performance of these methods has not been adequately studied in retrieving 
LAI on the marginal values. This study employs four well-known machine learning methods 
including SVR, GPR, ANN, and RF to retrieve LAI from a hyperspectral CHRIS-Proba image over 
Barrax, Spain, in order to inspect their capability in retrieving marginal values. The results showed 
that although all the methods perform similarly well on retrieving LAI over the training domain 
values with RMSE values of less than 0.5 and relative error of less than 10%, GPR and SVR 
performed slightly better. However, ANN outperformed the other methods in estimating LAI on the 
marginal values, resulted in the generated LAI map more consistent with the NDVI map, as well as, 
the hyperspectral image of the region.
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 مقاله پژوهشی

 دهیچک
هاي انرژي و مدلهاي متفاوت چرخۀ کربن، آب، منزلۀ متغیرهاي ورودي، براي مدلمتغیرهاي بیوفیزیکی و بیوشیمیایی پوشش گیاهی، به

پوشـش گیـاه، کـه کاربردهـاي فراوانـی در ترین متغیرهاي مربوط بـه تاجکنند. یکی از مهممی اقلیمی و کشاورزي دقیق نقش مهمی ایفا
از تصـاویر  LAIهاي گونـاگونی بـراي بازیـابی ) است. روشLAIهاي گوناگون خاك و گیاه و اتمسفر دارد، شاخص سطح برگ (سازيمدل

زیرا، در مواجهـه  اندهاي ناپارامتریک غیرخطی یادگیري ماشین بسیار مورد توجه قرار گرفتهاند که، از میان آنها، روشکار رفتهابرطیفی به
قادیر هاي یادگیري ماشین در بازیابی محال، در مطالعات پیشین، به بررسی عملکرد روشپذیرند. بااینهاي داراي ابعاد زیاد، انعطافبا داده

LAI ها در تهیۀ نقشۀ متغیر توجه چندانی نشده اسـت. گیري زمینی) و قابلیت این روشاي (مقادیر خارج از دامنۀ نمونهمقادیر حاشیه در
 و عصـبی مصـنوعی ۀشـبک، فرایند گاوسی، رگرسیون بردار پشتیباندر این تحقیق، عملکرد چهار روش پرکاربرد یادگیري ماشین شامل 

رغم کـارآیی هـر چهـار ـ پروبا بررسی شده است. نتایج نشان داد کـه، بـهاز تصویر ابرطیفی ماهوارة کریس LAIبازیابی در  جنگل تصادفی
 هـاي، روش%10و خطـاي نسـبی کمتـر از  0.5بهتر از  RMSEشدة زمینی با گیريبراي دامنۀ مقادیر اندازه LAIروش در بازیابی مقادیر 

، عصبی مصنوعی ۀشبکها دارند. باوجوداین، عملکرد روش صحت بالاتري در مقایسه با سایر روش رگرسیون بردار پشتیبانو  فرایند گاوسی
تطابق بیشتري   GDA شده با این روش و تابع یادگیريهاست و نقشۀ تهیهاي، بهتر از دیگر روشهاي داراي مقادیر حاشیهLAIدر تخمین 

 ویر ابرطیفی منطقه دارد.و تص NDVIبا نقشۀ 
 

 ـ پروبا.هاي ناپارامتریک یادگیري ماشین، کریسبازیابی پارامتر، شاخص سطح برگ، دادة ابرطیفی، روشها: کلیدواژه
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 مقدمه -1
بـا   انـد کـه،زمین  ةموتور محرك حیـات در کـرگیاهان  
 ،اکسـیدکربن و آب ازطریـق پدیـدة فتوسـنتزدي جذب  

اهمیـت و نقـش   .کننـداکسیژن و مواد عالی تولیـد می
هـاي مـاده و در تعـدیل و تنظـیم جریانگیاهـان  ویژة  
در   ،هـاي کـربن، آب و نیتـروژنازطریـق چرخـه  انرژي 

بررسی    محلی تا جهانی در مطالعات گوناگون،   هاي مقیاس 
 ;Menenti et al., 2003; Meroni, et al., 2004( شده است  

Sellers et al., 1997 ( ــدل ــب م ــی، . در اغل ــاي اقلیم  ه
بینی رشـد گیـاه و  هاي پیش هاي هیدرولوژیکی، مدل مدل 

  پارامترها هاي ماده و انرژي، سازي چرخه همچنین در مدل 
منزلـۀ  گیاهـان به   ایی ی ي بیـوفیزیکی و بیوشـیم و متغیرها 

 ;Baret et al., 2007( شـوند  می اسـتفاده  هاي مهم  ورودي 

Mousivand, 2015 (. رو، تعیین میـزان و تغییـرات ازاین
ــت به ــاهی اهمی ــاگون گی ــاي گون ــزایی در پارامتره س

هاي متفاوت از قبیل محیطـی، هواشناسـی و سازي مدل
. یکـی )Asner, 1998(اقلیم، اکولوژي، و کشاورزي دارد 

ترین متغیرهاي گیـاهی، بـا کـاربردي وسـیع در از مهم
ــدل ــیمیایی، محیطم ــاگون بیوژئوش ــت و هاي گون زیس
ــره ــاسبه ــی در مقی ــان زراع ــاوت، وري گیاه ــاي متف ه

صورت مسـاحت است که به  LAI(1سطح برگ (شاخص
هـا در واحـد سـطح زمـین تعریـف کل یک سمت برگ

. شـاخص سـطح بـرگ یـک )Watson, 1947(شـود می
کنـد چـه کمیت ساختاري گیـاه اسـت کـه تعیـین می

مساحتی از پوشش گیاهی بـراي تبـادل آب، حـرارت و 
ــرار دارد.  ــابین اتمســفر و خــاك در دســترس ق ــاز م گ

گیري تـوان، بـا انـدازهپارامترهاي پوشش گیـاهی را می
حال، روشن اسـت کـه دقت تعیین کرد. بااینزمینی، به

بر و صـورت تخریبـی، زمـانگیري زمینی اغلب بهاندازه
هاي مکـانی و زمـانی خـاص پرهزینه است و محدودیت

ــود را دارد ( ــا ). Weiss et sl., 2004خ ــه ب ــه ب توج
 یهاي زمینـگیري نداشتن انـدازهبودن و کارآییپرهزینه

هاي متوالی، سـنجش و براي زمان  هاي وسیعدر مقیاس
، تنها گزینـۀ ممکـن عبارتیاي مناسب و بهاز دور گزینه

در اختیـار قـرار  ،هـامتغیر /تخمین این پـارامتررا، براي  
  .)Baret and Buis, 2008( دهدمی

شده براي بازیابی پارامترهاي هاي مطرحاز بین روش
شــامل  ،هــاي ســنجش از دوري پوشــش گیــاهی از داده

ـ مبنـا، رویکـرد ـ آمـاري و فیزیکرویکردهاي تجربی
دلیل سادگی و سرعت محاسباتی بالا، کاربرد نخست، به

 Baret and(فراوانی در مطالعات گوناگون داشته اسـت 

Buis, 2008; Kimes et al., 2000( ــرد ــن رویک . ای
دربرگیرندة فرایند آموزش یک مدل (مثلاً رگرسیون) با 

و سـپس،   )شـدهسازي یا شبیه(هاي واقعیت زمینی  داده
شده بـراي بازیـابی پـارامتر دادهاستفاده از مدل آموزش

هـا مورد نظر است. چالش اصلی در استفاده از این روش
وابستگی فرایند آمـوزش بـه شـرایط متفـاوت همچـون 
سنجنده، زمان و مکان خاص است که، با هر تغییري در 
ــود  ــوزش داده ش ــاره آم ــد دوب ــدل بای ــرایط، م ــن ش ای

)Verstraete et al., 1996(. ـ آمـاري هاي تجربیرویکرد
بنـدي هاي پارامتریک و ناپارامتریک تقسـیمنیز به روش

ــی ــوند م ــاي . در روش)Verrelst et al., 2018(ش ه
اند، غالبـاً بـین اي داشـتهپارامتریک که کاربرد گسترده

و متغیر مـورد نظـر روابـط  2پوشش گیاهی هاي شاخص
شـود و ایـن روابـط بـراي تخمـین رگرسیونی برقرار می

کار هاي نـامعلوم بـهمیزان پارامتر مورد نظر در پیکسـل
ــد می ــاي )Clevers, 2014(رونـ ــی پارامترهـ . فراوانـ

گیاهی و تأثیرپـذیري بازتابنـدگی از متغیرهـایی پوشش
زمینــه و ســایر هــا، خــاك پسماننــد زاویــۀ کجــی برگ
تواند پیچیدگی زیادي پدید آورد متغیرهاي محیطی می

هــا قــادر بــه ایــن روش ،هــاي ســادهفرضکــه، بــا پیش
. بــا وجــود )Asner, 1998(کــارکردن بــا آنهــا نباشــند 

ها، اسـتفاده سادگی و سرعت محاسباتی بالاي این روش
هاي پوشش گیـاهی، منـتج از ترکیـب دو یـا از شاخص

(مـثلاً   3شـدگیچند باند طیفی، همراه با مشـکل اشباع
نسبت مقادیر بالاي شاخص سطح برگ) ممکن اسـت به

ها ایجـاد کنـد مشکل مهمـی در اسـتفاده از ایـن مـدل
)Darvishzadeh, 2008(هـــاي بـــر ایـــن، روش. علاوه

پارامتریک اغلب تخمینی از میزان عدم اطمینان نتـایج 
 دهند.در اختیار قرار نمی

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Leaf Area Index  
2. Vegetation Indexes 
3. Saturation  
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هـاي ناپارامتریـک فراینـد، از سوي دیگـر، در روش
فرض در اي و بدون پیشصورت مرحلهیادگیري مدل به

سـازي هاي آموزشی، با بهینـهزمینۀ توزیع آماري نمونه
هایی (ضرایبی) کـه اخـتلاف بـین متغیـر هـدف و وزن

شـود کنـد، انجـام مـیهاي مـدل را کمینـه مـیورودي 
)Camps-Valls, 2009(ــه . دراین ــازي بـ ــت، نیـ حالـ

هاي ورودي نیست و ایجـاد و کردن فضاي دادهپارامتري 
پیمایــد. اي را میبســط مــدل، کمــابیش، مســیر ســاده

(ماننـد   1هاي ناپارامتریـک بـا تبـدیلات خطـیالگوریتم
دلیل سرعت محاسباتی رگرسیون خطی چندمتغیره)، به

اند؛ هرچنـد بالا و سادگی، بیشتر مورد توجه قرار گرفته
هاي ابرطیفی، ها در استفاده از دادهکارآیی این الگوریتم

دلیل همبستگی زیاد بـین بانـدهاي طیفـی، محـدود به
هـاي رو، الگوریتم. ازایـن)Verrelst et al., 2018(اسـت 

کاربرد بیشتري   2ناپارامتریک غیرخطی یادگیري ماشین
پوشش   و بیوشیمیایی  در بازیابی پارامترهاي بیوفیزیکی

. ) Verrelst et al., 2015( هاي ابرطیفی دارند  گیاهی از داده 
کردن روابـط غیرخطـی بـین پذیري بالا در مدلانعطاف

کارگیري ضرایب بازتابندگی و متغیر هـدف و امکـان بـه
تمامی باندهاي طیفی در فرایند یادگیري، بدون نیاز بـه 

هاي اصلی، استفاده از سایر تبدیلات مرسوم مانند مؤلفه
حــال، ممکــن اســت هاســت. باایناز مزایــاي ایــن روش

شــود؛    3برازشــی پــذیري زیــاد مــدل موجــب بیش انعطاف 
ــت، بایــد از تکنیک دراین  هــایی ماننــد اعتبارســنجی  حال

و تنظیم پارامترهـاي مـدل اسـتفاده کـرد تـا از    4متقاطع 
 Verrelst( پیچیدگی و انعطاف زیاد مدل جلوگیري شود  

et al., 2018 (. 
با اسـتفاده از    ، LAIمطالعات گوناگونی دربارة بازیابی  

ــردار  روش  ــیون ب ــد رگرس ــین مانن ــادگیري ماش ــاي ی ه
،  6، فراینـدهاي گاوسـی ) Durbha et al., 2007(   5پشتیبان 

هاي  شبکه   ، ) Verrelst et al., 2015(   7کرنلی رگرسیون لبه 
 ,.Duveiller et al., 2011; Yi et al(   8عصـبی مصـنوعی 

، انجـام  ) Yuan et al., 2017(   9جنگـل تصـادفی   و   ) 2011
شده است. اما این مطالعات اغلـب بـا اسـتفاده از تصـاویر  
چندطیفی و نیز، محدود به استفاده از یک یا چنـد روش  

ــابی  ــراي بازی ــادگیري ماشــین ب ــد بوده   ی . مــورد دیگــر  ان
هــا در بازیــابی مقــادیر  نشــدن توانــایی ایــن مــدل تحلیل 
هـاي زمینـی، در  گیري اي متغیر هدف است. اندازه حاشیه 

اند که بـرآورد  اغلب موارد، محدود به تعدادي نمونۀ خاص 
دهنـد. در  جامعی از پراکنش متغیر هدف روي زمین نمی 

شـود بیشـترین تمرکـز  گونه موارد، معمولاً سعی مـی این 
بـرداري زمینـی بـر مقـادیري باشـد کـه بیشـترین  نمونه 

برداري از مقادیر  فراوانی در منطقه را دارند. مثلاً، در نمونه 
LAI   اي کشـــاورزي، توجـــه چنـــدانی بـــه  در منطقـــه
شـود؛  گیري مقادیر خیلی پایین و یا خیلی بالا نمـی اندازه 

که گاه مساحت وسـیعی از منطقـه داراي چنـین  درحالی 
اسـت و بازیـابی آنهـا اهمیـت فراوانـی دارد. در    مقادیري 

هـاي  روش دلیل آموزش  به است که،  روشن  چنین حالتی  
هاي  گیري براساس مقادیر معلوم (انـدازه یادگیري ماشین  

حساسیت بالایی بـه مقـادیر  معمولاً  ها  این روش   ، زمینی) 
عملکــرد    ، دهنــد و در اغلــب مــوارد اي نشــان می حاشــیه 

  ۀ هاي با مقادیر خـارج از دامنـبازیابی پیکسل   در مناسبی  
بــه محــدودیت    نظــر شــده نخواهنــد داشــت.  داده آموزش 
هاي زمینــی در اغلــب مــوارد و محــدودبودن  گیري انــدازه 

اي  شده، این مورد اهمیـت ویـژه گیري مقادیر اندازه   ۀ دامن 
حـال و  این . با دارد پارامترهاي پوشـش گیـاهی  در بازیابی  

توجه چندانی بـه آن نشـده و  ،  این موضوع اهمیت  رغم  به 
، فقـط براسـاس  گوناگون در مطالعات    ، اعتبارسنجی مدل 

زمینـی صـورت گرفتـه و بـه    ة شـد گیري هاي اندازه نمونه 
منطقـه    از تمـامی   مناسـب   ۀ نقشـ  ۀ توانایی مـدل در تهیـ
ی  ی منظور ارزیابی کـارآ این تحقیق به پرداخته نشده است.  

هـاي یـادگیري ماشـین در بازیـابی پارامترهـاي  الگوریتم 
ــاهی از تصــاویر   ــن گی ــی و بررســی پتانســیل ای  ابرطیف

 
 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. linear transformation 
2. Machine Learning Regression Algorithms (MLRA) 
3. Overfitting  
4. Cross-Validation 
5. Support Vector Machine (SVR) 
6. Gaussian Process Regression (GPR) 
7. Kernel Ridge Regression (KRR) 
8. Artificial Neural Network (ANN) 
9. Random Forest (RF) 
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انجـام    LAIاي متغیر  در بازیابی مقادیر حاشیه ها  الگوریتم 
شدة یـادگیري  رو، چهار الگوریتم شناخته شده است. ازاین 

  ۀ شـبک ،  فراینـد گاوسـی ،  رگرسیون بردار پشتیبان ماشین  
سـازي متغیـر  و جنگل تصـادفی در مدل   عصبی مصنوعی 

LAI  ــا اســتفاده از تمــامی بانــدهاي تصــویر ابرطیفــی ، ب
کار  ه بــ پروبا، در منطقۀ باراکس اسـپانیا  سنجندة کریس 

هاي ذکرشده، توانایی  بر ارزیابی جامع روش اند. علاوه رفته 
و تهیۀ  اي  مقادیر حاشیه ها براي  بینی هریک از مدل پیش 

 بررسی شده است.    LAIنقشۀ پیوستۀ  

  روشو   هاداده -2
 مطالعه  مورد ۀمنطقها و  داده -2-1

تحقیق مربوط به کمپـین   این  شده درهاي استفادهداده
در   2است که سازمان فضایی اروپا  2004سال    1اسپارك

اسپانیا انجام داده است. منطقۀ باراکس   3منطقۀ باراکس
یک مرکز کشاورزي در جنوب کشور اسـپانیا و نزدیـک 

هاي اخیــر، میزبــان شــهر والنســیا اســت کــه، در ســال
ــین جمــع ــدین کمپ ــراي آوري دادهچن ــاي زمینــی ب ه

اي هـاي مـاهوارهکالیبراسـیون و اعتبارسـنجی مأموریت
. )Moreno et al., 2003(سازمان فضایی اروپا بوده است 

متـر اسـت و   700میانگین ارتفاع منطقه از سطح دریـا  
متـر   2تغییرات ارتفاعی بسیار ناچیزي (اختلاف ارتفـاع  

بودن ترین نقطـه) دارد. مسـطحترین و پسـتبین مرتفع
زمین، همراه با وجود مزارع وسیع و تنـوع زراعـی، ایـن 
منطقــه را تبــدیل بــه گزینــۀ مناســبی بــراي مطالعــات 

اي کــرده اســت. کالیبراســیون و اعتبارســنجی مــاهواره
گیاهان گوناگونی شامل غلات و حبوبـات (گنـدم، جـو، 

زمینی، چغندرقنـد، یونجـه، ذرت، نخود)، پیـاز و سـیب
% 35% اراضـی) و آبـی (65صـورت دیـم (آفتابگردان به

شوند. در کمپـین اسـپارك اراضی) در منطقه کشت می
، چندین پارامتر پوشـش گیـاهی همچـون کسـر 2004

، کلروفیل، میزان آب برگ، میزان مـادة 4پوشش گیاهی
، 5ـ پروبـازمان با گذر ماهوارة کریس، همLAIخشک و  

منطقـۀ مطالعـاتی و پـراکنش   1گردآوري شـد. شـکل  
 دهد.شده را نشان میهاي گردآوري نمونه

 
  25-12-8ي باند بیپروبا (ترکـ س یکر ياماهواره  ری تصو .1شکل 
RGB ( ة شدبرداشت يهاو پراکنش نمونه  ایباراکس اسپان ۀمنطقاز

 (نقاط سبز) LAI زمینی
 

ۀ نمونـ  110از منطقۀ مطالعاتی در مجمـوع، تعـداد  
بـا   ،5.36و حـداکثر    0.31حداقل  مقدار  با    LAIزمینی  

LAIبا استفاده از    ،1.58  اریو انحراف مع  2.58  نیانگیم

2200C Plant Canopy Analyzer آوري و جمـــع
ها همــراه بــا تصــویر پــردازش شــده اســت. ایــن نمونــه

ـ پروبا در حالـت نـادیر مـاهواره، بـراي ابرطیفی کریس
ـ انـد. مـاهوارة کریسکار رفتهبازیابی در این تحقیق به

اي اسـت کـه پروبا اولین تصویربردار ابرطیفی چندزاویه
ــا، در  ــر  22ســازمان فضــایی اروپ ، آن را در 2001اکتب

قالب مأموریتی تحقیقاتی به فضا پرتاب کـرد. برداشـت 
ماهواره  (اوج) متفاوت به این   6تصاویر در پنج زاویۀ زنیث

دهـد.  سـطح زمـین می   BRDF7اي براي  العاده امکان فوق 
 آورده شده است.   1مشخصات این ماهواره در جدول  
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1. SPECTRA Barrax Campaigns (SPARC) 
2. European space agency 
3. Barrax 
4. fractional vegetation cover 
5. Chris-Proba 
6. Zenith 
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متغیرهــاي بیــوفیزیکی هــاي بازیــابی  الگوریتم  -2-2
 پوشش گیاهی

 جنگل تصادفی -2-2-1
هاي جنگل تصادفی الگوریتمی ناپارامتریک و جزء روش

بنـدي اسـت براي رگرسـیون و طبقه  1یادگیري ترکیبی
ــریمن ــراي 2001( 2کــه ب ) آن را توســعه داده اســت. ب

اي از گرفتن جنگلــی تصــادفی، بــه مجموعــهشــکل
ــاز اســت. در درخت هــاي تصــمیم مســتقل و مجــزا نی

الگوریتم جنگل تصادفی، تعادل مناسبی بـین بایـاس و 
گیرد و حفظ این تعـادل سـبب واریانس مدل شکل می

در مــدل  3تخمینــیتخمینــی و کــمجلــوگیري از بــیش
 4صـورت بگینـگدر جنگل تصادفی، نمونـه به  .شودمی

ــاب می ــود. انتخ ــن روش، ش ــهدر ای از  هاییزیرمجموع
ــه داده ــامجموع ــلیه ــا به ،ي اص ــادفی و ب ــورت تص ص

هـاي تصـمیم  درخت از  ک  یـبـه هرانتخاب و  جایگذاري،  
این بدان معنی اسـت کـه  .  شود داده می   یک زیرمجموعه 

سـازي  بار در فراینـد مدل احتمال دارد یک نمونه چندین 
گیري، تـا رسـیدن بـه  استفاده شود. هر درخـت تصـمیم 
ــه تقسیم  ــد، ب ــام رش ــرط اتم ــه می ش ــدن ادام ــد  ش ده

 )Breiman, 2001; Fawagreh et al., 2014 ( در جنگـل .
شوند و اغلـب هاي آموزشی دو قسمت میتصادفی، داده

شـکل ورودي، بـه از کـل دادة آموزشـی، به  %63حدود  
ــدل وارد می ــود و باقیم ــدة دادهش ــا، بهمان ــورت ه ص

، براي آزمودن مـدل   OOB(5هاي خارج از کیسه (نمونه
برازشی نشود. عملکـرد روند تا مدل دچار بیشکار میبه

OOB  در جنگــل تصــادفی مشــابه ارزیــابی متقــاطع در 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 ;Fawagreh et al., 2014( رگرسیون بردار پشتیبان است  

Mutanga et al., 2012 (ــی از مهم ــل . یک ــرین عوام ت
کردن سازي جنگل تصـادفی مشـخصتأثیرگذار در مدل

تـوان بـه پارامترهاي مدل است. ازجملۀ این مـوارد، می
ــداد درخت ــادفی تع ــل تص ــد جنگ ــه در فراین ــایی ک ه
صـورت کننـد و تعـداد متغیرهـایی کـه، بهمشارکت می

تصادفی، در ایجاد یک گره بـراي هـر درخـت اسـتفاده 
 . )Yu, et al., 2011(شود اشاره کرد می

 شبکۀ عصبی مصنوعی -2-2-2
هـاي تـرین روششبکۀ عصـبی مصـنوعی یکـی از رایج

ناپارامتریک غیرخطی است که در مسائل رگرسـیونی و 
 ;Kumar et al., 2015بندي کاربرد متداولی دارد (طبقه

Verrelst et al., 2018 شــبکۀ عصــبی مصــنوعی از .(
هاي یادگیري طبیعی الهام گرفته شده است که سیستم

متصل در همهاي بهاي پیچیده از نوروندر آنها مجموعه
ــادگیري دخیل ــار ی ــد ک  ;LeCun et al., 1988(ان

Rumelhart et al., 1986(هاي چندلایـه از یـک . شبکه
لایۀ ورودي، یک لایۀ خروجی و یک یا چنـد لایـۀ بـین 

هـاي ورودي و ، که با ضرایبی به داده  6آنها (لایۀ پنهان)
 اند. انجام عملیات اند، تشکیل یافتهنتایج خروجی متصل
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1. Ensemble  
2. Breiman  
3. Underfitting 
4. Bootstrap Aggregating (bagging) 
5. Out Of Bag 
6. Hidden Layers 

 ـ پروبامشخصات ماهوارة کریس .  1جدول 

 زاویۀ دید کیلومتر 600 ارتفاع سکو 
درجۀ  -55، 1رونگر+ درجۀ روبه55
  -36رونگر،  + درجۀ روبه36، 1نگر عقب

 1نگر و نادیردرجۀ عقب

 تعداد باند طیفی کیلومتر  swath ( 14پهناي نوار (
 متر) 34باند ( 62
 متر)  18باند ( 19

 قدرت تفکیک طیفی بیت 12 قدرت تفکیک رادیومتریک
ها  نانومتر (پهناي باند 1050تا  400از 

 نانومتر) 12تا  1.3متغیر 

 قدرت تفکیک مکانی
دور  زمان گردش به  متر 18

 زمین
 دقیقه  97خورشیدآهنگ، 

 متر 34
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 گیردها صورت میمحاسباتی در شبکۀ عصبی در نورون
)Hagan et al., 1996(ــواردي کــه می ــد در . از م توان

سزایی داشته باشد تعـداد عملکرد شبکۀ عصبی تأثیر به
ها در لایۀ پنهـان، لایۀ پنهان شبکۀ عصبی، تعداد نورون

هـا، تـابع آمـوزش سازي، مقداردهی اولیۀ وزنتابع فعال
پـذیري شبکه، نرخ یـادگیري مـدل، پارامترهـاي تعمیم

ــوگیري از بیش ــراي جل ــدلب ــرازش م ــن  ب ــتند. ای هس
پارامترها باید، پیش از اسـتفاده از روش شـبکۀ عصـبی 

 سازي، بهینه شوند.منظور مدلبه

 رگرسیون بردار پشتیبان -2-2-3
هاي متداول، در چند سال ترین الگوریتمیکی از محبوب

اخیر، روش ماشین بردار پشتیبان بوده است. ایـن روش 
بندي اسـتفاده شـد امـا بعـدتر، ابتدا براي مسائل طبقه

دلیل عملکرد خوب آن، براي حل مسائل رگرسیون نیز  به 
توسعه یافت (رگرسیون بردار پشتیبان) و از آن اسـتقبال  

 . ) Smola & Schölkopf, 1998; Vapnik, 2013( شـد  
شده رگرسیون بردار پشتیبان یک روش یادگیري نظارت

است. این الگـوریتم برمبنـاي تئـوري یـادگیري آمـاري 
سازي خطـاي سـاختاري استوار است که از اصل کمینه

)SRM(1  جوید و منجر بـه یـک جـواب بهینـۀ می  بهره
. در مدل رگرسـیون بـردار  ) Vapnik, 2013( شود  کلی می 

fپشتیبان، از مجموعۀ توابع به فرم  .Tx w x b 
 bو    xوزن بردار    wشود که  بینی استفاده میبراي پیش

. تابع )Smola & Schölkopf, 2004(مقدار بایاس است 
کردن آن را (معادله) هدف کلی، که مـدل قصـد کمینـه

 دارد، عبارت است از: 
l2

i ii 1

1, c
2

w w
 

 )1رابطه (

i i i

i i

i i

y , b

subject to , b b

, 0

x
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 )2رابطه (

 c  شـود کـه مقـدار کننده شناخته میمقدار تنظیم
iثابتی دارد. همچنین، i,   قیود بالا و پایین خروجی
کنند. رگرسیون بـردار پشـتیبان از سیستم را تعیین می

هـاي جدیـد اسـتفاده اي خطی براي تخمین دادهرابطه
کند اما، اگر رابطۀ خطی عملکـرد مناسـبی از خـود می

نمایش ندهد، رگرسیون بردار پشتیبانْ بردارهاي ورودي 
دهد. ولی نگاشت را به یک فضا با ابعاد بالاتر نگاشت می

ها به فضـایی بـا ابعـاد بـالاتر مشـکلاتی ایجـاد این داده
اسـتفاده   2کند که، براي رفع آن، از یک تـابع کرنـلمی
شود. انتخاب تابع کرنل موضوعی مهمی است که بایـد،  می 

.  ) Erästö, 2001( با توجه به نوع مسئله، آن را بررسی کرد  
توان به کرنـل  ها می ترین و پرکاربردترین این کرنل از مهم 

اي اشـاره کـرد و  خطی، درجۀ دوم، گاوسـی و چندجملـه 
بینی، عملکرد  معمولاً تابع کرنل گاوسی شعاعی، براي پیش 

  . ) Cherkassky & Ma, 2004( دهد  بهتري نشان می 
ــردار   بــراي عملکــرد مناســب الگــوریتم رگرســیون ب

و پـارامتر    cپشتیبان، پارامترهاي مـدل، ازجملـه مقـادیر  
شوند که معمولاً براي این    کرنل مورد استفاده، باید بهینه 

شود (باعـث  سازي از ارزیابی متقاطع بهره گرفته می بهینه 
شـود). از مزایـاي ایـن روش،  برازش می جلوگیري از بیش 

توان بـه گیرنیفتـادن در مـاکزیمم و مینـیمم محلـی  می 
که در شبکۀ عصبی مصنوعی چنین نیسـت) و  (درصورتی 

 هاي داراي ابعاد بالا اشاره کرد.  عملکرد مناسب در داده 

 فرایند گاوسی   -2-2-4
یافتۀ یـادگیري ماشـین فرایند گاوسی یک روش توسعه

کنـد. ایـن روش در است که از قوانین بیزین پیروي می
، )Williams & Rasmussen, 1996(مسائل رگرسـیون 

و کـاهش  )Kuss & Rasmussen, 2005(بنـدي طبقه
. فرایند گاوسـی )Lawrence, 2005(رود کار میابعاد به

 ) کـه در 1978در آمـار مطـرح کـرد (  3را تونی اوهگـن
 

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Structural Risk Minimization 
2. Kernel function 
3. O'Hagan  
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شـناخته   1جامعۀ علمی زمـین آمـار بـا نـام کریجینـگ
علت پیچیدگی محاسباتی و نبـود حال، بهشود. بااینمی

از آن اسـتقبال نشـد   21ابزار مناسب، تـا قبـل از قـرن  
)Williams & Rasmussen, 2006( فرایند گاوسی جزء .

اي از شود و مجموعهبندي میـ مبنا دستهخانوادة کرنل
متغیرهاي تصـادفی را، بـا توزیـع گاوسـی چنـدمتغیرة 

 گیرد. ، در نظر میانتوأم
 ي تعـداد بانـدها  BRX  )Bي ورود  نیمدل بـ  نیا
y  ی) و خروجریتصو R  زانی(م  LAIهیشب  ي ) رابطه ا 

کنــد.  یعمــل مــ بانیبــردار پشــت ونیبــه مــدل رگرســ
)Camps-Valls et al., 2016(. روش دو  نیـا نحال،یبا ا

دار.   بانیبردار پشت  ونیمهم نسبت به روش رگرس  تیمز
ــهیاول ا ــدر ا نک ــر م نی ــلاوه ب ــروش، ع ــمتغ نیانگی  ری

ــاز و ینــیتخم نیهمچنــ مــدلشــده،  ینــیبشیپ  زانی
باید توجه داشت که، براي   دهد.  یآن بدست م  انسیوار

بینــی میــانگین، از ترکیــب خطــی بــین ورودي و پیش
ــرده می بینــی کــه پیششــود؛ درحالیخروجــی بهــره ب
هـاي ورودي اسـت و تفـاوت واریانس فقط براساس داده

توان به تفاوت در نوع کرنـل آمده را میدستدر نتایج به
 نیدومو اطلاعات ورودي به تابع تقریب مرتبط دانست.  

کارآمـد  اریبس کرنلتوان از توابع یاست که م  نیا  تیمز
ۀ  همـ  کـه در مدل فرایند گاوسی استفاده کرد    و مناسبی 

ابرپارامترهاي مورد استفاده در کرنل، در مراحل یادگیري  
حداکثررسـاندن احتمـال حاشـیه در مجموعـۀ  مدل، با به 

 ,.Camps-Valls et al( شوند  بهینه می   آموزشی   ي ها داده 

2009; Verrelst et al., 2012 ( .   در این روش نیز، هماننـد
توان از توابع کرنـل متفـاوتی  رگرسیون بردار پشتیبان، می 

ـ  هــا گاوسی اســتفاده کــرد. یکــی از پرکــاربردترین کرنل 
  شعاعی است که عبارت است از: 

2b b
B i j

i j 2
b 1 b

, exp
2

K
x x

x x V

 
 )3رابطه (

V ضــریب مقیــاس وB  تعــداد ویژگــی را نشــان
دهد کـه، در ایـن تحقیـق، منظـور تعـداد بانـدهاي می

به کنترل روابـط هـر بانـد طیفـی بـا   bتصویر است.
 & Williams(دیگر باندها اختصـاص داده شـده اسـت 

Rasmussen, 2006(.2  

 اجرا و تنظیم پارامترهاي مدل -2-3
 شـبکۀ  تصـادفی،  جنگـل  روش  چهـار  از  تحقیق،  این  در

 ي بـرا  یگاوس  ایندو فر  یبانپشت  بردار  رگرسیون  عصبی،
ـ پروبا بـا  ، با استفاده از تصویر ابرطیفی کریس LAI  یابی باز 

گرفته  هاي صورت بنا به توصیه .  شد   زاویۀ اوج نادیر، استفاده 
ـ پروبـا،  در مطالعات قبلـی، سـه بانـد اول تصـویر کریس 

دلیل وجود نویز بالا، از این تحقیق کنار گذاشـته شـد و  به 
 قـدرت ، با) Mousivand, 2015( مانده  باند طیفی باقی   59

  .کار رفتند، بهLAIبراي بازیابی  متر 36 مکانی تفکیک
منظور اجـراي الگـوریتم جنگـل در این تحقیق، بـه

ــراي  ــه ب ــداد بهین ــذار تصــادفی، تع ــاي تأثیرگ پارامتره
همچون تعداد درخت، تعداد برگ و متغیرهاي تصـادفی 

صورت تجربـی انتخـاب شـد. تعـداد ) بهmtryهر گره (
درخــت، و  1000تــا  100)، از ntreeدرخــت (پــارامتر 

برگ، مورد آزمون قرار گرفت. در   10تا  3تعداد برگ، از 
) RMSE(  مربعـات خطـا  نیانگیـم  شهیرنهایت، براي  

دسـت به  5و تعداد بهینۀ برگ    300تعداد بهینۀ درخت  
سازي استفاده شـد. تعـداد متغیرهـاي آمد و براي مدل

 20) نیـز  mtryکاررفته در هر گره درخـت (تصادفی به
  در نظر گرفته شد.

فرایند یـادگیري در شـبکۀ عصـبی شـامل تعـدیل 
ــا کمینه ــا اســتفاده از ضــرایب ب ــه، ب ــابع هزین ســازي ت

 ,Atkinson & Tatnallانتشــار اســت (الگــوریتم پس

ــام)1997 ــراي انجـــ ــر، . بـــ ــق حاضـــ  دادن تحقیـــ
 

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Kriging  
به2 براي  فرایند دست .  الگوریتم  دربارة  بیشتر  جزئیات  آوردن 

نک،   اجراي    Williams & Rasmussen, 2006گاوسی،  براي  و 
 این الگوریتم نیز، رك، پایگاه دادة  

http://www.gaussianprocess.org/gpml/  . 
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، Gradient Scaled Conjugate (GSC)هــاي الگوریتم
Levenberg-Marquardt (LM) ،Gredient Descent 

(GD) وGredient Descent Adaptive (GDA)  در
دلیل اختصار مقاله، افزار متلب آزمایش شدند (اما، بهنرم

ترکیب  آمده نشان داده نشده اسـت).دستهمۀ نتایج به
و تبــدیلات خطــی قابلیــت   1تانژانت سـیگموییدتوابع  

ــالایی در  ــرازشبـ ــع دارد  2بـ ــاگون توابـ ــواع گونـ  انـ
)Demuth & Beale, 1998; Verger et al., 2011 ؛(

  سیگموییدهاي تانژانت هاي پنهان از نورونلایهرو،  ازاین

 4و لایۀ خروجـی از نـورون منفـرد خطـی  3هایپربولیک
بــین متغیــر   5ریشۀ میانگین مربعات خطا  ساخته شد.

کار صورت تــابع هزینــه، بــههدف و خروجی شبکه، به
هـاي هـر لایـه، هاي پنهـان و نورونتعداد لایـهرفت و  

صورت تجربی و با دستیابی به کمترین خطـا، تعیـین به
ــه شــد. ــدل، ب ــراي م ــدار ب ــایج پای از منظور حصــول نت

فولدي استفاده شد و براي هـر 10اعتبارسنجی متقاطع  
هاي تکرار صورت گرفت. در هر تکـرار، نمونـه  50فولد،  

و   %15،  15،  70هاي  آموزشی و ارزیابی و تست با نسبت
ــه ــادیر ب ــانگین مق ــدند. می ــاب ش ــادفی انتخ حالت تص

تعیین شـد   منزلۀ رقم نهایی تخمینتخمینی تکرارها به
تبع آن، میانگین معیارهاي ارزیابی تکرارهـا نتیجـۀ و به

آن فولد در نظر گرفتـه شـد. ایـن رونـد درمـورد همـۀ 
تابع گرادیان نزولی با نـرخ کارگیري  فولدها انجام شد. به

و تنظیم شبکه   GDA(  6یادگیري تطبیقی پس انتشار (
خطـا را   اي پنهان و چهار نورون کمتـرینصورت لایهبه
آمده در بخش بعدي ایـن دستهمراه داشت. نتایج بهبه

 تحقیق آورده شده است.
الگوریتم رگرسیون بردار پشتیبان پارامترهاي مدل،    در 

و پارامتر کرنل، با استفاده از اعتبارسنجی    cازجمله مقادیر  
فولدي کالیبره و ضرایب مدل تعیین شد. کرنل  10متقاطع  

کاررفتـه در ایـن مـدل،  منزلۀ نوع کرنـل به گاوسی نیز، به 
مشخص شـد. شـایان ذکـر اسـت کـه، در تمـامی مـوارد،  

هاي گونـاگونی بـراي حصـول اطمینـان از عملکـرد  تست 
هاي متفاوت انجـام شـد و در  پارامترهاي انتخابی در روش 

 نهایت، پارامترهاي بهینه براي هر مدل تعیین شد. 

در اجراي فرایند گاوسی، همانند الگـوریتم رگرسـیون  
کار رفت.  فولدي به 10بردار پشتیبان، اعتبارسنجی متقاطع  

در این تحقیق کرنل گاوسی، که بهترین عملکرد را در بین  
منزلۀ تابع کواریانس انتخـاب شـد.  ها داشت، به سایر کرنل 

 نیز مشخص و استفاده شد. bو Vمقادیر بهینۀ 

 هاارزیابی روش -2-4
هاي کارگیري شـاخصبـا بـه  LAIها براي بازیابی  روش

) 2Rآماري ریشۀ میانگین مربعات خطا، ضریب تعیـین (
 NRMSE(7شده (و ریشۀ میانگین مربعات خطاي نرمال

در   2Rو    RMSEهـاي مربـوط بـه  ارزیابی شدند. فرمول
 ادامه توضیح داده شده است.

 )4رابطه (

2n
i ii

ˆy -y
RMSE =

n  

 )5رابطه (

n 2
i2 i

n 2
ii

ŷ -y
R

y -y
 

i  ،در معادلات بالا  iŷ y , y،  ةدهندنشان  ،ترتیببه 
LAI  زمینی، میـانگین    ةشدبرداشتLAI  ةشـدبرداشت 

 .انـدمدل ازطریـقشـده زدهتخمین  LAIزمینی و مقدار
NRMSE    از تقسیمRMSE  هاي داده  تغییرات  ۀبر دامن 

آیـد. بـراي محاسـبۀ دست میبهزمینی    شدةگیري اندازه
ــاخص ــن ش ــاطع ای ــنجی متق ــدي 10ها، از اعتبارس فول

صـورت تصـادفی هاي هر فولـد بهاستفاده شد که نمونه
ــا  ــدل ب ــده، م ــدي تکرارکنن ــدند. در فراین ــاب ش انتخ

 مانـدهباقیفولـد    یـکشد و  کالیبره  فولد    9  کارگیري به
منظور ارزیابی درسـتی بهکار رفت.  راي اعتبارسنجی بهب

 RMSE  ،NRMSEمیـانگین  متفاوت  هاي  تخمین روش
 اعتبارســنجی فولــد  10شــده بــراي هــاي محاسبه2R و
 

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Tangent Sigmoid 
2. Fitting 
3. Hyperbolic 
4. Single Linear 
5. Root Mean Square Error (RMSE) 
6. Gradient Descend with Adaptive Learning Rate 

Backpropagation (GDA) 
7. Normalized Root Mean Square Error 
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فولـدي اعتبارسـنجی 10اجـراي    متقاطع محاسبه شـد.
ها و درنظرگــرفتن متقــاطع، بــا توجــه بــه تعــداد نمونــه

اي بین هزینۀ محاسباتی و صحت مورد انتظـار، مصالحه
 دست آید.صورت گرفت تا تقریب مناسبی از نتایج به

 نتایج  -3
کاررفته در سازي چهار روش بهدر این بخش، نتایج مدل

هـاي شود. ابتدا، صحت نتـایج روشاین تحقیق بیان می
رگرسیون بـردار   ،فرایند گاوسی،  عصبی مصنوعی  ۀشبک

ــابی  جنگــل تصــادفیو  پشــتیبان آمــده و  LAIدر بازی
 LAIهاي متفـاوت  هـا در دامنـهعملکرد هریک از روش

 و  پایـداري دادن  بررسی شده است. سپس، بـراي نشـان
نیز،   وهر روش، نقشۀ انحراف معیار نتایج    و صحت  دقت

و تصـویر رنگـی کـاذب   NDVIخروجـی بـا    LAIنقشۀ  
 منطقه مقایسه شده است.

ــه 2شــکل  ــا نمون ــر روش ب ــایج ه هاي مقایســۀ نت
دهد. در نگـاه را نمایش می LAIشدة زمینی گیري اندازه

هم در بهمناسب و نزدیک  ي اول، هر چهار روش عملکرد
، 0.5نزدیک بـه   RMSEاند و مقادیر  داشته  LAIبازیابی  

 %10در حـدود    NRMSEو    %90ضریب تعیین بالاتر از  
فراینـد هاي حال، عملکرد روشدست آمده است. بااینبه

انـدکی بهتـر از دو   رگرسیون بـردار پشـتیبانو    گاوسی
؛ در مجمـوع، بهتـرین عملکـرد اسـتروش دیگر بـوده  

 نزدیـک بـه  RMSE  بـا  فراینـد گاوسـیمتعلق به روش  
 %9در حـدود    NRMSEو    %92و ضریب تعیـین    0.47

هـا در ایـن است. دلیـل عملکـرد مناسـب تمـامی روش
سازي مطلوب ایـن تحقیق را شاید بتوان با توانایی مدل

شده و گیري هاي اندازهها، پراکندگی مناسب نمونهشیوه
پارامترهاي مناسب در هر شـیوه و   و تنظیم  نیز، انتخاب

 توضیح داد.  هاروشسازي فرایند یادگیري بهینه
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شـده از بازیابی  LAIمیزان انحراف مقـادیر    3شکل  
 یکبهیکنسبت خط بهزمینی را  ةشدگیري مقادیر اندازه

بیـانگر   ،ترتیببـه  ،و مثبـتمنفـی  دهد. اعداد  نشان می
مقـادیر   در مقایسـه بـامـدل    2برازشبیشو    1برازشکم

بــا  ،کــهکنــد مشــخص می 3 شــکل بررســی .انــدواقعی
هـا الگـوي روش  یتمام  هاي اندك،پوشی از تفاوتچشم

، LAIتقریباً یکسانی را، بـراي بازیـابی مقـادیر متفـاوت  
هـا که عملکرد تمامی روش  صورتبدین  دهند؛نشان می

بهتـر اسـت و )  2(مقادیر کمتر از    LAIدر مقادیر پایین  
کنـد، سـمت مقـادیر بـزرگ میـل میبه  LAIزمانی که  

چهـار هر    .یابدکاهش میها  صحت تخمین تمامی روش
بـــرازش کمدچـــار  4بـــالاتر از  LAI روش در مقـــادیر

برازشـی بیشبا    3تا    2که مقادیر بین  درحالی  ؛شوندمی
هاي مـدل  برازشـیها همراه بـوده اسـت. بیشاین روش
  اسـتشـده    گـزارشمطالعات پیشـین هـم  در    متفاوت

)Mousivand, 2015; Verrelst, 2012(  و ممکـن اسـت
، LAIناشی از تغییرات اندك طیفـی در مقـادیر بـالاي  

هاي زمینـی در مقـادیر بـالا و گیري عدم اطمینان اندازه
 ,.Mousivand et al(شـدگی مـدل باشــد نیـز، اشباع

نکتۀ جالب دیگر میزان خطـاي نسـبی بهتـر از .  )2014
هاست که با عدم اطمینان مطلوب ۀ روشهمبراي    10%

 شده تعیین

) از سـوي %10براي بازیابی پارامترهاي گیاهی (بهتر از  
ــیط  ــت و مح ــراي امنی ــانی ب ــایش جه ــیون پ کمیس

)GMES(3 ــت دارد . )Mousivand, 2015( مطابقـــ
 LAIحساسیت بالایی به مقادیر    RMSEمقدار  آنجاکه  از

بـراي مقایسـه بـا سـایر   ،امکان بهتـري   NRMSEدارد،  
در اختیــار قــرار  ،شــدهها و ســایر مطالعــات انجاممــدل
ــزان می ــد. می ــدود  NRMSEده ــۀبه %10در ح  منزل

ــدار ــنجی  ي مق ــابی و اعتبارس ــراي ارزی ــول ب ــل قب قاب
 .گیردهاي بازیابی مورد استناد قرار میمدل

 LAIگیري مقـادیر  منطقـه بـا میـانگین  LAIنقشۀ  
فولـد اعتبارسـنجی متقــاطع  10بـراي هـر پیکســل در 

محاسبه شـد و بـه همـین ترتیـب، انحـراف معیـار هـر 
منزلـۀ معیـاري بـراي عـدم پیکسل در ایـن فولـدها، به

 LAI ۀنقشـ، در نظر گرفته شـد. خروجی  LAIاطمینان  
چهـار روش همـراه بـا تصـویر   بـا اسـتفاده ازتولیدشده  

در   NDVIپروبـا منطقـه و شـاخص  ـ  اي کریسماهواره
 ۀنیـز نقشـ  5نشـان داده شـده اسـت و شـکل    4شکل  

اینجـا، گذارد. در  نمایش میانحراف معیار هر روش را به
عامل تشخیصی براي اطلاع از   صورتبه  NDVIشاخص  

ــادیر  ةعملکـــرد هـــر روش در خـــارج از محـــدود مقـ
پوشـش   داراي منـاطق    ماننـدزمینـی (  ةشدگیري اندازه

 گیاهی تنک و بدون پوشش گیاهی) استفاده شده است. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Understimation 
2. Overestimation 
3. Global Monitoring for Environment and Security 

 
 1-1ت خط بنسبهزمینی  ةشدگیريشده از مقادیر اندازه بازیابی LAIمیزان انحراف مقادیر  .3شکل 
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شــدة زمینــی بــراي گیري دلیل فقــدان مقــادیر اندازهبــه
هاي با چنـین شـرایطی، از ایـن شـاخص بـراي پیکسل

هاي متفاوت در این منـاطق بهـره ارزیابی عملکرد مدل
مقالـه از مشـکلات   ایـننویسـندگان  گرفته شده است.  

و   انـد، آگاهNDVI  هاي پوشش گیاهی، همچونشاخص
بـراي مقایسـه   با احتیاط و صرفاً  ،در اینجا،این شاخص

لگـاریتمی   اي رابطه  NDVIاستفاده شده است. شاخص  
ایـن شـاخص بـه   ،LAIدارد و با افزایش مقادیر    LAIبا  

 بـینتوجـه بـه اینکـه  رسد. بـا  شدگی میاشباع  ۀآستان
خطی وجود   نسبتاً  اي رابطه  NDVIو    LAIمقادیر پایین  

بـراي سـنجش توانـایی   ،دارد، استفاده از ایـن شـاخص
بـین رابطۀ  .  پذیر استتوجیه  ،ها در چنین شرایطیمدل
LAI  وNDVI  بــر علاوهشــود. می مشــاهده 4در شــکل

 معیـاري توانـد  می)  5(شـکل  این، نقشۀ عدم اطمینـان  
ــۀ  ــۀ نقش ــدل در تهی ــرازش م ــت ب ــراي دق ، در LAIب

هاي هاي متفاوت پوشـش گیـاهی بـراي پیکسـلتراکم
پایـداري مـدل در تخمـین ایـن مقـادیر،   نامعلوم و نیـز

 شمار رود.به

ــا  ــا تصــویر  NDVIشــاخص بررســی دقیــق ب همــراه ب
کـاربري و پوشـش اراضـی   ۀنقش  ،اي و همچنینماهواره

 ،در واقـع  ،0.1د که مقادیر کمتـر از  شمنطقه، مشخص  
و مقـادیر بیشـتر از   انـدخاك لخت بدون پوشش گیاهی

کنند. پوشش گیاهی تنک تا متراکم را مشخص می  0.1
مزرعۀ قسمتی از یک    4در شکل    قرمزمربع  براي نمونه،  
ــابگردان، ــل دوران رشــد آفت ، و خــاك لخــت در در اوای

ــه  ــن مزرع ــدرا مشــخص میمجــاورت ای ــراکنش کن . پ
 میانگین مقادیر  ، باهاي زمینی در این مزرعهگیري اندازه
LAI    ا نشان داده شده است. ب  2در شکل    ،0.4در حدود

انحراف معیار هاي متفاوت از نظر نگاهی به عملکرد مدل
شـده در براي محدودة مشخص  LAI  ۀنقشو    شدهحاصل
شـود کـه روش مشخص می  ،منطقهکل  در  نیزو    تصویر

 LAI  مقادیر پایین  در تخمین  ،رگرسیون بردار پشتیبان
داشــته و ایــن مــدل )، عملکــرد ضــعیفی 0.3کمتــر از (

در جداسـازي خـاك لخـت از پوشـش   ،نتوانسته اسـت
و   فرایند گاوسیروش  موفق عمل کند. دو    ،گیاهی تنک

ــادفی ــل تصــ ــن  جنگــ ــري در ایــ ــرد بهتــ  عملکــ
 

 
  

 
(ج)                                      (ب)                                      (الف)                                        

 
 (و)                                      (ه)                                         (د)                                          

 NDVI ۀنقش )؛جفرایند گاوسی ( LAI)؛ نقشۀ پیوستۀ  بشبکۀ عصبی مصنوعی (  LAI؛ نقشۀ پیوستۀ )الفتصویر رنگ کاذب ( .4 شکل 
 ) وجنگل تصادفی ( LAI)؛ نقشۀ پیوستۀ هرگرسیون بردار پشتیبان (  LAI؛ نقشۀ پیوستۀ )دپروبا (  ـشده از تصویر کریس محاسبه
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رسـد کـه روش نظر میبـه  ،حـالبااین  ؛اندداشـتهزمینه  
 ۀعصـبی مصـنوعی بـالاترین تناسـب را بـا نقشـ  ۀشبک

NDVI ــه ؛دارد ــوردب ــاطق  ویژه درم ــش  داراي من پوش
سـوي دیگـر، گیاهی تنک و یا بدون پوشش گیـاهی. از  

انحراف معیار بـالایی را در   عصبی مصنوعی  ۀشبک  روش
که دقت   دهدنشان می  هاي بدون پوشش گیاهیقسمت

رســاند. را می متفــاوتپــایین ایــن روش در تکرارهــاي 
آمده بــه واقعیــت زمینــی دســتهــاي بهLAIمیــانگین 

را نشـان ایـن روش    بیشـترکـه صـحت    تر استنزدیک
عبارت دیگـر، بـا درنظرگـرفتن نقشـۀ عـدم بـه.  دهدمی

بـدون اطمینان، اگرچه دقـت حاصـل درمـورد منـاطق  
ــاهی ــتفاده از روش پوشــش گی ــا اس ــبک، ب عصــبی  ۀش

 NDVI؛ مقایسه با نقشـۀ رسدنظر میبهکمتر    ،مصنوعی
 بـا آمدهدستنتایج به دهدنشان میو تصویر رنگ کاذب 

 صحت بیشتري دارد.   این روش
د که روش  شو مشخص می   ، 5و    4  هاي شکل   ۀ با مقایس 

بـالایی در بازیـابی    دقـت و صـحت نسـبتاً  جنگل تصادفی 
براي مناطق با پوشش گیاهی تنـک و بـدون    LAIمقادیر  

  درمـورد   ، که دقت این روش درحالی  ؛ پوشش گیاهی داشته 
کمتـر از    ، پوشش گیاهی متوسـط و متـراکم   داراي مناطق  

  ، رگرسیون بردار پشتیبان هاي دیگر بوده است. روش  روش 
در بازیابی مناطق بدون پوشش و یا با پوشش گیاهی تنک،  

دقت و    کردیم، که اشاره  گونه شده و همان   برازشی دچار کم 
هرچنـد ایـن    . اسـت   داشـته ها  سایر روش   ی کمتر از صحت 
پوشـش گیـاهی متـراکم و    داراي در بازیابی مناطق    ، روش 

هـا داشـته  سـایر روش بـا  مشابه    عملکردي تقریباً  ، متوسط 
  درمـورد   ، فراینـد گاوسـی روش  بازیـابی در  است. صـحت  

مشابه    بدون پوشش و یا داراي پوشش گیاهی تنک، نواحی  
توان  می   ، 5شکل    با توجه به   ، بوده اما  جنگل تصادفی روش 

  جنگل تصادفی از روش    کمتر مراتب  دریافت که دقت آن به 
و دقـت روش  صـحت  حالی اسـت کـه    بوده است. این در 

  ، متـراکم با پوشـش گیـاهی  نواحی    درمورد   ، فرایند گاوسی 
این نکتـه ممکـن اسـت   ها بوده است. روش   دیگر شبیه به  

هاي زمینی در مـزارع  ناشی از توزیع نامناسب دامنۀ نمونه 
ــادیر   ــا مق ــک (ب ــازة    LAIتن ــذیري  1و    0در ب ) و تأثیرپ

ها باشـد کـه مقـادیر  ـ مبنا از توزیع نمونه هاي کرنل روش 
کننــد  هــاي ورودي محــدود می تخمینــی را بــه بــازة داده 

 )Rivera-Caicedo et al., 2017 .( 
 

 
 فولدي 10انحراف معیار مربوط به اعتبارسنجی متقاطع    ۀ نقش   . 5  شکل 

 بنديبحث و جمع  -4
 هاي یادگیري ماشین براي رگرسیون، در زمینۀالگوریتم

از   گیاهـان  و بیوشیمیایی  بیوفیزیکیبازیابی پارامترهاي  
هـاي کارآمـد روش ةدر زمـري،  هاي سنجش از دورداده

 روند.شمار میبهدر رویکرد آماري غیرخطی ناپارامتریک  
هاي یادگیري ماشین بـراي سرعت و دقت مناسب روش

ــاربرد روز ــبب ک ــیون س ــابی رگرس ــا در بازی ــزون آنه اف
هاي سـنجش از دوري متغیرهاي پوشش گیاهی از داده

حــال، هنــوز مطالعــۀ جــامعی دربــارة شــده اســت. بااین
ــایر  ــا س ــه ب ــوریتم، در مقایس ــک الگ ــر ی ــرد بهت عملک

چهـار ها، صورت نگرفته است. در این تحقیـق،  الگوریتم
رگرسـیون   ،فرایند گاوسی،  عصبی مصنوعی  ۀروش شبک

در   LAIبازیـابی    بـراي   جنگل تصادفیو    بردار پشتیبان
همراه بـا اسـتفاده   کار رفت کهبه  باراکس اسپانیا  ۀمنطق

ــا ـ کریس ةتصــویر مــاهوار از هــاي زمینــی و دادهپروب
ــین گردآوري  ــده در کمپ ــود SPARC2004ش ــراي ب . ب

ــتهب ــایی آوردن دس ــی نه ــنجی LAIخروج  از اعتبارس
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 هامدل  برازشیتا از بیش  استفاده شدفولدي  10متقاطع  
منزلـۀ جلوگیري شود. میـانگین ارقـام تخمینـی نیـز به

ــار، علاوه ــن ک ــد. ای ــبه ش ــایی محاس ــین نه ــر تخم ب
ها، این امکان را فراهم آورد اعتبارسنجی هر فولد از داده

که نقشۀ عدم اطمینـان بـراي کـل تصـویر مـورد نظـر 
هاي بـــه محـــدودیت نمونـــهنظـــر محاســـبه شـــود. 

شدة زمینی در هر تحقیق، کسـب اطـلاع از گیري اندازه
اي در میزان دقت و عدم اطمینان خروجی اهمیت ویـژه

بازیـابی پـارامتر  بـراي  مناسـباستفاده و انتخاب مـدل 
هر چهار روش   دهد کهاین تحقیق نشان میدارد. نتایج  

 LAIتخمـین    بـراي یادگیري ماشین توانـایی مناسـبی  
هاي در مقایسـه بـا نمونـه  ،و صحت نتـایج  دارندمنطقه  
کنــد. ییـد میأایـن مــورد را ت ،زمینــی ةشـدگیري اندازه

 فراینـد گاوسـیدهد که روش  همه، نتایج نشان میاینبا
 LAI  هاي نمونه  بازیابی  درسه روش دیگر  بهتر از  اندکی  

در   ،فراینـد گاوسـیویـژة روش  توانـایی  بـه  بوده است.  
 هـاي پوشـش گیـاهی،در زمینـۀ ویژگیمطالعات دیگر  

. در تحقیـق )Verrelst et al., 2015( اشاره شـده اسـت
بینــی هریــک از قصــد بررســی صــحت پیشحاضــر، به

ها) و ها (خارج از دامنۀ نمونـهها براي سایر پیکسلروش
هاي تطابق مقادیر تخمینـی بـا پوشـش منطقـه، نقشـه

و تصـویر رنگـی کـاذب   NDVIبـا نقشـۀ    LAIخروجی  
و نقشۀ   LAIشدة  هاي تهیهمقایسه شد. با مقایسۀ نقشه

NDVIـ مبنـاي هـاي کرنلشود که روش، مشاهده می
رغم اینکـه به  ،گرسیون بردار پشتیبانر  و  فرایند گاوسی

هاي زمینـی دارنـد و در صحت بالایی در تخمین نمونـه
هاي نقشۀ انحراف معیار دقت بیشتري را درمورد پیکسل

هاي بـا مقـادیر دهند، در برآورد پیکسلخاك نشان می
تر از هاي زمینی، عملکردي ضعیفتر از دامنۀ دادهپایین

ها دارند. مطالعات پیشین حاکی از این است دیگر روش
 رگرسیون بردار پشـتیبانو    فرایند گاوسیهاي  که روش

سـنجی و تصـاویر ابرطیفـی، هـاي طیـفدر تحلیل داده
هـا (بانـدها)، بـا شـدید بـین ویژگـی  1خطیدلیل همبه

 2هاي کاهش ابعـادشوند. ترکیب روشمشکل مواجه می
ها ممکن اسـت و نیز، انتخاب باندها در کاربرد این روش

). Verrelst et al., 2016نتــایج را بهبــود بخشــد (
اي بانـدي تـا کنـون حال، بازیابی ازطریق مجموعهاینبا

مبحثی باز در بین محققان بوده و روش مناسـبی بـراي 
 آن پیشنهاد نشده است. 

توضــیح داده شــد،  1-2-2طورکــه در بخــش همان
ــوریتم  ــعۀ الگ ــادفیتوس ــل تص ــاي روش درخت جنگ ه

را،  هـاگیري را بهبود بخشیده و مشکل این روشتصمیم
خطی بین بانـدهاي تصـاویر ابرطیفـی، در مواجهه با هم

. )Rivera-Caicedo et al., 2017(حــل کــرده اســت 
هــاي تصــمیم درخت 3، از راه ترکیــبجنگــل تصــادفی

 هـا (بانـدها)هاي متفاوت از ویژگیبا زیرمجموعه  4مجزا
 5اي هاي ترکیبی ویژهشوند، طرحکه تصادفی انتخاب می

بـرد. قابلیـت انتخـاب کار میبینی نهـایی بـهرا در پیش
شـود کـه هاي مؤثر در ایـن الگـوریتم سـبب میویژگی

هاي داراي متغیرهـاي مسـتقل ، در دادهجنگل تصادفی
تري هاي ابرطیفـی، عملکـرد مناسـبزیاد همچون داده

داشته باشد و به نویز حساسیت کمتري نشـان بدهـد و 
برازشــی جلــوگیري شــود ترتیب، از مشــکل بیشبــدین

)Belgiu & Drăguţ, 2016اي کارگیري زیرمجموعه). به
ایـن   جنگـل تصـادفیهاي مـؤثر در الگـوریتم  از ویژگی

سـنجی توانـاتر کـرده هاي طیفروش را در تحلیل داده
طورکه در نقشۀ عدم اطمینان (انحراف معیار)  است. همان 

شــود، ایــن الگــوریتم، در تخمــین  مشــاهده می   5شــکل  
هـا  ها، پایـدارتر از دیگـر روش مقادیر خارج از دامنۀ نمونه 

و    LAIپــایین  مقـادیر    ن خصـوص بــراي تخمـی به   بـوده و 
  رگرسیون بـردار پشـتیبان و    فرایند گاوسی خاك، بهتر از  

  ۀ شبک حال، توانایی روش ). بااین 4عمل کرده است (شکل 
ــنوعی  ــبی مص ــین    عص ــدة ب ــط پیچی ــراري رواب در برق

 مستقل (در این تحقیـق، بانـدها) و همچنـین،  متغیرهاي  
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1. Collinearity 
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 )Duveiller et al., 2011( 1یابییابی و بروندرونقدرت 
موجب شده است که، در تخمین مقادیر خارج از دامنـه 

گیاهی، عملکرد هاي خاك از پوششو جداسازي پیکسل
 مناسبی داشته باشد.

کارآیی   عصبی مصنوعی  ۀشبک  2پذیري قدرت انطباق
کند و در ها تضمین میرا در تحلیل انواع داده  این روش

ــاهیزمینــۀ تخمــین ویژگــی ــز گســترش  3هــاي گی نی
). Verrelst et al., 2018اي پیـدا کـرده اسـت (فزاینـده

معماري شبکۀ عصبی در میـزان پایـداري مـدل، مـدت 
سازي بسیار تأثیرگذار اسـت.  زمان محاسباتی و دقت مدل 

هاي ورودي و خروجـــی و تعـــداد  تعیـــین توابـــع لایـــه 
هاي لایۀ پنهان و همچنین، نوع تابع آموزش ارکان  نورون 

که توابع  طوري دهد؛ به اصلی معماري شبکه را تشکیل می 
آموزش متفاوت، در شرایط یکسان، ممکـن اسـت نتـایج  

در ایـن  ). Baptista et al., 2013دست دهـد ( متفاوتی به 
، در مقایسـه بـا GDAآمـوزش    تحقیق استفاده از تـابع

سایر توابع، در بهبود صحت نتـایج تـأثیر داشـته اسـت. 
ــاطع و تکــرار  ــرد اعتبارســنجی متق ــتفاده از راهب اس

هاي آمـوزش هـاي تصـادفی نمونـهسازي با انتخابمدل
سـزایی ) نیز در پایداري مدل تـأثیر به3-2(رك، بخش  

داشته است. دستاوردهاي تحقیقات پیشـین نیـز نتـایج 
هاي کنـد. بـراي نمونـه، در سـالاین مقاله را تأییـد می

، در عصـبی مصـنوعی  ۀشـبکهـاي  اخیر، توانـایی روش
ــا روش ــه ب ــک شاخصمقایس ــاي پارامتری ــا و ه ـ مبن

ــک، ــازي و پیشدر مدل ناپارامتری ــاي س ــی متغیره بین
گیاهی، در مقـالات گونـاگونی نشـان داده شـده پوشش
. برخـی مطالعـات نیـز، در )Wang et al., 2013(اسـت 

هاي پوشش گیاهی با تصـاویر ابرطیفـی، تخمین ویژگی
بـر   عصبی مصنوعی  ۀشبکهاي پیشرفتۀ  به برتري نسخه
انــد هــاي یــادگیري ماشــین اشــاره کردهســایر الگوریتم

)Pham et al., 2017( نتـایج ایـن تحقیـق نیـز تأکیـد .
کــارآیی  عصــبی مصــنوعی ۀشــبککنــد کــه روش مــی

تري براي بازیابی متغیرهاي پوشش گیـاهی، در مناسب
شـده و گیري هـاي انـدازهمجموع، بر روي دامنـۀ نمونـه

اي دارد. نتـایج ایـن تحقیـق همچنین، مقـادیر حاشـیه

تواند، در شرایطی که امکان برداشـت نمونـۀ زمینـی می
بـر ایـن، نتـایج کار رود. علاوهچندانی وجـود نـدارد، بـه

هاي یادگیري ماشین را، در تحقیق دیگربار توانایی مدل
شـود بازیابی متغیرهاي گیاهی، نشان داد. پیشنهاد مـی

هـاي یـادگیري که، در مطالعات آتی، کـارآیی الگـوریتم
ماشین در بازیابی متغیرهاي گیاهی، بـدون اسـتفاده از 

ــه ــا اســتفاده از دادهنمون هــاي هــاي زمینــی و صــرفاً ب
هـاي انتقـال تـابش، شدة مسـتخرج از مـدلسازي شبیه

شــود کــاربرد ارزیــابی شــود. همچنــین، پیشــنهاد مــی
هــاي انتخــاب بانــدهاي بهینــه و ترکیــب آنهــا بــا روش

منظور ارتقاي عملکـرد هاي یادگیري ماشین، بهالگوریتم
 ها، سنجیده شود.این الگوریتم
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