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  چكيده 
 بـه  هـوبر  و پرسلر اسمالين، نيوتن،: مانند زيادي روابط تاكنون. باشد مي جنگل دهي محصول و رشد بيني پيش مهم هاي بخش از يكي درخت حجم برآورد
 هاي پيچيدگي با امر اين كه بوده خاصي هاي ارتفاع در قطر گيري اندازه نيازمند روابط اين تمامي كه اند گرفته قرار استفاده مورد درخت حجم برآورد منظور
 از يكـي  و مصـنوعي  هـوش  جديـد  آوري فـن  از اسـت تـا   شـده  پـژوهش سـعي   اين در .باشد مواجه مي زمين سطح بالاي هاي ارتفاع در خصوصاً خاصي

 برآورد منظور به ها داده درباره اوليه هاي فرض به وابستگي عدم علت به و جديد روشي عنوان به مصنوعي عصبي شبكه عنوان تحت آن هاي زيرمجموعه
، انتخاب و مدرس تربيت دانشگاه پژوهشي آموزشي جنگل شده گذاري نشانه درختان از درخت 101 تعداد براي اين منظور. استفاده گردد تنه صنعتي حجم
 عصـبي،  شـبكه  مـدل  دو از. گرفتند قرار گيري اندازه مورد بالا دقت با درخت كل ارتفاع و تنه ارتفاع تنه، انتهاي قطر كنده، ارتفاع در قطر سينه، برابر قطر

شعاعي  پايه تابع عصبي داد كه شبكه نشان نتايج. گرديد استفاده تنه حجم بيني پيش ، به منظور)RBF( شعاعي پايه تابع و) MLP( لايه چند پرسپترون
نشـان   عصبي هاي شبكه مقايسه معيارهاي ارزيابيهمچنين  .باشد مي بيشتري در برآورد حجم تنه دقت داراي لايه چند پرسپترون عصبي شبكه به نسبت

  .باشند مي 08/1و  RMSE 18/1به ترتيب داراي مقدار  RBFو  MLPداد كه شبكه عصبي 
  

  .، هوش مصنوعي، بهره برداري جنگل، پرسپترون چند لايه، تابع پايه شعاعيحجم درخت :هاي كليدي واژه
  

  
  مقدمه

بوده كـه   ييها مشخصهجمله  درخت از حجم
توان به  در جنگل است كه مي كاربرد قابل توجهي

 يـا  بهبـود  رونـد  و حاصـلخيزي  مواردي همچـون 
 ميـزان  برداشـت،  مجـاز  ميـزان  رويشگاه، تخريب
 جنگل، مديريت و فروش و خريد مبناي و رويش
 آمـاربرداران  بيشتر ).1376 معصوميان،( كرد اشاره

نمونه به منظـور   درختان گيري اندازه درگير جنگل،
 در نتيجهبر و  زمان فعاليتي اغلب كه محاسبه حجم

 بـه ). Ozcelik, 2010( هسـتند  باشـد،  مـي  بر هزينه
نيـوتن،  : مختلفي مانند رياضي روابط منظور همين

 حجـم  گيـري  انـدازه  براي هوبر، اسمالين و پرسلر

 بـا  روابـط  ايـن  در. كـار گرفتـه شـدند   ه ب درختان
ــتفاده ــك از اس ــري ي ــا س ــد متغيره ــر مانن  در قط
  .شود مي محاسبه حجم مختلف، هاي ارتفاع

در مديريت منـابع   1استفاده از هوش مصنوعي
 Coulson et طبيعي و جنگل براي اولين بار توسط

al. (1987) هـاي خبـره در حـل     ستمدر توسعه سي
مســئله و اتخــاذ تصــميم و پــس از آن بــه عنــوان 

ــدل  ــايگزين در م ــي ج ــ روش ــازي پدي ــاي  دهس ه
 علم جنگل به كار گرفتـه شـد   دهغيرخطي و پيچي

)Atkinson & Tatnall, 1997; Lek et al., 1996; 

Gimbllet & Ball, 1995; McRoberts et al. 

                                                 
1 Artificial Intelligence  

 26/5/90: تاريخ پذيرش    26/2/90: تاريخ دريافت
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 بـه عنـوان   1مصـنوعي  هـاي عصـبي   شبكه). 1991
هوش مصـنوعي بـا   هاي  تكنيك اي از زيرمجموعه

ساختار و عملكردي شبيه به مغز انسان كـه داراي  
 ,Strobll & Forte( اجزايي به نام نود يا نرون بوده

امروزه در طيف وسيعي براي به كارگيري ، )2007
 ،ارزيــابيل، شــامل ئدر حــل بســياري از مســا  

بينـي، تشـخيص و كنتـرل رايـج      سازي، پـيش  بهينه
  .اند شده

هاي عصبي  شبكه هاي يكي از مهمترين ويژگي
ه هـاي اولي ـ  همصنوعي، عدم وابستگي آنها به فرضي

 ـ  .است هاي ورودي درباره داده ن معنـي كـه   بـه اي
گونه توزيـع آمـاري    توانند هر ورودي مي هاي داده

ايـن  ). Civco et al., 1994( دلخواهي داشته باشند
ويژگي مهم شبكه هاي عصبي، امتياز ويژه آنهـا در  
مقابــل روش هــاي آمــاري اســت و بــه آنهــا ايــن 
توانايي را مي دهد كه از انواع مختلـف داده هـاي   
ورودي با هـر توزيـع دلخـواه، بـه طـور يكسـاني       

  ).Benediktsson et al., 1990(ده كنند استفا
آمد بودن شبكه براي يادگيري و انطباق بـا   كار

محيط در صورت تغيير در شرايط محيطي، عدم از 
ديــدگي  بكــار افتــادگي شــبكه در صــورت آســي 

 ها و داشتن جـواب منطقـي بـراي    از نرون قسمتي
اعـم از آنكـه فـازي    ( هاي در شرايط اطمينـان  داده

طور ناقص و توام بـا دريافـت نـويز     باشند و يا به
مندي به استفاده از اين  ، علاقه)افت شده باشنددري

  ).1389كيا، (نمايد  روش را بيشتر مي
كاربرد در مديريت پر هاي عصبي از شبكه يكي

با الگـوريتم   2خور شمنابع طبيعي، شبكه عصبي پي
) 4شـبكه چنـد لايـه پرسـپترون    ( 3انتشار به عقـب 

                                                 
1 Artificial Neural Network 
2 Feed Forward 
3 Back-Propagation 
4 Multi Layer Perception 

هاي بـا   ترون، برداري از ورودييك پرسپ. باشد مي
مقادير حقيقي را گرفته و يك تركيب خطي از اين 

از يـك   ،اگر حاصـل . كند ها را محاسبه مي ورودي
خروجي پرسپترون برابـر   باشدمقدار آستانه بيشتر 

 خواهـد بـود   -1و در غير اين صورت معادل  1با 
)Norusis, 2007) ( 1شكل.(  

هاي شبكه عصبي،  ن گونهتريگر از مهميكي دي
اين نوع شـبكه  . باشد مي (5RBF) يشعاعپايه تابع 

اما حسن آنهـا در   ،هاي بيشتري دارند از به نرونني
هـاي   تر آنهـا نسـبت بـه شـبكه     كوتاه زمان طراحي

هـا زمـاني    ن شبكهاي. باشد استاندارد پس انتشار مي
داراي  ،باشـند  كه بردارهاي آموزشي بسيار زياد مي

  ).1389كيا، (هستند  بهترين كارايي
متشكل از يك شبكه سـه   RBF معماري اصلي

لايه ورودي فقط يـك لايـه كشـنده    . باشد لايه مي
. گيـرد  است و در آن هيچ پردازشي صـورت نمـي  

خطـي بـين   رلايه دوم يا لايه پنهان، يك انطبـاق غي 
تر  با بعد بزرگ) معمولاً( فضاي ورودي و يك فضا

ــرار مــي ــ برق ــد كــه در آن الگوه ــه صــورت كن ا ب
سرانجام لايه سـوم،  . آيند پذير خطي در مي كتفكي

جمع وزني را به همراه يك خروجي خطي توليـد  
  .كند مي

شـده در رابطـه بـا     ذكـر با توجـه بـه مطالـب    
 ـ ،هاي شبكه عصبي مصـنوعي  قابليت ن ابـزار در  اي
هاي اخير كاربرد فراواني در علوم مختلـف از   سال

در نتيجـه در   .تجمله منابع طبيعي پيدا كـرده اس ـ 
اين پژوهش از اين روش نوين در بـرآورد حجـم   
تنه درختان استفاده گرديد و دقت آن مورد بررسي 

  .قرار گرفت

                                                 
5 Radial Basis Function  
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 RBFنتيجه آزمـون شـبكه عصـبي     3در شكل 
بيني حجـم تنـه درخـت در مقابـل حجـم       شدر پي

ه بيـانگر  واقعي تنه درخـت آورده شـده اسـت ك ـ   

بينـي حجـم    شت خوب شبكه عصـبي در پـي  يقابل
  .باشد مي

  

  
  در مقابل مقادير واقعي RBFبيني شده توسط شبكه  شمقادير پي  .3 شكل

  
  گيري بحث و نتيجه

محاسـبه حجـم   استفاده از روابـط بـه منظـور    
تواند ارزشمند باشـند كـه    درختان از آن جهت مي

ر درختـان بـا   بيني حجم را بـراي سـاي   شامكان پي
 سـازد، از طرفـي   گيري چند متغير ميسر مـي  اندازه
تواند مورد استفاده قـرار گيـرد كـه بـا      اي مي رابطه

حداقل تعداد متغير مورد نيـاز، حجـم را بـا دقـت     
  . قابل قبولي برآورد نمايد

بررسي نتايج ارزيابي دو مـدل شـبكه عصـبي    
بـا تـابع    RBFنشان داد كه شبكه عصبي مصنوعي 

 MLPدر مقايسه با شبكه عصـبي   Softmaxانتقال 
داراي توانـايي بيشـتري در    Sigmoidبا تابع انتقال 

 باشـد كـه بـا نتـايج     بيني حجم تنه درخت مي شپي
)1999(Blackard & Dean  ،)1999( Jensen et 

al. ،)2001( Hasenauer et al. ،)2001( Leduc 

et al. ،)2005( Diamantopoulou، )2004( 

Hanewinkela et al.  ،)2009( Karaman & 

Caliskan  ،)2010( Ozcelik et al.  و قنبــري و
البتـه بايـد متـذكر    . مطابقت دارد) 1388(همكاران 

شد كه پيدا كردن تعداد لايه پنهـان و تـابع انتقـال    
هاي شبكه عصـبي نيـاز    ك از مدلي هر مناسب در

در هـر بـار   براي اين منظـور   .به سعي و خطا دارد
گيري شـده و   اندازه آموزش بايد معيارهاي ارزيابي

اين عمل تا زماني تكرار شود كه كمترين خطا بين 
 ـ  شپارامتر پي دسـت  ه بيني شده با پارامتر واقعـي ب

بكه دست آمد، شه طور كه در نتايج نيز ب همان. آيد
نيـاز بـه تعـداد     MLPدر مقايسـه بـا    RBFعصبي 

ــ ــان بيشــتري دارد  هلاي ــاي پنه ــداد . ه انتخــاب تع
هاي شبكه، بستگي  متغيرهاي لازم به عنوان ورودي

اگـر هـدف   به هدف مجري داشته، به نحـوي كـه   
باشـد از مـدلي    قابـل توجـه  برآورد حجم با دقت 

 .گردد كه داراي بيشترين ورودي باشـد  استفاده مي
باشـد از   ي اگر هدف، بـرآورد بـا هزينـه كمتـر     ول

متغيرهايي كه نياز به زمـان، امكانـات و تخصـص    
، اسـتفاده خواهـد   ارنـد كمتري به منظور محاسبه د

  .شد
كـه ايـن پـژوهش در     ندر نهايت با توجه به اي

مقيــاس كوچــك و تنهــا در مــورد كــاربرد شــبكه 

(m
3 )

  

(m3) 
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بيني حجم تنه درخت انجـام شـد،    شعصبي در پي
گردد كه در ساير مناطق و همچنـين از   ميپيشنهاد 

ساير كاربردهاي ايـن روش نـوين بهـره جسـته و     
قـرار   جنگل مورد ارزيـابي  تحقيقاتقابليت آن در 

  .گيرد
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Abstract 
 
Volume estimation of the tree is considered as one of the important sections of the forest growth 
prediction and production. So far, many relationships such as: Newton, Smalian, Pressler and Huber 
have been used to estimate the volume of the trees that all these relationships require measurements of 
diameters at certain heights that are difficult to obtain on standing trees especially when diameter 
measurements have to be taken several meters above ground. In this study, an attempt was made to 
implement the new technology of Artificial Intelligence (AI), and one of its subsets as Artificial Neural 
Networks (ANN), since there was no primary assumption about the distribution of data, and for 
industrial bole volume estimation of 101 trees of trees marked of Research and Educational Forest of 
Tarbiat Modares University. For this purpose, DBH, diameter at stump height, end diameter stem, stem 
height and total tree height were measured with high accuracy. Two neural network models, multi-layer 
perception (MLP) and radial basis function (RBF), were developed to estimate bole volume. The 
results indicated that the radial basis function neural network was more accurate in bole volume 
estimation than the multi-layer perception neural network. Comparing evaluation criteria for ANN 
showed that MLP and RBF neural networks had RMSE value 1.18 and 1.05, respectively. 
 
Keywords: Forest Management, Artificial Intelligence, Forest Harvesting, Multi-Layer Perception, 
Radial Basis Function. 
 


