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  1چکیده
روي زمین جنگل براي مدیریت جنگل در سطح محلی، مدیریت اراضی  اندخته کربناهمیت اطلاع از  سابقه و هدف:

 ها ش المللی مهم است؛ به همین سبب یافتن رواي و گزارش انتشار کربن در سطوح ملی و بیندر سطوح منطقه
        ً، اخیرا اساس اینبر  .هاي وسیع به یک ضرورت تبدیل شده است در محدوده کربنه و سریع براي برآورد هزین کم

ازدور توجه زیادي به خود جلب کرده است. هاي سنجشها با استفاده از دادهبرآورد اندوخته کربن روي زمینی جنگل
همچنین  زاد بلوط بررسی گردید. هاي شاخه دهتو اندوخته کربنبراي برآورد  8در این تحقیق توان تصاویر لندست 

هاي عصبی مصنوعی، کوبیست و جنگل تصادفی، شبکه شامل ناپارامتریکسازي  مدلچهار روش دقت و صحت 
   .بررسی شدرگرسیون اسپلاین تطبیقی چندگانه 

مقدارهاي  گرفت. هاي زاگرس و در استان کرمانشاه انجام منطقه مورد مطالعه در بخشی از جنگلها: مواد و روش
                                ً                    دو منطقه سرفیروزآباد (جنگل شدیدا  دستخورده) و گهواره  هاي اخذ شده دراز نمونهکربن با استفاده زمینی  مرجع

در دو منطقه مورد بررسی با  30×30قطعه نمونه با ابعاد  124تعیین شد. در کل  خوردگی)(جنگل با حداقل دست
با استفاده از روابط آلومتریک مختص گونه بلوط مقدار کربن روي زمینی  منظم برداشت، و -استفاده از روش تصادفی

دوري، از  از هاي سنجشبا استفاده از دادهاندوخته کربن روي زمینی  سازيمدلها محاسبه شد. براي در این نمونه
هاي ، شاخصيدبانساده  هايباندي، نسبت مقدارهاي مانند 8شده از تصاویر لندست  ف استخراجمختل متغیرهاي

شده اندوخته کربن روي مقدارهاي محاسبهو  مستقلعنوان متغیر بههاي اصلی و تبدیل تسلدکپ گیاهی، تجزیه مؤلفه
چهار روش  ارزیابی صحت نتایجعنوان متغیر وابسته استفاده شد. رداشت شده بههاي بزمینی در قطعه نمونه 

عصبی مصنوعی، کوبیست و رگرسیون اسپلاین تطبیقی چندگانه هاي سازي جنگل تصادفی، شبکهناپارامتریک مدل
از  و هصورت گرفت Leave-one-outبه روش و سنجی متقابل اعتبار با استفاده از مورد استفاده در این پژوهش

  .معیارهاي ارزیابی ضریب تبیین، جذر میانگین مربعات خطا و اریبی استفاده شد
. است خوردهدستبیشتر از منطقه  در منطقه کمتر دستخوردهاندوخته کربن د برآور صحتنتایج نشان داد ها: یافته

این توجهی در بین نتایج اختلاف قابلمورد استفاده در این مطالعه نشان داد که سازي مدلهاي مقایسه نتایج روش
براین، استفاده از کل وهعلا .نداشتثیر چندانی در بهبود نتایج أهاي مختلف تهاي وجود ندارد و استفاده از روشروش

                                                             
   hsohrabi@modares.ac.irمسئول مکاتبه: *
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منطقه مورد مطالعه سبب افزایش صحت برآوردها در منطقه براساس ها نمونههاي در یک مدل بدون تفکیک نمونه
  خورده شد.دست
 32و درصد جذر میانگین مربعات خطا نزدیک به  7/0نتایج برآوردها با ضریب تبیین بیشتر از  :گیري کلینتیجه
هاي ناپارامتریک در کمی کردن و روش 8منطقه موردبررسی، بیانگر توانایی تصاویر لندست در مجموع هر دو  درصد

  جویی در وقت و هزینه است.هاي زاگرس با صرفه اندوخته کربن در جنگل
 

هاي عصبی مصنوعی، شبکه دور، از  جنگل تصادفی، رگرسیون اسپلاین تطبیقی چندمتغیره، سنجش هاي کلیدي:واژه
  کوبیست 

  
  قدمهم

عنوان به اکسیدکربن در اتمسفر ديافزایش میزان 
ویژه گرمایش هیکی از عوامل مؤثر در تغییر اقلیم ب
عنوان مؤثرترین  جهانی، سبب شده تا مدیریت کربن به

فعالیت در رابطه با تغییرات اقلیم در سطح ملی و 
کاهش  ).61، 39، 24، 15( المللی معرفی شود شود بین

عنوان به آن زایش ترسیبو افکربن انتشار 
هاي مؤثر مدیریت کربن براي کاهش نرخ  رهیافت

 . در)15( افزایشی درجه حرارت هوا مطرح شده است
و  )58( هزینهعنوان یک راه کمها به باره جنگلاین

بهترین و مؤثرترین رویکرد براي حذف 
اکسیدکربن اتمسفر از طریق فتوسنتز و افزایش  دي
ها با  جنگل ).24( اندفی شدهتوده درختان معر زي

درصد کربن  40درصد کربن روي زمینی و  80ذخیره 
پگا گرم (معادل  861±66زیرزمینی، محتوي حدود 

این ظرفیت  )66، 61، 10( کربن استگرم)  1015
مهم و بدون جایگزین در  یها نقش سبب شده تا جنگل

، 26، 24، 12، 10( چرخه جهانی کربن داشته باشند
34 ،46.(   

کربن، پگا گرم  4/2±4/0 حدود ها سالانه جنگل
درصد کربن منتشر شده در اثر مصرف  60 معادل

، این )49، 24( کنندهاي فسیلی را ترسیب میسوخت
موضوع سبب شده تا استفاده از ظرفیت ترسیب کربن 

یک موضوع مهم و مرکزي براي مدیران و  ها به جنگل

زیرا  ،50، 46، 38، 16( سیاستمداران تبدیل شود
   ).60( تواند بر نرخ تغییرات اقلیم تأثیر بگذارد می

عنوان یک هها ب جنگل اندوخته کربنکمی کردن 
هاي اخیر مطرح شده و موضوع تحقیقاتی مهم در سال

شناسان، مدیران جنگل اي در میان بومموردعلاقه ویژه
مختلف علوم محیط زیستی  ۀو سیاستگذاران در زمین

جنگل  اندوخته کربن، زیرا ارزیابی )7 ،3( شده است
، فراهم آوردن )57، 28( براي مدیریت پایدار جنگل

و ارزیابی ) 28اطلاعات در حمایت از تجارت کربن (
لازم و  )64، 34، 28( شرایط و توان تولید جنگل

که اطلاع از آن در  ویژه اینضروري است. به
بطه با المللی در راهاي بینهاي ملی و معاهده سیاست

  ).11مدیریت جنگل و ترسیب کربن نیاز است (
سه روي زمینی جنگل از طریق  کربنطورکلی به
معمول شامل استفاده از اطلاعات حاصل از  روش

 و )37، 8( سازيهاي شبیه مدل)، 15قطعات نمونه (
شود. میبرآورد  )63، 16( دور از  اطلاعات سنجش

آماربرداري زمینی ها، استفاده از  ترین این روشمرسوم
 است هاقطعه نمونهو اطلاعات کسب شده در داخل 

ترین و بهترین روش است، اما نیازمند که دقیق
 برداري مخرب و صرف زمان و هزینه زیاد است نمونه

 در مورداستفاده توابع ).68، 67، 64، 43، 33، 4(
 دلیل به و هستند فرضی همگی سازيهاي شبیه مدل

 اکوفیزیولوژیک هايکنش در جودمو پیچیده سازکار
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است  نشده مشخص ها هنوز مدل این صحت گیاهان،
)66( .  

هاي در مقابل برآورد و پایش کربن با داده
قیمت باشد و در  تواند سریع و ارزانازدور می سنجش

دسترس را که امکان   ضمن اطلاعاتی از نقاط غیرقابل
کمی  ).33 ،28( آورد برداري ندارد را نیز فراهم نمونه

کردن کربن روي زمین در یک سطح بزرگ و در یک 
مدت، نیازمند استفاده از تصاویر دوره زمانی طولانی

، 51(اي با قدرت تفکیک مکانی متوسط استماهواره
هاي ازدور متفاوتی از جمله داده هاي سنجشداده ).68

هاي غیرفعال و داده RADARو  LiDARفعال مانند 
اي جهت برآورد یر طیفی ماهوارهمانند انواع تصاو

گفته  ها مورداستفاده قرار کربن روي زمینی جنگل
اي با هاي فعال و تصاویر ماهوارهاست. اگرچه داده

     ً نسبتا   يبرآوردهاتوانند تفکیک مکانی خیلی بالا می
اند، اما هزینه بالا و ارائه کرده کربناز مقدار  تري یقدق

ها یک این داده عدم پوشش مکانی و زمانی مناسب
. )68، 32(هاست  چالش بزرگ در استفاده از آن

هاي رایگان بنابراین، برآورد کربن با استفاده از داده
      ً                                  مخصوصا  در کشورهاي در حال توسعه که بودجه 

تواند گام ها دارند می مدیریت جنگلبراي محدودي 
بسیار مهمی در راستاي برآورد و پایش تغییرات کربن 

) Landsat( لندست ن، تصاویرتاکنوباشد. 
هاي با تفکیک مکانی متوسط در ترین داده عمومی

، 26، 17( توده روي زمینی بوده است مطالعات زي
ترین ثبت طولانی لندست، زیرا )51، 42، 40، 35، 34

داشته و داراي تفکیک مکانی  1972ها را از سال داده
انتخاب  .)13مناسب مطابق با مدیریت زمین است (

سازي یک چالش کلیدي است،  وش مناسب مدلر
سازي اهمیتی برابر با نوع داده  زیرا روش مدل

 ).21( دارداندوخته کربن ازدور در برآورد  سنجش
 جمله از جنگل کمی هايمشخصه برآورد بهبود براي
 از استفاده لندست، تصاویر از گیريبهره با کربن

 ؤثرم رویکرد یک عنوان به ناپارامتریک هاي روش
گرچه  ).68، 65، 34، 30، 21، 18( است شده معرفی

هاي مختلف با استفاده از دادهاندوخته کربن برآورد 
در  سازي هاي مختلف مدل و روشازدوري  سنجش

  طور گسترده انجام شده است خارج از کشور به
)Gunerlap  ،؛2014و همکارانPowell   ،و همکاران

 و Zhang؛ 2014و همکاران،  Fassnacht؛ 2010
Liang، 2014 ؛Latifi  ،؛ 2015و همکارانZhu  و

Liu ،2015؛ Su  ،؛ 2016و همکارانKwak  و
، Wijaya et al., 2010 ()21 ،30؛ 2010همکاران، 

کشور در داخل اما  )66، 63، 56، 51، 36، 33
است. امینی  مطالعات اندکی در این زمینه انجام گرفته

تصاویر ماهواره ) با استفاده از 1391و صادقی (
ALOS هاي استان گیلان را  توده بخشی از جنگل زي

و جذر میانگین مربعات خطا  73/0با ضریب تعیین 
  Attarchi.)2( تن در هکتار برآورد کردند 88/13
هاي  با استفاده از تلفیق داده )Gloaguen  )2014و

و تصاویر لندست  ALOS/PALSAR ماهواره Lباند 
ETM+ هاي هیرکانی را با ضریب  توده جنگل زي

و جذر میانگین مربعات خطا  76/0شده تعیین اصلاح
  . )5( تن در هکتار برآورد کردند 04/25

هاي  یاسمقبا توجه به اهمیت کمی کردن کربن در 
مختلف محلی تا جهانی، این پژوهش سعی دارد تا 

هاي زاگرس را با استفاده  جنگل میزان اندوختۀ کربن
این تحقیق با زینه برآورد کند. ههاي کماز روش
در  8بررسی کارایی تصاویر ماهواره لندست اهداف: 

 ارزیابی دقت و صحتو  روي زمینیکربن  برآورد
جنگل  شامل ي ناپارامتریکساز مدلروش  چهار

هاي عصبی مصنوعی، کوبیست و تصادفی، شبکه
  رگرسیون اسپلاین تطبیق یافته چندگانه، انجام گرفته

  است.
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  هااد و روشمو
هاي  پژوهش حاضر در جنگل منطقه موردبررسی:

زاگرس، در استان کرمانشاه و دو منطقه جنگلی 
 57درجه و  33سرفیروزآباد در شهرستان کرمانشاه (

 3درجه و  47دقیقه شمالی و  4درجه و  34دقیقه تا 
دقیقه شرقی) با شدت  17درجه و  47دقیقه تا 

هواره در شهرستان هاي گ خوردگی بالا و جنگل دست

دقیقه  24درجه و  34دقیقه تا  21درجه و  34دالاهو (
 23درجه و  46دقیقه تا  16درجه و  46شمالی و 

دقیقه شرقی) با حداقل دخالت انسانی انجام گرفته 
). جنگل سرفیروزآباد داراي اقلیم نیمه 1است (شکل 

مرطوب خشک و جنگل گهواره داراي اقلیم نیمه
  است. 

  

  
  .منطقه موردبررسی در ایران و استان کرمانشاه -1 شکل

Figure 1. Study area in Iran and Kermanshah province. 
  

پیش از : آوري اطلاعات زمینیبرداري و جمعنمونه
برداري، ابتدا سعی گردید که پراکنش  عملیات نمونه

مناطق  ها متناسب با تغییرات پوشش گیاهی در نمونه
پراکنش قطعات ورت گیرد؛ چراکه مورد مطالعه ص
آوري اطلاعات زمینی با استفاده از نمونه در جمع

بندي آن ممکن است دقت بندي جنگل یا تقسیمتیپ
به . )47( هاي جنگل را بهبود بخشد برآورد ویژگی

برداري از روش  همین سبب براي طراحی نمونه
هاي  بندي جنگلمونهبراي بندي استفاده گردید و  مونه

 Leafردبررسی از نقشه شاخص سطح برگ (مو

Area Indexشده از تصاویر لندست  ) استخراج
در  ز شاخص سطح برگزیرا استفاده ا ،استفاده شد

کند تا قطعات نمونه کل ساختار بندي کمک میمونه

براي  ).55( بررسی را پوشش دهد تاج جنگل مورد
از مدل جهانی ارائه شاخص سطح برگ  هتهیه نقش

  ).48استفاده شد (اي این کار برشده 
شاخص سطح برگ براي هر  نقشه تهیه از پس

 اساس بر مونه سه کدام از دو منطقه موردبررسی،
و در هر مونه  دست آمد به شاخص سطح برگ مقدار

انتخاب شد. در نهایت پس از چندضلعی دو تا سه 
هاي کم، ها با تراکمگردشی در هر کدام از مونهجنگل

براي برداشت چندضلعی د یک متوسط و زیا
در جنگل  نهایتهاي زمینی انتخاب شد. در  نمونه

نمونه  63نمونه و در جنگل گهواره  61سرفیروزآباد 
منظم برداشت  - برداري تصادفیدر قالب طرح نمونه

ها برابر با اندازه پیکسل تصاویر شد. اندازه نمونه
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و براي تعیین  شد متر) انتخاب 30 × 30لندست (
دستی استفاده  GPSها در طبیعت از دستگاه  ن آنمکا

متري  10تا  5 شد. با توجه به خطاي مسطحاتی
دستی، جهت رفع این خطا قطعات  GPSدستگاه 

که تا  طوري هاي همگن انتخاب شده بهنمونه در توده
متري اطراف هر نمونه شرایط همگن وجود  10فاصله 

  ). 20، 19داشت (
ینی درختان در زم روياندوخته کربن  محاسبه

              ً    درختان مستقیما  از اندوخته کربن طور کلی به: نمونه
تک  کردن و وزن کردن تکطریق قطع درخت، خشک

طور غیرمستقیم با استفاده از روابط ها و یا به اجزاء آن
که  از آنجا ،شودمی معادلات آلومتریک برآوردو 

از نظر اجرا  اندوخته کربنگیري روش مستقیم اندازه
، اغلب از )54، 1( در مقیاس وسیع غیرعملی است

شده براي یک گونۀ درختی  روابط آلومتریک تعیین
گیري کربن اندازه ).54، 11، 1( شوداستفاده می

ها با استفاده از روابط تک درختان در داخل نمونه تک
هاي زاگرس  آلومتریک توسعه داده شده براي جنگل

ر مردادماه سال د این منظور شد. به محاسبه) 31(
ها قطر تاج تمامی درختان موجود در نمونه 1395
گیري و توسط روابط آلومتریک مورد استفاده اندازه

و در  روي زمینی هر درخت محاسبه شد مقدار کربن
نهایت مقدار کربن روي زمین اندوخته در هکتار در 

  دست آمد. قطعه نمونه به
براي  :8اي لندست پردازش تصاویر ماهوارهپیش

سازي  و مدل 8ارزیابی کارایی تصاویر لندست 
یک فریم از ، هاي موردبررسی جنگلدر کربن اندوخته 

مربوط  36و ردیف  167به شماره گذر  این تصاویر
مرداد  19برابر با  2015به تاریخ دهم آگوست سال 

مربوط به اوج فصل رویش و نزدیک به  1394سال 

سایت زمان آماربرداري از وب
earthexplorer.usgs.gov پردازش دانلود شد. پیش

تصویر شامل تصحیحات هندسی، توپوگرافی و 
رادیومتري بود. کنترل دقت هندسی تصویر با استفاده 

انجام گرفت. تصحیح  1:25000هاي رقومی از نقشه
گر اخذ کننده رادیومتري با استفاده از مشخصات حس

لاي تصویر انجام گرفت و تصویر به انعکاس با
اتمسفر تبدیل شد. تصحیح توپوگرافی با استفاده از 

 ASTERشده از تصاویر  مدل رقومی زمین استخراج
انجام شد که داراي دقت مناسب براي  Cو روش 

). در این پژوهش تصحیح 53(تصاویر لندست است 
هاي  اتمسفري انجام نگرفت زیرا کل جنگل

م                                       ً   موردمطالعه در یک فریم قرار داشت و ضمنا  عد
اطلاع دقیق از وضعیت اتمسفري سبب افزایش عدم 

). 68شود (قطعیت در نتایج تصحیح اتمسفري می
 Rافزار هاي رادیومتري و توپوگرافی در نرمتصحیح

  ) انجام شد.52(
با توجه : شده از تصویر لندستمتغیرهاي استخراج

در  ايهاي زاگرس، تاکنون مطالعه که در جنگل به این
 شده ازاستخراجطیفی  متغیربهترین راستاي معرفی 
 اندوخته کربنبرآورد  براياي تصاویر ماهواره

در این مطالعه تعداد زیادي  نشده است، بنابراین انجام
شده از تصاویر ماهواره لندست  از متغیرهاي استخراج

مورد استفاده قرار گرفت که شامل مقادیر باندهاي  8
اي گیاهی، ههاي باندي ساده، شاخصطیفی، نسبت

هاي لفهؤهاي ساده مانند تسلدکپ و تجزیه متبدیل
متغیر جهت  38). در مجموع 1اصلی بود (جدول 

تهیه و  8از تصویر لندست  اندوخته کربنسازي  مدل
  شد. مقادیر متناظر با قطعات نمونه استخراج
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 .8شده از تصویر لندست  متغیرهاي طیفی استخراج -1جدول 
Table 1. Landsat 8-derived spectral variables. 

  جزئیات
Detail 

  نوع متغیر
Variable type 

) و S1موج کوتاه (قرمز با طول)، مادونNIRنزدیک (قرمز)، مادونR)، قرمز (G)، سبز (Bآبی (
  )S2موج کوتاه (قرمز با طولمادون

 باندهاي طیفی
Spectral bands  

B/G, B/R, B/N, B/S1, B/S2, G/R, G/N, G/S1, G/S2 ,N/R ,N/S1,N/S2, S1/S2, 
R/S1, R/S2  

 هاي باندي ساده نسبت
Simple band ratios  

NDVI, DVI, MSAVI2, SAVI, NDVIC, SATVI  هاي گیاهیشاخص 
Vegetation indices  

PC1, PC2, PC3, PC4, PC5, PC6, BRIGHTNESS, GREENESS, WETNESS, 
TCA = arctan(TCG/TCB)), TCD = (TCG2 + TCB2)0.5 

 هاي اصلیتسلدکپ و تجزیه مؤلفه
Tasseled cap and Principle 

component Analysis  
 

 يبرا يمتعدد رویکردهاي: سازي هاي مدلروش
 وجود دورسنجی هاياز داده اندوخته کربنبرآورد 

 یکو ناپارامتر یککه شامل هر دو روش پارامتر دارد
 داده ترجیح دیگري به روشی هیچ کنون تا اما. شودیم

 منطقه یطبه شرا هاروش این اجراي زیرا نشده،
 دارد بستگی نمونه اندازه و مطالعه مقیاس موردمطالعه،

مانند  هایی یتمحدود یکپارامتر هايروش ).68(
 ها،واریانس همگنی نرمال، توزیع از هانمونه یرويپ

ینا . بادارند هانمونه بودن مستقل و بودن تصادفی
 طوربهها در مطالعات گذشته  روش یناز اوجود 
در  ).68، 57، 44، 25( است شده استفاده ايگسترده

 در ناپارامتریک هايروش پارامتریک، هاي کنار روش
مانند  یاییمزا يکه دارا اند یافته توسعه یراخ هايدهه
از هرگونه  یرويبه پ یازعدم ن یج،آسان نتا یرتفس
در مقابل طبق یافته  هستند.بودن  یرهو چند متغ یعتوز

هاي گذشته، روابط بین متغیرهاي طیفی پژوهش
هاي کمی جنگل دور و مشخصه از  هاي سنجش داده

بنابراین، در ). 17، 14( اغلب از نوع غیرخطی هستند
این مطالعه از چهار روش ناپارامتریک جنگل تصادفی 

)Random Forestهاي عصبی مصنوعی )، شبکه
)Artificial Neural Networks رگرسیون ،(

 Multivariate Adaptiveاسپلاین تطبیقی چندگانه (

Regression Splines) و کوبیست (Cubist (
  :استفاده شده است

مدل جنگل تصادفی براساس درختان رگرسیون و 
شده است. در این روش از بندي توسعه دادهطبقه

گیري تعداد زیادي درخت براي دستیابی به تصمیم
هاي تعلیمی و ایی با انتخاب تصادفی نمونهنه

شود. با استفاده از بینی کننده استفاده میمتغیرهاي پیش
، اعتبارسنجی متقابل و اهمیت out-of-bagفرآیند 

آورد. روش جنگل تصادفی نسبی متغیرها را فراهم می
تواند با یک مقدار خیلی جزئی در افزایش اریبی، می
ها را به حداقل برساند و روهتواند واریانس بین گمی

 ) جلوگیري کندOverfittingبرازش (از وقوع بیش
عدد و  500ها تعداد درخت در اجراي مدل ).62، 29(

تا تعداد  یکها از تعداد متغیر براي شکافتن گره
  تنظیم شد. یکمتغیرهاي ورودي در مدل با فاصله 

رگرسیون اسپلاین تطبیقی چندمتغیره یک روش 
ی ناپارامتریک خودکار و تطبیقی است. رگرسیون

اساس این روش براساس توابعی بنام توابع مبنا است. 
هاي رگرسیونی  سازي را با ساخت مدل این روش مدل

غیرخطی با استفاده از برازش یک مجموع وزنی از 
          ً دهد و ضمنا  توابع مبناي اسپلاین چندمتغیره انجام می

ین کرده و روابط یا تواند اثرات متقابل ممکن را تعیمی
، 22الگوها را در فضاهاي با تعداد بعد بالا کشف کند (
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شده با هاي مدل هرسحداکثر تعداد بخش .)30
با فاصله یک، و حداکثر  10عرض از مبدأ از یک تا 
  با فاصله یک تنظیم شد. 3درجه اثرمتقابل از یک تا 

هاي روش کوبیست درواقع هیبریدي از رگرسیون
هاي  رختان رگرسیون است، که مدلمعمولی و د

کند. ها ایجاد میرگرسیونی چندگانه را از داده
ایجاد کرده که  "سپس - اگر"کوبیست یکسري قواعد 

هر قاعده یک مدل خطی چندمتغیره دارد. برخلاف 
درخت رگرسیونی که فقط از مقدار یک درخت 

کند، کوبیست از چندین رگرسیون استفاده می
ه کرده و از میانگین همه درختان چندمتغیره استفاد

کند. یکی بینی نهایی استفاده میبراي رسیدن به پیش
هاي این روش زمان کمتر براي پردازش دیگر از مزیت

پارامتر تعداد کمیته ). 59، 27آن است (
)Committee و تعداد 10با فاصله  100تا  10) از ،

  با فاصله یک تنظیم شد. 5همسایه از یک تا 
بینی از اي عصبی مصنوعی براي پیشهشبکه

روشی مشابه با سیستم عصبی مغز انسان الهام گرفته و 
تواند مشابه دهد که میپردازش را انجام می ،مانند مغز

هاي با مغز انسان عمل یادگیري را انجام دهد. شبکه
عصبی مصنوعی از سه لایه تشکیل شده است که 

و خروجی شامل ورودي (متغیرهاي پیشگو)، پنهان 
بینی متغیر صورت یک تکرار از پیش هاست. سیستم ب

هدف با استفاده از متغیرهاي ورودي با استفاده از 
گیرد. طی فرآیند یادگیري، هاي آموزش یاد میداده
ها در داخل شبکه تعدیل خواهد شد تا جاییکه وزن

یک مجموعه وزنی که بهترین نتایج را کسب کند 

در لایه مخفی از یک تا تعداد  نورونتعداد ). 68، 29(
، و با فاصله یک واحدي متغیرهاي ورودي مدل

با استفاده از اعداد  برازشتنظیم کننده بیشپارامتر 
  تنظیم شد. 1/0و  01/0

هاي مختلف توسط روش  مدل: هاارزیابی مدل
“Leave-One-Out”  .این روش در در ارزیابی شد

ها خارج دههر مرحله، اولین مشاهده از مجموعه دا
شده را گذاشته شده و مدل اجرا شده و مشاهده خارج

کند. این روند تا برآورد آخرین مشاهده برآورد می
هاي مورداستفاده شود. در نهایت نتایج روشتکرار می

)، جذر 2Rهاي ضریب تبیین (با استفاده از شاخص
) و درصد اریبی RMSE( میانگین مربعات خطا

)Bias هاي  گرفت. کلیه تحلی قرار) مورد مقایسه
هاي ) و بستهR )52افزار  آماري این پژوهش در نرم

caret ،randomForest ،earth ،nnet  وCubist 
  .اجرا گردید

  
  نتایج

شده از  هاي آماري محاسبهخلاصه مشخصه
شده در قطعه گیريروي زمینی اندازه اندوخته کربن

ررسی در هاي موردبهاي برداشت شده در منقطهنمونه
) ارائه شده است. جنگل گهواره داراي 2جدول (

روي زمینی بالاتري  اندوخته کربنمقدار متوسط 
مگاگرم در  93/9نسبت به جنگل سرفیروزآباد است (

مگا در هکتار). میانگین  12/6هکتار در مقابل 
بیشتر از  درصد 38در جنگل گهواره  اندوخته کربن

  جنگل سرفیروزآباد است.
  
  
  
  
  

  



  همکاران و امیر صفري
  

206 

 .نمونهگیري شده در قطعهروي زمینی اندازه اندوخته کربنهاي آماري خلاصه مشخصه -2دول ج
Table 2. Summary descriptive statistics of the aboveground carbon storage per plot (ton/ha) 

 یانگینم  منطقه
Average  

 ینهکم
Minimum  

 یشینهب
Maximum  

 دامنه
Range  

 یارانحراف مع
Standard deviation  

 )n=61آباد ( یروزجنگل سرف
Sarfiruzabad forest  6.12  2.28  11.61  9.33  2.41  

  )n=63جنگل گهواره (
Gahvareh forest  

9.93  0  25.71  25.71  5.88  
 )n=124( کل

Total  
8.07  0  25.71  25.71  4.90  

 
هاي برآورد شده با روش اندوخته کربننتایج 
میانگین مربعات خطا و ضریب تبیین، جذر : مختلف

کربن با استفاده از چهار اندوخته  برآورد درصد اریبی
آباد، گهواره و  گل سرفیزوزجن دربررسی روش مورد 

بر اساس نتایج، . شده است آورده 3 ولدر جد کل
 -ها اختلاف زیادي با هم نداشتند. با اینبرآورد روش

در بخش با اختلاف خیلی جزئی  روش کوبیستحال، 
نتایج بهتري ب تبیین و جذرمیانگین مربعات خطا ضری

هرچند که در  ها ارائه کرده است.نسبت به دیگر روش
توجهی با ها اختلاف قابلبخش اریبی هم نتایج مدل

هم نداشتند اما با اختلاف جزئی روش کوبیست 
ها برآوردي با اریبی بیشتر نسبت به دیگر روش

رفیروزآباد سخورده در جنگل دست این روشداشت. 
ضریب تبیین و درصد جذر میانگین مربعات  از نظر

ها نتایج بهتري کسب کرده خطا، نسبت به سایر روش
)، اما برآوردهاي درصد 72/24و  63/0ترتیب  است (به

 است که درصد -23/1این روش داراي درصد اریبی 
ها روش گهواره، در جنگل ست.نسبت به دیگر روش

نزدیک به هم ارائه یج بسیار بررسی نتا مختلف مورد
رگرسیون اریبی نیز روش کوبیست و دادند. از نظر 

اسپلاین تطبیقی چندگانه با مقدارهاي درصد اریبی 
 درصد 18/0و  درصد -17/0ترتیب  شده بهمحاسبه

هاي عملکرد بهتري نسبت به جنگل تصادفی و شبکه
. در مجموع هر دو جنگل داشتعصبی مصنوعی 

، مشابه با نتایج در جنگل هانمونه عهبدون تفکیک قط

ضریب تبیین و جذر میانگین مربعات گهواره، از نظر 
خطا نتایج چهار روش ناپارامتریک مورد استفاده 

توان روشی را به عنوان و نمی نشان داداختلاف جزئی 
هاي عصبی اریبی، شبکه از نظرروش بهتر معرفی کرد. 

لاف جزئی و اخت درصد 04/0مصنوعی با اریبی 
(جدول  داد ها نتایج بهتري نشاننسبت به سایر روش

3(.  
زمینی در دو توده نتایج برآورد اندوخته کربن روي

نخورده بیانگر صحت بالاتر خورده و دستدست
خوردگی برآوردها در جنگل گهواره با حداقل دست

است. ضریب تبیین و درصد جذرمیانگین مربعات 
سرفیروزآباد در بهترین خورده خطا در توده دست

که این است در حالی درصد 72/24و  63/0حالت 
 99/29و  74/0معیارها در مورد جنگل گهواره برابر با 

). نکته قابل توجه در این 3است (جدول  درصد
پژوهش افزایش صحت برآوردها در توده 

ها بدون در نظر خورده در حالتی بود که نمونه دست
صورت ترکیبی از هر دو  هري ببرداگرفتن محل نمونه

هاي با ترکیب قطعه نمونه منطقه وارد مدل شدند.
اندوخته گیري شده از دو جنگل، صحت برآورد اندازه
خورده سرفیروزآباد به میزان قابل جنگل دست کربن

 افزایش یافته است 72/0تا  5/0-6/0توجهی از حدود 
 .  )3(جدول 

هاي ر مدلمتغیرهاي استفاده شده د 3در جدول 
نهایی مختلف و در مناطق مختلف نشان داده شده 
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هاي  شود در مدلطور که مشاهده می است. همان
 بررسی،مناطق مورد مختلف مختلف و در شرایط 

عنوان مهمترین  در مدل نهایی به یمتغیرهاي مختلف
  .اندمتغیر وارد شده

  
در جنگل  Leave-one-outروش اعتبارسنجی متقابل به کربن اندوختهشده از برآورد هاي آماري محاسبهمشخصه -3جدول 

 هاي ناپارامتریک مورداستفادهسرفیروزآباد، گهواه و کل توسط روش
Table 3. Statistical parameters of the AGC estimation by used non-parametric methods via “leave-one-out” cross 
validation for Sarfiruzabad, Gahvareh and Total. 

  منطقه
 روش

 سازي مدل
Modeling 
method  

 تبیین ضریب
Determination 

coefficient  

  خطا مربعات میانگین جذر
 )هکتار در(مگاگرم 

Root mean square error 
(Mg/ha)  

(مگاگرم  اریبی
 )هکتار در

Bias (Mg/ha)  

 شدهاستفاده متغیر
Used variables  

  سرفیروزآباد جنگل
Sarfiruzabad 

forest  

RF  0.52  1.72 (27.77%)  0.02 (0.3%)  BG & NR  
ANN  0.52  1.73 (27.83)  0.01 (0.12%)  NDVI & TCD  
Cubist  0.63  1.53 (24.72%)  0.08 (1.23%)  G, R & N  
MARS  0.57  1.62 (26.13%)  0.00 (-0.01%)  NR & BR  

  جنگل گهواره
Gahvareh forest  

RF 0.73  3.02 (30.43)  0.06 (-0.61)  S1S2 &MSAVI2 
ANN 0.71  3.15 (31.70%)  0.05 (0.52%)  TCA & PC6 
Cubist 0.74  2.99 (29.99%)  -0.02 (-0.17)  R, S2, GREENESS & S1 
MARS 0.71  3.15 (31.71%)  0.02 (0.18%)  TCA & S1S2 

  کل
Total  

RF 0.71  2.64 (32.57%)  0.08 (-1.04%)  NR & GREENESS 
ANN 0.71  2.65 (32.72%)  0.00 (0.04%)  PC5 & TCA 
Cubist 0.73  2.56 (31.62%)  0.23 (-2.82%)  N, R & B 
MARS 0.73  2.54 (31.83%)  0.03 (-0.45%)  NR & S1S2 

RF: Random forest, ANN: Artificial Neural Network, MARS: Multivariate adaptive regression spline, BG: B/G,  NR:N/R, NDVI: 
Normalized different vegetation index, Tasseled Cap Distance, BR: B/R, MSAVI2: Modified Soil-adjusted Vegetation Index II,  
TCA: Tasseled Cap Angle, S1S2: S1/S2, GREENESS: Tasseled Cap Greeness, 
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هاي ناپارامتریک مورداستفاده توسط اعتبارسنجی روشوسیله  گیري شده بهشده در مقابل اندازهبینیپیش اندوخته کربنابر نقاط  -2شکل 

  .د (بالا)، گهواره (وسط) و کل (پایین)در جنگل سرفیروزآبا ”Leave-one-out“متقابل به روش 
Figure 2. Scatterplot of aboveground biomass carbon predicted vs. observed by used non-parametric via “leave-one-
out” cross validation for Sarfiruzabad forest (up), Gahvareh (middel), Total (down). 

 
  بحث

 در مهم بسیار ابزارهاي از یکی دور از  سنجش
اما  .است جنگل اندوخته کربن اندوخته کربن برآورد

برآورد این مشخصه جنگل با استفاده از  حال،بااین
پذیر  هاي اجتناب دور شامل عدم قطعیت از  سنجش

مانند نوع  عواملیتحت تأثیر   است و صحت آن
شده از این  ازدور، متغیرهاي استخراج هاي سنجش داده
در  ).60، 21( گیرد قرار میهاي برآورد ها و روشداده

هاي  جنگلدر  اندوخته کربناین مطالعه برآورد 
زاگرس با استفاده از تعداد زیادي متغیرهاي 

سازي  مدل و چهار روش 8شده از لندست  استخراج
 بیانگر قبلی مطالعات اگرچه ناپارامتریک انجام شد.

 بین توجهیقابل اختلاف که اندبوده موضوع این
 )،29، 27( وجود ندارد سازي مدل مختلف هايروش

تلاف قابل توجهی با هم نیز نتایج اخ مطالعه این در
               ً                     نداشتند (مخصوصا  در بخش ضریب تبیین و 

 هايروش در بین جذرمیانگین مربعات خطا).
 بخش بالاتر، درتخریب شدت با منطقه در موردبررسی

با اختلاف  مربعات خطا، میانگین جذر و تبیین ضریب
 روش اریبی بخش در و کوبیست روشبسیار جزئی 

 منطقه در. کردند عمل تربه مصنوعی عصبی هايشبکه
 میانگین جذر و تبیین ضریب بخش در تخریب،بدون

 اختلاف با تصادفی جنگل و کوبیست هاي روش خطا
 مدل در. بودند بهتر دیگر روش دو به نسبت جزئی

 و تبیین ضریب بخش در دو منطقه، هر براي کلی
 و کوبیست هايروش خطا مربعات میانگین جذر

 روش دو از چندگانه یافته قتطبی اسپلاین رگرسیون
(هر چند اختلافات بسیار جزئی و  بودند بهتر دیگر

 کننده برآورد بهترین قسمت این در اما. ناچیز است)
 مصنوعی عصبی هايشبکه برآورد، مقدار اریبی نظر از

طورکلی اگر هدف از برآورد به حداقل رساندن  به. بود
بینی باشد روش کوبیست، و اگر برآورد خطاي پیش

هاي عصبی مصنوعی نااریب هدف باشد روش شبکه
مناسب و رگرسیون اسپلاین تطبیق یافته چندگانه 

  . است
 عوامل دخالت شدت با منطقه دو مطالعه این در

 بیانگر نتایج. گرفت قرار موردبررسی انسانی متفاوت
 کمتر تدخال شدت با توده در بالاتر صحت با برآورد
 شکل تاج دلیل تغییربه تواند می موضوع این. است

ها  آن زنی شاخه و قطع اثر ها) در (جست گروه درختان
 مورد آلومتریک معادله. خورده باشددر توده دست

 تاج متوسط اندازه براساس این پژوهش در استفاده
و فرض شکل منظم تاج ) هاگروه جست( درختان

یب شکل تاج درختان از درختان است که در اثر تخر
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اي خارج شده و استفاده از آن ممکن حالت دایره
توده در سطح  است سبب برآورد نادرست زي

درخت و در نهایت در سطح قطعه نمونه شود.  تک
این، کاهش تراکم تاج درختان و در نتیجه  برعلاوه

خورده سبب کاهش اندوخته کربن در توده دست
 طیفی در نتیجه پاسخ افزایش انعکاسات خاك شده و

 خاك انعکاسات تأثیر تحت توجهیقابل طور هب گیاهان
، 9( کند ایجاد کمتري طیفی کنتراست و قرارگرفته

20.(   
تعداد که در اغلب مرور منابع فقط از باوجود این

محدود متغیرهاي استخراج شده از تصاویر لندست 
هاي گیاهی مقدارهاي باندي ساده و شاخصمانند 
براي برآورد به تنهایی این متغیرها اند، اماکردهده استفا
÷ نشان داده. در این مطالعه )41( توده کافی نیستند زي

سازي متغیرهاي هاي مختلف مدلکه در روششده 
عنوان مهمترین متغیر در مدل نهایی وارد متفاوتی به

توان اند. این موضوع بیانگر این نکته است که نمیشده
ي مطالعات آینده پیشنهاد کرد و استفاده متغیري را برا

از طیف وسیعی از متغیرهاي استخراج شده از لندست 
  سبب برآورد با صحت بالا خواهد شد. 

هاي موردبررسی در بین روش در اختلاف اگرچه
هاي مختلف بود. در بهترین مدل جزئی خیلی

مورداستفاده در این پژوهش ضریب تبیین بالاتر از 
جذر میانگین مربعات خطا در حدود و درصد  71/0
این نتایج بهتر از سایر مطالعات انجام  است. درصد 30

با استفاده از  اندوخته کربنگرفته در مورد برآورد 
 )68، 51، 34، 26، 23، 17، 6( تصاویر لندست است

این . )18( است) Mutanga  )2015وو مشابه نتایج 
متریک استفاده دلیل روابط آلو تواند بهنتیجه بهتر می

                                ً               شده در این تحقیق باشد که مستقیما  از اندازه تاج 
گروه) براي برآورد کربن استفاده درختان (جست

دوري اپتیکی  از  هاي سنجش زیرا دادهکند.  می
ها برآورد پارامترهاي تاج را بهتر از سایر مشخصه

                   ً       این، مقدارهاي نسبتا  پایین  برعلاوه ).30کند ( می
هاي موردبررسی سبب در منطقه ه کربناندوختتراکم 

قرمز نزدیک                    ً              کاهش انعکاس مخصوصا  در باند مادون
شود، که این موضوع از وقوع مشکل اشباع می

)Saturationاین پژوهش )26کند () جلوگیري می .
هاي و روش 8نشان داد که استفاده از تصاویر لندست 

براي هزینه تواند رهیافتی مؤثر و کمناپارامتریک می
هاي  در جنگل اندوخته کربنبرآورد و تهیه نقشه 

 زاگرس باشد.

  
 گیري کلینتیجه

 8در این مطالعه به بررسی قابلیت تصاویر لندست 
سازي ناپارامتریک جنگل تصادفی، و چهار روش مدل

هاي عصبی مصنوعی، کوبیست و رگرسیون شبکه
یافته چندگانه براي برآورد اندوخته اسپلاین تطبیق

در دو منطقه با هاي زاگرس زمینی جنگلرويبن کر
خوردگی  شدت تخریب بالا و حداقل تخریب و دست

نتایج بیانگر صحت بهتر برآوردها در  پرداخته شد.
خوردگی بود، که البته جنگل گهواره با حداقل دست

شده از هر دو منطقه هاي برداشتبا ترکیب نمونه
ود نتایج جهت استفاده در یک مدل واحد سبب بهب

هاي مقایسه روشبراي منطقه تخریب شده بود. 
ناپارامتریک مختلف مورد استفاده در این تحقیق نشان 

بینی داد که اگر هدف برآورد با حداقل خطاي پیش
باشد روش کوبیست، و اگر هدف برآورد با حداقل 

هاي عصبی مصنوعی و اریبی باشد روش شبکه
گانه نتایج قابل رگرسیون اسپلاین تطبیق یافته چند

طورکلی، نتایج این تحقیق قبولی ارائه خواهند کرد. به
در برآورد  8بیانگر توان بالاي تصاویر لندست 

که هاي زاگرس است، جایی جنگل اندوخته کربن
دلیل عدم تولید اقتصادي بودجه محدودي جهت  به

شود. بنابراین استفاده از مدیریت آن اختصاص داده می
تواند عامل استفاده در این مطالعه میرویکرد مورد 
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کلیدي در جهت برآورد و پایش تغییرات اندوخته 
هاي  زمان در جنگلبا حداقل صرف هزینه و  کربن

هاي مشابه در دیگر کشورها  زاگرس و سایر جنگل
  باشد.
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Abstract 2 
Background and objectives: Information on aboveground carbon (AGC) is important for 
managing forests at local level, land management at regional levels, and carbon emissions 
reporting at national and international levels; therefore, there is a critical need for low-cost and 
time-saving approaches for quantifying of AGC. According to this, the estimation of 
aboveground carbon stock from remotely-sensed data has currently attracted a lot of attention. 
We assessed the capability of Landsat 8-derived spectral variables for AGC estimates in Zagros 
coppice oak forests by four non-parametric modeling including: random forest (RF), Cubist, 
Multivariate adaptive regression spline (MARS) and artificial neural networks (ANNs)  
Materials and methods: The study was carried out in part of Zagros forest, in Kermanshah 
Province. The values of aboveground carbon (AGC) terrestrial references was determined using 
field measurement data collected in two sites, Gahvareh (very low degraded (LD) site) and 
SarfiruzAbad (highly degraded (HD) site). Totally, 124 plots (30×30 meters) surveyed in two 
studied sites by the systematically-gridded plot design and AGC were calculated by developed 
species-specific allometric equations for Brant oak trees. For modeling AGC using the 
remotely-sensed data, we used different Landsat 8 derived variables such as single raw bands, 
simple band ratios, vegetation indices, principle component analysis and tasseled cap as 
independent variables and calculated AGC values in plots as dependent variable. The 
assessment of accuracies of four used non-parametric modeling methods: RF, Cubist, MARS 
and ANNs and was evaluated by “Leave-one-out” cross validation via criteria such as 
coefficient of variation (R2), root mean square error (RMSE) and bias. 
Results: The results showed the accuracy of AGC estimates in LD site was better than HD site. 
The comparison of used modeling methods revealed that there are not significant difference in 
performances and accuracies of used non-parametric approaches. In additional, using the total 
plots from two test sites in one model caused the increase the results for HD site estimates.   
Conclusion: Results showed R2 and relative RMSE values of approximately 0.7 and 32% cross-
validated (combined two studied sites) for modeling AGC using Landsat derived variables, 
which reveals the high potential of Landsat 8 images and non-parametric modeling methods for 
quantifying AGC in cost and time saving approach for Zagros forests. 
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