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 چکیده

موجودات زنده، شناخته عنوان یکی از عوامل موثر در محیط زیست انسان و سایر های آبی، همواره بهپهنه

های آبی محیطی، بررسی کیفیت پهنههای زیستترین موضوعات پژوهشرو، یکی از مهمشود. از اینمی

ناپذیر است. با توجه به ، امری لازم و اجتنابپارامترهای کیفی آبباشد. در این راستا، آگاهی از می

اطق گوناگون، و از طرفی به دلیل وجود اثرات گیری این پارامترها در منوجود برخی مشکلات در اندازه

و  یادگیری ماشینهای مختلف کارگیری روشهای پارامترهای مختلف، امروزه، محققین با بهواکنش

کنند. بدین منظور، با توجه به ی آماری، اقدام به برآورد پارامترهای مورد نظر میهای پیشرفتهروش

گران قرار گرفته است. ، در دستور کار پژوهشهای تشعشع طیفیدادهپیشرفت علوم فضایی، استفاده از 

های تشعشع طیفی، ها، و همچنین تاثیر اتمسفر بر روی دادهگیری این دادهبا در نظر گرفتن خطای اندازه

ها مطرح است. بنابراین چنانچه روشی قابلیت عنوان یکی از اجزای جداناپذیر این نوع دادهبه نوفههمواره 

های تشعشع طیفی به منظور تبدیل دادهی آن روش بهای را دارا باشد، مطالعهازی در شرایط نوفهسمدل

 های تصادفیجنگلنامه، ضمن معرفی دو روش های کیفی آب، سودمند خواهد بود. در این پایانداده

(RF)  ماشین بردار پشتیبانو (SVM)ب در داده، عملکرد این دو روش در برآورد پارامترهای کیفی آ-

کارگیری توان گفت در بهبا توجه به نتایج حاصل می های تشعشع طیفی مورد ارزیابی قرار گرفته است.

 و برآورد غلظت رنگدانه NOMADپایگاه داده  a-منظور برآورد غلظت کلروفیلبه SVMو  RF هایروش

منجر به نتایج بهتری نسبت به استفاده از  λ(rsR(/ rsR)555(، استفاده از متغیرهای SeaBAMپایگاه داده 

پایگاه داده  a-در برآورد غلظت کلروفیل گردد.عنوان متغیرهای توضیحی میبه λ(rsR(متغیرهای 

NOMAD،  روشSVM ی مقادیر نوفه، منجر به کمترین مقدار خطای ازای کلیهبهMPAE  در بین سه

پایگاه داده  یدر برآورد غلظت رنگدانهشود. ( میALMو روش یادگیری فعال ) RF ،SVMروش 



 ح

 

SeaBAM مقدار خطای ،RMSE های حاصل از روشRF  وSVMهای ، نسبت به روشALMهای ، شبکه

یابد. در پایگاه داده های تجربی، تا حد قابل قبولی کاهش می( و برخی الگوریتمANNعصبی مصنوعی )

MOMOطور کلی استفاده از دو روش ، بهRF  وSVM  در برآورد کیفیت آب منجر به بهبود نتایج روش

ANN توان گفت ی محاسبات، میطور کلی با در نظر گرفتن نتایج حاصل و همچنین هزینهگردد. بهمی

 باشد.می SVMتا حدی بهتر از روش  RFکه در این تحقیق عملکرد روش 

نوفه،  پشتیبان، پارامترهای کیفی آب،های تصادفی، ماشین بردار یادگیری ماشین، جنگل کلمات کلیدی:

 های تشعشع طیفی.داده
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 MOMO ....................... 924در برآورد غلظت کلروفیل پایگاه داده  ANNو  RF  ،SVMهای عملکرد روش -(3-4)جدول

در برآورد غلظت مواد آلی محلول زرد رنگ پایگاه داده  ANNو  RF  ،SVMهای عملکرد روش -(4-4)جدول

MOMO  ............................................................................................................................................................................................. 
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 مقدمه    1-1

کند تا با طبیعی و علمی مختلف تلاش می هایها است که در جهت کشف و کنترل پدیدهانسان سال

ها، بتواند بهترین تصمیم را در بهترین زمان ممکن اتخاذ کند؛ که البته در این رفتار این پدیدهشناسایی 

بینی زمان و مکان توان به پیشها میی این پیشرفتهای چشمگیری داشته است. از جملهزمینه، پیشرفت

 و ت کشاورزیثر در بهینه کردن محصولاوبینی قیمت طلا، کشف عوامل موقوع بلایای طبیعی، پیش

های مختلف، متفاوت های مختلف اشاره کرد. رشد این دستاوردها در زمینهثر در اکوسیستموکشف ذرات م

بینی وضعیت آب و هوای یک منطقه برای محققین، کار چندان امروزه پیش ،بوده است. به عنوان مثال

مکان وقوع زلزله نیستند. رفتار  بینی دقیق زمان وگران قادر به پیشکه پژوهشدر حالی ،دشواری نیست

صورت قوانینی مدوّن درآورد و توان پس از شناسایی، بههای طبیعی و علمی را میبسیاری از این پدیده

، 2د. یک مدل آماری، با بررسی رفتار مشاهدات در یک پایگاه دادهنموسازی شبیه 9های آماریتوسط مدل

بینی نمود. در واقع توان رفتار مشاهدات جدید را پیشز آن میدهد که با استفاده االگویی را تشکیل می

ها همانند فرآیندی است که در آن تعدادی از متغیرها، در نقش ورودی بوده و یک یا عملکرد این مدل

 کنند.چند متغیر نیز نقش خروجی را ایفا می

از نواحی مهم و  ،ها و غیره(چهها، دریاها، دریاآبی )اقیانوس هایپهنهاز گذشته تا به امروز همواره 

های یکی از مهمترین زمینه ،رواستراتژیک در محیط زیست انسان و سایر موجودات زنده بوده است. از این

باشد. آگاهی از پارامترهای ها میهای آب مانند دریاها و تالابزیست، پایش کیفیت پهنهتحقیق در محیط

که مطالعات بسیاری برای کشف طورییداری محیط زیست است، بهناپذیر در پاکیفی آب، یک امر اجتناب

و شناخت بهتر پارامترهای کیفی آب صورت گرفته است. در این زمینه یکی از معضلات محققین، چگونگی 

                                                           
7 Statistical Models 
2 Data Base 
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گران با استفاده از تصاویر همین دلیل امروزه پژوهشگیری این پارامترها در مناطق مختلف است. بهاندازه

دهند و با ، مناطق آبی مختلف را مورد مطالعه و بررسی قرار می9های تشعشع طیفیداده ای وماهواره

ها، پارامترهای ی آماری بر روی این دادههای پیشرفتهو روش 2یادگیری ماشینهای مختلف اجرای روش

ردیده های آماری متعددی توسط محققین معرفی گکنند. تاکنون روشکیفی آب را استخراج و برآورد می

ها مورد استفاده قرار ی برآورد پارامترهای کیفی آب، تنها تعداد محدودی از این روشاست، اما در زمینه

ای است، همواره برای های ماهوارهیکی از اجزای جداناپذیر داده 3که نوفهگرفته است. با توجه به آن

-نوفه داشته باشند. در این پایانتوجه است که حساسیت کمتری نسبت به هایی قابلروش ،گرانپژوهش

به عنوان دو روش  5ماشین بردار پشتیبانو  4های تصادفیجنگلنامه ضمن معرفی دو روش 

های ، عملکرد این دو روش در برآورد پارامترهای کیفی آب در دادهو یادگیری ماشین ی آماریپیشرفته

 گیرد.تشعشع طیفی مورد ارزیابی قرار می

 شینیادگیری ما    1-9

ترین تعاریف به این ه شده است که یکی از جامعیدر علوم مختلف، تعاریف متعددی برای یادگیری ارا

دست آوردن دانش و فهم و یا بهبود عملکرد از طریق مطالعه، هیادگیری عبارتست از بصورت است: 

به علمی که تمرکز آن  های ساخت بشر، قابلیت یادگیری دارند و. امروزه بسیاری از ماشینآموزش یا تجربه

گویند. در واقع یادگیری ماشین به می یادگیری ماشین ،ها استبر روی ایجاد قابلیت یادگیری در ماشین

ها( توانایی تعلمّ و تر ماشینپردازد که بر اساس آن، کامپیوترها )در حالت کلیکشف و تنظیم الگوهایی می

ن، انسان همواره تلاش کرده تا بتواند با استفاده از قابلیت کنند. با ظهور یادگیری ماشییادگیری پیدا می

                                                           
1 Spectral Radiance Data 
2 Machine Learning 
3 Noise 
4 Random Forests 
5 Support Vector Machine 
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 ی یکی از معضلات عمده بینی کند.های پیرامون خود را کنترل و حتی پیشها، پدیدهیادگیری ماشین

زمانی  ویژههها است، بها، پیچیدگی ساختار این روشهای آماری در بررسی رفتار پدیدهکارگیری روشهب

هدات یا تعداد متغیرها افزایش یابد. علم آمار برای حل این مشکل از سایر علوم کمک گرفته که تعداد مشا

ها، دیگر نیازی نیست که محاسبات پیچیده توسط انسان انجام شود. که با استفاده از ماشینطوریاست، به

 9و هوش مصنوعیهمین دلیل است که بسیاری از دانشمندان، یادگیری ماشین را تقاطع دو علم آمار به

های مختلف در قالب یک پایگاه داده، دانند. عملکرد یک ماشین به ترتیبی است که ابتدا رفتار پدیدهمی

-ها توسط یادگیری ماشین کشف و شناسایی میگردد و سپس الگوها و روابط بین دادهوارد ماشین می

نتایج در قالب  ،گیرد. در نهایتیهای آماری صورت می روشوسیلههگردد، که شناسایی این الگوها ب

 (.(9-9)شود )شکل خروجی ماشین ظاهر می

 یادگیری ماشین

 

 یادگیری ماشین ساختار کلی –(9-9)شکل 

 3و یادگیری بدون راهنما 2ی یادگیری با راهنماتوان به دو دستهیادگیری ماشین را می ،طور کلیبه

بینی متغیر هستند و هدف، پیش 4ها همواره شامل متغیر پاسختقسیم کرد. در یادگیری با راهنما، داده

شود تا باشد. در حالی که در یادگیری بدون راهنما تلاش میمی 5پاسخ با استفاده از متغیرهای توضیحی

اسخی وجود ندارد. در یادگیری ارتباط و الگوهای بین متغیرها بیان گردد و در این نوع یادگیری، متغیر پ

شود و اگر متغیر پاسخ پیوسته مطرح می 6بندیی ردهمسالهاگر متغیر پاسخ گسسته باشد،  ،با راهنما

                                                           
7 Artificial Intelligence 
2 Supervised Learning 
3 Unsupervised Learning 
4 Response Variable 
5 Explanatory Variable 
6 Classification 

 خروجی آمار + هوش مصنوعی ورودی
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-توان به روشهای مختلف یادگیری ماشین میمطرح خواهد شد. از جمله روشرگرسیونی ی مسالهباشد، 

، ماشین بردار پشتیبان، 3(، تحلیل سبد بازارANN) 2های عصبی مصنوعی، شبکه9های رگرسیون لجستیک

های مختلف توان روشمی ،و غیره اشاره نمود. در حالت کلی 4ایهای تصادفی، تحلیل خوشهجنگل

 بندی کرد.( دسته2-9شکل )صورت یادگیری ماشین را به

 

 

 

 

 

 یادگیری ماشینهای بندی روشدسته –(2-9)شکل 

توان به شود که در این میان میهای متعددی به کار گرفته میامروزه یادگیری ماشین در زمینه

قیمت ارز، طلا و سهام، بینی ، پیش 6های اعتباری، کشف تقلب در کارت5کاربرد آن در شناسایی چهره

تخمین پوشش گیاهی مناطق گوناگون، برآورد تأثیر عوامل مختلف در بروز سرطان و عوامل پیشگیری از 

محیطی  ثر زیستورهای ممبتلا شدن به آن، بررسی دلایل افزایش یا کاهش جمعیت، و حتی برآورد پارامت

 .(2191،  1؛ هلجی2199و همکاران،  4)وایتن اشاره کرد

                                                           
1 Logistic Regression  
2 Artificial Neural Networks 
3 Market Basket Analysis  
4 Cluster Analysis 
5 Face Recognition 
6 Credit Card Fraud Detection 
7 Witten I.H. 
8 Helgee E.A. 

 یادگیری ماشین

 بندیرده

 

 رگرسیون

 با راهنمایادگیری 

 

 بدون راهنمایادگیری 

 

 بندیخوشه

 

 قوانین پیوند
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 کاربرد یادگیری ماشین در سنجش از دور    1-9

ی یک شی، منطقه یا پدیده از طریق آوری داده )اطلاعات( دربارهکه به جمع است علمی، 9سنجش از دور

پردازد. سنجش از دور گرچه در بدو پیدایش به عنوان یک موضوع صرفاً علمی می 2امواج الکترومغناطیس

های مختلف علوم قرار گرفته و کاربردهای اما امروزه کاملاً در اختیار شاخه ،شدو تحقیقاتی شناخته می

ی امروزی به عنوان یکی از مهمترین منابع آوری در دنیای پیشرفتهگوناگونی پیدا کرده است. این فن

 را  های کاربردی و علمی برای سنجش از دور، آنشود. وجود انواع زمینهآوری داده قلمداد میجمع

های مختلف، از جمله علوم مهندسی مطرح عنوان یک ابزار قوی و کارآمد برای تولید داده در زمینهبه

 ،گردد. در اکثر مواردای ثبت میهای سنجش از دور در قالب تصاویر ماهوارهنموده است. امروزه اکثر داده

لف قابل پردازش باشند. یکی های مختها و روششوند تا توسط مدلاین تصاویر به مقادیر عددی تبدیل می

محیطی و به ل زیستیها، استفاده از اطلاعات آن در حل مشکلات و مسااز کاربردهای مهم این نوع داده

های تشعشع های دریایی است. برای توضیحات بیشتر در مورد سنجش از دور و دادهخصوص اکوسیستم

 .(2191، 3)ونگ دکنیمراجعه  الف طیفی، به پیوست

 تحقیق یتاریخچه    1-4

توسط اتحاد جماهیر شوروی به فضا  94-ی فضایی با نام اسپونیکنخستین ماهواره، 9154چهارم اکتبر در 

 ،شود. پس از آنمی محسوبترین دستاوردهای علمی بشر در قرن بیستم یکی از بزرگ کهپرتاب شد 

ها اطلاعات و تصاویر ارسالی این ماهواره های فضایی نمودند و ازکشورهای مختلفی اقدام به پرتاب ماهواره

 اند.منظور پیشبرد اهداف نظامی، زیست محیطی، تجاری و غیره بهره بردهبه

                                                           
7 Remote Sensing 
2 Electromagnetic 
3 Weng Q. 
4 Sputnik-1 
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اولین  9114های آب در محیط زیست، در سال با پیشرفت علوم فضایی و با توجه به اهمیت پهنه

ارسال گردید تا با استفاده از  فضابه  NASA9 ی مطالعات دریایی و استخراج پارامترهای کیفیماهواره

های آب مورد بررسی قرار گیرد. های مربوط به آن، کیفیت پهنهشده، و تجزیه و تحلیل دادهتصاویر ثبت

های توان گفت که نوفه یکی از اجزای جداناپذیر دادهروی این تصاویر، می رحال با توجه به اثرات اتمسفر ب

 ،های برآوردیابی که دارای حساسیت کمتری نسبت به نوفه باشندد روشای است. لذا توسعه و رشماهواره

ی مطالعه ،ای را داشته باشدسازی در شرایط نوفهمورد نیاز است. در این راستا چنانچه روشی قابلیت مدل

های کیفی آب سودمند خواهد بود. در این های تشعشع طیفی به دادهکیفیت آب برای تبدیل داده

مانند مواد معلق،  آب پارامترهای کیفیدنبال یافتن بهترین روش برای برآورد ققین بهها محپژوهش

 که نقشی کلیدی در محیط زیست دارند. هستند 3محلول زرد رنگو مواد آلی  2کلروفیل

های تشعشع طیفی تاکنون تحقیقات زیادی در رابطه با برآورد پارامترهای کیفی آب با استفاده از داده

های ها و خواص روشها، محققین با استفاده از توانمندیاست. در هر یک از این پژوهش انجام شده

ای از ها معمولاً مجموعهاند. در این پژوهشسازی، به برآورد پارامترهای موردنظر پرداختهمختلف مدل

کار گرفته به ،توسط محققین ،هاها و الگوریتمی استاندارد جهت ارزیابی عملکرد این روشهاپایگاه داده

منظور ارزیابی عملکرد به SeaBAM5( از پایگاه داده 9111و همکاران ) 4ارُیلی ،شده است. در همین زمینه

های تحلیلی و پانزده الگوریتم تجربی در برآورد غلظت کلروفیل استفاده کردند. این الگوریتمدو روش نیمه

برخی از  ،(9111اند. علاوه بر این اریلی و همکاران )ه یافتهتوسع 9111تا  9111های تجربی بین سال

ها، بهینه کردند و دریافتند که در بین این الگوریتم SeaBAMروی پایگاه داده  رهای تجربی را بالگوریتم

                                                           
7 National Aeronautics and Space Administration 
2 Chlorophyll 
3 Colored Dissolved Organic Matters 
4 O’Reilly J. 
5 Sea WifFS Bio-Optical Algorithm Mini-Workshop 
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. همچنین است SeaBAMترین روش در برآورد غلظت کلروفیل پایگاه داده مناسب OC49الگوریتم 

کار گرفتند. را به CCO4وش ، رپایگاه دادهاین منظور برآورد غلظت رنگدانه در به ،(9111) 3و کارا 2میشل

، به برآورد غلظت کلروفیل در پایگاه داده ANN روشبا استفاده از  ،(2113و همکاران ) 5پس از آن ژانگ

SeaBAM روشکرد ثابت می ،آمدهدستنتایج به .پرداختند ANN  از دقت بیشتری نسبت به الگوریتم

OC4  برخوردار است. همچنین روشANN 6دهد. ژانحساسیت کمتری نسبت به افزایش نوفه نشان می 

غلظت کلروفیل در پایگاه داده  منظور برآوردار پشتیبان را به(، روش ماشین برد2113و همکاران )

SeaBAM عملکردی مشابه روش  که بهکار بردند بهANN و همکاران  4دست یافتند. همچنین دارکی

کار بردند. را به OC4و  2OC1های منظور برآورد غلظت کلروفیل دریای بالتیک، الگوریتمبه ،(2115)

را در برآورد برخی از پارامترهای  ANNی دکترای خود، عملکرد روش نیز در رساله ،(2115) 1شرودر

کارگیری ( با به2116و همکاران ) 91مورد ارزیابی قرار داد. سو ی کامپیوتریکیفی آب در یک پایگاه داده

ی نتایج ، و مقایسهSeaBAMروی پایگاه داده  ( برBANN) 11های عصبی مصنوعی دو قسمتیروش شبکه

( و ژانگ و 9111، نتایج اریلی و همکاران )OC4و  OC2های و الگوریتم ANNحاصل با نتایج مدل 

طاهری شهرآیینی و انجام شده،  هایبخشیدند. در یکی از آخرین پژوهش( را بهبود 2113همکاران )

ی هاداده ای از پایگاهروی مجموعه ر( بALM) 92روش یادگیری فعال کارگیریبا به (2111همکاران )

 استاندارد، به برآورد برخی از پارامترهای کیفی آب پرداختند.

                                                           
1 Ocean Colour 4 
2 Mitchel B.G. 
3 Kuhra M. 
4 CalCOFI Two-band Cubic 
5 Zhang T. 
6 Zhan H. 
7 Darecki M. 
8 Ocean Colour 2 
9 Schroeder T. 
10 Su F.C. 
11 Bi-partite Artificial Neural Networks 
12 Active Learning Method 
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های آبی، نقش بسزایی در های موجود در پهنهرنگدانهکه ذرات معلق، کلروفیل و با توجه به این

منظور ها را بهها و الگوریتمگران در تلاشند تا بهترین روشپژوهش ،کنندهای دریایی ایفا میاکوسیستم

کار گرفته شده است. های مختلفی بهطور که گفته شد تاکنون روشکار گیرند. همانبرآورد این ذرات به

دنبال بهبود این نتایج هستند. اهمیت نقش این ذرات در محیط زیست، محققین همواره بهولی با توجه به 

مورد  ،ه گردد که بتواند با خطای کمتر و دقت بیشتری به برآورد این پارامترها بپردازدیلذا اگر روشی ارا

-بینی در دادهیشکه روش ماشین بردار پشتیبان قابلیت پتوجه به اینگرفت. حال با خواهد  قراراستقبال 

ی برآورد پارامترهای کیفی ندرت در زمینهباشد و از آنجایی که بههایی با ساختارهای پیچیده را دارا می

تاکنون از روش  ،تواند مفید باشد. از طرفیمی مسالهکار گرفته شده است، استفاده از آن در حل این آب به

های بزرگ ت و با توجه به کارایی این روش در پایگاههای تصادفی در این زمینه استفاده نشده اسجنگل

رسد استفاده از این دو روش منجر به نتایج ارزشمندی در ای، به نظر میهای نوفهخصوص دادهداده و به

؛ 2111)طاهری شهرآیینی و همکاران،  های تشعشع طیفی گرددآب در داده برآورد پارامترهای کیفی

 .(2113؛ ژانگ، 2116، 2و کاردر 9کانیزارو

 نامهاهداف و ضرورت انجام پایان    1-5

توسط  (طیفی تشعشعاتیا )طیفی  های تشعشعدادهپارامترهای کیفی آب از طریق  و برآورد استخراج

ها و اثرات اما به خاطر پیچیدگی .از گذشته مدنظر محققین و مهندسین بوده است ،های مختلف3جندهسن

آماری و یادگیری ماشین برای حل این  یهای پیشرفتهمختلف، استفاده از روشهای پارامترهای واکنش

های ها و روشی الگوریتمکارگیری و توسعهدنبال بهمحققین همواره به ،رواز اینناپذیر است. اجتناب مساله

های جنگل اند. تاکنون از روشهای تشعشع طیفی بودهمناسبی، جهت برآورد پارامترهای کیفی آب از داده

                                                           
1 Cannizzaro J.F. 
2 Carder K.L. 
3 Sensor 
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ی ندرت روش ماشین بردار پشتیبان در زمینهبه تصادفی در این زمینه استفاده نشده است. همچنین

رویکرد  ،نامهای شد تا در این پایانانگیزه هقدممکار گرفته شده است. این برآورد پارامترهای کیفی آب به

در سایر علوم  هایی از جایگاه نقش آمار راکاربردی آمار مورد توجه قرار گیرد تا از آن طریق بتوان گوشه

های تصادفی و روش ابتدا دو روش نوین یادگیری ماشین )روش جنگل ،راستادر این نمایش گذاشت. به

قرار گرفته است. سپس با در نظر گرفتن خواص هر روش،  و بررسی مطالعه مورد ماشین بردار پشتیبان(

این  نتایجدر نهایت  شده و ها برآوردده، با استفاده از این روشپارامترهای کیفی آب در چندین پایگاه دا

 .گرفته استمورد مقایسه و ارزیابی قرار ی پیشین هاروشدو روش با نتایج 

 نامهساختار پایان    1-6

 نامه مطابق ذیل تهیه و تنظیم گردیده است.های مختلف این پایانبخش

اند معرفی گردیده است. سپس به در این تحقیق استفاده شدهی که یاهدر فصل دوم، ابتدا پایگاه داده

عنوان دو روش نوین یادگیری ماشین، که به ،های تصادفی و ماشین بردار پشتیبانمعرفی دو روش جنگل

دهند، پرداخته شده است. در فصل سوم، ابتدا الگوریتم کلی تحقیق نامه را تشکیل میاساس کار این پایان

به تشریح هر یک از مراحل این الگوریتم پرداخته شده است. در فصل چهارم، ابتدا به  شود. سپسذکر می

، با نتایج نامهی نتایج حاصل از این پایانمقایسه سپس به وو تحلیل نتایج تجربی پرداخته شده  هیارا

ی هگیری نهایی این پژوهش و ارایبه بیان نتیجه پنجم،فصل  پرداخته شده است. تحقیقات گذشته

 های تشعشعدادهسنجش از دور و طور کامل ، بهالف که در پیوستضمن این .پردازدمیپیشنهادات 

 .معرفی شده است ،طیفی
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 هاداده پایگاه   9-1

مورد استفاده  های مشابه،و اکثر پژوهش ی که در این پژوهشیاهداده به معرفی پایگاه ،بخشزیردر این 

اند. این آوری شدهجمعصورت میدانی ، بههاداده در این میان برخی از این .شودپرداخته می ،اندقرار گرفته

 ،ین منظوربرای ا اند.توسط آزمایشات کامپیوتری تولید شده هاداده لی است که برخی از این پایگاهدر حا

 گردد.ه مییابتدا تعریفی از آزمایش کامپیوتری ارا

 آزمایش کامپیوتری

های همچون داشتن هزینههای علمی در شرایط آزمایشگاهی بنا بر دلایلی ی بسیاری از پدیدهمطالعه

های خصوص در پدیدهگزاف انجام آزمایش، طولانی بودن زمان اجرا و عملی نبودن انجام آزمایش به

های ریاضی روی ها توسط مدلسازی این پدیدهمحققین به شبیه ،رومحیطی، مقدور نیست. از اینزیست

های رانسیل معمولی یا معادلاتی با مشتقشامل یک سری معادلات دیف های ریاضی غالباًاند. مدلآورده

خطی هستند که متغیرهای موجود در آن پدیده را به نوعی با یکدیگر مرتبط ی و غیرطی از نوع خیجز

سازند. به برنامه یا کد کامپیوتری که قادر به حل عددی این دستگاه معادلات پیچیده باشد، مدل می

 .(9311)جانفدا،  تفاوت را آزمایش کامپیوتری گویندم هایو اجرای این مدل با ورودی کامپیوتری

 NOMADپایگاه داده   9-1-1

-دلیل ایناما به باشد.میطول موج مختلف  21مربوط به  تشعشعی هاداده شامل NOMAD9 پایگاه داده

 (2111) و همکاران طاهری شهرآیینی ،است گمشده وجود داشته یداده ،هاکه در بسیاری از طول موج

متغیر توضیحی است که هر یک معرف میزان  6استخراج کردند که شامل  NOMAD ای را ازپایگاه داده

و  555، 591، 411، 443، 499های باشد )طول موجانعکاس نور خروجی از آب در طول موج خاصی می

                                                           
1 NASA bio-Optical Marine Algorithm Dataset 
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 2116داده شامل  پایگاهاست. این  a-غلظت کلروفیل ،متغیر پاسخ ،. در این پایگاه دادهمتر(نانو 665

های دادهو  9سازهای مدلتایی به عنوان داده 9141ی مشاهده است که به طور تصادفی به دو دسته

پایگاه دهد. ی تغییرات متغیرهای این پایگاه داده را نشان می( دامنه9-2جدول )اند. تقسیم شده 2آزمون

باشد. برای کسب اطلاعات دسترس میقابل برای عموم  SeaBASS3سایت از طریق وب NOMADداده 

 مراجعه شود. (2115) 5بیلی و 4ه وردلب پایگاه دادهبیشتر در مورد این 

  NOMADی تغییرات متغیرهای پایگاه داده دامنه -(9-2)جدول 

Variable Rrs(411) Rrs(443) Rrs(489) Rrs(510) Rrs(555) Rrs(665) Chl-a 

Min 11195/1  11191/1  11134/1  11131/1  11122/1  1111923/1  192/1  

Max 1316/1  13646/1  16319/1  14444/1  99941/1  12463/1  94/65  

 SeaBAMپایگاه داده   9-1-9

غلظت رنگدانه مقدار  ،تشعشع طیفی است که در آن متغیر پاسخ یداده 191شامل  SeaBAMگاه داده پای

انعکاس نور خروجی از آب متغیر توضیحی است که هر یک معرف میزان  5باشد. این پایگاه داده شامل می

دو  ،در این پژوهش .متر(نانو 555 و 591، 411، 443، 492های باشد )طول موجدر طول موج خاصی می

تا  ،استاز این پایگاه به تصادف انتخاب شده ساز و آزمونهای مدلبه عنوان داده تایی 451ی دسته داده

از نیز  SeaBAMپایگاه داده  .مورد بررسی قرار دادرا  SVMو  RFهای روشبه کمک آن بتوان عملکرد 

ی تغییرات متغیرهای ( دامنه2-2جدول ) باشد.قابل دسترس میبرای عموم  SeaBASSسایت طریق وب

 همکاران و ه اُریلیب پایگاه دادهبرای کسب اطلاعات بیشتر در مورد این  دهد.این پایگاه داده را نشان می

 .کنیدمراجعه  (2112) ( و اُریلی و ماریتورنا2112) و همکاران 6، ماریتورنا(9111)

                                                           
1 Training Data 
2 Test Data 
3 Sea WiFS Bio-optical Archive and Storage Systems (http:// seabass.gsfc.nasa.gov) 
4 Werdell P.J. 
5 Bailey S.W. 
6 Maritorena S. 
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  SeaBAMی تغییرات متغیرهای پایگاه داده دامنه -(2-2)جدول 

Variable Rrs(412) Rrs(443) Rrs(490) Rrs(510) Rrs(555) Pigment 

Min 11111/1  11119/1  119314/1  11991/1  11149/1  126/1  

Max 12943/1  19114/1  12125/1  19113/1  19424/1  443/33  

 Syntheticپایگاه داده   9-1-9

-که با انجام عملیات میدانی جمع SeaBAMو  NOMADخلاف دو پایگاه داده بر Syntheticپایگاه داده 

 این است.ساخته شده 9 تعیینی حاصل از اجرای یک مدلتوسط آزمایشات کامپیوتری  اند،آوری شده

-کار میبه SeaBAMپایگاه داده  سازهای مدلعنوان دادهمشاهده است که فقط به 311شامل  پایگاه داده

در انعکاس نور خروجی از آب متغیر توضیحی است که هر یک معرف میزان  5این پایگاه داده شامل  د.رو

 ،. همچنین متغیر پاسخمتر(نانو 555 و 591، 411، 443، 492های باشد )طول موجطول موج خاصی می

برای  دهد.ی تغییرات متغیرهای این پایگاه داده را نشان می( دامنه3-2جدول ) باشد.غلظت رنگدانه می

 مراجعه شود. (2113) همکاران و ( یا ژانگ2113) ه ژانگب پایگاه دادهکسب اطلاعات بیشتر در مورد این 

  Syntheticی تغییرات متغیرهای پایگاه داده دامنه -(3-2)جدول 

Variable Rrs(412) Rrs(443) Rrs(490) Rrs(510) Rrs(555) Pigment 

Min 11939/1  11996/1  11964/1  11914/1  11931/1  125/1  

Max 19339/1  19954/1  11453/1  11215/1  11213/1  35 

 MOMOپایگاه داده   9-1-4

( این پایگاه 2119) 4و فیشر 3فل آزمایشات کامپیوتری ساخته شده است.ی وسیلهبه MOMO2پایگاه داده 

اند. این پایگاه داده را با استفاده از ابرکامپیوترها و تحت شرایط آزمایشگاهی در دانشگاه برلین تولید کرده

 پایگاه . در ایناستمشاهده  911111که هر کدام شامل  باشدمی ساز و آزمونهای مدلدادهشامل  ،داده

                                                           
1 Deterministic Model 
2 Matrix Operator MethOd 
3 Fell F. 
4 Fischer J. 
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 وجود دارد مواد آلی محلول زرد رنگ غلظت و غلظت کلروفیل،  9غلظت ذرات معلقسه متغیر پاسخ داده، 

جدول متغیر توضیحی است 91شامل  MOMOپایگاه داده  طور مجزا بایستی هر یک برآورد گردد.که به

 دهد.متغیرهای این پایگاه داده را نشان میی تغییرات ( دامنه2-4)

  MOMOی تغییرات متغیرهای پایگاه داده دامنه -(4-2)جدول 

Variable min max 

L1 194/1  1194/1  

L2 1931/1  1412/1  

L3 19/1  1124/1  

L4 11155/1  1145/1  

L5 11561/1  1115/1  

L6 1131/1  115/1  

L7 11334/1  1113/1  

L9 11244/1  1446/1  

L10 11232/1  161/1  

L12 11214/1  1641/1  

L13 11941/1  1643/1  

L14 11936/1  1635/1  

wind 5/9  23/4  

pressure 111 9141 

cos 244/1  9 

obzx 669/1-  669/1  

obzy 669/1-  669/1  

obzz 45/1  9 

logchl 3/9-  4/9  

logyel 3/2-  0 

logtsm 3/9-  7/1  

های میزان انعکاس در بالای اتمسفر در طول موجکه در این پایگاه داده، متغیرهای توضیحی عبارتند از: 

و سرعت باد بر حسب  مترنانو 115و  165، 441، 454، 411، 665، 621، 561 ،591، 411، 443، 492

خورشیدی، حاصلضرب  2ی زنیتپاسکال، کسینوس زاویهمتر بر ثانیه، فشار سطحی بر حسب هکتو

بین خورشید و سنجنده،  3ی آزیموتگر )ماهواره( و کسینوس اختلاف زاویهی زنیت مشاهدهسینوس زاویه

                                                           
1 Total Suspended Matter 
2 Zenith 
3 Azimuth 
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ی ی زنیت سنجنده و سینوس اختلاف زاویهگر، حاصلضرب سینوس زاویهی زنیت مشاهدهکسینوس زاویه

 .گرآزیموت بین خورشید و مشاهده

 های تصادفیجنگل روش    9-9

و ی ل توسط  2119در سال های تصادفی است که ، روش جنگلآماری ینوین و پیشرفتههای یکی از روش

در  ایط ور گس تردهب ه گ ران،توسط پژوهش ه شد و از آن پسی، آماردان دانشگاه برکلی امریکا ارا1بریمن

و بریمن یتصادفی را با نام لهای روش جنگل ،اکثر محققاناگرچه . کار گرفته شدبه 2کاویسازی و دادهمدل

ده است. نام ای ن روش نموهای فراوانی تلاش ،ی این روشتوسعه نیز در جهت 3آدله کاتلر اماشناسند، می

 ه شده بود.یارا( 9111) 5هوتین کام گرفته شد که توسط  4های تصمیم تصادفیاز روشی به نام جنگل

بین ی قابلیت استفاده برای پیش ماشین است،های یادگیری که جزو تکنیکهای تصادفی جنگل روش

شده حاکی از آن اس ت ک ه از ای ن انجام هایبررسی های کیفی را داراست.بندی دادههای کمی و ردهداده

در چن د س ال  .اس تشدههای کمی استفاده بینی دادهو کمتر به منظور پیش بندیروش عموماً برای رده

توسط  کیفی هایبندی دادههای کمی و ردهبینی دادهپیشصادفی در های تکارگیری روش جنگلاخیر، به

مورد ارزیابی قرار گرفت ه  ،هاروش و نتایج این روش نسبت به نتایج سایر محققین رواج بیشتری پیدا کرده

تص ادفی م ورد ارزی ابی  هایش جنگلها نتایج روهایی که در آنبرخی از پژوهش ،(5-2جدول ) در است.

ه های تصادفی، از عملکرد بهتری نسبت بشود. در اکثر این تحقیقات، روش جنگلدیده می استقرار گرفته

 .(2191و همکاران،  6)وریکاس ها برخوردار بوده استسایر روش

                                                           
1 Leo Breiman (1928-2005) 
2 Data Mining 
3 Adele Cutler 
4 Random Decision Forests 
5 Tin Kam Ho 
6 Verikas A. 
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  کار رفته استدفی بهاهای تصها روش جنگلهایی که در آنبرخی از پژوهش -(5-2)جدول

 موضوع تحقیق محققین سال

نوع 

متغیر 

 پاسخ

های جنگلهایی که روش

  هاآن تصادفی نسبت به

 عملکرد بهتری داشته

2 کیفی یابی موتور هواپیماعیب 9یان 2116
CART, SVM 

,CART, SVM, LR کیفی های اعتباریکشف تقلب در کارت و همکاران 3ویترو 2111
4
NB 

 CART, SVM کیفی های باکتریگونهشناسایی  و همکاران 5اسلابینک 2111

4 کیفی ی مشتریبینی زنجیرهپیش و همکاران 6ژی 2111
DT, SVM 

 ,CART کمی دارندگی رنگ داروهابینی قدرت نگهپیش و همکاران 1هانکوک 2115
1
PLS 

99 کمی بینی وفاداری مشتریپیش همکارانو  91ژبوکین 2114
MLR, 

92
ARDNN 

 و همکاران 93کوژف 2111
بینی شرایط پوشش گیاهی ایالت پیش

 ویکتوریای استرالیا
 ,CART کمی

94
MTRT 

 گودرزی و شاهسونی 2192
زمان بازداری نسبی پُلی برم دار کردن 

 اترهافنیل
 - کمی

 

 روشبیه ب ریم، ش ن ام م ی RFهای تصادفی، که از این پس به اختص ار آن را جنگل روشکار  بنیان

CART است که برای معرفی روشهمین دلیل لازم به .است RF  روشابتدا CART روش .معرفی گ ردد 

CART و از  باش دم ی ه ای کیف ی را دارابن دی دادههای کمی و ردهبینی دادهقابلیت استفاده برای پیش

                                                           
1 Yan W. 
2 Classification And Regression Tree 
3 Whitrow C. 
4 Naïve Bayes 
5 Slabbinck B. 
6 Xie Y. 
7 Decision Tree 
8 Hancock T. 
9 Partial Least Squares 
10 Buckinx W. 
11 Multiple Linear Regression 
12 Automatic Relevance Determination Neural Network 
13 Kocev D. 
14  Multi-Target Regression Trees 
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لذا تنها به بیان بخ ش رگرس یونی  ،های کمی استبینی دادهروی پیش رنامه بآنجایی که تمرکز این پایان

 شود.با نام درخت رگرسیونی پرداخته می CART روش

 درخت رگرسیونی روش   9-9-1

این ، ابتدا با یک مثال دو متغیره و قابل درک شروع نموده و پس از آن به بیان روشاین  اساس برای بیان

 .شوددر حالت چند متغیره پرداخته می روش

 درخت رگرسیونی در حالت دو متغیره روش   9-9-1-1

 همچن ین و  2Xو  1Xمجموع ه مش اهدات دو متغی ر توض یحی  i=1,..,n}2ix , 1ix={(S ; (ف ر  کنی د 

}n,…,y1{y  مجموعه مقادیر متغیر پاسخY  ای ب ه گون ه توض یحی، فضای متغیرهای روشباشند. در این

ی پاسخ را توسط یک مدل ساده مانند یک صفحه تقریب نمود. شود که در هر ناحیه بتوان رویهتفکیک می

-طوریتا حد ممکن همگون باشند به ،هر ناحیه واقع هدف آن است که مقادیر متغیرهای توضیحی دردر 

 ترین مدل برآورد نمود.بتوان آن را توسط سادهکه 

ام ا در روش درخ ت  داد.توان به هر ش کلی انج ام ی را میتوضیحافراز فضای متغیرهای  ،طور کلیبه

تمامی نواحی ساخته شده به شکل مربع یا مستطیل باشند. در بول است که رگرسیونی، تنها افرازی قابل ق

 در ش کلمکعب خواهن د ب ود. اَبَریا  مستطیل حالت سه و بیش از سه متغیر، این قطعات به صورت مکعب

 روش درخت رگرسیونی نشان داده شده است. ای از افراز قابل قبول و غیر قابل قبول درنمونه (2-9)
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 چپ( در فضای دو متغیره قابراست( و غیر صحیح ) قابای از افراز صحیح )نمونه -(9-2) شکل

( نوع دیگری از نمایش این افراز نشان داده شده است. دلیل نامگذاری درخت رگرسیونی 2-2)در شکل

ی نسبت داد که در آن ه ر مش اهده از نقط ه ،افراز فضای متغیرهای ورودیتوان به نمایش درختی را می

مرب وط ب ه هم ان  �̂�گیرد و سپس مقدار بالای نمودار درختی وارد شده و در یکی از نواحی افراز قرار می

 کند. ناحیه را اختیار می

 

 قاب راست -(9-2) انجام شده در شکلنمودار درختی افراز فضای  -(2-2شکل )

تفکیک شده باشد،  5Rو  ، ... 1R ، 2Rی به پنج ناحیه 2Xو  1Xکه فضای متغیرهای اکنون با فر  این

 mAهای مشاهده شده به نام ای از دادهشامل زیر مجموعه m=1, … , 5 mR ;ی به طور قطع هر ناحیه

⋃ کهطوری به ،است 𝐴m
5
m=1 = S. 



 هامواد و روش                                                                                       فصل دوم             

 

21 

 

بنا ب ه ه دف دنب ال ش ده در بنی ان روش درخ ت باشد. ، فضای کل متغیرهای توضیحی میSکه در آن، 

�̂�Rmتوسط یک مدل ساده یعنی  mRی ی پاسخ را در ناحیهتوان رویهرگرسیونی، می
= 𝑐𝑚  .تقریب نم ود

 شود.صورت زیر بیان میرسیونی بهگدرخت ر روشبنابراین 

(2-9)                                                                                           �̂� = ∑ 𝑐𝑚
5
𝑚=1 𝐼𝐴𝑚

(𝑥1, 𝑥2) ,                                                                                      

𝐼𝐴𝑚باشند و ها مقادیری ثابت می mcکه در آن 
(𝒙) = {

1 ,   𝒙 ∈ 𝐴𝑚

0 ,   𝒙 ∉ 𝐴𝑚
 . 

، می انگین مق ادیر متغی ر mcشود که به آسانی ثابت می ،خطا های دومتوانبا توجه به روش کمترین 

 است. به عبارت دیگر mRی پاسخ واقع در ناحیه

(2-2)                                                                   �̂�𝑅𝑚
= 𝑐𝑚 = �̅�𝐴𝑚

=
1

𝑛𝑚
∑ 𝑦𝑗  ,𝑦𝑗∈𝐴𝑚

 

 است. mAی تعداد مشاهدات مجموعه mnکه در آن 

ی پاس خ شود روی هطور که دیده میی پاسخ را به تصویر کشیده است. همانبرآورد رویه (3-2) شکل

 .(2111و همکاران،  9)هستی پیوسته نبوده و ناپیوستگی آن در مرز نواحی رخ داده است

 

 در فضای دو متغیره درخت رگرسیونی روشحاصل از  پاسخی نمایش رویه -(3-2) شکل

 
                                                           
1 Hastie T. 
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 تعریف گره

در واقع گره محلی اس ت ک ه  گویند.می 9گره ،گیرداز در آن نقطه انجام میاز هر متغیر که افر قداریبه م

 ها هستند.، همان گره 1t , 2t , 3t , 4t(، مقادیر 2-2) در شکل. شوندها به یکدیگر متصل میزیرشاخه

 الگوریتم تشکیل درخت رگرسیونی   9-9-1-9

هر مرحله، ب ر  شود کهانجام می مراتبیسلسلهطی مراحلی  ،تشکیل درخت رگرسیونی یا افراز فضای نمونه

است که تفکیک فضا در راستای کدام متغیر و در چه مقداری از آن متغیر بایستی انجام گی رد.  اساس آن

 دهیم.می مثال شرحیات الگوریتم را با یک یبدین منظور جز

ه ا در در اختیار باش د ک ه نم ودار پ راکنش آن 2Xو  1Xمشاهده برای دو متغیر  4فر  کنید تعداد 

 آمده است. (4-2) شکل

 

 نمودار پراکنش داده های دو متغیره -(4-2) شکل

نش ان  2Xو  1Xدر راستای محورهای  ترتیببه ثر راوی افرازهای ممکن و مکلیه (6-2)و  (5-2)های شکل

 د.ندهمی

                                                           
1 node 

2X 

1X 
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 1Xمتغیر  در راستایسه افراز ممکن  -(5-2) شکل

 

 

 

 2Xمتغیر  در راستایافراز ممکن  چهار -(6-2) شکل

 شود.میداده  نسبت یک اندازه ،حالت فوق هفتی اول، به هر یک از مرحله بهترین افراز برای انتخاب

 گردد.( تعریف می3-2) یاین اندازه به صورت رابطه

(2-3)                                                           𝑀 =  ∑ (𝑌𝑖 −  �̅�)2
𝑅1

+ ∑ (𝑌𝑖 −  �̅�)2
𝑅2

 ,        

نمودارهای  هر یک ازبرای  2R و 1Rدر نواحی  خطا های دومتوانجموع مبرابر با ، M ،عبارت دیگربه

باشد، به عنوان بهترین افراز در  M. افرازی که دارای کمترین مقدار است( 6-2( و )5-2) هایشکل
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-هشود و بدین ترتیب بهترین جهت و بهترین نقطه برای تفکیک فضا در گام اول بی اول انتخاب میحلهمر

 توان نوشتهمچنین می د.مآخواهد دست 

𝑀 = 𝑛1𝑉𝑎𝑟1 + 𝑛2𝑉𝑎𝑟2 

تعداد  𝑛2و  𝑛1و همچنین  2R و 1Rبه ترتیب واریانس مشاهدات واقع در نواحی  𝑉𝑎𝑟2و  𝑉𝑎𝑟1که در آن 

های را مجموع موزون واریانس Mتوان . بنابراین میباشدی افراز شده میمشاهدات هریک از دو ناحیه

 دانست. 2R و 1Rی مشاهدات در دو ناحیه

دوم و مراحل بعدی، فرآیند فوق در هر یک از  یاکنون فضا به دو ناحیه تفکیک شده است. در مرحله

 قاب راست شبیه به صورتیفضای متغیرهای توضیحی به  ،شود تا در نهایتنواحی تولید شده تکرار می

 افراز شود. (9-2) شکل

 درخت رگرسیونی در حالت چند متغیره روش   9-9-1-9

ص ورت ب ه درخت رگرس یونی روشتوضیحی در به طور کلی، بیان ریاضی الگوریتم افراز فضای متغیرهای 

بر اثر تفکیک فضای متغیرها در  در هر مرحله از افراز، شدهی تولیددو ناحیه 2R و 1Rزیر است. فر  کنید 

 گردندصورت زیر تعریف میباشد، که به sی و در نقطه 𝑋𝑗راستای محور متغیر 

(2-4)                                   . }|{),(    ;}|{),( 21 sxxsjRsxxsjR jj  

 .اس ت M مق دار بر اساس کمینه شدن sی نقطه و  j ی متغیریافتن بهترین افراز، معادل با انتخاب بهینه

باید ای ن مق ادیر ب ه  ،شودنشان داده 2cو  1cبه ترتیب با  2R و 1Rی ی پاسخ در دو ناحیهاگر برآورد رویه

 ، در کل دو ناحیه کمینه شود. c1M(c,2(خطا،  دومهای توانای انتخاب گردد که مجموع گونه

(2-5)                                        𝑀𝑗,𝑠(𝑐1, 𝑐2) =  ∑ (𝑌𝑖 − 𝑐1)2
𝑅1(𝑗,𝑠) + ∑ (𝑌𝑖 −  𝑐2)2

𝑅2(𝑗,𝑠) , 



 هامواد و روش                                                                                       فصل دوم             

 

24 

 

�̅�𝑅1ترتیب عبارتند از به 2cو  1cخطا، بهترین های دوم توانبنا به روش کمترین 
�̅�𝑅2و  

 یعنی 

𝑀𝑗,𝑠(�̅�𝑅1
, �̅�𝑅2

) =  𝑚𝑖𝑛𝑐1,𝑐2
𝑀𝑗,𝑠(𝑐1, 𝑐2). 

و  jX ی متغیره ایازای هم هرا به j,sMبایستی  ،برای یافتن بهترین افراز در این مرحله از مراحل بازگشتی

عب ارت دیگ ر باشد. به Mای را انتخاب کرد که دارای کمترین مقدار -(j,s) یافته و sی مقادیر ممکن همه

 بهترین افراز را القا کند، داریم Kو مقدار  LXاگر راستای 

(𝐿, 𝐾) = arg min
𝑗,𝑠

𝑀𝑗,𝑠(�̅�𝑅1
, �̅�𝑅2

) = arg min
𝑗,𝑠

 [ ∑ (𝑌𝑖 −  �̅�𝑅1
)

2

𝑅1(𝑗,𝑠)

+ ∑ (𝑌𝑖 −  �̅�𝑅2
)

2

𝑅2(𝑗,𝑠)

 ]. 

 ی درخت و هرس کردن اندازه   9-9-1-4

. تفکیک فضای متغیرها ت ا شودپرداخته میدر این بخش به یک مطلب مهم در ساختار درخت رگرسیونی 

-تواند رشد کند. اگر درخت به اندازههر درخت تا کجا می ،عبارت دیگربه .تواند ادامه یابدای میمرحلهچه 

ک ه احتمال ای ن ،ه نشود و اگر هم بیش از حد رشد کندیی کافی رشد نکند ممکن است مدل مناسبی ارا

ه یک پارامتر در ساختار مدل ی درخت، نیاز ببسیار زیاد است. برای انتخاب اندازه ،رخ دهد 9برآوردیبیش

 .دست آوردهب ی اندازه درخت راطوری که این پارامتر مقدار بهینههاست ب

های توانتر شده و مجموع درخت رگرسیونی دقیق حاصل از روش مدلدر هر مرحله از رشد درخت،  

-ت وانتواند بر اساس میزان کاهش مجم وع یابد. یک راه برای توقف رشد درخت میخطا  کاهش می دوم

خطا دچ ار  های دومتوانخطا باشد، بدین ترتیب که اگر در یک مرحله از رشد درخت،  مجموع  های دوم

میزان ک اهش در مجم وع این ر آن مرحله صرف نظر کرد. توان از رشد درخت دکاهش چندانی نشود می

 باشد.تواند در اختیار کاربر خطا می های دومتوان

                                                           
1 Over Stimation 
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 0Tه ای درخ تیک ی از زی ر Tنش ان داده و  0Tبا  را که به طور کامل رشد کردهفر  کنید درختی 

خط ا در  ه ای دومتوانمجموع  میانگین یدهندهنشان mQ(T)فر  کنید همچنین  . 𝑇0 𝑇 یعنی ،باشد

 باشد. Tاز درخت  mRی ناحیه

(2-6)                                                                     𝑄𝑚(𝑇) =  
1

𝑁𝑚
 ∑ (𝑌𝑖 − �̅�𝑚)2

𝑥𝑖𝜖 𝑅𝑚
 , 

ی معیار هزینه، (6-2) هابطاکنون با استفاده از ر .باشدمی mRی ناحیه درتعداد مشاهدات  𝑁𝑚که در آن، 

کنترل  برایمتر که شامل یک پارا گرددبه صورت زیر تعریف می Tدرخت تشکیل برای  ،مدل پیچیدگی

 .ی درخت استاندازه

(2-4)                                             𝐶𝛼(𝑇) = ∑ 𝑁𝑚
|𝑇|
𝑚=1 𝑄𝑚(𝑇) + 𝛼|𝑇|,                  𝛼 > 0, 

ی درخت و پارامتری است که ارتباط بین اندازه αباشد و می Tهای درخت بیانگر تعداد گره |T|که در آن، 

شامل دو بخش است که بخش اول آن مبین  αC(T)کند. در واقع مدل را کنترل می 9نیکویی برازش

است و بخش دوم آن که شامل  Tی افرازهای مربوط به درخت خطا در کلیه های دومتوانمجموع موزون 

درختی ، زیر0Tبهترین هرس درخت کامل  ی درخت را دارد.ی اندازهکنندهنقش کنترل ،است αپارامتر 

 αافزایش مقدار  را کمینه کند. αC(T)ی پیچیدگی یعنی ، مقدار هزینهα که به ازای هر αTاست مانند 

شود. همچنین قابل می αTی درخت منجر به افزایش اندازه آنو کاهش  αTی درخت اندازهکاهش موجب 

 αC(T)کمینه کردن وجود دارد که منجر به  αT یکتا ، تنها یک درختαذکر است که به ازای هر مقدار 

 .(2111)هستی و همکاران،  شودمی

همراه اس ت ک ه ب رای برآوردی که روش درخت رگرسیونی با بیششد  در پایان این بخش باید یادآور

 د.دار این مشکل، درخت نیاز به هرس جلوگیری از

                                                           
1 Goodness of Fit Test 
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 های تصادفیجنگل    9-9-9

، 9-2-2بخ شزی ردر  ،جایی ک هدرخت رگرسیونی است و از آن روشوابسته به ماهیت   RF روشاساس 

 .پرداخت RF روشتوان به معرفی اینک می ،ساختار درخت رگرسیونی به طور کامل معرفی گردید

کند هر درخت مدلی را تولید می شوند وتشکیل می ی رگرسیونیهاای از درختهمجموع RFدر روش 

ه ا ست. به عبارت دیگ ر ه ر ی ک از ای ن درخ تا هامدل این یبرآیند یا ترکیبی از همه ،مدل نهایی که

آن اس ت ک ه در درخ ت  درخت رگرس یونی با RF های اساسییکی از تفاوتسهمی در مدل نهایی دارد. 

 RFد در حالی که در گردمی استفادهی متغیرها ، از کلیهدر هر مرحله رگرسیونی برای افراز فضای متغیرها

هایی اس ت ک ه ، دادهروشدیگر تفاوت اساسی این دو  .دشومی استفادهای از متغیرها از زیر مجموعهفقط 

ش رکت  ها در ساخت مدلی دادههمه ،در درخت رگرسیونی به این معنا که ،در ساخت مدل شرکت دارند

 توان گف تطور کلی میبه .شوددر ساخت مدل استفاده می هابخشی از دادهاز تنها  RF روش اما در دارند

از جایگ ذاری ب ای ، ترکیبی از چندین درخت رگرسیونی است که در ساخت آن چن دین نمون هRF روش

ی تص ادفی از متغیره ای گره، تنها یک زیر مجموع هساخت هر  هر درخت برای د و درنها شرکت دارداده

 ند.کشرکت میتوضیحی 

 های تصادفیجنگلروش الگوریتم    9-9-9-1

, 𝑿 𝑖)ف   ر  کنی   د  𝑌𝑖)  ;   𝑖 = 1, … , 𝑁 باش   د ک   ه در آن س   ازم   دله   ای ی دادهمجموع   ه، 

𝑿 𝑖 = (𝑋𝑖1, … , 𝑋𝑖𝑀)   برداری از M  متغیر توضیحی وiY اگ ر تع داد ک ل  .اس ت آن متغیر پاسخ متن اظر

 ام-𝑖س اخت درخ ت  الگ وریتمی زی ر بی انگر گان همراحل پنج اده شود،د نشان ntreeبا  مدل هایدرخت

 (𝑖 = 1, … , 𝑛𝑡𝑟𝑒𝑒) است. 
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 ش ود.س از گرفت ه م یه ای م دلی دادهجایگ ذاری از مجموع هت ایی ب ه روش ب اNی یک نمونه( 1

برای هر درخت نقش  که یدهنام OOB9 را های اصلی که در این نمونه حضور ندارنداز دادهای مجموعهزیر 

 کند.را ایفا می ونهای آزمداده

𝑚)شود انتخاب می متغیرm ، متغیر توضیحی Mاز بین  یتصادف طوربه (9 ≪ 𝑀)ی ارای تقسیم فض. ب

ی متغی ر و نمون ه m فق ط از ای نمتغیرهای توضیحی به دو قسمت و بر اساس اصول درخت رگرسیونی، 

N در اول ین مرحل ه از  ی افرازبهترین متغیر و بهترین نقطه شود تااستفاده می 9تایی انتخاب شده در گام

 که تعداد مشاهدات موجود در ه ر ی ک از دو ناحی ه محدودیت ما آن استآید.  دستهب مراحل بازگشتی

پارامتری است که در اختیار کاربر بوده و بیانگر ح داقل تع داد مش اهدات  𝑛𝑟 باشد و 𝑛𝑟بیشتر از  بایستی

𝑚 ،معمولاً در مدل رگرسیونی. استموجود در هر ناحیه  =
𝑀

3
 ،بن دیردهو در م دل  ش ودپیشنهاد م ی  

𝑚 = √𝑀  شود.میدر نظر گرفته 

متغیر توضیحی،  Mطور تصادفی از بین به مجدداً، 2شده در گام  ی تولید( برای هر یک از دو ناحیه3

 mی نمون ه هم ان با استفاده از و گرددمتغیر انتخاب میN روش درخ ت 9ت ایی انتخ اب ش ده در گ ام ،

شود. لازم ب ه به دو قسمت می موجود این عمل منجر به افراز هر یک از نواحی د.گردمی اعمالرگرسیونی 

بیش تر از  هاحی ک ل آن نموجود در تعداد مشاهدات شود کهذکر است که افراز نواحی در صورتی انجام می

2𝑛𝑟 .2اگر هر یک از نواحی دارای تعداد مشاهداتی کمتر از  یعنی باشد𝑛𝑟 روی  دیگ ری باشد نباید اف راز

 .گیرد صورت واحین یک از آنهیچ

نواحی  این تمامی تعداد مشاهدات در شود کهتکرار میتا زمانی برای تمام نواحی افراز شده  3( گام 4

 باشد. 2𝑛𝑟کمتر از 

                                                           
1 Out of Bag 
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ی ناحیه 𝑟𝑖ام طوری تشکیل شده است که فضای متغیرهای توضیحی به -𝑖( حال درخت رگرسیونی 5

𝑅𝑖 1 , 𝑅𝑖 2 , … , 𝑅𝑖 𝑟𝑖
مدل درخت  باشد.می 2𝑛𝑟تقسیم گردیده است و تعداد مشاهدات هر ناحیه کمتر از  

 زیر است. صورتبه ،دست آمدههسیونی برگر

(2-1)                                                                                  𝑓𝑖(𝒙) =   ∑ �̂�𝑗𝐼𝑅𝑖 𝑗
(𝑿),

𝑟𝑖
𝑗=1 

�̂�𝑗که در آن،  = �̅�𝑗 𝐼𝑅𝑖 𝑗   و   
(𝑿) = {

1 ,   𝑿 ∈ 𝑅𝑖 𝑗

0 ,   𝑿 ∉ 𝑅𝑖 𝑗
 . 

 ntree توان گفت که تع دادوجود دارد، می رگرسیونیدرخت  ntreeتعداد  RF روشجایی که در از آن

ام -𝑖مدل خروجی درخت  ،xی شدهبرای مقدار مشاهده اگر .خواهیم داشت (1-2ی )صورت معادلهمدل به

گی ری از مق ادیر ب رآورد متغی ر پاس خ در ای ن نقط ه، ب ا می انگینگاه آن ،نشان دهیم 𝑓𝑖(𝑥)صورت را به

𝑓𝑖(𝑥); 𝑖 = 1 , … , 𝑛𝑡𝑟𝑒𝑒   یعنی 

(2-1)                                                                               �̂�(𝑥) =  
1

𝑛𝑡𝑟𝑒𝑒
 ∑ 𝑓𝑖(𝑥)𝑛𝑡𝑟𝑒𝑒

𝑖=1 , 

 آید.دست میبه

اد متغیره ای ب ه تص ادف تع د ، (ntreeپ ارامتر )ه ا تعداد درخت، RFدر روش زم به ذکر است که لا

پارامترهایی هس تند ک ه قاب ل  ،(𝑛𝑟 پارامتردر هر افراز ) و تعداد حداقل مشاهدات (m پارامتر)شده انتخاب

 .( 2111و همکاران،  9؛ استورلی2119)بریمن،  گردندتغییر بوده و توسط کاربر تعیین می

 های تصادفیجنگل روشتعیین اهمیت متغیرها در    9-9-9-9

 نم وده وتعی ین  ،را در مدل 2هامتغیر توان میزان اهمیتوجود دارد که می مکانی، ا RF روشدر ساختار  

طور که در . همانشودسایی متغیرهایی که دارای نقش بیشتری در هر درخت و در مدل نهایی هستند شنا

ه ای اص لی م ورد ی باجایگذاری از دادهیک نمونهتشکیل هر درخت،  برای ،اشاره شد RF روش الگوریتم

                                                           
1 Storlie C.B. 
2 Variable Importance 
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که ب ه ن وعی  یمدینام OOB را ندارند نمونه حضور این هایی را که دردادهگیرد. همچنین استفاده قرار می

ب رای  Yبین ی خط ای پ یش فر  کنیدکنند. آن درخت ایفا می ارزیابی های آزمایشی را براینقش داده

 مق ادیر ،ام-jاهمیت متغی ر  برای تعیین .نشان داده شود iEOOB با نماد ،ام-𝑖 در درخت OOBهای داده

جابج ا باش د( ، پارامتری است که در اختیار کاربر میnPermمرتبه ) nPerm ،یتصادف طورمتغیر را به این

𝐸𝑂𝑂�̃�𝑖با نماد  شود که مقدار این خطامحاسبه می ،ی جدیدای مجموعهبه از ،کرده و مجدداً خطا
𝑗  نش ان

صورت زیر تعریف نشان داده و به j(XiVI(را با  ام-𝑖 در مدل درخت ام-𝑗 . میزان اهمیت متغیرشودداده می

 د.گردمی

(2-91)                                                                       𝑉𝐼𝑖(𝑋𝑗) = 𝐸𝑂𝑂�̃�𝑖
𝑗

−  𝐸𝑂𝑂𝐵𝑖 , 

 به صورت زیر است. RFدر مدل نهایی  ام-𝑗 میزان اهمیت متغیر سرانجام،

(2-99)                                                                 𝑉𝐼(𝑋𝑗) =
1

𝑛𝑡𝑟𝑒𝑒
∑ (𝑉𝐼𝑖(𝑋𝑗)) ,

𝑛𝑡𝑟𝑒𝑒

𝑖=1
 

بن دی ب هقابل تفسیر نب وده و فق ط ب رای رتاهمیت یک متغیر، به تنهایی  یاندازهقابل ذکر است که 

 .( 2191و همکاران،  9؛ جنر2119)بریمن،  رودکار میبه در مدل هامتغیرها بر اساس اهمیت آن

 های تصادفیجنگل روش هایمزیت   9-9-9-9 

محاس بات  از لحاظ هزین ه روشاین  مدل، تشکیل رها دی از دادهابه دلیل شرکت کردن نمونه الف(

 .باشدمیبرخوردار  از دقت قابل قبولی نیز کهصرفه است. ضمن اینمقرون به

کن د. ای ن ویژگ ی در بس یاری از این روش، میزان اهمیت متغیرها را در مدل نهایی مشخص می (ب

 های فراوانی به محققین کند.  تواند کمکز اهمیت است. شناسایی متغیرهای مهم مییها، حاپژوهش

                                                           
1 Genuer R. 
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از ک ارایی ب الایی  وج ود دارد، یزی اد توض یحیمتغیرهای  هایی کهر مجموعه داده، دRFروش  (پ

-متغیر کل در هر مرحله از رشد مدل می Mمتغیر از  mدلیل این ویژگی انتخاب تصادفی  برخوردار است.

 باشد

 ، با این ح الدگردکند و هرس نمیر درخت به طور کامل رشد میه کهبا وجود آن در این روش،( ت

 .شودنمیمدل نهایی دچار بیش برآوردی 

 باشد.های کمی را دارا میبینی دادههای کیفی و پیشبندی دادهقابلیت استفاده در رده ،این روش (ث

ز آن ت وان امی ،OOBهای با توجه به نقش دادهدر صورت در اختیار داشتن تعداد مشاهدات کم،  (ج

 .(2114و همکاران،  9)اشتینبرگ استفاده کرد های آزمونبه عنوان داده

 ماشین بردار پشتیبان روش     9-9

روش ماشین بردار پشتیبان است. این روش در سال  ی یادگیری ماشین،های پیشرفتهیکی دیگر از روش

ه شد. روش ماشین بردار یدانشگاه لندن ارا یمحقق روس 2ولادیمیر وپنیکبرای اولین بار توسط  9112

هایی است که روشاز آن دسته  ،شوددر یادگیری ماشین محسوب می 3هستههای جزو روش پشتیبان که

های کمی قابل استفاده است. شهرت این بینی دادههای کیفی و هم برای پیشبندی دادههم برای رده

نویس در مقایسه با روش آمیزش در تشخیص حروف و اعداد دستروش در ابتدا به دلیل عملکرد موفقیت

 های عصبی مصنوعی بوده است.شبکه

                                                           
1 Steinberg D. 
2 Veladimir Vapnik 
3 Kernel 
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بندی از روش ماشین بردار پشتیبان به منظور رده ،از آن است که در اکثر تحقیقاتها حاکی بررسی

کار رفته است. از این روش ههای کمی ببینی دادهندرت جهت پیشهای کیفی استفاده شده است و بهداده

و  2کومارخط )(، تشخیص دست9921، و همکاران 9لیهایی مانند تشخیص چهره )تاکنون در پژوهش

و کشف تقلب در  (،2114و همکاران،  3(، تشخیص نوعی فلجی در گوسفندان )کونچوا9221اران، همک

 روشنتایج  ،ها( استفاده شده است. در هر یک از این پژوهش2111های اعتباری )ویترو و همکاران، کارت

رگرسیونی و های عصبی مصنوعی، درخت های مختلفی مانند شبکهروشماشین بردار پشتیبان با نتایج 

ماشین  روشبندی مورد مقایسه و ارزیابی قرار گرفته است که در بسیاری از موارد، استفاده از درخت رده

ر پشتیبان را به (، روش ماشین بردا2113ژان و همکاران ) است. شدهبردار پشتیبان منجر به نتایج بهتری 

بردند که نتایج تحقیق نشان داد روش کار به SeaBAMغلظت کلروفیل در پایگاه داده  منظور برآورد

و  4همچنین پال عملکرد بهتری دارد.صبی مصنوعی های عشبکه ماشین بردار پشتیبان نسبت به روش

کار ها بهی پلهشستگی پایبینی میزان آبمنظور پیش(، روش ماشین بردار پشتیبان را به2199همکاران )

 .(2112، 4و اسمولا 6؛ شولکوف2111، 5)همل بردند

نمایش  SVM با از این پس روش ماشین بردار پشتیبان را به اختصار منظور سهولت در نوشتار،به

تر از تر و قابل فهمهای کیفی، سادههددا بندیردهحالت برای  SVMکه بیان روش با توجه به این .دهیممی

های دو )دادهبندی هردترین حالت برای ساده SVM روشباشد، ابتدا می های کمیبینی دادهحالت پیش

 گردد و سپس به مدل رگرسیونی آن پرداخته خواهد شد.ه مییارا( 1ایرده

                                                           
1 Li W. 
2 Kumar R. 
3 Kuncheva L.I. 
4 Pal M. 
5 Hamel L. 
6 Scholkopf B. 
7 Smola A.J. 
8 Class 
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 SVMاساس روش    9-9-1

خط  بندی،هروش رداین در  .است هابندی خطی دادههرد، SVM روش بندی درهرد مبنای کار

این  ها ایجاد کند، که در اصطلاح بهردهشود که بیشترین فاصله را بین ای انتخاب میگونهبه 9ممیزکننده

صورت خطی جداپذیر ها بهلی هم که دادهیگویند. در مساامنیت( می ی)حاشیه 2ی اطمینانفاصله، حاشیه

 ها را به طور خطی جدا کرد.کند تا بتوان آنها به فضایی با ابعاد بالاتر نگاشت پیدا میداده ،نباشد

پذیری جدا یردهنظر بگیرید که در آن هر یک از نقاط، متعلق به یکی از دو  را در (4-2) شکل

 اند.نشان داده شده Xو  Oهستند که توسط 

 

 ایردههای دو نمودار پراکنش داده -(4-2) شکل

ی مختلفی ها خطوط ممیزکنندهبندی این دادههردبرای  ،شوددیده می (1-2) طور که در شکلهمان

بهترین  SVMدر روش هستند.  هابندی دادهقادر به رده توان رسم کرد کهمی D و A ،B ،Cنظیر خطوط 

ها توام با نوفه باشد، عملکرد داده اگر این گردد.از بین تمامی خطوط ممکن، انتخاب می خط ممیزکننده

 ی مذکور، یکسان نخواهد بود.خطوط ممیزکننده

                                                           
1 Classifier 
2 Margin 
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 جداپذیر یردههای با دو ای از خطوط ممیزکننده برای دادهنمونه -(1-2) شکل

بهترین خط ، Bها، خط دادهاین به  نوفهشود با اضافه شدن دیده می (1-2) طور که در شکلهمان

)حاشیه  بیشترین حاشیه امنیت Bدلیل آن هم این است که خط  خواهد بود. ردهی دو ممیزکننده

 کند.را ایجاد می اطمینان(

 

 دارنوفههای عملکرد خطوط ممیزکننده برای داده -(1-2) شکل

یک، )وپن باشدی میانوفههای داده یناحیه ها، بیانگرهای حول دادهدر شکل فوق دایرهتوجه کنید که 

 .(9111؛ وپنیک، 9111

 ایردهپذیر دو های تفکیکبندی خطی دادهرده    9-9-9

niفر  کنید ( را در نظر بگیرید. 91-2) شکل ,...,1; ),( ii YX ساز باشد که در های مدلمجموعه داده

),(آن  21 iii XXX  1,1{توضیحی و دو متغیربرداری از{iy  است. همچنین فر  متغیر پاسخ

DBA C

DBA C
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شمار خط ممیز بهترین خط ممیزکننده بایستی از بین بی SVMدر روش  پذیر باشند.ها تفکیکداده کنید

ی آن از دو را بین دو کلاس ایجاد کند و فاصله ی ممکن، طوری انتخاب گردد که بیشترین فاصلهکننده

 و Aی آن از خطوط مرزی )ی بهینه باشد که فاصله، خط ممیزکنندهBکلاس یکسان باشد. فر  کنید 

C گیرند بردار هایی که مماس با خطوط مرزی قرار میهیکسان است. در اصطلاح به داد( دو کلاس

-شکل می SVنقاط  بر اساس همین ،هاردهی خطوط جداکننده، SVMدر روش  ( گویند.SV) 1پشتیبان

 های بعدی به نقش این نقاط اشاره خواهد شد.گیرد که در بخش

 

 ایردههای دو دادهخط جدا کننده در  نمایش -(91-2) شکل

خطی است که بیشترین فاصله را از خطوط  Bی ممکن، در واقع در بین تمامی خطوط ممیزکننده

 بیانگر حاشیه امنیت است. M، (91-2)دارد )دارای بیشترین حاشیه امنیت باشد(. در شکل  C و A مرزی

  شود.تبدیل می ه و ابرصفحهجداکننده به صفح توجه شود که در ابعاد بالاتر، خط

 صورتی دو کلاس بهی خط جداکنندهمعادلهشود اگر دیده می (91-2) طور که در شکلهمان

𝝎𝑇𝒙 + 𝑏 = 𝝎𝑇𝒙 صورتهگاه معادلات خطوط مرزی دو کلاس بآن ،نمایش داده شود 0 + 𝑏 = 𝑘 و 

𝝎𝑇𝒙 + 𝑏 = −𝑘 مقدار  خواهد بود(k ی خطوط با توجه به فاصلهA  و C  از خطB  حاصل می)گردد. 

                                                           
1 Support Vector 
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 در بیشینه گردد، ،M، حاشیه امنیتبایستی ای است که به گونه SVMکه اساس روش با توجه به این

لازم است  Mی مقدار بیشینه دست آوردنبه. برای بایستی این موضوع لحاظ شودکننده ی خط جدامعادله

 بیان شود. 9ی تصویرقضیه ابتدا که

 تصویر قضیه

روی  aرا تصویر  aP گاهآن ،((99-2) )شکل باشند ی بین با زاویه، nبردارهایی در فضای  bو a اگر

b آورند.دست میهی زیر بنامند و مقدار آن را با استفاده از رابطه 

 (2-92)                                                                                                Pa = ‖a‖.cosγ =
a.b

‖b‖
 

 است. aی بردار بیانگر اندازه aه در آن ک

 

 bبردار روی aبردار تصویر -(99-2) شکل

 .(9311زاده و همکاران، )بیژن است bهمسو در راستای  aمبین آن است که چه مقدار از  aP در واقع

و قضیه تصویر  (91-2) که تلفیقی از شکل (92-2)حال با استفاده از قضیه تصویر و با توجه به شکل 

 دست آورد.هرا ب Mتوان مقدار است می

                                                           
7 Projection Theorem 
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 تصویر با استفاده از قضیه Mی محاسبه -(92-2) شکل

𝑀 = ‖𝒙+ − 𝒙−‖𝑐𝑜𝑠𝛾 =  
𝝎‖𝒙+ − 𝒙−‖

‖𝝎‖
  =  

‖𝝎𝒙+ − 𝝎𝒙−‖

‖𝝎‖
   

(2-93)                                                                                     =
‖𝑘−𝑏−(−𝑘−𝑏)‖

‖𝝎‖
 =  

2𝑘

‖𝝎‖
 

𝝎𝒙 تا خط x*مانند ،ی هر نقطه در صفحه، فاصله(93-2)ی در رابطه + 𝑏 =  برابر است با 0
ω

ω bx *

 . 

                                    توان گفتمی، kدر نتیجه با توجه به ثابت بودن مقدار 
 

max𝛚,b(𝑀) ≡ max𝛚,b (
2𝑘

‖𝝎‖
) ≡ min𝛚,b‖𝝎‖.                                                                  (2-94)  

-کمینهی مسالهبایستی ، (b,ω) ردهی دو ی خط جدا کنندهمعادله هایدست آوردن پارامترهلذا برای ب

 مورد بررسی قرار گیرد. (94-2) سازی

.1 صورت ، این معادلات بهkبر  C و A خطوط مرزیبا تقسیم کردن معادلات   bT
xω  1و.  bT

xω 

توان می ،(19-2) با توجه به شکل ،. حالباشند(پارامترهای جدید می b,ωدرخواهد آمد )توجه شود که 

 گفت
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 {
(𝝎𝒙𝑖 + 𝑏) ≥ +1,    𝒙𝑖 𝜖 class(+1),
(𝝎𝒙𝑖 + 𝑏) ≤ −1,    𝒙𝑖 𝜖 class(−1).

 

جا که کمینه کردن عبارت ( حل گردد. از آن95-2( باید تحت شرایط )94-2سازی )ی بهینهمسالهلذا 

ω 2ارز با کمینه کردن عبارت هم

2

1
ω صورت زیر هسازی را بی بهینهمسالهتوان این می ،است

 .بازنویسی نمود

min 𝛚,b   
1

2
‖𝝎‖2 ,                                                                                                                    

 Subject to      ,1)(  by i
T

i xω      .,...,1 ni                                                     )96-2( 

های خطی ای از نامساویمجموعه ،سازی غیرخطی است که شرایط آنی بهینهمسالهی فوق یک مساله

 کار برد.توان روش لاگرانژ را بهمی ،سازیی بهینهمسالهبرای حل این  باشد.می

(2-94)                          



n

i

i

T

ii

T byL
1

))(1(
2

1
xωωω ,0i    ,ni ,...,1       , 

 .داریم، bو ωنسبت به Lاز  یریبا مشتق گ د.هستنضرایب لاگرانژ ها i ،که در آن

(2-91) 

(2-91) 

-رابطه، Lدر  (91-2و ) (91-2) وابطاری رذبا جایگ

 شود.ی زیر حاصل می

 

      

,
 


n

i

i

n

i

n

j

j

T

ijiji yy
11 12

1
 xx       

.0

,0

1

11



















n

i

ii

n

i

iii

n

i

iii

y
b

L

yy
L



 xωxω
ω

 
 



n

i

n

j

i
T

jjjii

n

j

jjj

n

i

T
iii byyyyL

1 111

))(1(
2

1
)( xxxxα 

(2-21)  

(2-59)  
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𝛼) بردار ضرایب لاگرانژ α ،که در آن
1

, … , 𝛼𝑛) .است 

( صدق کند که این ب)پیوست  KKT9سازی بایستی در شرایط ی بهینهمسالهی این جواب بهینه

 .(2116، 3و کوترومباس 2)تیودوریدیس استصورت زیر به مسالهشرایط برای این 

                                                                                                         
𝜕

𝜕𝝎
𝐿(𝝎, 𝑏, 𝜶) = 0, 

𝜕

𝜕𝑏
𝐿(𝝎, 𝑏, 𝜶) = 0, 

𝛼𝑖 ≥ 0,                 𝑖 = 1, … , 𝑛, 

(2-29)                                                           𝛼𝑖[𝑦𝑖(𝝎𝑇𝒙𝑖 + 𝑏) − 1] = 0,            𝑖 = 1, … , 𝑛. 

سازی دوگان ی بهینهمسالهاز و با استفاده (، 29-2تحت شرایط ) (21-2) سازیی بهینهمساله

ها مجهول i،مساله. در این گرددسازی تبدیل میی بیشینهمسالهبه یک ( ج)پیوست  4بیشینه-کمینه

یک ،جایی که به ازای هر مشاهده. اما از آندست خواهند آمدبههای عددی با استفاده از روش کههستند 

i  اگرخواهد بودوجود دارد، در عمل، حل عددی این معادله بسیار پیچیده .iهای بهینه با*

i  نشان

 دست خواهد آمد.هب ω( برآورد پارامتر 91-2ی )در رابطه آن اریذصورت با جایگدر این ،داده شود

(2-22) 

 

byیدر معادله ω̂با قرار دادن مقدار  i

T

i  xω ،یهطازای هر نقبه SV ،برای پارامتر b یک ،

 برابر است با bپارامتر  مناسب برای برآورد یک لذا آید.دست میهببرآورد 

(2-23)                                                                                            , )(
1ˆ

i

T

SVi

i

SV

xy
N

b 


 ω 

                                                           
7 Karush-Kuhn-Tucker Conditions 
2 Theodoridis S. 
3 Koutroumbas K. 
4 Min-Max Duality 






n

i

iii y

1

*
.ˆ xω 
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 باشد.می( SV) بردار پشتیبان تعداد نقاط SVN ،که در آن

بردار پشتیبان نقاط  بر اساس مشاهداتی گفته شد، خطوط جداکنندهپیش از این طور که همان

*که به ازای هر مشاهده یکباتوجه به این د.نگیرشکل می

i ی توان گفت مشاهدهمی ،وجود داردi- ام

0است اگر و فقط اگر  SVیک 
*
i و  ودوریدیسیت؛ 2111؛ هستی و همکاران، 9111، 9)گان

 .(2116 ،سکوترومبا

 ایردهناپذیر دو های تفکیکبندی خطی دادههرد   9-9-9

 .ندرت چنین استبهکه در عمل  دنهستپذیر صورت خطی تفکیکهها ببخش قبل فر  شد که دادهزیردر 

niفر  کنید ،همانند قبل ,...,1; ),( ii YX که در آن  ،ساز باشدهای مدلمجموعه داده

),( 21 iii XXX 1,1{برداری از متغیرهای توضیحی و{iy (39-2) شکلطور که در است. همان 

( خارج از 1-) یردههای ( قرار گرفته و یکی از داده1-) یرده( در 1) یردههای یکی از داده ،شوددیده می

در این نوع  قرار دارد. ردهی دوم در نوار بین دو خود قرار گرفته است. در واقع داده یردهی امن ناحیه

 ،گردد. برای بیان این قیدسازی اضافه میی بهینهمسالهناپذیر، یک قید دیگر به های تفکیکمجموعه داده

 صورت زیر تعریف کرد.هرا ب i 2کمکی بایستی ابتدا متغیر

(2-24)                                                                                        = {
0,  yi(𝛚T𝐱i + b) ≥ 1,

𝑑𝑖 ,  yi(𝛚T𝐱i + b) < 1,
iξ 

 iمربوط به همان مشاهده است. همچنین مقادیر  یردهام از مرز -𝑖ی ی مشاهدهفاصله 𝑑𝑖 ،که در آن

 .0iتوان گفت، بدین ترتیب همواره میصفر است ،اندبندی شدهردهدرستی هبرای مشاهداتی که ب

                                                           
1 Gunn S.R 
2 Slack 
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 ایردهدو  ناپذیرهای تفکیکنمایش متغیر کمکی در داده -(93-2) شکل

 زیر خواهد بود. صورت( به96-2ی )رابطهسازی ی بهینهمساله ،با این توضیحات






n

i

ib C

1

2

,
2

1
min ωω ,                                                                                                                  

 Subject to      ,1)( ii
T

i by xω      .,...,1 ni                                                     )25-2( 

( است. Mبرای تنظیم ارتباط بین خطای برآورد و حاشیه امنیت ) ،در دست کاربر یپارامتر C ،که در آن

کند که برای کاربر، کمینه کردن خطا مهمتر است یا بیشینه کردن حاشیه در واقع این پارامتر مشخص می

ی مسالهو  KKT، شرایط لاگرانژ ، با استفاده از معادلات2-3-2بخشزیرمشابه  ،(25-2ی )رابطه امنیت.

 .آیدمیزیر در  صورتبه بیشینه-سازی دوگان کمینهبهینه

                                                max𝛂      𝐿(𝜶) = ∑ 𝛼𝑖 −𝑛
𝑖=1

1

2
∑ ∑ 𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝒙𝑖

𝑇𝒙𝑗 ,𝑛
𝑗=1

𝑛
𝑖=1 

(2-26)                                           ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0,𝑛
𝑖=1              𝐶 ≥ 𝛼𝑖 ≥ 0.     t tocSubje 

پذیر، وجود یک حد بالا های تفکیک(، در داده29-2ی )ی فوق با رابطهتوجه شود که تنها تفاوت رابطه

* های بهینه باi( است.اگرi( برای ضرایب لاگرانژ )C)یعنی 
i صورتنشان داده شود، در این 
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(2-24)     

(2-21)                                                                                        ).(
1ˆ

i

T

SVi

i
SV

y
N

b xω


 

؛ هستی و 9111گان، ) گیردصورت زیر انجام میهب 0xی جدید بندی مشاهدههبا توجه به مطالب فوق، رد

 .(2111همکاران، 

     (2-21)                                                          𝑖𝑓  𝑓(𝒙0) ≥ 0     𝑡ℎ𝑒𝑛    𝒙0 ∈ 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 (+1), 

𝑖𝑓  𝑓(𝒙0) < 0     𝑡ℎ𝑒𝑛    𝒙0 ∈ 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 (−1),  

 که در آن

(2-31)                                                                        . bybf T

ii

n

i

i

T  


0

1

*

00 )( xxxωx   

 1مثال

 نظر بگیرید، که در آنرا در  {(6,1),(1-,5),(1-,4),(2,1),(1,1)}ی مشاهده 5با  یک مجموعه داده

=10C .ی با استفاده از رابطه رده،ی دو جداکننده منحنیدست آوردن معادله هابتدا برای ب معلوم باشد

 گردد.سازی محاسبه میهای عددی بهینهبه کمک روش iمقادیر  ،(2-26)

max𝛂      𝐿(𝜶) = ∑ 𝛼𝑖 −

5

𝑖=1

1

2
∑ ∑ 𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗  ,

5

𝑗=1

5

𝑖=1

 

     ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0,𝑛
𝑖=1              10 ≥ 𝛼𝑖 ≥ 0.      t tocSubje 

 عبارتند از iمقادیر  Lingoسازی افزار بهینهاستفاده از نرمبا 

. 10=5α  ,7.467=4 α , 10=3 α  ,0=2 α  ,7.467=1 α 

 ω( برآورد 24-2ی )اری در رابطهذباشد که با جایگمی SVنقاط  x4, x4=3x1, =1{x ,5=5{6=در نتیجه 

)60,335.37,40,0,467.7(ˆ ω






n

i

iii y

1

*
,ˆ xω 
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 .آیدمیدست هبصورت زیر به

0ی در رابطه �̂�اری مقادیر ذبا جایگ bωx ،عبارتست از جداکنندهی خط معادله 

f(x)= -9.869x+b. 

 آید.دست میهب b( برآورد پارامتر 21-2ی )و رابطه f(x)ی همچنین با توجه به معادله

214.60214.591)(

345.48345.491)(

476.38476.391)(

869.10869.91)(

445

334

223

111









bbxf

bbxf

bbxf

bbxf

                    

گاه                                                                                             آن



4

1

476.39
4

1ˆ

i

ibb 

 آید.دست میهبصورت زیر به ،ردهی دو ی نهایی خط جداکنندهبدین ترتیب معادله

f(x)= -9.869x+39.476 

 ایهای دو ردهبندی غیرخطی دادههرد   9-9-4

را  هاآنابتدا با استفاده از یک نگاشت مناسب، بایستی ند که هست ایها به گونهل، دادهیدر بسیاری از مسا

 .دادهای جدید انجام روی داده ربندی را بو سپس عمل رده نمودی جدید تبدیل به یک مجموعه داده

 یک خطها با استفاده از بندی داده( را در نظر بگیرید که در آن رده94-2) شکل برای مثال، قاب چپ

صورت قاب راست شکل ها طی یک نگاشت مناسب بهاین داده اگر پذیر نیست.امکان SVMروش  توسط

نگاشت  با انجام این بندی کرد.ها را ردهتوان این دادهگاه توسط یک صفحه میآنگردند ( تبدیل 2-94)

 بعدی )قاب راست( تبدیل شده است.های سهداده )قاب چپ( به های دو بعدیها، دادهروی داده
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 فضای درجه دو )قاب چپ( به فضای درجه سه )قاب راست( ازها نگاشت داده -(94-2) شکل

 هستهتابع     9-9-4-1

در دهد. های اولیه انجام میروی تبدیلی از داده ربندی را اغلب برده SVMروش  ،طور که اشاره شدهمان

ها اثر روی داده رب ،توابع مانند یک نگاشتاین  گردند کهتعریف می هستهتوابع با نام توابعی  ش،رواین 

 صورت زیر تعریف کرد.هتوان برا می K هستهتابع  .کنندهای جدیدی را تولید میداده کرده و مجموعه

(2-93)                                                                                               ),()(),( j
T

iji xxxxK  

 K شایان ذکر است که کند.ها اثر میبه عنوان یک تابع تبدیل یا نگاشت به روی داده (.)که در آن تابع 

 باشد.میو همچنین متقارن  9نیمه معین مثبت

 9مثال

),(بردار 21 xxx  1(2 هستهو تابع(),( j

T

iji xxK xx دست آوردن تابع هرا در نظر بگیرید. برای ب

(.) .باید عملیات زیر را پیش گرفت 

2)1(),( j

T

iji xxK xx  

                                                           
1 Positive Semidefinite 
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              2211

2

2

2

22211

2

1

2

1 2221 jijijiiijiji xxxxxxxxxxxx   

              )2,2,,2,,1.()2,2,,2,,1( 21

2

221

2

121

2

221

2

1 jjjijj

T

iiiiii xxxxxxxxxxxx  

              ),()( j
T

i xx   

)()1,,2,,2,2(که در آن  21

2

221

2

1 xxxxxxx . 

 خطیهای غیربرآورد پارامتر مدل    9-9-4-9

با  ،برآورد پارامترهای مدل، 3-3-2، مانند زیربخش SVM روشدر  هستهدر صورت استفاده از توابع 

زیر  صورتسازی نهایی بهی بهینهمعادلهبدین ترتیب آید. دست میهسازی ببهینه لیمساحل استفاده از 

 د.آیمیدر 

max𝛂      𝐿(𝜶) = ∑ 𝛼𝑖 −

𝑛

𝑖=1

1

2
∑ ∑ 𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝐾(𝒙𝑖, 𝒙𝑗) ,

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

 

(2-32)                                           ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0,𝑛
𝑖=1              𝐶 ≥ 𝛼𝑖 ≥ 0.     t tocSubje 

 ( است.Mپارامتری برای تنظیم ارتباط بین خطای برآورد و حاشیه امنیت ) C، که در آن

 لذا برآورد پارامترهای مدل عبارتند از

(2-33)                                                                                                ,)(ˆ

1

*




n

i

iii y xω 

 

(2-43)                                                                                         )),((
1ˆ

i

T

SVi

i
SV

y
N

b xω 
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* ،که در آن
i ی دهندهنشانiα های بهینه وSVN  تعداد نقاطSV .با توجه به مطالب فوق هستند، 

 صورت زیر خواهد بود.)صفحه( جداکننده به ی خطمعادله

(2-35)                                                                   .),()()(

1

* bxKybxxf T
ii

n

i

i
T  



xω  

 هستهانواع توابع    9-9-4-9

که  هستهگیرد. چهار تابع متعددی مورد استفاده قرار می یهستهتوابع  ،برحسب نیاز ،مختلفل یدر مسا

 از   رتندعبا ،دارند عملکاربرد بیشتری در 

,𝐾(𝑥𝑖                                                                خطی یهسته                         (2-36) 𝑥𝑗) = 𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗                                                             

,d              𝐾(𝑥𝑖ی از مرتبه ایجملهچند  یهسته          (               2-34) 𝑥𝑗) = (𝛾𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗 + 𝐶𝑜𝑒𝑓0)𝑑

 

,𝐾(𝑥𝑖                                           9نرمال یهسته           (              2-31) 𝑥𝑗) = exp {−𝛾‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑗‖
2

} 

,𝐾(𝑥𝑖                                 2سیگوید یهسته              (           2-31) 𝑥𝑗) = tanh (𝛾𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗 + 𝐶𝑜𝑒𝑓0) 

 .هستندپارامترهای قابل تنظیم توسط کاربر  γو  Coef0 ،d، که در آن

)گان،  گرددمی ،(31-2) رابطه، مدل خطی نتایج منجر بهخطی  هستهدر واقع که  شایان ذکر است

 .(2111؛ هستی و همکاران، 9111

 9مثال

مورد نظر  2ای درجه چندجمله یهستهو  C=100را در نظر بگیرد. فر  کنید  9های مثالمجموعه داده

00فر  کنید همچنین باشد. Coef  1و . ابتدا مقادیرi سازی های عددی بهینهبه کمک روش

 گردد.محاسبه می
                                                           
7 Radial Basis Function Kernel 
2 Sigmoid Kernel 
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max𝛂      𝐿(𝜶) = ∑ 𝛼𝑖 −

5

𝑖=1

1

2
∑ ∑ 𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗(𝒙𝑖𝒙𝑗 + 1)2 ,

5

𝑗=1

5

𝑖=1

 

                                             ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0,5
𝑖=1              100 ≥ 𝛼𝑖 ≥ 0.     t tocSubje 

 عبارتند از i یبهینه مقادیر، Lingoسازی افزار بهینهبا استفاده از نرم

α 1=0,  α 2=2.5,  α 3=0,  α 4=7.333,  α5=4.833 . 

 باشد.می SVنقاط  x4, x2=2{x ,5=5{6=در نتیجه 

 آید.دست میهصورت زیر ببه ردهی دو جداکننده منحنیی معادله ،(35-2) یبا استفاده از رابطه

bxxxxf  222 )16)(1(833.4)15)(1(333.7)12)(1(5.2)(  

       bxx  334.5663.0 2  

 آید.دست میهب b̂ی فوق، در معادله x4, x2=2{x ,5=5{6=( و با قرار دادن نقاط 34-2) با توجه به رابطه

136.9136.81)(

095.9095.101)(

016.9016.81)(

335

224

112







bbxf

bbxf

bbxf

                     
 

                                                                                         گاه       آن



4

1

08.9
3

1ˆ

i

ibb 

 صورت زیر است.هجداکننده ب منحنیی نهایی لذا معادله

08.9334.5663.0)( 2  xxxf  

 خواهد بود. ،( نشان داده شده است95-2) شکل ی که درصورتها بهبندی دادههرد ،و در نهایت
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 2 ای درجهچندجمله هستهبا استفاده از  SVMهای یک متغیره به روش بندی دادههرد -(95-2) شکل

 رگرسیون خطی ماشین بردار پشتیبان    9-9-5

 عبارت است از مدل کلی رگرسیونی

(2-41)                                                                                                           ,)( bxf T  xω 

اند و برای برآورد این دو که هر دو نامعلوم است xضریب ، 𝝎 پارامتر مبدأ وعر  از ، 𝑏 پارامتر ،که در آن

خطی برای برآورد شود. در واقع در رگرسیون خطا استفاده می های دومتوان کمترینپارامتر از روش 

∑ دوم زیان درجه تابع پارامترها از  (𝑦𝑖 − 𝑓(𝒙𝒊))2𝑛
𝑖=1 شود.استفاده می 

)},;(1,..,{مشاهده با مشخصات  nفر  کنید   niyii x  در اختیار باشد. در رگرسیون ماشین بردار

بایستی تابع  ،پشتیبان برای برآورد پارامترهای مدل



n

i

ii fyV
1

))(( x  کمینه گردد که در آنV  تابع

εزیان  − 𝑖𝑛𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 ی زیر است.با ضابطه 

(2-49)                                                                                    𝑉𝜀(ri) = {
0,                |ri| < ε,
|ri| − ε,     o. w,

 

)(،که در آن iii fyr x  وε ≥  (96-2) گردد. در شکلپارامتری است که توسط کاربر تعیین می 0

ε زیان درجه دوم و تابع زیانهای تابع توان تفاوتمی − 𝑖𝑛𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 .را مشاهده نمود 
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ε تابع زیان درجه دوم )قاب راست( و تابع زیان -(96-2) شکل − 𝑖𝑛𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 )قاب چپ( 

منظور برآورد باشد. به (41-2ی )رابطهصورت هب شدهدادهبرازش SVM روشی فر  کنید معادله

2بندی، در رگرسیون نیز باید به دنبال کمینه کردن عبارت ردهپارامترهای مدل، مشابه مدل 

2

1
ω .بود 

نیاز است به متغیر کمکی و نقش آن در رگرسیون  ،سازی پرداخته شودی بهینهمسالهپیش از آنکه به 

 ماشین بردار پشتیبان اشاره نمود.

)},,(),,(),{(یرا که در آن سه مشاهده (49-2) شکل 332211 yxyxyx اند، در نظر نشان داده شده

𝑓(𝑥). فر  کنید بگیرید = 𝜔𝑥 + 𝑏 ،شده برای دادهی خط برازشمعادلهy و باشد ε ≥ پارامتر موجود  0

ε در تابع زیان − 𝑖𝑛𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 .یکی از سه  برای هر یک از مشاهداتصورت در این در اختیار کاربر باشد

 وضعیت زیر رخ خواهد داد.

   )( iii xfy     if    )( ii xfy         

 (2-42)                          )( iii xfy 


                                       ii yxf )(   if    

   0, 


ii              if     )( ii xfy        

  

یا i، مقادیر ixی با توجه به وضعیت مشاهده ،که در آن

i ی به عنوان متغیر کمکی مربوط به مشاهده

i-گردد.ام تعریف می 
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 در رگرسیون ماشین بردار پشتیبان متغیر کمکی -(94-2)شکل

𝑓(𝑥)توان گفت که خط در واقع می (94-2)با توجه به شکل = 𝜔𝑥 + 𝑏 به پهنای 9ی نواریوسیلهبه 

2𝜀 یاحاطه شده است. اگر مشاهده ix متغیر کمکی مربوط به آن صفر خواهد  ،داخل این نوار قرار بگیرد

یا iیکی از مقادیر ،(42-2ی )صورت با توجه به رابطهبود و در غیر این

i  به عنوان متغیر کمکی

 شود.تعریف می ix یمشاهده

ی مسالهبایستی  ،منظور برآورد پارامترهای مدلبه(، 25-2ی )مشابه رابطهبا توجه به تعاریف فوق، 

ی مساله( در قیدهای 25-2ی )سازی زیر با رابطهی بهینهمسالهدر واقع تفاوت  سازی زیر حل شود.بهینه

 سازی است.بهینه

(2-43)                                                                                   , 





n

i

iiC
1

2
)(

2

1
min ω

 

 Subject to      ii
T

i by   xω ,   ni ,...,1 , 

                     


 ii
T

i by xω ,   ni ,...,1 , 

                     0, 


ii  ,   ni ,...,1 . 

ها  iy( باید طوری تنظیم شود تا بیشترین تعداد از  2دهد که پهنای نوار)دو شرط ابتدایی نشان می

-دادهبندی حالت ردهتوان گفت این نوار همانند حاشیه امنیت در واقع می در این محدوده قرار گیرد. در

                                                           
7 Tube 

ω,b 
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گردد که تعداد بیشتری در این هرچند که افزایش پهنای این نوار موجب می .کندعمل میهای کیفی 

برای تنظیم ارتباط بین  C پارامتر. لذا باشدمی (𝜀) افزایش خطا نیازمندمحدوده قرار بگیرد ولی این امر 

بیشینه  وخطا  سازیکمینه توازنی بین Cپارامتر  . در واقعگرددپهنای نوار تعریف می خطای برآورد و

 کند.برقرار می پهنای نوارکردن 

تعریف شده در  irتعریف گردد متغیر  (49-2) ( و شکل42-2) یاگر متغیر کمکی، مطابق رابطه

ε  ساختار تابع خطای − 𝑖𝑛𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 ،نخواهد داشت.  (43-2) یرابطهسازی ی بهینهمسالهثیری در ات

 تعریف گردد. (91-2) متغیر کمکی مطابق شکل بایستیلذا 

  
 )قاب چپ( r<0)قاب راست( و  r>0نمایش هندسی متغیر کمکی به ازای  -(91-2) شکل

 در خواهد آمد.صورت زیر سازی بهی بهینهمسالهصورت در این

(2-44)                                                                                  , 





n

i

iiC
1

2
)(

2

1
min ω

 

 Subject to      iii

T

i rby   xω ,     ni ,...,1 , 

                     


 iii

T

i rby xω ,      ni ,...,1 , 

                     iii h


 ,  ni ,...,1 , 

                     0, 


ii  ,     ni ,...,1 . 

 

ω,b 
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 شود.صورت زیر تعریف میهب ih ،که در آن

(2-45)                                                                                           ℎ𝑖 = {
0,                  𝑟𝑖 ≥ 0,
𝜌 − 2𝜀𝑟𝑖,     𝑟𝑖 < 0,

 

𝜌 کهاست   یمقدار ثابت 𝜌 ،که در آن > 𝜌 و 0 ≪ 𝑚𝑖𝑛𝑖|𝑟𝑖𝜀|. 

باشد. با استفاده از ( می44-2)سازی ی بهینهمساله، نیاز به حل برآورد پارامترهای مدل بدین ترتیب برای

 آید.صورت زیر در میه( ب44-2ی )روش لاگرانژ، رابطه

(2-46)                                        
 




n

i

n

i

iii

T

iiii rbyCL
1 1

2
)()(

2

1
 xωω

 

   














n

i

iiii

n

i

ii

n

i

ii

n

i

iiii

T

i hryb
11

*

11

*
)()(  xω , 

iiiii ،که در آن  ,,,,
 باشد.ضرایب لاگرانژ می **

 صورت زیر بازنویسی کرد.ه( را  ب46-2) یتوان رابطهمی ،عملیات ریاضی با انجام

(2-44)                                 
 


n

i

n

i

iii

n

i

iiiii byL
1 1

*

1

**2
)()()(

2

1
 ωxω  

      







n

i

ii

n

i

iiii

n

i

iiii

n

i

iii hCCr
11

**

11

*
)()()(.  . 

 گردد.( حاصل می59-2( الی )41-2وابط )، ر iو ω،b ،iنسبت به  Lبا مشتق گرفتن از 

(2-41)                                                                                   , 





 n

i

iii

L

1

*
0)( xω

ω


 

(2-14)                                                                                               , 





 n

i

ii
b

L

1

*
0)( 
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(2-51)                                                                                          , 0



iii

i

C
L




 

(2-59)                                                                                      . 0
**





 iii

i

C
L




 

 صورت زیر بازنویسی کرد.هرا ب مسالهتوان می ،(44-2)ی در رابطه (59-2( الی )41-2)اری روابط ذبا جایگ

 
 



n

i

ii

n

i

iii

n

i

n

i

iiij
T

i

n

j

jjii hryL

11

*

1 1

*

1

**
.)()())((

2

1
 xx  

(2-52) 

-سازی دوگان کمینهی بهینهمسالهبا استفاده از  (44-2) سازیکمینه یمعادله، 2-3-2مشابه بخش

 آید.سازی تحت شرایط زیر در میی بیشینهبه صورت معادله بیشینه

(2-53)                                                                                                          



n

i

ii

1

*
0)( 

 

(2-45)                                                                                        0,,
*

iii    ni ,...,1 

( به غیر از پارامترهای52-2) یدر رابطه
iii  ,,

باشد. مابقی پارامترها معلوم می ،اندکه مجهول *

*اگر بتوان این رابطه را تنها به پارامترهای 
, ii   وابسته کرد و پارامترi توان با می ،را حذف کرد

را حل کرد. به همین منظور با توجه  مساله ،(29-2ی )های عددی پیشرفته همانند رابطهاستفاده از روش

 توان گفت، می0iکه و این (59-2( و )51-2به روابط )

(2-55)     , },max{},min{},{max
***

0 iiiiiii CCCCC     

 ه کرد.یارا Lی زیر را به عنوان یک تقریب مناسب برای توان رابطهبدین ترتیب می
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(2-56)            
 


n

i

iii

n

i

n

i

iiij

T

i

n

j

jjii ryL
1

*

1 1

*

1

**
)(.)())((

2

1
 xx

 

      )(
*

11

ii

n

i

i

n

i

i hhC   


, 

0که و در نهایت با توجه به این
1




n

i

ihCرا به عنوان تقریب نهایی برای  ی زیرتوان رابطه، میL 

 ه کرد.یارا

(2-54)   
 


n

i

iiii

n

i

n

i

iiij

T

i

n

j

jjii hryL
1

*

1 1

*

1

**
))(()())((

2

1
 xx 

جایی ( بیشینه گردد و از آن54-2( و )53-2) تحت قیدهای ی فوق بایستیکه معادلهبا توجه به این

Ciiارز با قید هم 0iکه قید  },max{
*

 صورت زیر هسازی را بی بهینهمسالهتوان می ،است

 بازنویسی کرد.

,))(()())((
2

1
max

1

*

1 1

*

1

**  
 


n

i

iiii

n

i

n

i

iiij
T

i

n

j

jjii hryL  xx  

(2-15)                                                                                    ,0)(
1

*





n

i

ii      Subject to 

                    ,0 Ci   

                    .0
*

Ci   

*ی فوق تنها پارامترهایدر معادله
, ii  های سازی با استفاده از روشلذا این بهینه باشدمجهول می

*یکجایی که به ازای هر مشاهده عددی قابل حل خواهد بود. اما از آن
, ii   وجود دارد، در عمل، حل

*عددی این معادله بسیار پیچیده است. با این وجود اگر
, ii ترتیب باهای بهینه به*

ˆ,ˆ
ii   نشان داده

 خواهد آمد.دست ه( برآورد پارامترهای مدل ب41-2( و )41-2اری در روابط )ذصورت با جایگشود در این

α 
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(2-51)                                                                                                     ,)ˆˆ(ˆ

1

*




n

i

iii xω 

 

(2-51)                                                                                                   .)(
1ˆ

1






n

i

i
T

iy
n

b xω

 

. کرد را نیز بررسی KKTشرایط بایستی برقراری  3-3-2و  2-3-2های توجه کنید که مطابق بخش

 از ندعبارت مسالهدر این  KKTشرایط 

(2-61)                                                                                

.0)(

,0

,0

,0)(

,0)(

;,...,1

*

*



















iiii

ii

ii

iiiii
T

iiii
T

i

h

ryb

rby

ni











xω

xω

 

 .توان گفتمی KKTاستفاده از شرایط با 

0 iii
T

i rby xω  

ii
T

ii ybr  xω  

 ( خواهیم داشت61-2ی)که با جایگذاری در شرط دوم رابطه

0)2(
*



iiiir   

*0 بایستی همواره آنگاه 0irو یا  0irاگر بدین ترتیب  iکه ، مگر این iii r2
 که با ،

؛ هستی و 9111؛ گان، 2191و همکاران،  9)آپولونی ( در تناقض است44-2ی )شده در رابطهشرط ذکر

 (.2111همکاران، 

                                                           
1 Apolloni B. 
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 خطی ماشین بردار پشتیبانرگرسیون غیر   9-9-6

 هستهخطی، بایستی از توابع های غیربرای برازش مدل ،اشاره شد 4-3-2طور که در بخشهمان

برآورد پارامترهای مدل  ،SVM روش رگرسیونی در مدل هستهاستفاده کرد. در صورت استفاده از توابع 

صورت زیر هسازی نهایی بی بهینهآید. معادلهدست میهسازی بل بهینهیمانند بخش قبل با استفاده از مسا

 .خواهد بود
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 .(2191)آپولونی و همکاران،  صورت زیر استهپارامترهای مدل بصورت برآورد در این
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 ماشین بردار پشتیبان روشهای مزیت   9-9-7

ی بارز های آزمایشی، عملکرد مناسبی دارد. نمونهحتی در صورت کم بودن تعداد داده روشاین  الف(

 دید. 3 توان در مثالرا میاین ویژگی 

α 
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 9ایصورت ناحیههب هرگز کند وبهترین مدل را در کل فضای مشاهدات پیدا می SVM روش ب(

 کند.عمل نمی

قابلیت کار کردن در فضای مشاهدات با ابعاد  SVM روشهای مختلف، هستهبا توجه به وجود  (پ

 باشد.زیاد را دارا می

                                                           
1 Locally 
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 مقدمه    9-1

به  توان به اختصار در چارچوب یک الگوریتم سادهگیری هر تحقیق و پژوهش را میمراحل انجام و شکل

ترین شکل ممکن، به ساختار کلی مراحل تحقیق ترین زمان و به سادهنمایش درآورد تا مخاطب در کوتاه

برخی از  برآوردنامه، هدف نهایی تحقیق در این پایان ،طور که در فصل اول اشاره شدهمانپی ببرد. 

حال  یادگیری ماشین است. های نوینهای تشعشع طیفی با استفاده از روشپارامترهای کیفی آب در داده

عنوان ابزارهای های تصادفی و ماشین بردار پشتیبان بهجنگل های، روشهاداده که پایگاهبا توجه به این

ه داد. در یتوان اساس مراحل این پژوهش را در قالب الگوریتم تحقیق ارااین تحقیق معرفی گردیدند، می

 شود.ن تحقیق پرداخته میاین فصل به تشریح مراحل الگوریتم انجام ای

 الگوریتم تحقیق    9-9

ی آمده است. این الگوریتم شامل کلیه(، مراحل کلی تحقیق در قالب الگوریتم به نمایش در9-3در شکل )

آمده به اجرا در هاداده روی هر یک از پایگاه رمراحل و اقداماتی است که برای دستیابی به نتایج نهایی ب

این جزییات  یاتی است که در ادامه به تفسیرمراحل این الگوریتم، خود شامل جزیاست. هر یک از 

 شود. پرداخته می
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 الگوریتم تحقیق -(9-3شکل )

 تشریح مراحل الگوریتم فوق به ترتیب به شرح زیر است.

 

 هاسازی داده آماده  -1

ها گیری دقت و خطای مدلمعرفی معیارهای مناسب  جهت اندازه  -9

 سازی پارامترهای مدلو  معرفی روش بهینه

 

  SVMو  RFهای روش اجرای  -9

 

سازی پارامترهای مدل بهینه  -4

 و ثبت نتایج مدل بهینه

 

های لازم و نوفهتولید   -5

 هاافزودن آن به داده

 

تقسیم کردن متغیرهای   -6

و  Rrs(555)توضیحی بر متغیر

 Rrs(555)حذف متغیر 

 

 آن با نتایج گذشتهی دست آمده و مقایسههارزیابی نتایج ب  -7
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 هاسازی دادهآماده   9-9-1

، در صورت کافی بودن تعداد ندستهدخیل  هاهای آماری در آنها و روشمعمولاً در تحقیقاتی که مدل

های شود. از دادههای آزمون تقسیم میساز و دادههای مدلدادهی های اولیه به دو دستهمشاهدات، داده

آزمون مورد ارزیابی  هایبه کمک داده شده،ساخته مدل و شدهساز جهت ساخت مدل نهایی استفاده مدل

 ،منجر به نتایج مطلوبی گردد ،های آزموندادهشده بر روی اجرای مدل ساخته. در صورتی که گیردقرار می

های آزمون در ساخت این مدل نقشی نداشته و تنها جهت ارزش نتایج دو چندان خواهد بود، چرا که داده

طور ساز و آزمون بههای مدلها به دادهبندی دادهکار رفته است. معمولاً فرآیند تقسیماعتبارسنجی مدل به

-ستفاده در این پژوهش که از جمله پایگاهی مورد اهاداده بندی پایگاهیرد. البته تقسیمگانجام می یتصادف

 از پیش توسط محققین انجام گردیده است.  ،باشندهای استاندارد داده می

های تشعشع طیفی است لذا در برآورد یکی از اجزای جداناپذیر داده ،که نوفهبا توجه به این

 نیز دارای دقت لازم در برآورد یاپارامترهای کیفی آب، مدلی با ارزش است که بتواند در شرایط نوفه

شود. ها افزوده میگر به دادهتوسط پژوهش هادر بسیاری از آزمایشات کامپیوتری، این نوفه پارامترها باشد.

بزرگ باشند تا ی کافی به اندازه هاداده ، نیاز است که پایگاهاز بین بردن اثر خالص نوفه از طرفی برای

ها در یک پایگاه داده، به در صورتی که تعداد داده شده را کاملاً تصادفی دانست.افزوده یثیر نوفهابتوان ت

-محققین برای دستیابی به نتایج مطلوب و قابل اطمینان، مشاهدات هر یک از پایگاه ،ی کافی نباشداندازه

-داده 9141که دارای  NOMADی پایگاه دادهدر کنند. برای مثال های داده را به تعداد خاصی تکرار می

ی ای هر یک از مشاهدات، پایگاه دادهمرتبه 21ی آزمون است، پس از تکرار داده 9141ساز و ی مدل

 ی آزمون خواهد بود.داده 21161ساز و ی مدلداده 21161جدید شامل 
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ها و معرفی گیری دقت و خطای مدلهای مناسب جهت اندازهمعرفی معیار   9-9-9

 ترهای مدلسازی پارامروش بهینه

ها است تا ها در برآورد متغیر پاسخ مورد نظر، نیاز به معرفی برخی از معیارمنظور ارزیابی توانایی مدلبه

گیری خطای برآورد یا ها با اندازههای مختلف را با یکدیگر مقایسه کرد. در واقع این معیاربتوان نتایج مدل

-کنند. محققین در  پایگاهپذیر با سایر نتایج میارزیابی و قیاسدقت برآورد یک مدل، نتایج حاصل را قابل 

در این زیربخش، چند معیار پرطرفدار را معرفی . کننداز معیارهای متفاوتی استفاده می های مختلف داده،

 کنیم.می

 ضریب تعیین    9-9-9-1

غییرات متغیر پاسخ را باشد که بیانگر آن است که چه درصدی از تیک معیار آماری می 9ضریب تعیین

دهند و مقدار آن بین نشان می 2R . ضریب تعیین را معمولاً باشده توجیه کردتوان توسط مدل ساختهمی

باشد. معیاری است که بیانگر دقت مدل موردنظر در برآورد متغیر پاسخ می 2Rاست. در واقع  یک و صفر

 صورت زیر است.به 2Rفرمول محاسباتی 

(3-9)                                                                                                                       R2 =
SSM

SST
 , 

با استفاده از  ،کل های دومتوانمجموع  TSSو  برآورد شدهمدل  های دومتوانمجموع  MSS ،که در آن

 د.نآیدست میهزیر ب وابطر

 (3-2                                                                                                   )SSM = ∑ (Ŷi − Y̅)2N
i=1 , 

 (3-3                                 )                                                                  SST = ∑ (Yi − Y̅)2N
i=1 , 

                                                           
1 Coefficient of Determination 
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 Y̅ام و -iی مقدار برآورد متغیر پاسخ در مشاهده Ŷiام، -iی مقدار متغیر پاسخ در مشاهده Yi ،که در آن

 باشد.مشاهده می Nمیانگین حسابی مقادیر متغیر پاسخ در 

 خطا توان دوممیانگین     9-9-9-9

را به که آن است 9خطا توان دوممیانگین  رد مدل، استفاده از معیارگیری خطای برآوهای اندازهیکی از راه

 آید.دست میی زیر بهنامند و مقدار آن از رابطهمی MSEاختصار 

(3-4                                                             )                                  MSE =
1

N
∑ (Yi − Ŷi)

2N
i=1 , 

ام -iی مقدار برآورد متغیر پاسخ در مشاهده Ŷi ام است و-iی مقدار متغیر پاسخ در مشاهده Yi ،که در آن

 باشد.می

 خطا توان دومجذر میانگین     9-9-9-9

لاح طرا در اصشود که آنتفاده میاس MSEگیری خطای برآورد مدل از جذر برای اندازه ،در برخی از موارد

با  ،دهندنشان می SERMنامند. این معیار را که به اختصار با علامت می 2خطا توان دومر میانگین جذ

 توان محاسبه کرد.  ی زیر میاستفاده از رابطه

 (3-5                       )                                                                 RMSE = √
1

N
∑ (Yi − Ŷi)2N

i=1 . 

 میانگین قدر مطلق خطای نسبی    9-9-9-4

گیری شود. در این نوع صورت نسبی اندازهنیاز است که خطای برآورد مدل، به ،هادر برخی از پژوهش

تواند معیار مناسبی برای بیان خطا باشد. مثلاً اگر مقدار واقعی یک تحقیقات، مقدار خطای مطلق نمی

                                                           
1 Mean Squared Error 
2 Root of Mean Squared Error 
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ه درصد خواهد بود. در حالی ک 31واحد باشد مقدار خطای نسبی  41واحد و مقدار برآورد آن  911پارامتر 

درصد خواهد  211واحد باشد مقدار خطای نسبی  21واحد و مقدار برآورد آن  91اگر مقدار واقعی پارامتر 

 واحد است. 91واحد و در مثال دوم  31بود. این در حالی است که در مثال اول خطای مطلق 

هم  محیطیهای زیستی پژوهشگیری خطای برآورد مدل که در زمینههای اندازهیکی از معیار

 MPAEاست. این معیار را به اختصار با علامت  9میانگین قدر مطلق خطای نسبی ،کاربرد فراوانی دارد

 شود.محاسبه می (6-3)ی دهند و با استفاده از رابطهنشان می

(3-6                                          )                                          MPAE =
1

N
∑ (

|Yi−Ŷi|

Yi
) ×N

i=1

100, 

ام -iی مقدار برآورد متغیر پاسخ در مشاهده Ŷi است و ام-iی مقدار متغیر پاسخ در مشاهده Yi ،که در آن

 باشد.می

 سازی پارامترهای مدلمعرفی روش بهینه    9-9-9-5

تغییرات  روشباشند. در این از نوع مقادیر پیوسته می SVM حاصل از روش تمامی پارامترهای مدل

دقت مدل( به ازای افزایش این پارامترها، اغلب دارای روند خاصی )صعودی یا نزولی( یا خطای مدل )

های مختلفی استفاده پارامترهای مدل از روش سازیگران برای بهینهباشد. در چنین مواردی پژوهشنمی

سازی هوک و از الگوریتم بهینه SVMپارامترهای مدل  سازیبرای بهینه ،نامهکنند. در این پایانمی

 سازی این الگوریتم به مثال زیر توجه کنید.استفاده شده است. برای درک روش بهینه( 9169) ،2جیوِز

سازی ابتدا با ثابت بهینه ،وجود داشته باشد. در این روش Cو  A ،Bفر  کنید در مدلی سه پارامتر 

، مقدار Aو با تغییر دادن مقدار پارامتر  0C=cو  0B=bدر دو مقدار دلخواه  Cو  Bداشتن دو پارامتر نگه

                                                           
1 Mean Percentage of Absolute Error 
2 Hooke and Jeeves Algorithm 
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مقدار  0C=cو  1A=aداشتن ی بعد با ثابت نگهآید. در مرحلهدست میه( ب1A=aی این پارامتر )بهینه

مقدار  1B=bو  1A=aداشتن نامیم. سپس با ثابت نگهمی 1B=bرا آید که آندست میهب Bی پارامتر بهینه

شود تا مقادیر بهینه نامیم. مراحل فوق تکرار میمی 1C=cآید و این مقدار را دست میهب Cی پارامتر بهینه

، شده ثابت بمانندهنگامبهی شود. این فرآیند تا زمانی که پارامترهای بهینه 9هنگامبهی پارامترها شده

 .(2119،  2)نلز ادامه پیدا خواهد کرد

 SVMو  RFهای روش اجرای    9-9-9

و  randomForest 3هایترتیب از بستهبه SVMو  RFهای روشاجرای جهت در این گام از تحقیق، 

e1071 4باز-نرم افزار منبع 2.1.2ی در نسخه R .استفاده شده است  

 سازی پارامترهای مدل و ثبت نتایج مدل بهینهبهینه    9-9-4

در ساختار خود دارای پارامترهای  SVMو  RFهای روشوم اشاره شد هر یک از طور که در فصل دهمان

، ترین مراحل تحقیقمتعددی هستند که تعیین مقدار این پارامترها در اختیار کاربر است. یکی از مهم

سازی است. معمولاً در فرآیند بهینه برای رسیدن به نتایج مطلوب مدلانتخاب صحیح پارامترهای 

شود. در این سازی استفاده میهای بهینهالگوریتم نمودارهای روند تغییرات وانواع از  ،ای مدلپارامتره

کار گرفته شده است. توجه شود که در برخی موارد در بهینه کردن یک به مذکورنامه نیز هر دو روش پایان

وری که بهبود عملکرد طوجود دارد. به آنو عملکرد  5ی مستقیم بین پیچیدگی مدلپارامتر، یک رابطه

کند که حاضر است چه مقدار پیچیدگی مدل نیازمند پیچیدگی بیشتر در مدل است. لذا کاربر انتخاب می

تا  نظر کندتر صرفبرسد. در واقع ممکن است کاربر از مدل مطلوبمدل را بپذیرد تا به دقت مدنظرش 

                                                           
1 Update 
2 Nelles O. 
3 Package 
4 Open Source 
5 Model Complexity  
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سازی ان اجرای مدل باشد( داشته باشد. بهینهتواند زمتر )در اینجا هزینه میهزینهتر و کممدلی ساده

طور که در با استفاده از نمودارهای تغییرات انجام شده است. همچنین همان RFپارامترهای مدل 

از الگوریتم هوک و جیوِز استفاده  SVMسازی پارامترهای مدل در بهینه ،اشاره شد 5-2-2-3بخش زیر

داده، مدل بهینه پیدا شد، نتایج مورد نیاز این مدل )معیارهای دقت که در یک پایگاه شده است. پس از آن

 شود.ی متغیر پاسخ( ثبت میبینی شدهو خطا و مقادیر پیش

 هاهای لازم و افزودن آن به دادهتولید نوفه    9-9-5

 ،(فدر پیوست ال (2-)الفشکل مطابق گذارد )امواج تابشی خورشید می با توجه به اثری که اتمسفر بر

های تشعشع طیفی است. مدل بهینه در یک پایگاه داده در صورتی ناپذیر دادهنوفه یکی از اجزای تفکیک

که ی نیز عملکرد مناسبی از خود نشان دهد. لذا علاوه بر ایناتواند کارا باشد که بتواند در شرایط نوفهمی

نتایج  ،نیز هاای بودن دادهنوفهدر شرایط لازم است که  ،شودمیارزیابی های خام نتایج مدل بر روی داده

 د. دردار کررا نوفهها داده ،های احتمالی معینبا استفاده از توزیعباید د. بدین منظور نگیر مورد بررسی قرار

کنند. با این حال با توجه به لازم را با استفاده از توزیع نرمال تولید می یگران نوفهاکثر پژوهش ،این زمینه

رود تا کار مینامه هر دو نوع نوفه بهاند، در این پایانکار بردهبرخی از محققین توزیع یکنواخت را به اینکه

ی مهندسین و محققین در قرار داد. تجربه مقایسهتری با نتایج گذشته مورد بتوان نتایج را در حالت جامع

لید شوند تا بهتر بتوانند وب خاص تولازم، بایستی در یک چارچ هایاین زمینه نشان داده است که نوفه

 ها به قرار زیر است.ی تولید آنمورد نیاز و نحوه هاید. نوفهنگیرثیرات اتمسفری را در بررفتار تا
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 9نرمال ینوفه   1- 9-9-5

 سازی شده توسط توزیعشبیه درصدی 21و  91، 5 هایهایی با نوفه، دادهاین زمینه گران درپژوهش

 .  (2111و همکاران،  2)دورند کنندتولید می (،9-3مطابق جدول )نرمال را 

  نرمال یروابط تولید نوفه -(9-3) جدول

 نوفهی تولید رابطه نوفهنوع 

 N= (0.05 r + 1) × F نرمال %5 نوفه

 N= (0.1 r + 1) × F نرمال %91 نوفه

 N= (0.2 r + 1) × F نرمال %21 نوفه

 

مقدار  Nو  اولیهی مقدار داده N(0,1)  ،Fشده با استفاده از توزیع تولید یمقدار نوفه r (،9-3جدول )در 

 ی است.ای نوفهنهایی داده

توجه کنید که اثر اتمسفر بر روی امواج تابشی و بازتابشی خورشید است که به عنوان متغیرهای 

شود و متغیر پاسخ روی متغیرهای توضیحی اعمال می ها تنها برلذا این نوفه .اندظ شدهتوضیحی لحا

به این ، NOMADی مثلاً در پایگاه داده دار،های نوفهی تولید دادهتغییری نخواهد کرد. در واقع نحوه

برابر کردن مشاهدات(  21ساز )پس از های مدلکه تعداد مشاهدات دادهصورت است: با توجه به این

( عدد 6×21161)یعنی 925461باید  ،متغیر توضیحی است 6ه دارای باشد و هر مشاهدمی 21161

ی را تولید کرد. از اهای نوفه، داده(9-3)تولید و با قرار دادن در روابط جدول  N(0,1)تصادفی با توزیع 

 شود.ی آزمون نیز استفاده میاهای نوفهعدد تصادفی، برای ساخت داده 925461همین 

 

                                                           
1 Normal Noise 
2 Durand D. 
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 9یکنواخت ینوفه   9- 9-9-5

مطابق جدول  ،یکنواختسازی شده توسط توزیع شبیهدرصدی  31و  21، 91، 5 هایهایی با نوفهداده

 .(2111)دورند و همکاران،  دنشومیتولید  (،3-2)

  یکنواخت یروابط تولید نوفه -(2-3) جدول

 نوفهی تولید رابطه نوفهنوع 

 N= (0.05 r + 0.975) × F یکنواخت %5 نوفه

 N= (0.1 r + 0.95) × F یکنواخت %91 نوفه

 N= (0.2 r + 0.9) × F یکنواخت %21 نوفه

 N= (0.3 r + 0.85) × F یکنواخت %31 نوفه

 

مقدار  Nو  اولیهی مقدار داده U(0,1) ،Fشده با استفاده از توزیع تولید یمقدار نوفه r(، 2-3در جدول )

 ی است. ای نوفهنهایی داده

نرمال و یکنواخت، در واقع یک پایگاه  هایهایی با نوفهپس از تولید داده که بدین ترتیبتوجه کنید 

، 5 هایدرصدی نرمال و نوفه 21و  91، 5های نوفه پایگاه داده خواهد شد )بدون نوفه، 1داده تبدیل به 

سازی داگانه بهینهطور جهای داده، بایستی بهدرصدی یکنواخت( که در هر یک از این پایگاه 31و  21، 91

 د.نپارامترها انجام شده و نتایج ثبت گرد

 rsR(555)و حذف متغیر  rsR(555)تقسیم متغیرهای توضیحی بر متغیر    9-9-6

گران های تشعشع طیفی برای پژوهشپارامترهای کیفی آب در داده ی برآورددر زمینه که لیییکی از مسا

صورت غیر خطی رفته در شرایطی است که متغیرهای توضیحی بهکار به روشز اهمیت است، قابلیت یحا

                                                           
1 Uniform Noise 
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گران در این زمینه نشان داده است که اگر مقدار متغیرهای ی پژوهشدر مدل حضور داشته باشند. تجربه

ی جدید حذف گردد، پایگاه داده rsR(555)تقسیم کرده و متغیر  rsR(555)توضیحی مشاهدات را بر متغیر 

  .سازی مورد استفاده قرار گیردجهت مدلتواند می

توان نتیجه گرفت که هر پایگاه داده می 2-5-2-3بخش زیربخش و زیرمطالب این  نبا در نظر گرفت

ی مجزا پایگاه داده 96 ، به rsR(555)بر متغیر پس از تولید نوفه و همچنین تقسیم متغیرهای توضیحی 

صورت جداگانه خواهد سازی پارامترهای مدل بهنیازمند بهینهها تبدیل خواهد شد. هر یک از این پایگاه

 بود.

 ی آن با نتایج گذشتهدست آمده و مقایسههارزیابی نتایج ب    9-9-7

های مدلبرازش توان نتایج حاصل از ها، میگیری دقت و خطای مدلبا توجه به معرفی معیارهای اندازه

ضمن  ،نامهاده از این معیارها مورد ارزیابی قرار داد. در این پایانروی هر پایگاه داده را با استف مختلف بر

در برآورد پارامترهای کیفی آب، به بررسی نتایج حاصل از این دو  SVMو  RF روشارزیابی نتایج دو 

 شود.پرداخته می اند،کار گرفته شدهها که توسط محققین در گذشته بهروشروش با نتایج سایر 

 



 

 

 

 

 

 

 

 چهارمفصل 

 ه و تحلیل نتایج تجربییارا

 

 

 

 

 

 



 ارایه و تحلیل نتایج تجربی                                                                    فصل چهارم             

 

41 

 

 ، ابتدا یک مدلSVMو  RFهای دو روش منظور ارزیابی و بررسی عملکرد و تواناییدر این فصل به

ه گردیده است و سپس برای برآورد پارامترهای ی( ارا9-4شده )بخشسازیهای شبیهساختگی با داده

دست آمده در گیرد. همچنین نتایج بهشده در فصل دوم مورد بررسی قرار میهای معرفیکیفی آب، داده

 شوند. مقایسه و ارزیابی می ،استدست آمده ها بههر مورد با نتایجی که قبلاً توسط سایر روش

 SVMو  RFهای برآورد یک مدل غیرخطی با استفاده از روش    4-1

آمده  (9-4)( را به عنوان یک تابع آزمون در نظر بگیرید. نمودار این تابع در شکل 9-4) مدل غیر خطی

 یمتغیر توضیح 4مشاهده برای  51، تعداد  SVMو  RF منظور بررسی عملکرد دو روشاست. به

(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4 ) پاسخمتغیر  وتولید (𝑦)و  9)سوگِنو است شده( محاسبه 9-4) ی، بر اساس رابطه

 .(9113، 2یاسوکاوا

(4-9    )                                                      𝑦 = (1 + 𝑥1
−2 + 𝑥2

−1.5)2,         1 ≤ 𝑥1, 𝑥2 ≤ 5, 

 
 (9-4غیرخطی ) مدل سه بعدی نمایش -(9-4) شکل

                                                           
1 Sugeno M. 
2 Yasukawa T. 
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در ساختن متغیر پاسخ هیچ نقشی ندارند. با توجه به ویژگی تشخیص  𝑥4 و 𝑥3دو متغیر  کنید،توجه 

در برآورد متغیر  𝑥4 و 𝑥3 ، بایستی دید که آیا اهمیت نداشتن متغیرهای RFاهمیت متغیرها در مدل 

 یا خیر.شود تشخیص داده می RFپاسخ، توسط روش 

 RF روشنتایج     4-1-1

 ازایبه OOBخطای  ،بدین منظوربهینه گردند.  mو  ntreeبرای دستیابی به بهترین مدل، باید پارامترهای 

 محاسبه شده است (ntree=10, 20, … , 2100 و m=1,2,3,4)ترکیبات مختلفی از  فهای مختلمدل

به  ntree >1000های مختلف، مقادیر خطا به ازای m برایشود، می ملاحظهطور که همان (.(2-4) شکل)

این  و ، مدل دارای بیشترین خطاست، m=1توان گفت به ازای با توجه به شکل می پایداری رسیده است.

بعدی  4طبیعی است زیرا در هر گره از هر درخت، فقط از یک متغیر، برای افراز فضای  امر کاملاً 

مقدار این خطا تا حد  m=2ست که به ازای ا این در حالی متغیرهای توضیحی استفاده گردیده است.

داری نداشته ولی مقادیر آن اندکی تفاوت معنی m=3,4به ازای  مقدار خطایابد. چشمگیری کاهش می

 .است m=2تر از مقادیر حالت کم

 

 (9-4) آزمون برای تابع m=1,2,3,4به ازای  ntreeبر حسب پارامتر  OOB خطای روند -(2-4) شکل
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طور که همان باشد.می m=1,2,3,4ه ازای و ب ntreeبر حسب پارامتر  MSEبیانگر مقدار  ،(3-4) شکل

 کند.یید میاکاملاً ت( را 2-4)شود این نمودار هم نتایج شکلدیده می

 

 (9-4برای تابع آزمون ) m=1,2,3,4به ازای  ntreeبر حسب پارامتر  MSEروند  -(3-4) شکل

و  ntreeبر حسب پارامتر های مختلف، یمتنظدر ( 2R) ضریب تعیین نمودار ،(4-4) شکلدر همچنین 

ازای ، بهm=4,3,2 برای 2Rنوسانات  ،گونه که پیداستهمان .است رسم شده m=4,3,2,1ه ازای ب

ntree>1000 ازایبه ،جایی که خطااز آن ناچیز بوده و m=2,3,4 و ntree>1000  دندارتفاوت چشمگیری، 

 انتخاب کرد.  RFروش ی پارامترهای را به عنوان مقادیر بهینه ntree=1000و  m=2توان می

 

 (9-4برای تابع آزمون ) 1,2,3,4m=به ازای  ntreeبر حسب پارامتر  2Rروند  -(4-4) شکل
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و  MSE=0.20  ،1=0.2OOB Error معیارهای ارزیابی عبارتند از: با اعمال این تنظیمات، مقادیر

.88=02Rشده )قاب راست بینیشده در مقابل مقادیر پیشمقادیر مشاهده ش. همچنین در نمودار پراکن

 نشان از عملکرد مناسب مدل بهینه دارد.اند که قرار گرفته y=x((، نقاط حول خط 5-4) شکل

  

و میزان اهمیت متغیرها )قاب چپ(  (اب راست)قشده بینیشده در مقابل مقادیر پیشنمودار مقادیر مشاهده -(5-4) شکل

 (9-4برای تابع آزمون ) ntree=1000و  m=2به ازای 

ناچیز بودن اهمیت . دهدنشان می، میزان اهمیت متغیرها را در مدل بهینه (5-4)قاب چپ در شکل 

ثیرگذار در تاخوبی توانسته است متغیرهای غیربه RFحاکی از آن است که روش ، 𝑥4 و 𝑥3 هایمتغیر

 متغیر پاسخ را شناسایی کند.

 SVM روشنتایج     4-1-9

ساختار ها در معرفی گردید که هر یک از آن SVMدر ساختار روش  هستهدر فصل دوم، چهار نوع تابع 

باشد. برای دستیابی به بهترین مدل، علاوه بر انتخاب بهترین تابع خود دارای پارامترهای متعددی می

نیز بهینه شوند. بدین منظور، نتایج حاصل از اعمال هر یک از توابع  هسته، بایستی پارامترهای آن هسته

 گیرد.، مورد بررسی قرار میهسته
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 ی نرمالهسته    4-1-9-1

نیز وجود  gamma ، پارامترcost و epsilon هایپارامتر ، علاوه بر(RBF) ی نرمالهستهل حاصل از در مد

ستفاده شده از هوک و جیوِ سازیاین پارامترها، از الگوریتم بهینه یافتن ترکیب بهینه از مقادیر . برایدارد

 است.

صورت اختیاری توسط کاربر )این مقادیر به gamma=1و  epsilon=0.5 یانتخاب مقادیر اولیهابتدا با 

-4) های چپ و راست شکلگردد. در قابدر این مرحله بهینه می costد(، مقدار پارامتر نشوانتخاب می

با توجه به نمایش درآمده است.  costبه ازای مقادیر مختلف پارامتر  MSEو  2Rنمودارهای  ترتیببه (،6

ی )کمینه رسدبه پایداری می cost>7ر این دو معیار به ازای یدامق نوساناتشود که ملاحظه میبه شکل، 

MSE 2ی و بیشینهR.) 

  

در  gamma=1و  epsilon=0.5، به ازای costبر حسب پارامتر )قاب چپ(  2R)قاب راست( و  MSE روند -(6-4) شکل

 (9-4برای تابع آزمون )نرمال  یهسته

-د. در قابشوبهینه  epsilon، مقدار پارامتر gamma=1و  cost=7 داشتنبا ثابت نگه بایستی اکنون

 epsilonبه ازای مقادیر مختلف پارامتر  MSEو  2Rترتیب نمودارهای (، به4-4) های چپ و راست شکل

 و نسبت عکس دارد 2Rنسبت مستقیم و با  MSEبا  epsilonپارامتر  شود کهملاحظه میشود. دیده می

 آید.دست میبهبرابر با صفر  epsilon یلذا مقدار بهینه
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در  gamma=1و  cost=7، به ازای epsilonبر حسب پارامتر )قاب چپ(  2R)قاب راست( و  MSE روند -(4-4) شکل

 (9-4تابع آزمون )برای نرمال  یهسته

گردد. در بهینه می gamma، مقدار پارامتر epsilon=0و  cost=7 داشتنثابت نگه ی بعد بادر مرحله

به ازای مقادیر مختلف پارامتر  MSEو  2Rترتیب نمودارهای (، به1-4) های چپ و راست شکلقاب

gamma .4.9به ازای  توان دید کهمی نشان داده شده استgamma>، مقدار MSE ی در مقدار کمینه

 .شود( می%911ازای این مقدار، یک ) به 2Rو  رسدمیبه پایداری  ی خوددر مقدار بیشینه 2Rخود و 

 

در  epsilon=0و  cost=7، به ازای gammaبر حسب پارامتر )قاب چپ(  2R)قاب راست( و  MSE روند -(1-4) شکل

 (9-4برای تابع آزمون ) نرمال یهسته

برآورد  تغییری دراین فرآیند مطابق روش هوک و جیوز بایستی تا زمانی تکرار گردد که دیگر 

لذا  .دست آمده حاصل نگردید، تغییری در نتایج بهمسالهحاصل نشود. با تکرار این روند در این  پارامترها
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cost=7  ،epsilon=0  وgamma=4.9 د. نشوانتخاب می ی نرمالههستی ی پارامترهاعنوان مقادیر بهینهبه

 داریم:، SVMی بهینهبرای مدل با اعمال این تنظیمات، 

MSE=0.000000066,    R2=1. 

 خطی هسته    4-1-9-9

انتخاب مقدار سازی مدل ابتدا با وجود دارد. برای بهینه epsilonو  costخطی پارامترهای  یهستهدر تابع 

ی این پارامتر با توجه به معیارهای که مقدار بهینه گرددبهینه می cost، مقدار پارامتر epsilon=0 یاولیه

MSE  2وR  2 شود که مقدار نوساناتملاحظه می( 1-4) کمی متفاوت خواهد بود. با توجه به شکلR  

 شود.در نظر گرفته می cost=0.3پارامتر  یمقدار بهینه، MSEمعیار  بر اساس  . بنابرایناست %9حدود 

  
 (9-4تابع آزمون )برای خطی  یهستهدر  costبر حسب پارامتر )قاب چپ(  2R)قاب راست( و  MSE روند -(1-4) شکل

آید که با توجه به دست میهب epsilonی پارامتر ، مقدار بهینهcost=0.3در ادامه با ثابت نگه داشتن 

 هستهتوان گفت که در نظر گرفت. در مجموع می epsilon=0.5توان مقدار بهینه را می ،(91-4) شکل

 %45به   2Rترین حالت مقدار آلگردد و در ایدهمناسبی نمی ها منجر به نتایج چندانخطی در این داده

 خواهد شد. 4/1 هم حدوداً MSEرسد و هم نمی
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 (9-4تابع آزمون )برای خطی  هستهدر  epsilonبر حسب پارامتر )قاب چپ(  2R)قاب راست( و  MSE روند -(91-4) شکل

 ایجملهچند هسته    4-1-9-9

باشد، که در آن پارامتر می degreeو  cost ،epsilon ،gamma ،coef0شامل پارامترهای  هستهاین 

degree داده  9است. در واقع اگر به این پارامتر مقدار  هستهای در این جملهی چندی درجهکنندهتعیین

ازای در این بخش، نتایج بهگردد. خطی تبدیل می هستهای به تابع جملهچند هستهشود، تابع 

degree=2,3 گرددمحاسبه می. 

، مقدار gamma=1و  epsilon=0 ،cost=0.01 یانتخاب مقادیر اولیهبا و  degree=2با قرار دادن ابتدا 

ترتیب نمودارهای (، به99-4) های چپ و راست شکلگردد. در قابدر این مرحله بهینه می coef0پارامتر 

2R  وMSE  به ازای مقادیر مختلف پارامترcoef0  به نمایش درآمده است. با توجه به این نمودارها، مقدار

 (.2Rی و بیشینه MSEی شود )کمینهپایدار می coef0>10این دو معیار به ازای 
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برای تابع  2 ای درجهجملهچند هستهدر  coef0بر حسب پارامتر )قاب چپ(  2R)قاب راست( و  MSE روند -(99-4) شکل

 (9-4آزمون )

د. با شوبهینه می gamma، پارامتر coef0=10و  epsilon=0 ،cost=0.01 داشتنبا ثابت نگهدر ادامه 

 .شده استپایدار  gamma>4به ازای  MSEو  2R(، مقدار 29-4) توجه به شکل

 

برای  2 ای درجهجملهچند هستهدر  gammaبر حسب پارامتر )قاب چپ(  2R)قاب راست( و  MSE روند -(29-4) شکل

 (9-4تابع آزمون )

د که شوبهینه می cost، پارامتر coef0=10و  epsilon=0 ،gamma=4 داشتندر گام بعد، با ثابت نگه

 دهد.رخ می cost>0.1ی این پارامتر به ازای (، مقدار بهینه93-4) با توجه به شکل
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برای تابع  2 ای درجهجملهچند هستهدر  costبر حسب پارامتر )قاب چپ(  2R)قاب راست( و  MSE روند -(39-4) شکل

 (9-4آزمون )

به  epsilonی پارامتر ، مقدار بهینهcoef0=10و  cost=0.1 ،gamma=4همچنین با ثابت نگه داشتن 

 ((.49-4))شکل  اتفاق افتاده است MSEی و کمینه 2Rی در این نقطه، بیشینه دهد.رخ می 2/1ی ازا

 

برای  2 درجهای جملهچند هستهدر  epsilonبر حسب پارامتر )قاب چپ(  2R)قاب راست( و  MSE روند -(49-4) شکل

 (9-4تابع آزمون )

کردن پارامترهای بهینه با روش هوک و جیوز، در نهایت  هنگامبهمنظور با ادامه دادن روند فوق به

عنوان مدل بهینه در به gamma=4و  cost=0.01 ،coef0=10 ،epsilon=0.2مدلی با پارامترهای 

degree=2 065شود، که در آن انتخاب میMSE=0.  02=94.وR باشد.می 
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سازی منظور بهینه( و تکرار مراحل فوق بهdegree=3ی سوم )ای مرتبهبا انتخاب چندجمله

عنوان مدل بهینه به gamma=5و  cost=3 ،coef0=10 ،epsilon=0پارامترهای مدل، مدلی با مشخصات 

 باشد.می 2R≈1و  .006MSE=0شود، که در آن انتخاب می degree=3در 

 هسته سیگموید    4-1-9-4

 یانتخاب مقادیر اولیهباشد. ابتدا با می coef0و  cost ،epsilon ،gammaشامل چهار پارامتر  هستهاین 

epsilon=0 ،gamma=1  وcoef0=0 ،پارامتر  مقدارcost می (،95-4) د. با توجه به شکلدگرمی بهینه-

مقدار نسبت عکس دارد. لذا  2Rنسبت مستقیم و با معیار  MSEبا معیار  costتوان گفت که مقدار پارامتر 

 دهد. رخ می cost=0.01ی این پارامتر در بهینه

  

 (9-4برای تابع آزمون ) سیگموید هستهدر  costبر حسب پارامتر )قاب چپ(  2R)قاب راست( و  MSE روند -(59-4) شکل

پارامتر  مقدار، coef0=0و  cost=0.01 ،gamma=1داشتن سه پارامتر در گام بعد، با ثابت نگه

epsilon (، روند کلی 69-4) . با توجه به شکلشودبهینه میMSE  2وR  نسبت بهepsilon ترتیب به

 دهد.رخ می epsilon=0ی ی این پارامتر در نقطهمقدار بهینهتوان گفت که صعودی و نزولی است. لذا می
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 برای تابع آزمون سیگموید  هستهدر  epsilonبر حسب پارامتر )قاب چپ(  2R)قاب راست( و  MSE روند -(69-4)شکل

(4-9) 

، تأثیر پارامتر coef0=0و  cost=0.01 ،epsilon=0داشتن سه پارامتر ی بعد، با ثابت نگهدر مرحله

gamma (، روند نمودار 94-4) . با توجه به شکلگرددبر معیارهای موردنظر بررسی میMSE  به ازای

gamma>1 2ی که بیشینهلذا با توجه به این شود.پایدار میR به ازایgamma=1 توان این دهد، میرخ می

 عنوان مقدار بهینه انتخاب کرد.نقطه را به

 برای تابع آزمونسیگموید  هستهدر  gammaبر حسب پارامتر )قاب چپ(  2R)قاب راست( و  MSE روند -(49-4) شکل

 (4-9) 
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پارامتر  مقدار، gamma=1و  cost=0.01 ،epsilon=0داشتن سه پارامتر در گام بعد، با ثابت نگه

coef0 ی این پارامتر در نقطهی توان گفت که مقدار بهینه(، می91-4) . با توجه به شکلگرددبهینه می

1-coef0= ی دهد. زیرا در این نقطه مقدار کمینهرخ میMSE 2ی و مقدار بیشینهR افتد.اتفاق می 

  

 برای تابع آزمونسیگموید  هستهدر  coef0بر حسب پارامتر )قاب چپ(  2R)قاب راست( و  MSE روند -(19-4) شکل

 (4-9) 

گردد و در کردن پارامترهای بهینه، نتایج بهتری حاصل نمی هنگامبهمنظور با ادامه دادن روند فوق به

عنوان مدل بهینه انتخاب به gamma=1و  cost=0.01 ،coef0=-1 ،epsilon=0نهایت مدلی با پارامترهای 

 باشد.می 02R=79.و  .85MSE=0شود، که در آن می

 خطیغیر برآورد مدلدر  SVMو  RFنتایج دو روش  یخلاصه   4-1-9

توان نتایج را در غیرخطی مذکور می برآورد مدلدر  SVMو  RFدست آمده از دو روش با توجه به نتایج به

 مسالهدر حل این  SVM روشتوان گفت که ( می9-4)جدول به قالب جدول زیر ترسیم کرد. با توجه

با استفاده از  نتایجبهترین ، SVM روش. همچنین در باشدبهتری می کرددارای عمل  RF روشنسبت به 

 .شده استدست آمده است که منجر به بیشترین دقت و کمترین خطا بهای جملهچند ونرمال  هایهسته
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  (9-4تابع آزمون )برای  SVMو  RFی نتایج دو روش خلاصه -(9-4) جدول

2R MSE  مدل مشخصات مدل 

11% 2/1 ntree=1000, m=2 RF 

9 1 RBF, epsilon=0, cost=7, gamma=4.9 

 

SVM 

45% 4/1 Linear, epsilon=0.5, cost=0.3 

14% 165/1 Polynomial(degree=2), epsilon=0.2, cost=0.01, gamma=4, coef0=10 

1/11% 116/1 Polynomial(degree=3), epsilon=0, cost=3,  gamma=5, coef0=10 

41% 15/1 Sigmoid, epsilon=0, cost=0.01, gamma=1, coef0=-1 

 

نقطه در فضای دو  2511ای، شاملشبکهنقاط  یک مجموعهبرای تر این نتایج، منظور بررسی دقیقبه

محاسبه گردید و برای  (9-4)مقدار تابع ( 4xو  3x)با فر  ثابت بودن مقادیر  2xو  1xبعدی متغیرهای 

-(، رویه91-4) در شکلگرفت.  ارزیابیمورد  SVMو  RFی دو روش های بهینهمدل های آزمون،این داده

نمایش در آمده به RFی روش راست( و خطای )قاب چپ( حاصل از برآورد مدل بهینه ی پاسخ )قاب

و  عملکرد مناسبی نداشته است 2x و 1x وچککمقادیر ازای به RFاست. با توجه به این شکل، روش 

 بیشترین خطا در این نواحی حاصل گردیده است.
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 (9-4برای تابع آزمون ) RFی روش بعدی برآورد )قاب راست( و خطای )قاب چپ( مدل بهینهنمایش سه -(91-4) شکل

ی ی پاسخ )قاب راست( و خطای )قاب چپ( حاصل از برآورد مدل بهینه(، رویه21-4) همچنین شکل

ملاحظه  ،(9-4با شکل ) (21-4ی قاب راست شکل )با مقایسه .نمایش در آورده استرا به SVMروش 

 1xی پاسخ را برآورد کند و این ضعف در اکثر نواحی رویه خوبی نتوانسته استبه SVMشود که روش می

 شود. دیده می 2xو 

 
 (9-4برای تابع آزمون ) SVMی روش )قاب چپ( مدل بهینهبعدی برآورد )قاب راست( و خطای نمایش سه -(21-4) شکل

تری ، دارای عملکرد ضعیفRF((، اگرچه روش 9-4) ساز )جدولهای مدلبا در نظر گرفتن نتایج داده

را در برآورد  RF( عملکرد بهتر روش 21-4( و )91-4ی دو شکل )اما مقایسه ،است SVMنسبت به روش 

ی قاب راست دو مقایسه همچنین دهد.نشان می های آزمون( برای داده9-4)ی پاسخ تابع آزمون رویه

، این RFعلاوه بر این، روش . کندیید میانیز همین مطلب را ت( 9-4( با شکل )21-4( و )91-4) شکل

 فاقد چنین قابلیتی است. SVMاثر را شناسایی کند که روش قابلیت را دارد تا متغیرهای توضیحی بی
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 NOMAD در پایگاه داده a-تخمین غلظت کلروفیل    4-9

در پایگاه داده  a-منظور برآورد غلظت کلروفیلبه SVMو  RF عملکرد دو روش بخش،زیردر این 

NOMAD طور کامل معرفی گردید. این پایگاه داده که در فصل دوم بهاست مورد ارزیابی قرار گرفته، 

آب در طول موج سطح که هر یک معرف میزان انعکاس نور خروجی از  بودهمتغیر توضیحی  6شامل 

این بررسی در حالتی که متغیرهای  ،6-2-3شده در بخش بنا به دلایل ذکر . علاوه بر این،باشدخاصی می

 5-2-3 طور که در بخشهمانتقسیم شده است نیز انجام گردیده است.  rsR(555)توضیحی بر متغیر 

مختلف موجود در  هایو ناخالصی الشعاع اثرات ذراتهای انعکاس طیفی همواره تحتد، دادهشاشاره 

عملکرد ای نیز گیرند. لذا روش برآوردیابی مناسب، روشی خواهد بود که در شرایط نوفهاتمسفر قرار می

ی دادهبر روی پایگاه الذکر، فوقی صورت گرفته هاارزیابیهمین منظور تمامی مناسبی داشته باشد. به

روی پایگاه  نامه براز این پایان دست آمدهه. در واقع نتایج تجربی بشده استنیز انجام  NOMADای نوفه

 توان به چهار بخش تقسیم کرد.می را NOMADداده 

  RFروشبا استفاده از  λ(rsR(کارگیری متغیرهای با به (1                                                

  SVMروش با استفاده از  λ(rsR(کارگیری متغیرهای با به (9                                                

  RFروشبا استفاده از  rs)/ Rλ(rsR(555)کارگیری متغیرهای با به (9                                                

 SVMروش با استفاده از  rs)/ Rλ(rsR(555)کارگیری متغیرهای با به (4                                                

 

  a-تخمین غلظت کلروفیل
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، a-برآورد غلظت کلروفیل در ،NOMAD یپایگاه داده شده بر رویبا توجه به سایر تحقیقات انجام

در این پایگاه داده، باشد. لذا می MPAE، هاداده برای اینمورد توجه محققین  توان گفت که معیارمی

 .انددنبال شده MPAEی با در نظر گرفتن کمینه ،هاسازی پارامترهای مدلمراحل بهینه

 λ(rsR(کارگیری متغیرهای با به RFتوسط روش  a-تخمین غلظت کلروفیل  4-9-1

 NOMADدر پایگاه داده 

در پایگاه  λ(rsR(کارگیری متغیرهای با به a-در برآورد غلظت کلروفیل RF روش( نتایج 29-4) در شکل

به ازای  RMSEو  2R ،MPAEدر این شکل، مقدار سه معیار آمده است. به نمایش در NOMADداده 

ساز و آزمون های مدلهای چپ( در دادههای راست( و یکنواخت )قابهای نرمال )قابمقادیر مختلف نوفه

های آزمون نمودار داده ،RMSEو  2R ،MPAEهر سه معیار  برایکه با توجه به ایننشان داده شده است. 

، نسبت به افزودن a-در برآورد غلظت کلروفیل RF روشتوان گفت که می ،دچار نوسانات اندکی شده است

توان گفت که این پایداری میهای راست و قاب های چپقاب یمقایسه. البته با کندعمل می، پایدار نوفه

نرمال است. همچنین با توجه به نمودارهای هر سه  ینوفهیکنواخت بیشتر از  ینوفهافزایش مقدار ازای به

های آزمون به سمت یکدیگر ساز و دادههای مدل، نتایج دادهنوفهتوان گفت که با افزایش مقدار معیار، می

-تری پیدا میها حالت جامعدادهساز، این های مدلهددر دا نوفهد. در واقع با افزایش مقدار نشوهمگرا می

های آزمون را پوشش دهد و در تواند رفتار دادهها بهتر میشده با استفاده از این دادهکند و مدل ساخته

 ساز و آزمون به سمت یکدیگر همگرا شده است.های مدلنهایت نتایج برآورد در داده

یکنواخت، در  یمقادیر مختلف نوفهای به از ،ز اهمیت استیحا هااین داده برایکه  MPAEمعیار 

نرمال، مقدار این  ینوفهبا افزایش مقدار  این در حالی است کهاست.  61های آزمون همواره حدود داده

 در حال افزایش است. 11تا  61های آزمون از معیار در داده
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به  NOMAD داده در پایگاه rsR(λ)متغیرهای  برحسب a-تخمین غلظت کلروفیل در RF روشنتایج  -(29-4) شکل

 (چپهای )قابیکنواخت  ( وراستهای )قاب نرمال هاینوفهازای مقادیر مختلف 
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، تعیین اهمیت متغیرهای توضیحی RF روشهای یکی از ویژگی ،طور که در فصل دوم گفته شدهمان

 بهینه، را در مدل NOMAD( میزان اهمیت هر یک از متغیرهای توضیحی پایگاه داده 22-4) است. شکل

( راستنرمال )قاب  هاینوفهطور جداگانه به ازای دهد. این بررسی بهنشان می نوفهبه ازای مقادیر مختلف 

-را به 6rsR)(65توان متغیر می این شکل،( صورت گرفته است. با توجه به چپیکنواخت )قاب  هاینوفهو 

، نوفههای بدون معرفی کرد. این در حالی است که در داده اینوفههای ترین متغیر در دادهعنوان با اهمیت

(. در rsR)443( متغیر گیرد )پس ازی دوم قرار میدر رتبه میان متغیرهای توضیحیاهمیت این متغیر در 

 a-ترین متغیر توضیحی در برآورد غلظت کلروفیلعنوان مهمرا به rsR(665)توان متغیر حالت کلی نیز می

-عنوان کمبه موارددر بیشتر  rsR)510(و  rsR)555(که متغیرهای در این پایگاه داده معرفی کرد. ضمن این

 شوند.ترین متغیرها شناخته میاهمیت

  

به ازای مقادیر  NOMAD دادهپایگاه  a-در برآورد غلظت کلروفیل rsR(λ)میزان اهمیت متغیرهای -(22-4) شکل

 (چپ)قاب یکنواخت  ( وراست)قاب  نرمال هاینوفهمختلف 

ازای تنها به rsR)555(توان دریافت که متغیر ( می22-4های راست و چپ شکل )ی قاببا مقایسه

رسد که با دارای اهمیت بالایی است )دومین متغیر با اهمیت(. همچنین به نظر می %5ی نرمال نوفه

 یابد.  افزایش می rsR)411(افزایش مقدار نوفه، اولویت اهمیت متغیر 
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بندی باشد و تنها جهت رتبهتنهایی قابل تفسیر نمیی اهمیت یک متغیر، بهکه اندازهشایان ذکر است 

 رود.کار میبه ی توضیحیاهمیت متغیرها

کارگیری متغیرهای با به SVMتوسط روش   a-غلظت کلروفیلتخمین   4-9-9

)λ(rsR  در پایگاه دادهNOMAD 

در پایگاه داده  λ(rsR(متغیرهای  بر حسب a-در برآورد غلظت کلروفیلرا  SVM روش( نتایج 23-4) شکل

NOMAD 2در این شکل، مقدار سه معیار  دهد.نشان میR ،MPAE  وRMSE  به ازای مقادیر مختلف

ساز و آزمون نشان داده شده های مدلهای چپ( در دادهیکنواخت )قابهای راست( و های نرمال )قابنوفه

، a-در برآورد غلظت کلروفیل SVM روشتوان گفت که با توجه به روند تغییرات هر سه معیار، می است.

و  2Rنمودار معیارهای  تنها در نظر گرفتنکند. البته با ، چندان پایدار عمل نمینوفهنسبت به افزودن 

MPAE ،روشتوان گفت که می SVM  یکنواخت در این دو معیار پایدار  ینوفهنسبت به افزایش مقدار

های آزمون را تواند دادهبهتر میها ساز، این دادههای مدلدر داه نوفههمچنین با افزایش مقدار  است.

های آزمون رفتار داده تواندبهتر می ایساز نوفهی مدلهاو مدل ساخته شده با استفاده از داده پوشش دهد

-نتایج برآورد داده ساز، تا حد محسوسی به سمتای مدلهرا برآورد کند و در نهایت نتایج برآورد در داده

 هاینوفه، به ازای روششده از نتایج این حاصل MPAEمیزان برآورد معیار  های آزمون همگرا شده است.

نرمال،  ینوفهحالی است که با افزایش مقدار این در باشد. می 51ای آزمون حدود هیکنواخت، در داده

 در حال افزایش است. 51تا  41مقدار این معیار  از 

-به SVMی نرمال در روش کارگیری هستهشایان ذکر است که نتایج بهینه در این پایگاه داده، با به

 دست آمده است.
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 NOMAD داده در پایگاه rsR(λ)متغیرهای  برحسب a-تخمین غلظت کلروفیل در SVM روشنتایج  -(23-4) شکل

 (چپهای )قابیکنواخت  ( وراستهای )قاب نرمال هاینوفهبه ازای مقادیر مختلف 
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در  λ(rsR(/ rsR)555(متغیرهای کارگیری با به  a-غلظت کلروفیل تخمین  4-9-9

 RF روشبا استفاده از  NOMADپایگاه داده 

در  λ(rsR(/ rsR)555(متغیرهای  بر حسب a-در برآورد غلظت کلروفیل RF روش( نتایج 24-4) شکل

به  RMSEو  2R ،MPAEدر این شکل، مقدار سه معیار  آورده است.را به نمایش در NOMADپایگاه داده 

ساز و مدلهای های چپ( در دادههای راست( و یکنواخت )قابهای نرمال )قابازای مقادیر مختلف نوفه

های نمودار داده ،RMSEو  2R ،MPAEکه در هر سه معیار با توجه به این است. شده آزمون نشان داده

، نسبت به a-در برآورد غلظت کلروفیل RF روشتوان گفت که می ،است آزمون دچار نوسانات اندکی شده

توان گفت که می ،های راستقاب باهای چپ ی قابالبته با مقایسه، تا حد زیادی پایدار است. افزودن نوفه

ی نرمال است. همچنین با توجه به ی یکنواخت بیشتر از نوفهازای افزایش مقدار نوفهاین پایداری به

های آزمون ساز و دادههای مدلتوان گفت که با افزایش مقدار نوفه، نتایج دادهنمودارهای هر سه معیار، می

شده با ساز، مدل ساختههای مدلود. در واقع با افزایش مقدار نوفه در داهشبه سمت یکدیگر همگرا می

-های آزمون را پوشش دهد و در نهایت نتایج برآورد در دادهتواند رفتار دادهها بهتر میاستفاده از این داده

 است. ساز و آزمون به سمت یکدیگر همگرا شدههای مدل

 هاینوفههای آزمون به ازای در داده a-غلظت کلروفیل برآورددست آمده از به MPAEمقدار معیار 

نرمال در  یین معیار، با افزایش میزان نوفهدر حالی که مقدار ا در نوسان است، 51و  54نواخت، بین یک

 .باشدمیدر نوسان  19تا  51های آزمون، بین داده
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 داده در پایگاه rsR /(λ)rsR)555(متغیرهای  بر حسب a-تخمین غلظت کلروفیل در RF روشنتایج  -(24-4) شکل

NOMAD  (چپهای )قابیکنواخت  ( وراستهای )قاب نرمال ینوفهبه ازای مقادیر مختلف 

را به ازای مقادیر  rsR /(λ)rsR)555(( میزان اهمیت هر یک از متغیرهای توضیحی 25-4) شکل

توان می (25-4) دهد. با توجه به شکل( نشان میچپ( و یکنواخت )قاب راستنرمال )قاب  یمختلف نوفه
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توان گفت که با طور کلی میترین متغیر معرفی نمود. بهعنوان با اهمیترا به rsR /(665)rsR)555(متغیر 

ی نخست در رتبهشود اما این متغیر همچنان ، از میزان اهمیت این متغیر کاسته مینوفهافزایش مقدار 

، سایر rsR /(665)rsR)555(پس از متغیر  که توان گفتمی ،همچنین. ماندمیترین متغیرها باقی مهم

 متغیرها از لحاظ اهمیت، برتری محسوسی نسبت به یکدیگر ندارند.

   
به ازای  NOMAD دادهپایگاه  a-در برآورد غلظت کلروفیل rsR /(λ)rsR)555(میزان اهمیت متغیرهای -(25-4) شکل

 (چپ)قاب یکنواخت  ( وراست )قاب نرمال ینوفهمقادیر مختلف 

در  λ(rsR(/ rsR)555(کارگیری متغیرهای با به  a-غلظت کلروفیلتخمین   4-9-4

 SVM روشبا استفاده از  NOMADپایگاه داده 

کارگیری متغیرهای با به a-در برآورد غلظت کلروفیل SVM روشدست آمده از ( نتایج به26-4) در شکل

)555(rsR /)λ(rsR  2نشان داده شده است. با توجه به روند تغییرات هر سه معیار  هااین دادهدرR ،MPAE 

، چندان نوفه، نسبت به افزودن a-در برآورد غلظت کلروفیل SVM روشتوان گفت که می ،RMSEو 

های در داده a-غلظت کلروفیل آمده از برآورددست به MPAEکند. همچنین مقدار معیار پایدار عمل نمی

که مقدار این معیار، در نوسان است. در حالی 51و  44یکنواخت، بین  یمقادیر مختلف نوفهآزمون به ازای 

ی در این نتایج بهینه در حال افزایش است. 69تا  44های آزمون، از نرمال در داده ینوفهبا افزایش میزان 

 دست آمده است.ی نرمال بهزای هستهاپایگاه داده، به
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 داده در پایگاه rsR /(λ)rsR)555(متغیرهای  برحسب a-تخمین غلظت کلروفیل در SVM روشنتایج  -(26-4) شکل

NOMAD  (چپهای )قابیکنواخت  ( وراستهای )قاب نرمال ینوفهبه ازای مقادیر مختلف 
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 NOMADدست آمده در پایگاه داده ی نتایج بهمقایسه   4-9-5

این نکته ( 26-4( با )23-4های )ی شکلو همچنین مقایسه( 24-4) با( 29-4های )ی شکلبا مقایسه

در برآورد غلظت  SVMو  RF هایروشکدام از هرکارگیری با بهطور کلی، بهگردد که مشخص می

منجر به نتایج بهتری  λ(rsR(/ rsR)555(، استفاده از متغیرهای NOMADدر پایگاه داده  a-کلروفیل

( روند معیار 24-4شکل )د. گردعنوان متغیرهای توضیحی میبه λ(rsR(نسبت به استفاده از متغیرهای 

MPAE نشان در هر دو روش ( چپی یکنواخت )قاب ( و نوفهراستی نرمال )قاب را برحسب مقدار نوفه

 SVM و  RFگردد که هر دو روش این نتیجه حاصل می ،راستقاب  بای قاب چپ دهد. با مقایسهمی

ی نرمال هستند. همچنین ی یکنواخت دارای پایداری بیشتری نسبت به افزایش نوفهافزایش نوفهنسبت به 

 بهتر بوده است. RFنسبت به روش  SVMعملکرد روش  موارددر تمامی 

  
 rsR /(λ)rsR)555(برحسب متغیرهای  a-تخمین غلظت کلروفیل در SVMو  RFهای ی نتایج روشمقایسه -(24-4) شکل

 ی نرمال )قاب راست( و یکنواخت )قاب چپ(به ازای مقادیر مختلف نوفه NOMAD داده های آزمون پایگاهدر داده rsR(λ)و

 ALMپایگاه داده، نتایج روش این روی  ربه منظور ارزیابی بهتر نتایج حاصل از این دو روش ب

با  دهیم.( را با نتایج حاصل از این دو روش مورد مقایسه قرار می2111)طاهری شهرآیینی و همکاران، 

منظور ی نرمال را به(، در پژوهش خود تنها نوفه2111که طاهری شهرآیینی و همکاران )توجه به این

( بر 21-4) شکل لذا ،اندکار بردهبه λ(rsR(/ rsR)555(بر حسب متغیرهای  a-تخمین غلظت کلروفیل
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در برآورد غلظت را  ALMو  RF ،SVMعملکرد سه روش  همین اساس تنظیم گردیده است. این شکل

به SVM روش  توان ملاحظه کرد کهمی. دهدنشان می NOMAD های آزمون پایگاه دادهداده a-کلروفیل

نسبت به دو روش دیگر دارای خطای کمتری در برآورد پارامتر مورد نظر  ی نرمالنوفهازای هر مقدار از 

شود همچنین ملاحظه می گیرد.ی دوم قرار مینیز از لحاظ دقت برآورد در رتبه RFاست. همچنین روش 

 باشد.نسبت به افزایش مقدار نوفه، نسبت به دو روش دیگر بیشتر می SVMکه پایداری روش 

 

 متغیرهای برحسب a-تخمین غلظت کلروفیل در ALMو  RF ،SVM های نتایج روش یمقایسه -(21-4) شکل

 )555(rsR /(λ)rsR داده در پایگاه NOMAD  نرمال ینوفهبه ازای مقادیر مختلف 

 SeaBAM دادهپایگاه در  تخمین غلظت رنگدانه     4-9

 SeaBAMمنظور برآورد غلظت رنگدانه در پایگاه داده به SVMو  RFعملکرد دو روش  بخش،زیردر این 

که هر یک معرف میزان  استمتغیر توضیحی  5شامل . این پایگاه داده است مورد ارزیابی قرار گرفته

. علاوه بر این، این بررسی در حالتی که باشدآب در طول موج خاصی میسطح انعکاس نور خروجی از 

نیز انجام گردیده است. شایان ذکر است که  ،تقسیم شده است 5rsR)(55متغیرهای توضیحی بر متغیر 

دست ههای مختلف نیز انجام شده است. در واقع نتایج تجربی بهها به ازای افزودن نوفتمامی این ارزیابی

 توان به چهار بخش تقسیم کرد.می را SeaBAMروی پایگاه داده  نامه براز این پایان آمده
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  RFبا استفاده از روش λ(rsR(کارگیری متغیرهای با به (1                                                

  SVMبا استفاده از روش  λ(rsR(کارگیری متغیرهای با به (9                                                

  RFبا استفاده از روش rs)/ Rλ(rsR(555)کارگیری متغیرهای با به (9                                                

 SVMبا استفاده از روش  rs)/ Rλ(rsR(555)کارگیری متغیرهای با به (4                                                

معیارهای  توان دریافت کهمی، SeaBAM یپایگاه داده بر روی با بررسی سایر تحقیقات انجام شده

سازی مراحل بهینه نامهباشد. لذا در این پایانمی RMSEو  2Rاین پایگاه داده،  در گرانقابل توجه پژوهش

 گیرد.انجام می 2Rی و بیشینه RMSEی پارامترهای مدل در این پایگاه داده، با در نظر گرفتن کمینه

در  λ(rsR(کارگیری متغیرهای با به  RFرنگدانه توسط روشتخمین غلظت   4-9-1

 SeaBAMپایگاه داده 

در  λ(rsR(در برآورد غلظت رنگدانه برحسب متغیرهای  RF روشدست آمده از ( نتایج به21-4) در شکل

و  2R ،MPAEنشان داده شده است. با توجه به روند تغییرات هر سه معیار  SeaBAMپایگاه داده 

RMSE، توان گفت که روش میRF تا  ،ی یکنواختدر برآورد غلظت رنگدانه، نسبت به افزایش مقدار نوفه

ی نرمال وجود نوفه افزایش این در حالی است که این پایداری به ازای کند.پایدار عمل می حد محسوسی

)نرمال  با افزایش مقدار نوفهشود که ملاحظه می ،RMSEو  2Rبا در نظر گرفتن دو معیار همچنین  ندارد.

شود که مشاهده مید. گردهای آزمون همگرا میساز به سمت نتایج دادههای مدلداده ، نتایجو یکنواخت(

یافته است و به ازای  افزایش 91/1به  94/1یکنواخت، از  ینوفهبه ازای افزایش مقدار ، RMSE معیار

عملکرد که توان گفت می کاهش یافته است. بدین ترتیب 25/1به  94/1نرمال، از  ینوفهافزایش مقدار 

 نرمال است. ینوفهیکنواخت بهتر از  ینوفه، به ازای نوفه مقادیر زیاد در روشاین 

  رنگدانهتخمین غلظت 
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به ازای  SeaBAM داده در پایگاه rsR(λ)برحسب متغیرهای  تخمین غلظت رنگدانه در RFنتایج روش  -(21-4) شکل

 (چپهای )قابیکنواخت  ( وراستهای )قاب های نرمالمقادیر مختلف نوفه
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این پایگاه ، میزان اهمیت هر یک از متغیرهای توضیحی در RF نتایج روشبا بررسی  این بخشدر 

پایگاه داده   rsR(λ)( میزان اهمیت هر یک از متغیرهای 31-4) . شکله استمشخص گردید داده

SeaBAM  طور دهد. این بررسی بهنشان می نوفهرا در برآورد غلظت رنگدانه به ازای مقادیر مختلف

 ،نرمال )قاب چپ( و یکنواخت )قاب راست( صورت گرفته است. با توجه به شکل هاینوفهجداگانه به ازای 

ترین متغیر توضیحی در مدل معرفی عنوان مهمبه rsR)555(، متغیر وارددر اکثر مکه  شودملاحظه می

ترین اهمیتبا ی دوم یکنواخت، این متغیر در رتبه ینوفه %5های با . در واقع تنها در دادهشده است

 rsR)490(و  rsR)443(توان متغیرهای طور کلی میبهگردد که ملاحظه می. همچنین گیردمیقرار  متغیرها

این در حالی  برآورد غلظت رنگدانه در این پایگاه داده شناسایی کرد. ترین متغیرها دراهمیتعنوان کمرا به

تا حدی در اولویت بالاتری قرار  یکنواخت %91و  %5ی هاازای نوفه است که اهمیت این دو متغیر به

شود که اهمیت ، ملاحظه می(31-4)های چپ و راست شکل ی قابگرفته است. همچنین با مقایسه

 های نرمال است.های یکنواخت بیشتر از نوفهتا حدی به ازای نوفه  rsR)412(متغیر 

  

به ازای مقادیر مختلف  SeaBAM دادهدر برآورد غلظت رنگدانه پایگاه   rsR(λ)میزان اهمیت متغیرهای -(31-4) شکل

 (چپ)قاب یکنواخت  ( وراست)قاب  نرمال ینوفه
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در  λ(rsR(کارگیری متغیرهای با به SVM توسط روش رنگدانهتخمین غلظت   4-9-9

 SeaBAMپایگاه داده 

کارگیری متغیرهای در برآورد غلظت رنگدانه با به SVM روشدست آمده از ( نتایج به39-4) شکل

)λ(rsR  در پایگاه دادهSeaBAM .2در این شکل، مقدار سه معیار  را به نمایش در آورده استR ،MPAE  و

RMSE های های چپ( در دادههای راست( و یکنواخت )قابهای نرمال )قاببه ازای مقادیر مختلف نوفه

توان گفت که می راستهای قابهای چپ با قاب یمقایسهبا  ساز و آزمون نشان داده شده است.مدل

افزایش مقدار نسبت به ، ی یکنواختنوفهافزایش مقدار  ازایدر برآورد غلظت رنگدانه، به SVM روش

در نتایج  قابل توجهی پایداری ،نرمالی در واقع با افزایش مقدار نوفه کند.عمل می پایدارتر ،ی نرمالنوفه

ساز و آزمون های مدلیک شدن نتایج داده، موجب نزدی نرمالنوفهمقدار  افزایشهمچنین  .شوددیده نمی

 ی یکنواخت وجود ندارد.ازای افزایش نوفهاین در حالی است که این همگرایی به به یکدیگر شده است.

های های آزمون و دادهدر داده RMSEتوان گفت که مقدار پایین می-همچنین با توجه به قاب راست

در  دقت برآورد، نوفه، با افزایش مقدار (39-4) با توجه به شکل .هستندساز بسیار نزدیک به هم مدل

یکنواخت  ینوفهنرمال چشمگیرتر از  ینوفههای آزمون کاهش یافته است که این کاهش به ازای داده

ی افزایش خطا به افزایش یافته است که نشان دهنده ،نوفهبه ازای افزایش مقدار  RMSEاست. همچنین 

آزمون به ازای افزایش مقدار  هایطور کلی مقدار ضریب تعیین در دادهبه .باشدمی نوفهازای افزایش مقدار 

ی یابد. این در حالی است که به ازای افزایش مقدار نوفهکاهش می %44به  %11ی نرمال، از نوفه

 کاهش یافته  است. %12به  %11یکنواخت، این معیار از 

 دستبه SVMی نرمال در روش کارگیری هستهتوجه کنید که نتایج بهینه در این پایگاه داده، با به

 آمده است.
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به ازای  SeaBAM داده در پایگاه rsR(λ)متغیرهای  برحسب تخمین غلظت رنگدانه در SVM روشنتایج  -(39-4) شکل

 (چپهای )قابیکنواخت  ( وراستهای )قاب نرمال ینوفهمقادیر مختلف 
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در پایگاه  λ(rsR(/ rsR)555(کارگیری متغیرهای با به رنگدانهتخمین غلظت   4-9-9

 RF روشبا استفاده از  SeaBAMداده 

در پایگاه  λ(rsR(/ rsR)555(متغیرهای  برحسبدر برآورد غلظت رنگدانه را   RF روش( نتایج 32-4) شکل

به ازای  RMSEو  2R ،MPAEدر این شکل، مقدار سه معیار به نمایش در آورده است.  SeaBAMداده 

ساز و آزمون های مدلهای چپ( در دادههای راست( و یکنواخت )قاب)قاب های نرمالمقادیر مختلف نوفه

توان گفت که روش می ،RMSEو  2R ،MPAEبا توجه به نمودارهای هر سه معیار نشان داده شده است. 

RF این در حالی  کند.ی یکنواخت، پایدار عمل میازای افزایش مقدار نوفهدر برآورد غلظت رنگدانه، به

 شود کههمچنین ملاحظه می .ی نرمال وجود ندارداین پایداری به ازای افزایش مقدار نوفه است که

ساز و آزمون به یکدیگر های مدلیک شدن نتایج داده، موجب نزد)نرمال و یکنواخت( نوفهمقدار  افزایش

ی افزایش نوفه، به ، به ازاهای آزمونساز و دادههای مدلتوان گفت که نتایج دادهمی شده است. در واقع 

 .شوندمی همگرا یکدیگر

 های آزمون به ازایی دادهغلظت رنگدانه در برآورد 2Rمقدار معیار گردد که ملاحظه میهمچنین 

. در حالی که مقدار این معیار، با افزایش یابدکاهش می %11 به %13 از یکنواخت، ینوفه افزایش مقدار

توان گفت که طور کلی میبه در حال کاهش است. %12تا  %13های آزمون، از نرمال در داده ینوفهمیزان 

 .کرده استی نرمال عمل ی یکنواخت بهتر از نوفهازای نوفهبه RFدر مقادیر زیاد نوفه، روش 
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به  SeaBAM داده در پایگاه rsR /(λ)rsR)555(متغیرهای  برحسبتخمین غلظت رنگدانه  در RF روشنتایج  -(32-4) شکل

 (چپهای )قابیکنواخت  ( وراستهای )قاب نرمال ینوفهازای مقادیر مختلف 
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از یک  بندی اهمیت هربا بررسی میزان اهمیت متغیرهای توضیحی در این پایگاه داده، رتبه

نتایج بررسی اهمیت متغیرهای  (33-4) شکل. ازای مقادیر مختلف نوفه مشخص گردیدبهمتغیرها 

دهد. با توجه به نشان می های نرمال و یکنواختنوفهتوضیحی این پایگاه داده را به ازای مقادیر مختلف 

با این وجود . نموداز لحاظ اهمیت معرفی  ا قاطعیتتوان متغیر خاصی را بنمیشود که ملاحظه می ،شکل

rsR)443(/ متغیرهای که توان گفت می ،طور کلیبهسایر متغیرها،  نسبی اهمیت با توجه به وضعیت

)555(rsR  و)555(rsR /)510(rsR باشندمی تا حدی از اهمیت بیشتری نسبت به سایر متغیرها برخوردار. 

ی یکنواخت، شدت میزان اهمیت متغیرها نسبت به یکدیگر بیشتر ازای نوفهرسد که بهنظر میهمچنین به

ی نرمال، مقدار مقیاس اهمیت متغیرهای مختلف، تا حدی به هم ازای نوفهدر حالی است که بهاست. این 

 باشند. نزدیک می

  

به ازای  SeaBAM دادهپایگاه  در برآورد غلظت رنگدانه rsR /(λ)rsR)555(میزان اهمیت متغیرهای -(33-4) شکل

 (چپ)قاب یکنواخت  ( وراست)قاب  نرمال ینوفهمقادیر مختلف 
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تواند می rs(443)/ RrsR(555)سازی با استفاده از متغیر که مدل ند( نشان داد2113ژانگ و همکاران )

عنوان نسبت آبی به قرمز که به rs(443)/ RrsR(555) متغیر د. همچنینگردمنجر به نتایج بسیار مناسبی 

 دفعات)غلظت کلروفیل پایین( به 9اُلیگوترفهای آب برای استخراج غلظت کلروفیل در ،شودشناخته می

؛ اریلی 2113و همکاران،  3؛ ایلوز2115و همکاران،  2هیم )مثل سط محققین مختلف استفاده شده استتو

نحو به RFبنابراین روش  (.9113و همکاران،  5و گوردون 9111، 4؛ فیشر و کرونفلد9111و همکاران، 

کند. در واقع این روش، توانایی تشخیص بندی میت رتبهمطلوبی توانسته است که متغیرها را از لحاظ اه

 .باشدمی دارارا  شده به مدلاز بین مجموعه متغیرهای معرفی، متغیرهای مهم

در پایگاه  λ(rsR(/ rsR)555(کارگیری متغیرهای با به رنگدانهتخمین غلظت   4-9-4

 SVM روشبا استفاده از  SeaBAMداده 

 λ(rsR(/ rsR)555(متغیرهای  بر حسبدر برآورد غلظت رنگدانه را  SVM روش ( نتایج34-4) شکل

 RMSEو  2R ،MPAEدر این شکل، مقدار سه معیار به نمایش در آورده است.  SeaBAMدر پایگاه داده 

ساز و های مدلهای چپ( در دادههای راست( و یکنواخت )قابهای نرمال )قاببه ازای مقادیر مختلف نوفه

در برآورد غلظت  SVM روشکه  شودملاحظه می های چپ،قاببا توجه به آزمون نشان داده شده است. 

توان گفت که در طور کلی میبه .کند، پایدار عمل میی یکنواختنوفهرنگدانه، نسبت به افزایش مقدار 

شایان ذکر  ل عمل کرده است.ی نرمای یکنواخت بهتر از نوفهازای نوفهبه SVMمقادیر زیاد نوفه، روش 

 دست آمده است.به SVMی نرمال در روش کارگیری هستهاست که نتایج بهینه در این پایگاه داده، با به

                                                           
1 Oligotroph 
2 Heim B. 
3 Iluz D. 
4 Kronfeld U. 
5 Gordon H. R. 



 ارایه و تحلیل نتایج تجربی                                                                    فصل چهارم             

 

916 

 

   

   

    

 داده در پایگاه rsR /(λ)rsR)555(متغیرهای  بر حسبتخمین غلظت رنگدانه  در SVM روشنتایج  -(34-4) شکل

SeaBAM  (چپهای )قابیکنواخت  ( وراستهای )قاب نرمال ینوفهبه ازای مقادیر مختلف 
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 SeaBAMدست آمده در پایگاه داده ی نتایج بهمقایسه   4-9-5

ی یکنواخت )قاب ی نرمال )قاب راست( و نوفهرا برحسب مقدار نوفه RMSE( روند معیار 35-4شکل )

ملاحظه دهد. نشان می SeaBAMهای آزمون پایگاه داده ازای دادهمنظور برآورد غلظت رنگدانه بهبهچپ( 

عنوان به λ(rsR(/ rsR)555(کارگیری متغیرهای ، همواره بهSVMو  RFشود که در هر دو روش می

ی با مقایسه گردد.می λ(rsR(منجر به نتایج بهتری نسبت به استفاده از متغیرهای  ،متغیرهای توضیحی

در برآورد کار گرفته شده شود که هر دو روش به، مشاهده می(35-4شکل ) در قاب راست قاب چپ با

پایدارتر عمل  ی نرمال،ی یکنواخت، نسبت به افزایش مقدار نوفهازای افزایش مقدار نوفهغلظت رنگدانه، به

 بهتر از روش RFطور کلی عملکرد روش توان گفت که بهمی ،شکلاین همچنین با توجه به  کنند.می

SVM .نمودار  4با توجه به  بوده استRMSE شودمشاهده می ،های شکل زیرثبت شده در هریک از قاب 

 ترین نتیجه شده است.به ضعیف منجر λ(rsR(کارگیری متغیرهای با به SVM که روش

  

 rsR /(λ)rsR)555(برحسب متغیرهای  تخمین غلظت رنگدانه در SVMو  RFهای ی نتایج روشمقایسه -(35-4) شکل

 ی نرمال )قاب راست( و یکنواخت )قاب چپ(به ازای مقادیر مختلف نوفه SeaBAM داده های آزمون پایگاهدر داده rsR(λ)و
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به  ها اقدامور که در فصل اول گفته شد، پیش از این برخی از محققین با استفاده از سایر روشطهمان

کارگیری ی یکنواخت و با بهاین تحقیقات با افزودن نوفه اند.این پایگاه داده کرده تخمین غلظت رنگدانه در

، RF ،SVMهای ( عملکرد روش36-4) شکل ،رواز این .اندانجام گرفته λ(rsR(/ rsR)555(متغیرهای 

ALM ،ANN ،OC4  وCCO  را در برآورد غلظت رنگدانه در پایگاه دادهSeaBAM کارگیری با به

و  RFدو روش شود که ملاحظه می، با توجه به این شکل دهد.نشان می λ(rsR(/ rsR)555(متغیرهای 

SVM اند. این در حالی است که سه روش بسیار پایدار عمل کرده ی یکنواخت،به ازای افزایش مقدار نوفه

ANN  ،OC4  وCCO شود که روش این پایداری را ندارند. همچنین مشاهده میRF  روش، 6در بین این 

ازای مقادیر به، SVMو  RFدو روش گردد که ملاحظه می .باشدا میبهترین عملکرد را دار همواره تقریباً 

 .باشنددارای بهترین عملکرد می برآورد غلظت رنگدانه،در زیاد نوفه، 

 

 برحسب تخمین غلظت رنگدانه در CCOو  RF ،SVM ،ALM ،ANN ،OC4های ارزیابی نتایج روش -(36-4) شکل

 یکنواخت ینوفهبه ازای مقادیر مختلف ، SeaBAM داده در پایگاه rsR /(λ)rsR)555(متغیرهای 
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 دادهپایگاه  از با استفاده SeaBAMپایگاه داده در  تخمین غلظت رنگدانه  4-4

Synthetic 

طور تصادفی های این پایگاه بهداده، SeaBAMمنظور برآورد غلظت رنگدانه در پایگاه داده به بخش قبل در

شده های برازش دادهعملکرد مدل. سپس ندهای آزمون تقسیم شدساز و دادههای مدلی دادهبه دو دسته

های آزمون، مورد بررسی قرار گرفت و در نهایت میزان دقت و ساز، توسط دادههای مدلروی داده بر

منظور برآورد غلظت رنگدانه در به ،بخشزیردست آمد. در این آزمون به هایها در دادهخطای برآورد مدل

واقع ساز استفاده شده است. درهای مدلبه عنوان داده Syntheticاز پایگاه داده ، SeaBAMپایگاه داده 

 SVMو  RF هایحاصل از روش هایمدل ،Syntheticهای موجود در پایگاه داده ابتدا با استفاده از داده

مورد  SeaBAMمنظور برآورد غلظت رنگدانه در پایگاه داده های بهینه، بهشود. سپس مدلمیبهینه 

که هر  باشندمیمتغیر توضیحی  5شامل شایان ذکر است که هر دو پایگاه داده  گیرد.آزمون قرار می

، این بررسی همچنین. باشدآب در طول موج خاصی میسطح معرف میزان انعکاس نور خروجی از  متغیر،

)مشابه  نیز انجام گردیده است ،تقسیم شده است rsR(555)در حالتی که متغیرهای توضیحی بر متغیر 

نرمال و  هاینوفه مقادیر مختلف ها به ازای افزودن. همچنین تمامی این ارزیابی(3-4و  2-4های بخشزیر

توان به چهار قسمت تقسیم می رابخش نیز انجام شده است. در واقع نتایج تجربی حاصل از این  یکنواخت

 کرد.

  RFبا استفاده از روش λ(rsR(کارگیری متغیرهای با به (1                                                

  SVMبا استفاده از روش  λ(rsR(کارگیری متغیرهای با به (9                                                

  RFبا استفاده از روش rs)/ Rλ(rsR(555)کارگیری متغیرهای با به (9                                                

 SVMبا استفاده از روش  rs)/ Rλ(rsR(555)کارگیری متغیرهای با به (4                                                

 

  رنگدانهتخمین غلظت 
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این دو پایگاه  توان دریافت که درمی ،پایگاه داده شده بر روی این دوبررسی سایر تحقیقات انجامبا 

باشد و تمرکز محققین بر روی این دو معیار گران میمعیارهای قابل توجه پژوهش ،RMSEو  2Rداده، 

پایگاه داده، با در نظر گرفتن سازی پارامترهای مدل در این دو نامه نیز مراحل بهینهاست. لذا در این پایان

 گیرد.انجام می 2Rی و بیشینه RMSEی کمینه

کارگیری متغیرهای با به SeaBAMپایگاه داده رنگدانه در تخمین غلظت   4-4-1

)λ(rsR   روشبا استفاده از RF پایگاه داده  رویر شده ببرازشSynthetic 

و  λ(rsR(کارگیری متغیرهای در برآورد غلظت رنگدانه با به RF روشدست آمده از نتایج به( 34-4) شکل

های عنوان دادهبه SeaBAMساز و پایگاه داده های مدلعنوان دادهبه Syntheticبا قرار دادن پایگاه داده 

های نرمال به ازای مقادیر مختلف نوفه RMSEو  2R ،MPAEدر این شکل، مقدار  دهد.آزمون را نشان می

( SeaBAM( و آزمون )Syntheticساز )های مدلهای چپ( در دادهراست( و یکنواخت )قاب های)قاب

صورت گرفته  RMSEو  2Rسازی مدل بر اساس معیارهای که بهینهبا توجه به این نشان داده شده است.

غلظت در برآورد  RF روشتوان گفت که است و با در نظر گرفتن نمودارهای مربوط به این دو معیار، می

ازای البته این پایداری، به .عمل کرده استپایدار تا حد محسوسی ، نوفهرنگدانه، نسبت به افزایش مقدار 

شود که ضریب تعیین در برآوردهای حاصل . با توجه به شکل، ملاحظه میباشدی یکنواخت بیشتر مینوفه

 %911 حدودهمواره ، )نرمال و یکنواخت( نوفهساز، به ازای مقادیر مختلف های مدلدر داده RF روش از

 است. %11های آزمون همواره حدود در داده این معیار. این در حالی است که میزان باشدمی
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در  rsR(λ)تخمین غلظت رنگدانه از متغیرهای  در Synthetic داده پایگاه برازش شده به روی RF روشنتایج  -(34-4) شکل

 (چپهای )قابیکنواخت  ( وراستهای )قاب نرمال ینوفهبه ازای مقادیر مختلف  SeaBAM داده پایگاه
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را در برآورد غلظت  Syntheticپایگاه داده   rsR(λ)( میزان اهمیت هر یک از متغیرهای 31-4) شکل

جداگانه به طور دهد. این بررسی بهبه ازای مقادیر مختلف نوفه نشان می SeaBAMپایگاه داده  رنگدانه

توان با توجه به شکل زیر میهای نرمال )قاب چپ( و یکنواخت )قاب راست( صورت گرفته است. ازای نوفه

اهمیت در میان متغیرهای توضیحی این متغیرهای با همواره جزو rsR)443(طور کلی متغیر گفت که به

طور کلی، بهخت، بسیار چشمگیر است. یکنوا یهنوف %5های با پایگاه داده است. البته این برتری در داده

متغیرها در این پایگاه داده، از لحاظ اهمیت دارای برتری چندان محسوسی نسبت به یکدیگر نیستند )به 

ترین اهمیتعنوان کمرا به rsR)490(توان متغیر همچنین میی یکنواخت(. نوفه %5های با داده جز در

توان برتری نمی ،ن پایگاه داده شناسایی کرد. در بین سایر متغیرهامتغیر، در برآورد غلظت رنگدانه در ای

 .نمودای را شناسایی قابل ملاحظه

  

 SeaBAM دادهدر برآورد غلظت رنگدانه پایگاه  Synthetic دادهپایگاه   rsR(λ)میزان اهمیت متغیرهای -(31-4) شکل

 (چپ)قاب یکنواخت  ( وراست)قاب  نرمال ینوفهبه ازای مقادیر مختلف 

 

 

0

20

40

60

80

0 5 10 20

V
a

r
ia

b
le

 I
m

p
o
r
ta

n
c
e

Normal distribution noise (%)

Rrs(412)

Rrs(443)

Rrs(490)

Rrs(510)

Rrs(555)

0

20

40

60

80

0 5 10 20 30

V
a

r
ia

b
le

 I
m

p
o
r
ta

n
c
e

Uniform distribution noise (%)

Rrs(412)

Rrs(443)

Rrs(490)

Rrs(510)

Rrs(555)



 ارایه و تحلیل نتایج تجربی                                                                    فصل چهارم             

 

993 

 

کارگیری متغیرهای با به SeaBAMپایگاه داده رنگدانه در تخمین غلظت   4-4-9

)λ(rsR   روشبا استفاده از SVM پایگاه داده  رویرشده ببرازشSynthetic 

 λ(rsR(کارگیری متغیرهای در برآورد غلظت رنگدانه با به SVM روشدست آمده از نتایج به( 31-4) شکل

های عنوان دادهبه SeaBAMساز و پایگاه داده های مدلعنوان دادهبه Syntheticو با قرار دادن پایگاه داده 

های نرمال به ازای مقادیر مختلف نوفه RMSEو  2R ،MPAEدر این شکل، مقدار  دهد.آزمون را نشان می

( SeaBAM( و آزمون )Syntheticساز )های مدلهای چپ( در دادههای راست( و یکنواخت )قاب)قاب

در برآورد غلظت رنگدانه،  SVM روشتوان گفت که می (31-4) با توجه به شکل نشان داده شده است.

 این در حالی است که با توجه به شکل کند.میی یکنواخت، بسیار پایدار عمل نوفهنسبت به افزایش مقدار 

های راست این با توجه به قاب .ی نرمال وجود نداردوفه(، این پایداری نسبت به افزایش مقدار ن4-31)

با توجه به نرمال عملکرد مناسبی داشته است.  %21ی ازای نوفهبه SVMرسد که روش نظر میشکل، به

توان گفت های آزمون، میداده ساز وهای مدلآمده در دادهدست به ضریب تعیین اختلاف محسوس بین

با استفاده از اطلاعات موجود در  SeaBAMبرآورد غلظت رنگدانه در پایگاه داده برای  SVM روشکه 

 SVMروش شکل زیر حاکی از آن است که دقت  چندان مناسب عمل نکرده است. ،Syntheticپایگاه داده 

است. این در حالی است که میزان  %11 همواره حدود، نوفهساز، به ازای مقادیر مختلف های مدلدر داده

 است. %41حدود  های آزموندر داده روشدقت این 

دست به SVMی نرمال در روش کارگیری هستهنتایج بهینه با به شایان ذکر است در این پایگاه داده،

 آمده است.
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تخمین غلظت رنگدانه از متغیرهای  در Synthetic داده پایگاه برازش شده به روی SVM روشنتایج  -(31-4) شکل

(λ)rsR داده در پایگاه SeaBAM  (چپهای )قابیکنواخت  ( وراستهای )قاب نرمال ینوفهبه ازای مقادیر مختلف 
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کارگیری متغیرهای با به SeaBAMپایگاه داده رنگدانه در تخمین غلظت   4-4-9

)555(rsR /)λ(rsR   روشبا استفاده از RF پایگاه داده  رویبرازش شده بهSynthetic 

 λ(rsR(/ rsR)555(متغیرهای  بر حسبدر برآورد غلظت رنگدانه را  RF روش حاصل ازنتایج ( 41-4) شکل

های عنوان دادهبه SeaBAMساز و پایگاه داده های مدلعنوان دادهبه Syntheticو با قرار دادن پایگاه داده 

های نرمال به ازای مقادیر مختلف نوفه RMSEو  2R ،MPAEدر این شکل، مقدار  دهد.نشان می آزمون

( SeaBAM( و آزمون )Syntheticساز )های مدلهای چپ( در داده( و یکنواخت )قابهای راست)قاب

ی نوفهنسبت به افزایش مقدار  RF روشتوان گفت که می شکل،با توجه به  نشان داده شده است.

همچنین . ی نرمال وجود نداردازای افزایش مقدار نوفهبه ،این پایداری زیادی پایدار است. یکنواخت، تا حد

یکنواخت بهتر از افزودن مقدار  ینوفهنسبت به افزودن مقدار  روشکه عملکرد این  اضافه کردتوان می

 باشد.نرمال می ینوفه

دقت  ، میزاننوفهازای افزایش مقدار  بهشود که ، ملاحظه می(41-4)با توجه به دو قاب بالایی شکل 

های در داده 2Rیکنواخت، مقدار  ینوفهبا افزایش مقدار طوری که به برآورد مدل کاهش یافته است.

به  های آزمون،ر این معیار در دادهاین در حالی است که مقداکاهش یافته است.  %11به  %19از آزمون، 

 .یابدکاهش می %12به  %19نرمال از  ینوفهازای افزایش مقدار 
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متغیرهای  برحسبتخمین غلظت رنگدانه  در Syntheticداده پایگاه برازش شده روی RFروشنتایج  -(41-4) شکل

)555(rsR/(λ)rsR داده در پایگاه SeaBAM  های )قابیکنواخت  ( وراستهای )قاب نرمال ینوفهبه ازای مقادیر مختلف

 (چپ
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را در  Syntheticپایگاه داده   rsR /(λ)rsR)555(( میزان اهمیت هر یک از متغیرهای 49-4) شکل

دهد. با توجه به این نشان می نوفهبه ازای مقادیر مختلف  SeaBAMپایگاه داده  برآورد غلظت رنگدانه

توان گفت متغیر طور کلی میتوان برتری محسوس و مطلقی در بین متغیرها شناسایی کرد. بهشکل، نمی

)555(rsR /)443(rsR نظر همچنین به میت بیشتری نسبت به سایر متغیرها برخوردار است.هتا حدی از ا

ی نرمال دارای اهمیت بیشتری نسبت های به همراه نوفهدر داده 510(rsR(/ rsR)555(رسد که متغیر می

ی نرمال، نوفه %21اهمیت این متغیر به ازای طوری که ی یکنواخت است. بههای به همراه نوفهبه داده

  باشد. دارای بالاترین اولویت می

  

 دادهدر برآورد غلظت رنگدانه پایگاه  Synthetic دادهپایگاه   rsR /(λ)rsR)555(میزان اهمیت متغیرهای -(49-4) شکل

SeaBAM  (چپ)قاب یکنواخت  ( وراست)قاب  نرمال ینوفهبه ازای مقادیر مختلف 

یک از های بدون نوفه، اهمیت هیچگردد که در حالت دادهمشاهده می (،49-4)با توجه به شکل 

 . ای نسبت به سایر متغیرها نیستمتغیرها، دارای برتری قابل ملاحظه

 

5

10

15

20

25

30

0 5 10 20

V
a

r
ia

b
le

 I
m

p
o
r
ta

n
c
e

Normal distribution noise (%)

Rrs(412)/Rrs(555)

Rrs(443)/Rrs(555)

Rrs(490)/Rrs(555)

Rrs(510)/Rrs(555)

5

10

15

20

25

30

0 5 10 20 30

V
a

r
ia

b
le

 I
m

p
o
r
ta

n
c
e

Uniform distribution noise (%)

Rrs(412)/Rrs(555)

Rrs(443)/Rrs(555)

Rrs(490)/Rrs(555)

Rrs(510)/Rrs(555)



 ارایه و تحلیل نتایج تجربی                                                                    فصل چهارم             

 

991 

 

کارگیری متغیرهای با به SeaBAMپایگاه داده رنگدانه در تخمین غلظت   4-4-4

)555(rsR /)λ(rsR   روشبا استفاده از SVM پایگاه داده  رویر شده ببرازشSynthetic 

کارگیری متغیرهای در برآورد غلظت رنگدانه با به SVM روشدست آمده از نتایج به( 42-4) در شکل

)555(rsR /)λ(rsR  و با قرار دادن پایگاه دادهSynthetic ساز و پایگاه داده های مدلعنوان دادهبه

SeaBAM 2در این شکل، مقدار های آزمون نشان داده شده است. عنوان دادهبهR ،MPAE  وRMSE  به

ساز های مدلهای چپ( در داده( و یکنواخت )قابهای راستهای نرمال )قابازای مقادیر مختلف نوفه

(Synthetic( و آزمون )SeaBAM.نشان داده شده است ) تواننمی توجه به شکل،شود که با ملاحظه می 

ی نرمال شاهد بود. البته به پایداری مناسبی را در رفتار منحنی این دو معیار نسبت به افزایش مقدار نوفه

طور کلی . بهبود در عملکرد این روشتوان شاهد پایداری ی یکنواخت، تا حدی مینوفه کم از مقادیر ازای

در برآورد غلظت رنگدانه  SVMکه روش  گردد(، مشاهده می42-4) قاب موجود در شکل 6با توجه به هر 

عنوان متغیرهای توضیحی، و با قرار دادن پایگاه داده به λ(rsR(/ rsR)555(کارگیری متغیرهای با به

Synthetic ساز و پایگاه داده های مدلعنوان دادهبهSeaBAM های آزمون، دارای عملکرد عنوان دادهبه

 پایدار و با ثباتی نیست.

دست آمده به SVMی نرمال در روش کارگیری هستهنتایج بهینه با به است در این پایگاه داده، شایان ذکر

 است.
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متغیرهای  تخمین غلظت رنگدانه برحسب در Synthetic داده پایگاه برازش شده روی SVM روشنتایج  -(42-4) شکل

)555(rsR/(λ)rsR داده در پایگاه SeaBAM  های )قابیکنواخت  ( وراستهای )قاب نرمال ینوفهبه ازای مقادیر مختلف

 (چپ
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با استفاده پایگاه  SeaBAMدست آمده در پایگاه داده نتایج به یمقایسه   4-4-5

 Syntheticداده 

ی یکنواخت )قاب ی نرمال )قاب راست( و نوفهرا برحسب مقدار نوفه RMSE( روند معیار 43-4شکل )

ساز، های مدلبه عنوان داده Syntheticشود که با قرار دادن پایگاه داده دهد. ملاحظه مینشان میچپ( 

دارای  SVMنسبت به روش  SeaBAMی پایگاه داده در برآورد غلظت رنگدانه RFطور کلی روش به

کارگیری ، همواره بهSVMو  RFشود که در هر دو روش می مشاهدهباشد. همچنین خطای کمتری می

عنوان به λ(rsR(منجر به نتایج بهتری نسبت به استفاده از متغیرهای  rsR)Rλ /(rs)555(متغیرهای 

نسبت به افزایش مقدار هر  RFه در برآورد غلظت رنگدانه، روش کضمن این گردد.متغیرهای توضیحی می

ازای مقادیر زیاد به SVMرسد که روش نظر میدو نوع نوفه، بسیار پایدار عمل کرده است. در این میان به

 بوده است. RFنوفه، دارای عملکردی مشابه روش 

  

برحسب متغیرهای  SeaBAMپایگاه داده  تخمین غلظت رنگدانه در SVMو  RFهای ی روشمقایسه -(43-4) شکل

)555(rsR /(λ)rsR و(λ)rsR داده کارگیری پایگاهبا به Synthetic ی به ازای مقادیر مختلف نوفهساز های مدلبه عنوان داده

 نرمال )قاب راست( و یکنواخت )قاب چپ(
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( با افزودن 2111طاهری شهرآیینی و همکاران ) طور که در فصل اول اشاره شد، پیش از اینهمان

اقدام به تخمین غلظت  λ(rsR(/ rsR)555(کارگیری متغیرهای ی یکنواخت به این پایگاه داده، و با بهنوفه

در برآورد  ALMو  RF  ،SVMهای ( عملکرد روش44-4) شکل. اندکرده ALMرنگدانه توسط روش 

 Syntheticپایگاه داده  rs(λ)/ RrsR(555)با استفاده از متغیرهای  SeaBAMی پایگاه داده غلظت رنگدانه

دارای خطای  ALMنسبت به روش  SVMو  RF، دو روش (44-4)دهد. با توجه به شکل نشان می را

رسد نظر میاین در حالی است که به .مورد نظر در این پایگاه داده هستند بیشتری در برآورد پارامتر

ای ازبه SVMشود که روش همچنین ملاحظه می ندارد. ALM، تفاوت چندانی با روش  RFعملکرد روش 

 هایبارزترین مزیت روش برخوردار است. در این میان،تری عملکرد مناسب مقادیر زیاد نوفه، تا حدی از

RF  وALM البته نباید  دانست. نوفهنسبت به افزایش مقدار  این دو روش، زیاد توان پایداریرا می

 .باشدمی نیز شناسایی متغیرهای با اهمیت دارای قابلیت RFفراموش کرد که روش 

 

از  SeaBAM داده پایگاه یتخمین غلظت رنگدانه در ALMو  RF ،SVM های ی نتایج روشمقایسه -(44-4) شکل

 یکنواخت ینوفهبه ازای مقادیر مختلف  Synthetic داده در پایگاه rsR /(λ)rsR)555(متغیرهای 
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در  کلروفیل و مواد آلی محلول زرد رنگ ،غلظت ذرات معلق تخمین   4-5

 MOMOپایگاه داده 

 MOMOمنظور برآورد سه متغیر پاسخ در پایگاه داده به SVMو  RFعملکرد دو روش  بخش،در این 

متغیر  91شامل طور کامل معرفی گردید . این پایگاه داده که در فصل دوم بهاست مورد ارزیابی قرار گرفته

است. سه متغیر پاسخ این پایگاه داده عبارتند از غلظت ذرات معلق، غلظت کلروفیل و غلظت توضیحی 

 محلول زرد رنگ.مواد آلی 

هر برآورد  درکه  توان گفتمی ،MOMO یپایگاه داده با توجه به سایر تحقیقات انجام شده بر روی

سازی احل بهینهمری کلیهباشد. لذا می RMSE، مورد توجه محققین معیار، یک از متغیرهای پاسخ

 انجام گرفته است. RMSEی در این پایگاه با در نظر گرفتن کمینه پارامترهای مدل

 MOMOدر پایگاه داده  ذرات معلق غلظت تخمین  4-5-1

 RF روشتخمین غلظت ذرات معلق با استفاده از    4-5-1-1

در برآورد غلظت ذرات معلق را در این پایگاه داده  RF اعمال روشدست آمده از نتایج به( 45-4) شکل

های و در داده 964/1 ساز )قاب چپ(های مدلدر داده RMSE. با توجه به شکل، مقدار دهدنشان می

 ضریب تعیین ، مقدارنتایج حاصل از این روشباشد. همچنین با توجه به می 962/1 آزمون )قاب راست(

 .دست آمده استبه)قاب راست(  %15های آزمون )قاب چپ( و در داده %15ساز های مدلدر داده
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منظور به RF روشبینی شده توسط شده در مقابل لگاریتم مقادیر پیشنمودار لگاریتم مقادیر مشاهده -(45-4) شکل

 های آزمون )قاب راست()قاب چپ( و دادهساز های مدلبه ازای داده MOMOبرآورد غلظت ذرات معلق در پایگاه داده 

، میزان اهمیت هر یک از متغیرهای توضیحی  RF ی حاصل از روشبهینه همچنین با استفاده از مدل

( میزان اهمیت این متغیرها 46-4) در برآورد غلظت ذرات معلق در این پایگاه داده مشخص گردید. شکل

بین تمامی  بیشترین اهمیت در دارای 5Lمتغیر  شود کهمیدهد. با توجه به شکل، ملاحظه نشان می را

ترین اهمیت در بین متغیرهای دارای کم obzyو  wind ،pressureاست. همچنین متغیرهای  متغیرها

 باشند. توضیحی می

 
 در برآورد غلظت ذرات معلق   MOMOاهمیت متغیرهای توضیحی پایگاه داده  -(46-4) شکل
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 SVM روشبا استفاده از  MOMOذرات معلق در پایگاه داده غلظت تخمین    4-5-1-9

نمایش در در برآورد غلظت ذرات معلق در این پایگاه داده به SVM روشاز  حاصنتایج ( 44-4) در شکل

های آزمون و در داده 222/1 ساز )قاب چپ(های مدلدر داده RMSEآمده است. با توجه به شکل، مقدار 

)قاب چپ(  %12ساز های مدلدر داده 2Rباشد. همچنین با توجه به شکل، مقدار می 226/1 )قاب راست(

 باشد.)قاب راست( می %19های آزمون و در داده

  
در برآورد  SVM روشبینی شده توسط شده در مقابل لگاریتم مقادیر پیشلگاریتم مقادیر مشاهدهنمودار  -(44-4) شکل

 های آزمون )قاب راست(ساز )قاب چپ( و دادههای مدلبه ازای داده MOMOغلظت ذرات معلق در پایگاه داده 

پایگاه داده  ازذرات معلق غلظت  دست آمده در برآوردی نتایج بهمقایسه  4-5-1-9

MOMO 

منظور تخمین برخی به ANN( از روش 2115طور که در فصل اول اشاره شد، پیش از این، شرودر )همان

در  ANNو  RF  ،SVMعملکرد سه روش ی مقایسهاز پارامترهای این پایگاه داده استفاده کرده است. 

شده است. با توجه به  نشان داده( 2-4در جدول ) MOMOبرآورد غلظت ذرات معلق در پایگاه داده 

در برآورد پارامتر  ANNدارای خطای کمتری نسبت به روش  SVMو  RF، هر دو روش (2-4)جدول 

R2=0.92 

RMSE=0.222 

R2=0.91 

RMSE=0.226 
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ساز نیز مشهود است. در های مدلهای آزمون، بلکه در دادهتنها در دادهباشند. این برتری نهمورد نظر می

 باشد.چشمگیر می ، کاملاً دیگرنسبت به دو روش  RFمیان این سه روش، برتری روش 

  MOMOدر برآورد غلظت ذرات معلق پایگاه داده  ANNو  RF  ،SVMهای عملکرد روش -(2-4) جدول

 روش
RMSE 

 های آزمونداده سازهای مدلداده

RF 964/1  962/1  

SVM 222/1  226/1  

ANN 231/1  236/1  
 

 MOMOتخمین غلظت کلروفیل در پایگاه داده   4-5-9

 RF روشبا استفاده از  غلظت کلروفیلتخمین    4-5-9-1

در برآورد غلظت کلروفیل در پایگاه داده  RF روش اعمال دست آمده ازنتایج به( 41-4) در شکل

MOMO نمایش در آمده است. با توجه به این شکل، مقدار بهRMSE ساز )قاب چپ( های مدلدر داده

های در داده 2Rباشد. همچنین با توجه به شکل، مقدار می 31/1 راست(های آزمون )قاب و در داده 39/1

 باشد.)قاب راست( می %11های آزمون )قاب چپ( و در داده %14ساز مدل

  
منظور به RF روشبینی شده توسط شده در مقابل لگاریتم مقادیر پیشلگاریتم مقادیر مشاهدهنمودار  -(41-4) شکل

 های آزمون )قاب راست(ساز )قاب چپ( و دادههای مدلبه ازای داده MOMOبرآورد غلظت کلروفیل در پایگاه داده 

R2=0.87 

RMSE=0.31 

R2=0.88 

RMSE=0.30 
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، میزان اهمیت هر یک از متغیرهای  RF روش توجه به قابلیت شناسایی اهمیت هر متغیر توسطبا 

( میزان اهمیت 41-4) توضیحی در برآورد غلظت کلروفیل در این پایگاه داده مشخص گردید. شکل

دارای  6Lو  3Lمتغیرهای  شود کهملاحظه میرا به تصویر کشیده است.  های توضیحیمتغیر یک ازهر

ترین اهمیت در بین دارای کم obzyو  wind ،pressure. همچنین متغیرهای باشندمیاهمیت بیشترین 

-باشند. )توجه شود که در برآورد غلظت ذرات معلق نیز این سه متغیر دارای کممتغیرهای توضیحی می

 ترین اهمیت بودند.(

 

 در برآورد غلظت کلروفیل MOMOاهمیت متغیرهای توضیحی پایگاه داده  -(41-4)شکل

 SVM روشبا استفاده از  MOMOدر پایگاه داده  غلظت کلروفیلتخمین    4-5-9-9

در برآورد غلظت کلروفیل در پایگاه داده  SVM روش اعمال دست آمده ازنتایج به( 51-4) شکل

MOMO تصویر در آورده است. با توجه به این شکل، مقدار را بهRMSE ساز )قاب چپ( های مدلدر داده

های در داده 2Rباشد. همچنین با توجه به شکل، مقدار می 36/1های آزمون )قاب راست( و در داده 35/1

 باشد.)قاب راست( می %13های آزمون )قاب چپ( و در داده %13ساز مدل
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منظور به SVM روشبینی شده توسط شده در مقابل لگاریتم مقادیر پیشمقادیر مشاهدهنمودار لگاریتم  -(51-4) شکل

 های آزمون )قاب راست(ساز )قاب چپ( و دادههای مدلبه ازای داده MOMOبرآورد غلظت کلروفیل در پایگاه داده 

پایگاه داده  از غلظت کلروفیل دست آمده در برآوردی نتایج بهمقایسه  4-5-9-9

MOMO 

، نتایج MOMOغلظت کلروفیل در پایگاه داده  در برآورد SVMو  RFمنظور ارزیابی عملکرد دو روش به

نتایج این سه  (3-4است. جدول )( مقایسه گردیده 2115)شرودر،  ANNاین دو روش با نتایج روش 

دارای بهترین عملکرد  RFدهد. با توجه به این نتایج، روش روش را در برآورد پارامتر مورد نظر نشان می

دارای بیشترین خطای  SVMباشد. همچنین در میان این سه روش، روش در برآورد پارامتر مورد نظر می

 برآورد است.

  MOMOدر برآورد غلظت کلروفیل پایگاه داده  ANNو  RF  ،SVMهای عملکرد روش -(3-4) جدول

 روش
RMSE 

 های آزمونداده سازهای مدلداده

RF 39/1  31/1  

SVM 35/1  36/1  

ANN 326/1  325/1  

 

R2=0.83 

RMSE=0.36 

R2=0.83 

RMSE=0.35 
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 MOMOدر پایگاه داده  غلظت مواد آلی محلول زرد رنگتخمین   4-5-9

 RF روشبا استفاده از   غلظت مواد آلی محلول زرد رنگتخمین    4-5-9-1

در برآورد غلظت مواد آلی محلول زرد رنگ در  RF روش اعمال دست آمده ازنتایج به( 59-4) در شکل

ساز های مدلدر داده RMSEنمایش در آمده است. با توجه به این شکل، مقدار بهرا  MOMOپایگاه داده 

باشد. همچنین با توجه به شکل، مقدار می 262/1 های آزمون )قاب راست(و در داده 266/1)قاب چپ( 

2R باشد.)قاب راست( می %13های آزمون چپ( و در داده )قاب %12ساز های مدلدر داده 

  
منظور به RF روشبینی شده توسط شده در مقابل لگاریتم مقادیر پیشنمودار لگاریتم مقادیر مشاهده -(59-4) شکل

های آزمون ساز )قاب چپ( و دادههای مدلبه ازای داده MOMOبرآورد غلظت مواد آلی محلول زرد رنگ در پایگاه داده 

 )قاب راست(

، میزان اهمیت هر یک از متغیرهای توضیحی در برآورد غلظت مواد RF روشدر ادامه، با استفاده از 

( میزان اهمیت هر متغیر را به 52-4) گردید. شکلآلی محلول زرد رنگ در این پایگاه داده مشخص 

از بیشترین  6Lو  3Lمتغیرهای  گردد که(، ملاحظه می52-4)تصویر کشیده است. با توجه به شکل 

R2=0.82 

RMSE=0.266 

R2=0.83 

RMSE=0.262 
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ترین اهمیت در بین دارای کم obzyو  wind ،pressureاهمیت برخوردارند. همچنین متغیرهای 

 باشند.متغیرهای توضیحی می

توجه شود که در برآورد هر یک از سه متغیر پاسخ )غلظت ذرات معلق، غلظت کلروفیل و غلظت مواد 

در بین ترین متغیرها در عنوان کم اهمیتبه obzyو  wind ،pressureآلی محلول زرد رنگ(، سه متغیر 

 شناخته شدند. تمامی متغیرهای توضیحی

 

 در برآورد غلظت مواد آلی محلول زرد رنگ MOMOاهمیت متغیرهای توضیحی پایگاه داده  -(52-4) شکل

با استفاده از  MOMOدر پایگاه داده  غلظت مواد آلی محلول زرد رنگتخمین    4-5-9-9

 SVM روش

در برآورد غلظت مواد آلی محلول زرد رنگ  SVM روش کارگیریبه دست آمده ازنتایج به( 53-4) شکل

ساز )قاب های مدلدر داده RMSE. با توجه به این شکل، مقدار دهدنشان میرا  MOMOدر پایگاه داده 

در  2Rباشد. همچنین با توجه به شکل، مقدار می 251/1های آزمون )قاب راست( و در داده 254/1چپ( 

 باشد.)قاب راست( می %13های آزمون داده )قاب چپ( و در %14ساز های مدلداده
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منظور به SVM روشبینی شده توسط شده در مقابل لگاریتم مقادیر پیشنمودار لگاریتم مقادیر مشاهده -(53-4) شکل

های آزمون ساز )قاب چپ( و دادههای مدلبه ازای داده MOMOبرآورد غلظت مواد آلی محلول زرد رنگ در پایگاه داده 

 )قاب راست(

در  غلظت مواد آلی محلول زرد رنگ دست آمده در برآوردی نتایج بهمقایسه   4-5-9-9

 MOMOپایگاه داده 

غلظت مواد آلی محلول زرد رنگ در پایگ اه داده  در برآورد SVMو  RFمنظور ارزیابی عملکرد دو روش به

MOMO نتایج این دو روش با نتایج روش ،ANN  ،(4-4. ج دول )ه است( مقایسه گردید 2115)شرودر 

دارای  SVMدهد. با توجه به این نت ایج، روش نتایج این سه روش را در برآورد پارامتر مورد نظر نشان می

ی دوم عملک رد در رتبه RFباشد. روش های آزمون میرآورد پارامتر مورد نظر در دادهبهترین عملکرد در ب

 دارای بیشترین خطای برآورد در این ارزیابی است. ANNگیرد و روش قرار می

  MOMOدر برآورد غلظت مواد آلی محلول زرد رنگ پایگاه داده  ANNو  RF  ،SVMهای عملکرد روش -(4-4) جدول

 روش
RMSE 

 های آزمونداده سازهای مدلداده

RF 266/1  262/1  

SVM 254/1  251/1  

ANN 265/1  266/1  

 

R2=0.84 

RMSE=0.254 
R2=0.83 

RMSE=0.258 
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 ی محاسباتهزینه   4-6

های یادگیری ماشین، بحث زم ان م ورد نی از محاس بات کارگیری روشز اهمیت در بهیل حاییکی از مسا

س از، ه ای م دلافزایش تعداد دادهشود. بدیهی است که با ی محاسبات مطرح میعنوان هزینهاست که به

نام ه، و ب ا در کار گرفته شده در این پایانی بههای دادهیابد. با توجه به حجم پایگاهاین هزینه افزایش می

 RFباش ند، روش ، پیوسته میSVM، گسسته  و در روش RFمدل در روش که پارامترهای نظرگرفتن این

 شود.تر ارزیابی میی زمان محاسبات، مناسباز لحاظ هزینه

 



 

 

 

 

 

 فصل پنجم
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 گیریبحث و نتیجه   5-1

های پارامترهای کیفی آب از داده در برآورد SVMو  RFدو روش  اجرایدست آمده از بنا بر نتایج به

 های تشعشع طیفی،های مختلف دادهروی پایگاه که عملکرد این دو روش برتوان گفت می ،تشعشع طیفی

توان عملکرد این دو روش را در طور کلی میباشد. بهکسان و یکنواخت نمیی ها،در مقایسه با سایر روش

 صورت زیر بیان کرد.شده بههای اعمالادهپایگاه د

  در پایگاه دادهNOMAD، دو روش کارگیری هربا به RF  وSVM در برآورد غلظت کلروفیل-a ،

 λ(rsR(منجر به نتایج بهتری نسبت به استفاده از متغیرهای  rsR)λ(/ rsR)555(استفاده از متغیرهای 

 SVMروش ، ALMو  RF ،SVMگردد. همچنین در بین سه روش عنوان متغیرهای توضیحی میبه

ی دوم از لحاظ عملکرد در رتبه RFباشد و پس از آن روش می MPAEارای کمترین مقدار خطای د

 .دهدبیشترین پایداری را نسبت به افزایش مقدار نوفه نشان می SVMروش  کهضمن این قرار دارد.

  در پایگاه دادهSeaBAM، دو روش کارگیری هربا به RF  وSVM  در برآورد غلظت رنگدانه، استفاده

عنوان به λ(rsR(منجر به نتایج بهتری نسبت به استفاده از متغیرهای  rsR)λ(/ rsR)555(از متغیرهای 

از لحاظ در برآورد غلظت رنگدانه، عملکرد این دو روش طور کلی به گردد.متغیرهای توضیحی می

 .باشدمیبهتر  CCOو  ALM، ANN ،OC4 هایروشنسبت به ، (RMSE) برآوردمقدار خطای 

ازای نسبت به افزایش مقدار نوفه، هر دو روش به SVMو  RF طوری که علاوه بر پایداری دو روشبه

 شوند.می RMSE=0.17یکنواخت، منجر به  %31ی مقدار نوفه

  در پایگاه دادهSynthetic، دو روش کارگیری هربا به RF  وSVM پایگاه  در برآورد غلظت رنگدانه

منجر به نتایج بهتری نسبت به استفاده از  λ(rsR(/ rsR)555(، استفاده از متغیرهای SeaBAMداده 

 SVM کارگیری روشگردد. در این پایگاه داده، بهعنوان متغیرهای توضیحی میبه λ(rsR(متغیرهای 

شود. این در حالی است در برآورد می RMSEی مقادیر نوفه، منجر به بیشترین خطای ازای کلیهبه



 گیری و پیشنهاداتنتیجه         فصل پنجم                                                                           

 

934 

 

ازای دهد. هرچند که این برتری بهمی ALMحکم به برتری روش  ALMو  RF ی دو روشکه مقایسه

-و روش چندان زیاد نیست. بهاین دخطای برآورد ی مقادیر نوفه نیز وجود دارد، ولی اختلاف کلیه

 2/1ترتیب به ALMو  RF در دو روش RMSEیکنواخت مقدار خطای  %31ی ازای نوفهبهطوری که 

  ALMو  RF دو روش باشد. همچنین بایستی یادآور شد که در برآورد غلظت رنگدانه، هرمی 91/1و 

 کنند.افزایش مقدار نوفه بسیار پایدار عمل می نسبت به

  در پایگاه دادهMOMO،  ،روش  سهعملکرد ی مقایسهبا توجه به وجود سه متغیر پاسخRF ،SVM  و

یک از متغیرهای پاسخ،  در این جدول به ازای هر .شده استخلاصه  (9-5) صورت جدولبه ANNو 

 .اندقرار گرفته مقایسههای آزمون، عملکرد هر سه روش مورد در داده RMSEبا توجه به مقدار 

پارامترهای کیفی در برآورد  ANNو  RF  ،SVMهای روشهای آزمون حاصل از داده RMSEی مقایسه -(9-5) جدول

 MOMOپایگاه داده 

 های آزمونحاصل از سه روش در داده RMSEی مقایسه متغیر پاسخ

 RF<SVM<ANN غلظت ذرات معلق

 RF<ANN<SVM غلظت کلروفیل

 SVM<RF<ANN غلظت مواد آلی محلول زرد رنگ
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 پیشنهادات   5-9

ه ای تشعش ع ی برآورد پارامترهای کیفی آب از دادههای آتی در زمینهمنظور انجام تحقیقات و پژوهشبه

 توان از راهکارهای ذیل بهره گرفت.های یادگیری ماشین، میی روشوسیلهطیفی به

 تطبیقی رگرسیون روش ، 9اسپلاینروش قبیل از  های یادگیری ماشینروشسایر سازی معرفی و پیاده

ه ای تشعش ع در برآورد پارامترهای کیف ی آب از داده ،روش هسته( و MARS) 2هاچندگانه اسپلاین

 طیفی.

 روش 4، روش نیوتن3از قبیل الگوریتم ژنتیک سازی پارامترهای مدلنههای بهیاستفاده از سایر روش ،

 ، جهت کاهش زمان محاسبات.6و روش جستجوی ساده 5نیوتن-گاوس

 روششده توسط اهمیت شناختهمتغیرهای کم حذف RF ه ای برآوردی ابی سازی مج دد روشو پیاده

 مختلف با متغیرهای باقیمانده.

 هایکارگیری روشبه RF و SVM ایبندی تصاویر ماهوارهمنظور ردهبه. 

                                                           
1 Spline 
2 Multivariate Adaptive Regression Spline 
3 Genetic Algorithm 
4 Newton 
5 Gauss-Newton 
6 Simplex Search 
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 های تشعشع طیفیپیوست الف(  سنجش از دور و داده

 ای بر سنجش از دورمقدمه  1-الف

ها در علوم مختلف وجود داشته است که یکی از این آوری دادههای متفاوتی برای جمعاز دیرباز روش

این شود که در آوری داده محسوب میباشد. سنجش از دور روشی برای جمعدور میها سنجش از روش

آوری داده رسد. در این روش، جمعگیری به حداقل میمورد اندازه یتماس مستقیم فیزیکی با اشیا روش،

از  ی کمهای زمینی که معمولاً در تماس مستقیم یا با فاصلهکه در روشی سنجنده است در حالیبر عهده

اولین کاربردهای سنجش از دور ها را بر عهده دارد. ی برداشت دادهشود، عامل انسانی وظیفهاشیا انجام می

های هوایی از مناطق توان در اوایل قرن بیستم میلادی جست، جایی که در جنگ جهانی اول، عکسرا می

میلادی با  9142در سال  .کردمیبرای ملل مختلف استراتژیک جنگی، کمک شایانی به پیشبرد جنگ 

، گام بلندی در پیشرفت علوم فضایی برداشته شد. پرتاب به فضا NASA ی تحقیقاتیپرتاب اولین ماهواره

ی جدیدی از سنجش از دور بود و پس از آن با پیشرفت علوم ی تحقیقاتی، آغازگر مرحلهاین ماهواره

های تحقیقاتی به فضا کردند تا بتوانند از ماهواره های مختلفی اقدام به پرتابفضایی، کشورها و سازمان

ی ثبت تصاویر در ادامه برای شناخت بهتر سنجش از دور و نحوه آوری بهره گیرند.دستاوردهای این فن

 ای به معرفی برخی از مفاهیم و تعاریف اولیه در سنجش از دور پرداخته خواهد شد.ماهواره

 انرژی الکترومغناطیس  9-الف

گیری نوعی از انرژی به نام انرژی الکترومغناطیس است. انرژی های سنجش از دور بر اندازهسیستماساس 

گیری کند، توسط سنجنده دریافت، اندازهالکترومغناطیسی که از طرف اشیا به سمت سنجنده حرکت می

شده های انجامزششود. بنابراین دانستن اطلاعاتی در این مورد برای فهم بهتر تصاویر و پرداو ثبت می

 ها بسیار ضروری است.روی آن
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ترین منبع تولید ترین نوع انرژی الکترومغناطیس همان نور است که برای ساکنان زمین عمدهشناخته

های مختلف تولید کرده و به اطراف باشد. خورشید انرژی الکترومغناطیس را در طول موجآن خورشید می

بخش را دریافت کرده و بخشی از آن تابش خورشید، این انرژی حیات دارد. زمین نیز در معر گسیل می

 کند.را منعکس و بخشی دیگر را جذب می

ه گردیده است که هر کدام بخشی از یی عمده در رابطه با انرژی الکترومغناطیس اراتاکنون دو نظریه

ای ی ذرهو نظریه 9الکترومغناطیسی موجی بودن انرژی نمایند: نظریهخصوصیات این انرژی را بیان می

های مختلف )مثل های الکترومغناطیس در طول موجی موجی بودن به جداسازی انواع انرژی. نظریه2بودن

بر طبق این نظریه، انرژی الکترومغناطیس به شکل امواج سینوسی  پردازد.( می4و مایکروویو 3مادون قرمز

های میان انرژی الکترومغناطیس و ای بودن به واکنشی ذرهکه نظریهحالی . درکنددر فضا حرکت می

ل بسیاری در یمسا ،ها در جدال با یکدیگرسال ،پردازد. طرفداران این دو نظریهسطح زمین یا اتمسفر می

، عنوان  5رابطه با انرژی الکترومغناطیس را کشف نمودند تا اینکه دانشمند بزرگ آلمانی، آلبرت انیشتین

 توان هر دو رفتار را برای این نوع انرژی درست دانست.سطوح ذرات بنیادین مینمود که در 

ی میان دو آن است. به فاصله 6یکی از مهمترین خصوصیات یک موج الکترومغناطیس، طول موج

گویند. مقدار انرژی هر موج، بستگی به طول آن موج دارد، ی یکسان )تکراری( موج، طول موج مینقطه

 ،بین امواج الکترومغناطیسمواج با طول موج کوچکتر، انرژی بیشتری دارند و بالعکس. در که اطوریهب

                                                           
1 Wave Theory 
2 Particle Theory 
3 Infra-Red 
4 Microwave 
5 Albert Einstein(1879-1955) 
6 Wavelength 
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دارای بیشترین انرژی )کمترین طول موج( و امواج رادیویی دارای کمترین انرژی )بیشترین  9مواج گاماا

 باشند.طول موج( می

 طیف الکترومغناطیس  9-الف

اند ترتیب خاصی قرار گرفتهالکترومغناطیس که در کنار یکدیگر و بههای امواج ی کل طول موجبه مجموعه

شود. ی گاما شروع شده و به امواج رادیویی ختم میگویند. این طیف از اشعه 2طیف الکترومغناطیس

کنند. در دنیای سنجش از دور های مختلفی از این طیف عمل میهای سنجش از دور در بخشسنجنده

ف الکترومغناطیس دارای اسامی خاصی هستند که در متون فنی و علمی از آنها به های مختلف طیدامنه

تا  4/1های که طول موجی است یشود. آشناترین بخش طیف الکترومغناطیس، بخش مروفور استفاده می

باشد و به همین دهد. چشم ما قادر به تشخیص این امواج الکترومغناطیس میرا پوشش میمتر میکرو 4/1

ی، یهای بخش مرشود. در بین طول موجها تعریف میهای مختلف در همین طول موجر رنگخاط

های کوچکترین طول موج مربوط به رنگ آبی و بزرگترین طول موج مربوط به رنگ قرمز است. طول موج

و  3ایکس های گاما،ند که عبارتند از اشعهشوی عمده تقسیم میبه سه دسته مترمیکرو 4/1از کوچکتر 

به همین دلیل این امواج  شوند.ج کوچک، توسط اتمسفر جذب می. این امواج به علت طول مو4بنفشفرا

 4/1 ی )طول موجیگیرند. بخش مادون قرمز از انتهای بخش مردر سنجش از دور مورد استفاده قرار نمی

مادون قرمز طیف به گردد. بخش ختم می مترلیمی 9های حدود ( شروع شده و به طول موجمترمیکرو

، طول 5متر مادون قرمز نزدیکمیکرو 3تا  4/1های بین گذاری شده است. طول موجهای متعددی نامبخش

متر را مادون قرمز میلی 9متر تا میکرو 31ی و دامنه 6متر مادون قرمز میانیمیکرو 31تا  3های بین موج

                                                           
1 Gamma-Rays 
2 Electromagnetic Spectrum 
3 X-Rays 
4 Ultra-Violet 
5 Near Infra-Red 
6 Middle Infra-Red 
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-گفته می 2متر مادون قرمز کوتاهمیکرو 5/2تا  9ی هگویند. همچنین در برخی از مقالات به دامنمی 9دور

-است که به آن دسته از طول موج 3های مادون قرمز، مادون قرمز حرارتیترین بخششود. یکی از مهم

-شود. البته قسمت اعظمی از این انرژیگردد که در اثر حرارت اجسام تولید و تابیده میهایی اطلاق می

متر وجود دارد که جذب میکرو 94تا  1ی ای در دامنهگردد و تنها بازهب میهای تابشی توسط اتمسفر جذ

گیرند. بخش امواج ها در همین بازه قرار میحرارتی سنجنده هایطول موج اتمسفری در آن پایین است.

شود. این دسته از امواج به علت بزرگی طول متر را شامل میمیلی 9111تا  9 یدامنه ،ویومایکرو

به همین خاطر در  امناسب )مانند بارندگی( را دارند.شان، قابلیت نفوذ در ابرها و شرایط اتمسفری نموج

ترتیب امواج مختلف در طیف  ،(9-الفشود. در شکل )ها استفاده میهای تصویربردار راداری از آنسیستم

 الکترومغناطیس به همراه طول موجشان نشان داده شده است. 

 

 نمایش طیف الکترومغناطیس -(9-الفشکل )

                                                           
1 Far Infra-Red 
2 Short Wave Infra-Red 
3 Thermal Infra-Red 
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ها و مراجع به پوشانی دارند، در بعضی از کتاببا یکدیگر هم گاهیکه های مذکور علاوه بر ایندامنه

ها و اصطلاحاتی باید به تعاریف اند. بنابراین همیشه در برخورد با اینچنین واژهشکل دیگری نامگذاری شده

ی در یهای جزها مطابق بالاست و تفاوتقالب کلی این نامگذاریی اثر توجه داشت. البته ی نویسندهاولیه

 شود.باعث اختلاف میان تعاریف می ،قرمزبخش مادون

نامند. معمولاً با توجه به اینکه هر باند در می 9هر بخش باریک پیوسته از طیف الکترومغناطیس را باند

تواند از یک تا کنند. هر سنجنده میری میگیرد، آن باند را نامگذاهای طیف قرار میکدام یک از بخش

ی تصاویر مناسب با هر پروژه اهمیت صدها باند داشته باشد که شناخت باندهای یک سنجنده در تهیه

 بسزایی دارد.

 سنجنده   4-الف

سنجنده دستگاهی است که انرژی الکترومغناطیس را دریافت کرده و انرژی دریافتی را پس از اعمال یک 

نماید. شناخت خصوصیات طور عددی یا آنالوگ( ثبت میتبدیلات به صورتی قابل بازیافت )بهسری 

کند. در واقع با داشتن شناخت ها، در انتخاب هرچه بهتر تصاویر مورد نیاز یک پروژه کمک میسنجنده

تری سبهای مناتوان به راحتی تصمیم گرفت که کدام سنجنده، دادهها میدقیق از خصوصیات سنجنده

، قدرت 2کند. در هر سنجنده، خصوصیاتی از قبیل قدرت تفکیک مکانیی مورد نظر تولید میبرای پروژه

ثیر بسزایی به روی تصاویر ثبت ات 5و قدرت تفکیک زمانی 4، قدرت تفکیک رادیومتریکی3تفکیک طیفی

 ارد.ذگشده میهای ثبتشده و در نهایت بر روی داده

                                                           
1 Band 
2 Spatial Resolution 
3 Spectral Resolution 
4 Radiometric Resolution 
5 Temporal Resolution 
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شوند. شناخت این که هر بندی میهای مختلف دستهجش از دور از دیدگاهها در دنیای سنسنجنده

نظر کمک کند. ای موردی بهتر از تصاویر ماهوارهتواند به استفادهگیرد میسنجنده در کدام دسته قرار می

 بندی کرد.یا از لحاظ طیفی تقسیم توان از لحاظ منبع انرژیرا می هامثلاً سنجنده

 ها از لحاظ منبع انرژیسنجنده انواع  1-4-الف

ند کد انرژی الکترومغناطیس ساطع میاز خو ،د( دار℃ 273− ی که دمایی بالاتر از صفر مطلق )ایشهر 

های مختلف مقدار آن متفاوت خواهد بود. خورشید یکی از بزرگترین منابع انرژی است که در طول موج

 951ی ی زمین است که در فاصلهو نور برای کره که بشر با آن در ارتباط است. خورشید منبع گرما

شده، درصد دوباره منعکس 35میلیون کیلومتری زمین قرار دارد. از مقدار انرژی رسیده به زمین تقریباً 

 شود.روی آن جذب می یدرصد هم توسط زمین و اشیا 44درصد توسط اتمسفر و  94

گیری و ثبت انرژی تگاه دریافت، اندازهها دسسنجنده ،اشاره شدپیش از این  طوری کههمان

هایی که انرژی انعکاسی خورشید یا انرژی انتشاری اشیا را دریافت باشند. سنجندهالکترومغناطیس می

ها منبع تولید انرژی نیستند و تنها شوند. در واقع این سنجندهنامیده می 9فعالهای غیرسنجنده ،کنندمی

ها وابستگی کنند. به همین دلیل این سنجندهو اشیا را دریافت می انرژی منعکس شده از سطح زمین

باشند. در مقابل این ابرها می ویژههثر از اثرات اتمسفری و باها متزیادی به شرایط جوی دارند و تصاویر آن

آن  قرار دارند که انرژی الکترومغناطیس را خود تولید کرده و انعکاس 2های فعالها، سنجندهنوع سنجنده

شود تا باعث می ،برندکار میهای فعال بههای بلندی که سنجندهکنند. طول موجرا دریافت و ثبت می

ترین حد کاهش یابد و بنابراین از این جهت برتری کاملی بر ها به عوامل جوی به پایینوابستگی آن

 فعال دارند. های غیرتصاویر سنجنده

                                                           
1 De Active Sensors 
2 Active Sensors 
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 طیفی ها از لحاظانواع سنجنده   9-4-الف

بندی مبنا قرار در این تقسیم که چهشوند. آنهای مختلفی تقسیم میها از لحاظ طیفی به دستهسنجنده

باشند که با نام باندی میهای تکمعمولاً تعداد باندهای سنجنده است. اولین دسته، سنجنده ،گیردمی

ی وسیع طیفی از لاً یک دامنهها معمومعروف هستند. تصاویر این سنجنده 9های پانکروماتیکسنجنده

دهند و به علت همین عر  باند وسیع برای اخذ انرژی قرمز نزدیک را پوشش میی تا مادونیبخش مر

های با تعداد الکترومغناطیس مشکلی نداشته و معمولاً از قدرت تفکیک مکانی بالایی برخوردارند. سنجنده

های تاکنون اعداد مختلفی برای حداکثر تعداد باند سنجندهنامند. می 2طیفیهای چندباند کم را سنجنده

حال مورد استفاده ترین اعدادی است که تا بهباند، مقبول 95یا  91اما حداکثر  ،ه شده استیطیفی اراچند

-طیفی خواهد بود. سنجندهچند ،ای که بیش از یک باند داشته باشدقرار گرفته است. در واقع هر سنجنده

باشند. با افزایش تعداد باندهای ها در دنیای سنجش از دور میپرکاربردترین سنجنده ،فیطیهای چند

ی جدیدی با نام ها وارد دستهطیفی خارج شده و سنجندههای چندی سنجندهها، دیگر از حیطهسنجنده

طیفی( فراطیفی و های چندکه مرز میان این دو مجموعه )سنجندهشوند. اینمی 3های فراطیفیسنجنده

باند را به عنوان  31ای با بیش از توان سنجندهمی یطور تقریبکجاست هنوز دقیقاً مشخص نیست اما به

ها باند طیفی را از یک منطقه های فراطیفی قادرند تا دهطیفی در نظر گرفت. سنجندهای فراسنجنده

یا و پوشش زمین در اختیار قرار ی اشآوری نموده و به این ترتیب اطلاعات طیفی جامعی دربارهجمع

العاده بالاست و به همین خاطر معمولاً در ها فوقگونه سنجندهدهند. قدرت تمایز اشیا در تصاویر این

 شود.ها استفاده میکارهای حساس از آن

                                                           
1 Panchromatic 
2 Multi Spectral 
3 Hyper Spectral 
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 اتمسفر و نقش آن در سنجش از دور   5-الف

ی نیروی اند و به وسیلهزمین را احاطه کردهی اف سیارههای گازهای مختلف که اطراز لایه ایبه مجموعه

گویند. امواج الکترومغناطیس در مسیر خود از منبع انرژی اند، اتمسفر میی زمین نگه داشته شدهجاذبه

ها و ذرات معلق در اتمسفر قرار گرفته و دچار ثیر مولکولاگذرند. امواج تحت تبه سمت اشیا از اتمسفر می

 9د: پراکنشنگذارطور کلی اتمسفر از دو طریق بر روی امواج الکترومغناطیس اثر میشوند. بهتغییراتی می

ی شود و جذب انرژی باعث تغییر انرژی درون. پراکنش باعث انحراف موج از مسیر اصلی آن می2و جذب

طول  در برخی از ،ثیر این دو نوع تعامل اتمسفر و انرژی الکترومغناطیسهای اتمسفر خواهد شد. تامولکول

بنابراین باید کاملاً از چگونگی مکانیسم انتقال امواج در اتمسفر آگاهی داشت.  .ها بسیار شدید استموج

ها و همچنین انجام تصحیحات بر روی تصاویر ثبت شده بسیار مهم و این اطلاعات در طراحی سنجنده

 کارگشا هستند.

-الکترومغناطیس مورد استفاده قرار نمیهای طیف ی بخشهمه ،د که در سنجش از دورکنیتوجه 

ها، از: جذب و پراکنش شدید اتمسفری در برخی از طول موج ندعبارت مسالهترین علل این مهم وگیرد 

ی این عوامل باعث شده است تا برخی از شده و ملاحظات فنی. مجموعهآوریهای جمعاهمیت نوع داده

ها استفاده شود. ندرت از آنیا به مورد استفاده قرار نگیرد طور کلیهای طیف الکترومغناطیس یا بهبخش

طیفی وجود ندارد یا باندهای های چندبه عنوان مثال باند آبی به علت پراکنش زیاد در بسیاری از سنجنده

 گردند.های چندطیفی تعبیه میمادون قرمز نزدیک، به علت کاربرد زیاد تقریباً در تمامی سنجنده

                                                           
1 Scattering 
2 Absorption 
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 ی اصلی سنجش از دور در تصاویر تشعشع طیفیایده   6-الف

برخوردار  بسزایی اهمیتاز  نظر،مورد موج طول در از هر جسم یافتهبازتاب انرژی مقدار ،دور از سنجش در

 دربه آن نمودار،  شود داده نشان نمودار صورت به جسم یک با انرژی برخورد در امواج واکنش اگر است.

 دتوانمی ،جسم یک طیفی بازتاب منحنی ویژگی و ترکیب. گویند جسم آن طیفی بازتاب منحنی ،اصطلاح

 طیفی هایمحدوده انتخاب در مزبور دستاورد. کمک شایانی کند ،جسم آن طیفی هایویژگی ییساشنا در

 که صورتی در مثلا. دارد فراوانی اهمیت( ویژه کاربرد) هدف با دور از سنجش اطلاعات یتهیه برای لازم

 توجه با باشد جنگلی یناحیه یک برگپهن درختان از سوزنیبرگ درختان شناسایی دور از سنجش هدف

 حساس قرمز مادون طیفی یمحدودهدر  باید لازم یسنجنده که شودمی روشن هاآن طیفی منحنی به

 .باشد

در  جسمکه مقدار بازتاب طیفی هر  شوداصلی تصویربرداری طیفی از این واقعیت ناشی می یایده

 منطقه ر یکدرا  اجساممقدار بازتاب طیفی  هاسنجندهدر واقع متفاوت است.  ،های مختلفطول موج

منبع اصلی روشنایی  ،دور غیرفعال از در یک سیستم سنجشطور که گفته شد همانکنند. گیری میاندازه

در طیف الکترومغناطیس،  یافته از خورشید به عنوان تابعی از طول موج خورشید است. توزیع انرژی انتشار

و شدت و توزیع  کردهشود. انرژی خورشیدی از میان اتمسفر عبور به عنوان طیف خورشیدی شناخته می

سه واکنش عبور،  اجسام،کند. پس از برخورد انرژی با سطح ثیر اتمسفر تغییر میادلیل تهطیفی آن ب

از میان اتمسفر عبور  اجسامشده توسط تابشد. انرژی بازتابی و گیرمی صورت جسمیا بازتاب توسط جذب 

شود. در نهایت، انرژی توسط کنند، که این عبور نیز تغییراتی را در شدت و طیف انرژی ناشی میمی

نمایی  (،2-)الفدر شکل  د.گردهای بعدی میگیری و تبدیل به مقدار عددی برای پردازشسنجنده اندازه

 آمده است.از مسیر انرژی خورشید به سطح اشیا و بازتاب آن به سمت سنجنده به نمایش در
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 سیستم تصویربرداری طیفی و تأثیرات اتمسفر -(2-الفشکل )

لازم است هنگام پردازش و تفسیر  ،گذاردشده میروی تصاویر ثبتر حال با توجه به اثری که اتمسفر ب

به علت اثرات منبع روشنایی، اتمسفر و پاسخ . معمولاً محققین قرار گیردنظر تصاویر، اثر اتمسفر نیز مد

شده در آوریبا طیف خام جمع را مستقیماً هادست آمده از سنجندهبازتاب طیفی خام به ،طیفی سنجنده

 د.کنناستفاده می 9برای رفع این مشکل از طیف بازتاب کنند ونمیهای دیگر مقایسه ها و مکانزمان

طیف بازتاب در طول موجλ(                                                   9-الف) =
λمقدار انرژی بازتابی2 در طول موج

λمقدار انرژی برخوردی3 در طول موج
     

انرژی خورشید( است، که توسط یک ماده به صورت تابعی از  برابر کسری از انرژی )نوعاً ،طیف بازتاب

بازتاب داده شده است. بنابراین، اثر منابع روشنایی و اتمسفری که موج در آن انتشار یافته  ،طول موج

تخمین طیف بازتاب از طیف بازتاب طیفی مشاهده شده توسط سنجنده  .روداز بین میتا حد بالایی است، 

شود، یکی از مراحل مهم در بسیاری از کاربردهای استخراج اطلاعات سفری انجام میکه توسط تصحیح اتم

 از تصاویر طیفی است.
                                                           
1 Reflectance Spectrum 
2 Reflected Radiation 
3 Incident Radiation 
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 مزایای سنجش از دور   7-الف

باعث گردیده توجه  ،دهدهای سنجش از دور در اختیار کاربران قرار میامروزه مزایایی که کار با داده

آوری توان شاهد گسترش استفاده از این فنکه میبطوری بسیاری از کارشناسان را به خود جلب نماید.

های دیگر تولید اطلاعات مانند های سنجش از دور در مقایسه با روشنوظهور در دنیای امروز بود. روش

که از مزایای بسیاری برخوردار هستند. سنجش از دور علاوه بر این ،برداری زمینی و آمارگیری محلینقشه

های زمینی و سنتی است مرتفع ی روشمحل و حضور فیزیکی در آن را که لازمهمشکل دسترسی به 

ی مورد مطالعه، امکان دید کلی ساخته و آن را به حداقل رسانده است، با ایجاد پوشش مناسبی از منطقه

ام ی انجینهزدهد، در کل های پوشش میسازد. با توجه به سطحی که یک تصویر ماهوارهاز آن را فراهم می

آوری به نیروی فاده از این فنتچرا که اس ،کار پایین آمده و از لحاظ اقتصادی نیز مقرون به صرفه است

 انسانی کم )ولی متخصص( و عملیات زمینی بسیار محدود نیاز دارد.

-شود تا از فنباعث می مسالهها در سنجش از دور به صورت رقومی بوده و همین اکثر داده ،امروزه

-همچنین در ایجاد ارتباط ساده و آسان بین سیستم مسالهآوری موجود حداکثر استفاده برده شود. این 

ثر است، که در نهایت این و( نیز بسیار مGIS) 1های اطلاعات جغرافیاییهای سنجش از دور و سیستم

 گردد.جویی در زمان و هزینه و همچنین بالا بردن دقت نتایج میویژگی موجب صرفه

ای با خصوصیات مکانی و وجود انواع متنوعی از تصاویر ماهواره ،یکی دیگر از مزایای سنجش از دور

تری را دهد با استفاده از این قابلیت، مجموعه اطلاعات جامعطیفی مختلف است، که به محققان اجازه می

های د که تصویربرداریهای متعدهای مرسوم کسب کنند. وجود سنجندهتری نسبت به روشدر زمان کوتاه

علاوه بر تنوع داده باعث گردیده  ،دهندهای مختلف طیف الکترومغناطیس انجام میمتنوعی را در بخش

زمانه را نیز های چندتحلیلاست تا برای یک مکان مشخص، تصاویر متعددی در دسترس باشد و بتوان 
                                                           
1 Geographic Information Systems 
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های ست تا سنجش از دور از انحصار سیستمآوری باعث شده اها در این فنانجام داد. وجود این قابلیت

 نظامی و جاسوسی خارج شده و در خدمت مقاصد کاربردی و تحقیقاتی قرار گیرد.

 کاربردهای سنجش از دور   8-الف

شد اما امروزه سنجش از دور گرچه در ابتدا به عنوان یک موضوع صرفاً علمی و تحقیقاتی شناخته می

مختلف علوم قرار گرفته و کاربردهای گوناگونی پیدا کرده است. وجود انواع های کاملاً در اختیار شاخه

ی امروزی به عنوان آوری را در دنیای پیشرفتههای کاربردی و علمی برای سنجش از دور، این فنزمینه

فرد سنجش از دور باعث بههای منحصرآوری داده مطرح نموده است. قابلیتیکی از مهمترین منابع جمع

هایی از کاربردهای تصاویر کار گرفت. نمونههای مختلفی بهآوری را در زمینهه است تا بتوان این فنشد

ی ای عبارتند از: برآورد سطح یک محصول خاص، تخمین تولید و وسعت اراضی کشاورزی، تهیهماهواره

ای، نظارت و کنترل ههای جادشناسی، تهیه و تنظیم شبکههای خاکی نقشهشناسی، تهیههای زمیننقشه

های ی یخچالشناسی، مطالعهی شهری، مطالعه و بررسی آلودگی آب، ارزیابی ذخایر آبی، اقیانوستوسعه

های ناشی از زلزله، سیل و امنیتی، برآورد خسارت-طبیعی، بررسی خشکسالی، جنگ، کاربردهای نظامی

 .غیرهسوزی و آتش

اتی سنجش از دور، بهتر است این نکته در نظر گرفته شود تحقیق-های فراوان کاربردیبا وجود جنبه

تواند موفقیت استفاده از تصاویر می ،دسترس های درهای دادهی صحیح و در حد قابلیتکه تنها استفاده

همیشه  ،های سنجش از دورههای بالا و تصورهای نادرست از دادتوقعسنجش از دور را تضمین نماید. 

آوری احتیاط کنند و شاید از مزایای آن مدیران در استفاده از این فنمحققان و اری از باعث گردیده تا بسی

 (2191بهره نبرند. )ونگ، 
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 KKTپیوست ب(  شرایط 

  ( را در نظر بگیرید.9-سازی )بی بهینهمساله

 ,minimize        𝐽(𝜽)                                                                                       (9-ب)

         𝑆𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜     𝑓𝑖(𝜽) ≥ 0,       𝑖 = 1, … , 𝑚. 

𝜽ازای ، بهمسالهی این اگر جواب بهینه
∗
ای از شرایط لازم تحت عنوان شرایط گاه مجموعهرخ دهد، آن 

KKT  وجود دارند که بایستی𝜽
∗
 در این شرایط صدق کند. این شرایط عبارتند از 

��                                                                                         (2-ب)

𝜕𝜽
 𝐿 (𝜽

∗
, 𝜶) = 0, 

         𝛼𝑖 ≥ 0,       𝑖 = 1, … , 𝑚, 

         𝛼𝑖 𝑓𝑖(𝜽∗) = 0,       𝑖 = 1, … , 𝑚, 

ودوریدیس و ی)تسازی است ی بهینهمسالهی لاگرانژ مربوط به این معادله Lضرایب لاگرانژ و  𝛼𝑖 ،ه در آنک

 .(2191و همکاران،  9بازارا؛ 2116 کوترومباس،

 

 

 

 

 

                                                           
1 Bazaraa M.S. 
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 بیشینه-ی دوگان کمینهمسالهپیوست پ(  

ترتیب، به yو  xکنند. در این بازی، اقدام به یک بازی دو نفره می Yو  Xهای فر  کنید دو بازیکن به نام

پرداخت  Yبه بازیکن  F(x,y)، مقدار Xی بازی، بازیکن باشد. با توجه به نتیجهمی Yو  Xاستراتژی بازیکن 

نامند. را تابع بازده می F(x,y)برده است(. تابع  Xگاه بازیکن کند )که اگر این مقدار منفی باشد، آنمی

 صورت زیر خواهد بود.ازی بهواکنش دو بازیکن در این ب

، تابع yگاه او با انتخاب استراتژی را دارم، آن xبداند که من قصد انتخاب استراتژی  Yاگر  :Xبازیکن 

 کند.بازده را بیشینه می

𝐹∗(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥𝑦𝐹(𝑥, 𝑦), 

 کمینه گردد. F*(x)را انتخاب کنم تا  xمن بایستی استراتژی  ،Yبنابراین برای کمینه کردن سود 

𝑚𝑖𝑛𝑥 𝐹∗(𝑥) = 𝑚𝑖𝑛𝑥 𝑚𝑎𝑥𝑦𝐹(𝑥, 𝑦), 

، تابع xگاه او با انتخاب استراتژی را دارم، آن yبداند که من قصد انتخاب استراتژی  X: اگر Yبازیکن 

 کند.بازده را کمینه می

𝐹∗(𝑦) = 𝑚𝑖𝑛𝑥𝐹(𝑥, 𝑦), 

 گردد. بیشینه y( *F(را انتخاب کنم تا  y، من بایستی استراتژی X زیانبنابراین برای بیشینه کردن 

𝑚𝑎𝑥𝑦 𝐹∗(𝑦) = 𝑚𝑎𝑥𝑦 𝑚𝑖𝑛𝑥𝐹(𝑥, 𝑦). 

 داریم yو  xازای هر به 

𝐹∗(𝑦) ≡  𝑚𝑖𝑛𝑥𝐹(𝑥, 𝑦) ≤ 𝐹(𝑥, 𝑦) ≤  𝑚𝑎𝑥𝑦𝐹(𝑥, 𝑦) ≡ 𝐹∗(𝑥). 
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 بنابراین

𝑚𝑎𝑥𝑦 𝑚𝑖𝑛𝑥𝐹(𝑥, 𝑦) ≤ 𝑚𝑖𝑛𝑥 𝑚𝑎𝑥𝑦𝐹(𝑥, 𝑦). 

,∗𝑥) زوج 𝑦∗)  به ازای هرx  وy در شرط 

𝐹(𝑥∗, 𝑦) ≤ 𝐹(𝑥∗, 𝑦∗) ≤ 𝐹(𝑥, 𝑦∗) 

 اگر و تنها اگرکند، صدق می

𝑚𝑎𝑥𝑦 𝑚𝑖𝑛𝑥𝐹(𝑥, 𝑦) = 𝑚𝑖𝑛𝑥 𝑚𝑎𝑥𝑦𝐹(𝑥, 𝑦) = 𝐹(𝑥∗, 𝑦∗). 

به  ،دندهزمان رخ میطور همبه F* (y) یو بیشینه F*(x) یسازی که در آن کمینهی بهینهاین مساله

( اثبات گردیده است 9121) 9اولین بار توسط ون نیمنبیشینه معروف است و -ی دوگان کمینهمساله

 (.2116 ودوریدیس و کوترومباس،ی)ت
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Abstract 

Water bodies are known as an effective factor on the human environment and on the other 

living organism. Hence, investigating the quality of water bodies is one of the most 

important issues in the environmental researches. For this aim, awareness of water 

quality parameters is necessary and inevitable. Due to some difficulties in measuring 

these parameters in different regions, and nowadays due to the effects of various 

parameters, researches try to estimate these parameters by machine learning and 

advanced statistical methods. According to the development of space science, 

researchers have used spectral radiance data. Considering the measurement error of 

these data, and the impact of atmosphere on the spectral radiance data, noise has 

always been an inseparable part of this type of data. So, finding a method for 

appropriate modeling under noise conditions is necessary to to convert the spectral 

radiance data to water quality data. In this thesis, not only the Random Forest (RF) 

and Support Vector Machine (SVM) are introduced, but also the performance of these 

methods for estimation of water quality parameters from spectral radiance data is 

evaluated. According to the results, utilizing of RF and SVM methods for modeling 

of chlorophy and pigment using NOMAD and SeaBAM data, respectively and 

Rrs(λ)/Rrs(555) as input variables lead to appropriate results. In the estimation of 

chlorophyll-a concentration using NOMAD database, SVM method lead to minimum 

error of MPAE among three methods (RF, SVM and Active Learning Method 

(ALM)) under different noise levels. In the estimation of pigment concentration using 

SeaBAM database, the RF and SVM methods lead to smaller RMSE than ALM, 

Artificial Neural Networks (ANN) and some of the empirical algorithms. In general, 

for MOMO database RF and SVM methods presented higher accuracy than ANN 

method for the estimation of water quality parameters. In general, according to the 

accuracy of SVM and RF and their calculation costs, it can be implied that the 

performance of RF is better than SVM Method in this study. 

Key words: Machine Learning, Random Forests, Support Vector Machine, Water Quality 

Parameters, Noise, Spectral Radiance Data. 
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