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 خوار کاج،سوسک پوست بیني الگوی توزيعپیش
 Orthotomicus erosus (Coleoptera: Curculionidae: Scolytinae)  

 عصبي مصنوعي ةآمار و شبکبا استفاده از زمین
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 چکیده 
يکی از ،  Orthotomicus erosus (Wollaston) (Coleoptera: Curculionidae: Scolytinae)کاج،  خوارپوستسوسک

های آوند آبکش را در زير پوست درختان آلوده ها بافتاين سوسک ةباشد. حمله و تغذيمی درختان کاج ترين آفاتمهم

گوی البینی اين پژوهش به منظور پیششود. گیاهی را مختل نموده و باعث مرگ درختان آلوده می ةتخريب و عبور شیر

 MLPعصبی  ة(، شبکMLPلايه ) پرسپترون چند های عصبیاستفاده از شبکه با O. erosus پراکنش ةو ترسیم نقشتوزيع 

نجام ا شهر کرمانشاهدر سطح ترکیب شده با الگوريتم رقابت استعماری  MLPعصبی  ةترکیب شده با الگوريتم ژنتیک و شبک

ای هدر سالشهر کرمانشاه  درختان کاج در مناطق مختلفاز  برداریاز طريق نمونهآفت  اين های مربوط به جمعیتشد. داده

آماری  ةايساز مق آفت بینی توزيعهای عصبی مورد استفاده در پیشارزيابی قابلیت شبکه برایآمد. دست هب 9911و  9919

ترکیب شده  MLP عصبی ةمکانی توسط شبک ةبینی شدتوزيع آماری بین مقادير پیشمیانگین و واريانس،  پارامترهايی مانند

تفاده شد. نتايج نشان داد که در فازهای آموزش و اس هاو مقادير واقعی آنبا الگوريتم ژنتیک و الگوريتم رقابت استعماری 

 ةدهندداری را نشان نداد که نشانآفت تفاوت معنی ةبینی شدهای واقعی و پیشداده بین پارامترهای مذکورمقادير  ،آزمايش

اشد. مقادير بپراکندگی اين آفت در سطح شهر کرمانشاه می ةهای عصبی به منظور ترسیم نقشدقت بالا و نیز قابلیت شبکه

نسبت به دو روش  O. erosus( نشان داد که الگوريتم رقابت استعماری، دقت بالاتری در تخمین تراکم 2Rضريب تبیین )

که هر سه  آمار نشان دادهای عصبی مختلف و روش زمینمقادير ضريب تبیین بین شبکه ةديگر داشته است. همچنین مقايس

مار و بینی کردند. روش زمین آآمار بهتر پیشخوار را نسبت به روش زمینعصبی الگوی توزيع سوسک پوست ةمدل شبک

اين آفت به صورت تجمعی است. نتايج حاصل از روش  نشان داد که توزيعهای عصبی توسط شبکههای ترسیم شده نقشه

 باشد. توزيع تجمعی آفت می ةدهندآمار نیز نشانزمین

 الگوريتم ژنتیک، الگوريتم رقابت استعماری، کريجینگ، توزيع مکانی :یکلید یهاواژه
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Abstract   
The Mediterranean pine engraver, Orthotomicus erosus (Wollaston) (Coleoptera: Curculionidae: Sco-

lytinae), is one of the most important pests of pine trees in Kermanshah. Attack and feeding of this pest 

destroy the floem tissues under the bark of the infected trees and disrupt the plant sap flow, causing the 

death of infected trees. The purpose of this study was to predict and mapping the distribution of O. 
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erosus using multi-layer perceptron neural networks combined with genetic and imperialist competitive 

algorithms in Kermanshah. The sampling of pine trees was done in 2015-2016 in Kermanshah. To 

evaluate the ability of the used neural networks to predict the distribution was used statistical compar-

ison the parameters such as mean, variance and statistical distribution between actual and predicted 

values by multi-layer perceptron neural networks combined with genetic and imperialist competitive 

algorithms. Results showed that in training and test phases, was no significant differences between 

average, variance and statistical distribution of actual and predicted data that indicates the high accuracy 

and the ability of neural networks to map the distribution of this pest in Kermanshah. The R2 values 

revealed that imperialist competitive algorithm had a higher accuracy to estimate the density of O. 

erosus compared with the other two methods. In addition, the comparison of the coefficients of the R2 

between different neural networks and geostatistics method showed that all three neural network mod-

els predicted the distribution pattern of O. erosus better than the geostatistics method. The maps drawn 

by all three neural networks showed that the distribution of this pest was cumulative. The results ob-

tained from the geostatistics method represented the cumulative distribution of the pest. 
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 مقدمه
ترين مواد اولیه در صنايع چوب و کاغذسازی هستند که يکی از مهماز جمله درختان کاج درختان غیرمثمر 

از  محیطی يستز مختلف یها جنبهاز همچنین درختان کاج  .باشندنقش قابل توجهی در اقتصاد کشور دارا می

پس هر تلاشی در حفظ باشند. آن دارای اهمیت می تلطیف و ماد کاهش ،تولید اکسیژن ا،هو گیدلوآ کاهشجمله 

 (.Amani, 2004) ها از اهمیت فراوانی برخوردار استداری آنو نگه

 Orthotomicus erosus (Wollaston)کاج،  خوارپوست سوسک، درختان کاجزا به يکی از عوامل خسارت

(Coleoptera: Curculionidae: Scolytinae) های شکسته، درختان صدمه ديده و باشد. اين سوسک به شاخه، می

سوزی کند، همچنین درختان سالمی را که تحت استرس خشکی، آتشاند حمله میدرختانی که به تازگی بريده شده

های آوند آبکش را در زير پوست درختان آلوده ها بافتاين سوسک ةکند. حمله و تغذيه میيا باد هستند آلود

 & Bevan, 1984; Mahhouشود )گیاهی را مختل نموده و باعث مرگ درختان آلوده می ةتخريب و عبور شیر

Dennis, 1992; Eglitis, 2000; Haack, 2004; Lee et al., 2005به درختان کاج، اين  (. علاوه بر خسارت مستقیم

 Ophiostoma ips (Rumb.) Nannf. ،Leptographiumزای قارچی مثل تواند ناقل عوامل بیماریآفت می

lundbergii Lagerb. & Melin  وGraphium pseudormiticum Mouton & Wingfield  باشد(Mouton et al., 

1994; Zhou et al., 2001 .) 

های (. روشShoji & Kitaura, 2006باشند )آمار میهای زمینمکانی، روش های تخمین توزيعيکی از روش

متغیر مکانی استوار است. يک متغیر مکانی عبارت است از هر خصوصیت محیطی يا  ةنظري ةآمار بر پايزمین

ديگر  ةنقط ی بهازيستی که در فضای دو بعدی يا سه بعدی توزيع شده باشد. تغییرات اين دسته از متغیرها از نقطه

 های مکانی هستندهايی از متغیرباشند. شدت خسارت و تراکم، نمونهمشخص و دارای پیوستگی آشکاری می

(Katherine, 2001در .) گ کريجینها، د. يکی از اين روشدار وجود تخمین برای یـمختلف ایـروشه ،ارـینآمـزم

 به دهش داده هایوزن ترکیب باها از سمی واريوگرامبا استفاده يابی است که کريجینگ يک روش درون .نام دارد

به فرآيند  (.Gotway et al., 1996) کندمی محاسبه را شده بینیپیش مقادير به مربوط خطای مجاور، نقاط هایداده

(. Asakereh, 2008گويند )يابی میبرآورد کمی، برای نقاط بدون داده، به کمک نقاط مجاور و معلوم، درون

همان  برداری شده دربرداری نشده با استفاده از نقاط نمونههای نمونهها در مکانبینی ويژگیيابی روش پیشدرون

های مختلف دارای عصبی مصنوعی نیز با استفاده از الگوريتم ة(. شبکSarmadian et al., 2014باشد )منطقه می

 باشد. يابی میقابلیت درون
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تم سیس مشابه باساختاری  است که هاداده در پردازش هوشمند هایروش از يکی عصبی مصنوعی ةشبک

 جمله از هازمینه از بسیاری در عصبی هایشبکه(. Haykin, 1999; Torrecilla et al., 2004) داردعصبی مغز انسان 

های در سال و شوندکار گرفته میهدر علوم مختلف ب بندیو طبقهسازی فرآيندها بینی و مدلپیش، تشخیص الگو

یاز به ها، بدون نعصبی يادگیری مستقیم از روی داده ة. مزيت روش شبکاندقرار گرفته توجه اخیر بسیار مورد

 فرآيند کمک به عصبی ةشبک(.Vakil-Baghmisheh & Pavešic, 2003ها است )برآورد مشخصات آماری آن

ی از روابط اولیه و دانش قبل ةبدون در نظر گرفتن هیچ فرضینرون،  به نام پردازشگرهايی از استفاده با و يادگیری

کند  برقرار هاخروجی و هاورودی از ایمجموعه بین ارتباطی کندمی تلاش ،بین پارامترهای مورد مطالعه

(Dayhoff, 1990; Torrecilla et al., 2004; Kaul et al., 2005تحمل .)يکی ديگر از ويژگی خطا مقابل در پذيری-

راکم تبینی در پیشرا عصبی  ةکارگیری شبکها دلايل بمزاي اين(. Azadeh et al., 2006) باشدمی عصبی شبکه یها

 Ceratitis capitata (Wiedemann)مديترانه،  ةجهانی مگس میو انتشار بینیپیشسازد. برای ما روشن می آفت

(Diptera: Tephritidae)ناجور،  بافابريشم ةپروان ، وLymantria dispar (L.) (Lepidoptera: Erebidae) اساس بر 

 انتشار برای لمد اين بینیپیش صحت. است گرفته صورت مصنوعی عصبی ةشبک از استفاده با و اقلیمی عوامل

 تحلیل و تجزيه برای مصنوعی عصبی ةشبک (. ازGevery & Worner, 2006است ) بوده بالا گونه دو هر جهانی

 ،Scirpopha gaincertulas Walker (Lepidoptera: Crambidae)برنج،  خوار ساقه کرم جمعیت به مربوط هایداده

انجام  ة(. در مطالعYang et al., 2009کند ) بینیپیش را آفت اين جمعیت توانست خوبی به اين مدل. شد استفاده

الماسی،  پشت ةتراکم جمعیت پروان بینیپیش مصنوعی برای عصبی ةاز شبک Tonnang et al. (2010)شده توسط 

Plutella xylostella (Linnaeus) (Lepidoptera: Plutellidae)آن،  لاروی ةمرحل پارازيتويید ، وDiadegma 

semiclausum (Hellen) (Hymenoptera: Ichneumonidae)، ناي توانايی ةدهند نشان تبیین، ضريب. شد استفاده 

  .است بوده پارازيتويید–میزبان جمعیت تراکم بینیپیش در مدل

 MLPNN= Multilayerعصبی پرسپترون چند لايه ) ةهدف ما در اين مطالعه، ارزيابی قابلیت شبکاولین 

Perceptron Neural Network )ترکیب شده با الگوريتم ژنتیک و الگوريتم رقابت استعماری (ICA= Imperialist 

Competitive Algorithm )پراکنش بینی يک روش نوين جايگزين در پیش به عنوانO. erosus باشد. ارزيابی می

ين خوار هدف بعدی اآمار در تخمین توزيع سوسک پوستهای عصبی مصنوعی در کنار روش زمینکارايی شبکه

 باشد.پژوهش می

 

 هامواد و روش
شهر کرمانشاه انجام شد. برای اين روی درختان کاج  9911و  9919های برداری در سالنمونه: بردارینمونه

 Gonzalezآوری شد. مطابق روش ای شکل جمعهای دايرههر درخت نمونه ةمنظور از دو ارتفاع يک و دو متری تن

et al. (1996) متر از پوست جدا شدند. و ارتفاع شش سانتی 91/99فلزی تیز به قطر  ةها با استفاده از يک لولنمونه

فلزی توسط چکش در پوست هدايت شد. در هر ارتفاع از چهار جهت اصلی )شمال، جنوب، شرق و  ةاين لول

آوری گرديد. نمونه از هر ارتفاع جمع 93برداری شد. از هر جهت سه نمونه جدا و در مجموع غرب( نمونه

 در آزمايشگاه تعدادهای پلاستیکی کدگذاری شده قرار داده شدند و های پوست به طور جداگانه در کیسهنمونه

نقطه از هفت منطقه در شهر  33در مجموع  خوار کاج شمارش و ثبت گرديد.حشرات کامل سوسک پوست

از دانشگاه میشیگان آمريکا  Anthony Cognatoآوری شده توسط دکتر های جمعداری شد. نمونهکرمانشاه نمونه
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 GPSیايی و ارتفاع هر منطقه با استفاده از دستگاه برداری طول و عرض جغرافشناسايی شدند. همزمان با نمونه

عرض  ةدقیق 39درجه و  91دقیقه تا  91درجه و  91برداری شده بین جغرافیايی مناطق نمونه ةشد. محدود ثبت

تا  9390طول شرقی قرار دارد و ارتفاع از سطح دريا بین  ةدقیق 3درجه و  11دقیقه تا  1درجه و  11شمالی و 

 باشد.متر می 9911

های عصبی مصنوعی در مواقعی که بین متغیرهای مشاهده شده )مستقل( و شبکه: های عصبي مصنوعيشبکه

ای غیرخطی هها قادر هستند سیستمای وجود دارد، قابل کاربرد هستند. اين شبکهرابطهبینی شده )وابسته( پیش

، از O. erosusخوار کاج ، سوسک پوست الگوی توزيعسازی کنند. برای تعیین پراکنش و ساده تا پیچیده را مدل

 بهینه شده توسط الگوريتم ژنتیک MLPعصبی  ة(، شبکMLPعصبی پرسپترون چند لايه ) ةسه روش شامل شبک

 بهینه شده توسط الگوريتم رقابت استعماری استفاده شد.  MLPعصبی  ةو شبک

)پنهانی(  های ورودی، میانیپرسپترون چند لايه دارای لايههای عصبی شبکه: عصبي پرسپترون چند لايه ةشبک

شوند. به ازای های ورودی به شبکه معرفی میورودی )مستقل( از طريق گره ةهای لايباشد. دادهو خروجی می

شود. در اين شبکه، آموزش براساس الگوريتم پس انتشار خطا است هر متغیر مستقل يک گره در نظر گرفته می

(Choudhury & Bartarya, 2003در اين .) ،(سیستم داخل به) عقب به و برآورد شبکه خروجی خطای الگوريتم 

 رد هاوزن اصلاح به مربوط فرآيند. گرددمی اصلاح مدل در شده انتخاب هایوزن اساس اين بر و يافته انتشار

 شناسايی نند،کمی ايجاد سیستم برای را خروجی ترينصحیح که هاوزن بهترين تا يابدمی ادامه سیستم عناصر تمام

 تیحال مفهوم. آيدمی به دست مناسب هایوزن خطا مرتب تصحیح با روش اين در حقیقت در. شوند انتخاب و

 وطمرب هایوزن بنابراين و است ديده کافی آموزش مدل که است اين است، آمده به دست هاوزن ترينمناسب که

. گرددمی اعمال است، مدل کارايی به مربوط هایداده قالب در که جديد ورودی هایداده مورد در و شده تثبیت

. (Heykin, 1999)شود می قضاوت مدل کارايی مورد در شده، مشاهده مقادير با مدل نتايج ةمقايس با حالت اين در

)طول و عرض  مکانی مختصات و O. erosusتراکم  بین ةرابط تعیین جهت MLP عصبی ةشبک طراحی برای

 باشد.می عصبی شبکه ةبهین پارامترهای تعیین به نیاز ابتدا جغرافیايی( در

ورودی دارای سه گره از متغیرهای ورودی شبکه شامل عامل باياس، طول و عرض  ةلاي: های شبکهتنظیم پارامتر

م بودن آيد. کوخطا به دست میعیمخفی شبکه از طريق آزمون س ةها در لايباشد. تعیین تعداد گرهجغرافیايی می

ازشی بیش بر ةمخفی، باعث عدم يادگیری شبکه خواهد شد، در حالی که زياد بودن آن مسئل ةها در لايتعداد گره

 ة(. پارامترهای شبکWang & Elhag, 2007شود )پذيری شبکه میکند که منجر به تضعیف تعمیمرا ايجاد می

 19/1و  31/1ها به ترتیب با عنوان نرخ يادگیری و عامل مومنتوم تنظیم شدند که مقدار مطلوب آن MLPعصبی 

تا  9مخفی  ةهای لايآوری شده در اين پژوهش، اين فرآيند برای تعداد گرههای جمعبه دست آمد.  در مورد داده

ها برای يادگیری تعداد تکرار ةقدار بهینبه دست آمد. همچنین م 91 ةانجام شد. نهايتاً بهترين نتیجه در گر 91

 تکرار در نظر گرفته شد. 9111خوار کاج، عصبی در تشخیص پراکندگی سوسک پوست ةشبک

های کلی، در استفاده از الگوريتم پس انتشار خطا چند مشکل اصلی وجود دارد که شامل سرعت با وجود موفقیت

ردارهای های شبکه، بوزن ةگرايی آن به انتخاب مقادير اولیی همگرايی اين الگوريتم و همچنین وابستگپايین هم

(. با توجه به Freeman & Sakura, 2005باشد )باياس و پارامترهای موجود در الگوريتم مانند نرخ يادگیری می

مند های هوشهای مناسب شبکه، از الگوريتمگرايی و تعیین وزنمعايب اين الگوريتم، جهت افزايش سرعت هم

 ديگر مانند الگوريتم ژنتیک و رقابت استعماری نیز استفاده شد.
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و است که بر های جست و جالگوريتم ژنتیک يکی از الگوريتم: عصبي ترکیب شده با الگوريتم ژنتیک ةشبک

گذاری شده است. اين الگوريتم، اصل )انتخاب يا بقای اصلح( داروين را های موجود زنده پايهاساس ژنتیک اندام

ای هيکسری اطلاعات تصادفی ساخت يافته ادغام نموده و يک الگوريتم جست و جو با خصوصیات روش با

رين تها با استفاده از مناسبجديدی از رشته ةنمايد. به عبارت ديگر، در هر نسل مجموعتکامل طبیعی ايجاد می

(. يکی Shu-Heng, 2002گیرند )میشود و اجزای جديد برای تناسب مورد آزمون قرار اجزای نسل قبل ايجاد می

های اتصال شبکه شود، تنظیم وزنعصبی استفاده می ةهای الگوريتم ژنتیک که به صورت ترکیبی با شبکاز قابلیت

 است. 

مورد بررسی  ةعصبی، تعداد عناصر بردار ورودی از صورت مسئل ةدر طراحی ساختار و معماری شبک

ا، نوع هها، نوع ارتباط بین گرههای پنهان، تعداد گرهما تعیین تعداد لايهمشخص شده و با انتخاب طراح نیست، ا

روری به نه ضهیعصبی يک طراحی ب ةسازی و تعداد تکرارها در انتخاب طراح است و بنابراين در شبکتابع فعال

 ای بیان(. برای انتخاب پارامترهای مدل و طراحی بهینه، از فرآيند هشت مرحلهVellido et al., 2010رسد )نظر می

جی خرو ةپنهان و تابع خطی در لاي ةاستفاده شد. تابع سیگموئیدی در لاي Castera & Boyd (1996)شده توسط 

 ول و عرضسازی مورد استفاده قرار گرفت. متغیرهای ورودی شبکه شامل عامل باياس، طبه عنوان تابع فعال

باشد. پارامترهای اين الگوريتم با عنوان جمعیت اولیه، نرخ جهش و نرخ تقاطع تنظیم شدند. تعداد جغرافیايی می

تکرار بهبودی در مقدار برازش به وجود  11در نظر گرفته شد و اگر بعد از  311کل تکرار الگوريتم ژنتیک برابر با 

 شود.نیايد، الگوريتم متوقف می

، پیدا نمودن عصبی مصنوعی ةيکی از مشکلات شبک: ترکیب شده با الگوريتم رقابت استعماری عصبي ةشبک

ساختار مناسب شبکه برای تخمین است که معمولاً در مطالعات گذشته با روش آزمون و خطا به اين ساختار 

ه قادر استفاده شد، کرسیدند. در اين پژوهش از الگوريتم رقابت استعماری به عنوان الگوريتم آموزش شبکه می

اياس شبکه ها و ببه تعیین بهترين حالت شبکه برای کار تخمین است، اين کار توسط تعیین حالت مطلوب وزن

( به عنوان تابع MSE(. در اين پژوهش از تابع میانگین مربعات خطا )Enayatifar et al., 2013گیرد )صورت می

 سازی مقدار تابع هزينه بود.از اين الگوريتم حداقل شبکه استفاده شد. هدف اصلی استفاده ةهزين

سیاسی –محاسبات تکاملی است که بر مبنای تکامل اجتماعی ةاين الگوريتم يک الگوريتم جديد در زمین

اول با تعدادی جمعیت اولیه،  ةگذاری شده است. روند اين الگوريتم به اين صورت است که در مرحلانسان پايه

شود و سپس تابع هدف طبق تعريف مسئله برای هر کدام از که در اين الگوريتم کشور نام دارند، شروع می

رهای ها انتخاب و کشومقادير تابع هدف تمامی کشورها، تعدادی از بهترين آن ةآيد. با مقايسکشورها به دست می

ر شوند. بايد توجه کرد که دکشورها کشورهای مستعمره )کلونی( نامیده می ةشوند و  بقیاستعمارگر نامیده می

شرايط مساوی که چندين مقدار تابع هدف يکسان برای انتخاب کشورهای استعمارگر وجود دارد به تصادف از 

شوند. حال کشورهای مستعمره به کشورهای استعمارگر اختصاص ها،کشورهای استعمارگر انتخاب میبین آن

ها )هر امپراطوری از يک کشور استعمارگر و چند کشور مستعمره تشکیل شده است( تشکیل يابند تا امپراطوریمی

شوند. بايد توجه کرد که هرچه قدرت يک کشور استعمارگر بیشتر باشد )تابع هدف آن بهتر باشد( تعداد بیشتری 

 (. Atashpaz-Gargari, 2009يابد )کشورهای مستعمره به آن اختصاص می

در الگوريتم رقابت استعماری همانند الگوريتم ژنتیک برای انتخاب پارامترهای مدل و طراحی بهینه، از 

 ةپنهان و تابع خطی در لاي ةاستفاده شد. تابع سیگموئیدی در لاي Castera & Boyd (1996)ای فرآيند هشت مرحله

سازی مورد استفاده گرفت. متغیرهای ورودی شبکه شامل عامل باياس و طول و خروجی به عنوان تابع فعال
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باشد. جمعیت اولیه، تعداد امپراطوری اولیه و نرخ انقلاب به عنوان پارامترهای شبکه در نظر عرض جغرافیايی می

 311در نظر گرفته شده است و اگر بعد از  311 گرفته شدند. تعداد کل تکرار الگوريتم رقابت استعماری برابر با

 شود.تکرار بهبودی در مقدار برازش به وجود نیايد، الگوريتم متوقف می

های گرفته شده از يک تفاوت اصلی اين روش با آمار کلاسیک اين است که در آمار کلاسیک، نمونه: آمارزمین

دهد. اما بعدی نمی ةگونه اطلاعاتی درباره نمونهیچ آماری، مستقل از يکديگر بوده و وجود يک نمونه ةجامع

تگی نمايد. وابسآماری، وجود همبستگی مکانی بین مقادير يک متغیر، در يک ناحیه را بررسی میهای زمینروش

 Hassaniتوان به صورت يک مدل رياضی تحت عنوان ساختار مکانی بررسی نمود )ها را میمکانی بین نمونه

Pak, 2007میآمار دارای دو بخش اصلی واريوگرام و کريجینگ ه صورت کلی زمین(. ب( باشدGressie, 1993.) 

، دهد. برای محاسبه و تعیین واريوگرام تجربیها را نشان میواريوگرام ساختار ارتباط مکانی بین نمونه: واريوگرام

شود و سپس میانگین محاسبه می hمشخص  ةدر قدم اول مجذور اختلاف يک ويژگی معین در دو نقطه با فاصل

شود. میانگین حاصل مجذور اختلاف، کمیت ها محاسبه شده و مدلی تجربی بر آن برازش میمجذور اختلاف

آن به شکل زير  ةشود و معادل( نامیده می𝛾(ℎ)باشد که واريوگرام )از هم می h ةمورد نظر در تمام نقاط با فاصل

 (:Habashi et al., 2007است )

 

𝛾(ℎ)(                   9) ةمعادل =
1

2𝑁(ℎ)
∑ [𝑧(𝑥𝑖) − 𝑧(𝑥𝑖 + ℎ)]2𝑁(ℎ)

𝑖=1 

نیز متغیرهای  iz(x(h+و  x)iz(اند، از يکديگر واقع شده h ةای است که به فاصلزوج نمونه N(h)در اين معادله، 

معینی  ةتدريج تا فاصل، مقدار واريوگرام نیز به h ةهستند. با افزايش فاصل hix+و  ixمکانی مشاهده شده در نقاط 

گويند. بايد توجه داشت که تنها گروهی از رسد که به آن حد آستانه میزياد شده و از آن به بعد به حد ثابتی می

های ای ديگر مانند مدلهای واريوگرام مانند مدل نمايی، کروی و گوسی دارای حد آستانه هستند و دستهمدل

مقدار واريوگرام نیز افزوده شده  h ةدهد که با افزايش فاصلموضوع نشان می باشند و اينخطی فاقد حد آستانه می

رسد ای که در آن واريوگرام به حد ثابتی می(. فاصلهJournel & Huijbregts, 1978اما به حد ثابتی نخواهد رسید )

أثیری ها بر هم تماورای آن نمونهای است که در تأثیر فاصله ةنامند. به عبارت ديگر دامنتأثیر می ةدر اصطلاح دامن

 (. Goovaets, 1997توان جدا از هم فرض کرد )ها را مینداشته و آن

خصوصیت بر اساس  ةتوان جهت تخمین مقدار بهینهای مدل انتخاب شده برای واريوگرام میاز پارامتر

گرهای آماری، که اصطلاحاً تخمین توان توسطای را میآوری شده استفاده نمود. چنین تخمین بهینههای جمعداده

 (.Krige & Magri, 1982شود انجام داد )کريجینگ نامیده می

ای مکانی ههای آماری تخمین و برآورد متغیرروش ةاصولاً کريجینگ يک نام تعمیم يافته برای کلی: کريجینگ

مقادير نقاط مشاهده به وزنی در ضرب يک ضريبها مقادير برآوردی از مجموع حاصلاست که در اين روش

 ةتر باشد، وزن آن بیشتر و هرچه فاصلآيد به اين صورت که هرچه متغیر به مبدأ )منبع کلنی( نزديکدست می

 (.Hassani Pak, 2007نقاط دورتر، وزن آن کمتر خواهد بود )

لاعات ها به تعداد اطهای عصبی مصنوعی، حساسیت آنآمار و شبکههای زمینهای روشاز محدوديت

باشد که هرچه تعداد اين اطلاعات کمتر باشد خطای کار به نسبت بالاتر می رود. در اين پژوهش، از ورودی می

عصبی مصنوعی بهینه شده با الگوريتم ژنتیک و الگوريتم رقابت  ةترکیب روش کريجینگ معمولی با شبک

ها توسط روش کريجینگ به کر است که دادهاستفاده شد. لازم به ذ O. erosusاستعماری، برای تخمین پراکندگی 

 تخمینی تبديل شدند. ةنقط 93111
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آموزش با  ةها به طور تصادفی به دو دسته مجموعدر هر سه روش مورد استفاده، ابتدا داده: هانرمال کردن داده

بندی شد. ها( تقسیمدرصد کل داده91عضو ) 0111آزمايش با  ةها( و مجموعدرصد کل داده 11عضو ) 93111

 ,Zhang & Fuhتوان اين مرحله را مجدداً تکرار کرد )بندی منجر به نتايج مطلوب نشود، میالبته اگر اين تقسم

1998.) 

مناسبی نرمال شوند، زيرا الگوريتم  ةها در دامنهای خام اولیه در آموزش شبکه، بايد دادهکارگیری دادهقبل از به

جی تغییرات خرو ةتواند عملکرد مناسبی داشته باشد و همچنین به دلیل دامنمیهای خام نيادگیری همراه با داده

ورت رسد. در غیر اين صمیانی، اين امر ضروری به نظر می ةکار گرفته شده در لايتابع فعالیت سیگموئیدی به

(. زمانی Yuxin et al., 2006آيد )گرا نخواهد شد و نتايج مطلوبی هم به دست نمیشبکه در طول فاز آموزش هم

-Vakilباشد )می 1/1و  9/1ها بین تبديل داده ةشود، بهترين دامنکه از تابع فعالیت سیگموئیدی استفاده می

Baghmisheh & Pavešic, 2003سازی خطی استفاده شد:ها از روش نرمال(. برای تبديل داده  

 

=𝑥𝑛             (    3) ةمعادل                      
𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥− 𝑥𝑚𝑖𝑛
 × (𝑟𝑚𝑎𝑥 − 𝑟𝑚𝑖𝑛) + 𝑟𝑚𝑖𝑛  

 

، های اولیهبه ترتیب مقادير بیشینه و کمینه داده minxو  maxxنرمال شده،  ةداد nxخام اولیه،  ةداد xکه در اين معادله 

maxr  وminr باشد.های تبديل شده میتغییرات داده ةهم به ترتیب حد بالا و پايین دامن 

 Matlabماری افزار آعصبی، الگوريتم ژنتیک و الگوريتم رقابت استعماری در نرم ةکدنويسی شبک: آماری ةتجزي

استفاده شد.  Surfer 12.0افزار آمار از نرمها با مدل زمینانجام شد. همچنین برای تجزيه و تحلیل داده (2013) 8.1

بینی خطی رگرسیونی بین تراکم مشاهده شده و پیش ةعصبی از رابط ةهای مختلف شبکبرای ارزيابی الگوريتم

يد که آبهترين نتايج بر اساس اين دو معیار زمانی به دست می ( استفاده شد.2Rشده توسط شبکه و ضريب تبیین )

نان از برای اطمی بالا، دارای عرض از مبدأ کم و شیب نزديک به يک باشد. 2Rمقدار  خطی علاوه بر داشتن ةمعادل

های ، میانگین و واريانس بین دادهO. erosusبینی الگوی پراکنش عصبی آموزش ديده برای پیش ةيادگیری شبک

 SPSS 19.0در نرم افزار  Fو  tهای بینی شده توسط شبکه به ترتیب با استفاده از آزمونمشاهده شده و پیش

(SPSS, 2014) برداری با استفاده از آزمون های مربوط به نمونههآماری شدند. همچنین نرمال بودن داد ةمقايس

Kolmogorov-Smirnov ها توسط روش کاکس باکس نرمال ها، دادهبررسی شد و به دلیل عدم نرمال بودن آن

 شدند.

 

 بحث و نتايج
به منظور به دست آوردن بهترين خروجی به ازای پارامترهای الگوريتم ژنتیک و الگوريتم رقابت استعماری، 

ها چندين بار اجرا شدند. بر اساس نتايج حاصل از روش سعی و خطا، بهترين خروجی الگوريتم اين الگوريتم

به دست آمد. همچنین  9/1و احتمال جهش  1/1کروموزوم، احتمال تقاطع  901ژنتیک، با فرض جمعیت اولیه 

و نرخ انقلاب  31امپراطوری اولیه  ، تعداد311بهترين خروجی الگوريتم رقابت استعماری، با فرض جمعیت اولیه 

 ة(. در واقع به ازای پارامترهای مذکور، مقدار میانگین مطلق خطای نسبی برای مولف9به دست آمد )جدول  3/1

 د.شوعصبی پیشنهادی کمینه می ةخروجی شبک

در  O. erosus ةبینی شدمقايسات آماری میانگین، واريانس و توزيع آماری بین تراکم مشاهده شده و پیش

، MLPبی عص ةبینی شده توسط شبکهای واقعی و پیشنشان داده شده است. میانگین و واريانس بین داده 3جدول 
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ترکیب شده با الگوريتم رقابت  MLPعصبی  ةترکیب شده با الگوريتم ژنتیک و شبک MLPی عصبی شبکه

لاف بینی شده اختماری مقادير واقعی و پیشداری را نشان ندادند. همچنین بین توزيع آاستعماری اختلاف معنی

تراکم  ةبینی شددار بین توزيع آماری مقادير مشاهده شده و پیشداری مشاهده نشد. عدم وجود اختلاف معنیمعنی

عصبی  ةدقت بالا و نیز قابلیت شبک ةدهندخوار کاج در هر دو فاز آموزش و آزمايش، نشانسوسک پوست

پراکندگی  ةه ترکیب شده با الگوريتم ژنتیک و رقابت استعماری، به منظور ترسیم نقشلاي مصنوعی پرسپترون چند

 باشد.اين آفت در سطح شهر کرمانشاه می
 

 استعماری عصبی پیشنهادی به ازای پارامترهای مختلف الگوريتم ژنتیک و رقابت ةدرصد خطای شبک -1جدول 

Table 1. Error percentage of proposed neural network for different parameters of genetic and imperi-

alist competitive algorithms 

 

Genetic algorithms Imperialist competitive algorithms 

Population 
Crossover 

rate 

Mutation 

rate 

Average 

absolute of 

relative 

error (%)  

 

Population 
Initial 

Empire 

Revolutionary 

Rate 

Average 

absolute of 

relative 

error (%) 

50 0.6 0.4 2.60  100 50 0.5 0.092 

50 0.7 0.3 2.49  100 60 0.4 0.089 

50 0.8 0.2 2.61  100 70 0.3 0.087 

50 0.9 0.1 2.27  100 80 0.2 0.059 

100 0.6 0.4 2.18  150 50 0.5 0.033 

100 0.7 0.3 2.15  150 60 0.4 0.025 

100 0.8 0.2 1.97  150 70 0.3 0.022 

100 0.9 0.1 1.95  150 80 0.2 0.012 

150 0.6 0.4 1.95  200 50 0.5 0.006 

150 0.7 0.3 1.95  200 60 0.4 0.005 

150 0.8 0.2 1.95  200 70 0.3 0.005 

150 0.9 0.1 1.93  200 80 0.2 0.005 

 

و  MLPعصبی  ةتوسط شبک O. erosus ةبینی شدخطی رگرسیونی بین تراکم واقعی و پیش ةو رابط 2Rمقادير 

ترکیب شده با الگوريتم رقابت استعماری  MLPعصبی  ةترکیب شده با الگوريتم ژنتیک و شبک MLPعصبی  ةشبک

هر سه روش مورد استفاده  شود مقدار ضريب تبیین درگونه که ملاحظه مینشان داده شده است. همان 9در جدول 

و همچنین عرض از مبدأ نزديک به صفر و شیب خط  2R(. بالا بودن مقادير 2R˃3/1بخش می باشد )رضايت

وار خهای عصبی مورد استفاده در تخمین تراکم سوسک پوستپذير بودن شبکهنزديک به يک، بیانگر قدرت تعمیم

نسبت به دو  O. erosusاستعماری دقت بالاتری در تخمین تراکم  باشد. الگوريتم رقابتکاج در شهر کرمانشاه می

در الگوريتم  2Rکند. با توجه به بالاتر بودن مقدار اين مطلب را تأيید می 2Rروش ديگر داشته است که مقدار بالاتر 

م شده ترسی هایهای ترسیم شده توسط اين روش نسبت به نقشهتوان نتیجه گرفت که نقشهرقابت استعماری می

 باشد.تر میتوسط دو روش ديگر مطلوب

 Orthotomicus erosus ةبینی شدآماری میانگین، واريانس و توزيع آماری بین تراکم مشاهده شده و پیش ةمقايس -2جدول 

ترکیب شده  MLPعصبی  ةترکیب شده با الگوريتم ژنتیک و شبک MLPعصبی  ةپرسپترون چندلايه، شبکعصبی  ةتوسط شبک

 با الگوريتم رقابت استعماری
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Table 2. Statistical comparison of mean, variance and statistical distribution between observed and predicted density 

of Orthotomicus erosus by multilayer perceptron neural network, MLP neural network combined with genetic and 
imperialist competitive algorithms 

 

Used procedure Utilization phase 
Pvalue 

mean variance statistical distribution 

multilayer perceptron neural network 
Training Phase 0.526 0.779 .0910 

Test Phase .439 .563 0.800 

MLP neural network combined with 

genetic algorithms 

Training Phase 0.817 0.852 0.854 

Test Phase 0.901 0.891 0.890 

MLP neural network combined with 

imperialist competitive algorithms 

Training Phase 0.762 0.901 0.850 

Test Phase 0.910 0.942 0.900 

 
 

 Orthotomicus (y) ةبینی شد( و پیشxرگرسیون خطی بین تراکم مشاهده شده ) ةنتايج حاصل از رابط -3جدول 

erosus  عصبی  ةپرسپترون چندلايه، شبکعصبی  ةشبکتوسطMLP ةترکیب شده با الگوريتم ژنتیک و شبک 

  ترکیب شده با الگوريتم رقابت استعماری MLPعصبی 

Table 3. Results of Linear regression relationship between observed (x) and predicted (y) density of Orthotomicus 

erosus by multilayer perceptron neural network, MLP neural network combined with genetic and imperialist 
competitive algorithms 

 

Used procedure Utilization phase Intercept Slope 2R 

multilayer perceptron neural net-

work 

Training Phase 0.012 0.882 0.889 

Test Phase 0.020 0.799 0.801 

MLP neural network combined with 

genetic algorithms 

Training Phase 0.002 0.977 0.852 

Test Phase 0.021 0.851 0.891 

MLP neural network combined with 

imperialist competitive algorithms 

Training Phase 0.009 0.966 0.988 

Test Phase 0.001 0.853 0.932 

 

 

ها با مدل آمار نشان داد که به صورت کلی دادهبرداری در روش زمینهای حاصل از نمونهنتايج برازش داده

به صورت تجمعی  O. erosusتوان استنباط نمود که پراکندگی تطابق داشتند که بر اين اساس با اطمینان میکروی 

 توان به اين نتايج اطمینان کافی داشت. وابستگی مکانی، می ةو درج 2R(. با توجه به مقادير بالای 1است )جدول 

 

 در شهر کرمانشاه Orthotomicus erosusآماری درختان کاج آلوده شده توسط های زمینويژگی -4جدول 

Table 4. Geostatistical characteristics of the infected pines by Orthotomicus erosus in Kermanshah 

 

Model 2R RSS 
Degree of spatial 

dependence 

Range of spatial 

dependence 
Nugget 

Spherical 0.801 2.43 0.790 1215.12 120.05 

 

 ةو شبک MLPعصبی  ةآمار نشان داد که شبکعصبی با روش زمینهای مقادير ضريب تبیین در شبکه ةمقايس

ترکیب شده با الگوريتم رقابت استعماری با  MLPعصبی  ةترکیب شده با الگوريتم ژنتیک و شبک MLPعصبی 

 یصنوعـم عصبیهای بکهـش یبرتر ةخوار را برآورد کرده است که نشان دهنددقت بیشتری توزيع سوسک پوست

 باشد. می توزيع اين آفت ینـتخم آمار دریننسبت به روش زم
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بینی پويايی جمعیت در پیش MLPبیانگرکارايی بالای شبکه عصبی مصنوعی  Young et al. (2000) ةمطالع

-های سوزنی، در جنگلThecodiplosis japonensis Uchida & Inouye (Diptera: Cecidomyiida)مگس گالزا، 

عصبی  ةکشب ةهای پراکنش حشرات در يک مرتع به وسیلکه به منظور تعیین الگوبرگ آمريکا بود. در پژوهشی 

 LVQ = Learning Vectorساز يادگیر )عصبی بردار چندی ة، شبکMLPعصبی  ةانجام شد، بیان شد که شبک

Quantizationتوانند به خوبی الگوهای توزيع حشرات را تشخیص دهند. اما در بین عصبی خطی می ة( و شبک

 Zhang etهای پراکنش دارا بود )ها را در تشخیص الگوترين الگوريتمقوی MLPعصبی  ةهای مذکور شبکبکهش

al., 2008های انجام شده توسط (. در بررسیShabaninejad et al. (2017)  رویTetranychus urticae Koch 

(Acari: Tetranychidae) عصبی  ةدر مزارع خیار شهر رامهرمز، شبکMLP  ترکیب شده با الگوريتم ژنتیک قابلیت

 بالايی در تشخیص پراکندگی اين کنه نشان داد. 

 :O. erosusهای توزيع مکاني نقشه

 MLPعصبی  ةعصبی پرسپترون چندلايه، شبک ةخوار کاج توسط شبکپراکندگی مکانی سوسک پوست ةنقش

ترکیب شده با الگوريتم رقابت استعماری ترسیم و در شکل  MLPعصبی  ةترکیب شده با الگوريتم ژنتیک و شبک

های زرد تا رنگ ةهای ترسیم شده توسط هر سه روش مناطقی که در محدودنشان داده شده است. در نقشه 9

باشند. یخوار را دارا مترين مناطق در شهر کرمانشاه بوده که بیشترين تراکم سوسک پوستسفید قرار دارند آلوده

های پراکندگی ترسیم شده دهد. با توجه به نقشهرا نشان می O. erosusترسیم شده توزيع تجمعی  ةنقشهر سه 

 باشد. واضح است که مناطق دارایخوار کاج در شهر کرمانشاه پايین میتوان پی برد که تراکم سوسک پوستمی

 ق نیاز به اقدامات مديريتی و کنترلگیرند و ساير مناطآفت در مديريت متناسب با مکان، مورد کنترل قرار می

 ندارند. 

   
 ج                             ب                                           الف            

عصبی پرسپترون چند لايه، )ب(  ةدر شهر کرمانشاه )الف( شبک Orthotomicus erosusپراکندگی  ةنقش -1شکل 

ترکیب شده با الگوريتم رقابت  MLPعصبی  ةترکیب شده با الگوريتم ژنتیک )ج( شبک MLPعصبی  ةشبک

 استعماری
Fig. 1. Distribution map of Orthotomicus erosus in Kermanshah (A) Multilayer perceptron neural net-

work (B) MLP neural network combined with genetic algorithm (C) MLP neural network combined 

with Imperialist competitive algorithm 

 

لی و ايجاد ديفرانسی ةیچیدهای پعصبی مصنوعی به عنوان يک مدل تجربی، به علت عدم استفاده از فرمول ةشبک

تواند پويايی حاکم بر سیستم را استخراج نموده و خروجی مدل می خروجی، و ورودی هایدقیق بین داده ةرابط

ا هرا پیش بینی کند. بر اين اساس در هر زمان با داشتن اطلاعاتی از قبیل طول و عرض جغرافیايی و قرار دادن آن

بینی و اقدامات مديريتی لازم را انجام داد. در اين مطالعه تراکم جمعیت آفت را پیشتوان عصبی می ةدر مدل شبک

ترکیب  MLPعصبی  ةترکیب شده با الگوريتم ژنتیک و شبک MLPعصبی  ةلايه، شبک عصبی پرسپترون چند ةشبک
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بینی ا پیشر خوارهای پوستشده با الگوريتم رقابت استعماری توانستند با دقت مناسبی الگوی توزيع سوسک

را ترسیم نمايند.  O. erosusپراکنش  ةبینی، نقشهای عصبی مصنوعی قادر بودند علاوه بر پیشکنند. همچنین شبکه

چه بی چنانعص ةشبک ةهای تهیه شده به وسیلپراکنش تجمعی اين آفت است. نقشه ةهای حاصله بیان کنندنقشه

کنند. از آن جايی که سوسک ی کنترل کمک شايانی میهادقت بالايی داشته باشند، در جهت اعمال روش

های پراکنش اين آفت به مديريت تلفیقی آيد، اطلاع از مکانخوار آفت مهمی برای درختان کاج به شمار میپوست

ط های ترسیم شده توستوان با اطمینان به نقشههای آماری میکند. با توجه به مناسب بودن پارامترآن کمک می

ه هايی با تراکم بالا بپاشی محلپاشی را انتخاب نموده و تنها با سمهای مناسب برای سمعصبی، محل ةشبک

مديريت مناسب و کاهش مصرف سموم و کاهش آلودگی فضای سبز دست يافت. همچنین با توجه به اين که 

تهیه شده  هایبا استفاده از نقشه های فراوانی را به دنبال دارد،های فرومونی هزينهفرومون جنسی و نصب تله ةتهی

هايی که آفت وجود دارد نصب کرد و يا استفاده از های فرومونی را در مکانتوان تلهعصبی می ةتوسط شبک

 عوامل کنترل طبیعی را در نقاط آلوده، متمرکز ساخت. 

 

 گزاریسپاس

ر نشگاه رازی انجام شده است. همینطواين تحقیق بخشی از رسالة دکتری نويسنده اول است که با حمايت مالی دا

 د.شوقدردانی میتشکر و آقای مهندس علیرضا شعبانی نژاد همکاری صمیمانة از 
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