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 چکیده
 بوم شناسیبینی کننده پراکنش آفات به سرعت در های پیشهای عصبی، مدلآماری قوی و شبکه فنونامروزه با پديد آمدن 

ده از با استفا Rhopalosiphum padiبینی و ترسیم نقشه توزيع شته توسعه پیدا کرده است. اين پژوهش به منظور پیش

زرعه گندم منطقه باجگاه، استان فارس ترکیب شده با حرکت تجمعی ذرات در م (MLP) های عصبی پرسپترون چندلايهشبکه

ه ب 1395نقطه از سطح مزرعه گندم در سال  100ز طريق نمونه برداری اهای مربوط به جمعیت اين آفت از انجام شد. داده

ی مانند هايراسنجهتوزيع، از مقايسه آماری پ بینیهای عصبی مورد استفاده در پیشدست آمد. برای ارزيابی قابلیت شبکه

ها استفاده شد. واقعی آنبینی شده مکانی توسط شبکه عصبی و مقادير میانگین، واريانس و توزيع آماری بین مقادير پیش

های آماری واريانس، توزيع آماری و میانگین مجموعه آموزش و آزمايش بین مقادير ويژگیمراحل در  ،نتايج نشان داد

های نقشه داری وجود ندارد.ش بینی شده مکانی اين آفت توسط شبکه عصبی ترکیب شده، تفاوت معنیهای واقعی و پیداده

  .عه داردتوزيع اين آفت تجمعی است و امکان کنترل متناسب با مکان را در مزرعه مورد مطال ،دترسیم شده نشان دا

 .توزيع مکانی، شبکه عصبی مصنوعی، شته برگ برنج های کلیدی:واژه
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Abstract  
Nowadays, with the advent of powerful statistical techniques and neural networks, predictive models 

of distribution have been rapidly developed in ecology. This study was carried out to model distribution 

of aphid, Rhopalosiphum padi, using MLP neural networks combined with Particle Swarm Optimiza-

tion in wheat fields of Badjgah area, Fars province. Population data of the pest was obtained by sam-

pling at 100 locations across wheat fields during 2013. For evaluation the capability of neural networks 

used in dispersal prediction, statistical comparison of parameters such as mean, variance, statistical 

distribution of spatial predicted values by neural network and their actual values, were conducted. Re-

sults showed that there were not significant differences between variance, mean and statistical distribu-

tion of actual and predicted values in training and test phases of neural network combined Particle 

Swarm Optimization algorithm. Our map showed a patchy pest distribution offers large potential for 

using site-specific pest control on this field . 
Key words: Neural network, spatial distribution, Bird cherry-oat aphid. 
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 مقدمه
 .های ريز آنها، مصرف خوراکی داردهستند که دانه گندمیاناز خانواده  ایتک لپه و علفیغلات گیاهانی 

 Tiwariباشند )درصد مردم کره زمین می ۷0 غذای ةين گروه از گیاهان مهمترين گیاهان غذايی بوده و تأمین کنندا

2009Cummins, & ) . شتهL. (Hemiptera: Aphididae) Rhopalosiphum padi  يکی از آفات بسیار مهم غلات

 شمالگانديرين(. اين شته احتمالاً از منطقه Park et al., 2017) باشدکشورهای آسیايی و اروپايی می بیشتردر 

 شوددر ايران تقريباً در همه نقاط کشور يافت میآفت اين شود. منشاء گرفته و هم اکنون در تمام دنیا يافت می

(Taheri et al., 2010خسارت مستقیم اين شته به صورت پیچیده شدن برگ .) ها در امتداد حاشیه و به زردی

های زياد باعث پیچش برگ پرچم به سمت بالا و به دام افتادن گرايیدن آنها است به طوری که غالباً در جمعیت

(. همچنین Riedell et al., 2003شود )کاهش طول ريشه، وزن خشک ساقه و وزن هزار دانه می ريشک خوشه،

 Aleosfoor etاين شته يکی از ناقلین موثر ويروس کوتولگی زرد جو در ايران و ساير نقاط جهان به شمار آمده )

al., 2010; Ingwell et al., 2017 بیماری کوتولگی زرد جو، کل ( و در صورت ايجاد شرايط مساعد برای ظهور

لق به ــاهان متعـــت را گیـــیه اين آفـــزبان اولـ(. میVandegeer et al., 2016رد )ــبمحصول را از بین می

 ا رویــــات در اروپـــدهند و اغلب اوقکیل میــی آن تشــــواع وحشـژه انــــو به وي Prunusس ــجن

(Rosales: Rosaceae) (Linnaeus) Prunus padus روی آمريکا شمال در و (Rosales: Rosaceae) L. P. virginiana 

های هرز(، )غلات مهم و علف Graminaeهای زيادی از ديده شده است. میزبان ثانويه اين حشره را گونه

Iridaceae, Cyperaceae  ،Juncaceae  وTyphaceae دهندتشکیل می.   

کنواختی باشند. اين عدم يطبیعی از نظر تراکم در نقاط مختلف متفاوت میهای حشرات به صورت جمعیت

سازی هینهبزيستی و  مهارهای برداری، درک روابط شکار و شکارگر در برنامههای نمونهتراکم جمعیت در روش

، تهیه روها برای دستیابی به اين منظ(. يکی از بهترين روش (Garzia et al., 2011موثر استمصرف سم بسیار 

بکه عصبی های تخمین توزيع مکانی، استفاده از شباشد. يکی از روشهای کاربردی از جمعیت حشرات مینقشه

توانند می يابی دارند وهای عصبی قابلیت درونباشد. شبکههای مختلف میمصنوعی با استفاده از الگوريتم

دست آمده از نقاط ههای ببرداری نشده با استفاده از دادهمتغیرهايی مانند تراکم آفت را به درستی در نقاط نمونه

های ا مدلهای شبکه عصبی مصنوعی در مقايسه ب(. مدلTorrecilla et al., 2004برداری شده تخمین بزنند )نمونه

شبکه عصبی  سازی کنند. درتوانند رابطه بین متغیرها را شبیهترند و با دقت و صحت بیشتری میرياضی دقیق

ری و با استفاده مورد مطالعه، به کمک فرايند يادگیهای سنجهای از روابط بین پراصنوعی بدون هیچ دانش اولیهم

 (. Kaul et al., 2005ها ارتباط برقرار کرد )ها و خروجیای از ورودیتوان بین مجموعهمی عصبی یهاسلولاز 

توانايی بالايی در تشخیص الگوهای توزيع مکانی های عصبی مطالعات متعددی نشان داده است که شبکه

که استفاده از مدل شبکه عصبی ( به طوریGoel et al., 2003; Irmak et al., 2006دارند ) بوم شناختیهای جمعیت

 را نشان داده است بردار چندی ساز يادگیر برای مطالعه توزيع مکانی حشرات در اراضی مرتعی کارايی مطلوبی

(Zhang et al., 2008 .)ایدر مطالعه  Peacook et al. (2007) با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی و رگرسیون

آب و هوايی بررسی کرده و نشان دادند که های سنجهرا بر مبنای پرا چندخوارلجستیک باينری پراکنش حشرات 

شبکه عصبی مصنوعی برای زنند. از های عصبی با دقت بسیار بالاتری پراکنش حشرات را تخمین میشبکه

استفاده شد و اين  Scirpopha gaincertulas Walker (Lep.: Crambidae)بینی جمعیت کرم ساقه خوار برنج پیش

( Lv et al., 2009(. نتايج پژوهش )Yang et al., 2010بینی کند )مدل به خوبی توانست جمعیت آفت را پیش

نشان داد که ترکیب شبکه عصبی با الگوريتم حرکت تجمعی ذرات قدرت بالايی در تشخیص و تخمین الگوی 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%DA%AF%DB%8C%D8%A7%D9%87%D8%A7%D9%86_%D8%B9%D9%84%D9%81%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%DA%AF%DB%8C%D8%A7%D9%87%D8%A7%D9%86_%D8%B9%D9%84%D9%81%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%DA%A9%E2%80%8C%D9%84%D9%BE%D9%87%E2%80%8C%D8%A7%DB%8C%E2%80%8C%D9%87%D8%A7
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%DA%A9%E2%80%8C%D9%84%D9%BE%D9%87%E2%80%8C%D8%A7%DB%8C%E2%80%8C%D9%87%D8%A7
https://fa.wikipedia.org/wiki/%DA%AF%D9%86%D8%AF%D9%85%DB%8C%D8%A7%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%DA%AF%D9%86%D8%AF%D9%85%DB%8C%D8%A7%D9%86
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0924224409002039#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0924224409002039#!
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 Plutella بینی تراکم جمعیت پروانه پشت الماسی،برای پیش فنپراکندگی آفات توتون داشت. نتايج استفاده از اين 

xylostella (Linnaeus) (Lep.: Plutellidae) مرحله لاروی آن وارةانگل، و Diadegma semiclausum (Hellen) 

(Hymenoptera: Ichneumonidae) بسیار موفقیت( آمیز بوده استTonnange et al., 2010 همچنین از شبکه .)

 Tetranychusای بینی الگوی پراکنش کنه تارتن دو لکهعصبی مصنوعی ترکیب شده با الگوريتم ژنتیک برای پیش

urticae Koch مزرعه خیار استفاده شده و نتايج اين تحقیق، کارايی بسیار بالای اين شبکه را نشان داده است  در

(Shabani nejad et al., 2017) . همچنینTafaghodinia & Shabani nejad (2016)  از شبکه عصبیLVQ4  در

استفاده  Tuta absoluta (Meyrick) (Lep.: Gelechiidae)مینوز گوجه فرنگی  ةپرتخمین توزيع پراکندگی شب

پره مینوز گوجه فرنگی را تايید کردند نتايج تحقیقات آنها کارايی بالای اين روش در تخمین توزيع پراکندگی شب

-بندی اتوماتیک تقسیموشهبرداری مزرعه خیار توسط روش خهای حاصل از نمونهدر پژوهش ديگری داده .کرد

 Gennadius (Hem., Aleyrodidae)tabaci  Bemisia فازی، پراکندگی سفید بالک پنبه-بندی و توسط شبکه نرو

آمار و شبکه عصبی های زمینای بین روشمقايسه و در نهايت (Tafaghodinia & Shabani nejad, 2017)ترسیم 

در مزرعه خیار شهرستان  Tetranychus urticae Kochای دولکه مصنوعی در تعیین پراکنش مکانی کنه تارتن

 ,Shabani nejad & Tafaghodinia) رامهرمز انجام شد که نتايج برتری روش شبکه عصبی مصنوعی را نشان داد

2017) . 

اکنون ت ،در راستای تحقق برنامه مديريت اين آفتروی غلات،  R. padiشته با وجود اهمیت بسیار زياد 

ريتم حرکت پژوهشی به منظور بررسی پراکندگی اين شته با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی ترکیب شده با الگو

ات رشد شته در مطالعزيستی  تجمعی ذرات صورت نگرفته است. از آنجا که درک و تجزيه و تحلیل فرايندهای

ن آفت شناخت وضعیت پراکنش اي های مديريتی ضروری است، تحقیق حاضر با هدفريزی برنامهجمعیت و پايه

معی ذرات در مزرعه گندم منطقه باجگاه با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی ترکیب شده با الگوريتم حرکت تج

 انجام شد. 

 

 هامواد و روش
 برداریموقعیت جغرافیايي و تهیه نقشه نمونه

منطقه  هکتار در اطراف شهرستان شیراز در 2/5به منظور انجام اين پژوهش يک مزرعه گندم به مساحت 

لنهار ااز نصف دقیقه طول شرقی  2۷درجه و  52دقیقه تا  44درجه و  48باجگاه در محدوده جغرافیايی بین 

 .دقیقه عرض شمالی از خط استوا انتخاب شد 6درجه و  43دقیقه تا  60درجه و  31و  گرينويچ

 برداریروش نمونه
ام طول برداری بر اساس موقعیت جغرافیايی آنها در تمانی هر نقطه نمونهدر درون مزرعه موقعیت مک

مشخص  برداری پس ازگذاری موقعیت مکانی نقاط نمونهبرداری ثابت در نظر گرفته شد. جهت علامتنمونه

های بکهشای در حاشیه جنوبی زمین به عنوان مبدا مختصات مشخص شد. مزرعه به کردن جهت شمال زمین، نقطه

که از اول  برداری(. در تمامی نقاط نمونه1نقطه مشخص شد )شکل 100متری تقسیم، و در مجموع  10

 2×2انتخابی صورت گرفت يک بلوک به صورت هفتگی از مزرعه1395سال تا پايان ارديبهشت  1395ارديبهشت

، و تعداد داری انتخاببربوته به صورت تصادفی به عنوان واحد نمونه 10متر مربع انتخاب و درون آن تعداد 

 های مختلف گیاه شمارش و ثبت شد. حشرات کامل موجود در قسمت

https://en.wikipedia.org/wiki/Gelechiidae
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 برداری در مزرعهنقاط نمونه -1شکل

Fig. 1. Sampling points in the field 

 

 هاتجزيه و تحلیل آماری داده

نرم افزار ضمن بکارگیری سمیرنوف ا-آزمون کولموگروفا برداری بهای مربوط به نمونهنرمال بودن داده

SPSS ver. 19 ای يانهها توسط روش کاکس باکس نرمال شدند. کد راداده، بودننسی شد و به دلیل نرمال برر

بطه خطی تهیه شد. برای ارزيابی الگوريتم شبکه عصبی از را Matlab ver. 8.1افزار شبکه عصبی در محیط نرم 

رين نتايج استفاده شد. بهت )2R(بینی شده توسط شبکه و ضريب تبیین رگرسیونی بین تراکم مشاهده شده و پیش

شیب نزديک  ،مک ءعرض از مبداو  بالا  2Rمعادله علاوه بر داشتن مقدار ، يعنی بر اساس اين دو معیار زمانی است

 .Rه نش شتبینی الگوی پراکبه يک داشته باشد. برای اطمینان از يادگیری شبکه عصبی آموزش ديده برای پیش

padi ،های بینی شده توسط شبکه از آزمونهای مشاهده شده و پیشمیانگین و واريانس بین دادهt  وF  با بکارگیری

 استفاده شد. SPSS ver. 19نرم افزار 

 شبکه عصبي مصنوعي

گرفته  های عصبی مورد توجه قرارهای ديگری نظیر شبکههای سری زمانی، روشامروزه به موازات مدل

اص خهای های عصبی مصنوعی معروف است، عدم نیاز به اجرای فرضیهها که به شبکهبرتری اين روشاست. 

ای از وعهها است. شبکه عصبی مصنوعی، ساختاری شبیه به مغز انسان دارد و شامل مجمدر مورد رفتار متغیر

. در نهايت شودلايه گفته میها يک سلول عصبیباشد که به هر مجموعه از اين های متصل به هم میسلول عصبی

 ,Cao & Parry) شوندسازی به يکديگر متصل میها به وسیله توابع فعالسلول عصبیها، برای اجرای اين لايه

2009.) 

ی فقط يک شبکه عصبی به طور متداول از سه لايه ورودی، پنهان و خروجی تشکیل شده است. لايه ورود

يه ورودی بر های لاسلول عصبیرو تعداد کند. از اينمتغیر مستقل عمل میکند و مشابه اطلاعات را دريافت می

سلول تعداد  کند وشوند. لايه خروجی نیز همانند متغیر وابسته عمل میاساس تعداد متغیرهای مستقل تعیین می

ان هیچ ههای ورودی و خروجی، لايه پنهای آن به تعداد متغیرهای وابسته بستگی دارد. برخلاف لايهعصبی

عی های عصبی مصنويک نتیجه در روند محاسبه ارزش خروجی است. شبکهفقط دهد و مفهومی را نشان نمی

يه است. در لاعصبی پرسپترون چند  های عصبی، شبکهاما يکی از پرکاربردترين نوع شبکه ،انواع مختلفی دارند

مانی که يک زطرفه است و رتباط بین آنها يکهای متوالی قرار گرفته و اها در لايهعصبی، گره ةاين نوع شبک

یار لايه بعدی کند و در اختشود، اولین لايه، مقادير خروجی خود را محاسبه میالگوی ورودی به شبکه وارد می

ه لايه بعدی بدهد. لايه بعدی اين اطلاعات را به عنوان ورودی دريافت کرده و مقادير خروجی خود را قرار می

  .((Heykin, 1999کند های بعدی منتقل میدر واقع در اين نوع شبکه، هر گره سیگنالی به گرهکند. منتقل می
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  فرآيند يادگیری شبکه عصبي

ند، قدرت کتر میيکهای عصبی مصنوعی که عملکرد آن را به انسان نزدهای شبکهيکی از مهمترين ويژگی

های شبکه ،ها به طور دقیق و کامل مشخص نیستها و خروجیارتباط میان ورودیلیل اينکه دبه  يادگیری است.

يادگیری به یزان بر اين اساس مشوند، ها در طول زمان حاصل میاز آنجا که تجربه .نیاز دارندبه يادگیری عصبی 

 Shanker) دآموزنشوند، میهای عصبی از اشتباهاتی که مرتکب میدرجه کامل بودن اطلاعات بستگی دارد. شبکه

et al., 1996.) گیرد:های عصبی، معمولا طی سه مرحله زير صورت میفرآيند يادگیری يا آموزش شبکه 

 هامحاسبه برون داده -

 های مطلوب و مورد نظرها با پاسخمقايسه برون داده -

 ها و تکرار فرآيندتعديل وزن -

ن داد مورد نظر، داد واقعی و بروشود. تفاوت میان برونها آغار میفرآيند يادگیری با انتخاب تصادفی وزن

ا از طريق ايجاد شود. در اينجا هدف به حداقل رساندن دلتا يا به صفر رساندن آن است. کاهش دلتدلتا نامیده می

شناسايی و  های عصبی، شاملشود. پردازش اطلاعات با استفاده از شبکهها انجام میتغییرات تدريجی در وزن

توانند می های عصبی، اين است کههای مشترک شبکهعالیت نیز هست. يکی از ويژگیهای فتجزيه و تحلیل الگو

ها از دسته بندی کنند و برای محاسبه سپردنهای ورودی را طبقهعلی رغم نداشتن دانش واضح از قواعد، داده

ی آموزشی که به هادههای وزنی اختیاری استفاده کنند. در طول مراحل يادگیری، وزن ارتباطی در پاسخ به داالگو

ختلف محاسبه مهای های عصبی مختلف، خطا را به شیوههشبک .((Heykin, 1999کند شود، تغییر میه میئارا سامانه

رآيند آموزش فکنند. اين امر به الگوريتم مورد استفاده برای يادگیری شبکه عصبی مصنوعی بستگی دارد. در می

های شی. دادههای آموزهای آزمايشی و دادهشوند: دادهدو دسته تقسیم میها به های عصبی، مجموعه دادهشبکه

های آموزشی لگوهای ارتباطی را از اشوند و شبکه بايد وزنآموزشی برای بالابردن توان يادگیری وارد شبکه می

انايی شبکه با تويابد. سپس کیفیت و ها بهبود میسازی وزنهنگامموجود ياد بگیرد. عملکرد شبکه از طريق به

 .((Heykin, 1999شود های آزمايشی برآورد میاعمال داده

 ترکیب شبکه عصبي مصنوعي با الگوريتم حرکت تجمعي ذرات 
ها داده درصد 30های آموزشی و از آوری شده به عنوان دادههای جمعدرصد داده ۷0در اين پژوهش از 

فاده شده ر آموزش شبکه از الگوريتم حرکت تجمعی ذرات استبرای آزمايش استفاده شده است. همچنین به منظو

 است.

 سازی حرکت تجمعي ذراتالگوريتم بهینه

های بسیاری در زمینه های رياضی، پژوهشهای موجود در روشهای اخیر با توجه به محدوديتدر سال

ها در اين زمینه، راترين تکنیکسازی انجام شده است. يکی از کاهای تکاملی در جهت بهینهاستفاده از الگوريتم

 Kenndyسازی حرکت تجمعی ذرات است. اين الگوريتم برای اولین بار توسط کندی و ابرهارت )تکنیک بهینه

& Eberhart, 1995 به کار برده شد. اين الگوريتم الهام گرفته از پرواز همزمان پرندگان، شنای دسته جمعی )

 Kenndyبندی شده است )اشد که با استفاده از يکسری روابط ساده ترکیببها و زندگی اجتماعی آنها میماهی

& Eberhart, 1995ای از اعضا است که به هر عضو (. جمعیت )حرکت تجمعی( در اين الگوريتم، شامل مجموعه

( استفاده G best) بستشود. در اين تکنیک از مفهوم جانمايی همسايگی جیداخل جمعیت، يک ذره گفته می

شود. يعنی هر ذره بهترين موقعیت قبلی خود و بهترين موقعیت قبلی هر يک از ذرات موجود در جمعیت را می
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خاطر می آورد و به عبارت ديگر هرذره در جهت بهترين موقعیت قبلی خود و به سمت بهترين ذره در حرکت به

 (. Kenndy & Eberhart, 1995است )

کت جواب ممکن است که به صورت تصادفی در فضای مساله حر در اين الگوريتم، هر ذره نماينده يک

بنابراين  کند. تغییر مکان هر ذره در فضای جست و جو، تحت تاثیر تجربه و دانش خود و همسايگانش است.می

اجتماعی،  سازی اين رفتارگذارد. نتیجه مدلموقعیت ذرات ديگر گروه بر چگونگی جست و جوی يک ذره اثر می

يگر کنند. ذرات در گروه از يکدو جويی است که در آن ذرات به سمت نواحی مناسب میل می فرآيند جست

(. (Poli et al., 2007کنند آموزند و بر مبنای دانش به دست آمده، به سمت بهترين همسايگان خود حرکت میمی

فضای جست  ان خود را دردر واقع اساس کار اين الگوريتم بر اين اصل استوار است که در هر لحظه هر ذره مک

وجود دارد،  اشو جو با توجه به بهترين مکانی که تا کنون در آن قرار گرفته و بهترين مکانی که در همسايگی

 دهد.ها را نشان می( فرآيند تغییر موقعیت ذره2(. شکل )Kenndy & Eberhart, 1995کند )تنظیم می

 

 
  سازی حرکت تجمعی ذراتبهینهالگوريتم  تغییر موقعیت ذرات در -2شکل

Fig. 2. Position change of each particle with Particle Swarm Optimization Algorithm 
  

ک بردار تواند با يک بردار سرعت و يامین ذره از گروه می iبعدی وجود دارد و  Dفرض کنید يک فضای 

ذير است. هر پر در ساختار موقعیت و سرعت قبلی امکانموقعیت نشان داده شود. تغییر موقعیت هر ذره، با تغیی

. اين اطلاعات ، را داراست iX( و موقعیت P bestذره اطلاعاتی شامل بهترين مقداری را که تا کنون به آن رسیده )

هر ذره بهترين  آيد. همچنیندهد، به دست میهايی که هر ذره برای يافتن بهترين جواب انجام میاز مقايسه تلاش

ی رسیدن به (. هر ذره براG bestشناسد )در گروه به دست آمده است را می P bestجوابی که تا کنون از مقدار 

 کند موقعیت خود را با استفاده از اطلاعات زير تغییر دهد:بهترين جواب سعی می

ی و و فاصله بین موقعیت کنون Pbest ، فاصله بین موقعیت کنونی و iVسرعت کنونی  iXموقعیت کنونی 

Gbest کند:. بدين ترتیب سرعت ذره به صورت زير تغییر می 

 
𝑌i

K+1 = W. Vi
k + c1r1 (Pbesti − Xi

k) + c2r2 (Gbesti − Xi
k)  

 فوق: ةدر رابط 
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 Vi
k  سرعت هر ذره در تکرارK  ،امW 1وزنی،  پراسنجهC  2وC  ،فاکتور وزنیr1  وr2  عدد تصادفی در بازه

Xiصفر و يک، 
k  موقعیت هر ذزه در تکرارK  ،امPbesti  برابرPbest در ذرI  وGbesti  نیزGbest  در گروه است

Poli et al., 2007) .)شوند:موقعیت هر ذره نیز بر اساس رابطه زير تعیین می 

 
𝑋i

k+1 =  Xi
k + Vi

k+1 

 های الگوريتمراسنجهپ

ابت اينرسی يابد. ضريب ثوزنی، میزان تکرار برای يافتن جواب بهینه کاهش می پراسنجهبا انتخاب مناسب 

کند. يدار مید، اما الگوريتم را ناپاشوتر شود فضای جست و جوی الگوريتم وسیعبزرگتر از يک هرچند سبب می

ها مطالعات بعد شود، اماثابت در نظر گرفته می Wدهد. در ابتدا مقدار زيرا اثر سرعت پیشین را افزايش می

وزنی  پراسنجها در اين زمینه منجر به تغییر شگرفی در اين الگوريتم شد. آنه 1999و  1998های ابرهارت در سال

 ، به صورت زير تغییر دادند: minWتا حداقل آن  maxWای چون را به صورت خطی از مقدار بیشینه

 

𝑊 =  𝑊𝑀𝑎𝑥 −  
𝑊𝑀𝑎𝑥 −  𝑊𝑀𝑖𝑛

𝑖𝑡𝑒𝑟𝑀𝑎𝑥
 × 𝑖𝑡𝑒𝑟 

  

بزرگترين شماره  iterMaxشماره تکرار و  iterوزن انتهايی،  WMinوزن ابتدايی،  WMax ياد شده،در رابطه 

 .(Poli et al., 2007)تکرار است 

ب ممکن است گرايی الگوريتم چندان بحرانی نیستند. مقدار مناسبرای هم 3در رابطه  2Cو  1Cهای پراسنجه

 تدا مقدارکند. در ابمحلی جلوگیری می کمینهگرا کند و از احتمال گیر افتادن در نقطه زودتر جواب را هم

 2= C 1C2  2پیشنهاد شد، اما مطالعات بعدی نشان داد که= C 1C= 0.5 ینه مفیدتر تواند در رسیدن به جواب بهمی

ار باشد بايستی همواره برقر 1C  + 2C >4 میتوانند متفاوت انتخاب شوند اما شرط 2Cو  1Cباشد. در حالت کلی 

(1995& Eberhart,  Kenndy .)1های پراسنجهr  2وr قدار روند. مگروه بکار می برای حفظ تنوع وگوناگونی در

ر بازه صفر دها به صورت تصادفی پراسنجهها تاثیرگذار است و اين ها، در يکنواختی جوابپراسنجهمناسب اين 

 G bestدوده بین های تصادفی، در محدهد که در گاممقادير به ذرات اين اجازه را میشوند. اين و يک انتخاب می

 (.Poli et al., 2007حرکت کنند ) P bestو 

پردازش پیش شود.ها است، سبب بهبود عملکرد شبکه میپردازش دادهها که به مفهوم پیشهنرمال سازی داد

های ورودی هاددهايی است بر روی گیرد، به معنی انجام تبديلمیها، که معمولا قبل از آموزش شبکه صورت داده

برای شبکه  ترها و تبديل به خروجی به شکل قابل درکها از درون ورودیشبکه، به منظور بیرون کشیدن ويژگی

اعدادی ه ها بکه داده ها وجود دارد؛سازی دادههای گوناگونی برای نرمالروش. (Shanker et al., 1996) است

یگموئیدی گر در لاية مخفی، تابع تحرک سمابین صفر تا يک تبديل شوند، در اين پژوهش برای عناصر پردازش

ه اين تابع نیز های ورودی ببنابراين بايد داده. باشدکه خروجی اين تابع اعدادی بین صفر تا يک می دشانتخاب 

وزن  های نزديک به صفر تا يک، تغییراترای ورودیب(. Agyare et al., 2007) اعدادی بین صفر و يک باشند

. کنندند عمل میها حداقل خواهد بود، زيرا در اين اعداد، عناصر پردازشگر به دلیل شکل تابع سیگموئید، کنرون

 Wosten et) تر خواهد بودسريع ها به سیگنال ورودیهای نزديک به نیم، پاسخ نرونولی برای مقادير ورودی

al., 1999 .)ها برابر ین سری دادهی انجام گرفت که میانگاهها به گونسازی دادهبا در نظر گرفتن اين واقعیت، نرمال

 .دشسازی استفاده بدين منظور از رابطة زير برای نرمال. گردد 5/0
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𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 = 0.5 (
𝑥0−𝑋̅

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
) + 0.5 

 

 Sها و های اصلی و میانگین دادههای نرمال شده، دادهبه ترتیب داده 𝑥𝑚𝑖𝑛و  𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚  ،𝑥0   ،𝑋  ،𝑥𝑚𝑎𝑥که در آن 

ها استفاده سازی دادهدر اين پژوهش از اين روش برای نرمال .((Heykin, 1999 ها استمقدار بشینه و کمینه داده

 شده است.

ه دو مجموعه ها را بداده بینی، معمولاًهای پیشبینی و انتخاب بهترين روشبه منظور مقايسه قدرت پیش

رايب مدل های آزمون است. ابتدا ضهای آموزش و بخش دوم مجموعه دادهکنند. بخش اول دادهمجزا تقسیم می

دوم قدرت  های مجموعهشود و سپس با استفاده از دادههای مجموعه اول برآورد میشبکه با استفاده از داده

مجذور  شود. در اين پژوهش از شاخص میانگینآموزش ارزيابی میهای بینی مدل خارج از مجموعه دادهپیش

 خطا برای بررسی ارزيابی عملکرد شبکه عصبی مصنوعی استفاده شد.

 سازی شده توسط الگوريتم حرکت تجمعي ذراتشبکه عصبي طراحي شده و بهینه

ی که ااختار شبکهای از متغیرهای ورودی بايد سهای عصبی علاوه بر انتخاب مجموعهدر طراحی شبکه

ی ورودی و بینی شود، شناسايی گردد. تغییر ساختمان يک شبکه حتی بدون تغییر متغیرهامنجر به بهترين پیش

 های انجام شده را به طور اساسی تغییر دهد.بینیتواند پیشاندازه نمونه، می

ين مقاله مورد هستند نیز در اهای عصبی های عصبی پرسپترون چند لايه که از پرکاربردترين نوع شبکهشبکه

رودی، تعداد وهای سلول عصبیها يا استفاده قرار گرفت. پس از تعیین نوع شبکه و شیوه آموزش بايد تعداد گره

 های خروجی مشخص شود. های مخفی و تعداد گرهها و گرهلايه

در  دوايی(، به اندازه متغیرهای مستقل )طول و عرض جغرافی های ورودی دقیقاًتعداد گره ،در اين پژوهش

تعداد  ين اساس، بر ابرداری استنظر گرفته شده است. با توجه به اينکه متغیر وابسته تعداد آفت در محل نمونه

. اين کنندهای پنهان نقش بسیار مهمی در عملکرد دقیق شبکه عصبی ايفا میگره خروجی يک گره است. گره

های له نگاشتها را کشف و شناسايی نمايند و بدين وسیدهند تا خصوصیات دادها به شبکه عصبی اجازه میهگره

توانند های عصبی میپیچیده غیرخطی را بین متغیرهای ورودی و خروجی برقرار کنند. از لحاظ تئوريک شبکه

ست آورند. در اين دهای مخفی به يه يا لايهدقت دلخواه را برای تقريب توابع با استفاده از تعداد کافی گره در لا

ی و برای لايه سازی برای لايه میانی از نوع سیگموئیدپژوهش از يک لايه پنهان استفاده شده است. توابع فعال

 خروجی از يک تابع خطی استفاده شده است.

 

 PSOم های محاسبه شده در الگوريتپراسنجهمقدار  -1جدول                       

                       Table 1. Calculated Parameter of PSO Algorithm  

Value Parameters 
300 Population size 
2000 Number of generations 
1.5 Learning factor 

0.5 Weight inertia 

 

 بحثنتايج و 
های ، دادهR. padiبینی الگوی پراکنش برای اطمینان از يادگیری شـــبکه عصـــبی آموزش ديده برای پیش 

بینی شده توسط شبکه از نظر آماری با هم مقايسه شدند. در اينجا فرض صفر بر تساوی میانگین،         واقعی و پیش

سطح احتمال    ضیه در  صد به کمک   95واريانس و توزيع آماری دلالت دارد. هر فر سنجه در شد. به   p پرا آزمون 
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اسمیرنو استفاده شد. مقادير  –و کولموگرف  t ،Fواريانس و توزيع آماری از آزمون ترتیب برای مقايسه میانگین، 

P    ( شده برای هر مورد در جدول سبه  شان می      2محا ست. نتايج ن شده ا شان داده  دهد که میانگین و واريانس  ( ن

دار بین عدم وجود اختلاف معنی .(p < 0.001دهد )داری را نشان نمی برای شبکه عصبی مصنوعی اختلاف معنی   

در هر دو فاز آزمايش و آموزش،  R. padiتوزيع آماری مقادير مشــاهده شــده و پیش بینی شــده تراکم شــته    

شان  سیم        ن سط الگوريتم حرکت تجمعی ذرات، به منظور تر شده تو صبی بهینه  شبکه ع دهنده دقت بالا و قابلیت 

بینی شده  در مورد توزيع آماری بین مقادير پیش p = 1وجود باشد.  ینقشه پراکندگی اين آفت در منطقه باجگاه م 

در فاز آزمايش در سطح مزرعه، نشان    p = 1.00در فاز آموزش و همچنین وجود  R. padiو مقادير واقعی تراکم 

شه           سیم نق شده با الگوريتم حرکت تجمعی ذرات، به منظور تر صبی ترکیب  شبکه ع از دقت بالا و نیز قابلیت 

 راکندگی اين آفت داشت.پ
 

 MLPتوسط شبکه عصبی  R. padiبینی تراکم مقايسات آماری بین مقادير واقعی و پیش -2جدول 

Table 2. Statistical comparisons between the observed and estimated R. padi density by MLP neural 

networks 

Comparisons of 

distribution 
Comparisons of 

variance 
Comparisons 

of means 
Utilization phase Sampling data 

0.85 
1.00 

0.958 
1.00 

0.988 
1.00 

Training Phase 
Test Phase 

04.04.2013 

1.00 
1.00 

0.965 
1.00 

0.992 
1.000 

Training Phase 
Test Phase 

04.19.2013 

1.00 
1.00 

0.999 
1.000 

0.995 
1.00 

Training Phase 
Test Phase 

05.05.2013 

0.75 
0.89 

0.866 
0.989 

0.514 
0.919 

Training Phase 
Test Phase 

20.04.2013 

 

شبکه عصبی  بینی شده توسطضرايب تبیین و رابطه خطی رگرسیونی بین مقادير واقعی در مقابل مقادير پیش

ادله خط مابین آيد که معبه دست مینشان داده شده است. بهترين نتايج بر اساس اين دو معیار وقتی   3 در جدول

رض از مبدا عبینی شده توسط شبکه عصبی علاوه بر داشتن ضريب تبیین بالا دارای تراکم آفت و تراکم آفت پیش

ر تخمین بیانگر قابلیت بالای تعمیم پذير بودن شبکه عصبی د 3کم و شیب نزديک به يک باشد. نتايج جدول 

يب تبیین آموزش دارای ضر مرحلهآزمايش در مقايسه با  مرحلهرعه است. زيرا در مز R. padiتراکم جمعیت شته 

ک و عرض از يتر به بینی شده دارای شیب نزديکبالاتر بوده و معادله خطی رگرسیونی بین مقادير واقعی و پیش

رات در نش حشهای پراککه به منظور تعیین الگو Zhang et al. (2008) باشد. در پژوهشمبدا نزديک به صفر می

وبی ختوانند به و خطی می MLP،LVQهای عصبی يک مرتع به وسیله شبکه عصبی انجام شد، بیان شد که شبکه

لگوريتم ترين ادارای قوی MLP ةشبک ياد شدههای الگوهای توزيع حشرات را تشخیص دهند. اما در بین شبکه

ه عصبی نیز بیانگرکارايی بالای شبک Young et al. (2010)(. پژوهش Zhang et al., 2008ها بود )در تشخیص الگو

 Thecodiplosis japonensis( Diptera: Cecidomyiidaبینی پويايی جمعیت مگس گالزا )در پیش MLP مصنوعی
  برگ آمريکا بود. های سوزنیدر جنگل
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بینی شده( پیش )مقادير Pvها( و )مقادير واقعی داده avخطی رگرسیونی و ضريب تبیین بین  ةرابط -3جدول 

  توسط مدل

Table 3. Linear regression relationship and coefficient of determination between av (actual value) and 

pv (predicted value) by model 
2R Linear regression relationship Network Utilization phase Sampling data 

0.9511 
0.9311 

pv= 0.9606 av +0.0106 
pv= 0.9315 av +0.0152 

Training Phase 
Test Phase 

04.04.201 

0.9974 
0.9396 

pv= 0.9877 av +0.0036 
pv= 0.9316 av +0.0126 

Training Phase 
Test Phase 

04.192013 

0.9981 
0.9796 

pv= 0.9901 av +0.0006 
pv= 0.9680 av +0.0027 

Training Phase 
Test Phase 

05.05.2013 

0.9203 
0.8545 

pv= 0.9190 av +0.0147 
pv= 0.8103 av +0.0327 

Training Phase 
Test Phase 

20.04.2013 

 

 R. padiهای توزيع مکاني نقشه
شان ن 3توسط شبکه عصبی ترسیم و به دو بخش واقعی و تخمینی در شکل  R. padi نقشه پراکندگی مکانی

ه عدم وجود بینی شده ببین مقادير واقعی و پیش آماریهای هتر بر اساس مقايسداده شده است. اگرچه که پیش

های ادهه از دهای حاصلداری در توزيع آماری شته دست پیدا کرديم. اما اکنون با مقايسه بین نقشهتفاوت معنی

هايی ا تفاوتهبینی شده توسط شبکه متوجه خواهیم شد بین نقاط متناظر در نقشه در برخی از مکانواقعی و پیش

با  توان تنهاوجود دارد که ناشی از خطای مدل شبکه عصبی است. ولی در مورد صحت کارايی يک مدل نمی

  (.Zhang & Fuh, 1998) مقايسه يک يا چند نقطه قضاوت کرد

را با دقت  های مدلتواند خروجیهای ورودی و خروجی، میين شبکه به دلیل ايجاد رابطه دقیق بین دادها

ها . در اين مدلبینی نمايد و در هر زمان با گذاشتن اطلاعاتی مانند طول و عرض جغرافیايی و يا ..بالايی پیش

که عصبی مصنوعی بینی نمود و اقدامات کنترلی لازم را پیاده نمود. در اين مطالعه شبتوان ترکم آفت را پیشمی

قشه نبهینه شده توسط الگوريتم حرکت تجمعی ذرات توانست با دقت مناسبی الگوی توزيع شته را مشخص و 

رين نقاط تدهای پررنگ، آلو، نقاط به رنگ قهوه3را رسم کند. بر اساس راهنمای شکل شماره  R. padiپراکنش 

 باشد. های حاصل بیان کننده پراکنش تجمعی اين آفت در مزرعه میمزرعه هستند. همچنین نقشه
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Sampling 

data 
Predict Real 

04.04.2013 

 

  
19.04.2013 

  
05.05.2013 

  
20.04.2013 

  

 در دو حالت واقعی تخمینی توسط مدل شبکه عصبی Rhopalosiphum padiنقشه توزيع  -3شکل 

Fig. 3. Rhopalosiphum padi distribution maps in actual and predicted conditions by MLPNN  

 

کشاورزی دقیق با تاکید بر افزايش عملکرد و کاهش اثرات زيان آور زيست محیطی، ابزاری نوين در عرصه 

-های عصبی میترين ابزارها در کشاورزی دقیق، شبکهمهمترين و کاربردی شود. يکی ازکشاورزی محسوب می

باشند. با تکیه بر اين ابزار می توان اقدامات مديريتی را متناسب با شرايط نقاط مختلف زمین انجام داد. بر اساس 
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مناسبی در برآورد های هوشمند نه تنها توانايی های عصبی ترکیب شده با الگوريتمهای اين پژوهش، شبکهيافته

های دقیق پراکندگی آفات دارند، بلکه با ترکیب اين الگوريتم با شبکه عصبی، سرعت پردازش و دقت نقشه

تواند به کاهش خروجی افزايش يافته است. شناخت الگوهای پراکنش آفات و کنترل متناسب با مکان آنها می

ی زيست محیطی منجر شود. همچنین با استفاده از هاهای شیمیايی و به تبع آن کاهش آلودگیکشآفتمصرف 

-هار ی مزرعههای شکارگر را در نقاط آلودهتوان عوامل کنترل طبیعی مانند کفشدوزکهای پراکندگی، مینقشه

 سازی کرد.
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