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  چكيده

پراكنش موجودات به سرعت در اكولوژي توسـعه پيـدا كـرده     پيش بيني كننده هاي عصبي،  مدل هاي آماري قوي و شبكه هاي با پديد آمدن تكنيك
و   )LVQ(عصبي چندي ساز بـردار يـادگير    هاي اين پژوهش به منظور پيش بيني و ترسيم نقشه توزيع جمعيت علف هرز تلخه با استفاده از شبكه. است

در  مزرعه يك  نقطه از سطح 550رز از طريق نمونه برداري از مربوط به جمعيت علف ه هاي داده. در سطح مزرعه انجام شد )MLP(پرسپترون چندلايه 
بـراي ارزيـابي قابليـت    .  بدسـت آمـد   1389شاهرود در اسـتان سـمنان در سـال     صنعتي دانشگاه كشاورزي دانشكده تحقيقاتي مزرعه در واقع حال آيش

و ضـريب تبيـين   پارامترهايي مانند ميانگين، واريانس، توزيع آماري  در پيش بيني توزيع مكاني علف هرز از مقايسه آماري عصبي مورد استفاده هاي شبكه
نتـايج نشـان داد    .استفاده شـد  طبقه بنديو نيز معيار دقت   ها آنبين مقادير پيش بيني شده مكاني توسط شبكه عصبي و مقادير واقعي  خطي رگرسيوني

پيش بيني شده مكاني علـف   هاي واقعي و مجموعه داده ن، واريانس و توزيع آماريميانگي آماري هاي بين مقادير ويژگي كه در فازهاي آموزش و آزمايش
 .ايـن مقايسـات بجـز توزيـع آمـاري معنـي دار شـدند        MLPتفاوت معني داري وجود نداشت، ولي براي شبكه عصـبي    LVQتوسط شبكه عصبي هرز 

لايي در پيش بيني مكاني علف هرز در نقاط نمونه برداري نشده با خطـاي  ، داراي قابليت باLVQنتايج نشان داد كه شبكه عصبي آموزش ديده  همچنين
ترسـيم شـده    هـاي  نقشـه .  درصد بـود  6/14داراي خطاي تشخيص كمتر از  MLPدرحاليكه شبكه عصبي مصنوعي  .درصد بود 64/0تشخيص كمتر از 

   .سازد ميمورد مطالعه امكان پذير نشان داد كه توزيع لكه اي علف هرز امكان كنترل متناسب با مكان را در مزرعه 
  
    شبكه عصبي، مديريت متناسب با مكان، طبقه بندي مكاني، توزيع :كليدي واژه هاي 

  
    1  مقدمه

كشاورزي دقيق، جديد ترين فناوري در عرصه كشاورزي مي باشد 
كه بر اساس سه اصل افـزايش عملكـرد، افـزايش بهـره اقتصـادي و      

مهمتـرين محـور   . طي دنبال مـي شـود  كاهش اثرات سوء زيست محي
زمين زراعي اسـت،   تمام نقاط كشاورزي دقيق شناخت دقيق مزرعه و

و در جهـت   كـرد بتوان زمين زراعـي را آسـيب شناسـي     هبه طوري ك
اگرچـه  . مديريت متناسب با شرايط نقاط مختلف زمـين گـام برداشـت   

مختلف مزرعه را تشـخيص   هاي كشاورزان تغييرات موجود در قسمت
دهند اما ابزارآلات در دسترس اجازه مديريت متناسب با مكان را به  مي
توانا براي  هايكشاورزي دقيق ابزار .(Searcy, 2008) دهد نمي ها آن

در اين رهيافـت  . يي مديريت مزرعه به ارمغان آورده استآافزايش كار
با به خدمت گـرفتن فـن آوري اطلاعـات، مزرعـه بـه چنـدين واحـد        
                                               

  صنعتي شاهروداستادياران دانشكده كشاورزي، دانشگاه  -2و  1
  )Email: abassrohani@yahoo.com               :نويسنده مسئول -(*

شابه تفكيك شده و پس از تشـخيص خصوصـيات هـر    م) هاي Ĥنمك(
را بـراي هـر واحـد و بـر      هـا  يك از اين واحدها، مديران مزرعه نهاده

اساس مقدار مورد نياز جهت دستيابي به حداكثر بازده اقتصـادي بكـار   
جمع آوري اطلاعـات و  . (Cardina and Doohan, 2008) برند مي

كان محوري تـرين مسـئله   تهيه نقشه در سامانه مديريت متناسب با م
گرها در فناوري نرخ متغير بر عملزيرا  ؛(Grundy et al, 2005) است

 ,Shaw). كنـد   تيمارهـا را اعمـال مـي   تهيـه شـده    هاي اساس نقشه

هــرز يكــي از عوامــل كــاهش دهنــده عملكــرد   هــاي علــف (2005
بنـابراين كنتـرل    آينـد،  مـي محصولات كشاورزي در مزارع به حساب 

توليد در هر نظام كشاورزي  هاي يكي از مهمترين جنبه هرز هاي علف
در حـال حاضـركنترل   . (Rashed Mohassel et al, 2001)اسـت  
در تمـام   هـا  هرز اغلب از طريق كاربرد يكنواخـت علفكـش   هاي علف

هرز در  هاي اما واقعيت اين است كه علف .شود ميانجام  هعرسطح مز
 ,Heijeting et al) شـوند  ظـاهر مـي  لكـه اي  بصـورت  سطح مزارع 

كشـاورزي وابسـته بـه مـواد      هـاي  از طرفي امـروزه سيسـتم  . (2007
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زيست محيطي، سلامت  هاي دليل نگراني ناشي از آلودگي هشيميايي ب
اقتصادي كشاورز بطور فزاينـده اي مـورد    هاي انسان و افزايش هزينه
ش مطالعات نشان داده است كه پيدر اين راستا . بازنگري واقع شده اند

نسـبت بـه    سمپاشـي لكـه اي  هـاي علـف هـرز و     بيني گسترش لكه
و آلودگي محيط  ها سبب كاهش مصرف علف كش سمپاشي سراسري

-Jurado)باشـد   شده و از نظر اقتصادي نيز براي زارعين سودمند مي

Exposito et al, 2004).  ،لكـه اي  كنتـرل  در بررسي به عنوان مثال
 39 نشـان داده شـد كـه    سـاله  هرز گندم در يك دوره پـنج  هاي علف

 44وباريك بـرگ  هاي هرز  علفدرصد كل سطح مزرعه براي كنترل 
هـرز پهـن بـرگ نيـاز بـه سمپاشـي        هاي علفكنترل براي آن درصد 
توزيع  هاي دقيق تهيه نقشهپيش بيني و .  (Nordmeyer, 2006)دارد
هـاي   بـا روش  لكـه اي هرز به منظـور كـاربرد در مـديريت     هاي علف

 ,Cardina and Doohan)مورد ارزيابي قرار گرفتـه اسـت    مختلفي

از جمله طبقه  ها عصبي در بسياري از زمينه هاي امروزه شبكه .(2008
در علـوم   هـا  سـازي فرآينـد   بندي، تشخيص الگو، پيش بيني و مـدل 

مزيـت روش شـبكه عصـبي يـادگيري     . شـوند  ميمختلف بكار گرفته 
 هـا  آنه برآورد مشخصـات آمـاري   ، بدون نياز بها مستقيم از روي داده

شبكه عصـبي بـدون در نظـر     .(Vakil-Baghmisheh, 2002)است 
گرفتن هـيچ فرضـيه اوليـه و همچنـين دانـش قبلـي از روابـط بـين         
پارامترهاي مورد مطالعه، قادر به پيدا كردن رابطه بين مجموعـه اي از  

ي براي پيش بيني هر خروجي متنـاظر بـا ورود   ها و خروجي ها ورودي
 .(Kaul et al, 2005; Torrecilla et al, 2004)دلخواه مـي باشـد   

 باشـد  مـي ويژگي ديگر شبكه عصبي، تحمل پـذيري در مقابـل خطـا    
(Azadeh et al, 2006).  اين مزايا دلايل بكارگيري شبكه عصبي در

 هاي شبكه. هرز را براي ما روشن مي سازد هاي پيش بيني تراكم علف
مراحل اصلي حل . متصل بهم هستند هاي نعصبي شامل تعدادي نرو

. باشـد  مـي هر مسئله توسط شبكه عصبي شـامل آمـوزش و آزمـايش    
تشخيص  منظور بهورودي  هاي آموزش، فرآيند يادگيري مجموعه داده

روش آمـوزش را قـانون يـادگيري    . باشد ميالگوهاي آن توسط شبكه 
يري در طـول  از طريق قانون يادگ ها گويند و اتصالات وزني بين نرون

آزمايش، ارزيابي قابليت تعميم پـذيري و  . شوند ميفاز آموزش اصلاح 
شايستگي شبكه آموزش ديده در شرايط كاملا جديد توسط مجموعـه  

 ;Veelenturf, 1995)آمــوزش گوينــد هــاي غيــر از داده هــاي داده

Gupta et al, 2003 ) .    شـبكه عصـبي بعنـوان     هـاي  امـروزه مـدل
ده اي براي تخمين توابع در تحقيقات اكولـوژيكي  ابزارهاي شناخته ش

توانند با دقت  ميو  (Zhang et al, 2008) روند ميشمار  هو محيطي ب
 Yang)بالا جمعيت علف هرز را از گياه زراعي در مزارع متمايز كننـد  

et al, 2003). توانسته اند روابـط غيـر    ها گرچه با استفاده از اين مدل
 شاخسـاره با استفاده از تصاوير تهيه شـده از   خطي پيچيده و مركب را

ا ايـن تكنيـك در پـيش بينـي     براي چند گياه زراعي تشريح نمايند، ام
 ,Chang and Islam) رهاي پيوسـته اي ماننـد رطوبـت خـاك    متغي

 ، تخمين بيومـاس (Zhang et al, 2002) ، ارزيابي كيفيت آب(2000
(Jin and Liu, 1997)    و تخمـين عملكـرد (Drummond et al, 

شـبكه عصـبي    هاي مدل. نيز پتانسيل بالايي نشان داده است (2003
داراي مزايايي از قبيل افزايش ظرفيت اطلاعات و توانايي بيان اثـرات  

 Irmak et al, (2006) .باشـند  ميمتقابل قوي بين متغيرهاي ورودي 
با استفاده از شبكه عصبي مصنوعي الگوهاي مكاني عملكـرد سـويا را   

طح مزرعه پيش بيني كرده و نقش عوامل ايجاد كننـده تغييـرات   در س
مكاني عملكرد از جمله پستي و بلندي و حاصلخيزي خاك را نيز مورد 

علف هرز تلخه گونه چندساله اي است كـه بخـش    .بررسي قرار دادند
وسيعي از اراضي زراعي و غير زراعي ايران را مـورد تهـاجم قـرار داده    

كنـد   مـي قابل توجهي را بـه كشـاورزان وارد    است و هر ساله خسارت
(Rashed Mohassel et al, 2001).  ــات درحــال حاضــر، مطالع

دقيـق   هـاي  بندي و تهيـه نقشـه   طبقهمتعددي به منظور پيش بيني، 
 هـاي  گياهي، تغييرات بيوماس، عملكـرد و غيـره بـا روش    هاي پوشش

تهيه  ها آنمختلف درونيابي در حال انجام است و هدف اصلي در همه 
بنـابراين  . باشد ميقابل اطمينان جهت مديريت دقيق مزارع  هاي نقشه

شـبكه عصـبي    هـاي  هدف ما نيز در اين مطالعه، مقايسه قابليت مدل
در  )LVQ4(و چندي ساز بـردار يـادگير    (MLP) پرسپترون چند لايه 

توزيـع مكـاني علـف هـرز      هاي بندي و ترسيم نقشه طبقهپيش بيني، 
در نقـاط نمونـه بـرداري نشـده بـر       (.Acroptilon repens L) تلخه

حاصل از نقاط نمونه برداري شده در يـك مزرعـه در    هاي اساس داده
  . استحال آيش 

  
  ها مواد و روش
در مزرعـه دانشـكده كشـاورزي دانشـگاه      1389 سال آزمايش در

طـول و عـرض   .  صنعتي شاهرود واقع در استان سـمنان انجـام شـد   
شرقي و ارتفاع 25´و 36۫شمالي و  57´و 54۫۫ترتيب  جغرافيايي محل به
ميـانگين بارنـدگي سـاليانه    . باشـد  ميمتر  1/1349محل از سطح دريا 

 گـراد  سـانتي درجـه   4/14ميلي متر، ميانگين سـالانه دمـا   150منطقه 
 متـر  20×100بـه ابعـاد   مورد استفاده از مزرعه اي  هاي داده. باشد مي

علـف  . در مرداد ماه جمـع آوري شـد   و در حال آيش) مترمربع 2000(
بنابراين در . با تراكم بالا در اين مزرعه بود هاي هرز تلخه يكي از گونه

. اين پژوهش توزيع جمعيت اين علف هرز مورد مطالعـه قـرار گرفـت   
نمونه برداري از جمعيت علف هرز تلخه بر روي يـك شـبكه علامـت    

نقطه  550ر مجموع از متر انجام و د 2×2به ابعاد  1گذاري شده مربعي
نمونه برداري از جمعيت علف هـرز  . در مزرعه نمونه برداري انجام شد
/. 5مسـاحت  (سـانتي متـر    100× 50با استفاده از كوادراتي بـه ابعـاد   

كه  طوريه ب. در محل تقاطع خطوط شبكه مربعي انجام شد) مترمربع
كوادرات جمعيت علف هـرز تلخـه شناسـايي و شـمارش شـد،       در هر

                                               
1- Grid  
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  . در مدل مورد استفاده قرار گرفت ها پس دادهس
  

  ها پيش پردازش داده
هاي موجود بطـور تصـادفي بـه دو دسـته مجموعـه       در ابتدا داده 

درصـد كـل    20هـا  و مجموعـه آزمـايش     درصد كل داده 80آموزش 
بنـدي منجـر بـه نتـايج      البته اگر ايـن تقسـيم  . بندي شد ها تقسيم داده

 Zhang and)مرحله را مجدداً تكرار كرد  توان اين مطلوب نشود، مي

Fuh, 1998) . هـاي خـام اوليـه در آمـوزش و      قبل از بكـارگيري داده
آزمايش شبكه بايد نرماليزه شود، زيـرا الگـوريتم يـادگيري همـراه بـا      

تواند عملكرد مناسبي داشته باشد و همچنين بـدليل   هاي خام نمي داده
بكارگرفته شده  ]1 0[ 1موئيديدامنه تغييرات خروجي تابع فعاليت سيگ

در غير اينصورت شبكه . رسد در لايه مياني اين امر ضروري به نظر مي
در طول فاز آموزش همگرا نخواهد شد و نتايج مطلوب توليد نخواهـد  

زمانيكـه از تـابع فعاليـت سـيگموئيدي      .(Azadeh et al, 2006) شد
باشـد   مـي  ]1/0 9/0[هـا   شود، بهتـرين دامنـه تبـديل داده    استفاده مي

(Vakil-Baghmisheh, 2002) .ها از نرماليزاسـيون   براي تبديل داده
  :استفاده شد) 1معادله (خطي 

)1(                 minminmax
minmax

min )( rrr
xx

xx
xn +−×

−
−= 

  
 maxxداده نرمــاليزه شــده،  nxداده خــام اوليــه،  xدر اينجــا 

و  maxrهـاي اوليـه و    به ترتيب مقادير بيشينه و كمينـه داده  minxو
minr  هـاي تبـديل    به ترتيب حد بالايي و پاييني دامنه تغييـرات داده

  . شده است
با هدف طبقـه بنـدي سـطح     LVQو  MLPهاي عصبي  از شبكه

حالـت اول  . راي سه حالت مختلف اسـتفاده شـد  مزرعه به دو كلاس ب
براي زماني است كه مزرعه را به دو منطقه وجود علف هرز و يا عـدم  
وجود علف هرز و به ترتيب حالت دوم و سوم براي زمـاني اسـت كـه    
تراكم علف هرز براي نقاطي از مزرعه كوچكتر يا مساوي و يا بزرگتـر  

كلاس اول براي حالـت اول،    .باشد بوته در هر متر مربع مي 4و  2از 
نقطـه نمونـه بـرداري     527و  512، 472دوم و سوم به ترتيب شـامل  

، 78شده و كلاس دوم براي حالت اول، دوم و سوم به ترتيـب شـامل   
 80به طور كاملا تصادفي، . باشد نقطه نمونه برداري شده مي 23و  38

انده براي درصد باقي م 20ها براي آموزش شبكه و   درصد از كل داده
  .آزمايش شبكه به منظور طبقه بندي انتخاب شد

  

  )MLP(شبكه عصبي پرسپترون چندلايه 
نشـان داده   1با يك لايه مخفـي در شـكل    MLPساختار شبكه  

 Zqبردار خروجي  ، Xqبا دريافت بردار ورودي  MLPشبكه . شده است
ي هـدف اتخـاذ پارامترهـا   . توليد خواهد كـرد  )q )q=1,...,Qبراي هر 

                                               
1 - Sigmoid transfer function 

كـه تـا جـاي     Zqمنظور دستيابي به خروجي واقعـي    صحيح شبكه به
بـراي   .متنـاظر بـا خـود باشـد      dqممكن نزديك به خروجي مطلـوب  

آموزش شـبكه از الگـوريتم پـس انتشـار بـا نـرخ يـادگيري كاهشـي         
)2BDLRF( مزيت اين الگـوريتم در مقابـل بـا الگـوريتم     . استفاده شد

يك الگوريتم رايج در آموزش شـبكه   به عنوان )3BB(انتشار اصلي  پس
MLP     شامل سهولت در تنظيم پارامترهاي يـادگيري شـبكه، كـاهش

  . باشد زمان يادگيري و بهبود رفتار شبكه در طول آموزش مي
اين الگوريتم نسخه اصلاح شده الگـوريتم   : BDLRFالگوريتم 

 ,Vakil-Baghmisheh and Pavešic)باشـد   انتشار اصـلي مـي   پس

و عامـل ممنتـوم   ) η(ين الگوريتم آموزش با آهنگ يـادگيري  ا (2001
)α (كند و قبل از آنكه شبكه ناپايدار و يا  ثابت و نسبتاً بزرگ شروع مي

آهنـگ يـادگيري و   ) T ≤3≥5(تكـرار   Tهمگرايي آن كند شود، هـر  
فاكتور ممنتوم را از طريق تصاعد حسابي بصـورت يكنواخـت كـاهش    

مقـادير اوليـه   %) 5(درصـد   xن پارامترها به شود تا زمانيكه اي داده مي
) 2معادلـه  (بـا اسـتفاده از فرمـول     αو بطور مشابه  η. خودشان برسند
  :كاهش داده شد

)2(                                       
1

)1(
nQ

Tn
xn −

−+= o
o

ηηη  
، آهنگ BDLRFبه ترتيب نقطه شروع  oηو  1n ،nηدر اينجا 
وليـه آهنـگ   امين جملـه از تصـاعد حسـابي و مقـدار ا     nيادگيري در 
  .باشند يادگيري مي

تابع هزينه بكار رفته در اين الگوريتم مجموع كـل مربعـات خطـا    
)4

TSSE (شود باشد و بصورت زير محاسبه مي مي:  
)3(                      Qq ,...,1= ،       ( )∑∑ −=

q k

q
k

q
k zdTSSE

2  
q
kd  وq

kz به ترتيبk  امين عنصر از بردارهاي خروجي مطلوب
در دو فاز پيش انتشار  يادگيري شبكه. امين ورودي است  qو واقعي از

هاي هر لايه از شـبكه از طريـق زيـر     وزن. افتد و پس انتشار اتفاق مي
  .شوند محاسبه مي

)4(                 1,...,1 li =  ،2,...,1 lj =  ،3,...,1 lk =    
)1()())()1((و     −−+

∂
∂×−=+ nunu
u

E
nunu jkjk

jk
jkjk αη

  
)5(        ))1()(()()1( −−+

∂
∂×−=+ nwnw
w

E
nwnw ijij

ij
ijij αη

    
  
  

                                               
2- Backpropagation with declining learning-rate factor  
3 - Basic backpropagation 
4 - Total sum-squared error 
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  )2002باغميشه  -وكيل(با يك لايه مخفي  MLPساختار شبكه  .1شكل
Fig. 1. Configuration of the MLP with one hidden layer. 

  
اتصال وزني  j ،jkuو  iهاي  اتصال وزني بين گره ijwدر اينجا 

ها بطـور تصـادفي از دامنـه     ، مقادير اوليه اين وزن kو  jهاي  بين گره
بـه ترتيـب تعـداد      l3و  l2. شـود  انتخـاب مـي  ] -25/0 25/0[مقادير 
 بـه ترتيـب   αو  η. باشـند  ها در لايه مخفي و لايه خروجي مـي  نرون

 1[هـا در فاصـله    آهنگ يادگيري و فاكتور ممنتوم هستند و مقادير آن
Nn(شـماره تكـرار الگـوريتم     nقرار دارند و] 0 زمـاني  ). =1,...,

. كـوچكتر از مقـدار آسـتانه باشـد     TSSEشود كه  الگوريتم متوقف مي
ــي   ــوريتم را م ــن الگ ــتر اي ــات بيش ــژوهش   جزئي ــوان در پ -Vakilت

Baghmisheh and Pavešic(2003) ده كردمشاه .  
  

  LVQشبكه عصبي 
بر اساس تقسـيم فضـاي ورودي    LVQشبكه عصبي نحوي كار 

nℛ هـاي تصـميم    هاي متمايز از هـم بـا نـام ناحيـه     به تعدادي منطقه
طبقـه  . هـا اسـت   به هر يك از آن 2و اختصاص يك بردار كد 1گيري

. شود به بردارهاي كد انجام مي xبندي بر حسب نزديكي بردار ورودي 
. رودي متعلـق بـه كـلاس نزديكتـرين بـردار كـد خواهـد شـد        بردار و

هـا ثابـت    آن هاي هاي تصميم گيري و مركز كه ناحيه الگوريتم تا وقتي
 LVQ1 ،LVQ2.1 ،LVQ3 ،0LVQ. نشـــود، ادامـــه خواهـــد يافـــت

(Kohonen, 1990; Kohonen, 1995 )  وLVQ4 (Vakil-

Baghmisheh, 2002 ;Vakil-Baghmisheh and Pavešic, 
به جهـت بـالا بـودن كـارآيي آن      LVQ4از الگوريتم آموزش  (2003

  .استفاده شد
  

   LVQ4الگوريتم آموزش 
  : بردار ورودي از مجموعه آموزش باشد xqفرض شود 

Q ,  ..., q=1     ,        
  بردار كد باشد         wmو 

m=1,…, M     ,        

                                               
1 - Decision regions (Voronoi cells) 
2 - Codebook (Voronoi) vector 

                                : xqدار كد به پيدا كردن نزديكترين بر
)6(                               

  : wcتنظيم 
)7(       

n)(� آهنگ يادگيري در طول زمان آموزش از رابطه زير بدست آمد .  
)8(  

باشــد و در  مــي dc(n)=s(n) اگــر طبقــه بنــدي صــحيح باشــد 
 dc (n). خواهد شـد  s(n)  =-1رتيكه طبقه بندي صحيح نباشد   صو

  :آيد عامل متعادل كننده است و از رابطه زير بدست مي
)9(                                                      

تعداد بردارهايي است كـه   Pc(n)و  Ec(n)در اين رابطه، به ترتيب 
تـا پايـان   . شـود  طبقه بندي مـي  cط بردار كد به درستي و اشتباه توس

بنـابراين از روش زيـر   . مشخص نخواهـد شـد   dc(n)تكرار اول مقدار 
  :براي محاسبه آن استفاده شد

)10(      

= 10و  �= 2/0مقادير توصيه شده . باشد مي �≤1و  0>�>1
  . (Vakil-Baghmisheh and Pavešic, 2003)است �

استفاده شده به منظـور طبقـه بنـدي     LVQه عصبي ساختار شبك
هاي مختلـف،   سطح مزرعه به دو منطقه يا طبقه بندي بر مبني تراكم

شبكه مختصات مكـاني   هاي ورودي. نشان داده شده است 2در شكل 
باشـند و خروجـي شـبكه بـردار كـدي اسـت كـه         مـي هرز  هاي علف

بردار كد تعيـين   برچسب. نزديكترين فاصله اقليدسي را با ورودي دارد
شبكه عصبي  هاي برنامه نويسي مدل. كننده كلاس بردار ورودي است

  .انجام شد 7نسخه   Matlabدر محيط نرم افزار
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استفاده شده براي پيش بيني مكاني  LVQساختار شبكه  .2شكل 

 Wمختصات نقاط نمونه برداري شده،  )X,Y( .وجود علف هرز
  .سب بردار كد برنده شدهبرچ Wwinماتريس بردارهاي كد و 

Fig. 2. Configuration of the LVQ for prediction of weed 
spatial existence. (X, Y): coordinate of sampled points, W: 

code vectors matrix. Wwin: label of winner code vector. 

  
  نتايج و بحث

در دو  MLPو  LVQخطاي تشـخيص شـبكه عصـبي مصـنوعي     
واضـح  . نشان داده شـده اسـت   1ه يادگيري و آزمايش در جدول مرحل

 6/14كمتـر از   MLPاست كه خطاي تشخيص مدل شـبكه عصـبي   
درصد بدست آمده در مقابل خطـاي تشـخيص مـدل شـبكه عصـبي      

LVQ   طبقـه  اين امـر در هـر سـه مـورد     . درصد است 64/0كمتر از
داد  مقايسه خطـاي تشـخيص نشـان   . شود ميبه خوبي مشاهده  بندي

در تفكيك و طبقه بندي بنـدي سـطح    LVQكه قابليت شبكه عصبي 
. اسـت  MLPبسيار بالاتر از شبكه عصبي  ها آنمزرعه براساس تراكم 

نكته قابل توجه آن است كه خطاي تشخيص در مرحله آزمايش براي 
كه اين نشان دهنده قابليت تعمـيم   ؛باشد ميصفر  LVQشبكه عصبي 

تـوان   مـي بنابراين براساس اين نتايج . باشد يمپذيري بسيار بالاي آن 
در مطالعـه الگوهـاي پـراكنش    . اعتمـاد كـرد   LVQبه شبكه عصـبي  

خطـاي تشـخيص برابـر بـا صـفر را       (Zhang et al, 2008)حشرات 
زيرا حشرات داراي قابليـت   .بدست آوردند MLPبوسيله شبكه عصبي 

دارنـد از   باشند لذا براي بدست آوردن غذاي كـافي تمايـل   تحرك مي
يكديگر فاصله گرفته و يك نـوع پـراكنش تقريبـا يكنـواختي داشـته      

هاي هرز قابليت تحرك ندارنـد و عوامـل خـارجي بـه      اما علف. باشند
ها نقش دارند لذا عمدتاً بصورت لكه اي  صورت اجباري در پراكنش آن

هاي شـبكه   رسد كه تفاوت عملكرد مدل لذا به نظر مي. شوند ظاهر مي
عـلاوه   .هاي هرز و حشرات باشد دليل ماهيت متفاوت علف عصبي به

بسـيار بيشـتر از شـبكه     MLPبر اين زمان يـادگيري شـبكه عصـبي    
تعـداد تكرارهـاي    و حـداقل  حـداكثر به ترتيب زيرا  ،بود LVQ عصبي

جهت يـادگيري الگـوي    MLPو  LVQعصـبي   هاي الگوريتم در شبكه
      .ودتكرار ب 1000و  تكرار 10پراكنش علف هرز، 

هاي عصبي آموزش ديـده بـراي    براي اطمينان از يادگيري شبكه
هـاي   هاي واقعي و داده بيني الگوي پراكنش علف هرز تلخه، داده پيش
در . بيني شده توسط شبكه از نظر آماري بـا هـم مقايسـه شـدند     پيش

اينجا فرضيه صفر بر تساوي ميانگين، واريانس و توزيع آماري هـر دو  
درصـد بـه    95هر فرضـيه در سـطح احتمـال    . لت داردسري داده دلا
به ترتيب براي مقايسه ميانگين، واريـانس  . آزمون شد pكمك پارامتر 

. اسـميرنو اسـتفاده شـد    -و كولمـوگرف  t ،Fو توزيع آماري از آزمون 
نشـان   2محاسبه شده براي هر مورد طبقه بنـدي در جـدول   pمقادير 

ميـانگين، واريـانس و توزيـع     دهد كـه  نتايج نشان مي. داده شده است
بيني شده در هر مورد طبقه بندي به كمك  آماري مقادير واقعي و پيش

در تمـام مـوارد   (داري با هم ندارند  ، اختلاف معنيLVQشبكه عصبي 
3/0>p .( ولي نتايج مقايسات آماري براي شبكه عصبيMLP   نشـان

انگين و درصد بين مي ـ 95از وجود اختلاف معني دار در سطح احتمال 
با اين وجود ). p>001/0(واريانس در دو مرحله آموزش و آزمايش دارد

بين توزيع آماري مقادير واقعي و پيش بيني شده توسط شبكه عصـبي  
MLP   درصـد وجـود نـدارد     95اختلاف معني داري در سطح احتمـال

)07/0>p .( بنــابراين شــبكه عصــبي مصــنوعيLVQ  داراي قابليــت
تلخـه در مقايسـه بـا    الگوي پراكنش علف هرز  بيني بالايي براي پيش
در مـورد توزيـع    p=000/1وجـود  . باشـد  مي MLPمدل شبكه عصبي

آماري بين مقادير پيش بيني شده و مقادير واقعي تراكم علف هـرز در  
سطح مزرعه بويژه در فاز آزمايش شـبكه، نشـان از دقـت بـالا و نيـز      

بقه بندي سطح منظور ط به LVQقابليت خوب شبكه عصبي مصنوعي 
  . باشد مزرعه از نظر تراكم علف هرز با هر مقدار تراكم بحراني مي

  

  در دو فاز آموزش و آزمايش  MLPو  LVQخطاي تشخيص شبكه عصبي . 1جدول
Table 1.  Recognition error of LVQ and MLP neural network in training and test phases. 

Network 
type

Recognition error in test 
phase (%) 

Recognition error in 
training phase (%)

Members of 
class 2 

Members of 
class 1   

Network goals for 
classification 

LVQ 0.00 0.21 
78 472   WD1= 0,  WD2 > 0  MLP14.60 10.90 

LVQ 0.00 0.64
38 512   WD1≤ 2,  WD2 > 2  MLP12.2 4.49

LVQ0.00 0.21
23 527   WD1≤ 4,  WD2 > 4  MLP 1.22 4.06 

    به ترتيب تراكم علف هرز در كلاس اول و كلاس دوم طبقه بندي WD 2و WD 1: توضيحات
 WD1 and WD2: weed density in class 1 and 2, respectively.  

  LVQو  MLPتوسط شبكه عصبي هرز  تراكم علفبيني شده  مقايسات آماري مقادير  واقعي و پيش. 2جدول 
Table 2. Statistical comparisions between the observed and estimated weed density by MLP and LVQ neural networks. 

 Statistical valuesNetwork utilization Network goals for 
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Network 
type 

 

comparisions of 
sdistribution 

comparisions of 
variance 

comparisions of 
means 

phase classification 

LVQ1.000 0.7890.852
Training Phase 

WD1= 0, WD2 > 0 
 

MLP0.073 0.0000.000
LVQ1.000 1.0001.000

Test Phase 
MLP0.548 0.0000.008
LVQ1.000 0.3230.692

Training Phase   WD1≤ 2, WD2 > 2 
 

MLP0.828 0.0000.001
LVQ1.000 1.0001.000

Test Phase 
MLP0.548 0.0000.003
LVQ1.000 0.5960.870

Training Phase 
  WD1≤ 4, WD2 > 4  

 
MLP0.967 0.0000.005
LVQ1.000 1.0001.0000

Test Phase 
MLP1.000 0.0020.563 

  

رگرسيوني بـين مقـادير واقعـي هـر     ضرايب تبيين و رابطه خطي 
و  LVQبيني شده توسط شـبكه عصـبي    كلاس در مقابل مقادير پيش

MLP  بهترين نتايج براساس اين دو . نشان داده شده است 3در جدول
آيد كه معادله خطـي مـابين تـراكم علـف هـرز       معيار وقتي بدست مي

بر  بيني شده توسط شبكه عصبي علاوه واقعي و تراكم علف هرز پيش
نزديـك بـه   (داشتن ضرايب تبيين بالا داراي كمترين عـرض از مبـدأ   

كـاملاً  ). dv000/1=pv +000/0(و شيب نزديك به يك باشـد  ) صفر
بيني شده در  هاي واقعي و پيش واضح است كه ضرايب تبيين بين داده

بســيار بــالا  LVQدو مرحلــه آمــوزش و آزمــايش در شــبكه عصــبي 
 MLPكه اين مقدار براي شـبكه عصـبي   در حالي) 2R<9/0(باشند  مي

هـا   همچنين معادله خطي رگرسيوني مابين آن. است 49/0كوچكتر از 
هاي نزديك به واحد و عرض از مبدأهاي كوچكي هستند،  داراي شيب
در مورد شبكه . اطمينان كرد  LVQعصبي   توان به شبكه بنابراين مي

( سـيار پـايين  اين رابطه خطي در تمام مـوارد از شـيب ب   MLPعصبي 
) 02/0بزرگتـر از  (و نيز از عرض از مبدأ بسيار بزرگ ) 9/0كوچكتر از 
كه قابليت تعميم پذيري شبكه دهند  اين نتايج نشان مي. برخوردار شد

آموزش ديده بسيار بـالا   MLPدر مقابل شبكه عصبي   LVQعصبي 
ين باشد، زيرا فاز آزمايش در مقايسه با فاز آموزش داراي ضريب تبي مي

بالاتر و نيز معادله خطي رگرسيوني مابين مقادير واقعي و پـيش بينـي   
واحـد و عـرض از مبـدأ نزديكتـر بـه صـفر       شده از شيب نزديكتر بـه  

در پژوهشي كه به منظـور تعيـين الگوهـاي پـراكنش     . برخوردار است
هاي عصبي انجام شد، بيان شـد   حشرات در يك مرغزار بوسيله شبكه

تواننـد بـه خـوبي     و خطي  مـي  MLP ،LVQهاي عصبي  كه  شبكه
هـاي   امـا در بـين  شـبكه   . الگوهاي توزيع حشرات را تشخيص  دهند

داراي  قوي ترين الگـوريتم در تشـخيص الگوهـا بـود      MLPمذكور 
(Zhang et al, 2008) .    به هر حال با كاربرد مناسـب تعـداد لايـه

  MLPمخفي و نرون، توابع تبديل، توابع آمـوزش و آزمـايش، شـبكه   
تواند هر گونه تابع خطي يا غيرخطي را بـا دقـت مطلـوب، بـرآورد      مي

اگرچه در اين پـژوهش از  .  (Zhang and Barrion, 2006)نمايد
اسـتفاده شـد و همچنـين     MLPالگوريتم اصلاح شده شبكه عصـبي  

از يــك لايــه مخفــي اســتفاده شــد  براســاس قضــيه تقريــب عمــومي
)Rohani et al, 2011 .( وجود در مسئله مـورد بررسـي   ولي با اين

محققين . نشد LVQبهتر از شبكه عصبي  MLPنتايج شبكه عصبي 
توانند در شرايط متفاوت  هاي عصبي مي ديگر نيز بيان كردند كه شبكه

 ,Zhang et al(نتايج بسيار متغير و حتي دور از انتظار داشته باشـند  
2008; Olden et al, 2004 ; Filippi and Jensen, 

هـاي عصـبي نسـبت بـه      اما در بيشتر ايـن مطالعـات شـبكه   ). 2006
 Dawson et al, 2006; Yu)هاي رايج، برتري نشان داده اند  مدل

et al, 2006).  
  
  توزيع مكاني علف هرز تلخه هاي نقشه

عصبي  هاي نقشه پراكنش مكاني علف هرز تلخه كه توسط شبكه
LVQ  وMLP     شـده   نشـان داده  3تفكيك و ترسـيم شـده در شـكل
در اين شكل ابتدا جمعيت علف هرز تلخه بر اساس حـد آسـتانه   . است

و داراي علـف  ) صفر بوتـه (صفر به دو كلاس جمعيتي فاقد علف هرز 
در شـكل  ). cو   a ،b 3شكل (آن ترسيم شد  هاي تقسيم و نقشه ،هرز

3 d ،e وf    3و نيز در شكل g ،h  وi  به ترتيب، جمعيت علف هرز بر
حـد   .بوته در متر مربع ترسيم شـده اسـت   4و  2آستانه اساس دو حد 

تواند يك حد آسـتانه فرضـي بـراي     ميبوته انتخاب شده  4و  2صفر، 
نشـان داده  عصـبي   هـاي  علف هرز باشد تا به كمك آن قابليت شبكه

تر با مقايسـات آمـاري، خطـاي تشـخيص و معادلـه       اگرچه پيش. شود
ني شده به عدم وجود تفـاوت  رگرسيوني مابين مقادير واقعي و پيش بي

ها دست پيدا كرديم، ولـي بـا مقايسـه بـين نقشـه       معني داري بين آن
هاي پيش بينـي شـده توسـط شـبكه      هاي واقعي و داده حاصل از داده

ها وجـود   متوجه خواهيم شد كه تفاوت چنداني بين آن  LVQعصبي 
شي از ندارد و اگر بعضي نقاط دو نقشه متناظر متفاوت از هم هستند نا

  .خطاي مدل شبكه عصبي است
  
  
  

  .)بيني شده توسط مدل مقادير پيش( pvو ) ها  مقادير واقعي داده( dv رابطه خطي رگرسيوني و ضريب تبيين بين . 3جدول 
Table 3. Linear regression relationship and coefficient of determination between dv (actual value) and pv (predicted value by 
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model). 

Network typeR2 Linear regression relationship Network utilization phaseNetwork goals for classification 
LVQ 0.965 pv= 0.994   dv + 0.009 

Training Phase  
  WD1= 0, WD2 > 0 

 

MLP 0.195 pv= 0.292   dv + 0.722

LVQ 0.999 pv= 1.000   dv + 0.000
Test Phase 

MLP 0.073 pv= 0.139   dv + 0.875

LVQ 0.900 pv= 0.906   dv + 0.093
Training Phase  

WD1≤ 2, WD2 > 2   
 

MLP0.210 pv= 0.256   dv + 0.745

LVQ0.999 pv= 1.000   dv + 0.000 
Test Phase 

MLP0.079 pv= 0.090   dv + 0.909

LVQ 0.947 pv= 0.950   dv + 0.050 
Training Phase  

WD1≤ 4, WD2 > 4  
 

MLP 0.150 pv= 0.222   dv + 0.781

LVQ 0.999 pv= 1.000   dv + 0.000
Test Phase 

MLP 0.490 pv= 0.987   dv + 0.028 
  

توان تنهـا بـا مقايسـه     ولي در مورد صحت كارآيي يك مدل نمي
در . (Zhang and Fuh, 1998)يك يا چنـد نقطـه قضـاوت كـرد     

و  MLPهاي تفكيك شده توسط مـدل شـبكه عصـبي     مقايسه نقشه
هايي از علف  شود، لكه هاي واقعي مشاهده مي هاي حاصل از داده نقشه

هاي مياني و غرب مزرعه وجود داشته توسط شـبكه   هرز كه در بخش
MLP )3هاي شكلc  ،f   وi  (    قابل تشخيص نبـوده، درحاليكـه ايـن

در   Zhang et al, (2008).  ها آلوده به علف هرز بـوده اسـت   لكه
 1و روش تفكيك خطي LVQ ،MLPمقايسه سه مدل شبكه عصبي 

براي تعيين الگوهاي پراكندگي حشرات در سطح يك چمن زار، بيـان  
الگـوريتم قـوي تـري در تشـخيص      MLPكردند كه شـبكه عصـبي   

لوژيكي را در كارايي ها رفتارهاي اكو آن. الگوهاي پراكنش حشرات بود
رسد با توجـه   بنابراين به نظر مي. هاي شبكه عصبي موثر دانستند مدل

هاي هـرز در سـطح    هاي اكولوژيكي متفاوت حشرات و علف به ويژگي
در دو آزمـايش دور از ذهـن    MLPمزارع، تفاوت در عملكـرد شـبكه   

، از نظـر  LVQشـبكه    Zhang et al, (2008)در آزمـايش . نباشد
در پژوهشـي  . گرفـت  خيص حدواسط دو شبكه ديگر قرار ميدقت تش

انجام شد، محققين ميـزان   LVQديگر كه با استفاده از شبكه عصبي 
آلودگي پانيكول برنج به بيماري بلايـت را بـه چنـد سـطح سـالم، بـا       
آلودگي كم، متوسط و شديد طبقـه بنـدي كـرده و سـپس بـر اسـاس       

 Zhang et)بيماري كردنـد   آستانه آلودگي مورد نظر اقدام به كنترل
al, 2010) .هـرز تعريـف   آستانه اقتصادي به صورت تراكمي از علف

هرز معادل سود حاصل از كنتـرل  شود كه در آن هزينه كنترل علف مي
واضح است كـه نقـاط داراي تـراكم    . (O Donovan, 1991)است 

بيشتر از حد آستانه در مديريت متناسـب بـا مكـان مـورد تيمـار قـرار       
مصـرف   گيرد و ساير نقاط كه زير حد آستانه قـرار دارنـد نيـاز بـه     مي

بـا كـاربرد     Kavdir (2004). علفكش يا هر عمليات كنترلـي ندارنـد  
آفتاب گردان و علف هرز تـوق را دو   هاي شبكه عصبي مصنوعي بوته

تا سه هفته بعد از سبز شدن با توجه به انـدازه، شـكل و رنـگ طبقـه     
                                               
1 - Linear Recognization Method 

عصبي چنانچه از  هاي تهيه شده بوسيله شبكه هاي قشهن. بندي كردند
توانند به مدير مزرعه در جهت اعمـال   ميدقت بالايي برخوردار باشند 

 هـا  علاوه براين چنانچـه نقشـه  . كمك كنند ها كنترل لكه اي علفكش
منطبق بر مختصات جغرافيايي هر مكان تهيه شوند، راهنمـاي خـوبي   

حـد آسـتانه علـف هـرز در      در نقـاط بـالاي   هـا  براي فعال شدن نازل
ترسـيم شـده نشـان     هـاي  نقشـه  .خواهند بـود  2متغيرگرهاي نرخ عمل

دهنده توزيع نا همگون و تجمعي علـف هـرز تلخـه در مزرعـه مـورد      
علف هرز تلخه گياهي چندساله و مهاجم است كه قادر به . مطالعه بود

ش از طريـق پـراكن   عمـدتاً باشد، اما ايـن گيـاه    ميتكثير از طريق بذر 
 ,Roberts et al) شود ميقطعات ريشه بوسيله عوامل گوناگون تكثير 

شـبيه سـازي، پـراكنش     هاي در مطالعه اي با استفاده از مدل .(2004
 علف هرز تلخه در ايالت كلرادوي آمريكـا مـورد مطالعـه قـرار گرفـت     

(Goslee et al, 2006). پراكنش علف هرز را  هاي اين محققين نقشه
بصـورت لكـه اي    عمـدتاً شان دادند كه اين علف هرز ترسيم كرده و ن

شود، به گفته همين محققين برهمكنش بين ميزان بارندگي،  ميظاهر 
مديريتي اعمال شده سـبب   هاي درجه حرارت، بافت خاك و نيز روش

  . توزيع ناهمگون اين علف هرز در سطح ايالت شده است
  

                                               
2 - Variable rate sprayers 
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) hو   b  ،eهاي شكل( LVQتوسط مدل شبكه عصبي  ،و تفكيك شده)  gو  a  ،d هاي شكل(واقعي نقشه توزيع علف هرز تلخه در دو حالت  .3شكل

براساس حدآستانه دو بوته و  fو  d ،e هاي نقشهبوته،  براساس حدآستانه صفر cو  a ،b هاي نقشه ).iو   c  ،fهاي شكل( MLPمدل شبكه عصبي و 
  . علف هرز در متر مربع ترسيم شده استبراساس حدآستانه چهار بوته  iو  g ،h هاي نقشه

Fig. 3. Acroptilon repense distribution maps in actual (a, d and g) and classified conditions by LVQNN (b, e and h) and by MLPNN 
(c, f and i ).  The maps of a, b, c and d, e, f and g, h, i have been drawn according to economic threshold of 0, 2 and 4 plants/m2 

respectively.  
  

بيان كردند كه با توجه به توزيـع لكـه اي تلخـه،     ها آندر نهايت 
امكان كنترل نقاط آلوده به اين علف هرز و كاهش ميزان سم مصرفي 

هـرز   هاي وجود توزيع لكه اي در علف. كنترل وجود دارد هاي و هزينه
و  2خارلتـه ،  (Makarian, 2008)1وحشـي  شاهيچند ساله اي نظير 

                                               
1 - Cardaria draba (L.) 

 شـوند نيـز   مـي هاي رويشي زير زمينـي تكثيـر    كه بوسيله اندام 3قياق
علفهاي هرزي كـه  . (Christensen et al, 1998)گزارش شده است 

اي بودن و پايداري بيشتري دارند براي مديريت متناسب بـا   حالت لكه
                                                             

2 - Cirsium arvense (L.) 

3 - Sorghum halepense 
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  .(Colbach et al, 2000)مكان مناسبترند
  

  تيجه گيري كلي ن
سـازي   هـاي مـدل   يكي ديگـر از روش اين پژوهش نشان داد كه 

در ايـن گونـه   . هاي عصبي مصنوعي است ، شبكههرز هاي علفرفتار 
تـوان   گـرفتن معـادلات پيچيـده غيرخطـي، مـي      ها بدون در نظـر  مدل

ديناميــك حــاكم بــر سيســتم را اســتخراج نمــوده و از ايــن طريــق،  
و  LVQعصـبي   هاي شبكهاز بين  .كردني بي هاي مدل را پيش خروجي
MLP  بكار گرفته شده در اين مطالعه شبكهLVQ    دقـت توانسـت بـا 

بالايي علاوه بر پيش بيني،  نقشه پراكنش جمعيت علف هرز تلخـه را  
تلخـه  نقشه حاصل از هر دو شـبكه نيـز نشـان داد كـه     . ترسيم نمايد

تيمــار كــردن بنــابراين تنهــا از طريــق . داراي آرايـش لكــه اي اســت 
توان به اهداف مديريت متناسب با مكان  ميداراي علف هرز  هاي لكه

   .مصرفي دست يافت هاي و كاهش علفكش
  

  سپاسگزاري
بدينوسيله از معاونت محترم پژوهشي دانشگاه صنعتي شاهرود بـه  

  .شود ميخاطر حمايت مالي از اين پژوهش قدرداني 
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