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  چکیده

انجام گرفت.  بهبهانعصبی مصنوعی در شهرستان  -ي فازيبا روش شبکهبالک پنبه سفیدبینی تراکم پژوهش حاضر با هدف پیش

 10×10گذاري شده مربعی با ابعاد برداري بر روي یک شبکه علامتاز طریق نمونه سفید بالک پنبههاي مربوط به تراکم جمعیت داده

شده سطح مزرعه به عنوان  گذاريعرض نقاط علامتنقطه از سطح مزرعه به دست آمد. مختصات طول و  100متر و در مجموع از 

براي بررسی میزان حساسیت این روش به تعریف شد. خروجی نیز تعداد این آفت در آن نقاط بود.  عصبی -شبکه فازي ورودي

 دیویس از شاخص و ها،بندي اتوماتیک براي تعیین تعداد خوشهها از روش خوشهآوري نمونهپس از جمع آفتسطوح مختلف این 

تایج بندي از الگوریتم ژنتیک استفاده شد. نجوي فضاي جواب خوشه و بولدین به عنوان معیار ارزیابی استفاده شد. به منظور جست و

نتایج نشان داد که در فازهاي ها باید به سه خوشه تقسیم شود. دادهنشان داد که ) 0,46بندي بر اساس شاخص دیویس و بولدین (خوشه

 بینی شده مکانیهاي واقعی و پیشمجموعه داده و میانگین توزیع آماري، هاي آماري واریانسآزمایش بین مقادیر ویژگیآموزش و 

 آفت به صورتاین  پراکندگی هاي ترسیم شده نشان داد کهنقشه داري وجود نداشت.عصبی، تفاوت معنی -فازي توسط شبکه  آفت

   .داردامکان کنترل متناسب با مکان را در مزرعه مورد مطالعه  تجمعی است و

 عصبی -بندي اتوماتیک، سفید بالک پنبه، شبکه فازيخوشهالگوریتم ژنتیک،  کلیدي: واژگان
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Abstract 
In this study, Neuro Fuzzy network was used to estimate the spatial distribution of Bemisia tabaci in a cucumber 
field in Behbahan. Pest density assessments were performed  based on a 10 m × 10 m grid pattern pattern and 
a total of 100 sampling units in. In this method  latitude and longitude information was used the input data and 
output of method showed the number of pest. To determine the sensitivity of this method to different levels of 
the pest after collecting samples, automatic clustering method was used to determine the number of clusters 
Davies and Bouldin index was used to evaluae criterion. In order to finding the answer, Clustering Search Space 
Genetic Algorithm was used.Davies and Bouldin index (0.46) showed that the data should be divided into three 
clusters. Results indicated average, variance, statistical distribution and also coefficient of determination in the 
observed and the estimated Bemisia tabaci density were not significantly different.Our map showed that patchy 
pest distribution offers large potential for using site-specific pest control on this field . 
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  مقدمه

  

ساله دو جنسی، و متعلق به تیره کدوئیان است. این گیاه بومی کروموزوم، گیاه یک14) با .Cucumis sativus Lخیار (

رمیانه به در خاو از محصولات ارزشمند جالیزي کدوئیان، یکیترین گیاه تیره کشور هندوستان است و به عنوان اقتصادي

هکتار و  80000). سطح زیر کشت و میزان تولید این محصول در ایران، به ترتیب Nario et al., 2010رود (شمار می

ات ). خیار داراي آفAnonymous, 2011شود (هاي مزرعه و گلخانه کشت میباشد که اغلب در سیستمتن می 1400000

 Hem.:Aleyrodidae( Bemisia tabaci (Gennadius)بالک پنبه (است که یکی از آفات مهم آن، سفیدهاي متعددي و بیماري

ویژه در نواحی گرم، معتدل و محصول زراعی و صیفی در اکثر مناطق جهان به 200دود حبر خیار به  باشد که علاوهمی

هاي این آفت با تغذیه از شیره گیاهی سبب کاهش عملکرد محصول کند. حشرات بالغ و پورهخشک خسارت وارد می

). این آفت به صورت غیرمستقیم نیز با تولید عسلک، سبب چسبندگی ذرات گرد و غبار به Shishehbor, 2001( گردندمی

وم ت موسهاي ساپروفیدهد. عسلک ناشی از این آفت موجب جلب قارچها شده و میزان فتوسنتز را کاهش میسطح برگ

 هايهاي رنگ پریده روي اندامگردد که منجر به تضعیف گیاه و ایجاد لکه) میCapnodium sppبه کپک سیاه یا دوده (مانند 

هاي ویروسی متعددي مانند موزاییک خیار است که ). سفیدبالک پنبه ناقل بیماريGerling, 1990( شودمختلف گیاه می

هاي مدیریت تلفیقی این آفت مهم، ). براي تدوین برنامهYang et al., 2010( کندد میناپذیري به گیاه وارخسارت جبران

به همین خاطر ). Garzia et al., 2011ضروري است ( و مکان در طی زمانهی از تغییرات جمعیت آن در مزرعه و آگا

به  فاتآبا استفاده از مدلسازي پویایی جمعیت  آفاتامروزه تحقیقات زیادي در مورد تهیه و استفاده از نقشه هاي توزیع 

). اما آنچه رسیدن به این اهداف را Dille et al., 2003منظور بکارگیري در مدیریت متناسب با مکان در حال انجام است (

است. درون آفاتمحقق می سازد افزایش صحت و دقت روش هاي درون یابی و تهیه نقشه هاي کاربردي از جمعیت 

دست با استفاده از داده هاي ب ،در نقاط نمونه برداري نشده آفت مورد نظرکانی شامل تخمین متغیرهایی مانند تراکم یابی م

 ثمثل هاي روش حشره شناسی مطالعات در استفاده مورد درونیابی هاي روش از باشد.آمده از نقاط نمونه برداري شده می

یک عدم توجه به کلاس آمار در متداول هاي روش هاي نارسایی از یکیرا می توان نام برد.  و کریجینگ خطی بندي

چگونه هایی هیسودمندي اطلاعات مربوط به موقعیت جغرافیایی مشاهدات بوده و متعاقب آن در تجزیه و تحلیل چنین داده

 ,.Makarian et alارتباط ریاضی بین تغییرات مکانی نمونه ها بعنوان تابعی از فاصله بین آنها برقرار نمی شود (

هاي عصبی توانایی بالایی در تشخیص الگوهاي توزیع مکانی جمعیت اده است که شبکهد نشان متعددي مطالعات		).2007

 عصبی بردار چندي ساز یادگیر ). در پژوهشی مدل شبکهGoel et al., 2003 ; Irmak et al., 2006هاي اکولوژیکی دارند (

از  ).Zhang et al., 2008( ی مطلوبی نشان دادیاراضی مرتعی استفاده شد و کارابراي مطالعه توزیع مکانی حشرات در 

خود  و کارایی بسیار بالایی از پره مینوز گوجه فرنگی استفاده شددر تخمین توزیع پراکندگی شب LVQ4شبکه عصبی 

 عملکرد شبکهکنون پژوهشی به منظور ارزیابی هاي انجام شده، تابنا به بررسی). Shabani nejad et al., 2016نشان داد (

گرفته است. بالک پنبه صورت ن توزیع سفیدبندي خوشهبینی و به عنوان یک روش نوین جایگزین در پیشعصبی  –فازي 

به نظر می رسد که با تعیین مسیرهاي ورود و خروج این حشره به مزرعه بهتر بتوان از عوامل کنترل کننده طبیعی و یا 

  هاي آلودگی بهره گرفت. در کنترل آفت در کانون سموم
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  هامواد و روش
  

به منظور انجام این پژوهش یک مزرعه خیار به مساحت یک هکتار در اطراف شهرستان بهبهان در محدوده جغرافیایی 

درجه  33دقیقه تا  58درجه و  29النهار گرینویچ و دقیقه طول شرقی از نصف 39درجه و  50دقیقه تا  41درجه و  47بین 

برداري پس از مشخص گذاري موقعیت مکانی نقاط نمونهانتخاب شد. جهت علامتدقیقه عرض شمالی از خط استوا،  4و 

 10هاي ن به عنوان مبدا مختصات مشخص شد. مزرعه به شبکهاي در حاشیه جنوبی زمیکردن جهت شمال زمین، نقطه

بوته به صورت تصادفی  4متر مربع انتخاب و درون آن تعداد  2×2برداري یک بلوكتقسیم، در تمامی نقاط نمونه متر مربعی

  موجود پشت برگ گیاه شمارش و ثبت شد.    برداري انتخاب، و تعداد حشرات بالغبه عنوان واحد نمونه

  

  عصبی –یستم استنتاج تطبیقی فازي س

). Jang,1993توسط ژانگ  معرفی شد ( 1993) اولین بار در سال ANFISعصبی ( –سیستم استنتاج تطبیقی فازي 

ز صحت اي اباشد که به ازاي هر درجهاي محدود میابزاري جهانی جهت تخمین توابع پیوسته حقیقی در دامنه این سیستم

  ).Jang, et al.,1997قابل استفاده است (

لط که هاي آموزش مختباشد. در ادامه الگوریتمعصبی از نظر کارایی معادل سیستم استنتاج فازي می –شبکه فازي 

کند، معرفی شده و چگونگی تطبیق و آموزش سریع سیستم از ترکیب روش گرادیان کاهشی و حداقل مربعات استفاده می

  تم بحث شده است.استنتاج فازي معادل با این الگوری

مدل فازي مرتبه اول سونگو با دو قانون  باشد Zو یک خروجی  Yو  Xاگر یک سیستم استنتاج فازي با دو ورودي 

  تواند به صورت زیر بیان شود:می If – thenفازي 

  باشد آنگاه: 1Bبرابر  Yو   1Aبرابر  Xاگر  – 1قانون 

z� = 	p�x +	q�y + r 

  

 ): ,2005et alAmini ,.باشد آنگاه ( 2Bبرابر  Yو   2Aبرابر   Xاگر  -2قانون 

Z� = 	p�x +	q�y + r 

  

هاي فازي مناسب تعلق از این لایه، مقادیر عضویتی را که به هر یک از مجموعهعضوي  iلایه اول (ورودي): هرگاه 

  کند.تولید می آن را  دارند، با استفاده از توابع عضویت

O�,� = 	μA�(x)										fori= 1,2	or 
O�� = 	μB���(y)						fori= 3,4 

هاي زبانی (مانند کوچک یا بزرگ) ) برچسبiB-2(و یا   iA ام بوده و  iهاي گره ) وروديY(و یا  X که در آن 

کندکه متغیر اي را مشخص میباشد و درجهمی B1, B2, A1A=(A ,2(درجه عضویت فازي  l,iOمربوط به این گروه هستند. 

  شود.اي بیان میتوسط توابع زنگوله Bو   Aمطابقت دارد. معمولا تابع عضویت  A) با کمیت Y(و یا  Xورودي 

هاي ورودي را درهم ضرب تشکیل شده که سیگنال II اي با عنواناین لایه از گره لایه دوم (ورودي تابع عضویت):

  کند. به عنوان مثال:نموده و به خروجی ارسال می

  

O�,� = 	w � = 	μA�(x)μB�(y)				i= 1,2	 

  شود.عبارت دیگر در این لایه عملگر (و) به کار برده میبه 
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هاي را به مجموع قوه اشتعال امین قانون قوه آتش iنسبت  Nها داراي برچسب لایه سوم (قانون): در این لایه گره

  کند.همه قوانین محاسبه می

  

O�,� = 	w�� = 	
w �

w � + W �
 

  

  شود.خروجی این لایه قوه اشتعال نرمال شده نامیده می

  هاي توابع مطابقت دارند.هاي این لایه با گرهلایه چهارم (خروجی تابع عضویت): گره

  
O�,� = 	W��f� = 	W��(p�x +	q�y +	r�) 

  

} مجموعه پارامترها هستند. پارامترهاي این لایه به عنوان مجموعه ri,  i, q ipخروجی لایه سوم بوده و { ��Wکه در آن 

  باشند .پارامترهاي بخش تالی مدل فازي می

هاي ورودي محاسبه ، خروجی کلی را با جمع کردن همه سیگنال .∑این لایه با گره ثابت با نام  لایه پنجم (خروجی):

 Afrousند (کسازي، نتایج هر قانون فازي را به خروجی غیر فازي تبدیل میکند. بنابراین در این لایه فرآیند غیر فازيمی

et al., 2007.(  
O�,� = 	� W��

���
f� = 	

∑ w �f��

∑ w ��
 

  

  مدل یادگیري ترکیبی

هاي فازي در مباحث آموزش پارامترها از الگوریتم آموزش برگشتی دهد که سیستمعصبی اجازه می –مدل فازي 

ش شده و ها پختطابقی استفاده نمایند. در این روش با استفاده از الگوریتم شیب نزولی خطا، مقدار خطا به سمت ورودي

انتشار خطاي مورد استفاده در شبکه عصبی مصنوعی روش آموزش دقیقا همانند روش پس شوند. اینها تصحیح میپارامتر

توان خروجی می گردد،ملاحظه می 1که در شکل عصبی  –هاي فازي ). طبق ساختار شبکهMertens & Huwe, 2002است (

 هاي نتیجه به صورت زیر نوشت:) را به صورت ترکیب خطی پارامترfکل (

f= 	W��f� +	W��f� = (W��x)p� + (W��y)q� + (W��)r� + (W��x)p� + (W��y)q� + (W��)	r�   

  

راین مقادیر گیرد که قابلیت یادگیري داشته باشد. بناباي صورت میسازي یک سیستم فازي به گونهبه این ترتیب پیاده

 آیند. با ترکیب این روش و روش پسپارامترهاي نتیجه شده با استفاده از روش کمترین مجموع مربعات خطا بدست می

  کند:شود که به صورت زیر عمل میانتشارخطا یک روش آموزشی ترکیبی ایجاد می

شوند و ها به صورت عادي تا لایه چهارم محاسبه میهاي گرهدر هر دو آموزش همگام حرکت رو به جلو خروجی

پس  د. در ادامهشونهاي محاسبه خطا نظیر کمترین مجموع مربعات خطا محاسبه میهاي نتیجه توسط روشسپس پارامتر

از محاسبه خطا در بازگشت رو به عقب نسبت خطا بر روي پارامترهاي شرط پخش شده و با استفاده از روش گرادیان 

  ).Mousavi & Amiri, 2012شوند (نزولی خطا مقدار آنها تصحیح می
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  )B) .(Shrestha et al., 2007مدل انفیس معادل ( )A( سیستم استنتاج فازي -1شکل 

Fig. 1. Fuzzy inference systems (A) Equivalent ANFIS model(B) 

  

  انتخاب تابع عضویت

اي، هعضویت مثلثی، ذورنق وابعشود که شامل تبراي در نظر گرفتن درجه عضویت از توابع عضویت استفاده می

). با توجه به عدم وجود پیش فرض براي انتخاب Shrestha et al., 2007( گوسی، گوسی دو طرفه، سیگموئیدي است

مربعات خطا به عنوان تابع  تابع سیگموئدي با کمترین1بر اساس جدول مناسب این توابع تمامی این توابع بررسی شدند. 

  عضویت انتخاب شد.

  

  هاپردازش دادهپیش

ها) و مجموعه آزمایش با درصد کل داده 70عضو ( 70ها بطور تصادفی به دو دسته مجموعه آموزش با در ابتدا داده

 ها درهاي خام اولیه در آموزش شبکه، باید دادهها) تقسیم بندي شد. قبل از بکارگیري دادهدرصد کل داده30عضو ( 30

بکه شتواند عملکرد مناسبی داشته باشد و هاي خام نمیسازي شوند زیرا الگوریتم یادگیري همراه با دادهدامنه مناسبی نرمال

ها ). براي تبدیل دادهYuxin et al, 2006آید (در طول فاز آموزش همگرا نخواهد شد. نتیجتاً نتایج مطلوبی هم به دست نمی

 ) استفاده شد:1سازي خطی معادله (از روش نرمال

  

x�=
������

�����	����
× (r��� − r���) +r���                (1)  
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هاي اولیه، به ترتیب مقادیر بیشینه و کمینه داده  minxو   maxxي نرمالیزه شده، داده Xnي خام اولیه، داده Xدراینجا 

maxr   وminr  هاي تبدیل شده است.هم به ترتیب حد بالایی و پایین دامنه تغییرات داده  

 

MSE 
 
 

goals for clusters  Kind of function 

0.1323  *BD=0 Bd≤5  Trapezoidal 

0.1412  BD =0 BW≤10   

0.1345  BD=0 BD≤15  

0.1342  BD=0 Bd≤5  Gaussian 

0.1219  BD =0 BW≤10   

0.0921  BD=0 BD≤15  

0.1003  BD=0 Bd≤5  Triangular 

0.0994  BD =0 BW≤10   

0.0803  BD=0 BD≤15  

0.00331  BD=0 Bd≤5  Sigmodial 

0.00221  BD =0 BW≤10   

0.00189  BD=0 BD≤15  

*BD=Bemisia Density  

  

ر به در سطح زمین که در نهایت منج آفتاین  پراکندگیفازي به تغییرات  –براي ارزیابی قابلیت  شبکه عصبی 

ن موضوع که وجه به ایفرضی تعریف کرد، با ت شود می بایست چند سطح آستانهتر میهاي پراکندگی دقیقترسیم نقشه

یکی  خوشه بندي براي تعیین تعداد این حدود آستانه وجود ندارد لذا از روش خوشه بندي استفاده شد. هیچ پیش زمینه

هایی که اعضاي از شاخه هاي یادگیري بدون نظارت می باشد و فرآیند خودکاري است که در طی آن، نمونه ها به دسته

یاء شود. بنابراین خوشه مجموعه اي از اشها خوشه گفته میشند تقسیم می شوند که به این دستهبه یکدیگر می باآن مشا

  می باشد که در آن اشیاء با یکدیگر مشابه بوده و با اشیاء موجود در خوشه هاي دیگر غیر مشابه می باشند

)Murphy, 2012(. ندي بها صرفاً براساس تشابه گروهاي وجود ندارد و دادهبندي هیچ دستۀ از پیش تعیین شدهدر خوشه

  گردد. شوند و عناوین هر گروه نیز توسط کاربر تعیین میمی

کردي ها و انتخاب رویبراي یک خوشه بندي نخستین موضوعی که باید به آن پرداخت شود سنجش فاصله میان داده

هاي جست و جوي فضاي جواب و . یکی از تکنیکسازي تابع هدف استجهت جست و جوي فضاي جواب و بهینه

توان به الگوریتم ژنتیک، الگوریتم کلونی مورچگان، روش هاي فرا ابتکاري هستند که از آن جمله میبهینه یابی، روش

هاي فراابتکاري، الگوریتم ژنتیک با توجه به قدرت ). از میان روشVelmurugan, 2010جست و جو ممنوع اشاره نمود (

اي برخوردار است و در این تحقیق از این ابلیت بالایی که در جست و جوي فضاي جواب دارد، از اهمیت ویژهو ق

  الگوریتم براي جست و جوي فضاي جواب از این الگوریتم استفاده شد.  

  

  بندي الگوریتم خوشه

ابه ها با تشاست بنابراین نمونهها در یک گروه بندي به حداقل رساندن عدم تشابه نمونههاي خوشههدف الگوریتم

  اجراي این روش شامل مراحل زیر است:   ).Nugraha, 2011شوند (بندي میبالا در یک خوشه کلاسه

  

 

  میانگین مربعات خطا هر تابع -1جدول 

Table 1. Mean square error of each 

function 
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  آوري شده از سطح زمینهاي جمعمحاسبه مراکز خوشه ها براي داده

شمارش شده) با مقدار میانگین هاي عددي (تعداد آفت ها، مقدار مرکزي به ازاي مشخصهبراي تعریف مراکز خوشه

  شوند.نمایش داده می

  فاصله بین یک داده و مرکز خوشه متناظرش

هاي عددي، فاصله اقلیدسی میان مقدار مشخصه عددي و میانگین مقادیر آن مشخصه در خوشه در مورد مشخصه

  ).Ahmad & Dey, 2007گیرد (مورد نظر مورد استفاده قرار می

  

  بنديدر خوشه اجزا الگوریتم ژنتیک

ها را در خود جاي اند و مقادیر مربوط به مراکز خوشهها از اعداد حقیقی تشکیل شدهزوموبندي کرومدر این خوشه

  ها به صورت تصادفی از بازهیعنی تعداد خوشهKاست. مقدار  maxKها ثابت و برابر مقدار زومواند. طول کرومداده

]min, Kmax[K هاي مسأله است که توسط شخص به صورت پیش فرض وارد این متغیر جز وروديشوند که انتخاب می

دهند و به مابقی ژنها یک عدد ها را در خود جاي میژن، مراکز خوشه K، تعداد  Kشود. پس از مشخص شدن مقدار می

اي در آن شود تا مشخص شود که ژن مربوطه خالی است و مرکز خوشه) تخصیص داده می-1خاص (به صورت فرض 

  قرار نگرفته است.

  

  مقداردهی اولیه جمعیت

در بازه   iKبرابر با اندازه جمعیت)، یک مقدار تصادفی  Pو  I = 1 , . . . .Pدر جمعیت ( iبه ازاي هر کروموزوم 

شود و به صورت تصادفی در ها انتخاب مینقطه به صورت تصادفی از میان داده  iKشود. سپس تعریف شده تولید می

  شود.) تخصیص داده می-1هاي خالی کروموزوم مقدار (شود. در نهایت به ژنرار داده میقهاي کروموزوم میان ژن

  

  عملگر تقاطع و جهش

شده  اي استفادههاي فرزند، از عملگر تقاطع یک نقطههاي منتخب والد و تولید کروموزومبه منظور تقاطع کروموزوم

گیرد و هدف اصلی از به کارگیري این عملگر، نسل در هر تکرار مورد استفاده قرار می است. عمگر تقاطع به منظور تولید

هاي مطلوب والدین خور را به ارث تولید نسلی با برازندگی بهتر است، مشروط به اینکه هر یک از فرزندان، مشخصه

  رولت بهره گرفته شدهاي والد از رویکرد چرخ ). براي انتخاب کروموزومKumar et al. 2006برند (می

)Goldberg, 1999نیز استفاده  تر فضاي مسئله، از عملگر جهش). پس از به کارگیري عملگر تقاطع، جهت بررسی گسترده

  .شودمی

  

  تابع برازندگی

بندي باید مد نظر قرار گیرد، انتخاب مقیاس اعتبار مناسب ههاي خوشیکی دیگر از مواردي که در طراحی الگوریتم

شاخص  ،)بنی –چی، شاخص (دانهاي اعتبار مختلفی نظیر شاخص انتخاب به عنوان تابع برازندگی است. شاخصجهت 

) در این زمینه ارائه شده است. شاخص دیوس و بولدین به صورت تابعی از نسبت مجموع پراکندگی دیویس و بولدین(

 تري به دستها نتایج دقیقمقایسه با سایر شاخصشود، در ها تعریف مینقاط در داخل خوشه به جدایی بین خوشه
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 ها به نحويدهد.  نکته مهم درباره این شاخص این است که مقادیر کوچکتر این شاخص نشان دهنده خوشه بندي دادهمی

  ).Paasche et al., 2010بهتري است (

 

  شرط توقف

تکرار بهبودي در مقدار  50در نظر گرفته شده است و اگر بعد از  200هاي ژنتیک برابر با تعداد کل تکرار الگوریتم

 شود.برازندگی به وجود نیاید، الگوریتم متوقف می

  

  تنظیم پارامترهاي ورودي الگوریتم

، نرخ کراسینگ آور، نرخ جهش، ها)(تعداد کروموزوم مقدار پارامترهاي ورودي الگوریتم شامل اندازه جمعیت

  آورده شده است. 2 جدولن گردید که مقدار این پارامترها در ییتع minKو    maxKها و نیز حداکثر تعداد نسل

  

2 )minK(minimum number of clusters   

20  )maxK(maximum number of clusters    

100  )Max - gen( maximum number of generations   

0.5  )Pc (Crossover rate  

0.02  )Pm (Mutation rate  

50 Population size  

  

  تجزیه و تحلیل آماري

، اسمیرنو -و آزمون کولموگروف SPSS 19افزار برداري به کمک نرمهاي مربوط به نمونهداده سازيتست نرمال

ی نرمال شدند.کد کامپیوتري شبکه عصب خطی ها توسط روش کاکس باکسدلیل عدم نرمال بودن آنها، دادهبررسی شد و به 

  تهیه شد. 1/8نسخه  Matlabبندي اتوماتیک در محیط نرم افزار فازي و خوشه

  

  نتایج و بحث

  

 

  هابندي روي دادهنتیجه خوشخه

دیویس و بولدین ثابت مانده  ژنتیک روند کاهش شاخصالگوریتم  18 از تکرار پس 2شماره  شکلبا توجه به  

) به دست آمده به 46/0برداري با توجه به شاخص دیوس و بولدین که (آوري شده از طریق نمونههاي جمعمجموعه داده

  مقادیر پارامترهاي ورودي الگوریتم -2جدول 

Table 2. The values input parameters of 

Algorithm  
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 BD ≤5, BDبا مراکز ( خوشه فازي داده ها باید به سه - سه خوشه باید تبدیل شوند. لذا براي ارزیابی قابلیت شبکه نرو

≤10, BD≤15تقسیم شدند (.  

اي واقعی هبینی الگوي پراکنش سفید بالک پنبه، دادهبراي اطمینان از یادگیري شبکه عصبی آموزش دیده براي پیش

بینی شده توسط شبکه از نظر آماري با هم مقایسه شدند. در اینجا فرض صفر بر تساوي میانگین، واریانس و توزیع و پیش

آزمون شد. به ترتیب براي مقایسه میانگین،  pدرصد به کمک پارامتر  95آماري دلالت دارد. هر فرضیه در سطح احتمال 

مورد در محاسبه شده براي هر  Pاسمیرنو استفاده شد. مقادیر  –و کولموگرف  T ،Fواریانس و توزیع آماري از آزمون 

فازي اختلاف معنی داري  -عصبی که میانگین و واریانس براي شبکه دهد. نتایج نشان مینشان داده شده است 3جدول 

ف معنی لاعصبی اخت -بینی شده توسط شبکه فازي ) و بین توزیع آماري مقادیر واقعی و پیشp>0.60( دهدرا نشان نمی

بینی شده و مقادیر در مورد توزیع آماري بین مقادیر پیش p=1). وجود p>0.84درصد وجود ندارد ( 95داري در سطح 

در فاز آزمایش در سطح مزرعه، نشان از دقت بالا  p=1.00واقعی تراکم سفید بالک پنبه در فاز آموزش و همچنین وجود 

بندي سطح مزرعه از نظر تراکم این آفت با هر مقدار تراکم بحرانی منظور خوشهفازي، به  -و نیز قابلیت  این شبکه نرو 

  باشد.می

  

  
 

 

 همگرایی شاخص دیویس و بولدین توسط الگوریتم ژنتیک -2شکل

Fig. 2. Davis and Bouldin convergence by Genetic Algorithm 

  

سط شبکه نرو بینی شده توکلاس در مقابل مقادیر پیشضرایب تبیین و رابطه خطی رگرسیونی بین مقادیر واقعی هر 

طی آید که معادله خداده شده است. بهترین نتایج بر اساس این دو معیار وقتی به دست می نشان 4در جدول شمارهفازي  –

داراي لا فازي علاوه بر داشتن ضریب تبیین با -بینی شده توسط شبکه نرو مابین تراکم آفت واقعی و تراکم آفت پیش

ینی شده بهاي واقعی و پیشعرض از مبدا کم و شیب نزدیک به یک باشد. کاملا واضح است که ضرایب تبیین بین داده
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پذیري شبکه عصبی آموزش دیده بسیار بالا دهد که قابلیت تعمیمنشان می 4). نتایج جدول 8/0بسیار بالا می باشند (

آموزش داراي ضریب تبیین بالاتر و نیزمعادله خطی رگرسیونی مابین مقادیر باشد زیرا فاز آزمایش در مقایسه با فاز می

  بینی شده از شیب نزدیکتر به واحد و عرض از مبدا نزدیک به صفر برخوردار است.واقعی و پیش

  

  هاي توزیع مکانی سفید بالک پنبهنقشه

نشان داده شده  3ترسیم شده و در شکل فازي تفکیک و  -نقشه پراکندگی مکانی سفید بالک پنبه توسط شبکه نرو 

و  a 3هاي آن رسم شد (شکلآفت، ترسیم و نقشه 5است. در این شکل ابتدا تراکم این آفت به دو خوشه فاقد، و داراي

b 3). در شکل c   وd  3و نیز در شکل e  وf  عدد ترسیم  15و  5به ترتیب، جمعیت این آفت بر اساس دو مرکز خوشه

شود. اما  فازي نشان داده -دود انتخابی یک حد آستانه محاسبه است تا به وسیله آنها قابلیت شبکه نرو شده است. این ح

 بینی شده توسط شبکه متوجه خواهیم شد بین نقاط متناظرهاي واقعی و پیشهاي حاصله از دادهاکنون با مقایسه بین نقشه

فازي است. ولی در مورد  -ناشی از خطاي مدل شبکه عصبی هایی وجود دارد که ها تفاوتدر نقشه در برخی از مکان

  ).   Zhang & Fuh, 1998توان تنها با مقایسه یک یا چند نقطه قضاوت کرد (صحت کارایی یک مدل نمی

    

  فازي  -بینی تراکم سفید بالک پنبه توسط شبکه نرومقایسات آماري مقادیر واقعی و پیش  -3جدول 

Table 3. Statistical comparisons between the observed and estimated to Bemisia tabaci by Neuro Fuzzy 

networks. 

Comparisons 
of 

distribution 

Comparisons 
of variance 

Comparisons 
of means 

Network 
Utilization 

phase  

Member
s of 

cluster 2  

Members 
of cluster 

1  
Clusters 

0.84 

0.95 

0.906 

0.999 

0.614 

0.978 

Training 
Phase 

Test Phase  

49  51  BD=0 Bd≤5 

1.00 

1.00 

0.976 

1.00 

0.745 

0.986 

Training 
Phase 

Test Phase  

20  80  BD =0 BW≤10  

1.00 

1.00 

0.984 

1.00 

0.799 

0.994 

Training 
Phase 

Test Phase  

9  91 BD=0 BD≤15 

 

  

کل هاي شمالی و جنوبی زمین شهاي واقعی بخشتفکیک شده توسط مدل شبکه عصبی و نقشههاي در مقایسه نقشه

3 c   وd بینی نبود. در مقایسه سه مدل شبکه عصبی براي تعیین داراي آفت بودند که توسط شبکه عصبی قابل پیش

تري در تشخیص الگوي الگوریتم قوي MLPالگوهاي پراکندگی حشرات در سطح یک چمنزار، بیان شد که شبکه عصبی 

  هاي شبکه عصبی موثر دانستند پراکندگی حشرات بود، آنها رفتار اکولوژیک حشرات در کارایی مدل

)Zhang et al., 1998توابع هاي مخفی). لذا براي بالابردن کارایی یک شبکه عصبی براي تشخیص پراکندگی تعداد لایه ،

پژوهش دیگري  در .)Filippi & Jensen, 2006 Zhang et al., 2008;( مرحله زیستی حشره موثر است تحریک و حتی

  در  )Diptera: Cecidomyiida( بینی پویایی جمعیت مگس گالزا در پیش MLP کارایی بالاي شبکه عصبی مصنوعی
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ثانی استان ). در پژوهشی روي خیار پاییزه در منطقه ملاYeong et al., 2000برگ آمریکا به اثبات رسید (هاي سوزنیجنگل

خوزستان با استفاده از قانون تیلور پراکندگی سفید بالک پنبه مورد بررسی قرار گرفت که نتایج نشان از تجمعی بودن تراکم 

). همچنین در پژوهشی مستقل که بر روي گیاه طالبی انجام شد نیز پراکندگی zandisohani et al., 2012( این آفت داشت

). در بررسی دیگري که با استفاده از قانون تیلور و آیوائو tonhasca et al., 1994رش شد (این آفت به صورت تجمعی گزا

پراکندگی سفید بالک پنبه را روي خیار مورد بررسی قرار داد، بیان شد که پراکنش این آفت به صورت تجمعی است 

)Naranio & Flint, 1994.( بادنجان منطقه ورامین انجام شد نشان داد اي که روي پراکندگی سفید بالک پنبه روي مطالعه

ها ). نیز نتایج به دست آمده از این پژوهشKianpour et al., 2009که پراکندگی این آفت روي این گیاه نیز تجمعی است (

ن هزینه شود که در آبا نتایج حاصل از این پژوهش هماهنگی داشت. آستانه اقتصادي به صورت تراکمی از آفت تعریف می

). واضح است که نقاط داراي تراکم بیشتر از حد آستانه در Seraj, 2011نترل آفت معادل سود حاصل از کنترل است (ک

گیرند و سایر نقاط که زیر حد آستانه قرار دارند نیاز به مصرف سم پاشی قرار میمدیریت متناسب با مکان، مورد سم

ه در توانند به مدیر مزرعانچه از دقت بالایی برخوردار باشند میهاي تهیه شده به وسیله شبکه عصبی چنندارند. نقشه

ها منطبق بر مختصات جغرافیایی هر مکان براین چنانچه نقشهکش کمک کنند. علاوهاي آفتجهت اعمال کنترل محدوده

متغیر خواهند بود. ها در نقاط بالاي حد آستانه آفت در عملگرهاي نرخ تهیه شوند، راهنماي خوبی براي فعال شدن نازل

توان با هاي آماري میبا توجه به مناسب بودن پارامتر هاي ترسیم شده نشان دهنده توزیع به صورت تجمعی است.نقشه

اشی پپاشی را انتخاب نمود و به صورت موضعی نقاط آلوده را سمهاي مناسب سمهاي شبکه عصبی محلاطمینان به نقشه

  عه و آلودگی بیشتر محیط زیست جلوگیري کرد.پاشی سراسري مزرکرد و از سم

  

  بینی شده) توسط مدل(مقادیرپیش Pvها) و (مقادیر واقعی داده avرابطه خطی رگرسیونی و ضریب تبیین بین  -4جدول 

Table 4. Linear regression relationship and coefficient of determination between dv (actual value) and pv 
(predicted value by model) 

Coefficient of 
)2Determination (r  

Linear regression  
Network 

Utilization phase  

Members 
of cluster 

2  

Members of 
cluster 1  

Clusters  

0.9387 

0.899  

pv= 0.9405 av +0.0149 

pv= 0.8606 dv +0.0108  

Training Phase 

Test Phase  

49  51  BD=0 
Bd≤5 

0.9671 

0.9119  

pv= 0.9795 av +0.0116 

pv= 0.9035 av +0.0108  

Training Phase 

Test Phase  

20  80  BD =0 
BW≤10  

0.9898 

0.9333 

pv= 0.9852 av +0.0041 

pv= 0.9089 av +0.0054  

Training Phase 

Test Phase  

9  91 BD=0 
BD≤15 

  

  گیرينتیجه

بندي هفازي دست –ها جهت بررسی دقت شبکه عصبیبندي اتوماتیک، دادهدر این پژوهش با استفاده از روش خوشه

ه حاصله بینی، نقشه پراکنش سفید بالک پنبه را ترسیم نماید. نقششدند و این شبکه توانست با دقت مناسبی علاوه بر پیش
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یت مناسب توان به مدیرلا میهایی با تراکم باپاشی محلبیان کننده پراکنش تجمعی این آفت است. بنابراین تنها با سم

  مزرعه و کاهش مصرف سموم که در نهایت سبب افزایش سلامت جامعه شود دست یافت. 

  

  

 

  

  

  

  اريسپاسگز
  

 به دلیل در اختیار نهادن زمین جناب مهندس امراالله فرج پورنمایندگی محترم شرکت بازرگان کالا بدینوسیله از 

 .گردداین پژوهش قدردانی می براي کشاورزي

 

  

) و تفکیک شده توسط مدل fو  d, bهاينقشه توزیع سفید بالک پنبه در دو حالت واقعی (شکل -3شکل 

  هاي آستانه پنج آفت، نقشه) بر اساس حد a,bهاي (نقشه  ).eو c. a هاي شبکه عصبی  (شکل

)c, dهاي () حد آستانه ده آفت و نقشهe, f.بر اساس حد آستانه پانزده آفت (  

Fig. 3. Bemisia tabaci distribution maps in actual (b, d and f) and classified conditions 
by Neuro Fuzzy neural networks (c, e and a) The maps of a, c, e and b, d, f have been 
drawn according to economic threshold of 5, 10 and 15 respectively. 
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