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 چکیده       
مورد  ها آناسب با مکان بررسی امکان مدیریت و کنترل متن منظور بهیابی و برآورد تراکم  درونهای امروزه تشریح الگوهای پراکندگی حشرات با استفاده از روش

یابی و  درون( در MLPای ) یهچندلاهای مختلف شبکۀ عصبی پرسپترون ارزیابی قابلیت الگوریتم منظور بهتوجه بسیاری از محققان قرار گرفته است. این پژوهش 

های مختلف شبکۀ عصبی برای ارزیابی قابلیت الگوریتم برداری نشده و نیز ترسیم نقشۀ پراکنش آن انجام شد.بالک پنبه در نقاط نمونه برآورد جمعیت سفید

MLP )هایی مانند میانگین، واریانس، از میانگین مربعات خطا و ضریب تبیین استفاده شد و برای ارزیابی شبکه با الگوریتم مطلوب از مقایسۀ فراسنجه )پارامتر

استفاده  ها آنشده توسط شبکۀ عصبی با الگوریتم یادگیری مطلوب و مقادیر واقعی  بینی شتوزیع آماری و نیز ضریب تبیین رابطۀ خطی رگرسیونی بین مقادیر پی

و شمار یازده نرون در لایۀ میانی و  75/0، عامل مومنتوم 26/0مارکوات و نرخ یادگیری  -. نتایج نشان از عملکرد مطلوب شبکۀ عصبی با الگوریتم لونبرگشد

شدۀ تراکم آفت و میزان واقعی آن  بینیهای پیش های آماری )میانگین، واریانس( و توزیع آماری مجموعۀ دادهادیر ویژگیداری بین مقهمچنین نبود تفاوت معنی

آمده از  دست بالک پنبه را بیاموزد. نقشۀ به های تراکم سفیدی توانست مدل دادهخوب بهمارکوات  -بود. به عبارتی شبکۀ عصبی مصنوعی با الگوریتم لونبرگ

 یابی نشان داد، این آفت توزیع تجمعی داشته و لذا امکان کنترل مناسب با مکان آن در مزرعۀ مورد بررسی وجود دارد.    درون
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ABSTRACT 
Today, describing the distribution patterns of insects using interpolation and estimation methods in order to explore 

the possibility of proportional control where they has gained the attention of many researchers. This study was 

performed to evaluate the MLP neural network algorithms and interpolation of population estimates of B. tabaci in 

areas not sampled and mapped its distribution. Information density of this pest was obtained by sampling in 

cucumber field of Behbahan. For evaluating ability of different neural network algorithms we used, mean square 

error and coefficient of determination and to evaluat the network with optimal algorithm we utilized a comparisson of 

parameters such as mean, variance, statistical distribution and the determination coefficients of linear regression 

between predicted values by the neural network and actual values. Results showed optimum performance of neural 

network white Levenberg-Marquardt algorithms was in Learning rate 0.26, Momentum Factor 0.75 and 11 neuron in 

hidden layer and no significant difference between the values of statistical characteristics (mean, variance) and 

differences in the statistical distribution of predict and the actual pest density. In other words, an artificial neural 

network with Levenberg-Marquardt could well learn whitefly density data model. Map of interpolation showed that 

the pest had cumulative distribution and proved possibility of site-specific pest control on this field. 
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 مقدمه

کروموزوم، گیاه  14( با .Cucumis sativus Lخیار )

ی و متعلق به تیرة کدوسانان دوجنس سالۀ یک

(Cucurbitaceae)  است. این گیاه بومی کشور هندوستان

ترین گیاه تیرة کدوسانان، یکی اقتصادی عنوان بهاست و 

از محصولات ارزشمند سبزی و جالیز در خاورمیانه 

(. سطح زیر کشت و Nario et al., 2010رود )شمار می‌به

 80000میزان تولید این محصول در ایران، به ترتیب 

ی کشت ها که اغلب در نظام استتن  1400000هکتار و 

 ,Anonymousشود )ای تولید می صحرایی و گلخانه

های پرشماری دارد که یکی  (. خیار آفات و بیماری2011

 Bemisia tabaciاز آفات مهم آن، سفید بالک پنبه 

(Gennadius) (Hem.:Aleyrodidae) افزون برکه  است 

گیاه زراعی و صیفی در بیشتر مناطق  200خیار به حدود 

ویژه در نواحی گرم، معتدل و خشک آسیب و جهان به

های این آفت با کند. حشرات بالغ و پورهزیان وارد می

تغذیه از شیرة گیاهی سبب کاهش عملکرد محصول 

 صورت به(. این آفت Shishehbor, 2001) شوند می

غیرمستقیم نیز با تولید عسلک، سبب چسبندگی ذرات 

ها شده و میزان نورساخت به سطح برگ گردوغبار

دهد. عسلک ناشی از این آفت )فتوسنتز( را کاهش می

رست )ساپروفیت( موسوم به  های پودهموجب جلب قارچ

شود که ( میCapnodium sppکپک سیاه یا دوده )مانند 

پریده روی  های رنگمنجر به تضعیف گیاه و ایجاد لکه

(. Gerling, 1990) شودهای مختلف گیاه میاندام

های ویروسی چندی مانند سفیدبالک پنبه ناقل بیماری

ناپذیری به موزاییک خیار است که آسیب و زیان جبران

 (. Yang et al., 2010) کندگیاه وارد می

های مدیریت تلفیقی این آفت امهبرای تدوین برن

مهم، آگاهی از تغییرپذیری جمعیت آن در مزرعه در 

به (. Garzia et al., 2011طی زمان ضروری است )

همین خاطر امروزه تحقیقات زیادی در مورد تهیه و 

با استفاده از  آفاتتوزیع  یها استفاده از نقشه

 ییرکارگ منظور به به آفاتپویایی جمعیت  یساز مدل

در مدیریت متناسب با مکان در حال انجام است 

(Dille et al., 2003اما آنچه رسیدن به این هدف .) ها 

 یها و دقت روش درستیافزایش  سازد یرا محقق م

 آفاتکاربردی از جمعیت  یها نقشه ۀیابی و تهی درون

یابی مکانی شامل برآورد متغیرهایی مانند  است. درون

نشده با  یبردار ر نقاط نمونه، دآفت مورد نظرتراکم 

 یبردار آمده از نقاط نمونه دست به یها استفاده از داده

 مطلوب یابی شده است. به عبارتی یک روش درون

 آفاتهای مربوط به تراکم  با استفاده از داده تواند می

شده )دارای  یبردار در شمار نقاط محدود نمونه

نشده  یداربر را در نقاط نمونه آفتمشاهده(، تراکم 

 های بررسی (.Makarian, 2008) ندکبرآورد  یدرست به

های عصبی توانایی شبکه ،اده استد نشان چندی

 و تراکم بالایی در تشخیص الگوهای توزیع مکانی

 Goel et)دارند  (اکولوژیکی) شناختی بوم های یتجمع

al., 2003; Irmak et al., 2006 در پژوهشی مدل .)

برای بررسی  1دی ساز یادگیرعصبی بردار چنۀ شبک

توزیع مکانی حشرات در اراضی مرتعی استفاده شد و 

در  (.Zhang et al., 2008) ی مطلوبی نشان دادیکارا

شده با  یبترکپژوهشی از شبکۀ عصبی مصنوعی 

بینی الگوی پراکنش کنۀ الگوریتم ژنتیک برای پیش

 ای در مزرعۀ خیار استفاده شد که نتایجتارتن دو لکه

 Shabaniکارایی بسیار بالای این شبکه را نشان داد )

nejad et al., 2017 و از )Shabani nejad & 

Tafaghodinia (2017 نیز به ارزیابی مدل شبکۀ )

در تشخیص  LVQ4عصبی بردار چند ساز یادگیر 

ی پرداختند که فرنگ گوجهپرة مینوز پراکندگی شب

ی فرنگ گوجهۀ نتایج کارایی بالای این روش را در مزرع

های انجام شده، تاکنون نشان داد. بنا به بررسی

های یادگیری ارزیابی الگوریتم منظور بهپژوهشی 

مختلف شبکۀ عصبی مصنوعی در راستای تحقق برنامۀ 

مدیریت این آفت، در مزرعۀ خیار صورت نگرفته است. 

به همین دلیل، این تحقیق با هدف شناخت وضعیت 

مزرعۀ خیار شهرستان بهبهان پراکنش این آفت در 

رسد که با تعیین مسیرهای ورود انجام شد. به نظر می

های  و خروج این حشره به مزرعه بهتر بتوان از عامل

کنندة طبیعی و یا سموم در کنترل آفت در  کنترل

 های آلودگی بهره گرفت.کانون

 

                                                                               
1. Learning Vector Quantization Neural Network 
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 ها روشمواد و 

حت انجام این پژوهش یک مزرعۀ خیار به مسا منظور به

یک هکتار در اطراف شهرستان بهبهان در محدودة 

 39درجه و  ۵0دقیقه تا  41درجه و  4۷بین جغرافیایی 

درجه و  29النهار گرینویچ و  طول شرقی از نصف ۀدقیق

عرض شمالی از خط  ۀدقیق 4درجه و  33دقیقه تا  ۵8

گذاری موقعیت مکانی نقاط انتخاب شد. برای نشانهاستوا، 

پس از مشخص کردن برای شمال زمین، برداری نمونه

مختصات  مبدأ عنوان بهای در حاشیۀ جنوبی زمین نقطه

متری تقسیم و در  10های مشخص شد. مزرعه به شبکه

مجموع صد نقطه برای زمین مشخص شد در همۀ نقاط 

انتخاب و درون آن  مترمربع 2×2برداری یک بلوک نمونه

واحد  وانعن بهتصادفی  صورت بهشمار چهار بوته 

های موجود در انتخاب، و شمار آفت برداری نمونه

    های پشت برگ گیاه شمارش و ثبت شد.قسمت
 

 هاپردازش دادهپیش

مجموعۀ  دودستهتصادفی به  طور بهها در آغاز داده

عضو  30عضو و مجموع آزمایش با  ۷0آموزش با 

بندی منجر به  یمتقسبندی شد. البته اگر این  یمتقس

توان این مرحله را دوباره تکرار مطلوب نشود، می نتایج

یری کارگ به(. پیش از Zhang et al., 1998کرد )

ها در خام اولیه در آموزش شبکه، باید داده های داده

شوند زیرا  (نرمالیزه) سازی عادی دامنۀ مناسبی

تواند های خام نمیالگوریتم یادگیری همراه با داده

شند بنابراین برای تبدیل عملکرد مناسبی داشته با

( استفاده 1خطی )رابطۀ  سازی عادیها از روش داده

 (:Makarian et al., 2007شد )

(1       )× (rmax – rmin) + rmin  x – xmin xn = xmax – xmin 

 

شده،  سازی عادیة داد xnدادة خام اولیه،  xینجا در ا

xmax  وxmin های داده ترتیب مقادیر بیشینه و کمینۀبه 

 هم به ترتیب حد بالایی و پایین  rminو   rmaxاولیه، 

 های تبدیل شده است.دامنۀ تغییرپذیری داده

بندی سطح با هدف طبقه  MLPاز شبکۀ عصبی

مزرعه به دو کلاس استفاده شد که به ترتیب به کلاس 

کامل  صورت بهعضو تعلق گرفت و  9و  91اول و دوم 

ها برای آموزش شبکه و دادهدرصد از کل  ۷0تصادفی، 

 منظور بهمانده برای آزمایش شبکه درصد باقی 30

 بندی انتخاب شد.طبقه

 

 یهچندلاشبکۀ عصبی پرسپترون 

لایۀ  بر پایۀ قضیۀ تقریب عمومی، شبکۀ عصبی با یک

یب تقر بهمخفی و با شمار کافی نورون در آن لایه قادر 

 ,.Gutierrez et alهر تابع پیوسته دلخواه است )

لایۀ مخفی برای شبکۀ عصبی  (. بنابراین یک2008

لایۀ مخفی در  با یک MLP ۀانتخاب شد. ساختار شبک

با دریافت  MLPنشان داده شده است. شبکۀ  1 شکل

برای هر  Zq، بردار خروجی Xqبردار ورودی 

(q=1,….,Q) q  تولید خواهد کرد. هدف اتخاذ

 نظورم بهفراسنجه )پارامتر(های درست شبکه، 

که تا حد ممکن  Zqدستیابی به خروجی واقعی 

متناظر با خود باشد  dqنزدیک به خروجی مطلوب 

(Makarian et al., 2007 برای آموزش شبکه از .)

 -، لونبرگ1های گرادیان نزولی با مومنتمالگوریتم

 شد. استفاده  3و گرادیان نزولی 2مارکوارت
 

 های شبکه تنظیم فراسنجه

های شبکه نورون است زیرا ورودی 3مل لایۀ ورودی شا

شامل عامل بایاس و مختصات مکانی سفید بالک پنبه 

های )توپولوژی( بهینه، شمار  . تعیین الگوی انشعاباست

ها در لایۀ مخفی شبکه از روش آزمون سعی و خطا نورون

ها در لایۀ مخفی کافی به دست آمد. اگر شمار نورون

ی خوب نخواهد شد. ولی در نباشد، شبکه قادر به یادگیر

پیش  4شمار بسیار زیاد آن هم مسئله بیش برازشی

پذیری خواهد آمد که این حالت منجر به تضعیف تعمیم

 (. Wang & Elhag, 2007شود )شبکه می

ماتریس اغتشاش ابزاری سودمند برای تحلیل 

ها بندی در تشخیص دادهچگونگی عملکرد روش دسته

ها در ی مختلف است. اگر دادههاهای دسته یا مشاهده

m بندی، دسته قرار گرفته باشند. یک ماتریس دسته

 iدر  Ci,jاست. عنصر  M*Mجدولی با کمترین اندازة 

                                                                               
1.‌Gradient Descent with Momentum 

2. Levenberg - Marquardt 

3. Conjugate Gradient 

4. Over-fitting 
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ة شمار دهند نشانامین ستون،  jامین سطر و 

بندی  است که توسط روش دسته iهایی از دستۀ  مشاهده

یک تشخیص داده شده است. برای اینکه  jدستۀ  عنوان به

بندی، درجۀ درستی بالایی داشته باشد، روش دسته

های مرتبط به  حالت مطلوب آن است که بیشتر داده

ها روی قطر اصلی ماتریس قرار گرفته باشند و  مشاهده

دیگر مقادیر ماتریس صفر یا نزدیک به صفر باشند. 

ماتریس ممکن است سطر یا ستون اضافه داشته باشد که 

 استصرها یا درصد شناخت ة مجموعۀ عندهند نشان

(Hudaib & Cooke, 2005). 

 

 
 (Vakil-Baghmisheh & Pavešicmm, 2003لایۀ مخفی ) با یک MLP. ساختار شبکۀ 1شکل 

Figure1. Configuration of the MLP with one hidden layer (Vakil-Baghmisheh & Pavešicmm, 2003) 

 

برداری  از نمونهآمده  دست های بهدر این تحقیق داده

عضو و گروه  91به دو گروه تقسیم شدند که گروه اول با 

که که در این تحقیق  ییازآنجاعضو است.  9دوم با 

شود. در این تعریف می 2×2وجود دارد، ماتریس  دودسته

 ها آنکه به توضیح  شده استفادهتحقیق از مفاهیمی 

یی ها (( به مشاهدهTPپردازیم. عنصر )مثبت درست )‌می

بندی از دستۀ اول دلالت دارد که توسط روش دسته

ی تشخیص داده شده است. عنصر )منفی درست درست به

(TNبه مشاهده )) شود که هایی از دستۀ دوم اطلاق می

 طور بهی تشخیص داده شده است. بند روش دستهتوسط 

هایی از دستۀ اول  (( مشاهدهFNهمسان )منفی نادرست )

ی به نادرستی در دستۀ بند هروش دستاست که توسط 

هایی از  (( مشاهدهFPدوم قرار گرفته و )مثبت نادرست )

دستۀ دوم است که به نادرستی در دستۀ اول قرار 

بندی از ارزیابی کیفیت سه روش دسته منظور به .اند گرفته

 کنیم.( استفاده می2شاخص دقت )نرخ تشخیص( رابطۀ )

(2) TP 
Precision = 

TP + FP 
 

 تایج و بحثن
 های مختلفمقایسۀ ارزیابی الگوریتم

های مختلف شبکۀ عصبی برای ارزیابی قابلیت الگوریتم

MLP  از میانگین مربعات خطا و ضریب تبیین استفاده

های از میان الگوریتم 1 بر نتایج جدولبناشد. 

برای آموزش شبکۀ عصبی، الگوریتم  کاررفته به

ان میانگین مربعات مارکوات با کمترین میز -لونبرگ

الگوریتم  عنوان بهخطا و بیشترین ضریب تبیین 

 آمده از پژوهش دست مناسب انتخاب شد. نتایج به

Zhang et al. (2008بیان )  کنندة قابلیت شبکۀ عصبی

مارکوات در  -با الگوریتم لونبرگ MLPمصنوعی 

 تشخیص پراکندگی حشرات مرتعی بود و همچنین

Shafie et al. (2011 ) از شبکۀ عصبی مصنوعی برای

بینی بارش اسکندریۀ مصر استفاده کردند که پیش

نتایج نشان از کارایی شبکۀ عصبی مصنوعی با 

مارکوات در مقایسه با مدل  -الگوریتم لونبرگ

 رگرسیون چند متغیره داشت.

 

 MLPهای مختلف یادگیری شبکۀ عصبی. مقایسۀ عملکردی الگوریتم1جدول 

Table 1. Compare the performance of different learning algorithms of MLP neural network 
Mean  

Square Error 

Coefficient  

determination 
Epoch 

Momentum  

Factor 
Learning  

rate 
Number of  

neurons 
Algorithm 

0.070 0.71 14000 0.89 0.37 19 Momentum 
0.086 0.80 12000 0.75 0.26 11 Levenberg - Marquardt 
0.079 0.78 13000 0.83 0.29 14 Conjugate Gradient 
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 -تشخیص شبکۀ عصبی با الگوریتم لونبرگ خطای

 مارکوات

خطای تشخیص شبکۀ عصبی مصنوعی در دو مرحلۀ 

نشان داده شده است،  2یادگیری و آزمایش در جدول 

های مختلف متفاوت است. در خطای شبکه در تراکم

 Zhang etبررسی الگوی پراکنش حشرات در پژوهش 

al. (2008) ای خاص هخطای تشخیص برای تراکم

حشرات برابر با صفر بود. زیرا حشرات مرتعی تحرکات 

بیشتری به جهت به دست آوردن غذای کافی داشته و 

های بالغ تا حدودی یک پراکنش یکنواختی دارند. ماده

سفیدبالک پنبه با تغذیه از شیرة گیاه و نداشتن تحرک 

زیاد در زمین زراعی باعث افزایش خطای تشخیص 

 ست. شبکۀ عصبی شده ا

برای اطمینان از یادگیری شبکۀ عصبی 

بینی الگوی پراکنش سفید یده برای پیشد آموزش

 شده توسط بینی یشپهای واقعی و بالک پنبه، داده

 

شبکه از نظر آماری با هم مقایسه شدند. در اینجا 

فرض صفر بر تساوی میانگین، واریانس و توزیع آماری 

درصد به  9۵ل دلالت دارد. هر فرضیه در سطح احتما

 شده محاسبه Pآزمون شد. اگر میزان  pکمک فراسنجۀ 

توان رد کرد. به باشد فرض صفر را نمی 0/0۵بیشتر از 

ترتیب برای مقایسۀ میانگین، واریانس و توزیع آماری 

اسمیرنو استفاده شد.  -و کولموگرف t ،Fاز آزمون 

نشان  3 برای هر مورد در جدول شده محاسبه Pمقادیر 

دهد، بین میانگین، داده شده است. نتایج نشان می

واریانس و توزیع آماری برای شبکۀ عصبی مصنوعی 

 <8۷/0P دهد. وجودداری را نشان نمی یمعناختلاف 

شده و  بینی یشپدر مورد توزیع آماری بین مقادیر 

مقادیر واقعی تراکم سفید بالک پنبه در سطح مزرعه، 

ز قابلیت شبکۀ عصبی مصنوعی نشان از دقت بالا و نی

MLP ی سطح مزرعه از نظر تراکم بند طبقه منظور به

 .استاین آفت با هر میزان تراکم بحرانی 

 در دو مرحلۀ آموزش و آزمایش MLP. خطای تشخیص شبکۀ عصبی 2جدول 

Table 2. Recognition error of MLP neural network in training and test phases 

Total recognition 

error in test 

phase (%) 

Total recognition 

error in training 

phase (%) 

Recognition 

error in test 

phase (%) 

Recognition 

error in training 

phase (%) 

Member 

of class 2 

Recognition 

error in test 

phase (%) 

Recognition 

error in training 

phase (%) 

Members 

of class 1 

15 11.2 15.03 13.6 9 9.3 3.5 91 

 

 MLPبینی تراکم سفیدبالک پنبه توسط شبکۀ عصبی . مقایسۀ آماری مقادیر واقعی و پیش3جدول 

Table 3. Statistical comparisons between the observed and estimated cotton whitefly density by MLP neural networks 

Comparisons of distribution Comparisons of variance Comparisons of means Utilization phase 
0.87 

0.63 
0.815 

0.625 
0.866 

0.898 
Training Phase 

Test Phase 

 

نشان داده شده است  4که در جدول  گونه همان

دهد و بندی را نمایش میماتریس اغتشاش دقت طبقه

با شبکۀ عصبی مصنوعی ارائه  بندیخلاصه عملکرد طبقه

(. در این جدول طیف Hagan et al., 1996شود )می

 بندی بر ازای دو گروه نشان داده شده است.طبقه

 
 . ماتریس اغتشاش4 جدول

Table 4. Confusion Matrix 
95.3 6 85 Class 1 
96.8 3 6 Class 2 
90.71 91.6 91.3  

 Class 1 Class 1  

های پراکنش ور تعیین الگودر پژوهشی که منظ

نتیجه شبکۀ عصبی انجام شد،  ابحشرات در یک مرتع 

خطی  و MLP، LVQ که شبکۀ عصبی این بود

ی الگوهای توزیع حشرات را تشخیص خوب به توانند می

 MLPهای های یادشده شبکهدهند. اما در بین شبکه

ها را داشت ترین الگوریتم در تشخیص الگوقوی

(Zhang et al., 2008) پژوهش  نتایج و همچنین

Yeong et al. (2000 بیانگر کارایی بالای شبکۀ )

بینی پویایی جمعیت در پیش MLP عصبی مصنوعی

های در جنگل (Diptera: Cecidomyiida)مگس گالزا 

 دواز  آمده دست بهبرگ آمریکا بود. نتایج سوزنی
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آمده از این پژوهش  دست با نتایج به یادشده پژوهش

 اهنگی داشت. هم

 

 بالک پنبه های توزیع مکانی سفیدنقشه

بالک پنبه توسط شبکۀ  نقشۀ پراکندگی مکانی سفید

نشان داده  2شده و در شکل  یمترسعصبی جداسازی و 

های جداشده توسط مدل شده است. در مقایسۀ نقشه

های شمالی و های واقعی بخششبکۀ عصبی و نقشه

وسط شبکۀ عصبی قابل جنوبی زمین آفت داشتند که ت

بینی نبود. در مقایسۀ سه مدل شبکۀ عصبی برای پیش

تعیین الگوهای پراکندگی حشرات در سطح یک 

الگوریتم  MLPچمنزار، بیان کردند که شبکۀ عصبی 

تری در تشخیص الگوی پراکندگی حشرات بود. قوی

شناختی )اکولوژیک( حشرات را در  ن رفتار بومآنا

 Zhangدانستند )  مؤثرۀ عصبی های شبککارایی مدل

et al., 1998 کارایی یک شبکۀ  بالا بردن(. لذا برای

های مخفی، عصبی برای تشخیص پراکندگی شمار لایه

 است مؤثرتوابع تحریک و حتی مرحلۀ زیستی حشره 

(Filippi & Jensen, 2006; Zhang et al., 2008).  در

 LVQپژوهش دیگری که با استفاده از شبکۀ عصبی 

انجام شد، محققان میزان آلودگی خوشۀ باز )پانیکول( 

 برنج به بیماری بلایت را به چند سطح سالم، با آلودگی

 بندی کرده و آنگاه بر پایۀکم، متوسط و شدید طبقه

 

آستانۀ آلودگی مورد نظر اقدام به کنترل بیماری 

از  آمده دست به(. نتایج Liu et al., 2010کردند )

آمده از این  دست شده با نتایج بههای یادپژوهش

 صورت بهپژوهش هماهنگی داشت. آستانۀ اقتصادی 

شود که در آن هزینۀ کنترل تراکمی از آفت تعریف می

 ,Serajآمده از کنترل است ) دست آفت معادل سود به

(. روشن است که نقاط دارای تراکم بیشتر از حد 2011

شی پاآستانه در مدیریت متناسب با مکان، سم

شوند و دیگر نقاط که زیر حد آستانه قرار دارند نیاز  می

ا شبکۀ بشده  های تهیهبه کاربرد سم ندارند. نقشه

توانند به عصبی چنانچه دقت بالایی داشته باشند می

ای آفتکش مدیر مزرعه در جهت اعمال کنترل محدوده

ها منطبق بر بر این چنانچه نقشهکمک کنند. افزون 

فیایی هر مکان تهیه شوند، راهنمای مختصات جغرا

ها در نقاط بالای حد خوبی برای فعال شدن نازل

خواهند بود.  1آستانه آفت در عملگرهای نرخ متغیر

 صورت بهة توزیع دهند نشانشده  های ترسیمنقشه

های  با توجه به مناسب بودن فراسنجه تجمعی است.

صبی های شبکۀ عتوان با اطمینان به نقشهآماری می

 صورت بهپاشی را انتخاب و های مناسب سممحل

پاشی پاشی کرد و از سمموضعی نقاط آلوده را سم

زیست  یطمحسراسری مزرعه و آلودگی بیشتر 

 جلوگیری کرد. 

 B A 
 

  
 (B های( و جداشده توسط مدل شبکۀ عصبی  )شکلA  . نقشۀ توزیع سفیدبالک پنبه در دو حالت واقعی )شکل2شکل 

Figure 2. Cotton whitefly distribution maps in actual (A) and classified conditions by MLPNN (B) 

 

 گیرینتیجه

 -در این پژوهش شبکۀ عصبی با الگوریتم لونبرگ

بینی، مارکوات توانست با دقت مناسبی افزون بر پیش

نقشۀ پراکنش سفید بالک پنبه را ترسیم کند. نقشۀ 

آفت است.  کنندة پراکنش تجمعی این آمده بیان تدس به

توان هایی با تراکم بالا میپاشی محلبنابراین تنها با سم

به مدیریت مناسب مزرعه و کاهش کاربرد سموم که در 

نتیجه باعث افزایش سطح سلامت جامعه و کاهش خروج 

  منابع ارزی شود، دست یافت.
 
1. Variable rate sprayers 

 

 

 

Class 2 

Class1 
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