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  چكيده

بي و تخمـين تـراكم بـه منظـور بررسـي امكـان كنتـرل        امروزه تشريح الگوهاي توزيع مكاني جمعيت علف هاي هرز با استفاده از روش هاي درونيا
اين پژوهش به منظور ارزيابي قابليت مدل شـبكه عصـبي پرسـپترون چندلايـه اي     . متناسب با مكان آنها مورد توجه بسياري از محققين قرار گرفته است

)MLPNN (داده هـاي  . و نيز ترسيم نقشه پراكنش آن انجام شد در درونيابي و تخمين جمعيت گياهچه علف هرز جوموشي در نقاط نمونه برداري نشده
براي ارزيابي قابليت شبكه . مربوط به تراكم جمعيت علف هرز جوموشي از طريق نمونه برداري از سطح يك مزرعه زعفران در خراسان جنوبي بدست آمد

واريـانس، توزيـع آمـاري و نيـز ضـريب تبيـين معادلـه خطـي         در درونيابي تراكم علف هرز از مقايسه آماري پارامترهايي ماننـد ميـانگين،    MLPعصبي 
نتايج نشان داد كه در فاز آموزش، آزمايش و كل، بـه ترتيـب   . رگرسيوني بين مقادير پيش بيني شده توسط شبكه عصبي و مقادير واقعي آنها استفاده شد

درصـد بـين مقـادير ويژگـي هـاي       5تفاوت معني داري در سطح بدست آمد كه نشان دهنده عدم وجود   p≤  27/0و   p    ،18/0  ≥p≤ 49/0مقادير 
بـه عبـارتي شـبكه عصـبي     .  مجموعه داده هاي پيش بيني شده تراكم علف هرز و مقادير واقعـي آنهـا  بـود    )ميانگين، واريانس و توزيع آماري  (آماري 

د كه شبكه عصبي آموزش ديده، داراي قابليت بالايي در پـيش بينـي   نتايج نشان دا. مصنوعي به خوبي توانست مدل داده هاي تراكم علف هرز را بياموزد
علف هرز جوموشي را ترسـيم  توانست پس از درونيابي، نقشه توزيع و تراكم گياهچه هاي شبكه عصبي  .تراكم علف هرز در نقاط نمونه برداري نشده بود

يع لكه اي است و لذا امكان كنترل متناسب با مكان آن در مزرعه مورد مطالعه نقشه حاصل از درونيابي نشان داد كه علف هرز جوموشي داراي توز. نمايد
  . وجود دارد

  
  توزيع مكاني، درونيابي، جوموشي، شبكه عصبي، علف هرز  : واژه هاي كليدي

  
    2 1 مقدمه

ظهور علف هاي هرز در جامعه گياهي عمدتا بصـورت موضـعي و   
اثرات متقابل بيولوژي علف كه اين امر به دليل ) 12و 7(لكه اي است 

جهت ). 4(و عمليات مديريتي مي باشد  3هرز، شرايط موضعي ريزاقليم
مـديريت علـف هـاي هـرز      بـر  بررسي اثر هر نوع عمليات كشـاورزي 

مكـان و   در تغييرات در توزيع، تراكم و تركيب علف هاي هرز ختشنا
كـاربرد متناسـب بـا مكـان نهـاده هـاي       ). 32(اسـت  ضـروري   زمان
بر اساس نقشه هاي صـحيح  ...) مانند كودها، علفكش ها و(ورزي كشا
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3 -Microclime 

شـناخت  . و دقيق، عامل كليدي در كاربرد موفق كشاورزي دقيق است
الگوهاي پراكنش علف هاي هرز و كنترل متناسب با مكان آنهـا مـي   
تواند سبب كاهش هزينه هـا و نيـز كـاهش ورود مـواد شـيميايي بـه       

كنترل بهتر جمعيـت علـف هـاي    محيط زيست شده و از طرفي سبب 
به همين خاطر امروزه تحقيقـات زيـادي در   ). 33(هرز در لكه ها شود 

مورد تهيه و استفاده از نقشه هاي توزيع علف هاي هرز بـا اسـتفاده از   
مدلسازي پويايي جمعيت علـف هـاي هـرز بـه منظـور بكـارگيري در       

رسيدن بـه   اما آنچه. )9(مديريت متناسب با مكان در حال انجام است 
اين اهداف را محقق مي سـازد افـزايش صـحت و دقـت روش هـاي      
درون يابي و تهيه نقشه هاي كـاربردي از جمعيـت علـف هـاي هـرز      

درونيابي مكاني شامل تخمين متغيرهايي مانند تـراكم گياهچـه   . است
علف هرز، بيومـاس و عملكـرد گيـاه زراعـي و غيـره در نقـاط نمونـه        

از داده هاي بدست آمده از نقاط نمونه برداري برداري نشده با استفاده 
به عبارتي يك روش درونيابي ايده ال قادر است تـا بـا   . شده مي باشد
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استفاده از اطلاعات مربوط به تراكم علف هـاي هـرز در تعـداد نقـاط     
، تراكم علف هـاي هـرز را   )داراي مشاهده(محدود نمونه برداري شده 

دزيانـت و كازانـل   . ستي تخمين بزنددر نقاط نمونه برداري نشده به در
كه يك روش درونيابي اسـت جهـت    1از روش آناليز روند سطحي) 8(

. توصيف پراكنش جوامع علف هرز در يك مزرعه ذرت استفاده كردنـد 
آنها با برازش يك تابع چندجمله اي، توزيع مكاني علف هـاي هـرز را   

در مطالعـات   از ديگر روش هاي درونيابي مـورد اسـتفاده  . نشان دادند
را  3و كريجينـگ  2علم علف هاي هرز روش هاي مثلث بنـدي خطـي  

در روش مثلث بندي خطي براي درونيابي، به مقادير . مي توان نام برد
نزديكترين سه نقطه نمونه برداري شده وزن يكسـاني داده مـي شـود    

كريجينگ نيز با استفاده از سمي واريوگرام هـا بـا تركيـب وزن    ). 17(
شده به داده هاي نقاط مجاور، خطاي مربوط به مقادير پيش  هاي داده

به هرحال يكي از نارسـايي هـاي   ). 13(بيني شده را محاسبه مي كند 
روش هاي متداول در آمار كلاسيك عدم توجه به سودمندي اطلاعات 
مربوط به موقعيت جغرافيايي مشاهدات بوده و متعاقب آن در تجزيه و 

يچگونه ارتباط رياضي بين تغييـرات مكـاني   تحليل چنين داده هايي ه
). 22(نمونه ها بعنوان تـابعي از فاصـله بـين آنهـا برقـرار نمـي شـود        

بنابراين به نظر مي رسد در آناليز مكاني جوامع جهت فايق آمـدن بـه   
اين نارسايي ها مي توان از روش هاي درونيـابي بـا اسـتفاده از مـدل     

  . بهره جست) MLPNN( 4هاي شبكه عصبي پرسپترون چندلايه
ساختار شبكه عصبي مصنوعي مشابه سيستم عصبي بيولوژي مغز 

امروز شبكه هاي عصبي در بسياري از زمينـه هـا از   ). 26(انسان است 
جمله طبقه بندي، تشخيص الگو، پيش بينـي و مدلسـازي فرآينـد هـا     

مزيت روش شبكه عصـبي يـادگيري مسـتقيم از    . بكار گرفته مي شود
). 28(بدون نياز به برآورد مشخصات آمـاري آنهـا اسـت     روي داده ها،

شبكه عصبي بدون در نظر گرفتن هيچ فرضيه اوليه و همچنين دانش 
قبلي از روابط بين پارامترهاي مورد مطالعه، قادر به پيدا كـردن رابطـه   
بين مجموعه اي از ورودي ها و خروجـي هـا بـراي پـيش بينـي هـر       

شـبكه عصـبي   ). 26و  20(مي باشد خروجي متناظر با ورودي دلخواه 
ويژگي ديگر ). 15(قادر به تخمين هر تابع غير خطي پيوسته مي باشد 

ايـن مزايـا   ). 3(شبكه عصبي، تحمل پذيري در مقابل خطا مي باشـد  
دلايل بكارگيري شبكه عصبي در پيش بيني تراكم علف هاي هـرز را  

رون هاي شبكه هاي عصبي شامل تعدادي ن. براي ما روشن مي سازد
، شبكه عصـبي مصـنوعي چندلايـه پرسـپترون    در . متصل بهم هستند

جريـان داده هــا بطـور پيوســته از لايـه ورودي بــه خروجـي و بــدون     
مراحل اصلي حل هـر مسـئله توسـط    . هيچگونه بازخوري جريان دارد

                                                            
1- Trend surface 
2- Linear triangulation 
3- Kriging 
4 - Multi layer perceptron neural network 

آمـوزش، فرآينـد   . شبكه عصبي شامل آمـوزش و آزمـايش مـي باشـد    
بمنظـور تشـخيص الگوهـاي آن     يادگيري مجموعه داده هاي ورودي

روش . از نـوع بـامعلم اسـت    MLPتوسط شبكه مي باشد زيرا شبكه 
آموزش را قانون يادگيري گويند و اتصـالات وزنـي بـين نـرون هـا از      

الگـوريتم  . طريق قانون يادگيري در طول فاز آموزش اصلاح مي شوند
ر معمولترين روش آموزش شبكه با معلم مي باشد ولـي د  5پس انتشار

، نـوع  )BDLRF6(اين مطالعه از الگوريتم پس انتشار با نرخ كاهشي 
اساس ايـن  . ، استفاده شد)27(اصلاح شده الگوريتم اصلي پس انتشار 

دو الگوريتم كمينه كردن محاسبه انحراف خروجي شـبكه از خروجـي   
آزمايش، ارزيابي قابليت تعمـيم پـذيري و شايسـتگي    . واقعي مي باشد

در شرايط كاملا جديد توسط مجموعـه داده هـاي   شبكه آموزش ديده 
تـاكنون شـبكه هـاي    .  )30و  14(غير از داده هـاي آمـوزش گوينـد    

عصبي مصنوعي در تفكيك پوشش هاي گياهي و نيز علف هاي هـرز  
و  19، 11(در روش هاي سنجش از دور مورد استفاده قرارگرفته است 

 ـ ). 25 د روابـط غيـر خطـي    گرچه با استفاده از اين مدل ها توانسـته ان
پيچيده و مركب را با استفاده از تصاوير تهيه شده از كانوپي براي چند 
گياه زراعي تشريح نمايند، اما ايـن تكنيـك در پيشـگويي متغييرهـاي     

، تخمـين  )36(، ارزيابي كيفيـت آب  )6(پيوسته اي مانند رطوبت خاك 
ان داده نيز پتانسيل بـالايي نش ـ ) 10(، و تخمين عملكرد )18(بيوماس 

مدل هاي شبكه عصبي داراي مزايايي از قبيل افزايش ظرفيـت  . است
اطلاعات و توانايي بيان اثرات متقابل قوي بين متغييرهاي ورودي مي 

، بـا اسـتفاده از مـدل شـبكه عصـبي      )1(آيتكنهـد و همكـاران    .باشند
پرسپترون چند لايه براي تشخيص و تمايز بـين گيـاه زراعـي هـويج،     

تمايز بـين آفتـابگردان،   . و خاك مزرعه استفاده كردند علف هرز چچم
توسـط   MLPتوق و پس زمينه خاك نيز بـا اسـتفاده از يـك شـبكه     

، بـا اسـتفاده از شـبكه    )16(ارماك و همكـاران  . انجام شد) 21(كودير 
عصبي مصنوعي الگوهاي مكاني عملكـرد سـويا را در سـطح مزرعـه     

ه تغييرات مكاني عملكرد از پيش بيني كرده و نقش عوامل ايجاد كنند
جمله پستي و بلندي و حاصلخيزي خـاك را نيـز مـورد بررسـي قـرار      

در حال حاضر، مطالعات متعددي بـه منظـور درونيـابي و تهيـه      .دادند
نقشه هاي دقيق پوشش هاي گياهي، تغييـرات بيومـاس و عملكـرد و    
 غيره با روش هاي مختلف درونيابي در حال انجام است و هدف اصلي
در همه آنها تهيه نقشه هاي قابل اطمينان جهت مديريت دقيق مزارع 

هدف ما نيز در اين مطالعه، ارزيـابي قابليـت شـبكه    بنابراين . مي باشد
 Hordeum)در پيش بيني تراكم علف هرز جوموشي MLPعصبي 

glaucum steud.)  در نقاط نمونه برداري نشده بر اساس داده هاي
  . داري شده در يك مزرعه زعفران مي باشدحاصل از نقاط نمونه بر

                                                            
5 - Back propagation 
6- Back propagation with declining learning-rate factor 
(BDLRF) 
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  مواد و روش ها

 -1388زراعـي   سـال  داده هاي مورد استفاده در اين آزمـايش در 
از يك مزرعه تجاري زعفران هشـت سـاله در منطقـه بشـرويه      1389

طـول و عـرض   . واقع در استان خراسـان جنـوبي جمـع آوري گرديـد    
شرقي و ارتفـاع  10´و 58۫شمالي و 37´و 57۫۫جغرافيايي محل به ترتيب 

ميانگين بارندگي ساليانه منطقه . متر مي باشد 830محل از سطح دريا 
+ 48ميلي متر، حداكثر و حداقل دماي مطلق سـالانه بـه ترتيـب    100

طبق آزمايش خاك انجام شده مزرعه  .درجه سانتيگراد مي باشد -13و
يشـگاه  داراي بافت خاك شني لومي بوده و بنا بر توصـيه كـودي آزما  

كيلوگرم فسـفات آمـونيم در هكتـار قبـل از كاشـت مـورد        200مقدار 
.  مترمربـع بـود   2000مزرعه انتخابي به ابعاد . استفاده قرار گرفته است

يكـي از مهمتـرين   ) باريك برگ يكساله زمستانه( علف هرز جوموشي 
علف هاي هرز مزارع زعفران در استان هاي خراسان رضوي و جنوبي 

نمونـه بـرداري از جمعيـت گياهچـه علـف هـرز       ). 24(د بشمار مي رو
متر بر روي يـك شـبكه علامـت     60×32زعفران در سطحي به ابعاد 

نقطه  144متر انجام و در مجموع از  4×4به ابعاد  1گذاري شده مربعي
نمونه بـرداري از جمعيـت گياهچـه    . در مزرعه نمونه برداري انجام شد

 15/0ستفاده از كوادراتي بـه ابعـاد   علف هاي هرز در اوايل دي ماه با ا
در محـل تقـاطع خطـوط شـبكه مربعـي      ) سانتي متر 30×50(مترمربع

بطوريكـه در هركـوادرات جمعيـت علـف هـرز جوموشـي       . انجام شـد 
  .شناسايي و شمارش شد

  
 پيش پردازش داده ها

در ابتدا بطور تصادفي داده هـاي موجـود بـه دو دسـته مجموعـه      
و مجموعـه آزمـايش بـا    ) صد كل داده هادر 75(عضو  108آموزش با 

البتـه اگـر ايـن    . تقسـيم بنـدي شـد   ) درصد كل داده ها 25(عضو  36
تقسيم بندي منجر به نتايج مطلوب نشـود، مـي تـوان ايـن مرحلـه را      

قبـل از بكـارگيري داده هـاي خـام اوليـه در      ). 35(مجددا تكرار كـرد  
زه شـود زيـرا   آموزش شـبكه، بايـد داده هـا در دامنـه مناسـبي نرمـالي      

الگوريتم يادگيري همراه با داده هاي خام نمي تواند عملكرد مناسـبي  
داشته باشد و همچنين بـدليل دامنـه تغييـرات خروجـي تـابع فعاليـت       

بكارگرفته شده در لايه مياني، اين امر ضروري بـه   )0 1(سيگموئيدي 
در غير اين صورت شبكه در طول فـاز آمـوزش همگـرا    . نظر مي رسد

زمانيكه از تابع ). 3(د شد و لذا نتايج مطلوب حاصل نخواهد شد نخواه
فعاليت سيگموئيدي استفاده مي شود، بهتـرين دامنـه تبـديل داده هـا     

براي تبديل داده هـا از روش نرماليزاسـيون   ). 28(مي باشد  )1/0 9/0(
  :استفاده شد  )1 (خطي معادله 

                                                            
1- Grid  

)1(                minminmax
minmax

min )( rrr
xx

xxxn +−×
−

−
=  

 maxxداده نرمــاليزه شــده،  nxداده خــام اوليــه،  xاينجــا در 
و  maxrبه ترتيب مقادير بيشينه و كمينه داده هـاي اوليـه و    minxو

minr ي دامنه تغييـرات داده هـاي تبـديل    به ترتيب حد بالايي و پايين
  . شده است

  
  شبكه عصبي پرسپترون چندلايه

بر اساس قضيه تقريب عمومي، شبكه عصبي با يك لايه مخفـي   
و با تعداد كافي نرون در آن لايه قـادر بـه تقريـب هـر تـابع پيوسـته       

، بنابراين يك لايه مخفي براي شبكه عصبي ) 20و 15( دلخواه است 
نشان  1با يك لايه مخفي در شكل  MLPختار شبكه سا. انتخاب شد

بـردار   ، Xqبـا دريافـت بـردار ورودي    MLPشـبكه  . داده شده اسـت 
هدف اتخاذ . توليد خواهد كرد q  (q=1,…,Q)براي هر Zqخروجي 

Z پارامترهاي صحيح شبكه، به منظور دستيابي بـه خروجـي واقعـي    
q 

 .با خود باشـد متناظر  qdكه تا حد ممكن نزديك به خروجي مطلوب
براي آموزش شبكه از الگوريتم پس انتشار با نـرخ يـادگيري كاهشـي    

)2BDLRF (مزيت اين الگوريتم در مقابـل بـا الگـوريتم    . استفاده شد
بعنوان يك الگوريتم رايج در آموزش شـبكه  ) 3BB(پس انتشار اصلي 

MLP   داراي مزايايي از قبيل سهولت در تنظيم پارامترهاي يـادگيري
به سبب پايين آوردن حساسيت شبكه به مقادير آهنگ يادگيري شبكه 

و عامل ممنتوم، كاهش زمان يادگيري از طريـق پـايين آوردن تعـداد    
تكرارهاي مورد نياز بـراي يـادگيري و بهبـود رفتـار شـبكه در طـول       

 در محيط برنامه نويسي كد كامپيوتري اين الگوريتم. آموزش مي باشد
  ). 2(تهيه شد  7 نسخه  MATLABنرم افزار  

  
   BDLRFالگوريتم 

 اين الگوريتم نسخه اصلاح شده الگوريتم پس انتشار اصلي مـي  
و عامـل  ) η(اين الگـوريتم آمـوزش بـا آهنـگ يـادگيري      ). 27(باشد 

ثابت و نسبتا بزرگ شروع مي كند و قبـل از آنكـه شـبكه    ) α(ممنتوم 
آهنـگ  ) T ≤3≥5(تكـرار   Tناپايدار و يا همگرايي آن كند شود، هـر  

يادگيري و فاكتور ممنتوم را از طريق تصاعد حسابي بصورت يكنواخت 
مقـادير اوليـه   %) 5(درصـد   xكاهش داده تا زمانيكه اين پارامترها بـه  

 . خودشان برسند
  
  

                                                            
2- Back-propagation with declining learning-rate factor  
3- Basic back-propagation 
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تابع هزينه بكار رفته در اين الگوريتم مجموع كـل مربعـات خطـا    

)1TSSE (محاسبه مي شود 3عادله مي باشد و با استفاده از م:  
)2(           Qq ,...,1=    ،( )∑∑ −=

q k

q
k

q
k zdTSSE 2

  
q
kd  وq

kz  ــه ترتيــب امــين عنصــر از بردارهــاي خروجــي   kب
يـادگيري شـبكه در دو فـاز    . امين ورودي اسـت   qمطلوب و واقعي از

وزن هاي هر لايه از شبكه از . پيش انتشار و پس انتشار اتفاق مي افتد
  .محاسبه مي شوند )4( طريق معادله زير

1,...,1 li =  ،2,...,1 lj = ، 3,...,1 lk   و         =

)3    ())1()(()()1( −−+
∂
∂

×−=+ nunu
u
Enunu jkjk

jk
jkjk αη

  
)4(    ))1()(()()1( −−+

∂
∂

×−=+ nwnw
w
Enwnw ijij

ij
ijij αη

  
اتصـال   j ،jkuو  iهـاي   اتصال وزنـي بـين گـره    ijwدر اينجا 
ها بطور تصـادفي از   ، مقادير اوليه اين وزن kو  jهاي  وزني بين گره
بـه ترتيـب    3lو  2l. انتخاب مـي شـود   )-25/0 25/0(دامنه مقادير 

بـه   αو  η. تعداد نرون ها در لايه مخفي و لايه خروجـي مـي باشـند   
ترتيب آهنگ يادگيري و فاكتور ممنتوم هستند و مقادير آنها در فاصله 

Nn(شـماره تكـرار الگـوريتم     nقرار دارند و )0 1( مـي   )=1,...,
كـوچكتر از مقـدار    TSSEزماني الگوريتم متوقف مي شود كـه  . باشد

) مقدار آستانه در نظر گرفته شده براي مطالعه حاضـر  0001/0(آستانه 
 -ين الگوريتم را مـي تـوان در مطالعـات وكيـل    جزئيات بيشتر ا. باشد

  . مشاهده كرد) 29(باغميشه و پاوسيك 
جهت تعيين رابطه بين تـراكم   MLPبراي طراحي شبكه عصبي 

                                                            
1 - Total sum-squared error 

در ابتـدا نيـاز بـه تعيـين     ) X,Y(و مختصات مكاني ) Wd( 2علف هرز
ــد     ــي باشـ ــبي مـ ــبكه عصـ ــه شـ ــاي بهينـ ــه . پارامترهـ در رابطـ

)(),( WdfYX   . است MLPشبكه عصبي  fع ،تاب =
  

  تنظيم پارامترهاي شبكه
نرون مي باشـد زيـرا ورودي هـاي شـبكه      3لايه ورودي شامل  

. مـي باشـند  علف هـرز  ) X,Y(مختصات مكاني شامل عامل باياس و 
لايه خروجي در شبكه تنها شامل يك نرون است كه آن نشان دهنـده  

تعـداد نـرون هـا در     تعيين توپولوژي بهينه،. تراكم علف هرز مي باشد
اگـر تعـداد   . لايه مخفي شبكه از طريق آزمون سعي و خطا بدست آمد

نرون ها در لايه مخفي كافي نباشد، شبكه قـادر بـه يـادگيري خـوب     
بوجـود   3ولي در تعداد بسيار زياد آن مسئله بيش برازشـي . نخواهد شد

خواهد آمد كه اين منجر به تضعيف ويژگي تعميم پذيري شـبكه مـي   
در طول آزمون آهنـگ يـادگيري، عامـل ممنتـوم و تعـداد      ). 31(د شو

ــا  ــه  )  Q=100000و 1n  ،4/0=η ،8/0=α=1500(تكراره ــت نگ ثاب
 20تـا   7اين فرآيند براي تعداد نـرون هـاي لايـه مخفـي     . داشته شد
. نرون در لايه مخفي بدست آمد 17نهايتا بهترين نتيجه در . انجام شد

و عامـل  ) η(ادير بهينـه پـارامتر يـادگيري    بعد از اين مرحله، بايـد مق ـ 
براي دستيابي به عملكـرد بهتـر و تسـريع در    . بدست آورد) α(ممنتوم 

بدليل اثـرات  ). 28و  14(همگرايي شبكه از عامل ممنتوم استفاده شد 
متقابل اين دو پارامتر در عملكرد شبكه، پيدا كردن مقادير بهينـه آنهـا   

اين دو پارامتر تنها در آموزش شـبكه  ازآنجا كه ). 27(مشكل مي باشد 
بكار مي روند، از معيارهاي عملكردي در طول فاز آموزش براي بهينه 

نيـز از طريـق    αو  ηمقادير بهينه پارامترهاي . كردن آنها استفاده شد

                                                            
2 - Weed density 
3 - Over-fitting 

W  1y 

1x

2x 

1l
x 

• 

• 

• 

• 

• 

• 

• 

•  

U 
1z

2z 

3l
z

2ly 

 با يك لايه مخفيMLPساختار شبكه-1شكل
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عملكرد شبكه براي تمام تركيبات مقـادير  . آزمون و خطا انتخاب شدند
 ηبـراي   )5/0 90/0(تغييراتي  آهنگ يادگيري و عامل ممنتوم در بازه

نتايج نشان داد كه بهتـرين  . با هم مقايسه شدند αبراي  )0/0 9/0(و 
بنـابراين در طـي   . بدسـت مـي آيـد    α=30/0عملكرد در سطح ثابـت  

. آموزش شبكه، تنها پارامتر يادگيري از آهنگ كاهشـي برخـوردار شـد   
هينــه تعــداد ب. بــراي شــبكه بدســت آمــد η=8/0مقــدار بهينــه اوليــه 

تكرارهاي مورد نياز شبكه براي يادگيري مجموعه داده هاي علف هرز 
 بدست آمد، همچنين نقطه بهينه شروع الگـوريتم  500000جوموشي 

BDLRFمقدار نهايي . حاصل شد 5000درη  ساختار . رسيد 04/0به
بـر اسـاس    )Wd(شبكه مورد استفاده بـراي پـيش بينـي علـف هـرز     

نمـودار  . نشـان داده شـده اسـت    2در شكل (X,Y)مختصات مكاني 
نشـان داده   3همگرايي شبكه عصبي در طول مرحله آموزش در شكل 

 BBشـبكه بـر اسـاس الگـوريتم      1nتا نقطـه   3در شكل . شده است
آموزش داده مي شود و بعد از آن آمـوزش شـبكه از طريـق الگـوريتم     

BDLRF انجام مي شود .  

  
  نتايج و بحث

اي استفاده شـده در سـه مرحلـه    برخي ويژگي هاي آماري داده ه
آموزش، آزمايش و كل، همراه با مقادير پيش بيني شـده آنهـا توسـط    

. نشـان داده شـده اسـت    1در جدول  3-17-1شبكه عصبي با ساختار 
تفاوت زيادي بين ويژگي هاي آماري مقادير پيش بينـي شـده تـراكم    

بين  تفاوت. علف هرز جوموشي و مقادير واقعي آنها ملاحظه نمي شود
ويژگي آماري بين مقادير واقعي و پيش بيني شده در فاز آزمـايش بـه   
. دليل تازگي اين داده ها براي شبكه عصبي بيشتر از فاز آموزش است

بر اساس اين نتايج مي توان ادعا كرد كه شـبكه عصـبي بـا موفقيـت     
همچنين بـدليل نزديـك بـودن مقـادير ميـانگين،      . آموزش ديده است
مي توان نتيجه گرفت كه داده هاي واقعي و پيش  مجموع و كشيدگي

  .بيني شده مشابه هم هستند
  

  
 
 
 
 
  
  
  
  
 

  
   در طي مدت مرحله آموزش MLPنمودار همگرايي شبكه عصبي   - 3شكل 

  BDLRFنقطه شروع الگوريتم  n1مجموع مربعات خطا،   TSSEتعداد تكرارهاي الگوريتم،  Q: توضيحات
  
  

  )Wd(استفاده شده براي پيش بيني تراكم علف هرزMLPساختار شبكه-2شكل

• 

• 

•

Wd 

X 

Y 

b=-1 

n1 
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 ماري مقادير واقعي و پيش بيني شده  تراكم گياهچه علف هرز جوموشيويژگي هاي آ -1جدول 
  avvarstdminmax kur ske sum 

  فاز آموزش
 

dv 108 39197 197 0 1253 5/13 9/2 11679 
pv 109 34332 185 0 1205 9/13 8/2 11831  

              
  فاز آزمايش

 
dv 144 73864 271 0 1200 8/9 6/2 5201 
pv 136 56598 237 0 1068 6/8 3/2 4923 

                  
 dv 117 47658 218 0 1253 8/12 9/2 16880 كل

pv 116 39682 199 0 1205 2/12 7/2 16755 
: pvير واقعي داده ها، مقاد: dvمجموع، : sumچولگي، : skeكشيدگي،  : kurبيشينه، : maxكمينه، :minانحراف معيار، : stdواريانس، : varميانگين، : av: توضيحات - 

  شبكه عصبي MLPمقادير پيش بيني شده توسط مدل 
  

براي اثبات ادعاي ما درمورد قابل اطمينان بـودن شـبكه عصـبي    
آموزش ديده در پيش بيني تراكم علف هرز، داده هـاي واقعـي و داده   

در . هاي پيش بيني شده توسط شبكه، از نظر آماري با هم مقايسه شد
اينجا فرضيه صفر بر تساوي ميانگين، واريانس و توزيع آماري هـر دو  

درصـد بـه    95هر فرضـيه در سـطح احتمـال    . سري داده دلالت دارد
محاسبه شـده بـراي هـر مقايسـه      pاگر . آزمايش شد pكمك پارامتر 

بـراي مقايسـه   . باشد، فرضيه صفر را نمي توان رد كرد 05/0بيشتر از 
و  t ،Fو توزيع آمـاري بـه ترتيـب از آزمـون هـاي      ميانگين، واريانس 

محاسبه شده براي هر سه  pمقادير . اسميرنو استفاده شد -كولموگرف
نشـان داده   2مجموعه داده هاي آموزش، آزمـايش و كـل در جـدول    

بطوريكه در فاز آموزش، آزمايش وكل، بـه ترتيـب مقـادير    . شده است
49/0 ≥p    ،18/0  ≥p   27/0و  ≥p  كـه نشـان مـي    . آمـد  بدست

دهد ميانگين، واريانس و توزيع آماري مقادير واقعي و پيش بيني شـده  
. درصد اختلاف معني داري با هم ندارنـد  5سه مجموعه داده در سطح 

آموزش ديده، داراي قابليت بالايي براي  MLPبنابراين شبكه عصبي 
اموندا در. پيش بيني تراكم علف هرز در نقاط نمونه برداري نشده است

، در ارزيابي روش هاي قابل اطمينـان بـراي مطالعـه    )10(و همكاران 
ارتباط بين متغيير هايي ماننـد نـوع خـاك، پسـتي و بلنـدي زمـين و       
عملكرد گياه زراعي در طي چند سال و مكان مختلف، نشان دادند كـه  
مدل شبكه عصبي داراي حداقل خطـا در پـيش بينـي مكـاني متغييـر      

، با استفاده از شـبكه عصـبي   )34(كسين و همكاران ا. هاي مذكور بود

مصنوعي رابطه بين فاكتورهـاي رقـم، خـاك و وضـعيت زمـين را بـا       
عملكرد مكاني ذرت و محتواي پروتئين دانه بررسي كردند، با اسـتفاده  
از اين روش، آنها نشان دادند كه رقم مهمترين فاكتور تـاثير گـذار بـر    

  .ميزان پروتئين دانه بود
تبيين و رابطه خطي رگرسيوني و نيز نحوه پراكندگي بين  ضرايب

تراكم هاي واقعي علف هرز در مقابل مقـادير پـيش بينـي شـده آنهـا      
بهتـرين نتـايج   . نشان داده شده اسـت  4توسط شبكه عصبي در شكل 

براساس معيار وقتي بدست مي آيد كـه معادلـه خطـي مـابين مقـادير      
شبكه عصبي علاوه بـر داشـتن   واقعي و مقادير پيش بيني شده توسط 

و ) نزديـك بـه صـفر   (ضرايب تبيين بالا داراي كمترين عرض از مبدا 
همانطور كه ملاحظـه مـي شـود، بهتـرين     . شيب نزديك به يك باشد

بر اساس نمودارهاي پراكندگي براي فـاز آمـوزش   )  R2= 90(نتيجه 
دليل پـايين بـودن ضـريب    ). 4شكل (شبكه عصبي بدست آمده است 

، بالا بودن عرض از مبدا و نيز پايين بـودن ضـريب زاويـه خـط     تبيين
ماربر بين مقادير واقعي و پيش بيني شـده در فـاز آزمـايش بـه دليـل      

) 34(اكسين و همكـاران  . تازگي اين داده ها براي شبكه عصبي است
نيز نشان دادند كه شبكه هاي عصـبي مصـنوعي نسـبت بـه ضـرايب      

رگرسيون چند متغييـره اطلاعـات    همبستگي ساده يا ضرايب معادلات
بسيار بيشتري را در مورد رابطه بين عوامل مربوط به خاك و وضـعيت  

  .زمين با عملكرد و كيفيت دانه ذرت ارئه كردند

  
  از مقايسات آماري بين مقادير واقعي و پيش بيني شده تراكم علف هرز جوموشي در فازهاي آموزش، آزمايش و كلحاصل  pمقادير  -2جدول 

 مجموعه داده
 نوع تحليل آماري

 مقايسه توزيع مقايسه واريانس مقايسه ميانگين
 فاز آموزش

 
957/0 494/0 494/0 

 فاز آزمايش
 

899/0 435/0 180/0 

 318/0 275/0 972/0 كل



  477      ...ز جوموشيهر علف توزيع جمعيت پيش بيني الگوي

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

  
همين محققين بيان كردنـد كـه مـدل شـبكه عصـبي مصـنوعي       

العه اثر فاكتورهاي تاثيرگـذار بـر الگوهـاي مكـاني     ابزاري قوي در مط
، نشـان دادنـد   )16(ارماك و همكـاران  . عملكرد گياه زراعي مي باشند

مدل شبكه عصبي با الگوريتم پس انتشـار توانسـت تغييـرات مكـاني     
 2/14پيش بيني شده ريشه ميانگين مربعات خطاي عملكرد سويا را با 

  .درصد پيش بيني كند
  

  و تراكم علف هرزنقشه توزيع 
علف هرز جوموشي كـه توسـط   نقشه توزيع و تراكم گياهچه هاي 

نشـان داده   5درونيابي و ترسيم شـده در شـكل    MLPشبكه عصبي 
در اين نقشه لكه هايي با اشكال و اندازه هاي متفـاوت بـه   . شده است

در اين لكه ها با فاصله گرفتن از نقطه مركـزي لكـه،   . چشم مي خورد
هرز كاهش يافته و بتدريج به يـك بخـش حاشـيه اي بـا     تراكم علف 

نقشه نشان مي دهد . تراكم كمتر و در مواردي به تراكم صفر مي رسد
توزيـع نـا همگـون و    . كه دامنه تغييرات تراكم درسطح مزرعه بالاست

  . تجمعي علف هرز جوموشي در اين شكل به خوبي مشهود است
  
  

  

(a) (b) 

(c) 

  )Predicted Weed density(در مقابل مقادير پيش بيني شده)Actual Weed density(تراكم علف هرز نمودار پراكندگي مقادير واقعي-4شكل
(a)  ،نمودار پراكندگي در فاز آموزش شبكه عصبي(b)  ،نمودار پراكندگي در فاز آزمايش شبكه عصبي(c) ودار پراكندگي براي تمام داده هانم  
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و درونيابي شده توسط مدل ) شكل سمت چپ( يت گياهچه علف هرز جوموشي در دو حالت  بدون درونيابي نقشه توزيع و تراكم جمع - 5شكل
  )شكل سمت راست( MLPشبكه عصبي 

  
وجود مراكز پر تراكم در لكه ها، بذوري را كه منشاء گياهچـه هـا   
در سال بعد مي باشند را فراهم مي كند و مي توانـد بيـانگر نقـاطي از    

بانك بذر بالا و يا شـرايط مناسـب بـراي جوانـه زنـي       مزرعه با تراكم
بنابراين استفاده از روش هاي مـديريت متناسـب بـا لكـه هـا از      . باشد

جمله استفاده از روش هاي كنترل پس رويشي و يـا اسـتفاده از روش   
هاي كنترل پيش رويشي از طريـق تيمـار كـردن محـل لكـه هـا بـا        

گياه زعفران مي تـوان  علفكش هاي بذركش قبل از شروع فصل رشد 
به مقدار زيادي در مصرف سم صرفه جويي نمود، آلودگي هاي زيست 
محيطي را كاهش داده و نيز كنترل موثرتري را براي اين علـف هـرز   

نشان داد كه كنترل لكه اي بر اسـاس نقشـه   ) 23(مكاريان . انجام داد
 7/31و 5/37هاي درونيابي شـده بوسـيله كريجينـگ سـبب كـاهش      

 3/23و  20علفكــش مــورد نيــاز بــراي كنتــرل جوموشــي،  درصــدي
 7/36و  3/43، 1درصدي علفكش مورد نياز براي كنترل شاهي وحشي

نسـبت بـه كـاربرد     2درصدي علفكش مورد نياز براي كنترل كاردوس
نقشه نشان مي . سراسري بترتيب در سال هاي اول و دوم آزمايش شد

. عي كشيده تـر مـي باشـد   دهد كه لكه در راستاي رديف هاي گياه زرا
معمولا در نتيجه پراكنش اوليه، بذور بصورت مجتمع در اطـراف گيـاه   

در اراضي كشاورزي . مادري در داخل يا سطح خاك پراكنده مي شوند
بذور پس از ريزش بوسيله عمليات مديريتي مختلـف از جملـه شـخم،    
آبياري، برداشـت، چـراي حيوانـات، فعاليـت هـاي زارعـين و عوامـل        
                                                            
1 - Cardaria draba L. 
2 - Carduus pycnocephalus L.  

بـذور علـف هـرز دم    ). 24(يطي در سطح مزرعه جابجا مي شـوند  مح
موشي مكانيسم پراكنش مشخصي ندارد، بنابراين به نظر مي رسد كه 
عمليات آبياري و سله شكني كه بلافاصله قبل از شروع رشد زعفـران  
در اوايل فصل رشد انجام مي شود بذور را از اطراف گيـاه مـادري بـه    

و لذا لكه هاي حاصل از جمعيـت گياهچـه   فواصل دورتر منتقل كرده 
هاي اين علف هرز داراي كشيدگي در راستاي رديف هاي گياه زراعي 

، نيز بيان كرده است كـه  )5(بيولر ). 22(و عمليات سله شكني هستند 
دامنه طويل تر در جهت رديف گياه زراعي احتمالا بدليل مديريت گياه 

ــد  ــي باش ــاد م ــي، آب و ب ــان . زراع ــتفاده از روش )23(مكاري ــا اس ، ب
كريجينگ جمعيت علف هاي هـرز را در نقـاط نمونـه بـرداري نشـده      
درونيابي كرده و نشان داد كه علف هـاي هـرز جـو موشـي و شـاهي      
وحشي داراي آرايش لكه اي و علف هرز كاردوس داراي توزيع نسـبتا  

همـين محقـق  بيـان كـرد كـه ايـن       . يكنواخت در سطح مزارع بودند
ر لكــه هــاي علــف هــرز در راســتاي حركــت ادوات الگــوي جهــت دا

كشاورزي و شيارهاي آبياري نشـان دهنـده ايـن اسـت كـه مـديريت       
مزرعه مي تواند نقش قابل توجهي در توزيع علـف هـاي هـرز داشـته     

آرايش لكه اي علف هرز جوموشي در اين مطالعه نشان داد كـه  . باشد
توزيع تصـادفي  استراتژي هاي نمونه برداري مدل هاي اكولوژيك كه 

علف هاي هرز را مبناي كار خود قرار داده اند قادر به توصيف صـحيح  
اين پژوهش نشان داد كه شبكه عصـبي  .  اين قبيل جوامع نمي باشند

مصنوعي توانست علاوه بر درونيابي، نقشه پراكنش جمعيت علف هرز 
نقشه حاصل از شـبكه نيـز نشـان    . جو موشي را به خوبي ترسيم نمايد

w 
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جوموشي داراي آرايش لكه اي است و بنـابراين نقـاط زيـادي    كه داد 
بصورت عاري از علف هرز يا با تراكم كم علف هـرز در مزرعـه ديـده    

مي شود كه امكان اسـتفاده از مـديريت متناسـب بـا مكـان وكـاهش       
   .علفكش هاي مصرفي را در مزارع ممكن مي سازد
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