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با استفاده از شبکه   Bemisia tabaci G. (Hem.: Aleyrodidae )بینی الگوی توزیعپیش

 ذرات تجمعی حرکتعصبی مصنوعی بهینه شده توسط الگوریتم 
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 چکیده 

به سرعت در  آفات بینی کننده پراکنشهای پیش ، مدلهای عصبی های آماری قوی و شبکه با پدید آمدن تکنیک

استفاده از  با .Bemisia tabaci G بینی و ترسیم نقشه توزیعوژی توسعه پیدا کرده است. این پژوهش به منظور پیشاکول

انجام شد.  خیار در سطح مزرعه ذرات تجمعی حرکتترکیب شده با  (MLP) لایه دـپرسپترون چن یـهای عصب شبکه

در سال  رامهرمزشهرستان نقطه از سطح مزرعه  100از برداری از طریق نمونه آفت این های مربوط به جمعیت داده

آماری  بینی توزیع از مقایسههای عصبی مورد استفاده در پیش ارزیابی قابلیت شبکه به منظورآمد. دست هب 1396

اقعی بینی شده مکانی توسط شبکه عصبی و مقادیر وبین مقادیر پیش میانگینواریانس، توزیع آماری و  هایی مانندپارامتر

و  توزیع آماری، های آماری واریانس های آموزش و آزمایش بین مقادیر ویژگیاستفاده شد. نتایج نشان داد که در فاز ها آن

داری ترکیب شده، تفاوت معنی توسط شبکه عصبی این آفت بینی شده مکانیهای واقعی و پیش مجموعه داده میانگین

را  یمکانتوزیع امکان کنترل متناسب با  تجمعی است و آفتاین  ن داد که توزیعهای ترسیم شده نشا نقشه وجود نداشت.
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 مقدمه

ساله دو جنسی، و متعلق به تیره کدوئیان است. این گیاه کروموزوم، گیاه یک 14( با .Cucumis sativus Lخیار )

ترین گیاه تیره کدوئیان، یکی از محصولات ارزشمند سبزی و جالیز در هندوستان است و به عنوان اقتصادی بومی کشور

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

(. خیار Anonymous, 2011شود )ه و گلخانه کشت میهای مزرعباشد که اغلب در سیستمتن می 1400000هکتار و 

 Bemisia (Hem.: Aleyrodidaeهای متعددی است که یکی از آفات مهم آن، سفید بالک پنبه )دارای آفات و بیماری

tabaci Gennadius  ویژه در محصول زراعی و صیفی در اکثر مناطق جهان به 200بر خیار به حدود باشد که علاوهمی

های این آفت با تغذیه از شیره گیاهی سبب کاهش کند. حشرات بالغ و پورهگرم، معتدل و خشک خسارت وارد می نواحی

(. این آفت به صورت غیرمستقیم نیز با تولید عسلک، سبب چسبندگی Shishehbor, 2001) گردندعملکرد محصول می

ی از این آفت موجب جلب ـد. عسلک ناشـدهمی ز را کاهشـها شده و میزان فتوسنتذرات گرد و غبار به سطح برگ

گردد که منجر به تضعیف گیاه و ایجاد ( می.Capnodium sppهای ساپروفیت موسوم به کپک سیاه یا دوده )مانند قارچ

های ویروسی (. سفیدبالک پنبه ناقل بیماریGerling, 1990) شودهای مختلف گیاه میهای رنگ پریده روی انداملکه

 (.Yang et al., 2010) کندناپذیری به گیاه وارد میمانند موزاییک خیار است که خسارت جبران متعددی

های مدیریت تلفیقی این آفت مهم، آگاهی از تغییرات جمعیت آن در مزرعه در طی زمان ضروری برای تدوین برنامه

. این عدم استمتفاوت  زراعییک اکوسیستم  های حشرات به صورت طبیعی در نقاط مختلفجمعیتتراکم است. 

 و شکارچی در برنامه های کنترلطعمه برداری، درک روابط های نمونهروشانتخاب یکنواختی تراکم جمعیت در 

اده است که د نشان متعددی مطالعات(.  (Garzia et al., 2011و بهینه سازی مصرف سم بسیار موثر استبیولوژیک 

 ;Goel et al., 2003ها دارند )جمعیت اکولوژیک شخیص الگوهای توزیع مکانیتهای عصبی توانایی بالایی در شبکه

Irmak et al., 2006;.) 

 Learning Vector Quantization Neuralمدل  به منظور مطالعه نحوه توزیع مکانی حشرات در مراتع از در پژوهشی

Network ی مطلوبی نشان دادیاستفاده شد و کارا (Zhang et al., 2008).  توزیع مکانی سفید بالک پنبه بر در پژوهشی

ه ـشبکای ـبر مبندی و ـبندی اتوماتیک تقسیمـبنروش خوشهبا مزرعه خیار  از برداریهای حاصل از نمونهدهدااساس 

  (.Shabani nejad and Tafaghodinya, 2017فازی ترسیم شد )-نرو

ها که به بینی مطرح است. برتری این روشدر زمینه پیشهای سری زمانی، دیدگاه دیگری امروزه به موازات مدل

ها است. شبکه عصبی های خاص در مورد رفتار متغیرهای عصبی مصنوعی معروف است، عدم نیاز به اجرای فرضیهشبکه

مصنوعی، ساختاری شبیه به مغز انسان دارند. مغز انسان به عنوان یک سیستم پردازش اطلاعات از عناصر اصلی 

های به هم متصل ای از نورونهای عصبی مصنوعی نیز شامل مجموعهری به عنوان نورون تشکیل شده است. شبکهساختا

ها به وسیله ها، نورونشود. در نهایت برای اجرای این لایهها یک لایه گفته میباشند که به هر مجموعه از این نورونمی

 (.(Ray and Parry, 2009شوند سازی به یکدیگر متصل میتوابع فعال

شود. لایه ورودی فقط اطلاعات را یک شبکه عصبی به طور متداول از سه لایه ورودی، پنهان و خروجی تشکیل می

های های لایه ورودی بر اساس تعداد متغیررو تعداد نورونکند. از اینکند و مشابه متغیر مستقل عمل میدریافت می

های های آن به تعداد متغیرکند و تعداد نورونز همانند متغیر وابسته عمل میشوند. لایه خروجی نیمستقل تعیین می

دهد و صرفا یک نتیجه در های ورودی و خروجی، لایه پنهان هیچ مفهومی را نشان نمیوابسته بستگی دارد. برخلاف لایه

های ترین نوع شبکهکاربرداز پرهای عصبی مصنوعی انواع مختلفی دارند اما یکی روند محاسبه ارزش خروجی است. شبکه

های متوالی قرار گرفته و ارتباط ها در لایهی عصبی، گرهعصبی پرسپترون چند لایه است. در این نوع شبکهعصبی، شبکه

شود، اولین لایه، مقادیر خروجی خود را محاسبه طرفه است و زمانی که یک الگوی ورودی به شبکه وارد میبین آنها یک
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دهد. لایه بعدی این اطلاعات را به عنوان ورودی دریافت کرده و مقادیر خروجی در اختیار لایه بعدی قرار میکند و می

کند های بعدی سیگنال منتقل میکند. در واقع در این نوع شبکه، هر گره به گرهخود را به لایه بعدی منتقل می

Heykin, 1999)). 
 

 فرآیند یادگیری شبکه عصبی 

کند، قدرت تر میهای عصبی مصنوعی که عملکرد آن را به انسان نزدیکهای یادگیری شبکهترین ویژگییکی از مهم

ها به طور ها و خروجیهای عصبی از آن جهت به یادگیری نیاز است که ارتباط میان ورودییادگیری است. در شبکه

شوند، لذا درجه یادگیری به درجه کامل بودن ها در طول زمان حاصل میدقیق و کامل مشخص نیست. از آنجا که تجربه

(. فرآیند (Shanker et al., 1996آموزند شوند میهای عصبی از اشتباهاتی که مرتکب میاطلاعات بستگی دارد. شبکه

 گیرد:های عصبی، معمولا طی سه مرحله زیر صورت مییادگیری یا آموزش شبکه

 هامحاسبه برون داده -

 های مطلوب و مورد نظرا پاسخها بمقایسه برون داده -

 ها و تکرار فرآیندتعدیل وزن -

داد مورد نظر دلتا نامیده داد واقعی و برونشود. تفاوت میان برونها آغار میفرآیند یادگیری با انتخاب تصادفی وزن

تغییرات تدریجی  شود. در اینجا هدف به حداقل رساندن دلتا یا به صفر رساندن آن است. کاهش دلتا از طریق ایجادمی

های های عصبی، شامل شناسایی و تجزیه و تحلیل الگوشود. پردازش اطلاعات با استفاده از شبکهها انجام میدر وزن

توانند علی رغم نداشتن دانش واضح از های عصبی، این است که میهای مشترک شبکهفعالیت نیز هست. یکی از ویژگی

های وزنی اختیاری استفاده کنند. در ها از الگوندی کنند و برای محاسبه سپردن دستهبهای ورودی را طبقهقواعد، داده

کند شود، تغییر میای آموزشی که به سیستم ارایه میـهی در پاسخ به دادهـری، وزن ارتباطـل یادگیـطول مراح

Heykin, 1999)). این امر به الگوریتم مورد کنندهای مختلف محاسبه میهای عصبی مختلف، خطا را به شیوهشبکه .

ها به دو های عصبی، مجموعه دادهاستفاده برای یادگیری شبکه عصبی مصنوعی بستگی دارد. در فرآیند آموزش شبکه

های آموزشی برای بالابردن توان یادگیری وارد شبکه های آموزشی. دادههای آزمایشی و دادهشوند: دادهدسته تقسیم می

سازی هنگام های آموزشی موجود فرا گیرد. عملکرد شبکه از طریق بههای ارتباطی را از الگود وزنشوند و شبکه بایمی

 .((Heykin, 1999شود های آزمایشی برآورد مییابد. سپس کیفیت و توانایی شبکه با اعمال دادهها بهبود میوزن

های ریاضی، های موجود در روشمحدودیت های اخیر با توجه بهدر سال سازی حرکت تجمعی ذراتالگوریتم بهینه

سازی انجام شده است. یکی از کاراترین های تکاملی در جهت بهینههای بسیاری در زمینه استفاده از الگوریتمپژوهش

سازی حرکت تجمعی ذرات است. این الگوریتم برای اولین بار توسط کندی و ها در این زمینه، تکنیک بهینهتکنیک

( به کار برده شد. این الگوریتم الهام گرفته از پرواز همزمان پرندگان، شنای Kenndy and Eberhart, 1995ابرهارت )

بندی شده است باشد که با استفاده از یکسری روابط ساده ترکیبها میها و زندگی اجتماعی آندسته جمعی ماهی

(Kenndy and Eberhart, 1995در این الگور )ای از اعضا است که به هر یتم، شامل مجموعه(. جمعیت )حرکت تجمعی

شود. استفاده می G bestی ـوم جانمایی همسایگـود. در این تکنیک از مفهـشعضو داخل جمعیت، یک ذره گفته می

خاطر می آورد و یعنی هر ذره بهترین موقعیت قبلی خود و بهترین موقعیت قبلی هر یک از ذرات موجود در جمعیت را به

 Kenndy andدیگر هرذره در جهت بهترین موقعیت قبلی خود و به سمت بهترین ذره در حرکت است )به عبارت 

Eberhart, 1995 در این الگوریتم، هر ذره نماینده یک جواب ممکن است که به صورت تصادفی در فضای مساله حرکت .)

ود و همسایگانش است. بنابراین موقعیت کند. تغییر مکان هر ذره در فضای جست و جو، تحت تاثیر تجربه و دانش خمی

سازی این رفتار اجتماعی، فرآیند جست و گذارد. نتیجه مدلذرات دیگر گروه بر چگونگی جست و جوی یک ذره اثر می
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آموزند و بر مبنای دانش کنند. ذرات در گروه از یکدیگر میجویی است که در آن ذرات به سمت نواحی مناسب میل می

(. در واقع اساس کار این الگوریتم بر (Poli et al., 2007کنند به سمت بهترین همسایگان خود حرکت میبه دست آمده، 

این اصل استوار است که در هر لحظه هر ذره مکان خود را در فضای جست و جو با توجه به بهترین مکانی که تا کنون 

 (. Kenndy and Eberhart, 1995کند )، تنظیم میاش وجود دارددر آن قرار گرفته و بهترین مکانی که در همسایگی

 دهد.ها را نشان می( فرآیند تغییر موقعیت ذره1شکل )
 

 
 سازی حرکت تجمعی ذراتتغییر موقعیت ذرات درالگوریتم بهینه -1 شکل

Fig. 1. Position change of each particle   

 

تواند با یک بردار سرعت و یک بردار موقعیت گروه میامین ذره از  iبعدی وجود دارد و  Dفرض کنید یک فضای 

پذیر است. هر ذره اطلاعاتی نشان داده شود. تغییر موقعیت هر ذره، با تغییر در ساختار موقعیت و سرعت قبلی امکان

هایی لاشرا داراست. این اطلاعات از مقایسه ت ،Xi( و موقعیت P bestشامل بهترین مقداری را که تا کنون به آن رسیده )

آید. همچنین هر ذره بهترین جوابی که تا کنون از مقدار دهد، به دست میکه هر ذره برای یافتن بهترین جواب انجام می

P best در گروه به دست آمده است را می( شناسدG bestهر ذره برای رسیدن به بهترین جواب سعی می .) کند موقعیت

 غییر دهد:خود را با استفاده از اطلاعات زیر ت

بدین  Gbestو فاصله بین موقعیت کنونی و  Pbest، فاصله بین موقعیت کنونی و Viسرعت کنونی  Xiموقعیت کنونی 

 کند:ترتیب سرعت ذره به صورت زیر تغییر می

 

 در رابطه فوق:

عدد تصادفی در بازه صفر و یک،  و  فاکتور وزنی،  C2و  C1پارامتر وزنی،  Wام،  Kسرعت هر ذره در تکرار   

(. (Poli et al., 2007در گروه است  Gbestنیز  و  I ذره در Pbestبرابر  ام،  Kه در تکرار رموقعیت هر ذ 

 شوند:موقعیت هر ذره نیز بر اساس رابطه زیر تعیین می

 
 

 الگوریتمهای این پارامتر

در رابطه اول برای تضمین همگرایی در این الگوریتم و همچنین کنترل تاثیر سوابق سرعت پیشین  Wپارامتر وزنی 

گیرد. یک مقدار مناسب پارامتر وزنی، معمولا تعادلی را بین قابلیت جست و های جاری مورد استفاده قرار میبر سرعت

. با انتخاب مناسب پارامتر وزنی، میزان (Kenndy and Eberhart, 1995)کند جوی کلی و جست و جوی محلی ایجاد می

شود فضای جست و یابد. ضریب ثابت اینرسی بزرگتر از یک هرچند سبب میتکرار برای یافتن جواب بهینه کاهش می
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 Wدهد. در ابتدا مقدار کند. زیرا اثر سرعت پیشین را افزایش میتر گردد، اما الگوریتم را ناپایدار میجوی الگوریتم وسیع

در این زمینه منجر به تغییر شگرفی  1999و  1998های ها مطالعات ابرهارت در سالشود، اما بعدثابت در نظر گرفته می

، به صورت Wminتا حداقل آن  Wmaxای چون ها پارامتر وزنی را به صورت خطی از مقدار بیشینهدر این الگوریتم شد. آن

 زیر تغییر دادند:

 
بزرگترین شماره تکرار است  شماره تکرار و  iterوزن انتهایی،  وزن ابتدایی،  در رابطه مذکور 

(Poli et al., 2007). 

تر برای همگرایی الگوریتم چندان بحرانی نیستند. مقدار مناسب ممکن است زود 3در رابطه  C2و  C1های پارامتر

پیشنهاد  2C1 = C2کند. در ابتدا مقدار ب را همگرا کند و از احتمال گیر افتادن در نقطه مینیموم محلی جلوگیری میجوا

و  C1تر باشد. در حالت کلی تواند در رسیدن به جواب بهینه مفیدمی C1 = C2 =0.5شد، اما مطالعات بعدی نشان داد که 

C2 توانند متفاوت انتخاب شوند اما شرطمی C1 <4 + C2  بایستی همواره برقرار باشد(Kenndy and Eberhart, 1995.) 

ها ها، در یکنواختی جوابروند. مقدار مناسب این پارامترکار میهبرای حفظ تنوع وگوناگونی در گروه ب r2و  r1های پارامتر

شوند. این مقادیر به ذرات این اجازه را ها به صورت تصادفی در بازه صفر و یک انتخاب میگذار است و این پارامترتاثیر

ها هسازی دادنرمال .(Poli et al., 2007حرکت کنند ) Pbestو  Gbestهای تصادفی، در محدوده بین دهد که در گاممی

های گوناگونی روش. Shanker et al., 1996)شود.) ها است، سبب بهبود عملکرد شبکه میپردازش دادهکه به مفهوم پیش

سازی آماری است. در این روش، های معمول در این زمینه، نرمالها وجود دارد؛ یکی از روشسازی دادهنرمال برای

 شود:ها برابر یک خواهد شد. بدین منظور از رابطه زیر استفاده میها صفر و انحراف معیار آنمیانگین داده

 

ها انحراف معیار داده Sها و های اصلی و میانگین دادههای نرمال شده، دادهبه ترتیب داده و  ، که در آن 

 ها استفاده شده است.سازی دادهدر این پژوهش از این روش برای نرمال .((Heykin, 1999است. 

دو مجموعه مجزا  ها را بهبینی، معمولا دادههای پیشبینی و انتخاب بهترین روشبه منظور مقایسه قدرت پیش

های آزمون است. ابتدا ضرایب مدل شبکه با های آموزش و بخش دوم مجموعه دادهکنند. بخش اول دادهتقسیم می

بینی مدل خارج های مجموعه دوم قدرت پیششود و سپس با استفاده از دادههای مجموعه اول برآورد میاستفاده از داده

های آموزش ارزیابی شوند. در این پژوهش از شاخص میانگین مجذور خطا برای بررسی ارزیابی عملکرد از مجموعه داده

های انجام شده، تا کنون پژوهشی به منظور بررسی پراکندگی بنا به بررسی شود.شبکه عصبی مصنوعی استفاده می

، و در راستای تحقق حرکت تجمعی ذرات شبکه عصبی مصنوعی ترکیب شده با الگوریتمبالک پنبه با استفاده از سفید

برنامه مدیریت این آفت، صورت نگرفته است. به همین دلیل، تحقیق حاضر با هدف شناخت وضعیت پراکنش این آفت 

 در مزرعه خیار شهرستان رامهرمز انجام شد. 
 

 هامواد و روش

 برداریموقعیت جغرافیایی و تهیه نقشه نمونه

 در استان خوزستان یک هکتار در اطراف شهرستان رامهرمز مساحتیک مزرعه خیار به  به منظور انجام این پژوهش

 150 سطح دریاو بلندی آن از عرضی  پهنای دقیقه 33درجه و  30و  طولیدقیقه پهنای  36درجه و  49 با مختصات

ها در تمام طول برداری بر اساس موقعیت جغرافیایی آنانتخاب شد. درون مزرعه موقعیت مکانی هر نقطه نمونه، رمت

برداری پس از مشخص کردن جهت گذاری موقعیت مکانی نقاط نمونهبرداری ثابت در نظر گرفته شد. جهت علامتنمونه

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B3%D8%B7%D8%AD_%D8%AF%D8%B1%DB%8C%D8%A7
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متری  10های مزرعه به شبکهه عنوان مبدا مختصات مشخص شد. وبی زمین بای در حاشیه جنشمال زمین، نقطه

 زمین مشخص شد. روینقطه  100تقسیم، و در مجموع 
 

 برداریروش نمونه

بوته به صورت تصادفی به  4متر مربع انتخاب و درون آن تعداد  2×2 با ابعاد  برداری یک بلوکدر تمامی نقاط نمونه

 ی انتخاب، و تعداد حشرات بالغ موجود در پشت برگ گیاه شمارش و ثبت شد.بردارعنوان واحد نمونه
 

 شبکه عصبی مصنوعی

 وعی با الگوریتم حرکت تجمعی ذراتترکیب شبکه عصبی مصن

ها برای آزمایش درصد داده 30های آموزشی و از آوری شده به عنوان دادههای جمعدرصد داده 70در این پژوهش از 

 همچنین به منظور آموزش شبکه از الگوریتم حرکت تجمعی ذرات استفاده شده است. استفاده شده است.
 

 سازی شده توسط الگوریتم حرکت تجمعی ذراتشبکه عصبی طراحی شده و بهینه

ای که منجر به ای از متغیرهای ورودی باید ساختار شبکههای عصبی علاوه بر انتخاب مجموعهدر طراحی شبکه

ود، شناسایی گردد. تغییر ساختمان یک شبکه حتی بدون تغییر متغیرهای ورودی و اندازه نمونه، بینی شبهترین پیش

. پس شداستفاده شبکه عصبی پرسپترون  از در این مقاله های انجام شده را به طور اساسی تغییر دهد.بینیتواند پیشمی

های های مخفی و تعداد گرهها و گرهورودی، تعداد لایه هایرونوها یا ناز تعیین نوع شبکه و شیوه آموزش باید تعداد گره

های مستقل )طول و عرض های ورودی دقیقا به اندازه متغیرخروجی مشخص شود. در این پژوهش تعداد گره

برداری است لذا تعداد در نظر گرفته شده است. با توجه به اینکه متغیر وابسته تعداد آفت در محل نمونه دو ،ی(یجغرافیا

ها به کنند. این گرههای پنهان نقش بسیار مهمی در عملکرد دقیق شبکه عصبی ایفا میگره خروجی یک گره است. گره

خطی های پیچیده غیربدین وسیله نگاشتها را کشف و شناسایی نمایند و دهند تا خصوصیات دادهشبکه عصبی اجازه می

توانند دقت دلخواه را برای تقریب های عصبی میاظ تئوریک شبکهرا بین متغیرهای ورودی و خروجی برقرار کنند. از لح

های مخفی به دست آورند. در این پژوهش از یک لایه پنهان استفاده در لایه یا لایه توابع با استفاده از تعداد کافی گره

 ع خطی استفاده شده است.سازی برای لایه میانی از نوع سیگموئیدی و برای لایه خروجی از یک تابشده است. توابع فعال

 کاملا تشریح شده است. 1برای انتخاب بهترین اوزان شبکه نیز از این الگوریتمی که در شکل 

 

 

 PSO (Cao et al., 2016)با الگوریتم فلوچارت ترکیب شبکه عصبی  -3شکل 
Fig. 3. Combine PSO with artificial neural network flowchart (Cao et al., 2016) 
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 PSOهای محاسبه شده در الگوریتم مقدار پارامتر -1 جدول

Table 1. Calculated Parameter of PSO Algorithm  

Value Parameters 

100 Population size 

2000 Number of generations 

1.5 Learning factor 

0.5 Weight inertia 

 

 بحثنتایج و 

های واقعی ، دادهبالک پنبهسفیدبینی الگوی پراکنش آموزش دیده برای پیشبرای اطمینان از یادگیری شبکه عصبی 

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

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

محاسبه شده برای هر مورد در  Pاسمیرنو استفاده شد. مقادیر  –و کولموگرف  t ،Fواریانس و توزیع آماری از آزمون 

لاف ـی اختـای شبکه عصبی مصنوعواریانس بردهد که میانگین و ( نشان داده شده است. نتایج نشان می2جدول )

بینی شده و مقادیر واقعی در مورد توزیع آماری بین مقادیر پیش p=1وجود  .(p<0.001) دهدداری را نشان نمیمعنی

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

 نقشه پراکندگی این آفت داشت.ترسیم ، به منظور قابلیت شبکه عصبی ترکیب شده با الگوریتم حرکت تجمعی ذرات

 
 MLPبینی تراکم سفیدبالک پنبه توسط شبکه عصبی مقایسات آماری مقادیر واقعی و پیش -2جدول 

Table 2. Statistical comparisons between the observed and estimated weed density by MLP neural networks 
Comparisons of 

distribution 

Comparisons of 

variance 

Comparisons of 

means 

Utilization 

phase 

Sampling date 

0.79 

0.62 

0.883 

0.877 

0.898 

0.978 

Training  

Test  

10.04.2017 

0.84 

0.99 

0.906 

0.999 

0.614 

0.994 

Training  

Test  

17.04.2017 

1.00 

1.00 

0.993 

1.00 

0.762 

0.997 

Training  

Test  

24.04.2017 

1.00 

1.00 

0.999 

1.00 

0.809 

0.996 

Training  

Test 

1.05.2017 

 

بینی شده توسط شبکه عصبی ضرایب تبیین و رابطه خطی رگرسیونی بین مقادیر واقعی هر کلاس در مقابل مقادیر پیش

ابین آید که معادله خطی منشان داده شده است. بهترین نتایج بر اساس این دو معیار وقتی به دست می 3 در جدول

بینی شده توسط شبکه عصبی علاوه بر داشتن ضریب تبیین بالا دارای عرض از مبدا کم و تراکم آفت و تراکم آفت پیش

بالک پنبه بیانگر قدرت تعمیم پذیر بودن شبکه عصبی در تخمین تراکم سفید 3 شیب نزدیک به یک باشد. نتایج جدول

های پراکنش حشرات در یک مرتع به وسیله شبکه عصبی انجام شد، گومنظور تعیین البه در پژوهشی که  در مزرعه است.

توانند به خوبی الگوهای توزیع حشرات را تشخیص دهند. اما در و خطی می MLP، LVQعصبی  هایبیان شد که شبکه

 و همچنین( Zhang et al., 2008ها بود )ترین الگوریتم در تشخیص الگودارای قوی MLPی شبکههای مذکور بین شبکه
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بینی پویایی جمعیت مگس در پیش MLP کارایی بالای شبکه عصبی مصنوعی ( بیانگرYeong et al., 2010پژوهش )

برگ آمریکا بود. در پژوهشی روی خیار پاییزه در منطقه ملاثانی های سوزنیدر جنگل (Diptera: Cecidomyiida)گالزا 

کندگی سفید بالک پنبه مورد بررسی قرار گرفت که نتایج نشان از تجمعی استان خوزستان با استفاده از قانون تیلور پرا

همچنین در پژوهشی مستقل که بر روی گیاه طالبی انجام  (.Zandi sohani et al., 2012) بودن تراکم این آفت داشت

ه با استفاده از (. در بررسی دیگری کTonhasca et al., 1994شد نیز پراکندگی این آفت به صورت تجمعی گزارش شد )

قانون تیلور و آیوائو پراکندگی سفید بالک پنبه را روی خیار مورد بررسی قرار داد،  بیان شد که پراکنش این آفت به 

ای که روی پراکندگی سفید بالک پنبه روی بادنجان منطقه مطالعه (.Naranio and Flint, 1994صورت تجمعی است )

 (. Kianpour et al., 2009کندگی این آفت روی این گیاه نیز تجمعی است )ورامین انجام شد نشان داد که پرا

 
 بینی شده( توسط مدل)مقادیرپیش Pvها( و )مقادیر واقعی داده avرابطه خطی رگرسیونی و ضریب تبیین بین  -3جدول 

Table 3- Linear regression relationship and coefficient of determination between dv (actual value) and pv 

(predicted value by model) 
R2 Linear regression 

relationship 

Network Utilization phase Sampling date 

0/8999 

0/8001       

pv= 0.8601 av +0.012 

pv= 0.821 dv +0.019 

Training Phase 

Test Phase 

10.04.2017 

0.9457 

0.890 

pv= 0.9523 av +0.0101 

pv= 0.8711 dv +0.0139 

Training Phase 

Test Phase 

17.04.2017 

0.9701 

0.9653 

pv= 0.9896 av +0.0326 

pv= 0.9429 av +0.0100 

Training Phase 

Test Phase 

24.04.2017 

0.9901 

0.9415 

pv= 0.9921 av +0.0084 

pv= 0.9120 av +0.0099 

Training Phase 

Test Phase 

1.05.2017 

 

 بالک پنبهسفیدهای توزیع مکانی قشهن

های برداریبنا به نمونه ترین منطقه در مزرعه است،محدوده سبز تا قرمز آلوده 3ر اساس راهنمای شکل شماره ب

مرکز دیگری در قسمت  با گذشت زمانزمین وجود داشت،  شرق شمالمختلف در ابتدای کار یک کانون آلودگی در 

توان به لذا میو تمرکز اصلی این آفت شد، ین مرکز هم به سمت شرق گسترش پیدا کرد جنوبی زمین تشکیل شد و ا

 .تر محیط زیست جلوگیری کردپاشی سراسری مزرعه و آلودگی بیشپاشی کرد و از سمصورت موضعی نقاط آلوده را سم
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برداری دومنمونه  

Second sampling 

برداری اولنمونه  

First sampling 

  

برداری چهارمنمونه  
Fourth Sampling 

برداری سومنمونه  
Third Sampling 

 
 برداریدر مراحل مختلف نمونه سفید بالک پنبهپراکندگی  -3شکل 

Fig. 3. Distribution of B. tabaci in different stages of sampling 

 

 گیری کلینتیجه

باشد. هر ترین آفت آن میبالک پنبه یکی از مهمر است و سفیدخیار در بین گیاهان زراعی از اهمیت خاصی برخوردا

پاشی و های سمبر هزینهشود که علاوهکش برای کنترل این آفت در مزارع خیار استفاده میساله مقادیر زیادی حشره

رف ـهش مص(. بنابراین کاPedigo, 2004ال دارد )ـر هدف را به دنبـزیست، از بین رفتن موجودات غیآلودگی محیط

محیطی بسیاری را به همراه دارد. های شیمایی و در عین حال کنترل موثر این آفت، منافع اقتصادی و زیستکشفتآ

توانند در باشد. نتایج حاصل از این پژوهش میویژه آفات راهکاری برای رسیدن به این اهداف می –مدیریت مکان 

توان ، میپراکندگیهای ه قرار گیرند به این صورت که با استفاده از نقشهویژه این آفت نیز مورد استفاد –مدیریت مکان 

 های شکارگر را در نقاط آلوده، متمرکز ساخت.عوامل کنترل طبیعی مانند کفشدوزک
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