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  چکیده

-طبقـه ، پیش بینیمختلفی جهت قابل انعطاف  هاي مدل هاي اخیر در کشاورزي دقیق سبب شده است تا پیشرفت

ایـن پـژوهش بـه    . ارائـه شـود  هاي هرز به منظور کنترل متناسب بامکان آنهـا  علف هاي دقیق از جمعیتو تهیه نقشهبندي 
) LVQNN( چندي سـاز یـادگیر  بردار شبکه عصبی با استفاده از تلخه پیش بینی الگوي پراکنش جمعیت علف هرز منظور 

بـر روي یـک شـبکه     از طریق نمونه برداري تلخهداده هاي مربوط به تراکم جمعیت علف هرز . انجام شد هدر سطح مزرع
 شهرسـتان  در آیـش در حـال  سـطح مزرعـه    نقطـه از  550 از متـر ودرمجمـوع   2×2علامت گذاري شده مربعی بـه ابعـاد   

 توزیـع  پیش بینیدر  LVQشبکه عصبی براي ارزیابی قابلیت . بدست آمد 1389در سال استان سمنان واقع در   شاهرود
رگرسـیونی بـین مقـادیر     و رابطـه  علف هرز از مقایسه آماري پارامترهایی مانند میانگین، واریانس، توزیع آمـاري  مکانی

نتـایج نشـان   .  استفاده شـد  معیار دقت کلاس بنديو نیز   توسط شبکه عصبی و مقادیر واقعی آنها مکانی پیش بینی شده
که نشان دهنده  ،بدست آمد  p=  000/1و   p    ،8/0  ≥p≤ 7/0آموزش، آزمایش  و کل،  به ترتیب  مقادیر   داد که در فاز

  )میـانگین، واریـانس و توزیـع آمـاري    ( درصد بین مقادیر ویژگـی هـاي آمـاري    5تفاوت معنی داري در سطح عدم وجود 
به عبارتی شبکه عصبی مصنوعی به خوبی .  آنها  بودو مقادیر واقعی علف هرز  مکانیمجموعه داده هاي پیش بینی شده 

نتایج نشان داد که شبکه عصبی آموزش دیـده، داراي قابلیـت بـالایی    .  علف هرز را بیاموزد مکانیتوانست مدل داده هاي 
شـبکه عصـبی    .بـود  درصـد  7/2بـا دقـت تشـخیص کمتـر از      علف هرز در نقاط نمونه برداري نشدهمکانی در پیش بینی 

نقشه حاصـل  . ترسیم نماید در تمام نقاط سطح مزرعه را تلخهعلف هرز مکانی ،  نقشه توزیع  کلاس بنديت پس از توانس
داراي توزیع لکه اي است و لذا  امکان کنترل متناسـب بـا مکـان آن در مزرعـه      تلخهکه علف هرز  نشان داد بنديکلاساز 

  . مورد مطالعه وجود دارد
  
   نقشهمدیریت دقیق علف هرز،  ،  شبکه عصبی، کلاس بندي،   لکهوزیع تتلخه،  :کلیديهاي واژه 
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Abstract 

       Recent advances in precision farming technologies have triggered the need for highly flexible 

modelling methods to estimate, classificate and map weed population patterns for using in site-

specific weed management. In this research, a learning vector quantization neural network 

(LVQNN) model was used to predict and classify the spatial distribution of Acroptilon repens L. 

density. This method was evaluated on data of A. repens L. density in a fallow field in Shahrood, 

Semnan province in 2010. Weed density assessments were performed following a 2 m × 2 m grid 

pattern on the field and a total of 550 sampling units on field. At each node of grid pattern, the 

numbers of A. repens L. seedlings were counted in the field within a permanent 50 cm by 50 cm 

quadrat. Some statistical tests, such as comparisions of the means, variance, statistical distribution 

as well as coefficient of determination in linear regression were used between the observed point 

sample data and the estimated weed seedling density surfaces to evaluate the performance of the 

pattern recognition method. Results showed that in training LVQNN, test and total phase P-value 

was greater than 0.7, 0.8 and 1 percent respectively, indicating that there was no significant 

(p<0.05) difference between statsitcal parameters such as average, variance, statistical distribution 

and also coefficient of determination in the observed and the estimated weed seedling density. This 

results suggest that LVQ neural network can learn weed density model very well. In addition, 

results indicated that trained LVQ neural network has a high capability in predicting weed density 

with recognition accuracy of 2.7 percent at unsampled points. The technique showed that the 

LVQNN could classify and map A. repens L. spatial variability on the field. Our map showed that 

patchy weed distribution offers large potential for using site-specific weed control on this field.  

 

Keywords: Classification, Map, Neural network, Patchy distribution, Precision weed management, 

Russian knapweed. 
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  مقدمه
تر در تولید دقیق امروزه توسعه روش 

محصولات کشاورزي یکی از راهکارها در جهت به 
حداقل رساندن فشار ناشی از عملیات کشاورزي بر 

گاتیریز و همکاران ( باشدکیفیت محیط زیست می
کاربرد متناسب با مکان نهاده هاي کشاورزي ). 2008

ه هاي بر اساس نقش...) مانند کودها، علفکش ها و(
صحیح و دقیق، عامل کلیدي در کاربرد موفق 
کشاورزي دقیق است که در نهایت منجر به کاهش 
کمیت نهاده هاي مصرفی و نیز آلودگی هاي زیست 

 هايعلف). 2005کریمی و همکاران ( محیطی خواهد شد
هرز در قسمت هایی از مزرعه که شرایط موضعی 

بند یا به براي سبز شدن آنها فراهم است تجمع می یا
هرز پراکنش یکنواخت و یا  هايعلفعبارت دیگر 

تصادفی ندارند بلکه در مقیاس هاي مختلف داراي 
 -و گونزالز 2006کلی و همکاران (توزیع لکه هستند 

که این امر به دلیل اثرات ) 2003آندوجار و سودرا 
و  1متقابل بیولوژي علف هرز، شرایط موضعی ریزاقلیم

). 1988بیگوود و اینوي (باشد میعملیات مدیریتی 
توصیف، پیش بینی و مدیریت جوامع علف هرز نیازمند 

هرز و تاثیر الگوها بر  هايعلفشناخت الگو هاي توزیع 
شناخت الگوهاي ). 2005ویلز ( باشدمیپویایی جمعیت 

اثرات قابل توجهی بر پیش بینی هرز  هايعلفپراکنش 
 دار آنها داشته وپای مدلسازي و مدیریت کاهش عملکرد،

می تواند سبب کاهش هزینه ها  و نیز کاهش ورود 
مواد شیمیایی به محیط زیست شده و از طرفی سبب 

هرز در لکه ها شود  هايعلفکنترل بهتر جمعیت 
به همین خاطر امروزه ). 1999ویلیامز و همکاران (

تحقیقات زیادي در مورد تهیه و استفاده از نقشه هاي 
هرز با استفاده از مدلسازي پویایی  هايعلفتوزیع 

هرز به منظور بکارگیري در مدیریت  هايعلفجمعیت 
دیل و همکاران (متناسب با مکان در حال انجام است 

اما آنچه رسیدن به این اهداف را محقق می . )2003
                                                           
1 Microclimate 

سازد افزایش صحت و دقت روش هاي درون یابی و 
. ز استهر هايعلفتهیه نقشه هاي کاربردي از جمعیت 

درونیابی مکانی شامل تخمین متغیرهایی مانند تراکم 
و عملکرد گیاه زراعی  2زیست تودهگیاهچه علف هرز، 

و غیره در نقاط نمونه برداري نشده با استفاده از داده 
. باشدمی هاي بدست آمده از نقاط نمونه برداري شده

به عبارتی یک روش درونیابی ایده ال قادر است تا با 
هرز در  هايعلفده از اطلاعات مربوط به تراکم استفا

، )داراي مشاهده( تعداد نقاط محدود نمونه برداري شده
هرز را در نقاط نمونه برداري نشده به  هايعلفتراکم 

دزیانت و کازانل  .)2008مکاریان (درستی تخمین بزند
که یک روش  3از روش آنالیز روند سطحی) 1994(

پراکنش جوامع علف هرز  درونیابی است جهت توصیف
آنها با برازش یک . در یک مزرعه ذرت استفاده کردند

هرز را نشان  هايعلفتابع  چندجمله اي، توزیع مکانی 
از دیگر روش هاي درونیابی مورد استفاده در .  دادند

هرز روش هاي مثلث بندي  هايعلفمطالعات علم 
لث در روش مث. را می توان نام برد 5و کریجینگ 4خطی

بندي خطی براي درونیابی، به  مقادیر نزدیکترین سه 
نقطه نمونه برداري شده وزن یکسانی داده می شود 

کریجینگ نیز با استفاده ). 1989ایساك و اسریواستاوا (
از سمی واریوگرام ها  با ترکیب وزن هاي داده شده به 

مقادیر پیش هاي نقاط مجاور، خطاي مربوط به  داده
گاتوي و همکاران (حاسبه می کند بینی شده را م

به هرحال یکی از نارسایی هاي روش هاي ).  1996
متداول در آمار کلاسیک عدم توجه به سودمندي 
اطلاعات مربوط به موقعیت جغرافیایی مشاهدات بوده 
و متعاقب آن در تجزیه و تحلیل چنین داده هایی 
هیچگونه ارتباط ریاضی بین تغییرات مکانی نمونه ها 

عنوان تابعی از فاصله بین آنها برقرار نمی شود ب
مطالعات متعددي نشان ).  2007مکاریان و همکاران (

                                                           
2  Biomass 
3 Trend surface 
4 Linear triangulation 
5 Kriging 
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هاي عصبی توانایی بالایی در داده است که شبکه
جمعیت هاي اکولوژیکی خیص الگوهاي توزیع مکانی تش

ل و همکاران گوئ ،1389مکاریان و روحانی (دارند 
ایرماك و همکاران  ،2003دراموند و همکاران  ،2003
بردار چندي مدل شبکه عصبی در پژوهشی ). 2006

توسط زنگ و همکاران  )LVQNN(  1ساز یادگیر 
حشرات در اراضی مکانی براي مطالعه توزیع ) 2008(

  .و کارائی مطلوبی نشان داد مرتعی استفاده شد
 داراي ساختاري شبیهشبکه عصبی مصنوعی 

تورسیلا و (ست سیستم عصبی بیولوژي مغز انسان ا
امروز شبکه هاي عصبی در بسیاري ). 2004همکاران 

از زمینه ها از جمله طبقه بندي، تشخیص الگو، پیش 
بکار گرفته مختلف در علوم بینی و مدلسازي فرآیند ها 

مزیت روش شبکه عصبی یادگیري مستقیم . دنمی شو
از روي داده ها، بدون نیاز به برآورد مشخصات 

شبکه عصبی ). 2002وکیل باغمیشه ( آماري آنها است
بدون در نظر گرفتن هیچ فرضیه اولیه و همچنین دانش 
قبلی از روابط بین پارامترهاي مورد مطالعه، قادر به 
پیدا کردن رابطه بین مجموعه اي  از ورودي ها و 
خروجی ها براي پیش بینی هر خروجی متناظر با 

و  2005کائول و همکاران (ورودي دلخواه می باشد 
ویژگی دیگر شبکه عصبی، ). 2004تورسیلا و همکاران 

آزاده و همکاران ( باشدمیتحمل پذیري در مقابل خطا 
این مزایا دلایل بکارگیري شبکه عصبی در پیش ). 2006

 . هرز را براي ما روشن می سازد هايعلفبینی تراکم 
شبکه هاي عصبی شامل تعدادي نرون هاي متصل بهم 

اصلی حل هر مسئله توسط شبکه  مراحل. هستند
آموزش، . باشدمی عصبی شامل آموزش و آزمایش

فرآیند یادگیري مجموعه داده هاي ورودي بمنظور 
روش . باشدمی تشخیص الگوهاي آن توسط شبکه

آموزش را قانون یادگیري گویند و اتصالات وزنی بین 
نرون ها از طریق قانون یادگیري در طول فاز آموزش 

آزمایش، ارزیابی قابلیت تعمیم پذیري . شوند اصلاح می
                                                           
1 Learning Vector Quantization Neural Network 

و شایستگی شبکه آموزش دیده در شرایط کاملا جدید 
توسط مجموعه داده هاي غیر از داده هاي آموزش 

.  )1995ویلنترف  و 2003گوبتا و همکاران (گویند 
امروزه شبکه هاي عصبی می توانند آموزش ببینند تا 

گیاه زراعی در با دقت بالا جمعیت علف هرز را از 
شبکه هاي ). 2003یانگ و همکاران (مزارع متمایز کنند 

عصبی مصنوعی پتانسیل بالایی در تفکیک گیاهان 
بعنوان . دارند2زراعی مختلف در ماشین هاي بصري 

مثال این مدل ها توانسته اند سیب زمینی را بر اساس 
درصد دقت و براساس شکل  74رنگ سبز برگ ها با 

دیک و ( درصد دقت طبقه بندي کنند 3/73برگ با 
شبکه هاي عصبی  علاوه براین). 1995همکاران 

 هايعلفمصنوعی در تفکیک پوشش هاي گیاهی و نیز 
هرز در روش هاي سنجش از دور مورد استفاده 

کریمی و و  2003گوئل و همکاران (قرارگرفته است 
گرچه با ). 2002شنین و همکاران و  2005همکاران 
ز این مدل ها توانسته اند روابط غیر خطی استفاده ا

 پیچیده و مرکب را  با استفاده از تصاویر تهیه شده از
کانوپی براي چند گیاه زراعی تشریح نمایند، اما این 
تکنیک در پیشگویی متغییرهاي پیوسته اي مانند 

 ، ارزیابی کیفیت آب) 2000چنگ و اسلام ( رطوبت خاك
جین و لیو ( ن بیوماس، تخمی)2002زنگ و همکاران (

) 2003دراموندا و همکاران ( و تخمین عملکرد) 1997
مدل هاي شبکه . نیز پتانسیل بالایی نشان داده است

عصبی داراي مزایایی از قبیل افزایش ظرفیت اطلاعات 
و توانایی بیان اثرات متقابل قوي بین متغییرهاي 

با ) 2003(آیتکنهد و همکاران  .ورودي می باشند
 3اده از مدل شبکه عصبی پرسپترون چند لایهاستف

)MLP ( ،براي تشخیص و تمایز بین گیاه زراعی هویج
تمایز . علف  هرز چچم  و خاك مزرعه استفاده کردند

بین آفتابگردان، توق و پس زمینه خاك نیز با استفاده 
انجام ) 2004(توسط کودیر MLP عصبی از یک شبکه

                                                           
2 Machine vision 
3 Multi layer perceptron 
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استفاده از شبکه  ، با)2006(ارماك و همکاران . شد
عصبی مصنوعی الگوهاي مکانی عملکرد سویا را در 
سطح مزرعه پیش بینی کرده و نقش عوامل ایجاد کننده 
تغییرات مکانی عملکرد از جمله پستی و بلندي و 
 .حاصلخیزي خاك را نیز مورد بررسی قرار دادند

 پیش بینیحال حاضر، مطالعات متعددي  به منظور  در
اي دقیق پوشش هاي گیاهی، تغییرات  و تهیه نقشه ه
و عملکرد و غیره با روش هاي مختلف  زیست توده

درونیابی در حال انجام است و هدف اصلی در همه 
آنها تهیه نقشه هاي قابل اطمینان جهت مدیریت دقیق 

هدف ما نیز در این مطالعه، بنابراین . باشدمی مزارع
 ز یادگیر چندي سابردار  ارزیابی قابلیت شبکه عصبی

(LVQNN) در  به عنوان یک روش نوین جایگزین
 تلخهمهاجم تراکم علف هرز بندي و طبقهبینی پیش

(Acroptilon repens L.)  در نقاط نمونه برداري
حاصل از نقاط نمونه برداري  نشده بر اساس داده هاي

  . بوددر حال آیش در یک مزرعه شده 
  

  مواد و روش ها
 سال ه در این آزمایش درداده هاي مورد استفاد

دانشکده  آیش در حال  رع امز یکی ازاز  1389
واقع در استان کشاورزي دانشگاه صنعتی شاهرود 

طول و عرض جغرافیایی .  جمع آوري گردیدسمنان 
شرقی و  25°و  36´ شمالی و 58و  54´محل به ترتیب

میانگین . باشدمی متر 1/1349ارتفاع محل از سطح دریا 
 سالانه میانگینمتر، میلی 150سالیانه منطقه بارندگی 

مزرعه انتخابی به . باشدمی درجه سانتیگراد 4/14دما 
علف هرز از بین گونه هاي .  مترمربع بود 2000ابعاد 

پهن برگ علف هرز (تلخه موجود در این مزرعه 
داراي بالاترین تراکم در واحد سطح بود و از ) چندساله

تلخه ) 1380(ل و همکاران طرفی به گفته راشد محص
ایران در  و مراتع هرز مزارع هايعلفیکی از مهمترین 
در این پژوهش توزیع جمعیت  بنابراین .بشمار می رود

نمونه برداري  . این علف هرز مورد مطالعه قرار گرفت

 20×100تلخه در سطحی به ابعاد هرز از جمعیت علف 
گذاري  بر روي یک شبکه علامت) مترمربع 2000( متر

متر انجام و در مجموع از  2×2به ابعاد  1شده مربعی
 .مزرعه نمونه برداري انجام شد نقطه از کل سطح 550

ماه با  مردادهرز در  هايعلفنمونه برداري از جمعیت 
 سانتی متر 50×50به ابعاد  ادرهاي مربعیاستفاده از ک

در محل تقاطع خطوط شبکه ) مترمربع/.  25مساحت (
بطوریکه در هرکوادرات جمعیت علف . جام شدمربعی ان

سپس داده ها در  .شناسایی و شمارش شد تلخههرز 
  . مدل مورد استفاده قرار گرفت

  
  LVQشبکه عصبی 

یکی از روش هاي طبقه  Lvqشبکه عصبی 
کار آن بر اساس نحوه . بندي و خوشه بندي است

به تعدادي منطقه هاي متمایز  nℛتقسیم فضاي ورودي 
و اختصاص یک  2با نام ناحیه هاي تصمیم گیرياز هم 

کلاس بندي بر حسب . به هر یک از آنها است 3بردار کد
به بردارهاي کد انجام می  xنزدیکی بردار ورودي 

بردار ورودي متعلق به کلاس نزدیکترین بردار کد  .شود
هاي تصمیم گیري که ناحیه الگوریتم تا وقتی. خواهد شد

از بین . نشود ادامه خواهد یافت و مرکز هاي آنها ثابت
، LVQ1شش گونه الگوریتم آموزش با نام هاي 

LVQ2.1 ،LVQ3 ،OLVQ ) 1995و  1990کوهونن (
وکیل باغمیشه و  و 2002 وکیل باغمیشه( LVQ4و 

به جهت  LVQ4 از الگوریتم آموزش )2003 پاوسیک
  .بالا بودن کارآیی آن استفاده شد

  
   LVQ4 الگوریتم آموزش

بردار ورودي از مجموعه  xqود فرض ش
   :آموزش باشد

                           Q ,  ..., q=1     ,        

                                                           
1Grid  
2Decision regions (Voronoi cells) 
3Codebook (Voronoi) vector 
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  بردار کد باشد  wmو 
                         m=1,…, M     ,        

 : xqپیدا کردن نزدیکترین بردار کد به -1

 ]1[                      

 : wcتنظیم -2

]2[      
n)(  از رابطه  آهنگ یادگیري در طول زمان آموزش

   .زیر بدست آمد
]3 [  

                       
و  باشدمی dc(n)=s(n) اگر کلاس بندي صحیح باشد 

 s(n)  =-1   که کلاس بندي صحیح نباشد در صورتی
از رابطه  ومتعادل کننده است  عامل dc (n) .خواهد شد

  :زیر بدست می آید
]4        [                                         

تعداد بردارهایی  Pc(n)و  Ec(n)به ترتیب در این رابطه، 
کلاس  cاست که به درستی و اشتباه توسط بردار کد 

ص مشخ dc(n)تا پایان تکرار اول مقدار  .بندي می شود
این از روش زیر براي محاسبه آن بنابر .نخواهد شد
  :استفاده شد

]5       [
  

و   = 2/0مقادیر توصیه شده  .باشدمی  ≤1و  0> >1
  .)2003پاوسیک  وکیل باغمیشه و( است  = 10

کلاس بندي  Lvqهدف در استفاده از شبکه 
کلاس اول نقاطی از . سطح مزرعه به دو کلاس است

مزرعه که داراي علف هرز هستند و نقاط دیگري که 
نقطه نمونه  550از بین . فاقد علف هرز می باشند

نقطه  255نقطه فاقد علف هرز و  295برداري شده، 
 80به طور کاملا تصادفی، . هرز بودندعلف داراي 

درصد  20درصد از کل داده ها براي آموزش شبکه و 
ظور کلاس بندي باقی مانده براي آزمایش شبکه بمن

استفاده شده  Lvqساختار شبکه عصبی  .انتخاب شد
بمنظور کلاس بندي سطح مزرعه به دو منطقه داراي 

یا کلاس بندي بر مبنی تراکم علف هرز و فاقد علف هرز 
ورودي . نشان داده شده است 1در شکل هاي مختلف 

هرز می باشند و  هايعلفهاي شبکه مختصات مکانی 
ار کدي است که نزدیکترین فاصله خروجی شبکه برد

برچسب بردار کد تعیین . اقلیدسی را با ورودي دارد
برنامه نویسی این مدل  .کننده کلاس بردار ورودي است

  .انجام شد 7 نسخه  Matlabدر محیط نرم افزار 

  

   

  

  

  

  نتایج و بحث
در مرحله  خطاي تشخیص، تعداد بردارهاي کد

ارهاي مورد نیاز آموزش و آزمایش و تعداد تکر
نشان داده  1در جدول  الگوریتم آموزش براي یادگیري

، درصد 1بر اساس نتایج مندرج در جدول . شده است
خطاي تشخیص در دو مرحله آموزش و آزمایش شبکه 
عصبی با افزایش تعداد بردارهاي تعیین کننده هر کلاس 

همچنین با افزایش تعداد بردارهاي .  روند نزولی دارند
تعداد تکرارهاي مورد نیاز براي یادگیري شبکه  کد،

مختصات نقاط نمونه ) X,Y( .استفاده شده براي پیش بینی مکانی وجود علف هرز LVQساختار شبکه  -1شکل 
  .برچسب بردار کد برنده شده Wwinرهاي کد و ماتریس بردا Wبرداري شده، 

..

X 

Y 

W 

Wwin 
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کاهش می یابد و این موجب کم شدن مدت زمان 
به  10افزایش تعداد بردارهاي کد از . آموزش خواهد شد

باعث کاهش تعداد تکرارهاي  ، به ترتیب،درصد 100
 تا، خطاي آموزش و خطاي آزمایش الگوریتم آموزش

الا بودن درصد ب. خواهد شد ددرص 85و  96، 85 حدود
خطاي تشخیص در فاز آزمایش نسبت به فاز آموزش 

شبکه عصبی به واسطه تازگی داده ها براي شبکه 
براساس نتایج حاصل شده می توان  .باشدمی عصبی

توصیه کرد که حداقل تعداد بردارهاي کد براي کلاس 
هرز در سطح مزرعه توسط شبکه  هايعلفبندي 

اد کل داده هاي هر درصد تعد 80باید  Lvqعصبی 
   .کلاس باشد

  
 .بر حسب افزایش تعداد بردارهاي کد در فاز آموزش و آزمایش و تعداد تکرارهاي الگوریتم خطاي تشخیص -1جدول 

  

  

  

  تعداد بردار هاي کد هر کلاس نسبت به تعداد نمونه هاي هر کلاس برحسب درصد،  Np: توضیحات
:Retrain   ،خطاي تشخیص در فاز آموزشRetest : ،خطاي تشخیص در فاز آزمایشNtrain :  تعداد تکرارهاي الگوریتم  

ت زمان در مد Lvqنمودار همگرایی شبکه عصبی 
خطاي . نشان داده شده است 2آموزش در شکل 

) Re=26(نقطه  26تشخیص یا کلاس بندي از تعداد 
می به تدریج کم تر  وبراي کل مجموعه آموزش شروع 

، خطا ثابت باقی می ماند )q=5( تکرار 5د و بعد از وش
زیرا مرکزها و ناحیه هاي تشخیص هر بردار کد بدون 

  . تغییر می مانند

تعداد تکرارهاي الگوریتم نیز موجب  افزایش
لذا . موقعیت دیگري نخواهند شد بهحرکت بردارهاي کد 

باید آموزش بنابراین  .ادامه آموزش بی فایده خواهد بود
معیار توقف الگوریتم بر اساس . را متوقف کرد شبکه

می توان با توجه به این . همین فرض بنا نهاده شد
نتایج نشان داد . ا پیدا کردر 1در رابطه  qoنمودار مقدار 

می تواند مقدار بهینه براي شروع ) qo= 2(تکرار  2که 
  . کم شدن آهنگ یادگیري باشد

  

    

  
  

  
  

  

  
  

  تعداد تکرارهاي آموزش شبکه : q .  در طول مدت آموزش Lvqنمودار همگرایی شبکه عصبی  -2 شکل
  .خطاي کلاس بندي در مرحله آموزش Re: و

  
  

Np(%)  10  20  30  40  50  60  70  80  90  100  
Retrain(%)  25  21  18  14  16  8  7  5  3  4/0  

Ntrain 50  35  35  25  20  15  12  10  10  7  
Retest(%)  30  30  25  20  17  17  15  7  8  7/1  

0 2 4 6 8 10
0

5

10

15

20

25

30

q

R
e



 1392سال / 1شماره / 23جلد / مکاریان و روحانی                                                نشریه دانش کشاورزي و تولید پایدار                     92
 

  
شبکه عصبی آموزش دیده در  از قابلیت انبراي اطمین

هرز، داده هاي واقعی و  هايعلفپیش بینی موقعیت 
داده هاي پیش بینی شده توسط شبکه، از نظر آماري با 

در اینجا فرضیه صفر بر تساوي . هم مقایسه شد
میانگین، واریانس و توزیع آماري هر دو سري داده 

درصد به  95هر فرضیه در سطح احتمال . دلالت دارد
به ترتیب براي مقایسه . آزمایش شد pکمک پارامتر 

و  t ،Fمیانگین، واریانس و توزیع آماري از آزمون هاي 
محاسبه  pمقادیر . اسمیرنو استفاده شد -کولموگرف

شده براي هر سه مجموعه داده هاي آموزش، آزمایش 
بطوریکه در فاز . نشان داده شده است 2و کل در جدول 
،    p≤7/0کل،  به ترتیب  مقادیر   مایش  وآموزش، آز

8/0≥p   000/1و=p  داد کهنشان نتایج . بدست آمد  
  میانگین، واریانس و توزیع آماري مقادیر واقعی و 

درصد  5بینی شده سه مجموعه داده در سطح پیش
بنابراین شبکه عصبی . اختلاف معنی داري با هم ندارند Lvq  بالایی براي پیش بینی آموزش دیده، داراي قابلیت

زنگ و . است در سطح مزرعه علف هرز موقعیت
با استفاده از شبکه عصبی بردار  )2010(همکاران 

میزان آلودگی پانیکول برنج  )Lvq( چندي ساز یادگیر 
به بیماري بلایت را به چند سطح  سالم ، با آلودگی کم، 

سپس بر اساس  ،متوسط و شدید طبقه بندي کردند
 .آستانه آلودگی مورد نظر اقدام به کنترل بیماري کردند

در پژوهش حاضر نیز جمعیت علف هرز تلخه با توجه 
بوته در هر  6و  4 ،2 ،ح آستانه فرضی صفر وبه سط

کوادرات با شبکه عصبی پیش بینی و کلاس بندي شد 
در مدیریت متناسب می تواند این کلاس بندي  ).3شکل (

   .ن علف هرز نقش مهمی ایفا کندبا مکا
  

   تلخهعلف هرز  موقعیتاز مقایسات آماري بین مقادیر واقعی و پیش بینی شده حاصل  pمقادیر   -2جدول 
  .داده ها کل همچنین هاي آموزش، آزمایش ومرحله در 

 
 نوع تحلیل آماري

 مقایسه توزیع مقایسه واریانس مقایسه میانگین

  فاز آموزش
 

945/0 984/0 000/1 

  فاز آزمایش
 

766/0 838/0 000/1 

 000/1 995/0 952/0 کل

  
  تلخه علف هرزمکانی توزیع نقشه 

که توسط  تلخهعلف هرز مکانی  پراکنش نقشه
 3ترسیم شده در شکل  تفکیک و Lvqشبکه عصبی 

در این شکل ابتدا جمعیت علف . نشان داده شده است
صفر (هرز هرز تلخه به دو کلاس جمعیتی فاقد علف

و داراي علف هرز تقسیم شده و نقشه هاي آن ) بوته
جمعیت  dو  c 3اما در شکل ). bو a 3شکل ( ترسیم شد

و بیشتر از  2علف هرز به دو کلاس مساوي یا کمتر از 
 3 هاي در شکل. دو بوته در متر مربع تقسیم شده است

e  و f   3و g وh  به دو کلاس بترتیب  تلخهجمعیت
و بوته در متر مربع  4و بیشتر از  4متر از مساوي یا ک

بوته  در متر مربع  6و بیشتر از  6مساوي یا کمتر از 
بوته  6و  4، 2 ،صفرهر یک از سطوح . تقسیم شده است

انتخاب شده می تواند حد آستانه فرضی براي علف هرز 
باشد تا به کمک آن قابلیت شبکه عصبی نشان داده 

هرز ورت تراکمی از علفآستانه اقتصادي به ص. شود
هرز معادل تعریف شده که در آن هزینه کنترل علف

  آستانه ). 1991اودونووان  (سود حاصل از کنترل است 
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شده توسط مدل شبکه عصبی  تفکیک و)  hو  a ، c ، eهاي  شکل( واقعیدر دو حالت  تلخهنقشه توزیع جمعیت علف هرز  -3شکل

Lvq )هاي شکلb  ،d  ، f  وg(. : Class I در شکل هاي a وb و در شکل هاي  نقاطی از مزرعه که فاقد علف هرز هستندc  وd   نقاطی
نقاطی از مزرعه که داراي کمتر از چهار بوته علف هرز   fو  eو در شکل هاي از مزرعه که داراي کمتر از دو بوته علف هرز در متر مربع 

 a در شکل هاي Class II: هستند ی از مزرعه که داراي کمتر از شش بوته علف هرز در متر مربع نقاط  gو  hو در شکل هاي  در متر مربع
از دو بوته علف هرز در متر  تعداد بیشترنقاطی از مزرعه که داراي   dو  cعلف هرز هستند و در شکل هاي  داراينقاطی از مزرعه که  bو

نقاطی از   gو  hو در شکل هاي  بوته علف هرز در متر مربع چهاري تعداد بیشتر از نقاطی از مزرعه که دارا  fو  eو در شکل هاي مربع 
  .هستند مزرعه که داراي تعداد بیشتر از شش بوته علف هرز در متر مربع
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خسارت اقتصادي به کشاورز در جهت 

هرز کمک هايگیري صحیح در مورد کنترل علفتصمیم
تراکم بیشتر از حد بدین ترتیب که نقاط داراي . کندمی

آستانه در مدیریت متناسب با مکان مورد تیمار قرار می 
گیرد و سایر نقاط که زیر حد آستانه قرار دارند نیاز به 
کاربرد علفکش یا هر عملیات کنترلی ندارند یا به عبارتی 

با استفاده از ) 2006(کلی و همکاران . قابل تحمل هستند
د ذرت دانه اي را در روش درونیابی میزان کاهش عملکر

هرز باریک برگ یکساله بصورت  هايعلفاثر رقابت با 
مکانی در سطح مزرعه تخمین زدند و نشان دادند که 
بعضی از نقاط بدلیل اینکه کاهش عملکرد آنها از حد 
آستانه مورد نظر کمتر بود، نیاز به کاربرد علفکش 

بنابراین چنانچه آستانه خسارت براي علف  .نداشت
زي بر اساس تحقیقات تعریف شده باشد، براي هر

کاربرد عملی آن، نقشه هاي تهیه شده با شبکه عصبی 
Lvq   ابزارهاي موثر و دقیقی خواهد بود که به مدیر

نقاط بالاي حد (مزرعه جهت کنترل متناسب با مکان 
در نقشه ترسیم شده لکه  .کمک خواهد کرد) آستانه

ازه هاي متفاوت به هایی از علف هرز با اشکال و اند
نقشه نشان می دهد که دامنه تغییرات . چشم می خورد

توزیع نا همگون . لکه هاي آلوده درسطح مزرعه بالاست
و تجمعی علف هرز تلخه در این شکل ها به خوبی 

  .مشهود است
الگوي توزیع ) 1389(مکاریان و روحانی

جمعیت علف هرز جوموشی را با استفاده از شبکه 
مورد مطالعه قرار )  MLP(رون چند لایه عصبی پرسپت

دادند و نتیجه گرفتند که شبکه عصبی پرسپترون 
چندلایه می تواند  به خوبی لکه هاي علف هرز را پیش 
بینی کرده و نقاط با جمعیت کم یا زیاد را در سطح 

تهیه نقشه هایی که بطور دقیق . مزرعه مشخص نماید
ز اهداف مهم در لکه هاي علف هرز را نشان دهند یکی ا

کلی و همکاران (  باشدمیهرز هاي علفاي مدیریت لکه
در مقایسه سه مدل ) 2008(زنگ و همکاران ). 2006

براي  1و روش تفکیک خطی LVQ ،MLPشبکه عصبی 
تعیین الگوهاي پراکندگی حشرات در سطح یک چمن 

قوي  الگوریتم MLPزار، بیان کردند که شبکه عصبی 
آنها . وهاي پراکنش حشرات بودتري در تشخیص الگ

رفتارهاي اکولوژیکی را در کارایی مدل هاي شبکه 
زنگ و همکاران در آزمایش . عصبی موثر دانستند

، از نظر دقت تشخیص حدواسط دو LVQشبکه ) 2008(
اما در آزمایش ما نیز شبکه . شبکه دیگر قرار گرفت

LVQ ، هرز کارایی  هايعلفدر تعیین الگوهاي پراکنش
بنابراین به نظر می رسد با توجه .  سیار خوبی داشتب

 هايعلفبه ویژگی هاي اکولوژیکی متفاوت حشرات و 
در  LVQهرز در سطح مزارع، تفاوت در عملکرد شبکه 

  .دو آزمایش دور از ذهن نباشد
در ها که لکه  هاي تهیه شده نشان دادنقشه

و یا جهت  فصل قبلراستاي ردیف هاي گیاه زراعی 
و اراضی کشاورزي بذور در . باشدکشیده تر میشخم 

بوسیله هرز  هايعلفاندام هاي رویشی تکثیر شونده 
عملیات مدیریتی مختلف از جمله شخم، آبیاري، 
برداشت، چراي حیوانات، فعالیت هاي زارعین و عوامل 

شوکت و (محیطی در سطح مزرعه جابجا می شوند 
و  الهچندسگیاهی  تلخهعلف هرز ). 2004صدیقی 
کثیر از که قادر به ت است 2از خانواده کاسنی مهاجم
پراکنش از طریق  تاعمد این گیاهاما ، باشد میبذر  طریق

 .می شودتکثیر  بوسیله عوامل گوناگونریشه قطعات 
در مکان هایی که رطوبت بیشتر است یا داراي  تلخه

 لکه هاي متراکمی ایجاد می کند ،بافت خاك سبک است
علف هرز  ناهمگونآرایش  ). 2004مکاران روبرت و ه(

هاي نمونه در این مطالعه نشان داد که استراتژي تلخه
 هايعلفبرداري مدل هاي اکولوژیک که توزیع تصادفی 

هرز را مبناي کار خود قرار داده اند قادر به توصیف 
این پژوهش نشان  .باشندصحیح این قبیل جوامع نمی

                                                           
1 Linear Recognization Method 
2  Asteraceae 
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،  پیش بینیت علاوه بر توانس Lvqداد که شبکه عصبی 
را به خوبی ترسیم  تلخهنقشه پراکنش جمعیت علف هرز 

بر اساس هر آستانه تعیین  می تواندشبکه عصبی . نماید
هاي مدیریتی براي اعمال تیمار نقاط بالاي شده نقشه

نقشه حاصل از شبکه نیز نشان داد .  حدآستانه تهیه کند

راهکار راین بناب .اي استداراي آرایش لکه تلخهکه 
این علف مدیریت متناسب با مکان در کنترل موثرتر 

هاي مصرفی نقش و نیز کاهش سموم و هزینه هرز
  .موثري ایفا خواهد کرد
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