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  چكيده

در سطح  LVQ4مينوز گوجه فرنگي با استفاده از شبكه عصبي  پرهبيني الگوي پراكندگي جمعيت شباين پژوهش به منظور پيش       

برداري بر روي يك پره مينوز گوجه فرنگي از طريق نمونهداده هاي مربوط به تراكم جمعيت شب. مزرعه در شهرستان رامهرمز انجام شد

براي ارزيابي قابليت شبكه . عه به دست آمدنقطه از سطح مزر 100متر و در مجموع از  10×10شبكه علامت گذاري شده مربعي با ابعاد 

واريانس توزيع آماري و رگرسيون بين  هاي آماري پارامترهايي مانند ميانگين،بيني پراكندگي اين آفت از مقايسهدر پيش  LVQ4عصبي 

حاصل نشان داد كه در مرحله نتايج . بيني شده مكاني توسط شبكه عصبي و مقادير واقعي آنها به عنوان معيار استفاده شدمقادير پيش

بيني شده هاي پيشواريانس و توزيع آماري مجموعه داده درصد بين ميانگين، 95داري در سطح اطمينان آموزش و آزمايش تفاوت معني

وز گوجه پره مينهاي مكاني شببنابراين شبكه عصبي مصنوعي به خوبي توانست مدل داده. مكاني آفت و مقادير واقعي آنها مشاهده نشد

بيني مكاني اين آفت در نقاط كه شبكه عصبي آموزش ديده داراي قابليت بالايي در پيش نتايج به دست آمده نشان داد،. فرنگي را بياموزد

 در پره مينوز گوجه فرنگي راشب توزيع مكاني نقشه توانست، عصبي شبكه. درصد بود 88برداري نشده با دقت تشخيص حدود نمونه

 مكان با متناسب كنترل لذا امكان و است تجمعي توزيع داراي اين آفت كه داد، حاصل نشان نقشه. نمايد ترسيم مزرعه سطح نقاط تمام

   .دارد وجود مطالعه مورد در سطح مزرعه آن

  پره مينوز گوجه فرنگي، شبكه عصبي مصنوعي توزيع مكاني، شب :هاي كليديواژه
  

Abstract 
In this research, a Learning Vector Quantization (LVQ) neural network model was developed to predict the 

spatial distribution of Tuta absoluta in tomato fields of the city of Ramhormoz, Iran. Pest density was assessed 

through 10 m × 10 m grid pattern on the field with a total of 100 sampling units. Some statistical tests, such as 

means comparison, variance and statistical distribution were performed between the sampling point data and the 

estimated pest values in order to evaluate the performance of prediction of pest distribution. In training and test 

phase, there was no significant difference in average, variance, statistical distribution and coefficient of 

determination at 95% confidence level. The results suggest that LVQ neural network can learn pest density model 

precisely and trained LVQ neural network high capability (88%) of predicting pest density for non-sampled points. 

The LVQNN successfully predicted and mapped the spatial distribution of Tuta absoluta whose aggregation 

distribution implied the possibility of using site-specific pest control in the field. 

Keywords: Artificial Neural network, spatial distribution, Tomato leaf miner moth 

  

  

  مقدمه

كشاورزي دقيق جديدترين فناوري در عرصه 

باشد كه بر اساس سه اصل افزايش كشاورزي مي

آور  عملكرد، افزايش بهره اقتصادي و كاهش اثرات زيان

مهمترين محور كشاورزي . شودزيست محيطي دنبال مي

دقيق شناخت دقيق مزرعه و شناخت تمام نقاط زمين 

زراعي است، به طوري كه بتوان زمين زراعي را 

تناسب با شناسي كرد و در جهت مديريت م آسيب



  ...  مصنوعيارزيابي مدل شبكه عصبي  :و همكاران نژاد شعباني                                                                                       ١٩٦

 

 .)Searcy, 2008(شرايط نقاط مختلف زمين گام برداشت 

آوري اطلاعات، در اين رهيافت با به خدمت گرفتن فن

مزرعه به چندين واحد مشابه تفكيك شده و پس از 

ها، مديران تشخيص خصوصيات هر يك از اين واحد

ها را براي هر واحد و بر اساس مقدار مورد مزرعه نهاده

دستيابي به حداكثر بازده اقتصادي به كار نياز جهت 

كاربرد متناسب ). Cardina & Doohan, 2008(برند  مي

هاي بر اساس نقشه....) ها و كشكودها و آفت(ها نهاده

صحيح و دقيق، عامل كليدي در كاربرد موفق كشاورزي 

هاي پراكنش آفات و كنترل شناخت الگو. دقيق است

ها و واند سبب كاهش هزينهتمتناسب با مكان آنها مي

نيز كاهش ورود مواد شيميايي به محيط زيست شده و 

  از طرفي سبب كنترل بهتر آفات در مزرعه شده است 

)Williams et al., 1999 .(  

يكي از آفات مهم گوجه فرنگي، مينوز گوجه 

 Tuta absoluta Meyrick. (Lep.: Gelechiidae) فرنگي

لارو اين ). Baniameri &  Cheraghian, 2011(است 

هاي گياه گوجه فرنگي حمله حشره به تمام قسمت

كند و به تمام مراحل رشدي گياه گوجه فرنگي  مي

هاي هاي انتهايي، برگچهها، جوانهلارو. زندخسارت مي

هاي سبز را براي تغذيه ترجيح ها و ميوهنازك، گل

ها تغذيه ها از بافت مزوفيل برگهمچنين لارو. دهند مي

هاي نامنظم در كنند و مسير تغذيه آنها به صورت لكهمي

ها قابل ها درون دالانآيد و فضولات سياه لارومي

ها ممكن است بعداً نكروزه اين لكه. مشاهده است

هاي براي تدوين برنامه). Gonzalez et al., 2011(شوند 

مديريت تلفيقي اين آفت، آگاهي از تغييرات جمعيت 

  در مزرعه در طي زمان ضروري استآن 

)Garzia et al., 2011 .( به همين خاطر امروزه تحقيقات

 آفاتزيادي در مورد تهيه و استفاده از نقشه هاي توزيع 

به منظور  آفاتسازي پويايي جمعيت  با استفاده از مدل

بكارگيري در مديريت متناسب با مكان در حال انجام 

اما آنچه رسيدن به اين اهداف ). Dille et al., 2003(است 

را محقق مي سازد افزايش صحت و دقت روش هاي 

 آفاتدرون يابي و تهيه نقشه هاي كاربردي از جمعيت 

 مورد يابيدرون هاي روش از). Makarian, 2008(است 

 كريجينگروش  حشره شناسي مطالعات در استفاده

)Kriging (اده كريجينگ نيز با استف. را مي توان نام برد

 تركيب با) Semivariogram(ها از سمي واريوگرام

 خطاي مجاور، نقاط هايداده به شده داده هاي وزن

  كندمي محاسبه را شده بينيپيش مقادير به مربوط

)Gotway et al., 1996.( است  ادهد نشان متعددي مطالعات

هاي عصبي توانايي بالايي در تشخيص كه شبكه

جمعيت هاي اكولوژيكي دارند الگوهاي توزيع مكاني 

)Goel et al., 2003; Irmak et al., 2006 Drummond et al., 

عصبي بردار چندي  در پژوهشي مدل شبكه). ; 2003

 Learning Vector Quantization Neural( ساز يادگير

Network(  براي مطالعه توزيع مكاني حشرات در اراضي

  شان دادي مطلوبي نيمرتعي استفاده شد و كارا

)Zhang et al., 2008(.   

شبكه عصبي مصنوعي داراي ساختاري شبيه 

  سيستم عصبي بيولوژي مغز انسان است

)Torrecilla et al., 2004 .( امروز شبكه هاي عصبي در

بسياري از زمينه ها از جمله طبقه بندي، تشخيص الگو، 

پيش بيني و مدلسازي فرآيند ها در علوم مختلف بكار 

مزيت روش شبكه عصبي يادگيري . شوند گرفته مي

مستقيم از روي داده ها، بدون نياز به برآورد مشخصات 

). Vakil-Baghmisheh & Pavešic, 2003(آماري آنها است 

شبكه عصبي بدون در نظر گرفتن فرضيه اوليه و 

همچنين دانش قبلي از روابط بين پارامترهاي مورد 

 از ين مجموعه ايمطالعه، قادر به پيدا كردن رابطه ب

   هر بيني پيش براي ها خروجي و ها ورودي

  باشد مي دلخواه ورودي با متناظر خروجي

); Kaul et al., 2005 Torrecilla et al., 2004 .(ويژگي 
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 باشد مي خطا مقابل در پذيري تحمل عصبي، شبكه ديگر

)Azadeh et al., 2006 .(ا دلايل بكارگيري شبكه مزاي اين

را براي ما روشن  آفتعصبي در پيش بيني تراكم 

  منظور به  حاضر، مطالعات متعددي درحال .سازد مي

 گياهي، هاي پوشش دقيق هاي نقشه تهيه و بيني پيش

 مختلف هاي روش با غيره و جمعيت آفات تغييرات

 همه در اصلي هدف و است انجام حال در يابيدرون

يق دق مديريت جهت اطمينان قابل هاي نقشه تهيه آنها

بنابراين هدف ما نيز ). Makarian, 2008( باشدمزارع مي

ساز چنديدر اين مطالعه، ارزيابي قابليت شبكه عصبي 

به عنوان يك روش نوين ) LVQ4NN( بردار يادگير

پره مينوز  توزيع شببندي  بيني و طبقهجايگزين در پيش

نمونه برداري نشده بر اساس در نقاط گوجه فرنگي 

 هاي حاصل از نقاط نمونه برداري شده در يك داده

 .بودمزرعه گوجه فرنگي 

  

  هامواد و روش

به منظور انجام اين پژوهش يك مزرعه خيار به 

ابعاد يك هكتار در اطراف شهرستان رامهرمز با 

 30و  طوليدقيقه پهناي  36درجه و  49 مختصات

متر از  150بلندي و عرضي  پهناي دقيقه 33درجه و 

در درون هر مزرعه موقعيت . انتخاب شد، سطح دريا

برداري بر اساس موقعيت مكاني هر نقطه نمونه

برداري ثابت در نظر جغرافيايي آنها در تمام طول نمونه

گذاري موقعيت مكاني نقاط جهت علامت. گرفته شد

برداري پس از مشخص كردن جهت شمال زمين، نمونه

اي در حاشيه جنوبي زمين به عنوان مبدا مختصات نقطه

متري تقسيم، و  10هاي مزرعه به شبكه. مشخص شد

در تمامي ). 1شكل(نقطه مشخص شد  100در مجموع 

متر مربع انتخاب و  2×2برداري يك بلوكنقاط نمونه

بوته به صورت تصادفي به عنوان  4درون آن تعداد 

هاي موجود در د لاروبرداري انتخاب، و تعداواحد نمونه

 .   هاي مختلف گياه شمارش و ثبت شدقسمت

 

  
 

  

  
  

برداري در مزرعهنقاط نمونه -1شكل  
Fig.1.  Sampling points in the field 

 

 

 

 
 

 

استفاده شده براي  LVQساختار شبكه  -2شكل 

مختصات نقاط (X,Y) .بيني مكاني وجود آفت پيش

  ماتريس بردارهاي كد، Wبرداري شده،  نمونه

Wwin برچسب بردارهاي كد برنده شده است.  
Fig. 2. Configuration of the LVQ for prediction of pest 

spatial existence. (X, Y): coordinate of sampled 

points, W: code vectors matrix. Wwin: label of 

winner code vector. 
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  هاپردازش دادهپيش

هاي خام اوليه در آموزش از بكارگيري دادهقبل 

شوند  سازينرمالها در دامنه مناسبي شبكه، بايد داده

تواند هاي خام نميزيرا الگوريتم يادگيري همراه با داده

عملكرد مناسبي داشته باشد و همچنين به دليل دامنه 

  تغييرات خروجي تابع فعاليت سيگموئيدي

)Sigmoid transfer function(  بكار گرفته شده در لايه

  در . رسدمياني، اين امر ضروري به نظر مي

  غير اين صورت شبكه در طول فاز آموزش 

  نتيجتاً نتايج مطلوبي هم . همگرا نخواهد شد 

  زماني ). Yuxin et al., 2006( آيدنمي به دست 

  شود، كه از تابع فعاليت سيگموئيدي استفاده مي

  باشد مي) 1/0و  9/0(ها بين بهترين دامنه تبديل داده

)Vakil-Baghmisheh & Pavešicmm, 2003 .( براي تبديل

  :خطي معادله  استفاده شد سازي نرمال ها از روشداده

  ��= 
����������� ����  ×(���� 	 ����) + ����  

  

ي نرماليزه داده Xnي خام اوليه، داده Xدراينجا 

به ترتيب مقادير بيشينه و كمينه   xminو   xmaxشده، 

هم به ترتيب حد بالايي و   rminو   rmaxهاي اوليه،  داده

  .هاي تبديل شده استدامنه تغييرات داده پايين

  

  LVQ شبكه عصبي

بر اساس تقسيم   LVQعصبي نحوه كار شبكه

هاي متمايز از هم به تعدادي منطقه �
فضاي ورودي 

گيري و اختصاص يك بردار كد تصميم هايبا نام ناحيه

بندي بر حسب نزديكي طبقه. به هر يك از آنها است

بردار . شودهاي كد انجام ميبه بردار Xبردار ورودي 

ورودي متعلق به كلاس نزديكترين بردار كد خواهد 

گيري و هاي تصميمالگوريتم تا وقتي كه ناحيه. شد

شبكه . د يافتهاي آنها ثابت نشود، ادامه خواهمركز

،  LVQ1 ،LVQ2.1داراي چهار نوع،   LVQعصبي 

LVQ3 و LVQ4   است، كه در اين ميان الگوريتم آموزش

LVQ4  به جهت بالا بودن كارايي آن استفاده شد 

)Heykin, 1999.(  

  

  LVQ4 الگوريتم آموزش

بردار ورودي از مجموعه آموزش  Xqفرض شود 



�  :باشد�   , � � �, … . , � 

 Wm.بردار كد باشد 

 �� 
 
� ,     � � �, … , � 

  : Xqپيدا كردن نزديكترين بردار كد به 


 � ������������ 	 ���� 

  : Wcتنظيم 
����  �� � �!���  ����"���#�! 	  �!���$  

a(n)   آهنگ يادگيري در طول زمان آموزش از

���� .رابطه زير بدست آمد � 

K1                                if     ! % !� &'( )*�+ ,	 ! 	  !�� - �.   ! / !�       , 0 1 

a(n)<1 

باشد و مي  dc(n)=s(n)بندي صحيح باشد اگر طبقه

خواهد  s(n)= -1بندي صحيح نباشد كه طبقهدرصورتي

عامل متعادل كننده است و از رابطه زير  dc(n). شد

  :آيددست مي به

23��� �  43���53��� 

تعداد  ���87و  ���67در اين رابطه به ترتيب 

 بردارهايي است به درستي و اشتباه توسط بردار كد 

c تا پايان تكرار اول مقدار . شودبندي ميطبقهdc(n) 

بنابراين از روش زير براي . مشخص نخواهد شد

  :محاسبه آن استفاده شد

23��� � 9 :           �. ! � �23�� 	 ��    �. ! ; (, 5*�� 	 �� < �=                 �. ! ; (, 5*�� 	 �� � � ) 
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�كه در آن  1 > 1 @و    1 ; مقادير . باشدمي  �

Aتوصيه شده  � �. @و    ) � ��  .است   

(Vakil-Baghmisheh & Pavešic, 2003) .  

شده به منظور استفاده   LVQ4 ساختار شبكه عصبي

در  ،هاي مختلفبندي سطح مزرعه بر مبناي تراكمطبقه

هاي شبكه ورودي. نشان داده شده است 2شكل 

باشند و پره مينوز گوجه فرنگي ميمختصات مكاني شب

خروجي شبكه بردار كدي است نزديكترين فاصله 

برچسب بردار كد تعيين . اقليدسي را با ورودي دارد

برنامه نويسي مدل . رودي استكننده كلاس بردار و

و محاسبات  1/8نسخه  Matlabافزار شبكه عصبي در نرم

  .انجام گرفت 19نسخه  SPSSافزار آماري در نرم

  

 نتايج و بحث

در  LVQ4خطاي تشخيص شبكه عصبي مصنوعي 

نشان داده  1 در جدولدو مرحله يادگيري و آزمايش 

متفاوت هاي مختلف شده است، خطاي شبكه در تراكم

خطاي  در مطالعه الگوي پراكنش حشرات. است

هاي خاص حشرات برابر با صفر تشخيص براي تراكم

زيرا حشرات مرتعي تحركات ). Zhang et al., 2008(بود 

بيشتري به جهت به دست آوردن غذاي كافي داشته و 

پره مينوز گوجه اما شب. تقريبا پراكنش يكنواختي دارند

ي سبز گوجه فرنگي ي از ميوهفرنگي در مرحله لارو

كنند و تحرك زيادي در زمين زراعي ندارد و استفاده مي

نتيجه اين امر باعث افزايش خطاي تشخيص شبكه 

  . عصبي شده است

براي اطمينان از يادگيري شبكه عصبي آموزش 

پره مينوز گوجه بيني الگوي پراكنش شبديده براي پيش

بيني شده توسط شبكه از هاي واقعي و پيشفرنگي، داده

در اينجا فرض صفر بر . نظر آماري با هم مقايسه شدند

. تساوي ميانگين، واريانس و توزيع آماري دلالت دارد

  درصد به كمك  95هر فرضيه در سطح احتمال 

  به ترتيب براي مقايسه . آزمون شد Pپارامتر 

  و  t ،Fميانگين، واريانس و توزيع آماري از آزمون 

استفاده  )Kolmogorov - smirnov(اسميرنو –ف كولموگر

 2 در جدولمحاسبه شده براي هر مورد  Pمقادير . شد

دهد كه ميانگين، نتايج نشان مي. نشان داده شده است

واريانس براي شبكه عصبي مصنوعي اختلاف معني 

با اين وجود بين ) p>0.001(دهدداري را نشان نمي

بيني شده توسط توزيع آماري مقادير واقعي و پيش

درصد  95شبكه عصبي اختلاف معني داري در سطح 

در مورد توزيع  p>0.82وجود ). p>0.8(وجود ندارد 

بيني شده و مقادير واقعي تراكم آماري بين مقادير پيش

پره مينوز گوجه فرنگي در سطح مزرعه، نشان از شب

در  LVQ4دقت بالا و نيز قابليت شبكه عصبي مصنوعي 

 .باشدآفت مي تخمين اين

ضرايب تبيين و رابطه خطي رگرسيوني بين مقادير 

بيني شده توسط واقعي هر كلاس در مقابل مقادير پيش

بهترين . نشان داده شده است 3در جدول شبكه عصبي 

آيد كه نتايج بر اساس اين دو معيار وقتي به دست مي

بيني معادله خطي مابين تراكم آفت و تراكم آفت پيش

ط شبكه عصبي علاوه بر داشتن ضريب تبيين شده توس

بالا داراي عرض از مبدا كم و شيب نزديك به يك 

بيانگر قدرت تعميم پذير بودن  3 نتايج جدول. باشد

پره مينوز گوجه شبكه عصبي در تخمين تراكم شب

 .فرنگي در مزرعه است

هاي پراكنش در پژوهشي كه منظور تعيين الگو

حشرات در يك مرتع به وسيله شبكه عصبي انجام شد، 

و خطي  LVQ وMLP بيان شد كه شبكه عصبي 

توانند به خوبي الگوهاي توزيع حشرات را تشخيص  مي

 LVQهاي هاي مذكور شبكهاما در بين شبكه. دهند

  ها ترين الگوريتم در تشخيص الگوداراي قوي

  پژوهش همچنينو ) Zhang et al., 2008(بود 

Yeong et al (2000)  بيانگركارايي بالاي شبكه عصبي
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  بيني پويايي جمعيت مگس گالزا در پيش LVQ مصنوعي

)Diptera: Cecidomyiida( برگ هاي سوزنيدر جنگل

نتايج به دست آمده از اين دو پژوهش با . آمريكا بود

  . نتايج حاصل از اين پژوهش هماهنگي داشت

  

  پره مينوز گوجه فرنگيتوزيع مكاني شبهاي نقشه

اين آفت در مراحل اوليه  3اساس شكل بر 

برداري در قسمت جنوب شرقي زمين وجود  نمونه

به صورت . داشت كه به تدريج از تراكم آن كاسته شد

شمال شرقي  كلي تراكم اين آفت در قسمت مركزي و

زمين بيشتر بود و به آرامي در سطح مزرعه در دو جهت 

برداري سترش پيدا كرد، همانگونه كه در نقشه نمونهگ

سوم قابل مشاهده است اين آفت به سمت غرب 

هاي  برداري چهارم عمده قسمتحركت كرد و در نمونه

شمالي زمين را اشغال و حتي به مزرعه مجاور هم 

  .  منتقل شد

 Zhang et al. (1998)  در مقايسه سه مدل شبكه

پراكندگي حشرات در  عصبي براي تعيين الگوهاي

 LVQسطح يك چمنزار، بيان كردند كه شبكه عصبي

تري در تشخيص الگوي پراكندگي الگوريتم قوي

آنها رفتار اكولوژيك حشرات در كارايي . حشرات بود

  لذا براي . هاي شبكه عصبي موثر دانستندمدل

  بالابردن كارايي يك شبكه عصبي براي 

  مخفي، هاي تشخيص پراكندگي تعداد لايه

 توابع تحريك و حتي مرحله زيستي حشره موثر است

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

 LVQپژوهش ديگري كه با استفاده از شبكه عصبي 

انجام شد، محققين ميزان آلودگي پانيكول برنج به 

بيماري بلايت را به چند سطح سالم، با آلودگي كم، 

بندي كرده و سپس بر اساس متوسط و شديد طبقه

آستانه آلودگي مورد نظر اقدام به كنترل بيماري كردند 

)Liu et al., 2010 .( آستانه اقتصادي به صورت تراكمي از

شود كه در آن هزينه كنترل آفت معادل آفت تعريف مي

واضح است ). Seraj, 2011(سود حاصل از كنترل است 

تانه در مديريت كه نقاط داراي تراكم بيشتر از حد آس

گيرند و ساير پاشي قرار ميمتناسب با مكان، مورد سم

نقاط كه زير حد آستانه قرار دارند نياز به مصرف سم 

هاي تهيه شده به وسيله شبكه عصبي نقشه. ندارند

توانند به چنانچه از دقت بالايي برخوردار باشند مي

كش اي آفتمدير مزرعه در جهت اعمال كنترل محدوده

ها منطبق بر براين چنانچه نقشهعلاوه. مك كنندك

مختصات جغرافيايي هر مكان تهيه شوند، راهنماي 

  .ها استخوبي براي فعال شدن نازل

توان هاي آماري ميبا توجه به مناسب بودن پارامتر

هاي مناسب هاي شبكه عصبي محلبا اطمينان به نقشه

قاط پاشي را انتخاب نمود و به صورت موضعي نسم

پاشي سراسري مزرعه و پاشي كرد و از سمآلوده را سم

از طرف . آلودگي بيشتر محيط زيست جلوگيري كرد

ديگر، با توجه به هزينه بر بودن تهيه فرومون جنسي و 

  نصب تله هاي فروموني، با استفاده از نقشه هاي 

شبكه عصبي، مي توان تله هاي فروموني را در 

  هاي آفت نصب نمود و يا استفاده از عوامل  كانون

كنترل طبيعي مانند زنبورهاي پارازيتوئيد لارو و 

  هاي شكارگر تخم مينوز گوجه فرنگي مانندكفشدوزك

L.  Chilocorus bipustulatus را در نقاط آلوده، متمركز 

  .ساخت

  

  گيرينتيجه

هاي اين پژوهش نشان داد كه يكي ديگر از روش

هاي عصبي مصنوعي رفتار حشرات، شبكهسازي مدل

ها بدون در نظر گرفتن معادلات در اين گونه مدل. است

توان پويايي حاكم بر سيستم را پيچيده غير خطي، مي

هاي مدل را استخراج كرد و از اين طريق، خروجي

در اين پژوهش شبكه عصبي توانست با . بيني كردپيش
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توان به مديريت هايي با تراكم بالا مي

  .مناسب مزرعه و كاهش مصرف سموم دست يافت

برداري اول

First sampling

برداري سوم

Third Sampling

Fig. 3. Distribution of T. absoluta in different stages of 

Table 3. Recognition error of LVQ neural network in training and test phases

Sampling date 

16/03/2016 

23/03/2016 

30/03/2016 

06/04/2016 
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پره ه پراكنش شببيني، نقشدقت مناسبي علاوه بر پيش

نقشه حاصله بيان . مينوز گوجه فرنگي را ترسيم نمايد

بنابراين تنها با . كننده پراكنش تجمعي اين آفت است

هايي با تراكم بالا ميپاشي محلسم

مناسب مزرعه و كاهش مصرف سموم دست يافت

 

دوم بردارينمونه  

Second sampling 

برداري اولنمونه  

First sampling 

 

برداري چهارمنمونه  

Fourth Sampling 

برداري سومنمونه  

Third Sampling 

  برداريپره مينوز گوجه فرنگي در مراحل مختلف نمونهپراكندگي شب

in different stages of sampling 

 در دو فاز آموزش و آزمايش LVQطاي تشخيص شبكه عصبي 

Recognition error of LVQ neural network in training and test phases 

Recognition error in test  

phase (%) 
Recognition error in 

training  phase (%) 

28 24 

16 12 

11 10.07 

10.20 9 

 

شناسي ايران،  نامه انجمن حشره

دقت مناسبي علاوه بر پيش

مينوز گوجه فرنگي را ترسيم نمايد

كننده پراكنش تجمعي اين آفت است

  

 

 

پراكندگي شب -3شكل 

  

  

طاي تشخيص شبكه عصبي خ -1 جدول

Recognition error in test  
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 LVQ توسط شبكه عصبيپره مينوز گوجه فرنگي شب بيني تراكممقايسات آماري مقادير واقعي و پيش -2جدول 

Table 2. Statistical comparisons between the observed and estimated to T. absoluta density by LVQ neural networks 

Comparisions of 

distributuin 
Comparisions of 

variance 
Comparisions of 

means 
Utilization 

phase 
Sampling date 

0.66 

0.51 

0.672 

0.767 

0.571 

0.662 

Training 

Test 

16/03/2016 

0/76 

0.69 

0.443 

0.553 

0.712 

0.686 

Training 

Test 

23/03/2016 

0.79 

0.71 

0.875 

0.668 

0.796 

0.699 

Training 

Test 

30/03/2016 

0.87 

0.75 

0.785 

0.578 

0.823 

0.734 

Training 

Test 

06/04/2016 
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Table 3.  Statistical comparisions between the observed and estimated T. absoluta density by LVQ neural networks. 

Comparisions of 

distributuin 
Comparisions 

of variance 
Comparisions 

of means 
Utilization phase Sampling date 

0.61 

0.58 

0.733 

0.621 

0.733 

0.005 

Training Phase 

Test Phase 

16/03/2016 

0.77 

0.71 

0.384 

0.006 

0.642 

0.009 

Training Phase 

Test Phase 

23/03/2016 

0.85 

0.73 

0.544 

0.008 

0.799 

0.701 

Training Phase 

Test Phase 

30/03/2016 

0.89 

0.76 

0.787 

0.006 

0.776 

0.633 

Training Phase 

Test Phase 

06/04/2016 
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