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 چکیده

های های کشت و صنعت نیشکر، باید از سیستماهمیت بالای تولید پایدار محصولات کشاورزی در واحدبا توجه به  :اهداف

های مزرعه استفاده کرد. بدین منظور، هدف اصلی تحقیق، های عصبی مصنوعی جهت مدیریت واحدهوشمند مانند شبکه

رد بینی عملکپیش سازی ومنظور مدلبه عیتوابع پایه شعاهای شبکه عصبی پرسپترون چندلایه و عملکرد مدلمقایسه 

 بود. نیشکر و بررسی عوامل موثر بر آن

 

× 1010]  به ابعاد  ماتریسیآن  یهااز نوع تحلیلی بوده و پایگاه داده تحقیقاین  :هامواد و روش های . دادهدرایه بود[10

 .دست آمدبه نیشکر دعبل خزاعیکشت و صنعت واحد از  2389تا  2385های زراعی این تحقیق طی سال مورد نیاز

زیمنس بر متر(، مقدار کود ترتیب شامل میزان هدایت الکتریکی خاک )دسیمتغیرهای ورودی مدل و واحدهای آنان به

کعب بر هکتار(، همچنین، تعداد دفعات آبیاری، ماه شیمیایی فسفات و نیتروژن )کیلوگرم بر هکتار(، مقدار آب مصرفی )مترم

برداشت محصول،  سن گیاه، واریته گیاه، و بافت خاک )بدون ابعاد( بودند. متغیر خروجی، میزان عملکرد )تن بر هکتار( 

 شد.انجام  1122متلب  افزارنرم توسطتجزیه و تحلیل  بود.

 

های و با توجه به شاخص خطا جذر میانگین مربعاتبا مقایسه پارامترهای خطای میانگین درصد خطای مطلق و  :هایافته

و  2529/1، 132999/1)درصد(، 190080/1ترتیب با داشتن به عیتوابع پایه شعامدل، مدل  ضریب تبیین و بازده

، متغیرهای عیتوابع پایه شعامدل  همچنین،خاب شد. در مرحله اعتبارسنجی به عنوان مدل برتر انت)بدون ابعاد( 911018/1

 ترین عامل موثر بر میزان عملکرد محصول نیشکر بیان کرد.واریته گیاه و میزان هدایت الکتریکی خاک را مهم

 

ا توان عملکرد در واحد سطح ربا انتخاب واریته مناسب گیاه نیشکر و کنترل میزان هدایت الکتریکی خاک می :گیرینتیجه

 ها و تولید پایدارتری شد.وری بیشتر از نهادهافزایش داد و سبب بهره

 

 سازی، نیشکرمدلعملکرد، توابع پایه شعاعی، شبکه، : های کلیدیواژه

mailto:n.monjezi@scu.ac.ir
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Abstract 
Background and objective: According to the high importance of sustainable crop production in the 

agro-industry units, intelligent systems such as artificial neural networks should be used to manage 

farm units. Therefore, the main purpose of this study was to compare the performance of MLP (Multi-

Layer Perceptron) and RBF (Radial Basis Functions) neural network models in order to modeling 

and estimating of the sugarcane crop yield and investigate the factors affecting it. 

 

Materials and Methods: The study was analytical and its database contained of a matrix 

[1010 × 10] elements. Required data for this research were obtained from the Debel Khazaei sugar 

cane agro-industry farm during the years 2016 to 2019. The input variables and their units were soil 

electrical conductivity (dS.m-1), Phosphate and Nitrogen chemical fertilizer (kg.ha-1), water 

consumption (m3.ha-1), also, irrigation times, month of harvest, age of crop, sugarcane variety, soil 

texture (non-dimensional), respectively. The analysis was performed by MATLAB 2017 software. 

 

Results: By comparing the error parameters of RMSE (Root Mean Square Error) and the MAPE 

(Mean Absolute Percentage Error), and according to indexes of R2 (coefficient of determination) and 

the EF (Model Efficiency) and, in the validation phase the RBF model was the best model with 

0.064494 (%), 0.037686, 0.7576 and 0.800409 (non-dimensional) respectively. Also, the RBF model 

indicated that the sugarcane variety and soil electrical conductivity were the most important factors 

affecting the sugar-cane yield. 

 

Conclusion: By selecting the appropriate variety of sugarcane and controlling the amount of 

electrical conductivity of the soil, the yield per unit area can be increased, resulting in greater 

productivity of the inputs and more sustainable production. 

   

Keywords: Modeling, Network, Radial Basis Functions, Sugar-cane, Yield 

 

 

 

  

mailto:n.monjezi@scu.ac.ir


 312                                                                   د....عصبی پرسپترون چندلایه و توابع با پایه شعاعی در برآور شبکههای مدلعملکرد 

 

 مقدمه

گیاه  ، Saccharum officinarumعلمینیشکر با نام 

که هدف اصلی از کشت ،  Poaceaeچند ساله از خانواده

نیشکر جهان در مناطق نیمه اکثر  باشد.میتولید شکر آن 

در حال . شودمیداده گرمسیری و گرمسیری کشت 

 زیر کشت نیشکر سطح درصد از اراضی 98/82حاضر 

کشور در استان خوزستان قرار دارد و با توجه به اینکه 

از این  ،تن است 102110111 حدودکل نیاز کشور به شکر 

 وشود تن آن در داخل کشور تولید می 200110111 مقدار

 51های هفتگانه استان خوزستان کشت و صنعتسهم 

همچنین،  (.1128باشد )مرعشی و همکاران درصد می

هزار  235سطح زیرکشت نیشکر در استان خوزستان، 

نیشکر در فرآیند تولید به دلیل  محصول هکتار است.

 گیری ازو بهره انتخابدر زمینه اهمیت زیادی که 

 برخوردارکشت  ختلفم در شرایط مصرفیهای نهاده

بوده است.  مورد توجه مدیران واحدها است، همواره

 محصولسازی عملکرد سازی و مدلبهینه بنابراین

)ذکی دیزجی و  باشدمینیشکر بسیار حائز اهمیت 

های هوش محاسباتی مانند امروزه مدل .(1129 همکاران

دلیل ( بهANN) 2های عصبی مصنوعیشبکه

خطی و توانایی تخمین دقیق روابط غیر پذیری بالاانعطاف

های کلاسیک های مدلمحدودیت بدون نیاز به فرضیات و

سازی مدل، بینیآماری به رویکردی غالب در مسائل پیش

 هایروش هایمحدودیتاز  اند.تبدیل شده سازیو بهینه

 ،خطای قابل توجهتوان به وجود آماری میکلاسیک 

فرض مانند توزیع پیش یتوزیعدر نظرگرفتن دلیل به

نرمال برای متغیرهای پاسخ، خطی بودن رابطه 

در  ،اشاره کرد بودن واریانس خطاها پیشنهادی، یکسان

ای بر توزیع هیچ فرض اولیه عصبیهای شبکهکه حالی

تی نیز برای شکل هیچ محدودیّو نیز  کندها تحمیل نمیداده

                                                           
1 Artificial Neural Network 
2 Feed Forward Neural Network 
3 Recurrent Neural Network 
4 Multilayer Perceptron Network 

ابسته اعمال متغیرهای مستقل و و یبین رابطه عیتاب

 (.1118)سدهی و همکاران  کندنمی

توان به های عصبی را میشبکه به طورکلی ساختار

های و شبکه( FNN) 1خورهای پیشدو دسته کلی شبکه

ای پیشخور هبندی نمود. شبکهتقسیم( RNN) 3خورپس

توان ها میترین آندارای انواع متفاوتی هستند که از مهم

شبکه با توابع و  )MLP( 0چند لایهبه شبکه پرسپترون 

ساندرمیر و همکاران ) شاره کردا (RBF) 5 عیپایه شعا

 نیابه و شانگودوئ .(1129هاشمی فتح و همکاران  ،1123

ر عملکرد نیشکبینی پیش( طی تحقیق خود با هدف 1121)

   که نددست یافت هیجدر کشور نیجریه به این نت

ANNمتشکل شده از با دو لایه پنهان  توسعه داده شده

، بینیپیشدرصد دقت  5/92با داشتن  نورونچهار 

بهترین عملکرد را دارا بود. تحقیق دیگر با همان هدف در 

توسعه داده  ANNبهترین نشان داد  کشور هندوستان

کمترین  تواندمینورون  21با یک لایه پنهان شامل  شده

 9 خطا جذر میانگین مربعات
(RMSE) داشته باشد ا ر

اسامه و  ،علاوه بر این (.1125 همکاران کومار و)

منظور هب خورپیش یچند لایه ANN( از 1125)همکاران 

 نیشکر با یچند واریته محصول عملکردارتباط  بررسی

)طاهری قزوینی و  نداقلیمی استفاده کرد شرایط متغیر

کوئلیو و  همچنین، در کشور برزیل، .(1129همکاران 

 یبینی درجهپیش منظورهب (1128همکاران )

ه این نتیجه ، بANNبه کمک  پلاریزاسیون شربت نیشکر

و ( 2R) 2با داشتن ضریب تبیین ANNدست یافتند که 

RMSE های روشجایگزین مناسبی برای  ،مطلوب

نو مکپریوآپ و سایتانتایج تحقیق  است.تحلیل  داستاندار

با کمترین  MLPعصبی  یشبکهنشان داد که مدل ( 1128)

دقت ، RBFعصبی  ی، نسبت به مدل شبکه RMSEمیزان 

به نسبت بالاتری به منظور برآورد میزان محصول 

وانگ و همچنین  داشت. نیشکر در شرق کشور تایلند

5 Radial Basis Function Network 
6 Root Mean Square Error  
7 Coefficient of determination 



 1211/ سال 4شماره  23نشریه دانش کشاورزی و تولید پایدار/ جلد                                                   شریفی، منجزی                  312

 

سنجی مادون روش طیفو  ANN از (1121همکاران )

ی درجه قرمز نزدیک برای تعیین درجه بریکس و

 (1122ریبیرو و اولیویرا )و ، نیشکر پلاریزاسیون شربت

مورد  برای برآورد قیمت مواد اولیه ANNاز مدل ترکیبی 

 این، علاوه بر استفاده کردند. الکل و شکر نیاز بخش تولید

( 1129بوکا و رودگوئز ) و (1123بوگاته و سرسانتاگل )

نیشکر محصول سازی برآورد تولید به مدل

 از  (1125همکاران )وسینگ و تانکائه ، ANNبوسیله

ANN بندی برداشت محصول الگوریتم زمانتعیین برای

برآورد سازی به مدل (1128)سیلوا و همکاران  و نیشکر

 پرداختند.قیمت محصولات جانبی نیشکر 

در مواردی که صنوعی عصبی م بکهش ایهمدل

 د، ونغیر خطی و چنـد متغیـره باشدارای روابط سیستم 

 ،ای باشنددارای روابـط داخلی پیچیده ورودیمتغیرهـای 

و صحت و دقـت  داشتهپیچیدگی را با توانایی مطابقت 

های ورودی، افزایش بـا افزایش هرچه بیشتر داده هامدل

از میان  .(1121 و همکاران حق وردی) یابدمی

 بالاتری پذیریتعمیم ویژگی MLP مدل ، ANNهـایمدل

 عتسر RBF مدلو  (،1122هزارخانی  )سرپرنده و رددا

 دارد MLP عصبی یشبکهدر مقایسه با  بالاتری آموزش

  ANNبا توجه به کارآیی مناسب. (1121)وو و همکاران 

سازی، تحلیل حساسیت و مدلهدف اصلی از این مطالعه 

 برآورد میزان در MLPو  RBF یشبکهمقایسه دو 

 هربود و در استان خوزستان  عملکرد محصول نیشکر

طور جداگانه در این مطالعه مورد ها بهکدام از این شبکه

 .بررسی قرار گرفته است

 

 هامواد و روش

 مورد پژوهش یموقعیت منطقه

دعبل یکی از  مزارع کشت و صنعتاین پژوهش در 

شرکت کشت و صنعت نیشکر و گانه واحدهای هفت

 زراعی سه سال پیاپی صنایع جانبی استان خوزستان در

جاده  15کیلومتر در این واحد انجام شد.  2389-2385

آبادان در جنوب اهواز دارای عرض جغرافیایی -اهواز

 05°تا  09° 39´شمالی و طول جغرافیایی  32° 21´تا °32

این شرکت دارای هفت . (2)شکل  شرقی واقع شده است

های امام خمینی )ره(، واحد جداگانه شامل کشت و صنعت

امیرکبیر، میرزا کوچک خان، فارابی، سلمان دهخدا، 

هزار هکتار از اراضی  90فارسی و دعبل خزاعی است و 

استان خوزستان را به زیر کشت نیشکر برده است 

بیگدلی و یوسف عقیلی  ،1128مرزبان  )افشارنیا و

هکتار و پتانسیل سطح  20111واحد  هرمساحت  (.1115

باشد و مابقی هکتار می 21111حدود زیر کشت آن 

واحد  هرباشد. کانال، جاده، ساختمان و کارخانه می

 ،در مجموع باشد.می هکتاری 5/15مزرعه  091دارای 

مزرعه بود که به  2001تعداد رکوردهای بدست آمده از 

مزرعه  031دلیل ناقص بودن و عدم ثبت دقیق اطلاعات 

ی جامعه راین،از روند تحقیق کنار گذاشته شدند. بناب

 مزرعه بود. 2121تحقیق،  یآمار

منطقه دارای شوری بالای چهار خاک اعظم  بخش

در عمق  میانگین دمای خاک و زیمنس بر متر اسـتدسی

منطقه دارای  است. لسیوسدرجه س 1/12 متر،سانتی 5

متر، میانگین دمای میلی 2/202میانگین بارندگی سالیانه 

، و دارای میانگین ارتفاع لسیوسسدرجه  15روزانه هوا 

)ذکی دیزجی و همکاران  باشدمتر از سطح دریا می 2

میانگین حداکثر دمای  .(1122دیانی و همکاران  ،1129

درجه سلسیوس، میانگین حداقل  90/30سالیانه هوا، 

درجه سلسیوس، همچنین  11/29دمای سالیانه هوا، 

طوبت درصد و حداکثر ر 32/ 33حداقل رطوبت نسبی، 

درصد است. همچنین منطقه دارای میانگین  92/22نسبی، 

 باشد.متر میمیلی 2/202بارندگی سالیانه 

 

 تاگردآوری اطلاع
جمله، از ای خام به منظور دسترسی به منابع داده

واریته و زمان کاشت محصول، شرایط خاک، آبیاری و 

کوددهی محصول در زمان داشت، طول دوره رشد و 

 با انجام مصاحبه بامیزان عملکرد محصول نیشکر ابتدا، 

 از    بازدید   و  تولیدی  واحد  کارشناسان و  کارکنان 
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 مورد مطالعه  صنعتموقعیت کشت و  -1شکل 

 

 تولید کشاورزی کشت و صنعتواحد های مدیریت

یه کل بندیو جمعارزیابی ، بررسیسپس به ، پرداخته شد

 مرتبط با عملکرد محصول نیشکر ورودیاطلاعات منابع 

 .صورت گرفت

 

 های عصبی مصنوعیشبکه

موازی های عصبی پردازش نقطه قوّت شبکه

گونه ها به هیچگونه شبکههای اطلاعات است. اینداده

سازی، فرضی در مورد شکل مدل در فرآیند مدلپیش

یوری پ) اندنیاز ندارد و به طور کلی یک مدل مبتنی بر داده

به منظور افزایش (. اما در ابتدا بایستی 1129و همکاران 

عصبی،  یشبکه مدلپذیری و تعمیم ، سرعتتدقّ

صورت گیرد که در پژوهش های اولیه سازی دادهمالنر

سازی نرمال فرآیند ،]2[ی استفاده از رابطهحاضر با 

 2ها به دامنه صفر تا های اولیه انجام شد و دادهداده

و همکاران  تاکی ،1122بهرامی و همکاران ) نگاشت شدند

1129.) 

Xn ]2رابطه [  =
x − xmin

xmax − xmin
 

 

 یدادهx نرمال شده،  یدادهXn  ،]2[ی در رابطه

به ترتیب مقادیر بیشینه و کمینه داده xmax   xmin  واولیه،

                                                           
1 Basic neurons 

 به کمک ANNدر طراحی مدل  .دنباشهای اولیه می

سازی ، پیش از شروع شبیهMATLAB R2017aافزار نرم

 آمـوزش بـیش از انـدازه از جلوگیری به منظور، هاداده

متوقف ساختن  گیـری در مـورد زمـانتـصمیم و

 91   های هی، دادها بـه سـه مجموعهآموزش، داده

درصد به  11، آموزشها به بخش درصد از مجموع داده

 اعتبارسنجیدرصد به بخش  11و آزمون  بخش

اطلاعات ورودی مزارع، ماتریسی به  ند.شدبندی تقسیم

× 1010] ابعاد  برای نُه صفت شامل متغیرهای  [10

میزان هدایت الکتریکی خاک، مقدار کود شیمیایی فسفات 

و نیتروژن، تعداد دفعات آبیاری، مقدار آب مصرفی، ماه 

ه ببرداشت محصول، سن گیاه، واریته گیاه، و بافت خاک 

ها و میزان عملکرد مدلورودی  متغیرهایعنوان 

 2121ها برای هدف مدل متغیرمحصول نیشکر به عنوان 

 تعریف شدند. مزرعه

 

  (MLP)  های پرسپترون چند لایهشبکه

یکــی از  چنــد لایــه پرسپترون یشــبکه

 طـور باشـد. بـهمی ANNساختارهای  مهــمتــرین

ای از واحـدهای ها شـامل مجموعـهمعمول این شبکه

 یک متشکل ازباشند که می (2های پایهنورون) یحـسّ
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ی ی پنهـان و یـک لایـهورودی، یک یا چند لایهی لایـه

یا گره  نورونهر لایه شامل تعدادی  ؛باشـندخروجـی مـی

 پنهان یورودی و لایهی های بین لایهاست. تمام اتصال

پنهان  یلایهبین  هایماتریس وزن ورودی و تمام اتصال

خروجی، ماتریس وزن خروجی را تشکیل  یو لایه

های مختلف های لایهنورونبین  .(1122 پتن) دهدمی

هایی اتصالاتی وجود دارد که هر کدام دارای وزن

ها و مقادیر ثابتی یند آموزش این وزنآطی فر؛ دنباشمی

نامیده  2سشود و در اصطلاح بایاکه با آنها جمع می

کنند تا خطای بین درپی تغییر میطور پی شود، بهمی

مقادیر واقعی به حداقل مقدار مقادیر تخمین زده شده و 

پیمان و همکاران  ،1118و همکاران،  طاهرپور) خود برسد

 پیشخوری شبکه چهارچوبسیگنال ورودی در  (.1121

صورت لایه به لایه منتشر  بـه و در مسیری رو به جلو

 (. 1118)صیادی و همکاران  شودمی

ترتیب طبق روابط برای هر نورون، مقدار ورودی به

 (.1122ایوبی و لل سحروات شدند )محاسبه  ]5[تا  ]1[
 

 

 

neti، ]1[ی در رابطه
n  برابر است با مقدار ورودی-

i امین نورون در-n امین لایه؛ wji
nارتباطی بین  بیانگر وزن

-i امین نورون در-n امین لایه وj-ی امین نورون در لایه

n − oj و  1
n−1معادل -jی لایه امین نورون خروجی درn −

n یهای لایهتعداد نورون mو  1 − در شکل باشند. می 1

،  iOنشان داده شده است.  MLPی ساختمان شبکه(، 1)

jO  وkO های ورودی، نورونinet  ،نورون خروجیi, W 

jهای اتصالی و وزنө باشد؛بایاس می X ها متغیرهای

 ورودی بودند.

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 
                                                           

1 Bias 

 

 

neti ]1رابطه [
n = ∑ wji

n. oj
n−1

m

j=1

 

 ( با یک لایه ورودی، یک لایه پنهان، و یک لایه خروجی MLPواره شبکه عصبی مصنوعی )طرح _2شکل 
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 ]1[ی از رابطه که هامقدار محاسبه شده برای نورون

 (tansig) یسیگموئید بدست آمده توسط تابع محرک

به ی پنهـان ی ورودی و لایهبین لایهموجود  ]3[ی رابطه

 تا خروجی مربوطه را تولید کنند ندشدسطح فعال منتقل 

ی پنهان و بین لایههمچنین  (.1123و همکاران  جعفری)

 .استفاده شدرک خطی تـابع محـّاز  ی خروجـیلایه

f(neti ]3رابطه [ 
n) =

2

(1 + exp(−2neti
n)) − 1 

 
 

 2اانتشار خطالگوریتم پس تابع ین شبکه بر مبنایا

(BP ) های بدین ترتیب که خروجی .شدداده آموزش

د و شدنمقایسه بینی شده پیشهای واقعی با خروجی

انتشار، به صورت تحت الگوریتم پس هها به وسیلوزن

وجود آید. برای هتا الگوی مناسب ب شدهنظارت تنظیم 

ام، مربع خطای خروجی برای p-الگوی ورودی 

 ]0[ یرابطه خروجی شبکه به صورت یهلای هاینورون

 باشد.می

 

dj  ،]0[ی رابطه در

p
 امینj-برای  بینیپیشخروجی  

yj خروجی و یهدر لای نورون
p خروجی واقعی برای -

j خروجی، یهدر لای نورونامین s  ،ابعاد بردار خروجی

yP بردار خروجی واقعی وdP بینیپیشخروجی  بردار 

ی رابطهصورت هالگو ب pبرای  T خطای کل جموعم. بودند

 (.1123و همکاران  نریمانی)بدست آمد  ]5[

 کمینهبه مقدار  T ها با هدف کاهش تابع هزینهوزن

روند . دشدنتنظیم  (GD) 1گرادیان نزولی به روش

 Tشود که مجموع کل خطا یادگیری هنگامی متوقف می

تعیین شده کمتر شود یا  هالگو از مقدار آستان p  برای

 . به پایان برسدی آموزش هتعداد کل دور

                                                           
1 Back-propagation algorithm 

  (RBF) ی شعاعیهای با تابع پایهشبکه

هـای نوروننیازمند  RBF عصبی هایشبکه

با الگوریتم  MLP عصبی هایشبکه بیـشتری نـسبت بـه

هـا را باشند ولـی اغلـب ایـن شـبکهمی انتـشار خطـاپـس

 مارکوپولوس) تر آمـوزش دادتـوان در زمـانی کوتاهمـی

سه لایه که شامل لایه هاشبکه در این .(1129 و همکاران

شعاعی غیرخطی  محرّکپنهان با تابع  یورودی، لایه ی

برخلاف  .شده است رفتهبکارگخروجی خطی  یو یک لایه

عمومی  محرّککه دارای توابع  MLPعصبی  هایشبکه

ی محلّاز نوع  ،هادر این شبکه محرّکتوابع ؛ هستند

، علاوه بر تنظیم هااین شبکه آموزشدر  .باشندمی

بدین  .هست نیز فعالیتها، نیاز به تنظیم مرکز توابع وزن

کمترین مجموع مربعات  مبنای بر  GDروش منظور از

میانگین خطای مربعات و سطح استفاده شد. خطا 

با مقادیر پیش فرض صفر و  ،گسترش تابع شعاع مداری

ها در لایه نورونیک در نظر گرفته شد. در ابتدا تعداد 

 .های شبکه لحاظ گردیدمیانی برابر با تعداد ورودی

به  نورونسپس در هر بار طراحی شبکه به اندازه پنج 

های لایه میانی افزوده شد تا زمانی که نورونتعداد 

شروط توقف برنامه برقرار شوند؛ یعنی میزان خطا از 

های لایه میانی نورونحد تعیین شده کمتر شود یا تعداد 

( برسد. تعداد تکرار n=100به بیشترین مقدار تعیین شده )

 دردر نظر گرفته شد.  11یتم یادگیری برابر با الگور

 Radbas فعالیت عصبی از تابع یطراحی این نوع شبکه

بع تااز و های بین لایه ورودی و میانی انتقال نورونبرای 

Purelin محاسبه  ها به لایه خروجی وبرای انتقال نورون

 ضرایب مربوط به اوزان شبکه استفاده شد. 

ی یک مخفی یهای لایهنورونتعیین ساختار یا تعداد 

ت اس RBFعصبی های م در طراحی شبکهاز مراحل مهّ

با استفاده از  خروجی شبکه .(1118 و همکاران یسیفوی)

ی پنهان در هر هـای لایهدار خطـی پاسـخمجموع وزن

 دسـت هب ]9[ یرابطهتوسط هـای خروجـی یـک از گـره

2 Gradient Descent 

EP ]0رابطه [ =
1

2
(dP − yP)2 =

1

2
∑(dj

p
− yj

p
)2

s

j=1

 

ET ]5رابطه [ = ∑ Ep

p

p=1

=
1

2
∑ ∑(dj

p

s

j=1

p

p=1

− yj
p

)2 
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 .دمآ

 ]9رابطه [
yk = ∑ wkj

N

j=1

zj(x) 

 

 

تابع غیرخطی  zjتعداد توابع پایه، N  ،]9[ یرابطهدر     

وزن متصل بین تابع پایه و ی دهندهنشانwkj  ،امj–واحد 

طور  ورودی، که به یبردار داده x⃗ خروجی و یلایه

 .باشدمی ]2[ یرابطهمعمول یک تابع گوسی به صورت 

zj(x) ]2رابطه [ = exp (−
‖x⃗⃗ − cj‖

2σj
2 ) 

به ابعاد  ورودی ماتریس x⃗ و ]2[ یرابطهدر  

  [1010 × ه متغیر مزرعه برای نُ 2121شامل درایه، [10

مرکز تابع گاوسی در   cj،ورودی و یک متغیر خروجی

cj، σj  و   x⃗بین برابـر نُـرم اقلیدسـی ...،ام-j گره
عامل  2

ی که شاخص فاصله باشدمی  RBFیگسترهکنترل 

دارای مقـدار تابع از صـفر  واست   RBFشعاعی از مرکز

نشان  RBFساختمان شبکه ( 3. در شکل )باشدمیاختلاف 

 داده شده است.

 

 

عصبی  یشبکه تواناییارزیابی  به منظور

 بینیتابع پایه شعاعی در پیش پرسپترون چندلایه و

میانگین  ،2R ،RMSEاز معیارهای  عملکرد محصول نیشکر

بین ( EF) 1و بازده مدل (MAPE) 2 مطلق یدرصد خطا

 .استفاده شدبینی شده و مقادیر واقعی شبکه مقادیر پیش

هــا را شـاخص چگونگی محاسبه این ]22[ تا ]9[روابط 

تاکی و  ،1122)قادرپور و همکاران  دهنــدنشــان مــی

و به یک تر بیش EFو  2R. هرچه مقدار (1129همکاران 

تر و به صفر کم MAPEو RMSE تر باشد و مقدار نزدیک

 یتر باشد بدان معناست که شبکه عملکرد بهترنزدیک

 داشته است.

                                                           
1 Mean Absolute Percentage Error 

ترتیب مقادیر  به P̅iو  Pi، Ai، A̅i ،]22[ تا ]9[روابط در 

قدار ممیانگین و واقعی  مقدار میانگین ،واقعی، بینیپیش

 .امین مزرعه بود-iبرای بینی پیش

 

 آنالیز حساسیت

کند که خروجی مدل تا آنالیز حساسیت مدل، مشخص می

 مدل بودههای ورودیچه اندازه تحت تأثیر هر کدام از 

بدین منظور (. 1122و همکاران  نوروزیان عزیزیاست )

از  یکهر  همگام با حذف RBFو  MLP هایمدل

خروجی نشان  و داده شدند آموزش ،پارامترهای ورودی

2 Model Efficiency 

 
 

 روجیخبا یک لایه ورودی، یک لایه پنهان، و یک لایه  (RBFواره شبکه عصبی مصنوعی )طرح _3شکل 

 

لایه ورودی لایه پنهان لایه خروجی

1

2

n

x

x

x

+1

+1

+1

+1

0
w
i,

i

wi,j
j



 331                                                                   د....عصبی پرسپترون چندلایه و توابع با پایه شعاعی در برآور شبکههای مدلعملکرد 

 

ها، خروجی مدل چه ورودی دربه ازای تغییر  داد که

 ه است.مقدار تغییر کرد

 

 نتایج و بحث

اراضی سطح زیر ( نشان داد که 2نتایج جدول )

زیمنس بر دسی 582/5کشت دارای هدایت الکتریکی خاک 

طور مقدار میانگین کود فسفات و نیتروژن متر بود. همین

ی رشد محصول در اکثر مورد استفاده در طول دوره

کیلوگرم بر هکتار بود.  23/338و  19/91ترتیب، مزارع، به

 2383حدود  ،مقدار آب مصرفی در هر نوبت آبیاری

با  ایآبیاری نیشکر به روش جوی و پشته مترمکعب بود.

های هیدروفلوم دریچه دار صورت استفاده از لوله

تن  0/98میانگین عملکرد محصول )ساقه( نیشکر . پذیرفت

 بر هکتار بود.

 

 51که بیش از  نشان داد( 1)نتایج جدول  طورهمین

 5/31و  آذر و بهمن اتفاق افتاد هایدرصد برداشت در ماه

درصد از مجموع برداشت محصول نیشکر از راتون سال 

، سهم CP69-1062م مورد کشت، رقم ارقااول بود. از بین 

ی آماری داشت. بیشترین درصدی در جامعه 09/92

خاک اراضی سطح زیر کشت، از نوع لوم، لوم  هایبافت

)ویسی تبار و همکاران  بودندرسی و لوم رسی سیلتی 

 .(1122نعمتی و همکاران  ،1125

 

 

 

 

 

 توصیف متغیرهای پیوسته مدل _1جدول 

 عنوان  یتوصیفآمار 

 ورودی هایالف( متغیر واحد کمترین مقدار میانگین بیشترین مقدار معیارانحراف 

182/1  2/25  582/5  2/1  dS.m-1            هدایت الکتریکی خاک 

35/20  151 19/91  1 Kg.ha-1            )کود شیمیایی )فسفات 

99/09  33/532  23/338  22/119  Kg.ha-1            نیتروژن( کود شیمیایی( 

52/3  31 12/12  تعداد دفعات آبیاری            - 21 

9/232  5/2912  91/2381  1/2212  m3.ha-1            آب مصرفی مقدار 

 ب( متغیر خروجی     

15/12  11/219  0/98  19/28  t .ha-1            محصول میزان عملکرد 

 های تحقیقماخذ: یافته

 مدل ورودیتوصیف متغیرهای  _2جدول 

 ماه برداشت محصول (99/2فروردین ) (2اردیبهشت ) (83/9مهر ) (90/25آبان )

 (83/18آذر ) (22دی ) (59/12بهمن ) (10/21اسفند ) )درصد(

سوم  بازرویی

(00/29) 
 (22/19کشت اول ) (5/31اول ) بازرویی (35/10دوم ) بازرویی

 سن گیاه

 کشت به درصد( سطح زیر)

 SP70-1143  

 (19/13)  

CP69-1062 

(09/92)  

CP57-614  

(10/25)  
 واریته گیاه

 کشت به درصد( )سطح زیر 

 ( 00/15لوم رسی ) (90/35)  لوم (29/3لوم رسی شنی ) 

 بافت خاک )درصد(

 

لوم رسی سیلتی 

(82/11) 
 (21لوم شنی )  (95/0رس سیلتی )

های تحقیقماخذ: یافته  
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 شبکه عصبی مصنوعی هایررسی مدلب

 نیشکر محصولعملکرد  سازیمدلمنظور به

از کشت نیشکر  زرعهم 2121 متغیرهای ورودیبراساس 

 استفاده RBFو  MLPشبکه عصبی مصنوعی  هایمدل

شده  پرداختهنتایج  که در ادامه به ارائه و بررسی هشد

ار انتش، یک الگوریتم یادگیری پستحقیق است. در این

بینی انتخاب شد. جهت های پیشایجاد مدل منظوربهخطا 

تعداد در ابتدا ، MLP یساختار شبکهبهترین  دستیابی به

در نظر گرفته شد لایه  مختلفی از ساختارها با یک و دو

مخفی  یدر لایه نورون 11بیشینه با تعداد شبکه و 

اطلاعات ورودی مزارع، ماتریسی به . داده شدآموزش 

× 1010] ابعاد  ه صفت شامل متغیرهای برای نُ [10

میزان هدایت الکتریکی خاک، مقدار کود شیمیایی فسفات 

و نیتروژن، تعداد دفعات آبیاری، مقدار آب مصرفی، ماه 

ه ببرداشت محصول، سن گیاه، واریته گیاه، و بافت خاک 

ها و میزان عملکرد مدلورودی  متغیرهایعنوان 

 2121 برایها هدف مدل متغیرمحصول نیشکر به عنوان 

صفات ماه برداشت  همچنینتعریف شدند.  مزرعه

به صورت محصول، سن و واریته گیاه، و بافت خاک 

ساختار ماتریس ورودی به شبکه  بودند.بدون واحد 

 آمده است. 0عصبی در شکل 

 

 
 واره ماتریس ورودی به شبکه عصبیطرح -4 شکل

 

 شامل یک لایه MLP نتایج نشان داد که بهترین مدل

 نورون 25پارامتر ورودی، یک لایه پنهان با  هنُورودی با 

-2رپارامتر خروجی )ساختا یکلایه خروجی با  و یک

برای بررسی همبستگی بین مقادیر واقعی و ود. ب( 25-8

ای از چند جمله رگرسیونخط معادله بینی شده از پیش

= Y) نوع درجه دو با بیشترین مقدار همبستگی  a +

 (b1X) + (b2 X2)) ها استفاده شد. بر اساس این بین آن

معیار، بهترین حالت زمانی است که شیب خط نزدیک به 

X)یک ≅ a)و عرض از مبدا آن نزدیک به صفر  (1 ≅ 0)  

نمودارهای پراکندگی بین مقادیر واقعی و مقادیر  باشد.

آورده ( 5)در شکل  MLPمربوط به مدل  بینی شدهپیش

 شده است.

( نشان داد که تطابق بین مقادیر واقعی 5نتایج شکل )

ی اعتبارسنجی بیشتر است در مرحلهبینی شده و پیش

(R² = 222/1) تبیین خط رگرسیونی در ؛ زیرا ضریب

 بیشتر بود؛آموزش و آزمون ی مذکور از مراحل مرحله

 یدر مرحله یهوش مصنوع یهادقت مدل معمولاً

 قیتطب لیامر به دل نیا باشد؛یاز آزمون م شتریآموزش ب

نمودارهای پراکندگی بین  آموزش است. یهامدل و داده

مربوط به مدل  بینی شدهمقادیر واقعی و مقادیر پیش

RBF  ( آمده است9شکل )نیز در

. 

x1=

واریته

x2=

س  گیاه

x3=

بافت خا 

x4=

 EC خا 

x5= 

کود فسفات

x6=

کود نیتروژن

x7=

دفعات 
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x8= آ  
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 48، 48، 08با به ترتیب  MLPمدل از استفاده با شده بینیپیش محصول ع لکرد برابر در واقعی هایداده پراکندگی _5 کلش

 های آموزش، آزمون و اعتبار سنجینقطه برای بخش

 

 

 48، 48، 08به ترتیب با  RBF  مدل از استفاده با شده بینیپیش محصول ع لکرد برابر در واقعی هایداده پراکندگی _6 شکل

 های آموزش، آزمون و اعتبار سنجینقطه برای بخش

 

 

 

:آزمون

y= 8/8304x2 + 8/4615x + 8/2894

R2 = 8/6713

: اعتبارسنجی

y= 8/1539x2 + 8/7413x + 8/8000

R2 = 8/717

:آموزش

y= 3/1639x2 - 2/3847 x + 8/0436

R2 = 8/6059
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R2= 8/7006
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در  2R مقدار شد،مشاهده ( 9) شکلطور که در همان

بین  )1R= 2999/1)برازش بیشترین مقدار با  RBFمدل 

ی های واقعی در مرحلهبینی و دادههای پیشداده

 داشته باشد.  MLPمدل  ی نسبتعملکرد بهتر ،آموزش

ها در دلیل افزایش در تعداد نورونهب 2Rافزایش در مقدار 

اکی و همکاران ت ؛ نتایجبهترین ساختار لایه پنهان بود

 ، این امر را تایید کردند.(1129)

برحسب RBF  و MLPعصبی  هایعملکرد شبکه

برآورد  منظوربه EF( وMAPE وRMSE ) خطا معیارهای

اعتبارسنجی،  یمرحله سهدر  یتولیدنیشکر  میزان

 .ارائه شده است( 3)آموزش در جدول آزمون و 

 

 )بدون ابعاد( بودند. non-dimensionalدر سه مرحله و در دو مدل،  EFو  RMSE*دو شاخص * 

 

های هوش مصنوعی، دقت معیار مقایسه در روش

 ی اعتبارسنجی است.در مرحله های شبکه عصبیمدل

زیرا در الگوریتم یادگیری ماشین معمولاً از روی دو 

شود و یادگیری )آموزش( انجام می فرآیندها، سوم داده

توان برای ارزیابی مدل )آزمون و ها میاز مابقی داده

ای هاعتبارسنجی( و تعیین میزان دقت آن در قیاس با داده

برای تخمین  (3)اس جدول براس. واقعی استفاده نمود

براساس  RBFعصبی  یعملکرد شبکهمحصول نیشکر، 

ی در مرحله EFو RMSE، MAPE ارزیابیشاخص سه 

تر مطلوب MLPی عصبی به شبکهنسبت  ،اعتبارسنجی

طور . همینداشت RBFبود که نشان از دقت بالاتر مدل 

ترتیب با داشتن معیارهای بهدر دوره آزمون  RBFمدل 

نسبت به  =MAPE 199391/1و =RMSE 138331/1 خطای

های واقعی توانایی برازش بیشتری با داده MLPمدل 

گر سه شاخص ارزیابی در بخش آموزش، نشان داشت.

 نسبت به RBF در مدل الگوریتم آموزشیعملکرد بهتر 

 بود. MLP مدل

سازی انرژی مدل منظورهبدر تحقیق دیگر، همچنین 

، MLPعصبی  یشبکه شیر گاوداری استان تهران به کمک

یه های لاونورتعداد نترتیب ، که بهشبکهبهترین ساختار 

( 5-29-2ورودی، پنهان و خروجی را نشان می دهد، )

 2R، RMSE هایمقادیر شاخص بود که در این ساختار،

 نددرصد بود 13/9و  125/1،  99/1به ترتیب MAPE و 

 یشبکه ینتایج مقایسه .(1123و همکاران  )سفیدپری

انتشار خطای توسعه یافته به و شبکه پس RBFعصبی 

ز حاکی اقطعات صنعتی بینی سطوح ناهموار پیشمنظور 

پنهان و  با یک لایه  RBFعصبی  یشبکهکه  آن بود

انتشار ی پسشبکهنسبت به  ،(0-12-2) یساختار شبکه

-11) معیار خطای آموزش خطای توسعه یافته،

21×95/9=MSE)  یترعملکرد مطلوبو بسیار کمتر 

که بیانگر دقت  ،(1129 و همکاران )مارکوپولوس داشت

های دقیق بود. گیریبسیار بالا این نوع مدل در اندازه

سازی و تخمین انرژی تولیدی در نتایج مدلهمین طور 

 عصبی یشبکه کشت گندم دیم و آبی نشان داد که مدل

RBF ی عصبی شبکه تر از مدلدقیقMLP و مدل 

تواند به طور مؤثر رگرسیون فرآیند گاوسی است و می

های خروجی بر بینی انرژیسازی و پیشبرای مدل

های مختلف ازای اندازههای ورودی و به اساس انرژی

 توسط الگوریتم گرادیان نزولی RBFو  MLPشبکه عصبی  ی دو مدلهاع لکرد شاخص _3جدول 

 اعتبارسنجی  آزمون آموزش
 مدل

EF MAPE (%) RMSE EF MAPE (%) RMSE EF* MAPE (%) RMSE* 

932838/1 182292/1  150292/1  919851/1  181012/1  159512/1  928819/1  181020/1  153985/1  MLP 

282203/1  199355/1  138515/1  293533/1  199391/1  138331/1  911018/1  190080/1  132999/1  RBF 
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و  تاکیهای زراعی مورد استفاده قرار گیرد )زمین

 (.1129همکاران 

 اسیت تحلیل حس

تجزیه و تحلیل حساسیت به منظور بررسی امکان 

رازش ب یبینی به کمک بهترین شبکهاعتبارسنجی و پیش

های (. آموزش مدل2شکل شده در هر دو مدل انجام شد )

MLP  وRBF  همگام با حذف پارامترهای ورودی میزان

هدایت الکتریکی خاک، مقدار کود شیمیایی فسفات و 

نیتروژن، تعداد دفعات آبیاری، مقدار آب مصرفی، ماه 

برداشت محصول، سن گیاه، واریته گیاه و بافت خاک 

که تغییری در پارامترهای مربوط به الگوهای درحالی

 انجام افزار متلب به کمک نرم گرفت،دیگر صورت نمی

 اجرایشد. با این نوع تحلیل، امکان قضاوت اینکه طی 

مطلوب، کدام پارامتر دارای  RBFو  MLP ی عصبیشبکه

( و کمترین 2بیشترین معناداری )با حساسیت نزدیک به 

معناداری )با حساسیت نزدیک به صفر( است، وجود 

ن توااساس نتایج می. بر(1129عمید و همکاران ) داشت

رتیب تبه نیتروژنو کود  واریته گیاهمتغیر ورودی گفت، 

بالاترین حساسیت را در  MLPو  RBFعصبی  یدر شبکه

 .نددارا بود تولید محصول نیشکرها برای میان ورودی

( 1129این نتیجه، با نتایج تحقیق ذکی دیزجی و همکاران )

که به ازای افزایش  بود این بدان معنا .خوانی داشتهم

، کود شیمیایی نیتروژن کیلوگرم بر هکتارهر  دراستفاده 

. از فتیاتن بر هکتار افزایش  1133/1عملکرد محصول 

 تاثیرگذار بر بیشترین سهمواریته متغیر طرف دیگر 

داشت. متغیر هدایت الکتریکی خاک نیز را افزایش عملکرد 

نده کنتعییندر هر دو شبکه عصبی مصنوعی دارای نقش 

. متغیر کود فسفات بوددر میزان تولید محصول نیشکر 

از حساسیت بالاتری بر عملکرد RBF عصبی ی شبکهدر 

برخوردار محصول نیشکر نسبت متغیر کود نیتروژن 

، بافت خاک و سن تاثیر متغیرهای میزان آب مصرفی. بود

  RBFو MLPهای در مدلنیشکر تولیدی میزان بر گیاه 

متغیر ماه برداشت محصول در همچنین  برابر بود. تقریباً

 و RBFی عصبی نسبت به شبکه MLP ی عصبیشبکه

نسبت به  RBFی عصبی تعداد دفعات آبیاری در شبکه

افزایش عملکرد  بر تاثیر بیشتری MLPی عصبی شبکه

  محصول نیشکر داشت.

 
 کلی گیرینتیجه

کشت مزرعه شرکت  2121های در این تحقیق داده

سازی به کمک مدلدعبل خزاعی با هدف اصلی  و صنعت

آوری جمع RBFو  MLPهای عصبی مصنوعی شبکه

 ، اعتبارسنجیبخش آموزشسه به  هاپایگاه داده گردید.

 ،1R، RMSE های. از شاخصنددشو آزمایش تقسیم 

MAPE و EF منظور مقایسه دقت و بازده دو مدلبه MLP 

به دلیل  RBF استفاده گردید. در نهایت مدل RBFو 
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 ،RMSEسبب دارا بودن به  ترو دقیق ترعملکرد مطلوب

MAPE و  اعتبارسنجی ،آزمایشی کمتر در سه مرحله

ضریب تبیین، توضیح و  داشتنطور همین ،آموزش

بینی شده و واقعی در سه های پیشداده مطلوبتوجیه 

تر ، مدل مطلوبMLPنسبت به مدل  رهتب EF و مرحله

به   RBFمدلتحلیل حساسیت طور انتخاب شد. همین

متغیر واریته گیاه را در برآورد تولید  ،برترعنوان مدل 

 ؛تشخیص دادمتغیر ورودی مؤثرترین محصول نیشکر 

زان در می ارذتاثیرگنقش بیشترین به این معنا که دارای 

وجه لزوم ت آن به تبع که ه استتولید محصول نیشکر بود

اران بخش نیشکر و سایر ذگبیش از پیش سیاست

توسعه واریته  شناسایی و اهای مرتبط ببخش

توجه به رعایت اصول پیش از در کنار  پرمحصول،

، کاشت، کاشت و داشت، برداشت و پس از برداشت

به منظور تولید همچنین اجرای کشاورزی هوشمند 

کاهش واردات و حتی لزوم صادرات حداکثری محصول، 

های فراوان منطقه های نیشکر با توجه پتانسیلفرآورده

 طلبد.را میپایدار در امر تولید 
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