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 چکیده

ی بر که دنیای واقعاند درحالیگذاری شدهکلاسیک یا روشهای سخت بر دقیق بودن محاسبات، پایه هایروش

ه این ، کهای محاسبات نرم مطابقت داردها استوار است که بیشتر با روشنادقیق بودن مرزها و عدم قطعیت

عنوان  زنی مطرح شد که باتئوری پیوند هابرای رفع آن وبه تنهایی نقاط ضعف و قوتی دارند ها نیز روش

ب دو یا چند روش هوشمند با یکدیگر ترکی تئوریشوند. در این شناخته میهای ترکیبی هوشمند سیستم

 ستفاده ازاجنگل با  بی، تخرمطالعه نیدر اهای منفرد رفع یا تعدیل گردد. ها و نواقص روششود تا کاستیمی

 سنسور ریاز تصاو برای اینکار است.شده یسازمدل یفاز-یعصب یبیترک پرسپترون و روش یشبکه عصب

TM  و سنسور 1999 سال 5ماهواره لندست OLI  از  استفاده شد. 2017 سال یبرا 8متعلق به لندست

 فاکتور تخریب 7 سپس شد. یبردارنمونهنقطه  200 در بیتخر جنگل بدونشده و  بیتخرجنگلی مناطق 

ه نقط 200برای  بیارتفاع و ش، جاده(-ایدر-روستا-رودخانه-)شهر شامل: فاصله ازعوارضی همچونجنگل 

ترون با شبکه پرسپ یبراکه  خطای استفاده شدمربعات از میانگین  هامدل رزیابی عملکردبرای امحاسبه شد. 

به   Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization, Scaled Conjugate Gradientتمیسه الگور

 وشرو  یسازنهیبه الگوریتم با یفاز-یمدل عصب یبرا MSE .آمدبدست 80.090و  40.070، 50.053 بیترت

ر نروفازی د مدلتحلیل نتایج حاکی از عملکرد مطلوب  .محاسبه شد 0.0102و  00.019 بیبه ترت یبیترک

یجاد ابا تکیه بر قاعده عدم قطعیت شرایطی را  نروفازی مدل باشد.پذیری میتعمیمافزایش  وکاهش خطا 

ر تی مناسب موفقب دادهدر انتخاکه به واقعیت شباهت بیشتری داشته و نسبت به مدل پرسپترون  کرده

 .استبوده

 

 .تخریب جنگل ،نروفازی، پرسپترون چند لایهمدلسازی هوشمند، کلید واژگان: 

 

 

 

 

 

                                                 
   09158725228   ،تهران –یران ا. نویسنده مسئول:  1
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 مقدمه

سازی و حل مسائل دنیای ها به جهت مدلگذار تکنیک محاسبات نرم آنرا ترکیبی از روشپروفسور زاده بنیان

و  1)کاستلو.کندهای سخت )ریاضی( مدل شوند معرفی میوشتوانند( با رسختی میتوانند )یا بهواقعی که نمی

برداری از خاصیت عدم دقیق بودن جهت مهار کننده محاسبات نرم بهرهاصل هدایتچراکه  (2005همکاران، 

کردن مساله و پایین آوردن هزینه راه حل است. روشهای سخت، برگرفته از رفتار ماشین هستند در حالی که 

-انسان و تدابیر اتخاذ شده از سوی ذهن او به منظور حل و فصل مسائل اختصاص پیدا میهای نرم به شیوه

و  2در هوش مصنوعی یافتههای توسعهمحاسبات نرم، مجموعه تکنیکبه عبارت دیگر،  (1392)منهاج،.کنند

بیرونی  هایپدیده یرهای پیچیده )تحت تأثو مطالعه پدیده یسازکه جهت مدل باشندیم 3یادگیری ماشین

هر یک برای اهداف مشخص  های هوش مصنوعیتکنیک (1394، و همکاران )مهرآبادی.روندچندگانه( بکار می

توانند پاسخگوی کاملی برای اند و نقاط ضعف و قوتی دارند که اگر به تنهایی استفاده شوند نمیطراحی شده

مند راه حل مناسبی برای همپوشانی این هوش 4روشهای ترکیبیدر مقابل ها در دنیای واقعی باشند. پدیده

ایده مناسبی جهت غلبه بر  5زنیهای ترکیبی یا پیوندروشبنابراین د. نباشمدلها و رفع نقایص یکدیگر می

-می 6های منفرد است. بطور مثال با ترکیب دو روش شبکه عصبی و سیستم استنتاج فازیی سیستمهاضعف

فازی تطبیقی که در آن الگوریتم  -ی عصبییا شبکه 7مدل نروفازیتوان مدلی را طراحی کرد تحت عنوان 

کننده پارامترهای فازی است. به این معنا که پارامترهای سیستم فازی بر اساس آموزشی شبکه عصبی تنظیم

 .برسدو مناسب  8یابد تا مدل به شرایط بهینهشود و اینکار تاجایی ادامه میی عصبی تنظیم میخطای شبکه

با الگو برداری از مغز انسان  کههای محاسبات نرم است مجموعهازجمله زیر 9های عصبی مصنوعیشبکه

ها یدهپدتوانند مانند انسان آموزش ببینند. این روشها با شناسایی الگوی رفتاری که می کندمیارائه  الگوریتمی

زار قدرتمندی جهت ارزیابی تغییرات ی موجود، به عنوان ابهاواکنشدر طبیعت و ارائه مدلی مناسب از کنش و 

 شوند.ها مطرح میجنگل همچونهای پویا در پدیده

که پر  مورد استفاده قرار گرفتساختارهای گوناگون شبکه عصبی مصنوعی پیشنهاد و  1950از دهه  

انتشار های پس الگوریتمعنوان انتشار به جلو است که تحت  ی عصبی چندلایههاشبکهکاربردترین آنها شامل 

 بین را خطیغیر رابطه هر دقادرن عصبی هایشبکه (1986و همکاران،  11.)روملهارتشوندشناخته می 10خطا

واقع آنها نوعی سیستم پردازش  در( 2004و همکاران،  12.)مسکنند محاسبه مستقل و وابسته متغیرهای

باشند.)مهرآبادی و صبی میشناسی عزیست یپایهبر  های ریاضی ولیافته مداطلاعات هستند که تعمیم

                                                 
1 Castillo  

2 Artificial Intelligence  

3 Machine Learning 

4 Hybrid  

5 Hybridization 

6 Adaptive Neuro Fuzzy Inference system 

7 Neuro Fuzzy  

8 Optimal  

9 Artificial Neural Network  

10 Backpropagation 

11 Rumelhart 

12 Mas  
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پس شبکه عصبی  ازی اکسیژن گیاهان ینیاز بیوشیمیا یسازمدلنصر و همکاران با هدف ( 1394همکاران،

حاکی از قابلیت شبکه عصبی در  %90دقت بالای  استفاده کردند. مصر در اسکندریه انتشار خطا برای منطقه

مس و همکاران در ( 2012.)نصر و همکاران، استآنها  ییرخطسازی رفتار غبینی عملکرد گیاهان و شبیهپیش

صحت  %69ی به ارزیابی نقشه ریسک تخریب با تخریب واقعی جنگل پرداختند که نتایج حاکی از تحقیق

سازی تغییر پوشش پتانسیل خوب شبکه عصبی پرسپترون در مدلنتایج ها بود که این بندی شبکه سلولکلاس

  (2004همکاران، دهد.)مس وزمین را نشان می

سقط فروش و همکاران اشاره  تحقیقتوان به می های ترکیبی و فرا ابتکاریاز جمله تحقیقات در حوزه روش

های تجربی در ارائه راهکار مناسب جهت جلوگیری از بروز وقایع نامطلوب و کرد که در آن عدم موفقیت روش

اد است. برای رفع این از دخالت پارامترهای زیه ناشی کناخواسته پس از انفجار در معدن سنگ آهن دلکن بوده 

برای یافتن ترکیبی از  1مورچگانکلونی الگوریتم از بینی و پیش جهتآنها از شبکه عصبی مصنوعی مشکل 

-سقط .)دهندکاهش  ممکن به حداقلرا انفجار  ناشی از های ورودی استفاده کردند تا عوارض نامطلوبداده

یتیلمیزوی و همکاران پیشنهاد کردند که برای حل یک مساله محیطی باید مدلهای  (1396و همکاران،  فروش

های هوشمند قابلیت اجرایی ساده دارند و روش معتقدندآنها ش مصنوعی همزمان رفتارسازی شوند. مختلف هو

کاران، و هم 2نیازی به تعریف روابط و معادلات پیچیده شیمیایی و ریاضات برای آنها نیست.)یتیلمزسوی

های هوشمند محاسبات نرم مکانیزم با مقایسه بینی روند تحول در جنگلداریپیش در تحقیقی دیگر (2001

سیستم اطلاعات جغرافیایی در سه منطقه  وژنتیک(  4نویسی، سیستم استنتاج فازی و برنامه3نتیکژ)الگوریتم 

 2002نسبت به  2005برای سال  تخریب pre_ppcdamبینی مدل پیشانجام شد.  ونزوئلا، فرانسه و گواتمالا

و 5)اسچالتبود. آنها نتایج مورد مقایسه قرار گرفت، نتایج حاکی از توان بالای روشهای پیشنهادیانجام و 

 ( 2009همکاران، 

ند سانتیمتری از روش رگرسیون چ 100و  30بینی شوری خاک در دو عمق زاده و همکاران با هدف پیشتقی

 .بودبرتری روش نروفازی حاکی از بی، الگوریتم ژنتیک و نروفازی استفاده کردند که نتایج متغیره، شبکه عص

درصد دقت بیشتری نسبت به  11متری سانتی 100درصد و در عمق  17متر سانتی 30روش نروفازی در عمق 

عصبی و نروفازی نسبت به شبکه مدل ( 1392زاده مهرجردی و همکاران، تقی.)روش رگرسیون داشته است

خطای استاندارد برای هر سه  کارآیی بهتری داشته بطوریکهبینی مصرف انرژی پیش دررگرسیون چند متغیره 

بابایی میبدی ).استن نتیجه متعلق به مدل نروفازی حاسبه شد که بهتریم 05/0، 021/0، 02/0به ترتیب مدل 

های یفازی و سر -مدل عصبی ازالی شهر زاهدان بینی یکساله خشکسپیشبه منظور  (1391و همکاران، 

تر شده و از کارآیی شود مدل پیچیدهد هرچه بر تعداد قواعد فازی افزوده میانتایج نشان د. شد استفادهزمانی 

پور نیکنام و )حسین .حاکی از بی نظمی شدید در وقوع خشکسالی بودبینی پیشنتایج  .شودمیآن کاسته 

دمای خاک و فاکتورهای آب و هوا با  نشان دادسازی دمای خاک با مدل نروفازی هشبی (1391همکاران، 

                                                 
1 Ant Colony Optimization algorithm 

2 Yetilmezsoy 

3 Genetic algorithm 

4 Programming  

5 Schultz 
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های سطحی خاک های خروجی مدل و مشاهدات واقعی در لایهو بین داده یابد،افزایش عمق خاک کاهش می

فازی  ( تیتکانلو و همکاران از تئوری شواهد و ابزار2017)بهنیا و همکاران،دارد.تری وجود سازگاری مناسب

 ناهیدها استفاده کردند.)در ارزیابی های نظرسنجی و قضاوت افراددر داده ی عدم قطعیتسازمدلجهت 

  (1396و همکاران،  تیتکانلو

زاده و همکاران از سه مدل نروفازی، شبکه عصبی مصنوعی و رگرسیون جهت تخمین فرسایش خاک اکبر

تخمین فرسایش خاک نسبت به مدل عصبی مصنوعی و  استفاده کردند و نتایج نشان داد مدل نروفازی در

نیرثابتی و دیوبند تلاش کردند تا با ( 2009)اکبرزاده و همکاران،  رگرسیون نتیجه بهتری ارائه کرده است.

رفع انتشار خطا  الگوریتم پسدر شبکه نروفازی را با مشکل مینیمم محلی  2GA و 1PSO ترکیب دو الگوریتم

 دیدآموزش  PSOGAالگوریتم ترکیبی  و 3BP-GA -PSO با چهار الگوریتم  دل نروفازیبرای اینکار مکنند. 

 موفق عمل ار گرفتن در شرایط مینیمم محلیدر حل مشکل قر PSOGAکه نتایج نشان داد الگوریتم ترکیبی 

 بدین شرح است،  آن  که نتایج آوردهرا بدستکرده و کمترین خطا 

PSO= 0/07،GA= 0/127 ،BP=0/076،0/02  PSOGA=.(،2015نیرثابتی و دیوبند)  الهموز و همکاران از

 ،ها توسط کاربر  Ruleتنظیم مشکل در آن کهبا هدف آموزش موبایل استفاده کردند  Hybridروش آموزش 

عملکرد الگوریتم  و بایرامگل نیز نشان دادییلدریم  تحقیقنتایج  (2012و همکاران،  4.)الهموزاسترفع شده

Hybrid و بایرامگل،  5)ییلدیریم.ها داشته استدقت بالاتری نسبت به سایر الگوریتم در آموزش شبکه نروفازی

بعنوان مدل  6در قالب مدل عصبی پرسپترون چندلایه تخریب جنگل یسازمدلدر تحقیق حاضر ( 2006

 ترکیبی دراین روششد.  اجرابرای شهرستان ساری طبیقی )نروفازی( فازی ت_عصبیمنفرد، و مدل ترکیبی 

استنتاج فازی برای حل مساله عدم قطعیت در رفتار  توسط شبکه عصبی، از یک سیستم هاآموزش دادهضمن 

 . استفاده شده استجنگل 
 

 حقیقروش ت

 منطقه مورد مطالعه

 نفر 504298)ترین شهرپر جمعیت ،ساریشهرستان های تخریب جنگل الگویمدلسازی این تحقیق هدف 

در شمال ایران و  ساری .باشدمی ،مازندران استان مرکزو  (13957و مسکن  سسرشماری نفو درگاه ملی آمار،

به دلیل برخورداری از آب و هوای  وو رشته کوه البرز قرار دارد  خزرجغرافیای نوار جنوبی دریای  ناحیهبین دو 

با هدف گردشگری و سکونت قرار گرفته است. از افراد بسیاری و جنگل مورد توجه  نزدیکی به دریامعتدل و 

( 1شکل)باشد. دآباد میمحمهای ساری، سورک، کیاسر و این شهرستان دربرگیرنده چهار مرکز شهری به نام

 کند.نقشه موقعیت جغرافیایی منطقه را مشخص می

                                                 
1 Particle Swarm Optimization 

2 Genetic Algorithm 

3 Back Propagation 

4 Al-Hmouz 

5 Yildirim 

6 Multi-Layer Perceptron  

7 https://www.amar.org.ir 
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 ه)شهرستان ساری((. موقعیت جغرافیایی منطقه مورد مطالع1شکل )

 
 ها داده

 شرح است : این به تحقیقهای مورد استفاده در این ای و دادهماهوارهتصاویر 

. 2017برای سال  8ماهواره لندست OLI و تصویر سنجنده  1999برای سال  5لندست  TMتصویر سنجنده  

 برابر 6متر و برای باند  5/28*  5/28برابر  6برای تمام باندها بجز باند  TMقدرت تفکیک مکانی تصویر 

تصور سنجنده قدرت تفکیک مکانی باشد. می بیت 8 آن نیز رادیومتریکرت تفکیک قد است.متر  120*120

OLI  شامل  که 11و  10متر و دو باند  15برابر  8، باند متر 30برابر  9و باند  7تا 1اند ب برای 8لندست

 بیت 12 این سنجدهباشد. قدرت تفکیک رادیومتریک متر می100قرمز حرارتی هستند مادون  محدوده طیفی

ه و تولید نقشه جنگل و غیر جنگل منطقه استفاده شد سال 18کشف تغییرات طی  با هدفاز این تصاویر . است

ولید پایگاه داده ت ای وتصاویر ماهواره پردازشپیش برداری ایران درسازمان نقشه های بهنگام شدهدادهاز . است

دریا، شهر، رودخانه، جاده )فاصله از  ی همچونپارامترهایی ها برای محاسبهاین نقشه .شده است فضایی استفاده

های مدل لایهاز  نقاط نیز شیب ارتفاع و شدند. رفتهگبرداری شده، بکار نمونه ینقطه 200برای  (و روستا

بعنوان ورودی مدل از آن  ای تولید شد کهن ترتیب پایگاه دادهبه ای .ندشد استخراجمنطقه  1رقومی ارتفاع

 شد.  استفاده و نروفازی چند لایه پرسپترون

که به ترتیب شود توسط کاربر مشخص می MLPدر شبکه  تعلق داده به بخش آموزش، تست و اعتبارسنجی

 خودکار و توسطبطور  ق گیرداینکه کدام داده به کدام بخش تعل اماباشد. میاز کل داده درصد  70-15-15

                                                 
1 Digital Elevation Model 
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-فازی تطبیقی همه این مراحل توسط کاربر تعیین می-در شبکه عصبی در مقابل. شودتعیین میمدل عصبی 

-140به ترتیب در مدل نروفازی های چک آموزش، تست و دادهشود. درصد تعلق داده به بخشهای سه گانه 

سعی شد در این روش جداگانه به مدل معرفی شدند. انتخاب شده که  نمونه موجود 200ورودی از کل  30-30

در  برخوردار باشند. مناطق بدون تخریب ومناطق تخریب شده  درتوازن مناسبی  ازها دادهتا در هر سه بخش 

 فت پارامتر ارائه شده است.برای همحاسبه شده ( دامنه مقادیر )حداقل و حداکثر( 1)جدول

 
  متغیر 7محاسبه شده برای (. مقادیر کمینه و بیشینه 1جدول )

فاصله از جاده  شیب

 )متر(

فاصله از شهر 

 )متر(

فاصله از 

 رودخانه )متر(

فاصله از روستا 

 )متر(

فاصله از دریا 

 )متر(

ارتفاع 

 )متر(

 مقادیر

 حداکثر 2151 87531 8530 3982 25065 16335 75

 حداقل 85 28299 248 14 1066 235 1

 
 استخراج پوشش جنگلی

منطقه سعی شد تا تصویری انتخاب شود که داده از  تحلیل تصاویر و استخراج بهینهظور کاهش خطا در به من

که  روش پیکسل پایه با تصحیحات هندسی و رادیومتریک، تصاویر پس از انجامپوشش ابر کمتری داشته باشد. 

به این  (1391همکاران،  پور و)شبانی.ندبندی شدطبقه اندطراحی شدهتصاویر متوسط مقیاس  اساسا برای

بندی به سه کلاس خاک، آب و گیاه دسته، 1الگوریتم بیشترین شباهتنظارت شده و تصاویر با روش ترتیب 

نتایج بندی برای هر دو تصویر مورد ارزیابی قرار گرفت که با تشکیل ماتریس خطا صحت عملیات طبقه و. ندشد

بدست  7/99 و 2/99 به ترتیب 1396و  1387ی یقت کلی برای سالها. پارامتر دبودی بندطبقهدقت بالای  حاکی از

  آمد.

 افزار تحلیل مکانینرم در محیط س گیاه بعنوان پوشش گیاهی منطقهکلا بندی،پس از اطمینان از نتایج طبقه

GIS برداری در دوهای بهنگام شده سازمان نقشهلایه جنگل نقشه بعد از اینکارشد.  از سایر عوارض جدا 

شاخص  سپس. مورد استفاده قرار گرفتبندی جهت ارزیابی بصری خروجی طبقه 25000/1و  5000/1مقیاس 

و به این محاسبه برای لایه پوشش گیاهی ( NDVI > 4/0با اعمال حد آستانه) 2گیاهی تفاضلی نرمال شده

 بدین ترتیبشد.  جداچمن و...  ها،جنگل از پوشش گیاهی غیر جنگل همچون فضای سبز شهرپوشش ترتیب 

  .مراجعه شود (2)شکل. به قه برای دو تصویر مذکور بدست آمدنقشه جنگل و غیر جنگل منط

                                                 
1 Maximum Likelihood 
2 Normalized Difference Vegetation  
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یر جنگل غنقشه جنگل و )سمت چپ(  1378برای سال  TMویر یر جنگل مستخرج از تصغنقشه جنگل و  (.2)شکل 

 )سمت راست( 1396برای سال  OLIمستخرج از تصویر 

 

 ب جنگلتخری یپارامترها

 متعددواملی یر عتأثتحت در ارتباط با دنیای بیرون  که در درون خود و است پیچیده اکوسیستمیک  جنگل

دی و وضعیت اقتصارشد و توسعه جوامع بشری در بخش صنعت، تجارت و گردشگری و از سویی . باشدمی

با ین مطالعه ادر . استشدهاخیر ی هادههرویه از منابع جنگلی در یببرداشت  منجر به جوامعبرخی فرهنگی 

ا بی شده بندتصاویر طبقه مکانی حلیلت نینهمچ و شرایط اقتصادی، اجتماعی و فرهنگی منطقهتوجه به 

 شاملاکتور ف هفت ،هاعلل تخریب جنگل رابطه بادر  پیشین مطالعاتبه  توجهبا و  ی عوارض منطقهنقشه

  .خاب شدانت لبعنوان متغیرهای تخریب جنگ و ارتفاع ( شیبو دریا جاده-رودخانه -روستا-)فاصله از )شهر

 ی اندونزیهاجنگلمانیتورینگ به توان انجام شده میدر زمینه علل تخریب جنگلها  ی کهاز جمله مطالعات

بخش مشخص شد  این تحقیقدر  .استبا شیب و ارتفاع  زداییجنگلاز ارتباط  حاکیکه نتایج  اشاره کرد

ی هاجنگلاز  %6تنها  و باشد.% می 18-5متر با شیب ملایم  550تا  250اقیمانده در ارتفاع ی بهاجنگلاعظم 

در ابعاد  در مرکز ایتالیاکاهش جنگل از علل  (2012، 1.)فیشردارندمتر قرار  100باقیمانده در ارتفاع زیر 

بری، مد کارکنان چوبآوسوزی طبیعی، رفتآتش، استخراج چوب هاییتفعالمیتوان به  ،مکانی و زمانی

 (2013و همکاران،  2)بورلیاشاره کرد.های اداری فرسایش خاک جنگل، گسترش مناطق شهری و واحد

از معناداری برای پارامترهای شیب و فاصله از جاده و  حکایتب جنگل با رگرسیون لجستیک سازی تخریمدل

 ( 2015.)پیرباوقار، داردفاصله از اماکن مسکونی 

                                                 
1 Fisher 
2 Borrelli 
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 200 عدادت تخریبگیری متغیرهای ی و اندازهسازمدلتهیه داده مناسب برای  به منظور اضرح در تحقیق

در  1396لی ا 1378سالهای که طی است نقطه از مناطقی  100نمونه از منطقه برداشت شد که از این تعداد 

 اییه نقطهلاب بدین ترتی. ه استداشت شدرب بدون تخریبجنگل نمونه نیز از  100و  شدهبیتخرجنگل  آنجا

 گیری شد.اندازهبرای این نقاط  GISارامتر مذکور در محیط هفت پنقطه تشکیل شد که تمامی  200 برای

ه شیب و ریا(، لاینه، دبرای این کار از لایه رقومی ارتفاع، لایه وکتوری عوارض شامل)شهر، روستا، جاده، رودخا

برداری مونهنسبت به نقاط ن ی مذکورایی پارامترهاتوزیع فض( 3)شکلجهت شیب منطقه استفاده شده است. 

  .دهدنشان میرا شده 

 

 
 (شهر، دریا، رودخانه، جادهعوارض )فاصله از های ارتفاع، شیب و نمایش فضایی لایه(. 3شکل)

 

 یسازمدل

 تحقیقن در ای( 1393منهاج،را مدل گویند.) یا سیستم از یک نگاه خاص ءنمایش مجرد یا فیزیکی یک شی

 وش ترکیبیر با دیگر بارو  منفردبعنوان یک مدل  چند لایهشبکه عصبی پرسپترون  بایک بار  تخریب جنگل

  شد. مدلسازیفازی تطبیقی –عصبی
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 چند لایه شبکه عصبی پرسپترون

ها هواع دادو برای ان هستندبندی کاربری و پوشش اراضی های عصبی مصنوعی، روش مطلوبی برای طبقهشبکه

ی پرسپترون شبکه عصبدر  (1388)احمدی ندوشن و همکاران، اند.قابل استفاده مختلفهای آماری مقیاسدر 

د یک نورون با چه کنتعیین می شود کهانجام مییا تابع انتقال سازی توسط تابع فعالپردازش داده چند لایه 

در  MLPشبکه  در طراحی (2018دی، )مهرآباقدرتی و چه کیفیتی سیگنال را به نورون بعدی باید انتقال دهد.

 و براین ه پنهابرای لایسیگموئید )تک قطبی که نتایج آن همیشه مثبت است(  سازیاین مطالعه از تابع فعال

  .کندلید میتو ثبت و منفیهای مپاسخ و استکه یک تابع دو قطبی  هشد استفاده تابع خطیاز لایه خروجی 

و  (2011)بشیری و فرشباف گرانمایه، استطراحی مدل ه اصلی در تنظیم پارامترهای شبکه عصبی مسال

وابسته  ی عصبی است که به هدف کاربرانتخاب الگوریتم آموزشی فاکتور تعیین کننده صحت و دقت شبکه

 سه الگوریتماز  چند لایه پرسپترونشبکه طراحی  در این مقاله برای (2007محمود و همکاران، .)است

استفاده   Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization, Scaled Conjugate Gradientآموزشی

در اگر مدل بطوریکه . باشدلایه پنهان می نورونتعداد مدل بهینه،  طراحی. پارامتر دیگری که در استهشد

نورون منجر به برازش تعداد کاهش زیاد خطا، کاهش  و با وجودباشد همه مراحل آموزش شرایط تطبیق 

بدنبال را  2از حد برازش بیش در مقابل افزایش تعداد نورون پدیده شود.می 1امناسب و اصطلاحا برازش کمن

دیگر معماری فاکتور ( ترکیب داده در بخش آموزش، تست و اعتبارسنجی 2001)یتیلمیزسوی و همکاران، دارد.

برای هر  هادادهدرصد از کل  15-15-70به ترتیب که در این مقاله ( 2018)مهرآبادی، شبکه پرسپترون است 

  .محاسبه شدمدل عملکرد بعنوان شاخص  3میانگین مربعات خطادر نهایت  .در نظر گرفته شدیک 

 
 فازی تطبیقی )نروفازی(-عصبیمدل ترکیبی 

 بالایی از حجم است. بویژه اگر با هاسیستماین فازی یک چالش در طراحی  ه تعداد قواعد سیستمتعیین بهین

که بسیاری از این قوانین افزایش تعداد قواعد حجم محاسبات را بالا برده درحالیمواجه باشیم،  آموزشی داده

نیازمند استفاده از روشی است تا با تعریف  سیستم فازی بنابراین غیر ضروری بوده و عملاً کارآیی ندارند.

فازی روشی  –شبکه عصبیا ارئه دهد. ر مدلی بهینهبتواند توابع عضویت کاهش و  کمترین تعداد قواعد فازی

سازی فرآیند تنظیم قواعد فازی و تعیین بهینه توابع عضویت در یک سیستم فازی، که است جهت هوشمند

  کند.استفاده می 4کاویبرای اینکار از تکنیک یادگیری ماشین و داده

داده آموزش انتشار و ترکیبی  پس سازبا دو الگوریتم بهینه کهیک سیستم فازی طراحی شد  در پژوهش حاضر

 7یا ارزیابی قواعد 6استلزام -2 5سازیعملیات فازی -1شامل چهار مرحله اصلی به شرح زیر است.که  شودمی

                                                 
1 Underfitting 
2 Overfitting 
3 Mean Square Error  
4 Data Mining 
5 Fuzzification  
6 Implication  
7 Rules 
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 اجرا )TSK( سوگنو-روش تاکاگی باسازی فازی اعتبارسنجی مدل نروفازی. -4 1سازینافازیمرحله  -3فازی 

-خوشه ینیست بلکه تابعی است از ورودیها بر پایه تعامل بین ورودی و خروجی یک رابطه فازیآن در  شد که

بندی کرده و قواعد را برای هر دسته تعریف ها آنها را دستهورودیبین بر اساس شباهت  که ،2بندی کاهشی

-اعد سیستم فازی تصمیمها برای ایجاد قوکاوی میان ورودیبندی با دادهکند. به عبارت بهتر روش خوشهمی

در یک سیستم فازی تاکاگی سوگنو ارائه شده  (Rules)دیاگرام نحوه ایجاد قواعد  (4) شکل در کند.گیری می

 است. 

 

 
 سیستم فازی تاکاگی سوگنو یک ایجاد قواعد فازی درمراحل (. دیاگرام 4)شکل

 

 رزیابیاو سنجی نوبت به اعتبار یک مدل عصبیآموزش آن در قالب  و ستم استنتاج فازیپس از طراحی سی

نمونه  30 ،نمونه 140شامل به بخش آموزش  دادهمیزان تعلق . شودمیهای چک انجام داده باکه مدل است 

متعلق  هادادهز نمونه دیگر بعنوان داده چک در نظر گرفته شد که برای هر کدام نیمی ا 30برای بخش تست و 

  .باشداطق تخریب شده و نیمی دیگر از مناطق بدون تخریب میبه من

 

 نتایج
 چند لایه پرسپترونعصبی نتایج شبکه 

راحی ط روجیخشبکه عصبی پرسپترون سه لایه با یک لایه ورودی، یک لایه پنهان و یک لایه در این مقاله 

برای سه طا میانگین مربعات خ شاخص عملکردتعلق گرفت. نورون  1و  6،7یک به ترتیب تعداد هر بهشد که 

 ارائه شده است. (2در جدول)الگوریتم بکار رفته 

 

                                                 
1  Defuzzification 
2  Subtractive Clustering  
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 آمده در شبکه پرسپترون با سه الگوریتم انتخابی(. خطای بدست2جدول)

 MSE الگوریتم آموزشی

Levenberg_Marquardt 053527/0 
Bayesian Regularization 070462/0 

Scaled Conjugate Gradient 090825/0 

 

خطا از  سازیدر کمینهLevenberg-Marquardt  الگوریتم آموزشیشود مشاهده می 2همانطور که در جدول 

ای مدل و در اجر این الگوریتم برای حل مسائل ساده طراحی شدهاگرچه  .بوده است ترموفق دو الگوریتم دیگر

 (2018دی، )مهرآبالازم را ندارد.کارآیی پیچیده  دادهبرای برازش الگوی کند، زمان کمتری را صرف می

وبی به خ Levenberg-Marquardtی منحنی خطادهد. نشان می را ( نمودار خطای هر سه الگوریتم5شکل)

 Bayesian Regularization. در مقابل خطای برخوردار استپذیری پایینی تعمیم ازمدل و همگرا نشده 

پذیری تعمیم Scaled Conjugate Gradientالگوریتم  در دهد.نشان میرا پذیری مناسب تعمیممدلی با 

 . داردبیشترین خطا را  است که مدلدرحالی حاصل شده

 

 
  Levenberg –Marquardt, Bayesian Regularization, Scaled Conjugate Gradientبرای  MSEنمودار  (.5شکل )
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 وفازی()نر فازی تطبیقی-ج مدل عصبینتای

قواعد را را به نحو شایسته تشخیص داده و  قواعد کاوی محل پیچیدگیدادهبا بندی کاهشی خوشهدر این روش 

فاصله از عوارضی پارامترهای همچون  مشخص شدبررسی ارتباط متغیرها با پدیده تخریب با  .کندمیاستخراج 

این عوارض  با کم شدن فاصله بطوریکهد. نگل داری منفی با تخریب جنرابطهمانند جاده، شهر، دریا و رودخانه 

یابد تا جایی که دیگر فاصله تاثیر تخریب افزایش و با افزایش فاصله از این عوارض تخریب کاهش می از جنگل

 مشابه نتایجنیز ارتفاع  رابطه بارسد. در می)در اینجا منظور جنگل بدون تخریب( نداشته و به وضعیت پایدار 

و تا جایی تخریب ادامه دارد که دیگر افزایش سته شده تخریب کااز حجم با افزایش ارتفاع  و بود فاکتور فاصله

به همین خاطر برای پارامترهای مدکور از  ()در اینجا بدون تخریبنگل ندارد.پوشش ج ارتفاع تاثیری بر کاهش

هش شیب افزایش دارد و جنگل با کامشخص شد تخریب در تحلیل شیب  استفاده شد. 1zmf نوع تابع عضویت

دیگر برای رویش گیاه مناسب تا جایی که این افزایش شیب  کندتخریب روند کاهشی را دنبال می آنبا افزایش 

و  zmfتابع عضویت  نوع دواز برای شیب  بنابراین شود.)ارتفاعات با شیب تند(نبوده و پوشش گیاهی حذف می
2smf  .استفاده شد 

که با ارزیابی درجه صحت قواعد ایجاد شده آنهایی که اضافه کند میای را تولید فازی قواعد اولیهسیستم 

ق را با الگوی داده دارند و آنهایی که بیشترین تطاب شدهها ندارند حذف گیریهستند یا اثر چندانی در تصمیم

سنجی صحت  حقیقتدر این سنجی قواعد فازی یا استلزام گویند. اعتبار به این مرحله ، کهدنشومیانتخاب 

نوبت به پس از آن  انتخاب شد. یا قانون فازی قاعده 13شد و در نهایت  انجامروش ضرب ممدانی قواعد فازی با 

سازی شده و وزن های تولید شده توسط سیستم فازی نرمالوزنرسد که در این مرحله میسازی مرحله نافازی

 به این ترتیبو  شده اعمال زنی یا همان قاعده مرکز ثقلیری وگمیانگین سپس شود،میمناسب برای آن ایجاد 

، که به . در نهایت بالاترین وزن بدست آمده بعنوان خروجی در نظر گرفته شدآیدمیدار بدست خروجی وزن

 سازدو روش بهینهسیستم فازی با  پس از آن اجرا شد. MAXگویند که با روش  3بندیاین مرحله جمع

Backpropagation  وHybrid به  بوده وهر دو الگوریتم تحت تأثیر تعداد قواعد فازی  شد که آموزش داده

با  دو الگوریتمنتایج  است. وابسته بندی کاهشی(طراحی سیستم فازی )در اینجا خوشه درروش انتخاب شده 

این نتایج  مورد ارزیابی قرار گرفت. 4و مجذور میانگین مربعات خطا میانگین مربعات خطااستفاده از شاخص 

  ارائه شده است. (3در جدول)ها ارزیابی

 
 خطای محاسبه شده برای مدل نروفازی با دو الگوریتم آموزشی و مدل نروفازیمعماری  (.3)جدول

مربعات  نیانگیمجذور م سازیالگوریتم بهینه

  RMSEخطا

 مربعات  نیانگیم

 MSE خطا

)حداکثر خطای  حد آستانه

 قابل قبول(

 لمراحل آموزش مد

Hybrid 1014/0 0102/0 001/0 100 

 100 001/0 0190/0 1328/0 پس انتشار خطا

                                                 
1 Z-Shaped Membership Function 
2 S-Shaped Membership Function 
3 Aggregation 
4 Root Mean Square Deviation  
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 به دل توانستمانجام شد و تست  هایداده ارزیابی آن با وبا مجموعه داده آموزشی ایجاد شد  مدل نروفازی

 .یابددست Hybridو   Backpropagationالگوریتمخطا برای هر دو آنهم با اختلاف اندک سازی مطلوبی بهینه

 وی انتخاب ها بطور تصادفتفاوت این دو الگوریتم در نحوه محاسبه خطا است بطوریکه در روش پس انتشار وزن

بر ترکیبی علاوه شوند. درحالیکه در روشهای جدید ایجاد میبا توجه به خروجی تعریف شده وزن

 هدهای مشابرها اعمال شده است. م وزنها با خروجی، فاکتور کمترین مربعات برای تنظیپذیری وزنتطبیق

که یز انجام شد نچک ی داده اعتبارسنجی مدل بادر کنار داده تست  .مراجعه شود (7و  6)های شکلنتایج به 

 .مراجعه نمایید (9و  8) هایشکلتوانید به برای دیدن نتایج آن می

 

 
 Hybrid الگوریتم. خطای (6شکل )

 

 

  Backpropagation(. خطای مدل با الگوریتم 7شکل )
 

 
 Hybridاعتبارسنجی مدل با الگوریتم . (8) شکل 

 

ثابت  Hybridبرای الگوریتم های چک خطای سیستم فازی و دادهمشخص است  (8)در شکل همانطور که 

و  9820/0 خطا برای داده چک برابرمیانگین مربعات  .باشدیم آنهاعملکرد یکسان این بیانگر مانده است که 
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فرض استفاده از آنجا که  بدست آمده است. 0102/0 ه با الگوریتم ترکیبی برابربرای سیستم فازی آموزش دید

طای داده چک گیرد خیمقرار  ط برازش بیش از حدزمانی که مدل در شرای طا است،از داده چک بر کاهش خ

شود خطا برای داده چک افزایش دارد اما این همانطور که در تصویر مشاهده می یابد.یمبطور ناگهان افزایش 

در گرفتن در شرایط مینیمم محلی  باشد. بنابراین فرض قرارافزایش برای تمام مراحل آموزشی یکسان می

بین  نسبت ج مدل نروفازی باید به آن توجه شودی که در تحلیل نتایدیگری نکته مجموعه داده منتفی است.

به دلیل  Hybridدر الگوریتم چک  هایدادهی خطای بالابطوریکه  استپارامترهای تنظیم مدل  با داده حجم

تابع عضویت  13متغیر و  7تعداد ترکیب نسبت با پارامترهای تنظیم مدل نروفازی است. تعداد نمونه کمتر 

 . یابدافزایش  مدل نروفازیتنظیم  پارامترهایموجب شده تا 
 

 
  Backpropagationاعتبارسنجی مدل با الگوریتم  (.9)شکل 

 

الگوریتم خطای با اینکه خطای محاسبه شده برای داده چک از  مشخص است (9شکل)در همانطور که 

Backpropagation عملکرد  حاکی ازو این داشته رو به کاهش  ددوم به بعد رون 1بیشتر است اما از مرحله

میانگین مربعات خطا برای داده مقدار در این آزمون مناسب مدل طراحی شده با الگوریتم پس انتشار است. 

 بدست آمد.  0190/0و برای سیستم فازی آموزش دیده 2696/0 چک

 

  گیرینتیجه

ون چند پرسپتر مدلدر است.  ی مدلنروفازی نحوه محاسبه خطامدل و  MLPیکی از تفاوتهای شبکه عصبی 

 روجی هدف،خو محاسبه اختلاف خروجی تولید شده با  داروزنها و تولید خروجی با آموزش دادهخطا لایه 

در  گیریتصمیم برایهای فازی سیستم و قابلیت ماشینیادگیری  ازنروفازی ه در روش یکدرحال. میشودبرآورد 

نه گیرد چگویمسیستم فازی یاد  ترکیبی در مدل. شودمیاستفاده ارزیابی عملکرد مدل و  ایط عدم قطعیتشر

ار پدیده ا بر رفترگذاری ند آنهایی را که بیشترین اثرکاز بین قوانین و روابط متعددی که بین متغیرها برقرار می

-می اهشک تیسباکار هزینه محا با این. کند و انتخاب رند از بین حجم بالای قواعدی ایجاد شده شناساییدا

 یابد. 

                                                 
1 Epoch 
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و  Levenberg-Marquardtبرای سه الگوریتم  در مدل پرسپترون (MSE)میانگین مربعات خطا شاخص 

Bayesian Regularization و Scaled Conjugate Gradientو  070462/0 ،053527/0ترتیب  به

و  Hybridدو الگوریتم  با MSEو  RMSEمدل نروفازی با دو شاخص  بدست آمد. 090825/0

Backpropagation  محاسبه شد که برایMSE  و برای شاخص  0190/0 و0102/0به ترتیبRMSE  به

سازی خطا هقدرت بیشتری در کمیننروفازی مدل بنابراین میتوان گفت . باشدمی 1328/0و  1014/0ترتیب 

 راحی مدلطدهند تا در این امکان را می به کاربرروشهای ترکیبی است.  داشتهنسبت به شبکه پرسپترون 

های ارده بر مدلایرادات وهوش مصنوعی مختلف  هایتکنیکترکیب  تر عمل نموده و باآزادانه بهینه و هوشمند

 ینهزمبویژ در  های زمانیبینی سریتوان برای پیشمی های ترکیبی هوشمندسیستماز  .برطرف کنندمنفرد را 

 تفاده کرد.اس منابع طبیعی
 

 منابع 

وشش اراضی پنقشه  تهیه (.1388). خواجه الدین، سید جمال الدین ؛سفیانیان، علیرضا ؛احمدی ندوشن، مژگان

 نشریه پژوهشهای، اراک با استفاده از روشهای طبقه بندی شبکه عصبی مصنوعی و حداکثر احتمال

 .89-83 جغرافیای طبیعی،

کارآیی  بررسی(. 1391) زاده مهرجردی، روح الله.تقی ؛، محمدحسینطحاری مهرجردی؛ بابایی میبدی، حمید

نشریه بینی مصرف انرژی کشور، های نروفازی، شبکه عصبی و رگرسیون چند متغیره در پیشمدل

 . 64-43(، 46)1، ایرانی( -پژوهشنامه اقتصادی )رویکرد اسلامی

ایسه مق(. 1392). ورایرتومانیان، ن ؛امید، محمود؛ لامرضاثوابقی، ع ؛سرمدیان، فریدون؛ زاده مهرجردی، روح اللهتقی

بینی شوری های نروفازی، الگوریتم ژنتیک، شبکه عصبی و رگرسیون چند متغیره در پیشروش

 .222-207(، 20)66، نشریه مرتع و آبخیزداری، خاک)مطالعه موردی: شهرستان اردکان(
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