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ABSTRACT 

Internal temperatures of greenhouse and its control is one of the important parameters in greenhouses and plays 

a key role in the economics of production. Although the greenhouse is a closed environment, it is not completely 

isolated from the outside. Therefore, the conditions inside the greenhouse are constantly changing under the 

influence of outside climate change. The purpose of this study was to estimate the internal air temperature of 

polyethylene greenhouse with respect to the external parameters of the greenhouse including air temperature 

(Tout), air relative humidity (Hout), solar radiation (S) and wind speed (V). For this purpose, different method of 

artificial neural networks including Multilayer Perceptron (MLP), Radial Basis Function (RBF) and Adaptive 

Nero Fuzzy Inference System (ANFIS) were used. Comparison between different neural network models 

showed that RBF method had better prediction performance than MLP and ANFIS with higher coefficient of 

determination (R2=0.93) and lower error (RMSE=2.25). The results of the RBF model estimation for the 

prediction future temperature indicated an acceptable error in the prediction by the model for the next two hours 

and thus, the farmers had enough time to provide the necessary measures to prevent the greenhouse temperature 

rise in the future and save in energy consumption. 
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های عصبی مصنوعی، مطالعه موردی: با پوشش پلی اتيلن با استفاده از شبکه بينی دمای هوای يک گلخانهپيش
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 چکيده

با وجود دارد. ولید تنقش اساسی در اقتصادی بودن  بوده وها خانهدمـا و کنترل آن در گلخانه یکی از پارامترهای مهم در گل

نه تحت تأثیر این که گلخانه یک محیط بسته است ولی کاملاً از محـیط بیرون ایزوله نیست. بنابراین شرایط داخل گلخا

یک گلخانه با  هوا در هدف از اجرای این تحقیق، تخمین دمایتغییـرات آب و هوایی بیرون دائماً تمایل به تغییر دارد. 

، شدت تابش )touH(، رطوبت نسبی هوا )outT(های خارجی گلخانه شامل دمای هوا پوشش پلی اتیلن با توجه به پارامتر

، (MLP)یه های عصبی مصنوعی شامل پرسپترون چند لاهای مختلف شبکهبا استفاده از روش (V)و سرعت باد  (S)خورشید 

ای عصبی نشان داد که ههای مختلف شبکهمقایسه بین مدل .باشدمی (ANFIS)فازی -بیو عص (RBF)تابع شعاع مدار 

دارای  ANFISو  MLPنسبت به دو روش  )RMSE=25/2و خطای کمتر ) )2R=93/0(با ضریب تبیین بالاتر  RBFروش 

قابل قبول در  بیانگر خطایبینی دما در ساعات آینده برای پیش RBFبینی بود. نتایج ارزیابی مدل عملکرد بهتر در پیش

یدات لازم جهت بینی توسط این مدل تا دو ساعت آینده بود و بنابراین کشاورزان زمان کافی برای فراهم نمودن تمه پیش

 جلوگیری از افزایش دما در گلخانه در ساعات آینده و صرفه جویی در مصرف انرژی خواهند داشت.

 های عصبی مصنوعی، مدل سازیاتیلن، شبکه دمای گلخانه، پوشش پلی :های کليدیواژه
 

 مقدمه
محیط گلخانه یک سامانه دینامیکی خیلی پیچیده است که با 

مواد نازک و شفاف پوشیده شده است. این سامانه شرایط قابل 

های زمانی کند، اما به دلیل تأخیرقبولی برای رشد گیاه فراهم می

شدید محیطی مانند تابش خورشید، سرعت باد، دما  و اختلالات

و رطوبت هوای بیرون مشکلاتی در کنترل محیط گلخانه به وجود 

. برای جبران این اثرات لازم است (Taki et al., 2016a)آید می

تجهیزات کنترلی متعددی در گلخانه نصب و تعبیه شود و دما و 

بایستی در یک گلخانه هایی هستند که ترین پارامتررطوبت از مهم

این موضوع در . (Omid and Shafaei, 2004)کنترل شوند 

ها با انواع گرهای پیشرفته از طریق جایگزینی حسگلخانـه

و های سنتی مورد استفاده در گلخانهها سنجها و رطوبتدماسنج

 ها تا حدی اصـلاح شـده اسـترگهمچنین افزایش تعداد حس

ت میزان رطوبت و دما در نقاط مختلف گلخانه ولی به دلیل تغییرا.

-و اثـرمستقیم آن بر کیفیت و کمیت محصول، لزوم استفاده بیش

. از (Vadiee et al., 2011)شود به خوبی توجیه می گرهاستر ح

های ثابت افزایش هزینه ها باعـثگرفزایش تعداد حسآنجایی که ا
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1- Artificial Neural Networks 

انواع مدرن را با  ـههای سنتی بگلخانه شده و روند تبدیل گلخانه

 تواند بهمی سازیهای مدلروش .کندمشکل جدی روبرو می

هزینـه های پرگرها و حسعنوان جایگزینی برای انواع دماسنج

 . (Ferreira et al., 2002)رد ها مورد استفاده قرار گیدرانواع گلخانه

ابزاری قدرتمند جهت  1های عصبی مصنوعیامروزه شبکه

ها و خروجی هایی هستندکه روابط بین ویژگیحالتسازی مدل

باشند. با توجه به پیچیدگی محیط مدل، پیچیده و غیرخطی می

سازی فیزیکی گلخانه از این ابزار در تحقیقات متنوعی برای مدل

های داخلی بینی برخی از پارامتر( و پیشBot, 1983گلخانه )

های خی مدلبر ،2016تاکی و همکاران گلخانه استفاده شد.

ریاضی )مدل انتقال حرارت و رگرسیون خطی چندگانه( و روش 

سازی دمای هوای داخل نوین )شبکه عصبی مصنوعی( برای مدل

و سقف گلخانه در یک گلخانه نیمه خورشیدی در شهرستان تبریز 

 MLP(. عملکرد Taki et al., 2016aمورد بررسی قرار دادند )

ین تلفات انرژی در گلخانه نیمه )پرسپترون چند لایه( برای تخم

تری خورشیدی نشان داد که این مدل قادر است نتایج دقیق

های مورد استفاده در این تحقیق ارائه کند. نسبت به سایر مدل
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های رگرسیون در تحقیق دیگری دمای هوای گلخانه توسط روش

و شبکه عصبی پس انتشار خطا  )1PLSR(کمترین مربعات جزئی 

)2BPNN( مین زده شد تخ)2016 et al.,Feng ( نتایج مقایسه .

نسبت به  BPNN بینی در این پژوهش نشان داد که روشپیش

PLSR  از 2018دارای دقت بیشتری می باشد. تاکی و همکاران ،

و ماشین  )4RBFو  3MLP(های عصبی مصنوعی های شبکهروش

ه بینی دمای هوا، خاک و گیابرای پیش )5SVM(بردار پشتیبان 

در یک گلخانه با پوشش پلی اتیلن در استان شیراز استفاده کردند. 

قادر است  RBFنتایج این تحقیق نشان داد که استفاده از روش 

های مورد استفاده داشته باشد نتایج بهتری نسبت به سایر روش

(Taki et al., 2018) در پژوهشی دمای هوای داخل گلخانه .

ی سرمایش استفاده ازسامانههای بدون تهویه و با درحالت

های عصبی مصنوعی و مدل رگرسیونی تبخیری با روش شبکه

. ارزیابی نتایج این تحقیق (Shojaei et al., 2018)تخمین زده شد 

نشان داد روش شبکه عصبی مصنوعی نسبت به مدل رگرسیونی 

 دقت بالاتری دارد. 

 لاًبا توجه به اینکه شهرستان جیرفت با تنوع اقلیمی کام

ویژه و استثنایی جزء یکی از  مناطق ویژه کشاورزی در جهان 

لات بوده و یکی از مناطق مهم حاصلخیز ایران از نظر تولید محصو

، در این تحقیق به (Anonymous, 2019)باشد ای میگلخانه

های داخلی گلخانه در این شهرستان توسط بینی پارامترپیش

پرداخته شد. همچنین های مختلف شبکه عصبی مصنوعی روش

 وباتوجه به گرم شدن هوا در برخی از فصول سال در این منطقه 

 بینیاحتمال آسیب رسیدن به گیاه، مطالعه مورد نظر برای پیش

 دما در ساعات آینده مورد بررسی قرار گرفت تا کشاورزان این

م شهرستان قبل از بالا رفتن دما تمهیداتی جهت کاهش دما فراه

-مندتواند در آینده به هوشچنین نتایج این تحقیق مینمایند. هم

های کشاورزی این منطقه از نظر کنترل شرایط سازی گلخانه

 کاهش مشکلاتجویی در مصرف انرژی، محیطی و در نتیجه صرفه

 یطی و توسعه کشاورزی پایدار کمک شایانی نماید. محزیست 

 هامواد و روش

 مشخصات گلخانه

 65/4کیلومتر مربع معادل  8602شهرستان جیرفت با وسعت 

درصد استان کرمان را به خود اختصاص داده است. این شهرستان 

 44درجه و  57و  عرض جغرافیاییدقیقه  40درجه و  28در 

                                                                                                                                                                                                 
1- Partial least-square regression 

2- Back Propagation Neural Network 
3- Multilayer Perceptron 

-جنوب کرمان )شامل شهرستان قرار دارد. دقیقه طول جغرافیایی

رجنوب ،قلعه گنج عنبر آباد، منوجان، رودبا ،کهنوج ،جیرفتهای 

( برطبق آخرین آمارنامه سازمان جهاد کشاورزی در سال و فاریاب

 هکتار محصول خیار 5/1407دارای سطح زیر کشت  1396

باشد. این منطقه مقام دوم را تن می 280105و تولید ی اهگلخان

از نظر سطح زیر کشت و مقام سوم را از نظر تولید این محصول 

 .(Anonymous, 2019)دارد 

ی این تحقیق با هدف پیش بینی دما در یک گلخانه با راستا

 9متر و عرض  10متر مربع )طول  90حت جنوبی به مسا-شمالی

ای همتر درشهرستان جیرفت با توجه به متغیر 5/4متر( و ارتفاع 

 های مربوطآوری دادهمحیط بیرون گلخانه انجام شد. برای جمع

طوبت، سرعت باد و تابش به متغیرهای بیرونی شامل دما، ر

به  های مربوطه استفاده شد.گرها و دستگاهخورشید از انواع حس

ه های دما و رطوبت از داخل و بیرون گلخانمنظور برداشت داده

 AM2303گرهای دما و رطوبت دیجیتال مدل مورد نظر از حس

درجه سلسیوس  1/0در مدار الکترونیکی طراحی شده با دقت 

-هدرصد برای رطوبت نسبی هوا استفاده شد. داد 2/1برای دما و 

های تابش در یک سطح تراز شده زمین در بیرون گلخانه توسط 

سنج برداشت شد. این نوع تابش TES132سنج مدل تابش

 1100تا  400های تابش در محدوده طول موج قادراست داده

اد بهای سرعت داده .برداشت کند %5نانومتر را با دقتی در حدود 

 داده در بازه 32000با قابلیت ذخیره DT186توسط بادسنج مدل 

لخانه گمتر بر ثانیه، برداشت شد. سرعت باد در خارج از  20تا  1/1

ین متر بالاتر از سطح زم 5/4نیز توسط بادسنج درارتفاعی حدود 

 .اثر انواع موانع در کاهش سرعت باد برطرف شود برداشت شد تا

گرهای فوق را در نقاط مختلف گلخانه ( محل نصب حس1شکل )

وشش پبرداری در یک گلخانه با داده .دهدمورد بررسی را نشان می

رفت گپلی اتیلن که گیاه خیار در داخل گلخانه وجود داشت، انجام 

ها ادهدا باز بودند. ثبت های اطراف گلخانه برای تهویه هوو دریچه

ا تصبح  8آذرماه( از ساعت  15آبان ماه تا  15به مدت یک ماه )

 بعد از ظهر انجام شد. 16

 های عصبی مصنوعیهشبک

های عصبی مصنوعی به منظور های شبکهاز روشاین تحقیق  در

سازی توسط انواع بینی دمای هوای گلخانه استفاده شد. مدلپیش

های عصبی مصنوعی شامل پرسپترون کههای شبمختلف روش

فازی -و عصبی (RBF)، تابع شعاع مدار (MLP)چند لایه 

(6ANFISصورت گرفت. ساختار روش )شبکه عصبی  های

4- Redial Basis Function 

5- Support vector machine 
6-  Adaptive Nero Fuzzy Inference System (ANFIS) 
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ی ورودی، لایه مخفی و لایه خروجی تشکیل شده مصنوعی از لایه

است. دمای هوای خارج گلخانه، رطوبت نسبی هوای خارج 

د بیرون گلخانه و سرعت باد چهار گلخانه، شدت تابش خورشی

عامل تأثیرگذار بردار ورودی )لایه ورودی( بودند و دمای هوای 

  گلخانه به عنوان متغیر لایه خروجی بود

 

 
 گرهای دما، رطوبت، تابش و باد در داخل و خارج گلخانهمحل نصب حس -1شکل 

 

های عصبی و  شبکه(MLP) های پرسپترون چند لايه روش

 (RBF)شعاعی 

بینی است و حداقل از های پیشیکی از روشMLP شبکه عصبی

ه لایه اول لایه ورودی است که انداز. سه لایه تشکیل شده است

-های مدل در نظرگرفته شده برای پیشآن معادل تعداد ورودی

ارد ددر این روش معادل وزنی برابر با هر ورودی وجود . بینی است

(Taki et al.,  2016a).  لایه مخفی از چندین نرون تشکیل شده

 بینی دمای هوایاست و با توجه به اینکه هدف این مقاله پیش

انه( باشد لایه خروجی نیز از یک نرون )دمای هوای گلخگلخانه می

 تشکیل شده است.

 انتقال تابع با عصبی شبکهتایج تحقیقات قبلی بر طبق ن

 خروجی، لایه در خطی انتقال تابع ومخفی  لایه در سیگموئید

 .(Hagan et al., 1996)باشد می ایپیچیده تابع هر تقریب به قادر

لایه  وبنابراین در این تحقیق از این توابع انتقال در لایه مخفی 

تابع انتقال سیگوئید  استفاده گردید. MLPخروجی برای روش 

 ,.Rohani et al)( برای لایه مخفی استفاده شد 1براساس رابطه )

2011) . 

fθ=
1

1+e-θ
 (1رابطه ) 

باشد، یعنی با وارد برداری بردار میاین شبکه مسئول نقشه

خروجی آن را  qz، شبکه از طریق بردار qxکردن بردار ورودی، 

-هدف دنبال کردن پارامتر(. q= 1, 2,…,Qپاسخ خواهد داد )برای 

نزدیک به  qzهای شبکه به منظور به دست آوردن خروجی واقعی 

 باشد.( میq = 1, 2,…,Qخروجی مورد نظر مربوطه )برای 

هر نرون در لایه مخفی بر اساس یک تابع   RBFدر روش

کند. در طول مرحله آموزش و عمل می (ϕ)ساز غیرخطی فعال

مل بایاس برای همگرا شدن شبکه رسیدن به کمینه عمومی از عا

 ( برای هر بردار2شود. براساس رابطه )استفاده می RBFعصبی 

شود رابطه محاسبه می RBFخروجی شبکه عصبی  xورودی 

(Rohani et al., 2018:) 

𝑌 (2رابطه ) = 𝑊𝑇Φ = ∑ 𝑤𝑖𝑗𝜙(‖𝑥 − 𝑐𝑖‖)

𝐿2

𝑗=1

 

ی، بردار وزن اتصالات بین لایه مخفی و خروج ijwکه در آن، 

2L ها در لایه مخفی، تعداد نرونic ها در لایه مخفی و رونمرکز ن

ϕ گردد ( محاسبه می3باشد که براساس رابطه )تابع گوسین می

(Rohani et al., 2018:) 

ϕ𝑖(𝑥) (3رابطه ) = 𝑒𝑥𝑝 (−
‖𝑥 − 𝑐𝑖‖

2

𝜎𝑖
2 ) 

است. شکل طرحواره از   1پارامتر توزیع σدر این رابطه 

( نشان داده شده 2در شکل ) RBFو  MLPشبکه عصبی به روش 

 .است

 

                                                                                                                                                                                                 
1- Spread parameter 
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(b) (a) 
 RBF (b)و MLP (a) های کلی مدل ساختار -2 شکل

 

ها تا رسیدن به یک به منظور آموزش شبکه و اصلاح وزن

زیادی های بسیاری روش RBFو  MLPخطای معنادار در دو مدل 

ها، الگوریتم پس انتشار وجود دارد. یکی از مشهورترین این روش

(. در این روش در هر گام  ,2000Menhajاست ) )1BP(خطا 

خروجی شبکه محاسبه شده و برحسب میزان اختلاف آن با 

گردد تا در نهایت این خطا، ها تصحیح میخروجی مطلوب، وزن

ها روش برای اصلاح وزن لذا در این مطالعه از این .مینیمم شود

عصبی مصنوعی  های شبکهاستفاده شد و برای آموزش روش

MLP  وRBF  ،13  تابع آموزشی پس انتشار خطا که در جدول

مورد  منظور تعیین بهترین مدلبهها آمده، ( مشخصات آن1)

 بررسی قرار گرفتند.

ی مخفی و به با توجه به اینکه یک شبکه عصبی با یک لایه

تواند به طور کامل هر تابع ها میه کافی تعداد زیادی از نرونانداز

های ، عملکرد روش(Haykin, 1994)پیوسته دلخواه را تقریب بزند 

MLP  وRBF نرون در یک لایه  25تا  3ها از با تغییر تعداد نرون

ترین ساختار جهت تخمین دمای گلخانه مخفی بررسی و بهینه

 انتخاب گردید.

 

 برای پيش بينی دمای گلخانه RBFو  MLPهای آموزشی مورد استفاده در روش مشخصات انواع توابع -1جدول 

 نام کامل تابع تابع آموزشی ردیف

1 Trainbr Bayesian regularization back-propagation 

2 Trainbfg BFGS quasi-Newton back-propagation 

3 Traincgb Powell-Beale conjugate gradient back-propagation 

4 Trainscg scaled conjugate gradient back-propagation 

5 Traincgf Fletcher-Powell conjugate gradient back-propagation 

6 Trainoss one step secant back-propagation 

7 Traincgp Polak-Ribiere conjugate gradient back-propagation 

8 Trainlm Levenberg-Marquardt back-propagation 

9 Trainrp resilient back-propagation 

10 Traingdx gradient descent w/momentum and adaptive lr back-propagation 

11 Traingda gradient descent with adaptive lr back-propagation 

12 Traingdm gradient descent with momentum back-propagation 

13 Traingd gradient descent back-propagation 

 

 ANFISروش 

های فازی از جایگاه سازی، سامانههای نوین مدلدر میان روش

خصوص علوم کشاورزی های مختلف و بهای در زمینهویژه

                                                                                                                                                                                                 
1- Error Back Propagation Algorithm 

  ;Basarir A. 2003; Grzesiak et al., 2006)برخوردار است 

Yang, 2003; Pulido-Calvo, 2009.)ANFIS   که برگرفته از

باشد که تنها تفاوت آن تطبیقی می-عبارت سامانه استنتاج فازی
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این است که با کاربرد الگوریتم پس انتشار خطا به حداقل سازی 

 (. Jang et al., 1997شود. )یخطا پرداخته م

 ای که در فرایند استنباط فازی بایستی انجامپنج مرحله

ر کا( به2سازی متغیرهای ورودی، )( فازی1گیرد عبارتند از: )

مه ( استنتاج از مقد3بردن عملگرهای )و ؛ یا( در بخش مقدمه، )

 Hesami)( غیرفازی کردن5( ترکیب نتایج قوانین و )4به نتیجه، )

Rostami et al., 2005) .  

را با استفاده از یک سامانه فازی  ANFISهای غالباً سامانه

-رونده بهای پیشبه صورت ساختار شبکه 1کانگ-سوگنو-تاکاگی

lبرند. اگر خروجی هر لایه به صورتکار می
kO  خروجی(k  امین

و  xو  yرودی با دو و ANFIS( باشد، ساختار مدل 1گره از لایه 

در پایگاه قوانین آن از دو قانون زیر از نوع سوگنو  zیک خروجی 

-( به صورت شماتیک دیده می3شود که در شکل )استفاده می

 شود. 

 1y+r1x+q1p=1fاست، آنگاه  y،1Bاست و  x ،1Aقانون دوم: اگر 

 2y+r2x+q2p=2fاست، آنگاه  y،2Bاست و  x،2Aقانون اول: اگر 

 

 
 یخروج کي وی ورود دو با سيانف مدل کي در مختلفی هاهيلا  -3شکل

 

 شود:پنج لایه این نوع مدل به شرح زیر تشکیل می

-ههای ورودی( در این لایه درجه عضویت گرلایه اول: )گره

یت، مختلف فازی با استفاده از تابع عضوهای های ورودی به بازه

 گردد:مشخص می

𝑂𝑘 (4رابطه )
1 = 𝜇𝐴𝑘

(𝑥)                       𝑘 = 1,2  

𝑂𝑘
1 = 𝜇𝐵𝑘−2

(𝑦)                  𝑘 = 3,4  
𝜇𝐴𝑘 که در آن

(𝑥) درجه عضویت ،x  در مجموعه فازی𝐴𝑘، 

𝜇𝐵𝑘−2
(𝑦) درجه عضویت ،y  در مجموعه فازی 𝜇𝐵𝑘−2

باشد. می

ای، مثلثی، گوسی و توانند به صورت تابع زنگولهتوابع عضویت می

 انواع دیگر باشند.

الیت های قاعده( هرگره در این لایه درجه فعلایه دوم: )گره

 کند:یک قانون را محاسبه می

𝑂𝑘 (5رابطه )
2 = 𝑊𝑘 = 𝜇𝐴𝑘

(𝑥) ×

𝜇𝐵𝑘
(𝑦)                    𝑘 = 1,2  

𝜇𝐵𝑘که در آن 
(𝑦)ه عضویت ، درجy  در مجموعه فازی𝐵𝑘 

 ام است. kدرجه فعالیت قانون  𝑊𝑘و 

امین گره،  kهای میانگین( در این لایه لایه سوم: )گره

یه ام، را به مجموع درجه فعالیت کل kنسبت درجه فعالیت قانون 

 کند:سازی میقوانین به صورت زیر نرمال

𝑂𝑘 (6رابطه )
3 = �̅�𝑘 =

𝑊𝑘

∑ 𝑊𝑘
𝑁
𝑘=1

                     𝑘 = 1,2  
                                                                                                                                                                                                 

1- Takagi-Sugeno-Kang 

-ام می k، درجه فعالیت نرمال شده قانون  �̅�𝑘که در آن 

 باشد.

ه های نتیجه( در این لایه خروجی هر گرلایه چهارم: )گره

 برابر است با:

𝑂𝑘 (7رابطه )
4 = �̅�𝑘𝑓𝑘 = �̅�𝑘(𝑝𝑘𝑥 + 𝑝𝑘𝑦 + 𝑟𝑘)           

   𝑟 = 1,2  
 این لایه هر گره مقدارهای خروجی( در لایه پنجم: )گره

 هانماید )تعداد گرهخروجی نهایی را به صورت زیر محاسبه می

 هاست(:برابر تعداد خروجی

 (8)رابطه 
𝑂𝑘

5 = ∑ �̅�𝑘

𝑁

𝑘=1
𝑓𝑘 

های تجربی از نظر عملی، جهت تعیین ساختمان از دانستنی

های مربوطه، تعداد توابع عضویت هر ورودی، تعداد )ورودی

ایی های عددی جهت شناسفازی و ...( و از داده قوانین، نوع مدل

تولید  پارامترها )تعیین مقادیر پارامترهایی که بهترین عملکرد را

 .(Fatehi Marj, 2000)شود کنند( استفاده میمی

های های شبکهتحلیل انواع روش منظور در این پژوهش به

این استفاده گردید. بر  2015b نسخهMATLAB افزار عصبی ازنرم

داده( به دو دسته آموزش و آزمایش  506های موجود )اساس داده

با در نظر گرفتن  RBFو  MLPتقسیم شدند. عملکرد دو روش 
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درصد برای  40و  30، 20درصد برای آموزش ) 60و  70، 80

آزمایش( مورد ارزیابی قرار گرفت و بهترین مجموعه برای آموزش 

د. تقسیم بندی مجموعه و آزمایش در این دو روش انتخاب گردی

 RBFو  MLPبراساس نتایج دو مدل  ANFISها برای مدل داده

و  7/0سازی مقدار ضریب یادگیری بود. در این مطالعه برای مدل

در نظر گرفته شد. همچنین مقدار ضریب  500تعداد تکرار 

، جذر میانگین مربعات )2R(1یادگیری معیارهای ضریب تبیین

و مجموع  )MAPE(3درصد خطای مطلق، میانگین )RMSE(2خطا

به عنوان مبنا جهت تحلیل نتایج این  )TSSE(4کل مربعات خطا 

 ها مورد استفاده قرار گرفتند.روش

 نتايج و بحث
ملکرد با توجه به اینکه کنترل دمای گلخانه به منظور بالا بردن ع

ری ضرو ها و ....ها، کنترل آفات و بیماریوکیفیت، کاهش هزینه

های باشد، لذا در این تحقیق به پیش بینی دما توسط مدلمی

مختلف شبکه های عصبی مصنوعی پرداخته شد. از آنجایی که در 

شهرستان جیرفت در برخی از فصول سال دمای هوا بالاست و 

ط های این منطقه به تبعیت از هوای محیبنابراین دمای گلخانه

این  ه نتایج حاصل ازتوان با توجه ببد، میبیرون افزایش می یا

ه تحقیق و پیش بینی دما در آینده علاوه بر مدیریت مناسب و ب

ر از استفاده مؤثموقع، هدررفت انرژی را کاهش داد. لذا در نتیجه 

کاهش  یطیمحزیست  مشکلاتهای این منطقه گلخانهدر  یانرژ

 ی توسعهاقتصاد یک سامانه تولیدیبه عنوان  ی پایدارو کشاورز

 یابد.می

 های مؤثر در تخمين دمای داخل گلخانه گرانتخاب حس

تر ها و همچنین کاربردیگرهای بالای حسبا توجه به هزینه

های کمتر های مورد استفاده در این تحقیق با ورودیکردن روش

به عنوان یک نمونه  MLPتر از تحلیل حساسیت در مدل و راحت

در تخمین دمای داخل ها گربرای ارزیابی قابلیت هر یک از حس

های محیطی شامل گلخانه استفاده شد. از ترکیبات مختلف متغیر

، دمای هوای بیرون گلخانه (S)، تابش خورشید (V)سرعت باد 

)outT( رطوبت هوای خارج گلخانه ،)outH(  در تخمین دمای داخل

طور که نتایج استفاده شد. همان MLPگلخانه به کمک مدل 

دهد متغیر سرعت باد سبب ایجاد بیشترین ( نشان می2جدول )

شود و این نشان دهنده جریان هوای آرام می MLPخطا در روش 

های آزمایش و در نتیجه کاهش خطر همرفتی بود. بنابراین  در روز

سنج، های تابشگرهای استفاده شده از حسگراز بین حس

ت ها جهگرسنج به عنوان بهترین ترکیب حسدماسنج و رطوبت

توان استفاده کرد. زیرا استفاده از تخمین دمای داخل گلخانه می

و  RMSEبینی کمتر )این سه متغیر منجر به ایجاد خطای پیش

MAPE گری بود. لذا در کمتر( در مقایسه با سایر ترکیبات حس

گر به های این سه حسسازی و ارائه نتایج از دادهادامه برای مدل

، (MLPهای شبکه های عصبی دلعنوان سه متغیر ورودی م

RBF  و(ANFIS .استفاده خواهد شد 
 

رين گروه متغيرها برای پيش بينی دمای داخل گلخانه انتخاب بهت  -2جدول 

 MLPتوسط مدل 

 RMSE MAPE TSSE های خروجی گلخانهمتغیر

 33/5 30/15 58/14350 (V)سرعت باد 

 34/3 69/9 32/5632 (S) تابش خورشید
 outT(  92/2 17/8 89/4319(دمای هوای بیرون گلخانه 

 outH( 82/3 08/11 70/7398(رطوبت هوای خارج گلخانه

,S outT 46/2 33/6 16/3057 

,S outH 93/2 29/8 23/4336 

out,T outH 87/2 56/7 43/4171 

, Sout, ToutH 25/2 75/5 74/2558 

 

 RBFو  MLPنتايج مدل 

( بهترین متغیرهای 2شده در جدول ) براساس نتایج مشاهده

شامل دمای هوای خارج  MLPبینی روش ورودی برای پیش

گلخانه، رطوبت نسبی هوای خارج گلخانه و شدت تابش خورشید 

پذیری و بودند. به منظور اطمینان از دستیابی به قابلیت تعمیم

و  MLPهای شبکه عصبی مصنوعی ممانعت از بیش برازشی مدل

RBF های مختلفی ازمجموعه آموزش و تست استفاده در سطح

طور ( آورده شده است. همان3شد که نتایج این ارزیابی در جدول )

های آموزش منجر به دهد کاهش مجموعه دادهکه نتایج نشان می

شود، لذا بهتر است از مجموعه داده بیشتر یعنی افزایش خطا می

نشان  RBFو  MLPدرصد استفاده شود. مقایسه نتایج مدل  80

-از قابلیت تعمیم MLPدر مقایسه با مدل  RBFدهد که مدل می

، در 2016پذیری بالاتری برخوردار است. تاکی و همکاران 

بینی دمای هوا و دمای سقف واقع در تحقیقی مشابه برای پیش

ها را به چهار گروه برای آموزش روش گلخانه نیمه خورشیدی داده

ها کردند و بهترین درصد از کل دادهشبکه عصبی مصنوعی تقسیم 

 ,.Taki et al)تر انتخاب شد برای آموزش با توجه به خطای پایین

2016a)ها نشان . بررسی نتایج تحقیق فوق با تغییر مجموعه داده

ها برای آموزش مدل درصد از داده 80داد در نظر گرفتن میزان 

 گردد.موجب خطای کمتر می

 

                                                                                                                                                                                                 
1- correlation coefficients 
2- Root Mean Square Error 

3-  Mean Absolute Percentage Error 
4-Total Sum of Squared Error 
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 RBFو  MLPارزيابی قابليت تعميم پذيری دو مدل  -3جدول

ها برای درصد داده

 آموزش )%(

MLP RBF 

RMSE MAPE TSSE RMSE MAPE TSSE 

60 65/2 15/7 83/3432 98/0 99/2 58/484 

70 57/2 93/6 20/3329 90/0 38/2 73/405 

80 25/2 75/5 74/2558 79/0 23/2 35/317 

 

ها تا رسیدن به یک به منظور آموزش شبکه و اصلاح وزن

 شود. درهای آموزشی استفاده میخطای قابل قبول از الگوریتم

تابع آموزشی برای روش الگوریتم آموزشی پس  13این تحقیق 

( 4در شکل )انتشار خطا مورد بررسی قرار گرفت. همان طور که 

کارگیری حاصله از به )2R(شود مقادیر ضریب تبیینمشاهده می

 )لونبرگ مارکوات( نسبت به سایر توابع )مقدار ضریب LMتابع 

و مقدار ضریب تبیین برابر  MLPبرای روش  82/0تبیین برابر 

( بالاتر بود. در تحقیق دیگر که توسط RBFبرای روش  93/0

م شد، نتایج مقایسه سه الگویتم انجا 2018شجاعی و همکاران 

LM ،BR  وSCG  نشان داد که الگوریتمLM  بهترین تخمین را

برای دمای گلخانه در حالت مجهز به سامانه سرمایش تبخیری 

 .(Shojaei et al., 2018)داشت 

های با توجه به اینکه شبکه عصبی در صورت داشتن داده

های و تعداد نرون کافی در مرحله آموزش تنها با یک لایه مخفی

باشد کافی قادر به تخمین هر تابع پیوسته با دقت قابل قبول می

(Hykin, 1994) عملکرد هر دو مدل ،MLP  وRBF  با الگوریتم

های تک لایه برای دو فاز آموزش و آزمایش در شبکه LMآموزش 

نرون مورد ارزیابی قرار گرفت. برای تعیین  25تا  3با تعداد 

ها در لایه مخفی( از روش وپولوژی شبکه )تعدادنرونترین تمناسب

( و نتایج بدست 5آزمون و خطا استفاده گردید. با توجه به شکل )

ترین توان گفت مناسبآمده از جذر میانگین مربعات خطا می

نرون  21و  19با تعداد  LMبینی دما توسط الگوریتم آموزش پیش

بدست آمد.  RBFو  MLPدر لایه مخفی به ترتیب برای روش 

 3-21-1و  MLPبرای مدل  3-19-1بنابراین شبکه با ساختار 

برای  =C1/2RMSE°دارای کمترین میزان خطا ) RBFبرای مدل 

 MLPبرای فاز آزمایش در مدل  =C 48/2RMSE°فاز آموزش و 

برای  =C 89/0RMSE°برای فاز آموزش و  =C 82/0RMSE°و 

تواند به عنوان بهترین یباشد و م( میRBFفاز آزمایش در مدل 

بینی دمای داخل گلخانه مورد استفاده قرار ساختار شبکه در پیش

، در 2016گیرد. در تحقیقی مشابه توسط تاکی و همکاران 

شهرستان تبریز دمای خاک و رطوبت نسبی هوای یک گلخانه 

 ,.Taki et al)تخمین زده شد MLPنیمه خورشیدی توسط مدل 

2016b) 9-1ا نشان داد که شبکه عصبی با ساختار ه. نتایج آن-

-درجه سلسیوس برای پیش 1956/1برابر با  RMSEبا مقدار  4

با مقدار  4-9-1بینی دمای خاک و شبکه عصبی با ساختار 

RMSE  بینی رطوبت نسبی هوا درصد برای پیش 2502/1برابر با

تواند استفاده شود. مقایسه خطای به عنوان بهترین ساختار می

مورد استفاده در هر دو  MLPو  RBFجاد شده توسط روش ای

بینی دارای دقت بیشتر در پیش RBFتحقیق نشان داد که مدل 

سازی از این روش برای هوشمند باشد. بنابراین استفادهمی

 های شهرستان جیرفت دارای ارجحیت می باشد.گلخانه

 

 
 RBFو  MLPبين الگوريتم های يادگيری و ضريب تبيين در دو مدل ارتباط   -4شکل
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(b) (a) 

 RBF(b)و  MLP (a)توسط دو مدل  RMSEها در لايه مخفی و ارتباط بين تعداد نرون -5شکل

 ANFISنتايج مدل 
استخراج دمای داخل گلخانه براساس قوانین فازی در مدل انفیس 

با در نظر گرفتن سه متغیر ورودی شامل تابش خورشید، دمای 

( RBFو  MLPهوا و رطوبت بیرون گلخانه )همانند دو روش 

-های گسسته سازی شبکهصورت گرفت. در این تحقیق، روش

بندی و خوشه )SC (2بندی کاهشی،خوشه )GP(1ای

برای . مورد استفاده قرار گرفت 4FISبرای ساختار )FCM(3زیفا

های جداگانه و های مذکور، پارامترارزیابی هر یک از روش

ها مورد بررسی قرار گرفت و نتایج آن در ترکیبات مختلف آن

گیری از با بهره GP( نشان داده شده است. در روش 6شکل )

های ورودی مدل پارامترای، برای الگوریتم گسسته سازی شبکه

، trimf)انفیس با به کار بردن سه نوع از توابع عضویت مثلثی )

برای دو تعداد از توابع  (gaussmf)و گوسی  (gbellmf)ایزنگوله

عدد( مقادیر خطا محاسبه گردید. باتوجه به نتایج  3و  2عضویت )

 بینیحاصله،  تابع گوسی به عنوان بهترین تابع عضویت برای پیش

دمای داخل گلخانه بود و از بین دو تابع خطی و ثابت در نظر 

ای گرفته شده به عنوان توابع عضویت خروجی، تابع خطی نتیجه

های با مقایسه شاخص SCارزیابی عملکرد روش  .بهتر داشت

خطای بدست آمده حاصل از آزمایش و خطا نشان داد که شعاع 

استنتاج تطبیقی فازی بهینه برای داشتن بهترین ساختار سامانه 

باشد که قادر است دمای داخل گلخانه را با می 5/0مقدار برابر 

-بندی فازی برای پیشبینی نماید. روش خوشهخطای کمتر پیش

های متفاوت برای ایجاد بینی دمای گلخانه با تغییر تعداد خوشه

ترین بهترین ساختار انجام شد. نتایج بیانگر آن است که مناسب

باشد که بینی شش میها به جهت بهترین پیشخوشهتعداد 

بینی نماید. توانسته دمای داخل گلخانه را با خطای کمتر پیش

                                                                                                                                                                                                 
1- grid partition 
2- subtractive clustering 

درهر سه روش توابع عضویت گوسی و خطی به ترتیب به عنوان 

نتایج نشان داد . توابع ورودی و خروجی دارای عملکرد بهتری بود

به  SCروش که از بین سه روش ساخت سامانه استنتاج فازی 

عنوان بهترین گزینه انتخاب شد. درتحقیقی که توسط آتیا و 

عصبی -انجام شد از روش فازی 2016همکاران 

برای تنظیم دمای داخلی گلخانه به مقدار مورد   (ANFIS)تطبیقی

گر این امر بود که کنترلر سازی نشاننیاز استفاده شد. نتایج شبیه

به ترتیب برابر   RMSEو MAEبه دلیل مقدار  (ANFIS)انفیس 

خواهد  به عنوان روشی سریع و مؤثر 1977/0و  0074/0با 

 . (Atia et al., 2016)بود

 های عصبی مصنوعیهای شبکهمقايسه عملکرد مدل

های بهینه هر یک از سه مدل براساس نتایج بدست آمده پارامتر

MLP ،RBF  وANFISن بخش برای انتخاب بهترین مدل ، در ای

بینی کننده دمای داخل گلخانه از معیار توافق بین مقادیر پیش

بینی شده استفاده شد. براساس این معیار هر آزمایشگاهی و پیش

چه ضریب تبیین به یک و شیب خط و عرض از مبدأ خط 

بینی شده به یک و صفر های واقعی و پیشرگرسیونی مابین داده

گردد. بر این اساس و شد، بهترین نتیجه حاصل مینزدیک با

به دلیل ضریب تبیین نزدیک به یک  RBF(، مدل 7مطابق شکل )

 93/0و میزان شیب خط  02/2(، میزان عرض از مبدأ 93/0)

بینی کمتر و دارای نتایج بهتر بوده و بنابراین مقدار خطا در پیش

لخانه قابل بینی دمای داخل گاستفاده از این روش برای پیش

، از 1397ای حمدانی و همکاران باشد. در مطالعهتر میاطمینان

برای تخمین دمای  RBFو  MLPدو مدل شبکه عصبی مصنوعی 

هوا وگیاه، سقف و رطوبت هوای داخل در یک گلخانه دوطرفه 

 Hamdani)ای واقع در شهر ملاثانی اهواز استفاده کردند شیشه

3- FCM clustering 
4- Fuzzy Inference System 
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et al., 2018) نتایج این تحقیق نشان داد که مدل .RBF  با ضریب

برای تخمین دمای هوا و گیاه و رطوبت هوا برای هر  99/0تبیین 

به ترتیب  98/0و  97/0دو فاز آموزش و آزمایش و ضریب تبیین 

برای فاز آموزش و آزمایش برای تخمین دمای سقف از دقت 

برخوردار است. MLPتری نسبت به مدل بیش

 

 
 انفيس روش های مختلفنتايج حاصل از اجرای  -6شکل 

 

  
(b) a)) 

   
(c) 

 ANFIS (c)( و MLP ،b) RBF (a)های بينی شده مدلمقايسه بين مقدار واقعی و پيش  -7شکل

 

 در پيش بينی دما در ساعات آينده RBFارزيابی عملکرد مدل 

برداری برای انجام این طول مدت زمان دادهبا توجه به اینکه در 

درجه سانتی  40تحقیق، در برخی از ساعات روز دما به بیش از 

رسد، در حالی که متوسط دمای بهینه برای رشد گیاه گراد می

بینی باشد، به ارزیابی پیشدرجه سانتی گراد می 25تا  20خیار

خته شد. دما در چند ساعت آینده در گلخانه مورد بررسی پردا

pv = 0.930dv + 2.020

R² = 0.930
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کند داران کمک میپیش بینی دما در ساعات پیشین به گلخانه

که قبل از افزایش دما تمهیدات لازم برای پایین آوردن دما و 

ایجاد شرایط مطلوب برای رشد گیاه را فراهم نمایند. لذا در این 

 (RBF)تحقیق جهت بررسی این امر پس از شناسایی بهترین مدل 

روز  30گلخانه، عملکرد این مدل به مدت بینی دما در برای پیش

ساعت آینده  4ساعت آینده،  2ساعت آینده،  1در فواصل زمانی 

 ساعت آینده مورد ارزیابی قرار گرفت. 6و 

شود، در نظر ( مشاهده می8طوری که در شکل )همان

تر در آینده گرفتن دمای هوای گلخانه برای فواصل زمانی طولانی

گردد. با توجه به نتایج و در نظر گرفتن باعث افزایش خطا می

توان بیان کرد که مدل بینی، میخطای قابل قبول برای پیش

RBF  قابلیت پیش بینی دما را تا دو ساعت آینده در گلخانه دارد

و کشاورز می تواند با اطمینان با توجه به نتایج این مدل، دو ساعت 

هایی از قبیل باز لیاتقبل از بالا رفتن دما در گلخانه با انجام عم

های سایه ها، کاهش ورود نور به گلخانه از طریق پردهکردن دریچه

پاش، آب پاشی انداز و یا استفاده از رنگ و یا مواد گچی، سامانه مه

ها از بالا رفتن دما جلوگیری و در سایر روش روی سقف گلخانه و

 مصرف انرژی صرفه جویی نماید. 

  

  
=0.89)2B (R =0.91)2A (R 

  
=0.75)2D (R =0.83)2C (R 

  

 (D) ، شش ساعت آينده (C)، چهارساعت آيندهB )، دو ساعت آينده ) A)برای فواصل زمانی مختلف يک ساعت آينده) RBFبينی مدل نتايج پيش -8شکل 

 

 گيرینتيجه
هدف از این تحقیق تخمین تغییرات دمای داخل یک گلخانه با 

پوشش پلی اتیلن درشهرستان جیرفت واقع در استان کرمان 

های بادسنج، تابش سنج، گرهای حاصل از حسبراساس داده

-لهای ورودی بود. برای مدسنج به عنوان متغیردماسنج و رطوبت

به انتخاب  MLPسازی دما ابتدا با تحلیل حساسیت توسط روش 

-های مؤثر در تخمین دمای داخل گلخانه پرداخته و دادهگرحس

گردید نادیده بینی میگری که باعث ایجاد خطا در پیشهای حس

 RBF های عصبی مصنوعی شامل گرفته شد. از سه روش شبکه

، MLP وANFIS  بینی دما استفاده شد. ارزیابی به منظور پیش

نشان پذیری و ممانعت از بیش برازشی تعمیماز نظر  MLPروش 

ها برای آموزش این درصد از مجموع داده 80داد در نظر گرفتن 

تابع آموزشی  13گردد. در این تحقیق مدل باعث کاهش خطا می

 MLPبرای روش الگوریتم پس انتشار خطا برای آموزش دو روش 

مورد بررسی قرار گرفتند. بهترین تابع برای آموزش هر   RBFو 

)لونبرگ مارکوات( با مقدار ضریب تبیین برابر  LMدو مدل، تابع 

بود. پس از  MLPبرای مدل  82/0و  RBFبرای مدل  93/0

و  MLPانتخاب الگوریتم مناسب، ارزیابی عملکرد هر دو مدل  

RBF  شان داد که شبکه با ها در لایه مخفی نبا تغییر تعداد نرون

 RBFبرای مدل  3-21-1و   MLPبرای مدل  3-19-1ساختار 
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ترین تواند به عنوان بهینهباشد و میدارای کمترین میزان خطا می

بینی دمای داخل گلخانه مورد استفاده قرار ساختار شبکه در پیش

گیرد. مقایسه سه روش به کار گرفته در این تحقیق با در نظر 

 RBF، بیانگر این امر بودکه مدل )2R(ه ضریب تبیین گرفتن آمار

های مورد نسبت به سایر روش 93/0با مقدار ضریب تبیین 

استفاده قادر است با دقت بالاتر متغیر دمای داخلی گلخانه مورد 

به عنوان بهترین  RBFبینی نماید. پس از انتخاب مدل نظر را پیش

بینی دما در ساعات مدل، ارزیابی عملکرد این مدل برای پیش

آینده نشان داد که این مدل قابلیت پیش بینی دما را تا دو ساعت 

تواند با توجه آینده با میزان خطای قابل قبول دارد و کشاورز می

به نتایج این مدل دو ساعت قبل از افزایش دما در گلخانه تمهیدات 

 لازم را جهت جلوگیری از بالا رفتن دما و ایجاد شرایط مطلوب

در آینده در برای گیاه فراهم نماید. امید است نتایج این تحقیق 

های کشاورزی شهرستان جیرفت از نظر سازی گلخانههوشمند

جویی در مصرف انرژی کنترل شرایط محیطی و در نتیجه صرفه

 مفید واقع شود.

REFERENCES 
Anonymous. (2019). Statistics of Agricultural Jihad, 

From http://amar.kr.ir/.   

Atia, D.M & El-madany, H.T. (2016). Temperature 

control based on ANFIS. Journal of Electrical 

Systems and Information Technology, 1331–15. 

Basarir, A. (2003). Goals of Beef Cattle and Dairy 

Producers: A Comparison of the Fuzzy Pair -Wise 

Method and Simple Ranking Procedure. the 

Southern Agricultural Economics Association 

Annual Meeting, Mobile, AL  February 1-5. 

Bot, G.P.A. (1983). Greenhouse Climate: From Physical 

Processes to a Dynamic Model. Ph.D. 

dissertation, Wageningen Agricultural University, 

Wageningen, The Netherlands, 101-108. 

Fatehi Marj, H. (2000). Investigating the chaos in 

dynamic systems. Master thesis, Ferdowsi 

university of mashhad.

Feng, L.X., Lin, Q.L., Qi, M.G. & Gang, W. (2016). 

Modeling Greenhouse Temperature by Means of 

PLSR and BPNN. 35th Chinese Control 

Conference, July 27-29, Chengdu, China. 

Ferreira, P.M., Faria, E.A & Ruano, A.E. (2002). Neural 

network models in greenhouse air temperature 

prediction. Neurocomputing, 43(1), 51–75. 

Grzesiak, W., Blaszczyk, P. &Lacroix R. (2006). 

Methods of predicting milk yield in dairy cows-

Predictive capabilities of Wood's lactation curve 

and artificial neural networks (ANNs). Computers 

and Electronics in Agriculture, 54(2), 69-83. 

Hagan, MT., Demuth, HB. & Beale, MH. (1996). Neural 

network design. PWS Publishing, Boston, 151-9. 

Hamdani, M., Taki, M., Rahnama, M., Rohani, A. & 

Rahmati-Joneidabad, M. (2018). Prediction the 

inside variables of even-span glass greenhouse 

with special structure by artificial neural network 

(MLP-RBF) models. Journal of Agricultural 

Machinery (accepted).  

Haykin, S. (1994). Neural Networks.  MacMillan, New 

York. 

Hesami Rostami, R., Afshar, A., Mousavi, J. (2005). 

Flood prediction model using adaptive neural 

fuzzy inference system and comparison with 

regression method with case study of Karkheh 

River. First annual conference on water resources 

management in Iran, Tehran. 

Jang, J.S.R., Sun, C.T.  Mizutani, E. (1997). Neuro- 

fuzzy and soft computing. Practice Hall, 

Englewood Cliffs, NJ, U.S.A. 

Menhaj, M.B. (2000). Basics of Artificial Neural 

Networks. Amir Kabir University of Technology 

Publications, Tehran, Iran. 

Omid, M. & Shafaei, A. (2004). Investigation of 

temperature and humidity variations within a 

greenhouse using a computer based data 

acquisition sytem. Journal of pajoohesh and 

sazandeghi, 17(3),67-73. (in Farsi) 

Pulido-Calvo, I. & Gutie´rrez-Estrada, J.C. (2009). 

Improved irrigation water demand forecasting 

using a soft- computing hybrid model. Biosystems 

Engineering, 102(2), 202–18.

Rohani, A., Abbaspour-Fard, M.H. & Abdolahpour, Sh. 

(2011). Prediction of tractor repair and 

maintenance costs using artificial neural network. 

Expert Systems with Applications, 38(7), 8999-

9007. 

Rohani, A., Taki, M. & Abdollahpour, M. (2018). A 

novel soft computing model (Gaussian process 

regression with K-fold cross validation) for daily 

and monthly solar radiation forecasting (Part: I). 

Renewable Energy, 115, 411-422. 

Shojaei, M.H., Mortezapour, H., JafariNaimi, K. 

Maharlooei, M.M. (2018). Temperature 

Prediction of a Greenhouse Equipped with 

Evaporative Cooling System Using Regression 

Models and Artificial Neural Network (Case 

Study in Kerman City). Iranian Journal of 

Biosystems Engineering, 49(4), 567-576. (In 

Farsi) 

Taki, M., AbdananMehdizadeh, S., Rohani, A, 

Rahnama, M. & Rahmati-Joneidabad, M. (2018). 

Applied machine learning in greenhouse 

simulation; new application and analysis. 

Information processing in agriculture, 5(2), 253-

268. 

Taki, M., Ajabshirchi, Y., Ranjbar, S.F., Rohani, A. & 

Matloobi, M. (2016a). Heat transfer and MLP 

neural network models to predict inside 

environment variables and energy lost in a semi-

solar greenhouse. Energy and Buildings, 110, 

314–329. 

Taki, M., Ajabshirchi1, Y., Ranjbar, S. F., Rohani, A. & 

Matloobi, M. (2016b). Prediction of Soil 

Temperature and Inside air Humidity in a 

http://amar.kr.ir/
https://www.sciencedirect.com/science/journal/09574174
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S221431731730207X
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S221431731730207X


 137 ...بلندنظر و همکاران: پيش بينی دمای هوای يک گلخانه با پوشش  

SemiSolar Greenhouse Equipped with Cement 

North Wall by Artificial Neural Network; Case 

study: Tabriz city. Journal of Agricultural 

Mechanization, 3(1), 71-83. 

Vadiee, A. (2011). Energy Analysis of the Closed 

Greenhouse Concept -Toward one Sustainable 

Energy Pathway. KTH Industrial Engineering and 

Management, Department of Energy Technology, 

Division of Heat and Power Technology, SE-100 

44 STOCKHOLM. 

Yang, C.C., Prasher, S.O., Landry, J.A. & Ramaswamy, 

H.S. (2003). Development of an herbicide 

application map using artificial neural networks 

and fuzzy logic. Agricultural Systems, 76(2), 561–

574.

 


