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 چکیده

 ػبصی ثْیٌِهٌظَس  ثِ، وٌتشل دلیك هتغیشّبی داخلی گلخبًِ ای هٌظَس ایدبد هحیغی هٌبػت ثشای سؿذ ثْیٌِ گیبُ گلخبًِ ي الذاهبت ثِتشی یىی اص هْن
ّبی خذیذ، َّؿوٌذػبصی گلخبًِ اػت. اٍلیي لذم دس ایي هؼیش،  یىی اص ایذُهیضاى تجبدلات اًشطی ثیي گلخبًِ ثب هحیظ ثیشٍى اػت. دس ایي ساػتب 

تخویي چْبس  ثشای( MLP-RBF) ؿجىِ ػصجی دٍ هذلدس ایي تحمیك اص  اص ایي سٍآیذ.  ثیٌی توبهی هتغیشّبی تبثیشگزاس یه گلخبًِ ثِ حؼبة هی پیؾ
اص ثب ػبختبس ٍیظُ ٍالغ دس ؿْش هلاثبًی اَّ ای ( یه گلخبًِ دٍعشفِ ؿیـِؿبهل دهبی َّا، گیبُ، ػمف ٍ سعَثت َّای داخل گلخبًِ) گزاستأثیشهتغیش 

ػٌَاى فبوتَسّبی ٍسٍدی  تبثؾ سٍی ػغح افك ثِ ٌیيّوچ ٍ َّای ثیشٍى ثیشًٍی ؿبهل دهب ٍ سعَثت هحیغی ثذیي هٌظَس اص هتغیشّبی ؿذ.اػتفبدُ 
یح ًـبى هتشهىؼت( اًدبم گشفت. ًتب 40هتشهشثغ( ٍ حدن َّای ) 12ای ثِ هؼبحت ) ثشداسی تَػظ حؼگشّبی هشثَعِ دس گلخبًِ ّب، اػتفبدُ ؿذ. دادُ هذل
دسصذ اص  40ٍ  80پزیشی ّش دٍ هذل ثب  تؼوین لبثلیتثشخَسداس اػت. دس ایي تحمیك  MLPتش ًؼجت ثِ هذل  % ثیؾ50اص دلتی حذٍد  RBFوِ هذل  داد

، MLPثِ هذل تش ًؼجت  ّبی ون لبدس اػت ثب هدوَػِ دادُ RBFًـبى داد وِ هذل دػت آهذُ  ثِّبی آهَصؿی هَسد ثشسػی لشاس گشفت. ًتبیح  ول دادُ
تَاًذ  دس ایي تحمیك ثَد وِ هی RBFتش اص هضایبی ؿٌبختِ ؿذُ هذل  ّبی ون ثشآٍسد وٌذ. دلت ثبلاتش ٍ لبثلیت وبس ثب هدوَػِ دادُ تش ثْتش ٍ دلیك ًتبیح سا

 ّب هَسد اػتفبدُ لشاس گیشد. ّبی ًؼل خذیذ ٍ وٌتشل آى دس َّؿوٌذ وشدى گلخبًِ
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 1مقدمه

ّبی ایشاى، ثبػث افضایؾ سٍیِ اًشطی دس اوثش گلخبًِهصشف ثی
صیؼت ٍ ّذسسفت هٌبثغ ثب ی هحصَل، آلَدگی هحیظلیوت توبم ؿذُ

ّبی گزؿتِ ؿذُ اػت. اص عشفی، تَػؼِ اسصؽ فؼیلی عی دِّ
ػلت ٍلَع پیَػتِ وِ ثِبلی ثِّب دس وـَس دس حگیش اًَاع گلخبًِ چـن

اصای تَلیذ ّش ٍاحذ  ّبی هَخَد، هصشف اًشطی ثِضؼف دس فٌبٍسی
 ّبی خْبًی اػتتش اص هیبًگیيهحصَل، تب چٌذیي ثشاثش ثیؾ

(Vadiee and Martin, 2013; Taki et al., 2016.)  یىی اص دلایل
ىلت ّبی ایشاى، پَؿؾ ٍ اػاصلی ثبلا ثَدى هصشف اًشطی دس گلخبًِ

تشیي ّبی هشػَم اػت. اثتذاییًبهٌبػت ٍ غیشػلوی دس اًَاع گلخبًِ
ّبی وـبٍسصی هؼوَلاً هجتٌی ثش اصَل هٌْذػی دس ػبخت گلخبًِ

دس هتأػفبًِ ثبؿذ وِ اًتمبل حشاست ٍ خشم هی فشآیٌذػبصی اٍلیِ هذل

                                                      
 ّبی وـبٍسصی ٍ هىبًیضاػیَى، اسؿذ، گشٍُ هٌْذػی هبؿیي داًـدَی وبسؿٌبػی -1

 داًـگبُ ػلَم وـبٍسصی ٍ هٌبثغ عجیؼی خَصػتبى
ّابی وـابٍسصی ٍ هىبًیضاػایَى، داًـاگبُ ػلاَم       اػتبدیبس گشٍُ هٌْذػی هبؿیي -2

 وـبٍسصی ٍ هٌبثغ عجیؼی خَصػتبى
 داًـیبس گشٍُ هٌْذػی ثیَػیؼتن، داًـىذُ وـبٍسصی، داًـگبُ فشدٍػی هـْذ -3
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 ,.Taki et alایي ساػتب تحمیمبت ثؼیبس اًذوی اًدبم گشفتِ اػت )

2018aتش هل دیگش وِ دس اوثش تحمیمبت هشثَط ثِ ایي حَصُ ون(. ػب
ؿَد ثحث هذیشیت ثْیٌِ ؿشایظ داخلی گلخبًِ اػت. ثِ آى تَخِ هی

ػٌح دس ٍػظ گلخبًِ اص دهبػٌح ٍ سعَثت ّبی ػٌتی هؼوَلاًدس گلخبًِ
ؿَد. ایي هَضَع ای اص ول حدن گلخبًِ اػتفبدُ هیػٌَاى ًوبیٌذُثِ

ِ اص عشیك خبیگضیٌی حؼگشّب ثب اًَاع ّبی پیـشفتدس گلخبًِ
تب حذی  ّبآىّب ٍ ّوچٌیي افضایؾ تؼذاد ػٌحّب ٍ سعَثت دهبػٌح

(. Sethi and Dubey, 2008; Sethi, 2009اصلاح ؿذُ اػت )
 تش اص حؼگشّب ػجت افضایؾ ّضیٌِ اٍلیِ گلخبًِ ٍ ًْبیتبًاػتفبدُ ثیؾ

اػتب تحمیمبت ؿَد. دس ایي سلیوت ًْبیی هحصَل ثشداؿت ؿذُ هی
ّبی هٌظَس َّؿوٌذ وشدى گلخبًِهختلفی اص اٍایل لشى ثیؼتن ثِ

تش ثِ هذیشیت هتغیشّبی داخلی گلخبًِ )دهب، وـبٍسصی ٍ تَخِ ثیؾ
گشا ( اًدبم ؿذُ اػت وِ هجٌبی ػولغیشٍُ  CO2سعَثت، ؿذت ًَس، 

ػبصی اٍلیِ ؿشایظ گلخبًِ ثب تَخِ ثِ هذل ،ؿذى توبهی ایي تحمیمبت
شّبی خبسخی اص خولِ دهب، سعَثت، ػشػت ثبد، هیضاى تبثؾ ٍ هتغی
 ;Gupta et al., 2012; Van Straten et al., 2011) اػت غیشُ

Van Ooteghem et al., 2007.) ّبی اٍلیِ ػلاٍُ ثش ػبصیهذل
فشاّن وشدى ؿشایظ ثْتش هذیشیتی دس گلخبًِ، یىی اص هَاسد اػبػی 

ّبی ات پیـشفتِ ٍ ّوچٌیي اًشطیهٌظَس اػتفبدُ اص ػبیش تدْیضثِ
اػتفبدُ اص  1990تدذیذپزیش دس گلخبًِ اػت. دس ایي ثیي، اص ػبل 
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ّب سًٍك ّبی داخلی گلخبًِثیٌیّبی ػصجی هصٌَػی دس پیؾؿجىِ
هغبلؼبت هتٌَػی دس ایي صهیٌِ اًدبم ؿذ. هغبلؼبت اٍلیِ  گشفت ٍ

ثِ هشٍس تحمیمبت هٌظَس هؼشفی ایي اثضاس ٍ سٍؽ وبسوشد آى ثَد ٍلی  ثِ
(، Hill, 2006)هتٌَػی ؿبهل وٌتشل ؿشایظ هحیغی داخل گلخبًِ 

ثیٌی ثشخی ( ٍ تخویي یب پیؾBot, 1983ػبصی فیضیىی گلخبًِ )هذل
 ,.Boaventura et alّبی داخلی گلخبًِ اًدبم گشفت )اص پبساهتش

2000; Coelho et al., 2002; Manuel et al., 2005; Linker 

and Seginer, 2004; Taki et al., 2018b .)اص  یمیدس تحم
وشدى  يیگضیخب یثشا یهٌظَس اثضاس ثِ یهصٌَػ یػصج یّب ؿجىِ

دس (. Ferreira et al., 2002)اًَاع ػٌؼَسّب دس گلخبًِ اػتفبدُ ؿذ 
 ییهتشّباداخل گلخبًِ اص پبس یَّا یدهب يیهٌظَس تخو هغبلؼِ ثِ يیا

 يیٍ ّوچٌ شٍىیث یَّا یهبگلخبًِ، د یتبثؾ ٍسٍد ضاىیّوچَى ه
ًـبى داد وِ  حیداخل گلخبًِ اػتفبدُ ؿذ. ًتب یسعَثت َّا ضاىیه

 یَّا یدهب شاتییتغ ضاىیلبدس اػت ه یدسػت اثضاس ثِ يیاػتفبدُ اص ا
هٌظَس  ثِ یثضًذ ٍل يیسا تخو هیذسٍپًَیثب وـت ّ یاداخل گلخبًِ

َد ٍخ بد،یص ؼهیاص س یشیخلَگ يیدلت ٍ ّوچٌ ضاىیه ؾیافضا
دس ؿذ.  ِیثب دلت هتَػظ ٍ ثِ تؼذاد ون دس گلخبًِ تَص ییػٌؼَسّب
 ؿجىِ حشاستی، ّبیهذل ًتبیح ثیي همبیؼِ ٍ ثشسػی ثِتحمیمی 

 ثیٌیپیؾ ثِ هٌظَس چٌذگبًِ سگشػیَى ٍ (MLP) هصٌَػی ػصجی
 دس ؿذُ تلف اًشطی هیضاى ٍ گلخبًِ پَؿؾ دهبی َّا، دهبی

 ًتبیح. (Taki et al., 2016ؿذ ) پشداختِ خَسؿیذی،ًیوِ ای گلخبًِ
 دهبی همبدیش اػت لبدس ػصجی ؿجىِ هذل داد وِ ًـبى ایي تحمیك

ثضًذ. دس  تخویي دیگش هذل دٍ اص ثبلاتش دلتی ثب سا گلخبًِ پَؿؾ ٍ َّا
 ٍ ػصجی ؿجىِ هذل اص، Dariouchy et al. (2009)تحمیك دیگشی، 

 َّای هبید ٍ سعَثت دسصذ ثیٌیپیؾ ثشای سگشػیًَی ّبیهذل
 سعَثت تحمیك، ایي دس. ؿذ اػتفبدُ هشاوؾ دس ایگلخبًِ داخلی
 افك، ػغح سٍی خَسؿیذ تبثؾ ؿذت گلخبًِ، ثیشٍى َّای ًؼجی
 ػٌَاى ثِ ثیشٍى گلخبًِ َّای دهبیّوچٌیي  ٍ ثبد ػشػت ٍ خْت

 ػٌَاى ثِ گلخبًِ داخلی سعَثت دسصذ ٍ دهب ٍ ٍسٍدی هتغیشّبی
 لبدس ػصجی ؿجىِ وِ داد ًـبى ًتبیح .ؿذ گشفتِ ًظش دس هذل خشٍخی

 ًـبى سگشػیًَی ولاػیه ّبیهذل اًَاع ثِ ًؼجت ثْتشی ًتبیح اػت
 دس گلخبًِ داخل ًؼجی سعَثت ٍ دهب ثیٌیپیؾ دس خغب هیضاى. دّذ
ًتبیح ػبیش تحمیمبت دس  ؿذ. گضاسؽ دسصذ 85/3 ٍ 23/4 تحمیك ایي

 Takiوٌٌذ )هییذ تأیسا  ؿجىِ ػصجیّبی ایي صهیٌِ ًیض ثشتشی هذل

et al., 2017; Taki et al., 2018b; Ben Ali et al., 2016; 

Feng et al., 2016; Lachouri et al., 2016.) 
همبیؼِ ثیي  هغبلؼِ،فَق، ّذف اص ایي  ًتبیح تحمیمبتثب تَخِ ثِ 

هٌظَس تخویي پبساهتشّبی  ( ثMLP-RBFِ) ؿجىِ ػصجی دٍ هذل
ای ٍالغ دس ؿْشػتبى اَّاص اػت. یه گلخبًِ دٍعشفِ ؿیـِ هَثش

ٍالغ ؿذى دس هحیغی گشم ٍ هشعَة  ػبختبس ایي ًَع گلخبًِ ثِ دلیل
ًذست هَسد ثشسػی  ای اػت وِ دس هٌبثغ داخلی ٍ خبسخی ثِثِ گًَِ

اص ّبی هشػَم ّوشاُ ثب سٍؽ. دس ایي تحمیك لشاس گشفتِ اػت
همذاس  هٌظَس یبفتي ثْیٌِ ّبی آهَصؿی ثِّبی هختلف دادُ ًؼجت

ثِ هٌظَس افضایؾ  K-fold ّبی آهَصؽ هذل ٍ ّوچٌیي اص سٍؽ دادُ
ؿَد وِ اػتفبدُ اػتفبدُ هی لبثلیت اعویٌبى ثِ ًتبیح ؿجىِ ػصجی ًیض
همبیؼِ ثیي ایي  .ًبدس اػت اص ایي سٍؽ دس ایي صهیٌِ تحمیمبتی تمشیجبً

دسػتی هیضاى خغب دس ّشدٍ ًَع هذل سا تَاًذ ثِدٍ ًَع هذل هی
ّبی وـبٍسصی گلخبًِص وشدُ ٍ دس آیٌذُ ثشای وٌتشل َّؿوٌذ هـخ

 ظ هحیغی هَسد اػتفبدُ لشاس گیشد.ثب تَخِ ثِ ؿشایدس ایشاى 

 هامواد و روش

 ساختار گلخاوٍ ي محل اجرای تحقیق
لیوت ٍ هٌبػت هغبلؼِ ٍ ثشسػی سٍؿی اسصاى ایي پظٍّؾ ثب ّذف

ٍ  دٍعشفِ ایؿیـِ گلخبًِیه ثشای تخویي هتغیشّبی داخلی 
داًـگبُ ػلَم  دسَّایی  ؿشایظ آة ٍ ثِ َّؿوٌذػبصی آى ثبتَخِ

 35وـبٍسصی ٍ هٌبثغ عجیؼی خَصػتبى ٍالغ دس ؿْشػتبى هلاثبًی دس 
ویلَهتشی ؿوبل اَّاص اًدبم ؿذ. گلخبًِ هَسد ثشسػی اص ًَع دٍعشفِ 

غشثی اػت. ایي گلخبًِ داسای  -ای ٍ خْت لشاسگیشی آى ؿشلیؿیـِ
هتشی ػغح  1ٍیظُ اػت وِ ثِ دلیل لشاسگیشی دس ػوك ػبختبسی 

. گیشدثؼیبس ػشد هَسد اػتفبدُ لشاس هی یبصهیي دس هٌبعك ثؼیبس گشم 
 40 هتشهشثغ ٍ حدن َّای 12هؼبحت  هَسد ًظش داسای گلخبًِ

ّبی دهب ٍ سعَثت اص داخل ٍ ثیشٍى دادُ ،هٌظَس ثذیي. اػتهتشهىؼت 
ػبخت  SHT 11هذل )هب حؼگشّبی د تَػظگلخبًِ هَسد ًظش 

دسصذ  ±3گشاد ٍ دسخِ ػبًتی ±4/0آهشیىب ثب دلت  CMOSؿشوت 
ّبی تبثؾ دس داخل گلخبًِ، دس دادُ .ؿذ ثشداؿت (ثشای دهب ٍ سعَثت

 ثشداؿت TES132ػٌح هذل تبثؾ تَػظیه ػغح تشاص ؿذُ صهیي، 
ّبی تبثؾ دس هحذٍدُ عَل ػٌح لبدس اػت دادُؿذ. ایي ًَع تبثؾ

 .% ثشداؿت وٌذ5دلتی دس حذٍد  ًبًَهتش سا ثب 1100تب  400هَج 
ثب لبثلیت رخیشُ  DT186ّبی ػشػت ثبد تَػظ ثبدػٌح هذل  دادُ

ًوبیی  1ؿىل  .هتشثشثبًیِ، ثشداؿت ؿذ 20تب  1/1دادُ دس ثبصُ  32000
سا ًـبى  ی هَسد اػتفبدُحؼگشّباًَاع اص گلخبًِ هشثَعِ ّوشاُ ثب 

گشّبی فَق سا دس ًمبط هختلف هحل ًصت حؼ 2ؿىل  دّذ.هی
 دّذ. ای هَسد ًظش ًـبى هیگلخبًِ ؿیـِ

 (RBFي  MLPَای عصبی مصىًعی )ضبکٍ
( دس ایي MLP)1ؿجىِ ػصجی هصٌَػی پشػپتشٍى چٌذلایِ

ی ٍسٍدی )هتغیشّبی هحیغی خبسج اص گلخبًِ ؿبهل تحمیك اص لایِ
ی دهب ٍ سعَثت َّا ٍ ّوچٌیي تبثؾ(، لایِ هخفی ٍ لایِ خشٍخ

ثب  MLP)ؿبهل چْبس هتغیش داخلی گلخبًِ( تـىیل ؿذُ اػت. ؿجىِ 
دسیبفت ثشداس ٍسٍدی، ثشداس خشٍخی تَلیذ خَاّذ وشد. ّذف، اتخبر 

                                                      
1- Multilayer Perceptron 
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 (.Rohani et al., 2011ثیٌی اػت ) پیؾتشیي خغبی یبثی ثِ ونهٌظَس دػت پبساهتشّبی صحیح ؿجىِ ثِ

  
 ثبدػٌح

Anemometer 

 ای دٍعشفِگلخبًِ ؿیـِ
Uneven glass greenhouse 

  
 SHT11ػٌؼَس 

SHT11 Sensor 

 ػٌحتبثؾ
Solar meter 

 ًوبیی اص گلخبًِ هَسد ًظش ّوشاُ ثب حؼگشّبی هَسد اػتفبدُ -1شکل 
Fig.1. Case study with all the used sensors 

 

 
 هحل ًصت حؼگشّبی دهب، سعَثت، تبثؾ ٍ ثبد دس داخل ٍ خبسج گلخبًِ -2شکل 

Fig.2. The location of temperature, humidity, solar and wind sensors inside and outside of greenhouse 
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ػبصی ّبی خبم اٍلیِ ، ثبیذ ػول ًشهبلوبسگیشی دادُلجل اص ثِ
صهبًی وِ اص تبثغ اًدبم ؿَد تب ّوگشایی ؿجىِ تضویي ؿَد. ّب دادُ

-9/0ّب =ْتشیي داهٌِ تجذیل دادُؿَد، ثفؼبل ػیگوَئیذی اػتفبدُ هی
(. دس ایي هغبلؼِ اص دٍ الگَسیتن Rohani et al., 2018ثبؿذ )> هی1/0

 Bayesian regulationاًتـبس خغب )آهَصؽ ثبیبع پغ

backpropagation or Trainbrاًتـبس خغب  ( ٍ لًَجشي هبوَاست پغ
(Levenberg-Marquardt or Trainlm  backpropagation )

ّب ثب ثْتشیي ؿجىِ . ثش اػبع یه لبًَى خْبًی، هؼوَلاًبدُ ؿذاػتف
(. ثِ Taki et al., 2012ؿًَذ )تؼذاد یه لایِ پٌْبى هـخص هی

ّبی ته لایِ هَسد ّب ثب ؿجىِّویي دلیل دس ایي تحمیك توبهی دادُ
ّبی ّش ؿجىِ تب صهبًی وِ ًتبیح سٍ آصهبیؾ لشاس گشفتٌذ. تؼذاد ًشٍى

وٌذ افضایؾ دادُ ؿذ ٍ پغ اص افضایؾ خغب، ثبثت یثِ ثْجَدی هیل ه
 دس ًظش گشفتِ ؿذ.

1تش پظٍّـی اص ؿجىِ ػصجیدس ون
RBF  دس تخویي هتغیشّبی

هبًٌذ ػبیش  RBFّبی وـبٍسصی اػتفبدُ ؿذُ اػت. داخلی گلخبًِ
ّبی ػصجی لبدس ثِ یبدگیشی ساثغِ ثیي هتغیش ٍاثؼتِ ٍ  ؿجىِ

ّبی هختلف اص هدوَػِ دادُ ّبیهتغیشّبی هؼتمل اص سٍی هثبل
تٌْب اص یه لایِ هخفی ثب تؼذادی اص ًشٍى  RBFثبؿذ. هَخَد هی

تـىیل ؿذُ اػت. دس لایِ ٍسٍدی، هتغیشّبی هؼتمل ثِ ؿجىِ دادُ 
هحبػجبتی سا سٍی هدوَػِ  ،ّبؿَد. دس لایِ هخفی، ًشٍىهی

ذ ٌدّهی هٌظَس سػیذى ثِ خشٍخی هغلَة اًدبم هتغیشّبی ٍسٍدی ثِ
 (.2 ؿىل)

اص تؼذاد وبفی ًشٍى ثشخَسداس ثبؿذ،  RBFوِ ؿجىِ دس صَستی
یه  RBFلبدس ثِ تخویي ّش تبثغ پیچیذُ ثب ّش دلت هَسد ًیبص اػت. 

لایِ هخفی ثش اػبع یه  ًَع ؿجىِ ػصجی ثب هؼلن اػت. ّش ًشٍى دس
وٌذ. ٍخَد ػبهل ثبیبع ثِ ّوگشا ( ػول هیϕػبص غیشخغی )تبثغ فؼبل

دس عَل هشحلِ آهَصؽ ٍ سػیذى ثِ وویٌِ  RBFجی ؿذى ؿجىِ ػص
ثشای ّش ثشداس  RBFوٌذ. خشٍخی ؿجىِ ػصجی ػوَهی ووه هی

 ,.Rohani et alلبثل هحبػجِ اػت ) (1)هغبثك ساثغِ  xٍسٍدی 

2018:) 

(1)        ∑    (‖    ‖)

  

   

 

هخفی ٍ خشٍخی، ثشداس ٍصى اتصبلات ثیي لایِ  wijوِ دس آى، 
L2 ّب دس لایِ هخفی،  تؼذاد ًشٍىci ّب دس لایِ هخفی ٍهشوض ًشٍىϕ 

لبثل هحبػجِ اػت  (2)( ًیض اص ساثغِ ϕثبؿذ. همذاس )تبثغ گَػیي هی
(Rohani et al., 2018:) 

(2)    ( )     ( 
‖    ‖

 

  
 ) 

                                                      
1- Radial Bias Function 

 اػت.  2پبساهتش تَصیغ σوِ دس آى، 
هٌظَس افضایؾ اػتوبد ثِ خشٍخی ؿجىِ ػصجی اص  ثِ تحمیك دس ایي

 ؿذاػتفبدُ  3اییه سٍؽ خذیذ ٍ اثتىبسی ثِ ًبم اػتجبسػٌدی دػتِ
ّبی ثخؾ اػتجبسػٌدی ثؼتِ ثِ ًَع ٍ (. دس ایي سٍؽ، داد3ُ)ؿىل 

هَسد  ،ؿًَذ ٍ ثب ّش الگَسیتندػتِ هختلف تمؼین هی Kّب ثِ تؼذاد آى
 Kّب ثِ دادُ ی،ًَع اػتجبسػٌد يیدس ادس ٍالغ،  گیشًذ.ثشسػی لشاس هی

 یثشا یىیّش ثبس  شهدوَػِ،یص K يیؿًَذ. اص ایافشاص ه شهدوَػِیص
 ،سٍال يی. اسًٍذیوبس هِآهَصؽ ث یثشا گشید یتب K-1ٍ  یاػتجبسػٌد

K هیآهَصؽ ٍ  یثشا ثبس هی مبًیّب دلؿَد ٍ ّوِ دادُیثبس تىشاس ه 
 K يیا دِیًت يیبًگیت هیسًٍذ. دس ًْبیوبس هِث یاػتجبسػٌد یثشا ثبس

 ؿَدیه ذُیثشگض ییًْب يیتخو هیػٌَاى  ثِ یثبس اػتجبسػٌد
(Rodriguez et al., 2010 .)یػبص شهدوَػِیاػتفبدُ اص ص تیهض 

 فشآیٌذ ثشّب  دادُ غیًحَُ تَص شیتأث ،سٍؽ يیّب دس ا دادُ یتصبدف
س حبلت ػبدی ؿَد وِ ؿجىِ ػصجی داػت ٍ ثبػث هی یػبص هذل

ػٌَاى یه سٍؽ وبسثشدی ثب ًتبیح لبثل لجَل هَسد اػتفبدُ لشاس  ثِ
 گیشد.

ّبی هَسد ثشسػی )ؿجىِ ػصجی( دس هٌظَس اسصیبثی لبثلیت هذلثِ
ثیٌی هتغیشّبی داخلی گلخبًِ، اص هؼیبسّبی دسصذ هیبًگیي هغلك پیؾ
( ٍ ضشیت RMSE) 5(، سیـِ هتَػظ هشثؼبت خغبMAPE) 4خغب

Rتجییي )
ّب ٍ همبدیش ٍالؼی ثیٌی ؿذُ تَػظ هذلثیي همبدیش پیؾ (2

ّبی ثشاصؽ اص ثیي هذل(. Taki et al., 2018aاػتفبدُ ؿذ )  ّبآى
 RMSE  ٍMAPEتشیي همذاس ؿذُ، هذلی ثْتشیي اػت وِ داسای ون

Rتشیي همذاس ٍ ثیؾ
هٌظَس تحلیل سٍؽ ؿجىِ ػصجی دس ثبؿذ. ثِ 2

 اػتفبدُ ؿذ.  2017ًؼخِ  MATLABافضاس ًشم ایي تحمیك، اص

 نتایج و بحث

اوتخاب بُتریه الگًریتم آمًزش، تعذاد ورين ي فاکتًر 

 RBFي  MLPپخص در دي مذل 

دس ایي تحمیك، ثِ دلیل ػشػت ون ثبد ٍ صفش ثَدى آى دس اوثش 
هَاسد ٍ دس ًتیدِ اثش غیشلبثل هحؼَع اًتمبل حشاست ّوشفتی آى ثش 

ػبصی، اص سُ گلخبًِ، دس آًبلیض ًْبیی ٍ هذلهیضاى اًتمبل اًشطی اص خذا
پَؿی ؿذ. اثش ایي فبوتَس ثش تغییشات هتغیشّبی داخلی گلخبًِ، چـن

ای صَست هیبًگیي دلیمِّبی ثشداؿت ؿذُ ثِ دلیل تؼذاد صیبد، ثِدادُ
هٌظَس تخویي دهبی َّای لشاس گشفتٌذ. ثِثشای ّش هذل، هَسد ثشسػی 

( ٍ Tp(، دهبی گیبُ )Triف گلخبًِ )(، دهبی ػمTaداخل گلخبًِ )
-MLP( اص دٍ هذل ؿجىِ ػصجی )Rhaسعَثت َّای داخل گلخبًِ )

RBFًتبیح همبیؼِ ثیي دٍ الگَسیتن آهَصؽ ( اػتفبدُ ؿذ .Trainlm 

                                                      
2- Spread parameter 

3- K-fold cross validation 

4- Mean Absolute Percentage Error 

5- Root Mean Squared Error 
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 ٍTrainbr ّبی هختلف دس لایِ پٌْبى ثش ثب تَخِ ثِ تؼذاد ًشٍى
لخبًِ هتغیش هَسد ثشسػی دس گ 4ثشای تخویي  MAPEاػبع آهبسُ 

 اػت. اسائِ ؿذُ 4دس ؿىل  MLPای دٍعشفِ ثب هذل ؿیـِ

 
 ( K-foldای )سٍؽ اػتجبسػٌدی دػتِ -3شکل 

Fig.3. K-fold crosses validation method 

 

  

(Tri) (Rhi) 

  

(Ta) (Tp) 

 Trainlm ٍ  Trainbrتن آهَصؽ ٍ دٍ ًَع الگَسی MLPای ثب هذل هتغیش داخلی گلخبًِ ؿیـِ 4ًتبیح حبصل اص تخویي  -4شکل 
Fig.4. The results of 4 inside variables estimation by MLP model with two different training algorithms (Trainlm and 

Trainbr) 
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فمظ دس تخویي  Trainbrدّذ وِ الگَسیتن ًـبى هی 4ؿىل 
داؿتِ اػت  Trainlmتش اص الگَسیتن دهبی ػمف گلخبًِ، دلتی ثیؾ

ثب  Trainlmدسصذ(. دس ثمیِ هَاسد، الگَسیتن  31/1دس همبثل  13/1)
، 4ثب تَخِ ثِ ؿىل تَاًذ هَسد اػتفبدُ لشاس گیشد. تش هیدلت ثیؾ

دس تخویي دهبی ػمف، سعَثت َّای  MLPثْتشیي تَپَلَطی هذل 
-3(، )1-15-3داخل، دهبی َّای داخل ٍ دهبی گیبُ ػجبستٌذ اص: )

(. یؼٌی ثشای تخویي دهبی ػمف ٍ 3-23-1( ٍ )3-15-1(، )23-1
ًشٍى ٍ ثشای تخویي سعَثت َّای  23دهبی َّای داخل گلخبًِ، 

 MLPًشٍى دس لایِ هخفی ؿجىِ  15داخل گلخبًِ ٍ دهبی گیبُ ثِ 
 ًیبص اػت. 

ٍ  RBFثِ ثشسػی ثْتشیي الگَسیتن آهَصؽ دس هذل  5ؿىل 
ًتبیح پشداصد. پٌْبى هی لایًِشٍى دس ّوچٌیي تؼییي ثْتشیي تؼذاد 

دس تخویي دهبی ػمف ٍ  Trainbrدّذ وِ الگَسیتن ًـبى هی 5ؿىل 

داسد  Trainlmتش اص الگَسیتن ( خغبیی ونTri  ٍTaَّای گلخبًِ )
دسصذ دس همبثل  60/0ٍ  67/0هؼبدل  MAPEتشتیت ثب همذاس  )ثِ
دس تخویي  Trainlmدسصذ(. دس همبثل، الگَسیتن  63/0ٍ  73/0

تش اص ( خغبیی ونRhi  ٍTpثت َّای داخل گلخبًِ ٍ دهبی گیبُ )سعَ
Trainbr ِتشتیت ثب همذاس  اص خَد ًـبى دادُ اػت )ثMAPE  هؼبدل

دسصذ(. دس توبهی  46/1ٍ  71/0دسصذ دس همبثل  39/1ٍ  65/0
دػت ثِ 13ّبی ثبلا، ثْتشیي تؼذاد ًشٍى دس لایِ پٌْبى هؼبدل  هذل

ثؼیبس هَثش ٍ هَسد  RBFّبیی وِ دس ؿجىِ آهذُ اػت. یىی اص فبوتَس
( اػت. دس ایي Spread parameterتَخِ اػت، پبساهتش پخؾ )

هتغیش هَسد ثشسػی ثب تَخِ  4تحمیك هیضاى ایي پبساهتش ثشای تخویي 
 6(، هـخص ؿذ. ؿىل Trainlm  ٍTrainbrثِ دٍ ًَع الگَسیتن )

ّبی هَسد ثشسػی تنهیضاى ایي پبساهتش سا ثشای توبهی هتغیشّب ٍ الگَسی
 دّذ.ًـبى هی

  

(Tri) (Rhi) 

  

(Ta) (Tp) 

 Trainlm ٍ  Trainbrٍ دٍ ًَع الگَسیتن آهَصؽ  RBFای ثب هذل هتغیش داخلی گلخبًِ ؿیـِ 4ًتبیح حبصل اص تخویي  -5شکل 
Fig.5. The results of 4 inside variables estimation by RBF model with two different training algorithms (Trainlm and 

Trainbr) 
دّذ، ًتبیح همبیؼِ فبوتَس ًـبى هی 6عَس وِ ًتبیح ؿىل ّوبى

فمظ ثشای تخویي دهبی  Trainlm  ٍTrainbrپخؾ دس دٍ الگَسیتن 
( ٍلی ثشای 32/1دس همبثل  04/1( ثب ّن هتفبٍت اػت )Tpگیبُ )

فبوتَس ثشای ّش دٍ ًَع  ( ایيTri ،Rhi  ٍTaتخویي ثمیِ هتغیشّب )
 (. 75/0ٍ  25/0، 25/0تشتیت  یىؼبى اػت )ثِ تمشیجبً ،الگَسیتن آهَصؽ
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(Tri) (Rhi) 

  

(Ta) (Tp) 

 (Trainlm  ٍTrainbrثب تَخِ ثِ ًَع الگَسیتن آهَصؽ ) RBF( دس هذل Spread parameterتغییشات هیضاى پبساهتش پخؾ ) -6شکل 
Fig.6. Changes in spread parameter in RBF model based on training algorithm (Trainlm and Trainbr) 

بیىی ضذٌ تًسط دي مذل َای پیصبُتریه برازش دادٌ

MLP  يRBF ٌَای متفايتبا مجمًعٍ داد 
پغ اص تؼییي ثْتشیي الگَسیتن آهَصؽ ٍ تؼذاد ًشٍى ثشای ّش دٍ 

ثشای  ،صؽ هوىي، اهىبى ٍخَد ثْتشیي ثشاMLP  ٍRBFهذل 
ای، هَسد ثشسػی لشاس گشفت. تخویي چْبس هتغیش داخلی گلخبًِ ؿیـِ

عَس وِ دٌّذ. ّوبىّب سا ًـبى هیًتیدِ ایي ثشاصؽ 8ٍ  7ّبی ؿىل
 MLP  ٍRBF دٌّذ، ّش دٍ هذلّب ًـبى هیًتبیح ایي ؿىل

دسػتی  صیبدی هتغیشّبی داخلی گلخبًِ سا ثِ اًذ ثب دلت ًؼجتبًتَاًؼتِ
ثب  8ٍ  7ّبی دػت آهذُ اص ؿىلویي ثضًٌذ. ثب همبیؼِ ثیي ًتبیح ثِتخ

ػبصی ٍ تخویي دهب دس ًمبط تحمیمبت صَست گشفتِ دس صهیٌِ هذل
تَاى هختلف گلخبًِ تَػظ سٍاثظ سیبضی اًتمبل حشاست ٍ خشم، هی

دلت  ثؼیبس ثْتش، ثب ،ثیٌیدسیبفت وِ وبسایی ؿجىِ ػصجی دس پیؾ
ػبصی دس تحمیمی ثِ ثشسػی هذل اػت. هثلاً تشتش ٍ خغبی ونثیؾ

ٍ آثخَاى  1ای هدْض ثِ صفحِ حشاستیاًتمبل حشاست دس گلخبًِ

                                                      
1- Thermal screen 

(. ًتبیح ًـبى داد وِ Shukla et al., 2006پشداختِ ؿذ ) 2صیشصهیٌی
تش ثیٌی دهبی داخل گلخبًِ ثب دلتی ثؼیبس ونهذل سیبضی لبدس ثِ پیؾ

  (.MAPE  ٍ81/0;R;2/10)% اص ًتبیح ؿجىِ ػصجی اػت
ػبصی اًتمبل حشاست ٍ خشم ثشای تؼییي دس تحمیك دیگشی اص هذل

هیضاى تلفبت حشاستی ٍ اًتمبل اًشطی ثیي اخضای هختلف یه گلخبًِ 
(. Singh and Tiwari, 2010هشػَم دس وـَس ٌّذ اػتفبدُ ؿذ )

ًتبیح ًـبى داد هذل سیبضی اػتفبدُ ؿذُ لبدس اػت دهبی داخل 
ٍ  MAPE;32/11لجَلی تخویي ثضًذ )% ت لبثلگلخبًِ سا ثب دل

°C06/6;RMSEتش اص اثضاس (. تَخِ ثِ ایي ًتبیح لضٍم اػتفبدُ ثیؾ
ّبی ولاػیه سیبضی دس هؼبدلات خبی هذلؿجىِ ػصجی ثِ

تَاى اثتذا ثشای دّذ. دس سٍؿی تشویجی هیای سا ًـبى هی گلخبًِ
ػی اػتفبدُ تخویي پبساهتشّبی داخلی گلخبًِ اص ؿجىِ ػصجی هصٌَ

دػت آهذُ سا دس هؼبدلات سیبضی لشاس داد ٍ وشد ٍ ػپغ ًتبیح ثِ
هیضاى اًتمبل حشاست ثیي اخضای گلخبًِ ٍ ّوچٌیي دسیبفت اًشطی ٍ 

                                                      
2- Underground aquifer 
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هبدگی یه گلخبًِ َّؿوٌذ آلضٍم  دػت آٍسد.تلفبت ولی گلخبًِ سا ثِ
تَاًذ ثْتشیي دلیل ثشای سٍی هیًؼجت ثِ تغییشات هحیغی پیؾ

ّب ّبی َّؽ هصٌَػی ثشای تخویي ؿشایظ داخلی گلخبًِلتَػؼِ هذ
ّبی َّؿوٌذ ثب تَخِ ثِ تغییشات هحیغی پیشاهَى خَد ثبؿذ. گلخبًِ

ٍ  ؿجىِ ػصجیّبی هختلف اص تشویت سٍؽ ًؼل آیٌذُ حتوبً
هٌظَس تخویي ؿشایظ داخلی خَد ٍ فشاّن وشدى ؿشایظ  ولاػیه ثِ

 ,.Taki et alٌّذ وشد )هغلَة گیبُ ثشای سؿذ ٍ ًوَ اػتفبدُ خَا

2018b.) 

  
(Tri) (Rhi) 

  

(Ta) (Tp) 

 MLPهتغیش داخلی گلخبًِ تَػظ هذل  4ثیٌی ؿذُ همبیؼِ ثیي همبدیش ٍالؼی ٍ پیؾ -7شکل 
Fig.7. Comparison between actual and predicted values of 4 inside variables in the greenhouse by MLP model 

 
هَسد  MLP  ٍRBFّبی وشد ؿجىِسهٌظَس ثشسػی لبثلیت وب ثِ

ٍ ّوچٌیي اًتخبة ثْتشیي هذل  ّبی هتفبٍتًظش ثب هدوَػِ دادُ
، ثشسػی ایي ثیٌی چْبس هتغیش داخلی گلخبًِ دس ایي تحمیكثشای پیؾ

ّب اًدبم گشفت. ی دادُدٍ ًَع هذل ثب دٍ تشویت هتفبٍت اص هدوَػِ
% 80ٍ  40ّبی ًْبیی هَخَد، ثب ب الگَسیتنثذیي هٌظَس، دٍ هذل فَق ث

ّب هَسد آهَصؽ لشاس گشفتٌذ. ًتبیح ایي آصهَى، ی دادُاص ول هدوَػِ
دّذ وِ دس اوثش ًتبیح ایي خذٍل ًـبى هی اسائِ ؿذُ اػت. 1دس خذٍل 

 Trainlm، الگَسیتن آهَصؿی MLP  ٍRBFهَاسد ثشای ّش دٍ هذل 
دّذ ػت. ًتبیح ایي خذٍل ًـبى هیتش اسائِ وشدُ اًتبیدی ثب دلت ثیؾ

تش ّبی ثیؾ، ٌّگبهی وِ اص هدوَػِ دادMLPُوِ دس هذل 
، ًتیدِ ًْبیی هذل ؿَدّب( ثشای آهَصؽ ؿجىِ اػتفبدُ % داد80ُ)یؼٌی

% 40تش )یؼٌیّبی ونتش اص صهبًی اػت وِ اص دادٍُ دلت ًْبیی ثیؾ
ثیٌی ای پیؾ. ایي حبلت ثشؿَدّب( ثشای آهَصؽ ؿجىِ اػتفبدُ دادُ

ٍ گیبُ ثب تَخِ  گلخبًِ ػمفداخلی ، دهبی گلخبًِ دهبی َّای داخل
لبثل هـبّذُ اػت. ایي  MAPE  ٍRMSEثِ ًتیدِ ًْبیی آهبسُ 

ثیٌی سعَثت َّای داخل گلخبًِ صبدق ًیؼت. دس ادػب فمظ ثشای پیؾ
تشی ثشای آهَصؽ ؿجىِ ّبی ونهَسد ایي هتغیش، ٌّگبهی وِ اص دادُ

تشی سا ًـبى ػبصی دلت ثیؾ، ًتیدِ ًْبیی هذلؿَدیهاػتفبدُ 
ّب، % داد80ُدس ایي حبلت ًؼجت ثِ حبلت  MAPEدّذ. آهبسُ  هی
تَاًذ ًَػبًبت تش اػت. دلیل ٍخَد ایي حبلت هیدسصذ ون 03/0

سعَثتی صیبد ًبؿی اص فشاس َّای داخل گلخبًِ ٍ یب ثبص ٍ ثؼتِ ؿذى 
بى داخل گلخبًِ ثبؿذ. دس ایي دسة ٍسٍدی ٍ دس هَاسی آثیبسی گیبّ

ؿًَذ ٍ دس ًْبیت سٍ هیِ ّبی سعَثت ثب ًَػبًبت صیبدی سٍثحبلت دادُ
 تش خَاّذ ؿذ.تش، ونّبی ثیؾػبصی ثب دادُدلت ًْبیی هذل

ثب الگَسیتن آهَصؿی  RBFدّذ وِ هذل ًـبى هی 1خذٍل 
Trainlm  دس توبهی حبلات هختلف هدوَػِ دادُ، ًتبیح ثْتشی
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وٌذ. ًتبیح ایي خذٍل وؼت هی Trainbrِ الگَسیتن آهَصؿی ًؼجت ث
حؼبػیت صیبدی ًؼجت ثِ اًذاصُ  RBFدّذ وِ هذل ًـبى هی

ػبصی دس حبلت ٍ ًتبیح ًْبیی هذلّبی آهَصؿی ًذاسد هدوَػِ دادُ
اًذوی ثب ّن  ّبی آهَصؿی، اختلاف ًؼجتبً% هدوَػِ داد%40ُ ٍ 80

تشی ّبی ثیؾهَصؽ ؿجىِ ثب دادُلذس هیضاى آِ ٍلی دس ول ّشچداسًذ 
ایي حبلت یىی اص هضایبی  دّذ.ثبؿذ، ًتبیح ثْتشی سا اص خَد ًـبى هی

اػت چَى دس ثشخی هَاسد ثِ دلیل  MLPًؼجت ثِ  RBF هذل
گیشی، اهىبى اؿتجبّبت اًؼبًی یب ػذم ٍخَد ٍػبیل دلیك اًذاصُ

ضٍم ل ػبصی ؿجىِ ٍخَد ًذاسد ٍّبی صیبد ثشای هذلثشداؿت دادُ
 RBFتَاًذ ثِ اًتخبة هذل تش دس ایي هَاسد هیّبی وناػتفبدُ اص دادُ

 هٌدش ؿَد. MLPًؼجت ثِ 

  

  
(Tri) (Rhi) 

  
(Ta) (Tp) 

 RBFهتغیش داخلی گلخبًِ تَػظ هذل  4ثیٌی ؿذُ همبیؼِ ثیي همبدیش ٍالؼی ٍ پیؾ -8شکل 
Fig.8. Comparison between actual and predicted values of 4 inside variables in the greenhouse by RBF model 

 

ي  MLPاوتخاب بُتریه مدذل ي آودالیس اساسدیو دي مدذل     

RBF ٌَای يريدیوسبو بٍ داد 
دس ایي لؼوت ثب تَخِ ثِ اعلاػبت ولی هشحلاِ لجال ٍ ثاش اػابع     

ِ ثب دلت ثیؾ RBFهذل  2ًتبیح خذٍل  ػٌاَاى ثْتاشیي هاذل     تشی ثا
ای هاَسد ثشسػای   ي توبهی هتغیشّبی داخلی گلخبًِ ؿیـِثشای تخوی
دّذ وِ دس اوثش هَاسد دلت ؿَد. ًتبیح ایي خذٍل ًـبى هیاًتخبة هی

 RBFهاذل   MAPEاػات )پابساهتش    MLPدٍ ثشاثش هذل  RBFهذل 

ٍ اهىابى   RBFتاش هاذل   اػت(. دلت ثیؾ MLPثشاثش هذل  2تمشیجبً 

ذاى صیبد، دٍ دلیال ثاضسي ثاشای    ّبی ًِ چٌاػتفبدُ اص ایي هذل ثب دادُ
     ِ ّابی ًؼال خذیاذ    اػتفبدُ اص ایاي هاذل دس َّؿاوٌذ واشدى گلخبًا

ٍ ّوچٌیي  MLPؿَد. دس تحمیمی اص هذل ؿجىِ ػصجی هحؼَة هی
هٌظَس تخویي دهب ٍ سعَثات ًؼاجی ّاَای    هذل سگشػیَى چٌذگبًِ ثِ

ای هشػَم دس وـَس هشاوؾ اػتفبدُ ؿذ. ًتبیح ًـبى داد داخلی گلخبًِ
ؿجىِ ػصجی ّن دس فبص آهَصؽ ٍ ّن آصهبیؾ ًتبیح ثْتشی ًؼجت ثاِ  

 هذل سگشػیًَی داسد.
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 MLP  ٍRBFًتبیح اػتفبدُ اص دٍ هدوَػِ دادُ ثب اًذاصُ هتفبٍت ثش هیضاى دلت دٍ هذل  -1جدول 
Table 1- The results of MLP and RBF model with two different data set for training and two training algorithms 

 مجموع

Total 

 آزمایش
Test 

 آموزش
Train مدل 

Model* 
 متغیر

Variable 
(%)داده  اندازه  

Size of data (%) 
MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE 

1.65±0.45 0.85±0.24 1.73±0.48 0.88±0.30 1.62±0.46 0.83±0.25 MLP1 
M

L
P

 

Tri 

80 

2.91±0.92 1.44±0.42 2.96±0.87 1.49±0.40 2.89±0.93 1.42±0.44 MLP2 

1.62±0.60 1.04±0.31 1.75±0.64 1.11±0.38 1.59±0.60 1.00±0.34 MLP1 
Rhi 

3.33±1.00 1.91±0.52 3.38±1.06 1.93±0.58 3.32±0.99 1.90±0.51 MLP2 

0.76±0.75 0.32±0.03 0.83±0.11 0.35±0.05 0.74±0.09 0.31±0.04 MLP1 
Ta 

0.92±0.20 0.38±0.07 0.94±0.19 0.39±0.08 0.92±0.21 0.37±0.08 MLP2 

1.65±0.15 0.89±0.04 1.80±0.19 0.96±0.13 1.61±0.05 0.87±0.05 MLP1 
Tp 2.35±0.19 1.07±0.05 2.35±0.23 1.06±0.15 2.35±0.20 1.07±0.07 MLP2 

40 

1.83±0.78 0.95±0.33 2.03±0.76 1.05±0.31 1.54±0.85 0.76±0.39 MLP1 
Tri 

1.83±0.62 0.95±0.24 1.97±0.62 1.04±0.25 1.60±0.65 0.79±0.29 MLP2 

1.57±0.24 1.06±0.14 1.81±0.24 1.21±0.16 1.23±0.30 0.77±0.22 MLP1 
Rhi 1.23±0.20 1.81±0.37 1.98±0.37 1.36±0.23 1.55±0.42 0.98±0.27 MLP2 

0.79±0.06 0.35±0.03 0.87±0.08 0.38±0.05 0.69±0.07 0.29±0.03 MLP1 
Ta 0.92±0.12 0.37±0.04 0.95±0.11 0.39±0.04 0.85±0.13 0.35±0.05 MLP2 

1.92±0.18 0.98±0.09 2.07±0.21 1.03±0.14 1.71±0.23 0.89±0.09 MLP1 
Tp 

2.27±0.25 1.05±0.06 2.32±0.87 1.05±0.07 2.19±0.33 1.03±0.12 MLP2 

0.66±0.03 0.26±0.01 0.64±0.06 0.26±0.03 0.66±0.03 0.26±0.01 RBF1 

R
B

F
 

Tri 

80 

0.68±0.03 0.26±0.01 0.68±0.06 0.26±0.02 0.67±0.03 0.26±0.01 RBF2 

0.65±0.02 0.38±0.01 0.65±0.03 0.38±0.02 0.64±0.03 0.38±0.01 RBF1 
Rhi 0.66±0.02 0.38±0.01 0.66±0.05 0.38±0.03 0.66±0.03 0.38±0.02 RBF2 

0.60±0.02 0.25±0.01 0.60±0.05 0.25±0.03 0.59±0.02 0.25±0.01 RBF1 
Ta 0.62±0.01 0.26±0.01 0.63±0.06 0.26±0.03 0.61±0.03 0.26±0.02 RBF2 

1.10±0.08 0.59±0.08 1.14±0.16 0.60±0.15 1.09±0.14 0.59±0.09 RBF1 
Tp 1.29±0.10 0.69±0.07 1.31±0.18 0.69±0.14 1.28±0.10 0.68±0.08 RBF2 

0.67±0.03 0.27±0.02 0.67±0.04 0.27±0.02 0.67±0.04 0.27±0.03 RBF1 
Tri 

40 

0.69±0.02 0.27±0.01 0.69±0.04 0.27±0.01 0.69±0.04 0.27±0.02 RBF2 

0.65±0.03 0.38±0.01 0.65±0.03 0.38±0.02 0.65±0.04 0.38±0.02 RBF1 
Rhi 

0.65±0.02 0.38±0.01 0.65±0.04 0.38±0.03 0.65±0.03 0.37±0.02 RBF2 

0.59±0.01 0.25±0.01 0.59±0.02 0.25±0.01 0.59±0.05 0.25±0.02 RBF1 
Ta 

0.62±0.02 0.25±0.02 0.64±0.05 0.26±0.02 0.61±0.04 0.26±0.01 RBF2 

1.10±0.08 0.59±0.08 1.08±0.09 0.57±0.08 1.13±0.14 0.62±0.13 RBF1 
Tp 1.32±0.16 0.71±0.11 1.31±0.19 0.69±0.13 1.32±0.16 0.73±0.12 RBF2 

ّبی ثَلذ ؿذُ حبٍی ثْتشیي ًتبیح اػت. ّوچٌیي سدیف Trainlm  ٍTrainbrدٌّذُ دٍ ًَع الگَسیتن  ، ًـبىRBF  ٍMLPدس وٌبس دٍ هذل  2ٍ  1اػذاد  *
 ّؼتٌذ.

(Number 1 and 2 next to RBF and MLP models show the Trainlm  and Trainbr, respectively. Also the bold rows have 

the best results.)*

ثیٌی هٌظَس پیؾ ثِ سگشػیَىضشیت تجییي هذل ؿجىِ ػصجی ٍ 
گضاسؽ  932/0ٍ  972/0تشتیت دهبی داخل گلخبًِ دس فبص آصهبیؾ ثِ

تشتیت ای سعَثت ًؼجی َّای داخل گلخبًِ ثِؿذ. ایي پبساهتش ثش
(. Dariouchy et al., 2009. )دػت آهذثِ 958/0ٍ  989/0هؼبدل 

دس تحمیمی هـبثِ دس وـَس چیي، هیضاى سعَثت ًؼجی َّای داخل 
ای پلاػتیىی تَػظ ؿجىِ ػصجی هصٌَػی ٍ هذل سگشػیًَی گلخبًِ

صجی دس تخویي هَسد ثشسػی لشاس گشفت. ًتبیح ًـبى داد وِ ؿجىِ ػ

ّبی ٍالؼی ثب تشی داسد. ضشیت تجییي ثیي دادُایي پبساهتش دلت ثیؾ
ٍ  8842/0تشتیت هؼبدل ًتبیح ؿجىِ ػصجی ٍ هذل سگشػیًَی ثِ

. دس تحمیك دیگشی، اص (He and Ma, 2010گضاسؽ ؿذ ) 7548/0
، خبن ٍ هٌظَس تخویي دهبی َّا ثِ MLP ،RBF  ٍSVM ػِ هذل
ی پلاػتیىی هشػَم اػتفبدُ ؿذ. ًتبیح ًـبى داد یه گلخبًِ گیبُ دس

 Taki etتش، لبثل اػتوبدتش اػت )ثِ دلیل خغبی ون RBFوِ هذل 

al., 2018a). 
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 ایثشای تخویي هتغیشّبی داخلی گلخبًِ ؿیـِ RBF  ٍMLPهمبیؼِ هذل  -2جدول 
Table 2- Comparison between RBF and MLP for prediction the inside variables in glass greenhouse 

 مذل
Model 

 متغیر
Variable 

Tri Rhi Ta Tp 

MLP 
MAPE 1.65±0.45 1.57±0.24 0.76±0.75 1.65±0.15 

RMSE 0.85±0.24 1.06±0.14 0.32±0.03 0.89±0.04 

RBF 
MAPE 0.66±0.03 0.65±0.02 0.60±0.02 1.10±0.08 

RMSE 0.26±0.01 0.38±0.01 0.25±0.01 0.59±0.08 

 
 Io ،Toدس پبیبى، ثِ هٌظَس تؼییي اثش ّش یه اص هتغیشّبی ٍسٍدی )

 ٍRho ثش تخویي پبساهتشّبی داخلی گلخبًِ، آًبلیض حؼبػیت ثشای ّش )
اًدبم گشفت. ًتبیح ایي آًبلیض حؼبػیت دس  MLP  ٍRBFدٍ هذل 

 اسائِ ؿذُ اػت.  3خذٍل 
 

 ِ ػِ هتغیش ٍسٍدیًؼجت ث MLP  ٍRBFآًبلیض حؼبػیت هذل  -3جدول 
Table 3- Sensitivity analysis for MLP and RBF models relative to the 3 variables 

RBF MLP مدل*  

Model 
 متغیر

Variable R2 MAPE RMSE R2 MAPE RMSE 

0.99 0.66 0.25 0.99 1.23 0.62 All 

Tri 
0.98 1.25 0.75 0.97 1.84 1.02 All exclude x1 
0.99 1.01 0.56 0.98 1.69 0.87 All exclude x2 
0.99 1.18 0.56 0.98 1.65 0.84 All exclude x3 

0.99 0.61 0.36 0.99 1.24 0.81 All 

Rhi 
0.99 1.07 0.84 0.95 2.72 1.66 All exclude x1 
0.99 0.89 0.67 0.98 1.29 0.90 All exclude x2 
0.99 0.99 0.56 0.96 2.19 1.39 All exclude x3 
0.99 0.59 0.24 0.99 0.83 0.34 All 

Ta 
0.99 0.77 0.32 0.99 0.85 0.34 All exclude x1 
0.99 0.70 0.29 0.99 0.76 0.32 All exclude x2 
0.99 0.76 0.32 0.98 0.91 0.37 All exclude x3 
0.97 1.04 0.48 0.92 1.59 0.87 All 

Tp 
0.93 1.31 0.79 0.92 1.68 0.89 All exclude x1 
0.96 1.27 0.63 0.88 1.99 1.06 All exclude x2 

0.96 1.26 0.60 0.89 1.64 1.03 All exclude x3 

 Io ،To  ٍRhoتشتیت ػجبستٌذ اص:  ثِ x1 ،x2  ٍx3ّبی فَق * دس هذل

(In above models, x1, x2 and x3 are: Io, To and Rho, respectively) 

 
دّذ وِ ثشای تخویي ّش چْبس هتغیش ذٍل ًـبى هیًتبیح ایي خ

تشیي دلت ثش اػبع ػِ فبوتَس داخلی گلخبًِ، ثْتشیي هذل ثب ثیؾ
RMSE ،MAPE  ٍR

، Io، هذلی اػت وِ اص ّش ػِ پبساهتش ثیشًٍی )2
Rho  ٍToّبی هشاحل ػبصیدس توبم هذل ،( اػتفبدُ وٌذ. ثش ایي اػبع

ّبی ٍسٍدی دٍ هذل ػٌَاى ًْبدُ ثؼذی اص ّش ػِ پبساهتش ثیشًٍی ثِ
MLP  ٍRBF ؿَد. اػتفبدُ اص آًبلیض حؼبػیت دس اػتفبدُ هی

اثش یب دّذ وِ اص دخبلت فبوتَسّبی ثیػبصی ثِ هحمك اخبصُ هی هذل
تشیي تؼذاد گیشی ًْبیی خلَگیشی وٌذ ٍ هذلی ثب وناثش دس ًتیدِون

دس  تشیي دلت ایدبد وٌذ. اص ایي سٍؽًْبدُ ٍسٍدی ٍ ثیؾ
 ;Rohani et al., 2018) ّبی دیگشی ًیض اػتفبدُ ؿذُ اػت پظٍّؾ

Taki et al., 2018b.) 

ّبی ػصجی هصٌَػی ػلاٍُ ثش تخویي پبساهتشّبی داخلی اص ؿجىِ
، CO2ثیٌی ػبیش هتغیشّب اص خولِ هیضاى تَاى ثشای پیؾگلخبًِ، هی

دس گلخبًِ ای ٍ یب حتی هیضاى تجخیش ٍ تؼشق گیبُ ػولىشد گیبُ گلخبًِ
هٌظَس ثِ MLPػٌَاى ًوًَِ اص ؿجىِ ػصجی  ًیض اػتفبدُ وشد. ثِ

دس وـَس اػتشالیب  ایثیٌی هیضاى تجخیش ٍ تؼشق گیبُ گلخبًِ پیؾ
(. هتغیشّبی ٍسٍدی ؿبهل Falamarzi et al., 2014اػتفبدُ ؿذ )

ثیـیٌِ ٍ وویٌِ دهبی ثیشٍى ٍ ّوچٌیي ػشػت ثبد خبسج اص گلخبًِ 
تَػظ هشوض َّاؿٌبػی  2012تب  2009ّبی دیش عی ػبلثَد. ایي همب

ای آٍسی ؿذُ ثَدًذ. هیضاى تجخیش ٍ تؼشق گیبُ گلخبًِ اػتشالیب خوغ
( هحبػجِ ؿذ. ًتبیح PM56عجك فشهَل هؼشٍف سٍؽ پٌوي هبًتیث )

ػٌَاى اثضاسی تَاى اص ؿجىِ ػصجی ثِایي تحمیك ًـبى داد وِ هی
ای اػتفبدُ وشد. ؼشق گیبُ گلخبًِهفیذ ثشای تخویي هیضاى تجخیش ٍ ت
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ٍ  R=0.89ثب همذاس  6-2-1صَست ػبختبس ثْتشیي ؿجىِ ثِ
RMSE=1.03mm/day ِدػت آهذ. دس تحمیك دیگشی اص اثضاس ث

هٌظَس تخویي هیضاى ػولىشد، سؿذ ٍ ؿجىِ ػصجی هصٌَػی ثِ
فشًگی دس وـَس وبًبدا  ّوچٌیي همذاس آة هصشفی دس وـت گَخِ

ّبی دهب ٍ هیضاى تبثؾ سٍصاًِ (. دادEhret et al., 2011ُاػتفبدُ ؿذ )
ای خَدوبس ٍ تَػظ ػٌؼَسّبی حؼبع ثشداؿت ٍ ّفتگی اص گلخبًِ

ؿذ. ًتبیح ایي وبس ًیض حبوی اص تَاًوٌذی ایي سٍؽ دس تخویي سٍاثظ 
 غیشخغی ثیي هتغیشّبػت. 

  گیرینتیجه

ٍ  MLPدس ایي تحمیك اص دٍ هذل ؿجىِ ػصجی هصٌَػی )
RBF) ِ4ثیٌی هٌظَس پیؾث ( هتغیش هْنTa, Tp, Tri, Rha یه )

ای دٍعشفِ ثب ػبختبس ٍیظُ دس ؿْش هلاثبًی اػتفبدُ ی ؿیـِگلخبًِ
ػٌح تبثؾ اٍلیِ تَػظ ػٌؼَسّبی دهب، سعَثت ٍ ّبیؿذ. دادُ

ثب یه لایِ  Trainlm  ٍTrainbrدػت آهذ. اص دٍ الگَسیتن آهَصؽ  ثِ
، Ioتلف ثب ػِ هتغیش ٍسٍدی هـخص )ّبی هخهخفی ٍ تؼذاد ًشٍى

Rho  ٍTo اػتفبدُ ؿذ. ًتبیح ًـبى داد وِ الگَسیتن آهَصؿی )
Trainlm  دس اوثش هَاسد دس ّش دٍ هذلMLP  ٍRBF تشی دلت ثیؾ

. دس ایي تحمیك ّش دٍ هذل ؿجىِ داسد Trainbrًؼجت ثِ الگَسیتن 

ّب( دادُ % اص ول80% ٍ 40ّب )هدوَػِ هتفبٍت اص دادُػصجی ثب دٍ 
 RBFهَسد آهَصؽ لشاس گشفتٌذ. ًتبیح ًـبى داد وِ حؼبػیت هذل 

ّبی آهَصؿی ثؼیبس ون اػت. ًؼجت ثِ تغییش اًذاصُ هدوَػِ دادُ
ّبی ثب تغییش اًذاصُ هدوَػِ دادُ RBFػجبستی ػولىشد هذل ِ ث

وٌذ. ًتبیح ولی ایي تحمیك ثب تَخِ ثِ دٍ آهَصؿی تغییش چٌذاًی ًوی
 لبدس اػت ثب دلت RBFًـبى داد وِ هذل  MAPE  ٍRMSEآهبسُ 

. ثیٌی وٌذثبلایی ّش چْبس هتغیش داخلی گلخبًِ هَسد ًظش سا پیؾ
سگشػیَى  ثبؿَد ًتبیح هذل ؿجىِ ػصجی هصٌَػی پیـٌْبد هی

 هَسد ًظش، ّبی سیبضی اًتمبل حشاست ٍ خشم دس گلخبًِهذل ٍچٌذگبًِ 
ّبی لبدس اػت ثؼیبسی اص ّضیٌِ. اػتفبدُ اص ایي ًَع اثضاس همبیؼِ ؿَد

ّب سا گیشی دس گلخبًِهشثَط ثِ خشیذ ٍ ًصت اًَاع اثضاسّبی اًذاصُ
ؿذى ٍ ػولىشی هؼتمل اص ٍ گلخبًِ سا ثِ ػوت َّؿوٌذ وبّؾ دّذ

 اٍپشاتَس ػَق دّذ.

 سپاسگساری

ٍػیلِ اص هؼبًٍت پظٍّـی فٌبٍسی داًـگبُ ػلَم وـبٍسصی ٍ  ثذیي
ّبی هبلی دس اخشای ایي دلیل هؼبػذت هٌبثغ عجیؼی خَصػتبى ثِ

ًبهِ وبسؿٌبػی اسؿذ سؿتِ هىبًیضاػیَى تحمیك وِ ثخـی اص پبیبى
 ؿَد.وـبٍسصی اػت، ووبل تـىش ٍ لذسداًی هی
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Introduction 
Controlling greenhouse microclimate not only influences the growth of plants, but is also critical in the 

spread of diseases inside the greenhouse. The microclimate parameters are inside air, roof, crop and soil 
temperature, relative humidity, light intensity, and carbon dioxide concentration. Predicting the microclimate 
conditions inside a greenhouse and enabling the use of automatic control systems are the two main objectives of 
greenhouse climate model. The microclimate inside a greenhouse can be predicted by conducting experiments or 
by using simulation. Static and dynamic models and also artificial neural networks (ANNs) are used for this 
purpose as a function of the metrological conditions and the parameters of the greenhouse components. Usually 
thermal simulation has a lot of problems to predict the inside climate of greenhouse and the error of simulation is 
higher in literature. So the main objective of this paper is comparison between two types of artificial neural 
networks (MLP and RBF) for prediction 4 inside variables in an even-span glass greenhouse and help the 
development of simulation science in estimating the inside variables of intelligent greenhouses. 
 
Materials and Methods 

In this research, different sensors were used for collecting the temperature, radiation, humidity and wind data. 
These sensors were used in different positions inside the greenhouse. After collecting the data, two types of 
ANNs were used with LM and Br training algorithms for predicting the inside variables in an even-span glass 
greenhouse in Mollasani, Ahvaz. MLP is a feed-forward layered network with one input layer, one output layer, 
and some hidden layers. Every node computes a weighted sum of its inputs and passes the sum through a soft 
nonlinearity. The soft nonlinearity or activity function of neurons should be non-decreasing and differentiable. 
One type of ANN is the radial basis function (RBF) neural network which uses radial basis functions as 
activation functions. An RBF has a single hidden layer. Each node of the hidden layer has a parameter vector 
called center. This center is used to compare with the network input vector to produce a radially symmetrical 
response. Responses of the hidden layer are scaled by the connection weights of the output layer and then 
combined to produce the network output. There are many types of cross-validation, such as repeated random 
sub-sampling validation, K-fold cross-validation, K×2 cross-validation, leave-one-out cross-validation and so on. 
In this study, we pick up K-fold cross- validation for selecting parameters of model. The K-fold cross-validation 
is a technique of dividing the original sample randomly into K sub-samples. Different performance criteria have 
been used in the literature to assess model’s predictive ability. The mean absolute percentage error (MAPE), root 
means square error (RMSE) and coefficient of determination (R

2
) are selected to evaluate the forecast accuracy 

of the models in this study. 
 

Results and Discussion 
The results of neural network optimization models with different networks, dependent on the initial random 

values of the synaptic weights. Thus, the results in general will not be the same in two different trials, even if the 
same training data have been used. Therefore, in this research K-fold cross validation was used and different data 
samples were made for train and test of ANN models. The results showed that Trainlm for both of MLP and 
RBF models has the lower error than Trainbr. Also MLP and RBF were trained with 40 and 80% of total data 
and results indicated that RBF has the lowest sensitivity to the size data. Comparison between RBF and MLP 
model showed that, RBF has the lowest error for prediction all the inside variables in the greenhouse (Ta, Tp, 
Tri, Rha). In this paper, we tried to indicate the fact that innovative methods are simpler and more accurate than 
physical heat and mass transfer method to predict the environment changes. Moreover, this method can use to 
predict other changes in greenhouse such as final yield, evapotranspiration, humidity, cracking on the fruit, CO2 
emission and so on. So the future research will focus on the other soft computing models such as ANFIS, GPR, 

                                                      
1- MSc student, Department of Agricultural Machinery and Mechanization, Agricultural Sciences and Natural 
Resources University of Khuzestan  
2- Assistant Prof., Department of Agricultural Machinery and Mechanization, Agricultural Sciences and Natural 
Resources University of Khuzestan  
3- Associate Prof., Department of Biosystems, Faculty of Agriculture, Ferdowsi University of Mashhad 
4- Assistant Prof., Department of Horticulture, Agricultural Sciences and Natural Resources University of Khuzestan  
(*- Corresponding Author Email: rahnamam2002@yahoo.com) 



 442     ...باساختاراییشهگلخانهدوطرفهشیکیداخلیرهایمتغبینییشپ

Time Series and select the best one for modeling and finally online control of greenhouse in all climate and 
different environment. 
 
Conclusions 

This research presents a comparison between two models of Artificial Neural Network (RBF-MLP) to predict 
4 inside variables (Ta, Tp, Tri, Rha) in an even-span glass greenhouse. Comparison of the models indicated that 
RBF has lower error. The range of RMSE and MAPE factors for RBF model to predict all inside variables were 
between 0.25-0.55 and 0.60-1.10, respectively. Besides the results showed that RBF model can estimate all the 
inside variables with small size of data for training. Such forecasts can be used by farmers as an appropriate 
advanced notice for changes in temperatures. Thus, they can apply preventative measures to avoid damage 
caused by extreme temperatures. More specifically, predicting a greenhouse temperature can not only provide a 
basis for greenhouse environmental management decisions that can reduce the planting risks, but also could be 
as a basic research for the feedback-feed-forward type of climate control strategy. 
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