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摘要： 构建日光温室环境预测模型，准确预测温室环境变化有助于精准调控作物生长环境，促进果蔬生长。 而温室

小气候环境数据多参数并存、耦合关系复杂，且具有时序性和非线性，难以建立准确的预测模型。 针对以上问题，
提出一种基于麻雀搜索算法（ＳＳＡ）优化的长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）温室环境预测模型，实现了温室环境数据的精

准预测。 实验结果表明，采用 ＳＳＡ 自动进行参数选优的方式，解决了 ＬＳＴＭ 模型参数手动选择的难题，大幅缩短模

型训练时间，且最优的网络参数能够发挥模型的最佳性能。 对日光温室内空气温湿度、土壤温湿度、ＣＯ２浓度和光

照强度 ６ 种环境参数进行预测，ＳＳＡ ＬＳＴＭ 平均拟合指数高达 ９７. ６％ ，相比 ＢＰ、门控循环单元（ＧＲＵ）、ＬＳＴＭ，其预

测拟合指数分别提升 ８. １、４. １、４. ３ 个百分点，预测精度明显提升。
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０　 引言

我国是世界上温室面积最大的国家，其类型主

要分为塑料大棚、日光温室、连栋温室等［１］。 ２０２０
年底我国温室面积为 １. ８７３ × １０６ ｈｍ２，其中日光温

室面积占比约 ３０％ ［２］。 适宜的温室环境能促进温

室作物的健康高效生长，利用物联网精准采集温室

环境数据、设计高精度的环境预测模型是实现温室

环境精准调控的关键和重要前提［３ － ５］。
温室环境模型主要包括机理模型和数据驱动模

型两种［６ － ７］。 其中，机理模型为根据能量守恒和质

量守恒等原理构建的温室动力学模型，如文献［８］
构建黄瓜温室的小气候模型描述能量和物质的传递

过程，此模型能够预测自然通风条件下空气、作物、
栽培基质及塑料覆盖层的温度，但此类模型不能计

算温室温度和湿度的分布（空间特征）；文献［９］通
过构建温室建筑计算流体力学模型，实现温室环

境因子的多目标、高效率优化，其中温室的结构、
材料和热环境组件是主要研究对象。 这两种机理

建模过程存在大量的物理参数和变量，建模过程

较为复杂。
由于温室系统存在时间变化缓慢的特点且温室

环境的时间序列数据具有特定的变化趋势和周期特

征，温室时间序列建模可用于研究数据变化的具体

规律。 文献［１０］利用物联网、云服务和微信平台相

结合的方式，设计开发了基于差分时间序列模型的

温室环境监测与温度预测系统；文献［１１］提出基于

非线性自回归动态神经网络模型进行日光温室温度

预测； 文献［１２］分别构建人工神经网络、非线性自

回归 模 型 和 长 短 期 记 忆 网 络 （ Ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）模型对空气温度、湿度和 ＣＯ２浓度进

行预测，基于时间序列算法的非线性自回归模型和

ＬＳＴＭ 模型优于传统的人工神经网络模型，论证了

基于深度学习的预测模型用于温室调控的可行性，
此研究未详细讨论 ＬＳＴＭ 超参数调节过程，对空气

湿度的预测效果较差。 文献［１３］利用 ＬＳＴＭ 和 ４ 个

月的温度数据，提前 ２４ ｈ 预测温室内是否会出现极

　 　

端低温，预测误差小于 ０. ８℃，此研究为单变量建

模，温室内其它变量也可能对温度预测效果产生

影响。
以上相关研究主要是针对温室内空气温度和

湿度要素的监测和预测，而多维温室物联网数据

存在体量大、计算成本高等特点，传统的 ＬＳＴＭ 模

型在训练过程中依靠人工经验手动调节参数，通
用性差、不确定性高，在处理高维数据时收敛速度

较慢且容易陷入局部最优［１４］ 。 麻雀搜索算法

（ＳＳＡ）是由 ＸＵＥ 等［１５］提出，模拟了麻雀群觅食并

逃避捕食者的行为而提出的群智能优化算法，其
结构简单，在收敛速度和寻优精度等方面有着明

显优势［１６］ 。 考虑到温室物联网数据庞大、人工经

验手动调节参数不确定性高特点，本文提出一种

基于 ＳＳＡ ＬＳＴＭ 的温室环境预测模型，通过物联

网采集温室不同区域的环境数据，将室内小气候

历史环境数据按照时间序列构造输入矩阵，输入

到 ＳＳＡ ＬＳＴＭ 模型进行训练，以实现对日光温室

多维环境数据的精准预测。

１　 实验数据获取与处理

１. １　 实验地点

实验地点位于山东农业大学（泮河校区）科技

产业园区番茄日光温室（３６. １７４°Ｎ，１１７. １６６°Ｅ），温
室为下挖式新型日光温室，墙体采用砖加土垒基水

泥加固，温室东西长 ７０. ０ ｍ，南北跨度 ９. ８ ｍ，下挖

深度 ０. ５ ｍ，后墙高 ３. ８ ｍ，脊高 ５ ｍ。
１. ２　 物联网数据采集系统

构建温室环境物联网数据采集系统，实时、准确

获取环境信息，是实现温室环境预测的前提和保障。
物联网数据采集系统主要由 ＣＰＵ、感知模块和

传输模块等构成，感知模块完成对空气温度、相对湿

度、ＣＯ２ 浓度、光照强度及土壤温度和湿度的测量，
采用传感器相关参数如表 １ 所示；整体系统架构如

图 １ 所示。 为保证对温室环境的有效监测，将多组

传感器均匀布设在温室内，其布设示意图如图 ２ 所

示：以东西方向 １４ ｍ、南北方向 ２. ５ ｍ 为单位将温室

　 　表 １　 物联网传感器参数

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｓｅｎｓｏｒｓ

传感器类型 型号 量程 精度 输出信号

空气温湿度传感器 ＤＢ １７１
温度： － ４０ ～ １２０℃
相对湿度：０ ～ １００％

±０. １℃
±１. ０％

４ ～ ２０ ｍＡ

ＣＯ２传感器 ＥＥ８２０ ０ ～ ２ ０００ μＬ ／ Ｌ ± ５０ μＬ ／ Ｌ ４ ～ ２０ ｍＡ
光照传感器 ＴＢＱ ６ ０ ～ ２００ ｋｌｕｘ ± ０. ０２ ｋｌｕｘ ４ ～ ２０ ｍＡ

土壤传感器 ５ＴＥ
温度： － ４０ ～ ６０℃
相对湿度：０ ～ ８０％
电导率：０ ～ ２３ ｄＳ ／ ｍ

± ０. １℃
±０. ０８％

０. ０１ ｄＳ ／ ｍ
数字信号
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图 １　 物联网系统架构图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｙｓｔｅｍ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＩＯＴ
　

图 ２　 传感器布设示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｌａｙｏｕｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒｓ
　

均匀划分布设平面，分别在高度 ０. ６、１. ８、３. ０ ｍ 进

行传感器布设；为保证数据及时有效处理，布置 ３ 套

物联网系统，如图 ２ａ 中 １＃１ 为第 １ 套系统的第 １ 个

空气温湿度传感器，光 １ 为第 １ 个光照传感器，以此

类推。 传感器现场布设及物联网数据采集系统上位

机界面如图 ３ 所示。

图 ３　 物联网数据采集系统

Ｆｉｇ． ３　 Ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ＩｏＴ
　

１. ３　 数据预处理

１. ３. １　 实验数据

通过上述物联网数据采集系统，自动采集空气

温度、空气相对湿度、土壤温度、土壤湿度、ＣＯ２浓度

（体积比）和光照强度 ６ 种数据，通过 ＧＰＲＳ 网络上

传至服务器，采样时间为 ２０２０ 年 ８ 月 １ 日至 ２０２１

年 ７ 月 ３１ 日，采样间隔为 ３０ ｍｉｎ，部分原始数据如

图 ４ 所示（以 ２０２０ 年 ９ 月空气温度为例）。

图 ４　 部分原始数据

Ｆｉｇ． ４　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ
　

由图 ４ 可见，实验数据存在缺失，存在温度跳变

至零的现象。 分析实验数据可知，数据中的缺失部

分主要来自两方面，一是当天的数据记录存在缺失，
二是某些时间段的数据存在缺失。
１. ３. ２　 缺失数据处理

考虑到训练数据、未来的测试数据中都可能存

在缺失数据，而且它们的记录方式是相同的，避免预

处理不同导致数据分布不一致问题的出现，同时对它

们使用了相同的填充方式。 由于存在多种缺失情况，
仅使用一种方式填充可能会导致填充出现缺漏，因此

本文同时使用了 ｆｏｒｗａｒｄ ｆｉｌｌ、ｂａｃｋｗａｒｄ ｆｉｌｌ 与均值填充

相结合的方式以保证填充覆盖率，填充前后数据对比

如图 ５ 所示（以 ２０２０ 年 ９ 月数据为例）。 由图 ５ 可

见，填充后数据变化趋势保持一致，填充效果较好。
１. ３. ３　 数据归一化

为使得不同特征的数据规范到一个统一的范

围，有利于神经网络的反向传播（假如不进行规范

化，神经网络可能会刻意捕捉不同批次数据的变化，
而忽视了预测任务本身），采用 Ｍｉｎ Ｍａｘ 标准化方

法对数据进行归一化处理［１７］。

２　 ＳＳＡ ＬＳＴＭ 环境预测模型

２. １　 麻雀搜索算法

ＳＳＡ 是模拟麻雀群觅食并逃避捕食者的行为而

提出的群智能优化算法［１５］。 在觅食过程中，位置是

麻雀的唯一属性，觅食麻雀分为发现者和跟随者，前
者搜索并发现食物，后者跟随发现者觅食；发现者和

跟随者的身份是动态变化的，但所占整个种群数量

的比重是不变的。 同时，觅食过程还叠加了侦查预

警机制，当意识到危险时，群体边缘的麻雀会迅速向

安全区域移动，以获得更好的位置。
在模拟实验中，使用虚拟麻雀进行食物的寻找，

假设有 ｎ 只麻雀，ｄ 维待优化问题变量，适应度为 ｆ，
则种群适应度可表示为
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图 ５　 填充前后数据对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｄａｔａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｆｉｌｌｉｎｇ
　

ｆＸ ＝

ｆ（［Ｘ１，１ Ｘ１，２ … Ｘ１，ｄ］）

ｆ（［Ｘ２，１ Ｘ２，２ … Ｘ２，ｄ］）

︙ ︙ ︙
ｆ（［Ｘｎ，１ Ｘｎ，２ … Ｘｎ，ｄ］）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

（１）

式中　 Ｘｎ，ｄ———第 ｎ 只麻雀 ｄ 问题变量的位置

在 ＳＳＡ 中，发现者在种群中搜索具有丰富食物的区

域，提供觅食的区域和方向，发现者迭代位置更新公

式为

ｘ（ ｔ ＋ １）
ｉ，ｄ ＝

ｘ（ ｔ）
ｉ，ｄ ｅｘｐ ( － ｉ

αｎｍａｘ
) （Ｒ２ ＜ Ｔ）

ｘ（ ｔ）
ｉ，ｄ ＋ Ｑ （Ｒ２≥Ｔ）

ì

î

í

ïï

ïï
（２）

式中　 ｘ（ ｔ）
ｉ，ｄ ———种群中第 ｔ 代中第 ｉ 个麻雀的 ｄ 维

位置

α———（０， １］中的均匀随机数

ｎｍａｘ———最大迭代次数

Ｒ２———预警值，取［０， １］中的均匀随机数

Ｔ———警戒阈值，取［０. ５， １］
Ｑ———标准正态分布随机数

可以看出，当 Ｒ２≥Ｔ 时，表示有麻雀发现了捕食者

并发出了警报，此时所有麻雀都需要飞到安全位置

进行觅食；当 Ｒ２ ＜ Ｔ 时表示安全，可以进行搜索

食物。
跟随者会时刻监视发现者，当它们察觉到发现

者找到了更好的食物，它们会立即离开现在的位置

去争夺食物，跟随者位置更新公式为

ｘ（ ｔ ＋ １）
ｉ，ｊ ＝

Ｑｅｘｐ (Ｘｗｏｒｓｔ － Ｘ（ ｔ）
ｉ，ｊ

αｎｍａｘ
) ( ｉ ＞ ｎ

２ )

Ｘ（ ｔ ＋ １）
Ｐ ＋ ｜Ｘ ｉ，ｊ － Ｘ（ ｔ ＋ １）

Ｐ ｜Ａ ＋ Ｌ ( ｉ≤ ｎ
２ )

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（３）
其中 Ａ ＋ ＝ ＡＴ（ＡＡＴ） － １

式中　 ＸＰ———发现者占据的最优位置

Ｘｗｏｒｓｔ———最差位置

Ａ———１ 行 Ｄ 列的矩阵，其每一维都随机从

｛ － １，１｝中选取

Ｌ———元素均为 １ 的 １ 行 Ｄ 列的矩阵

当 ｉ ＞ ｎ ／ ２ 时，表明第 ｉ 个跟随者没有获得食物，此时

需要到其它地方觅食以获得较多能量；当 ｉ≤ｎ ／ ２
时，其取值为当前最优的麻雀的位置加上该麻雀与

最优位置每一维距离随机加减后，将总和均分到每

一维上。 该过程可以描述为在当前最优位置附近随

机找一个位置，且每一维距最优位置的方差将会变

得更小，即不会出现在某一维上与最优位置相差较

大，而其他位置相差较小，其值收敛于最优位置。
在麻雀觅食过程中，１０％ ～ ２０％ 的麻雀会进行

预警行为，如果有危险发生，它们会放弃食物而移动

到一个新的位置，预警者位置更新公式为

ｘ（ ｔ ＋ １）
ｉ，ｊ ＝

Ｘ（ ｔ）
ｂｅｓｔ ＋ β ｜Ｘ（ ｔ）

ｉ，ｊ － Ｘ（ ｔ）
ｂｅｓｔ ｜ （ ｆｉ ＞ ｆｇ）

Ｘ（ ｔ）
ｉ，ｊ ＋ Ｋ ( ｜Ｘ

（ ｔ）
ｗｏｒｓｔ － Ｘ（ ｔ）

ｉ，ｊ ｜
ｆｉ － ｆＷ ＋ ε ) （ ｆｉ ＝ ｆｇ）

ì

î

í

ïï

ïï
（４）

式中　 Ｘｂｅｓｔ———全局最优位置

ｆｇ、ｆＷ———全局最佳和最差适应度

ｆｉ———当前麻雀适应度

β———符合标准正态分布的随机数

Ｋ———麻雀移动方向，属于［ －１，１］中随机数

ε———一个较小非零数（防止分母取值为 ０）
从式（４）可以看出， ｆｉ ＞ ｆｇ 表示该麻雀不在最优位

置，容易受到攻击，它将移动到最优位置附近；ｆｉ ＝
ｆｇ 表示当前麻雀处于最优位置，它会移动到自身附

近的一个位置，具体移动距离取决于自身位置与

最差位置之差和自身适应度与最差适应度之差的

比值。
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２. ２　 长短期记忆人工神经网络

ＬＳＴＭ 来源于递归神经网络（Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ） ［１８］，可以学习长期依赖信息，且在一

定程度上解决梯度消失和梯度爆炸这两个问题。
如图 ６ａ 所示，ＲＮＮ 是重复单一的神经网络层，

在其隐藏块中只有一个内部操作，例如一个 ｔａｎｈ
层，作用在于帮助调节流经网络的值，使得数值始终

限制在 － １ ～ １ 之间。 ＬＳＴＭ 中的重复模块则包含 ４
个交互的层，３ 个 Ｓｉｇｍｏｉｄ 和 １ 个 ｔａｎｈ 层，并以一种

非常特殊的方式进行交互，如图 ６ｂ 所示。

图 ６　 ＲＮＮ 和 ＬＳＴＭ 结构

Ｆｉｇ． ６　 Ｂｌｏｃｋ ｏｆ ＲＮＮ ａｎｄ ＬＳＴＭ
　

ＬＳＴＭ 拥有遗忘门、输入门和输出门 ３ 种类型

的门结构，来去除或者增加信息到细胞状态，其结构

如图 ７ 所示［１９］。

图 ７　 ＬＳＴＭ 门结构

Ｆｉｇ． ７　 Ｄｏｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ
　 遗忘门，决定从细胞状态中丢弃的信息，即

ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ（ｈｔ － １， ｘｔ） ＋ ｂｆ） （５）
式中　 ｆｔ———遗忘门输出值　 　 Ｗｆ———权值

σ———Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数

ｈｔ － １———上一个输出值

ｘｔ———当前输入值　 　 ｂｆ———偏差

输入层，用来确定被存放在细胞状态中的新信

息，包含两方面，一是 Ｓｉｇｍｏｉｄ 层称“输入门层”，决
定将要更新的值；二是 ｔａｎｈ 层，创建一个新的候选

值向量，会被加入到状态中。 公式为

ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ（ｈｔ － １，ｘｔ） ＋ ｂｉ） （６）

Ｃ�ｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃ（ｈｔ － １，ｘｔ） ＋ ｂｃ） （７）
式中　 ｉｔ———输入层门输出值

Ｗｉ———输入层权值　 　 ｂｉ———输入层偏差

Ｃ�ｔ———细胞状态候选值

Ｗｃ———候选值权值　 　 ｂｃ———候选值偏差

细胞状态，更新旧细胞状态的时间，Ｃ ｔ － １更新为

Ｃ ｔ，即

Ｃ ｔ ＝ ｆｔＣ ｔ － １ ＋ ｉｔＣ�ｔ （８）
输出门，确定输出的值，即

ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ（ｈｔ － １，ｘｔ） ＋ ｂｏ） （９）
ｈｔ ＝ ｏｔ ｔａｎｈＣ ｔ （１０）

式中　 ｏｔ———输出层门输出值

Ｗｏ———输出层权值　 　 ｂｏ———输出层偏差

ｈｔ———输出层输出

２. ３　 ＳＳＡ 优化的 ＬＳＴＭ 温室环境预测模型

在 ＬＳＴＭ 模型中，神经元个数、迭代次数、输入

批量和学习率等超参数选择对模型拟合能力起着重

要作用［２０］，而温室环境预测模型中输入数据是多维

序的，传统的 ＬＳＴＭ 靠人工经验进行调参，效率低且

准确性差，为使模型的性能达到最优，采用局部搜索

能力极强，收敛速度较快的 ＳＳＡ 优化算法对模型超

参数进行迭代选优，算法流程图如图 ８ 所示，具体步

骤如下：
（１）ＳＳＡ 参数设置。 初始化麻雀种群参数，包

括麻雀种群数量、初始位置、最佳位置、全局最佳适

应度等。 将初始化的麻雀位置根据适应度函数评估

麻雀位置并进行排序，选取前 ２０％ 作为发现者，其
余为跟随者，随机选取 １０％ ～ ２０％ 的麻雀作为警戒

者负责警戒和侦查。
（２）根据麻雀数目与优化参数（神经元个数、迭

代次数、输入批量和学习率）形成搜索空间矩阵并

初始化相关参数，设置最大迭代次数。
（３）根据条件式（１） ～ （３）更新发现者、参与者、

侦察者位置，并以边界函数约束对 ＬＳＴＭ 所需超参

数传参。
（４）将返回结果通过适应度函数进行位置评

估，找出最优适应度个体及最劣适应度个体。 若本

次迭代中麻雀最佳适应度优于全局最佳适应度则用
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其代替，否则不变。
（５）判断是否满足设定的达到误差和最大迭代

次数的停止条件。 若符合，则将全局最优超参数组

设为 ＬＳＴＭ 的参数；若不符合，则返回步骤（３）。

图 ８　 ＳＳＡ ＬＳＴＭ 流程图

Ｆｉｇ． ８　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＳＳＡ ＬＳＴＭ
　

２. ４　 模型评价指标

为了直观地表示 ＳＳＡ 优化后的模型预测能力，
分别使用均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均绝对百分比误

差（ＭＡＰＥ）以及拟合指数 Ｒ ｆ 作为预测模型性能评

价指标［２１］。

３　 实验结果与分析

３. １　 实验平台

训练所使用的服务器环境如下： 处理器为 Ｅ５
２６７３Ｖ３ ∗ ２， 内 存 ３２ ＧＢ， ＧＰＵ 显 卡 为 ＮＶＩＤＩＡ
ＧＴＸ３０９０ ２４Ｇ∗２，操作系统 ６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０，编程

软件为 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０２１ａ。
３. ２　 ＳＳＡ ＬＳＴＭ 模型优化及训练

为更加精准地建立温室环境预测模型，采用多

组传感器的平均值作为模型训练数据，实验数据采

样时间为 ２０２０ 年 ８ 月 １ 日至 ２０２１ 年 ７ 月 ３１ 日，采
样间隔 ３０ ｍｉｎ，单环境参数数据约为 １７ ５２０ 条，按
９∶ １的比例将其划分为训练集和测试集。 构建输入

输出同为 ６ 参数的多维数据预测模型，同时对温室

内 ６ 种参数进行训练和预测。
优化训练参数设置如下：ＳＳＡ 中麻雀总数为

３０，发现者占比 ２０％ ，警戒者占比 １５％ ；隐含层神

经元数 ｍ 搜索范围［１００， ５００］，迭代次数搜索范

围［１０， ２００］，输入批量搜索范围［１２８， １ ０２４］，学
习率搜索范围 ［１０ － ５， １０ － ２ ］；最大训练轮数设

为 １００。
训练过程中，利用 ＳＳＡ 优化算法不断地调整

ＬＳＴＭ 中神经元个数、迭代次数、输入批量和学习率

４ 个模型参数，预测结果的平均绝对百分比误差作

为麻雀适应度，当适应度连续 ３ 轮没有变化时训练

停止。 优化结果如表 ２ 所示，训练 １６ 轮时达到最优

适应度。

表 ２　 ＳＳＡ ＬＳＴＭ 优化结果

Ｔａｂ． ２　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＳＳＡ ＬＳＴＭ

训练轮数 神经元数 迭代次数 输入批量 学习率 适应度 ／ ％
１ １００ １０ １２８ ０. ０１ ９. ０８
２ ２１８ ９３ ２５６ ０. ００６ ３ ７. ７６
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
１４ ３８３ １４１ ５１２ ０. ００２ ７ ２. ５３
１５ ３８５ １４３ ５１２ ０. ００２ ６ ２. ５２
１６ ３８４ １４０ ５１２ ０. ００２ ６ ２. ５２

３. ３　 预测结果及对比分析

根据 ＳＳＡ 优化结果设置 ＬＳＴＭ 模型参数，对日

光温室空气温湿度、光照强度、ＣＯ２ 浓度及土壤温

湿度分别进行未来 ２１ ｄ 预测，预测结果如图 ９
所示。
　 　 为了更好地验证 ＳＳＡ ＬＳＴＭ 模型在多维温室

环境数据预测中的优越性，同时利用 ＢＰ 神经网络、
ＬＳＴＭ 及 ＧＲＵ 模型对温室环境预测并对比分析。
在相同运算环境的输入参数条件下，４ 种模型环境

预测性能的对比如表 ３ 所示。
　 　 由表 ３ 可知，采用 ＳＳＡ ＬＳＴＭ 模型对温室空气

温湿度、土壤温湿度、ＣＯ２浓度和光照强度 ６ 种参数

进行预测， 对空气温度预测拟合指数最高， 为

９８. ２％ ，平均绝对百分比误差为 ２. ５％ ，均方根误差

为 ０. ６℃；受人工灌溉等因素影响，对土壤相对湿度

预测拟合指数相对偏低，为 ９６. ８％ ，其 ＭＡＰＥ 为

３％ ，ＲＭＳＥ 为 ０. ７％ 。
采用了 ＳＳＡ 自动进行参数选优方式的 ＳＳＡ

ＬＳＴＭ，使模型预测性能发挥到极致，ＳＳＡ ＬＳＴＭ 的

平均 ＭＡＰＥ 降低至 ２. ７％ ，相比 ＢＰ、ＧＲＵ、ＬＳＴＭ 分

别降低 ６. ３、３. ２、３. ４ 个百分点；ＢＰ、ＧＲＵ、ＬＳＴＭ 和

ＳＳＡ ＬＳＴＭ 拟 合 指 数 分 别 为 ８９. ５％ 、 ９３. ５％ 、
９３. ３％和 ９７. ６％ ， 对比其它 ３ 种模型，ＳＳＡ ＬＳＴＭ
预测拟合指数分别提升 ８. １、４. １、４. ３ 个百分点，模
型预测性能最佳。
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图 ９　 基于 ＳＳＡ ＬＳＴＭ 的温室环境预测结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＳＡ ＬＳＴＭ
　

表 ３　 ４ 种模型预测性能对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ

参数 模型
均方根

误差

平均绝对百

分比误差 ／ ％
拟合指

数 ／ ％
ＢＰ １. ６℃ ８. ７ ９０. ２

空气温度
ＧＲＵ １. ０℃ ５. ４ ９４. ５
ＬＳＴＭ １. １℃ ５. ６ ９４. １

ＳＳＡ ＬＳＴＭ ０. ６℃ ２. ５ ９８. ２
ＢＰ ２. ５％ ８. ９ ８９. ５

空气相对湿度
ＧＲＵ １. ８％ ６. ４ ９２. ５
ＬＳＴＭ １. ８％ ６. ５ ９２. ７

ＳＳＡ ＬＳＴＭ １. １％ ２. ８ ９７. １
ＢＰ １. ５℃ ９. ６ ８８. ７

土壤温度
ＧＲＵ ０. ８℃ ６. ４ ９２. ６
ＬＳＴＭ ０. ９℃ ６. ４ ９２. ９

ＳＳＡ ＬＳＴＭ ０. ６℃ ２. ６ ９７. ８
ＢＰ １. ２％ ９. ０ ８９. ４

土壤相对湿度
ＧＲＵ ０. ９％ ６. １ ９３. ３
ＬＳＴＭ ０. ９％ ６. ２ ９３. ０

ＳＳＡ ＬＳＴＭ ０. ７％ ３. ０ ９６. ８

参数 模型
均方根

误差

平均绝对百

分比误差 ／ ％
拟合指

数 ／ ％
ＢＰ ７. ４ μＬ ／ Ｌ ８. ８ ９０. １

ＣＯ２浓度
ＧＲＵ ５. ８ μＬ ／ Ｌ ５. ５ ９４. ２
ＬＳＴＭ ６. １ μＬ ／ Ｌ ５. ８ ９３. ９

ＳＳＡ ＬＳＴＭ ４. ２ μＬ ／ Ｌ ２. ６ ９８. ０
ＢＰ １. ７ｋｌｕｘ ９. １ ８９. ３

光照强度
ＧＲＵ １. １ｋｌｕｘ ５. ８ ９３. ６
ＬＳＴＭ １. ２ｋｌｕｘ ５. ９ ９３. １

ＳＳＡ ＬＳＴＭ ０. ７ｋｌｕｘ ２. ７ ９７. ４
ＢＰ ９. ０ ８９. ５

平均
ＧＲＵ ５. ９ ９３. ５
ＬＳＴＭ ６. １ ９３. ３

ＳＳＡ ＬＳＴＭ ２. ７ ９７. ６

４　 结论

（１）针对农业物联网数据体量大、维数爆炸、计
算成本高，传统的 ＬＳＴＭ 在训练过程中依靠人工经

验手动调节参数，处理高维数据时收敛速度慢且容

易陷入局部最优等问题，本文提出一种基于 ＳＳＡ 优

化的 ＬＳＴＭ 温室环境预测模型，实现了温室空气温

湿度、土壤温湿度、ＣＯ２浓度及光照强度 ６ 种环境数

据的精准预测。
（２）与 ＢＰ 神经网络、ＧＲＵ 及 ＬＳＴＭ 模型进行

温室环境预测对比分析。 实验结果表明： ＢＰ、
ＧＲＵ、 ＬＳＴＭ 和 ＳＳＡ ＬＳＴＭ 拟 合 指 数 分 别 为

８９. ５％ 、９３. ５％ 、９３. ３％ 和 ９７. ６％ ，ＳＳＡ ＬＳＴＭ 的

拟合效果明显提升。 证明本研究提出的 ＳＳＡ
ＬＳＴＭ 模型在温室环境数据预测中具有较高的优

越性。
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