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摘要:环境调控是日光温室精准控制的核心内容,其中温度调控在提高能效和降低成本等方面产生重要影响。准确预测

未来不同时段内温室的动态温度变化,是实现温度精准调控的前提和基础。系统归纳当前的日光温室温度预测模型,并
根据模型理论依据的不同,将日光温室温度预测模型分为传统温度预测模型和机器学习模型。在此基础上,分析总结传

统温度预测模型的发展现状,包括机理模型和统计模型;重点剖析机器学习模型的发展动态,包括传统机器学习模型、深
度学习模型、混合模型,并说明不同模型的优势、局限性与应用场景,并系统梳理机器学习模型的数据集类型与预处理方

法。同时指出当前日光温室温度预测中存在的主要问题和研究方向,认为当前的日光温室温度预测应当在构建多源多模

态数据集、开发智能化数据预处理技术、发展多模型耦合集成预测、探索多场景分类预测等方面进行完善,以期为设施农

业环境智能化管控提供指导。
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Abstract:
 

Environmental
 

regulation
 

is
 

the
 

core
 

element
 

of
 

precise
 

control
 

in
 

solar
 

greenhouses,
 

among
 

which
 

temperature
 

control
 

has
 

a
 

significant
 

impact
 

on
 

improving
 

energy
 

efficiency
 

and
 

reducing
 

costs.
 

Accurately
 

predicting
 

the
 

dynamic
 

temperature
 

changes
 

in
 

the
 

greenhouse
 

at
 

different
 

future
 

time
 

periods
 

is
 

a
 

prerequisite
 

and
 

foundation
 

for
 

precise
 

temperature
 

control.
 

This
 

paper
 

systematically
 

summarizes
 

the
 

current
 

temperature
 

prediction
 

models
 

of
 

solar
 

greenhouses
 

and
 

categorizes
 

them
 

into
 

traditional
 

temperature
 

prediction
 

models
 

and
 

machine
 

learning
 

models
 

based
 

on
 

different
 

theoretical
 

foundations
 

of
 

the
 

models.
 

On
 

this
 

basis,
 

this
 

paper
 

analyzes
 

and
 

summarizes
 

the
 

current
 

development
 

state
 

of
 

traditional
 

temperature
 

prediction
 

models,
 

including
 

mechanism-based
 

and
 

statistical
 

models,
 

focuses
 

on
 

analyzing
 

the
 

development
 

trends
 

of
 

machine
 

learning
 

models,
 

including
 

traditional
 

machine
 

learning
 

models,
 

deep
 

learning
 

models,
 

and
 

hybrid
 

models,
 

and
 

also
 

explains
 

the
 

advantages,
 

limitations,
 

and
 

application
 

scenarios
 

of
 

different
 

models,
 

and
 

systematically
 

organizes
 

the
 

types
 

of
 

datasets
 

and
 

preprocessing
 

methods
 

for
 

machine
 

learning
 

models.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

it
 

points
 

out
 

the
 

main
 

problems
 

and
 

research
 

directions
 

in
 

the
 

current
 

temperature
 

prediction
 

of
 

solar
 

greenhouses.
 

The
 

study
 

believes
 

that
 

the
 

current
 

temperature
 

prediction
 

of
 

solar
 

greenhouses
 

should
 

be
 

improved
 

in
 

aspects
 

such
 

as
 

building
 

multi-source
 

multi-modal
 

datasets,
 

developing
 

intelligent
 

data
 

preprocessing
 

technologies,
 

developing
 

multi-model
 

coupling
 

and
 

integrated
 

prediction,
 

and
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exploring
 

multi-scenario
 

classification
 

prediction,
 

with
 

the
 

aim
 

of
 

providing
 

guidance
 

for
 

the
 

intelligent
 

management
 

and
 

control
 

of
 

the
 

facility
 

agricultural
 

environment.
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0 引言

温室园艺具有单产水平高、资源利用率高的特点,
在保障重要农产品安全稳定供给方面发挥着重要的作

用[1]。据统计,我国温室占地面积约1900khm2,稳居

世界第一[2]。日光温室是我国北方主要的生产设施类

型,运用现代工程技术设备,对其内部环境进行精准调

控,以保护作物免受外界气候变化的影响。这一过程

为作物营造了良好的生长条件。可调节的环境参数主

要包括空气温度、空气相对湿度、光照强度、二氧化碳

浓度、土壤温度和土壤湿度等关键因素[3]。
室内温度是影响日光温室作物产量和品质的主要

环境因子之一,其过高或过低都会对作物的生长产生危

害[4]。目前,日光温室内温度调控大多依靠生产者的经

验进行决策,这种方式存在很大的滞后性,影响作物生

长[5]。研究表明,开展室内温度的提前预测对促进作物

的生长及室内环境精准调控具有重要意义[6]。
近年来,针对日光温室内温度预测的问题,国内外

学者提出了一系列预测方法。例如:利用热量传递理

论来预测温室内温度的变化,这种方法综合考虑了保

温、蓄热以及各组件的能量传递特征等关键因素[7]。
除此之外,基于统计学原理的温度预测因建模过程简

单也备受学者的关注。近年来,随着人工智能算法的

进步,以神经网络为代表的机器学习算法广泛应用于

日光温室温度预测领域[8]。
本文在系统归纳各类日光温室温度预测模型的基

础上,总结日光温室温度预测模型的发展动态。重点阐

述基于机器学习的日光温室温度预测模型的特点、性
能、优势和局限性。根据日光温室温度及其他环境参数

的变化规律,总结当前利用机器学习开展日光温室温度

预测研究所面临的挑战、存在的问题和未来研究方向。

1 日光温室温度预测方法

近年来,学者在日光温室室内温度预测领域提出

了一系 列 的 预 测 模 型 和 算 法,这 些 方 法 的 分 类 如

图1所示。由于机器学习技术的不断发展以及基于机

器学习的相关模型在时间序列预测研究中展现出的优

越性能,日光温室温度预测从应用基于传热理论的机

理模型和基于统计学原理的统计模型,逐步转变为研

究能够捕获各影响因素时间相关性的机器学习模型。

图1 基于机器学习的温度预测

Fig.
 

1 Temperature
 

prediction
 

based
 

on
 

machine
 

learning

1.1 传统温度预测方法

根据模型理论依据的不同,传统日光温室温度预

测方法可分为基于温室传热理论的机理模型和基于统

计学原理的统计模型两大类。

1.1.1 机理模型

机理模型[9]是基于日光温室内外的能量平衡和质

量平衡原理,建立日光温室温度与各影响因素之间的

数学关系,从而进行预测。日光温室能量交换过程如

图2所示。
国内外学者对基于机理模型预测室内温度进行了

许多研究。Lian等[10]根据日光温室内土壤与空气的

对流换热,对温室实时温度计算公式进行了简化,简化

后的模型能够根据太阳辐射和土壤温度预测室内温

度。Ahamed等[11]在日光温室室内热平衡的基础上建
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立了采暖模型,预测土壤和北墙的表面温度。韦玉翡

等[12]通过采集的日光温室内外部环境数据,结合改进

的热量传递理论和质能平衡方程,构建并验证了一个

室内温度的动态预测模型。机理模型具有较强的物理

意义和可解释性,可以反映温室内外的动态变化,适用

于不同类型和规模的温室,也可以用于温室设计和优

化。但是模型的参数较多,需要大量的数据和计算,模
型精度受参数误差和模型假设的影响,对于温室内的

局部温度分布和温度波动不够敏感。

图2 日光温室传热和能量交换

Fig.
 

2 Solar
 

greenhouse
 

heat
 

transfer
 

and
 

energy
 

exchange

1.1.2 统计模型

统计模型[13]是基于温室温度与各影响因素之间

的统计关系,利用历史数据进行预测的方法。统计模

型的 典 型 代 表 是 线 性 回 归 (LR)、多 元 线 性 回 归

(MLR)和移动平均差分自回归(ARIMA)。田东等[14]

采用移动平均(MA)将温度序列分解为线性温度序列

和非线性残差序列,并采用 ARIMA对温度线性序列

进行预测得到预测温度,将温度线性序列、非线性残差

序列和预测温度序列作为输入变量建立日光温室未来

2天的温度预测模型。左志宇等[15]采用差分处理实现

温度序列的平稳化,并使用ARMA预测日光温室室内

温 度。蔡 淑 芳 等[4] 采 用 移 动 平 均 差 分 自 回 归

(ARIMA)和径向基函数神经网络(RBF)组合建立日

光温室温度预测模型。统计模型具有建模过程简单、
不需要复杂的物理假设和参数、计算量小、精度较高等

优点,但也存在缺乏物理意义和适应性、不能反映温室

内外的动态变化、也不能用于温室设计和优化等不足。
综上,基于机理和统计的传统温室温度预测方法

虽然在一定程度上实现了温度的提前预警和调控,但
仍然存在一些共性的问题和局限。

1)
 

难以全面考虑影响温度的多种因素及其交互

作用。温室环境是一个多因素耦合的复杂系统,既有

显性因素(如通风、遮阳等控制量),也有隐性因素(如
作物蒸腾、外部气象干扰等)。传统方法通常只考虑有

限的几个主导因素,忽略因素之间的非线性耦合,导致

模型的适用范围受限。

2)
 

无法充分挖掘和利用海量监测数据中蕴含的

信息。随着温室物联网和传感技术的发展,温室环境

监测呈现出多参数、高频次、大数据的特点。传统方法

在处理高维时空数据时往往捉襟见肘,未能有效地挖

掘和利用数据中的复杂模式和关联规律,难以进一步

提升预测的精度。

3)
 

预测模型的适应性和泛化性不足。不同地区、
不同类型的温室在结构参数、生态环境、管理模式等方

面存在较大差异,导致温度的变化规律也不尽相同。
传统方法得出的模型通常针对特定的温室,缺乏普适

性,难以移植和推广到其他应用场景中。
针对上述问题,亟须探索一种新的温室温度预测

范式,既能够充分挖掘和利用海量多源数据,又能够自

适应地处理不同温室环境的动态变化,同时还具备一

定的机理解释性和规律提炼能力。

1.2 机器学习模型

近年来,机器学习模型成为温度预测领域中最受

学者欢迎的方法之一,并且从应用单一传统机器学习

模型逐步转变为研究能够捕获时间相关性、多因素耦

合、非线性的混合模型。

1.2.1 传统机器学习模型

传统机器学习模型是挖掘温室温度与各影响因素

之间的数学规律,利用历史数据进行拟合和预测的方

法。这类模型相对深度学习模型来说结构更为简

单[16]。常见的基于传统机器学习的温度预测算法有

支持向量回归(SVM)、主成分回归(PCA)、BP神经网

络和多层感知器(MLP)等。Taki等[17]以伊朗连栋塑

料膜温室为试验对象,使用13种训练算法训练SVM
建立温度预测模型。He等[18]基于SVM建立了不同输

入变量下的日光温室温度预测模型。李宁等[19]基

于PCA建立了日光温室内低温预测模型。Lei等[20]基

于随机森林(RF)建立了日光温室内的温度预测模型,并
通过改变输入变量的组合方式研究输入变量个数对模

型性能的影响。Mahmood等[21]首先根据室外天气状况

进行分类,然后基于 MLP建立不同时间步长的温度预

测模 型。李 欢 等[22]采 用 思 维 进 化 算 法(MEA)优
化LM—BP神经网络的输入权重和阈值建立温度预测

模型,显著提高了模型的预测精度。表1为基于传统机

器学习模型的温室温度预测方法总结。
对表1中所列举的基于传统机器学习模型的温室

温度预测方法进行分析对比,可以发现,传统机器学习

模型虽然在一定程度上提高了模型的预测精度,但是

难以实现对大数据量的精准化预测,而温度变化是一

个累积过程,当前数据会影响后续数据变化规律,且这

种变化规律受多种因子影响,上述温度预测模型对多
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维时序数据处理能力有限,仅能实现对短期温室温度

的精准预测,随着预测时间的延长,其难以挖掘数据中

蕴含的时序特征,导致模型预测精度快速下降,难以满

足实际生产过程中对精度和时长的双重需求。
表1 基于传统机器学习的日光温室室内温度预测方法总结

Tab.
 

1 Summary
 

of
 

indoor
 

temperature
 

prediction
 

methods
 

in
 

solar
 

greenhouses
 

based
 

on
 

traditional
 

machine
 

learning

模型 评价标准(时长) 优势 局限性 应用场景 参数设置

SVM[18] R2=0.73~0.89

对样本数量小的日光温室温度

数据处理效果很好。能够捕捉

温度数据与各影响因素的非线

性关系,学习速率快

当温度数据集容量较大、
维度 较 高 时,收 敛 速 度

慢,预测精度较低

小规模数据集
核函 数 选 择、惩
罚参数、核参数

MLP[21]
 R2=0.82~0.98

(5~50min)

在每一层都应用非线性激活函

数,可以捕捉日光温室温度数据

的深层特征和非线性关系

当温度发生突变时,模型

预测性能下降,对异常温

度值较敏感

通用场景
隐层 节 点 数、学
习率、训练轮数

BP[22]
R2=0.991、
MSE=1.34、
RMSE=1.16

可以适应日光温室温度变化的

动态特性,对于捕捉温室温度变

化的复杂模式非常有用

学习速度慢、容易陷入局

部最优,面对长时温度预

测时,预测精度低

动态温度预测
学习 率、隐 层 节

点数、训练轮数

PCA[19] R2=0.74~0.91

对于高维的温室数据,可以进行

降维处理,能够消除温度影响因

子之间的耦合性对预测结果的

影响

对于非线性的温度数据,
处理效果较差,在降维处

理过程中,温度主成分可

能丢失

高维数据处理
主成 分 数 量、降
维方法

1.2.2 深度学习模型

深度学习[23]因具有较强的非线性逼近及深层特征

提取能力成为当前研究的热点,通过构建深度学习模

型,可以捕捉温室温度与各影响因子之间的复杂模式和

长期依赖关系。常用的深度学习模型主要有门控循环

单元(GRU)、长短期记忆神经网络(LSTM)、径向基函

数神经网络(RBF)、广义回归神经网络(GRNN)和深度

信念网络(DBN)等。LSTM 的核心在于设计了一种能

够灵活控制信息流的细胞状态(Cell
 

State)。该细胞

状态贯 穿 整 个 序 列,允 许 信 息 长 期 保 存 或 遗 忘。

LSTM 由 输 入 门 (Input
 

Gate)、遗 忘 门 (Forget
 

Gate)和输出门(Output
 

Gate)构成,它们共同决定了

细胞状态的更新以及最终的隐藏状态输出[24]。长短

期记忆网络结构如图3所示。Jung等[25]基于LSTM
建立了不同时间步长的日光温室温度预测模型。

图3 长短期记忆网络结构

Fig.
 

3 Long
 

short-term
 

memory
 

networkstructure

RBF网络由3个层次组成:输入层、隐含层和输

出层。输入层由信号源结点组成,负责接收原始数据

输入,直接将数据传递给隐含层。隐含层由一组径向

基函数组成,每个基函数对应一个隐神经元。输出层

的计算是基于隐含层输出的加权和。网络的参数主要

包括3种:径向基函数的中心、方差和隐含层到输出层

的权 值[26]。径 向 基 函 数 神 经 网 络 结 构 如 图 4 所

示。Monjezi等[27]基于RBF、SVM、GPR三种模型建

立日光温室温度预测模型,研究表明,RBF模型的预

测精度更高。

图4 径向基函数神经网络结构

Fig.
 

4 Radial
 

basis
 

function
 

neural
 

network
 

structure

GRNN是一种具有较好的非线性逼近能力的四

层前向传播神经网络,它属于径向基神经网络的一种

变形形式,数据输入网络后依次经过输入层、模式层、
求和层、输出层得到输出结果,主要通过对模式层的平

滑因子进行优化来获得好的输出结果[28]。广义回归

神经网络结构如图5所示。尹庆珍等[29]针对新型复

合墙体日光温室建立了基于广义回归神经网络温度预

测模型,具有较好的精度和稳定性。

图5 广义回归神经网络结构

Fig.
 

5 Generalized
 

regression
 

neural
 

network
 

structure

DBN是一种深度神经网络,它包含多个层次,每一

层都学习数据中的高级抽象特征[30]。深度信念网络结



278  中国农机化学报 2026年

构如图6所示。周翔宇等[31]针对传统机器学习预测精

度低和学习时间长的问题,建立了基于改进的DBN的

日光温室温度预测模型。徐宁等[32]针对智能温室建立

基于复数神经网络的温度预测模型,可以有效预测温室

内温度。GRU将LSTM 中的输入门和遗忘门合二为

一,称为更新门(Update
 

Gate),控制前边记忆信息能够

继续保留到当前时刻的数据量;另一个门称为重置门

(Reset
 

Gate),控制要遗忘多少过去的信息[33]。门控循

环单元结构如图7所示。Acar等[34]基于支持向量机、
长短期记忆网络、门控循环单元、随机森林、多元线性回

归建立了不同输入变量下的日光温室温度预测模型,结
果表明,门控循环单元预测性能最佳。表2为基于深度

学习模型的温室温度预测方法总结。
对表2列举的基于深度学习模型的温室温度预测

方法进行分析对比,可以发现,相较于传统机器学习模

型,深度学习模型可以处理大型数据集,具有更强的非

线性逼近及深层特征提取能力,为多维时序数据提供

良好的理论支撑,提高了预测的准确性。但是目前基

于深度学习的温室温度预测相关研究多聚焦于单一时

序网络,参数较多,模型结构复杂,无法挖掘环境数据

间深层次的有效信息,仍不能真正满足模型精度、效率

和时长的需求。

图6 深度信念网络结构图

Fig.
 

6 Structure
 

of
 

a
 

deep
 

belief
 

network
 

(DBN)

图7 门控循环单元结构图

Fig.
 

7 Gated
 

recurrent
 

unit
 

(GRU)
 

structure
表2 基于深度学习的日光温室室内温度预测方法总结

Tab.
 

2 Summary
 

of
 

indoor
 

temperature
 

prediction
 

methods
 

in
 

solar
 

greenhouses
 

based
 

on
 

deep
 

learning

模型 评价指标(时长) 优势 局限性 应用场景 参数设置

GRU[34] R2=0.88~0.95
对输入变量不敏感,在输入变量

较少的情况下,能实现较好预测

在不同温度情况下,预测

精度不同
短期预测

隐层 单 元 数、学
习率、训练轮数

LSTM[25] R2=0.84~0.98
(5~30min)

相对传统机器学习模型,预测精

度更高,预测时间更长,能处理

大量、高维数据

网络结构复杂,可解释性

差,数 据 集 样 本 数 量 少

时,温 度 预 测 结 果 较 差,
容易过拟合

长期预测
隐层 单 元 数、学
习率、训练轮数

RBF[27] R2=0.84~0.96
全局逼近能力强、收敛速度快、
泛化能力强

对噪声数据比较敏感,训
练过程较复杂,当迭代次

数较多时,易陷入局部最优

泛化能力强
中心数、宽度、学
习率

GRNN[29]
 

R2=0.99
能提取温室数据中的非线性关

系,逼近复杂的非线性函数,参
数固定,收敛速度快

对温度局部变化以及异

常值 比 较 敏 感,容 易 过

拟合

短 期 及 长 期

预测
平滑因子

DBN[31] MSE 较小
DBN能自动学习温室环境数据

中的复杂特征,适合于温室温度

这类具有时间依赖性的数据

模型结构复杂,容易过拟

合或者难以收敛
深层特征提取

隐层数、学习率、
训练轮数

1.2.3 混合模型

基于混合模型[35]的日光温室温度预测通常结合

了多种建模技术,以提高预测的准确性和鲁棒性。混

合模型可能包括机理模型、统计模型、传统机器学习模

型和深度学习模型等,每种模型都针对特定的问题和

数据类型进行了优化。在提升模型预测精度方面,Yu
等[36]采用改进的粒子群优化算法(IPSO)优化最小二

乘 支 持 向 量 机 (LSSVM)的 超 参 数,建 立 了

IPSO—LSSVM日光温室温度预测模型。杨雷等[37]

采用主成分分析法(PCA)、粒子群优化算法(PSO)优
化最小二乘支持向量机(LSSVM)的超参数,建 立

了PCA—PSO—LSSVM日光温室温度预测模型。李

其操等[38]采用BP神经网络和遗传算法(GA)对日光

温室温度进行预测。Wang等[39]提出一种RNN—BP
日 光 温 室 温 度 预 测 模 型。张 坤 鳌 等[40] 采 用

CFA—PSO算法对RBF模型的超参数(隐层中心及宽

度)进行动态调优,建立CFA—PSO—RBF日光温室

温度预测模型。Mao等[41]开发了一种结合双向门控

循 环 单 元 (BiGRU—Attention)和 梯 度 增 强 机

(LightGBM)的日光温室温度预测模型,该模型利用注

意机制来优化权重分配。此外,他们采用粒子群优化

算法(PSO)对BiGRU—Attention和LightGBM 在不
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同时间点的组合权重系数进行优化。在改善模型预测

时间步长方面,Li等[42]采用基于注意力机制的LSTM
模型预测日光温室内不同时间步长的温度,在8~
16步时间内,模型预测精度高于单一LSTM 模型,有
效提升了模型预测的时间步长。Jia等[43]建立了基

于LSTM 和 CNN—LSTM 的日光温室温度预测模

型,实现了未来较长时间内温度的准确预测。Yang
等[44]利用FAM—LSTM 方法,根据不同时间步长的

输入特征生成各自的关注权值,以预测日光温室内的

温度和湿度。在与RNN、LSTM、GRU、FAM—RNN
和FAM—GRU等模型的比较中,FAM—LSTM 展现

出了对温室温度和湿度进行长时预测的能力。胡瑾

等[45]采用 卷 积 神 经 网 络 和 门 控 循 环 单 元 建 立1D
 

CNN—GRU温度预测模型,既能有效提取数据中隐

含的复杂高维特征,又能提高处理非线性数据的能

力。Melal等[46] 基 于 集 成 学 习 技 术 (DT—RF—

KNN—XGBoost)建立日光温室湿度预测模型,相比

于单一模型,集成模型预测精度更高。表3对基于混

合模型的温室温度预测方法进行了总结。
对表3列举的基于混合模型的温室温度预测方法

进行分析对比,可以发现,混合模型结合了不同模型的

优点,不同模型可能在特定方面表现更优,混合模型可

以利用这些互补优势,如机理模型的理论基础和数据

驱动模型的模式识别能力,可以更全面地捕捉温室温

度变化的复杂性和动态性,有效提高了对新数据的泛

化能力,减少过拟合的风险。从预测精度上看,混合模

型的预测精度明显高于单一的深度学习模型和传统机

器学习模型。但混合模型也存在结构相对复杂、集成

策略和决策过程可能更难解释以及更多超参数等

问题。
表3 基于混合模型的日光温室室内温度预测方法总结

Tab.
 

3 Summary
 

of
 

indoor
 

temperature
 

prediction
 

methods
 

in
 

solar
 

greenhouses
 

based
 

on
 

hybrid
 

models

模型 评价指标(时长) 单一模型 混合模型 优势 局限性 应用场景 参数设置

IPSO—LSSVM[36]
R2=0.96
(1~6t)

基本粒子群算法不

能保证收敛到最优

解,SVM 处 理 大 规

模数据集效果较差

IPSO 提 高 收 敛 概

率,LSSVM 能 更 有

效 地 处 理 大 规 模

问题

动态 优 化 超 参

数,提高精度

超参 数 选 择

复杂

大 规 模 数

据预测

惩罚参数、核参

数(γ)

PCA—PSO—LSSVM[37] R2=0.97
环境因子间多重耦

合影响模型性能
PCA 降 维 消 除 耦

合,PSO优化超参数

消除变量耦合,
提高稳定性

超参 数 选 择

复杂

数 据 降 维

及优化

主成分数量、惩
罚参数、核参数

RNN—BP[39]
MAE=0.488,

 

RMSE=0.751
(16t)

BP 对 温 度 峰 值 敏

感,预测波动较差

引入 RNN,减 小 对

峰值敏感度,提高预

测稳定性

捕捉 时 间 序 列

特征,性能稳定

训练时间长,
复杂度高

动 态 温 度

预测

学习率、隐层节

点数

Attention—LSTM[40]
R2=0.96~0.98
(30~480min)

LSTM 样 本 数 据 少

时易过拟合

引入注意力机制,动
态调整权重,减少过

拟合

动态调整权重,
捕捉关键特征

训练复杂,计
算资源高

长期预测
学习率、隐层单

元数

CNN—LSTM[41]
R2=0.98
(3~24t)

LSTM 样 本 数 据 少

时易过拟合

CNN提取时间序列

特 征,提 高 LSTM
性能

自动特征提取,
性能稳定

训练复杂,计
算资源高

时 间 序 列

预测

学习率、卷积核

数、隐层单元数

FAM—LSTM[42]
R2=0.96
(12~48t)

LSTM 样 本 数 据 少

时易过拟合

FAM 消 除 变 量 耦

合,减 少 时 间 消 耗,
提高性能

消除耦合,提高

性能稳定性

超参 数 选 择

复杂
多步预测

学习率、隐层单

元数

CFA—PSO—RBF[43]
MAE=4.395,
RMSE=5.179

PSO全局搜索和局

部搜索能力不足

引入CFA改进PSO,
提高全局和局部搜索

能力

动态 优 化 超 参

数,提高精度

训练复杂,计
算资源高

超参数优化
隐 层 中 心、宽

度、学习率

1D—CNN—GRU[44]
R2=0.97~0.99

(1~4t)

CNN难提取长期序

列信 息,GRU 对 温

度波动敏感

结合 CNN 和 GRU
优势,提高温度预测

性能

提取 动 态 变 化

特征,性能稳定

训练复杂,计
算资源高

动 态 温 度

预测

卷积核数、隐层

单元数

PSO—BiGRU—

Attention—LightGBM[45]

R2=0.990
 

2,
 

MAE=0.317
 

2,
 

RMSE=0.557
 

8
(30~120min)

单向GRU对历史信

息 敏 感,LightGBM
对波动敏感

引入PSO和注意力

机 制,动 态 优 化 权

重,提高预测精度

动态优化权重,
提高精度

训练复杂,计
算资源高

长期预测
学习率、卷积核

数、隐层单元数

1.3 评价指标

为对比不同类型日光温室室内温度预测模型的预

测精度,引入一些标准的模型性能评价指标进行评估,
因为模型的预测结果会受到各种因素的影响,例如模型

本身、数据集和外部影响因素等。温室温度预测的相关

研究中,常用评价指标有决定系数(R2)、平均绝对误差

(MAE)、平均绝对百分 比 误 差(MAPE)、均 方 误 差

(MSE)、均方根误差(RMSE)。表4对上述5种评价指

标进行总结。其中,yi 是实际观测值,ŷi 是模型预测

值,y-是各观测值的平均值,n是观测点的数量。
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表4 温室温度预测的评价指标

Tab.
 

4 Evaluation
 

metrics
 

for
 

greenhouse
 

temperature
 

prediction

评价指标 定义 计算方法 适用条件 优点 缺点

R2[46]

反映 预 测 值 与 观 测

值的相关程度,取值

范围 为[0,1],越 接

近1越好

R2 =1-
∑
n

i=1

(yi -ŷi)2

∑
n

i=1

(yi -y-)2

线 性 和 非 线 性

回归模型,数据

分布不限

计算简单,结果直

观,反映整体拟合

优度

只度量相关性,不反

映因果性,受样本量

和异常值影响大

MSE[46]

预测 值 与 观 测 值 差

值平方的平均值,越
小越好

MSE =
1
n∑

n

i=1

(yi -ŷi)2
线 性 和 非 线 性

回归模型,数据

分布不限

计算简单,放大较

大误差的影响,惩
罚极端偏差

量纲与数据相同,不同

数据集间无可比性;受
极端值主导,可能高估

个别误差的影响

RMSE[46]

预测 值 与 观 测 值 差

值平 方 的 平 均 值 的

平方根,越小越好
RMSE =

1
n∑

n

i=1

(yi -ŷi)2
线 性 和 非 线 性

回归模型,数据

分布不限

计算简单,结果直

观,放大较大误差的

影响,惩罚极端偏

差;比MSE 更稳健

量纲与数据相同,不同

数据集间无可比性;受
极端值主导,可能高估

个别误差的影响

MAE[46]

预测 值 与 观 测 值 差

值绝对值的平均值,
越小越好

MAE =
1
n∑

n

i=1
|yi -ŷi|

线 性 和 非 线 性

回归模型,数据

分布不限

计算简单,结果直

观,反映实际预测

误差大小;对误差

正负号不敏感,客
观评估系统性偏差

量纲与数据相同,不
同数 据 集 间 无 可 比

性;受离群值影响大,
可能低估较大误差的

影响

MAPE[46]

预测 误 差 绝 对 值 与

观测 值 百 分 比 的 平

均值,越小越好
MAPE =

1
n∑

n

i=1

yi -ŷi

yi

线 性 和 非 线 性

回归模型,观测

值 非 负 且 量 级

相近

无量纲,不同数据

集间有可比性;百
分比形式直观,易
于解释和传播

观测值较小时误差会

放大,观测值为0时

无定义;受极端百分

比误差主导

2 数据集与数据预处理方法

温室温度预测模型的性能很大程度上取决于训练

数据的质量和数量。高质量的历史数据集是构建准

确、鲁棒的预测模型的基础[47]。

2.1 数据集类型

温室环境监测系统通常配备各种传感器和数据采

集设备,可以连续记录温室内外的环境参数、设备运行

状态、结构材料与农事操作等多源数据。根据数据的

来源和特点,可以将温室温度预测的数据集分为4类。

2.1.1 环境参数数据

环境参数数据是温室温度预测最常用的数据来

源,主要包括温室内外的空气温湿度、光照强度、二氧

化碳浓度、风速等指标[48]。这些参数通过温室内外部

署的各类传感器实时采集,并以一定的时间频率(如每

1min、每5min等)记录和存储。环境参数数据直接反

映了温室内外的热量和物质交换过程,与温室内部温

度的变化具有很强的相关性和因果性。因此,环境参

数数据通常被视为温室温度预测模型的核心输入。
环境参数数据的特点是维度相对较低,一般在

10个以内;时间序列较长,跨度从几天到几个月甚至

几年不等;时间粒度较细,一般在分钟级别。这些特点

决定了环境参数数据适合于时间序列预测模型的训

练,如ARIMA、RNN、LSTM 等。但环境参数数据也

存在一些问题,如不同参数的物理量纲和数值范围差

异较大,需要进行归一化等预处理;部分参数存在较强

的相关性和冗余性,需要进行特征选择或降维;传感器

的故障、干扰等因素可能导致数据缺失或异常,需要进

行数据清洗和插值等。因此,如何从环境参数数据中

挖掘有价值的信息,构建稳定可靠的温室温度预测模

型是一个值得深入研究的问题。

2.1.2 设备运行数据

除环境参数外,温室内部的各类环境调控设备,如
通风系统、补光灯、遮阳幕、热泵等的运行状态也会直

接影响温室内部的热量平衡和温度分布[49]。设备运

行数据主要通过温室环境控制系统后台采集,包括设

备的开关状态、运行功率、运行时长等信息。将设备运

行数据纳入温室温度预测模型,可以提高模型对温室

环境动态变化的刻画能力和预测精度,尤其是在设备

调控较为频繁的情况下。
设备运行数据的特点是状态类型多,如两态(开、

关)、三态(低、中、高)、连续(如开度百分比)等;时间粒

度相对较粗,一般在分钟到小时级别。这些特点决定

了设备运行数据不能直接用于时间序列预测模型,需
要先进行状态量化或事件序列编码等预处理。此外,
不同温室的环控设备配置差异较大,缺乏统一的数据

采集和管理规范,导致不同来源的设备运行数据在语

义、格式等方面不一致,给数据集的构建和模型的通用
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化应用带来了挑战。

2.1.3 结构材料数据

温室的结构材料如覆盖材料、保温材料等的理化

性能参数也会影响温室内部的散热和保温效果,进而

影响内部空气温度的变化。结构材料数据主要通过产

品说明或试验测试等方式获取,包括材料的密度、导热

系数、比热容、透光率、透湿率等指标[50]。将结构材料

数据作为温室温度预测模型的辅助输入,可以提高模

型对不同类型温室的适用性和外推性。
结构材料数据的特点是维度低,一般在5个以内;

数值稳定,不随时间变化;获取成本高,依赖专业仪器

和测试条件。这些特点决定了结构材料数据主要用于

物理机理模型的参数估计和验证,很少直接用于数据

驱动的机器学习模型。但借助一些先验知识和数据增

强技术,将结构材料参数与环境参数数据相结合,有望

提高机器学习模型的泛化性能和可解释性。

2.1.4 农事操作数据

农事操作如灌溉、施肥、通风、补光等改变温室内

部的水 分、养 分、热 量 条 件,间 接 影 响 温 室 空 气 温

度[51,
 

52]。农事操作数据主要通过人工记录或控制系

统日志获取,包括操作的时间、方式、强度等信息。将

农事操作数据纳入温室温度预测模型,可以提高模型

对人为干预因素的考虑和适应能力。
农事操作数据的特点是事件驱动,时间分布不均

匀;人工记录误差大,时间和空间上不连续[53]。这些

特点决定了农事操作数据很难直接用于连续时间序列

预测模型,而更适合于离散事件序列或强化学习等模

型。目前,农事操作数据在温室温度预测中的应用还

比较少,主要原因是缺乏可靠、完备的数据采集手段和

共享机制。随着农业物联网和智能手机的普及,通过

应用 APP、语音识别、图像分类等技术实现农事操作

的自动化记录和解析,有望为农事操作数据驱动的温

室温度预测模型提供新的思路。

2.2 数据预处理方法

原始的温室环境监测数据和设备运行数据通常存

在噪声干扰、异常值、缺失值等质量问题,直接用于温室

温度预测模型的训练和测试会影响模型的性能和泛化

能力[54,
 

55]。因此,在构建机器学习模型之前,需要对原

始数据进行一系列预处理操作,包括数据清洗、数据缺

失修复、数据集成等,以提高数据的可用性和有效性。

2.2.1 数据清洗

数据清洗是指检测和去除数据中的噪声、异常值、
不一致和重复数据的过程。常用数据清洗方法[56]有

4种。(1)异常值检测:利用统计方法(如3σ原则、箱线

图)或机器学习方法(如聚类、孤立森林)识别和标记数

据中偏离正常范围或分布的异常值,如温度突变、湿度

飙升等;(2)噪声去除:利用数字滤波方法(如移动平均

滤波、中值滤波、小波去噪)或机器学习方法(如奇异值

分解)平滑和去除数据中的高频随机噪声,提高信号的

信噪比;(3)不一致校正:对不同来源、不同格式、不同时

间戳的数据进行语义映射、格式转换、时间对齐等操作,
消除数据之间的不一致性,提高数据的可比性;(4)重复

数据删除:对数据集中的重复记录或冗余特征进行识别

和删除,减少数据的存储和计算开销,提高模型的训练

效率。
数据清洗的关键是根据温室环境和设备的先验知

识,设定合理的阈值、规则、约束等,既要尽可能地去除

干扰因素,又要避免过度修改数据的原貌。清洗后的

数据集应该更加准确、一致、简洁,为后续的特征工程

和模型构建奠定基础。

2.2.2 数据缺失修复

由于传感器故障、通信中断、人为失误等原因,温
室环境监测数据不可避免地存在不同程度的缺失现

象。数据缺失会导致样本量减少、特征不完整、时间序

列中断等问题,影响温室温度预测模型的训练和推理

性能。常用的数据缺失修复方法[57]有5种。(1)删除

法:当缺失值所在的记录或特征的缺失率较高(如缺失

率大于50%)时,可以直接删除该记录或特征,避免缺

失值带来的偏差和噪声;(2)均值、中位数、众数填充:
用缺失值所在特征的均值、中位数或众数来替代缺失

值,适用于缺失值随机分布且缺失率较低的情况;
(3)最近邻插值:利用缺失值前后若干个时间点的有效

观测值,通过线性插值或样条插值等方法估计缺失值,
适用于时间序列数据的缺失修复;(4)回归、分类填充:
根据缺失值所在特征与其他完整特征之间的相关关

系,构建回归模型(对于连续型变量)或分类模型(对于

离散型变量)来预测缺失值;(5)矩阵填充:利用低秩矩

阵分解、自编码器等技术,通过最小化重构误差来估计

数据矩阵中的缺失值,能够充分利用数据的全局结构和

相关性。数据缺失修复的关键是权衡计算复杂度和估

计精度之间的trade-off,针对不同的缺失类型(完全随机

缺失、随机缺失、完全非随机缺失)和不同的数据特点

(时间序列、多元关联、高维稀疏等),选择合适的修复策

略。修复后的数据集应该最大限度地保持原有数据分

布的同时,又能满足机器学习模型对数据完整性和连续

性的要求。

2.2.3 数据集成

数据集成是指将多源异构的数据进行清洗、转换、
合并、统一表示的过程,目的是提高数据的一致性、完
备性和可用性[58]。在温室环境监测中,数据的来源和
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类型高度多样化,如环境参数数据、设备运行数据、结
构材料数据、农事操作数据等,且不同来源的数据在采

集频率、数值精度、物理单位等方面存在较大差异。直

接将这些原始数据输入机器学习模型,不仅会增加模

型的学习难度,还可能引入噪声和偏差。因此,需要在

数据预处理阶段对多源数据进行集成融合,形成一个

高质量的训练数据集。常用的数据集成方法有4种。
(1)数据同化:在物理机理模型的基础上,将观测数据

与模型预测结果进行最优融合,动态更新模型的状态

变量和参数,提高模型的估计精度和预测性能;(2)数
据关联:通过时空对齐、属性匹配等操作,将不同来源的

数据记录关联到同一时空框架下,形成一个多维属性

表,关联过程中可能需要进行数据格式转换、语义映射、
冗余属性删除等数据清洗操作;(3)数据融合:利用加权

平均、贝叶斯估计、置信度投票等方法,将多个同类传感

器或不同物理量的观测值融合成一个一致的估计值,减
小观测误差和不确定性,也可以用机器学习模型(如多

层感知机、自编码器)来自动学习不同特征的融合权重;
(4)数据变换:对原始数据进行归一化、标准化等尺度变

换,消除不同物理量之间数值范围的差异,进行特征编

码、独热编码等类型变换,将非数值型变量转换为数值

型变量,变换后的数据更加规则、稳定,有利于模型的收

敛和泛化。
数据集成的关键是从物理机理出发,充分考虑不

同环境要素、设备运行、结构材料、农艺措施等因素之

间的内在联系,设计科学的融合架构和算法,最大限度

地挖掘数据价值的同时,不引入额外的人为偏差。集

成后的数据维度适中、信息丰富、冗余少、质量高,更加

适合于数据驱动的建模分析和知识发现。

3 存在问题

尽管机器学习在温室温度预测中显示出良好的应

用前景,但目前仍存在一些亟待解决的问题和挑战,主
要体现在3个方面。

1)
 

多源异构数据的融合与预处理。温室环境是

一个复杂的非线性动态系统,影响温室温度的因素涉

及环境参数(如室内外温湿度、光照、风速等)、设施设

备(如采暖通风系统、遮阳系统等)、结构材料(如覆盖

材料、保温材料等)以及农事操作(如通风策略、灌溉施

肥等)等多个方面。上述因素之间存在着多重耦合和

交互作用,使得温室环境数据呈现出多源异构、高维复

杂、动态变化的特点。如何有效地收集、处理和融合这

些异构数据,提取对温度预测有价值的特征信息,是构

建高精度预测模型的关键。目前大多数研究主要基于

温室内外的环境参数构建数据集,而忽略了设施设备、

结构材料等因素的影响,导致数据的代表性和完整性

不足。此外,由于缺乏有效的数据清洗、特征选择和融

合方法,原始数据中往往存在噪声干扰、信息冗余等问

题,影响了模型的训练效果和泛化能力。

2)
 

模型的泛化性与适用性。不同地区的日光温

室在室外气候条件、种植作物、设施设备、管理方式等

方面存在显著差异,导致温室环境动态变化规律和影

响机制也不尽相同。因此,在某一特定温室环境下训

练得到的机器学习模型,其参数和结构未必能够直接

迁移和适用于其他区域及其他结构的温室环境。目前

的研究大多针对某一特定地区的某种温室类型展开,
所构建的预测模型缺乏普适性,难以满足不同区域、不
同类型温室的需求。如何在保证预测精度的同时,提
高模型的泛化性和适用性,是一个亟待解决的问题。

3)
 

预测时域尺度的局限性。温室温度是一个连

续动态变化的过程,具有明显的时间相关性和累积效

应。当前的温度状态不仅取决于当前的影响因素,也
与之前一段时间的温度状态和环境因素有关。因此,
温室温度预测本质上是一个时间序列预测问题,需要

考虑数据的时间维度特征。目前,大多数研究采用滑

动窗口的方式构建时间序列样本,利用前一段时间的

数据预测未来某一时刻的温度。这种单点预测模式只

能实现对短期内温度的预估,预测精度会随时间尺度

的增加而急剧下降。温室环境调控往往需要对未来较

长一段时间内的温度变化进行预测,以便及时采取优

化措施。因此,如何拓展机器学习模型的预测时域尺

度,实现中长期乃至连续时间内的温度预测,是一个亟

待突破的难题。

4 展望

1)
 

构建多源多模态数据集。当前机器学习温室

温度预测模型使用的数据集主要来自温室内外环境监

测系统,包括空气温湿度、光照强度、CO2 浓度等。这

些环境参数数据虽然与温室温度密切相关,但仍难以

全面刻画温室环境的热量收支特性。实际上,温室温

度的变化是环境因素、结构材料、调控设备、农事操作

等多重因素耦合作用的结果。因此,亟须拓展数据采

集的广度和深度,构建多源、多模态、多尺度的温室环

境数据集,为数据驱动的温度预测模型提供更加全面

和丰富的样本信息。

2)
 

开发智能化数据预处理技术。原始采集的温

室环境数据通常存在不同程度的噪声干扰、异常偏差、
信息冗余等质量问题,严重影响数据驱动模型的训练

效果和泛化能力。传统的数据预处理方法,如数据清

洗、特征选择等,大多依赖于人工设定的阈值、规则或
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准则,缺乏智能性和自适应性。因此,亟须开发能够自

动优化数据质量、提高样本可用性的智能化预处理技

术,减轻昂贵数据获取成本和繁重处理工作量,为后续

的机器学习过程扫清数据障碍。

3)
 

发展多模型耦合集成预测方法。温室环境是

一个时空多尺度、强耦合、非线性的复杂系统,不同时

期、不同天气、不同作物下温室温度变化的内在机理和

驱动模式差异很大。单一的机器学习模型,无论是经

典的浅层模型,还是先进的深度模型,都难以全面刻画

温室环境的复杂性,尤其是在极端天气、设备故障、幅
度波动等非常规情景下,预测的精度和稳健性大打折

扣。因此,亟须发展融合多种模型的集成预测方法,发
挥不同模型的互补优势,从机理、数据、算法等多角度

协同增强温度预测的能力。

4)
 

探索多场景分类预测方法。温室环境调控的

核心目标是在动态多变的外部环境下,通过精准调节

内部环境要素,实现作物生长性能的持续优化。但不

同时期、不同天气、不同作物对环境温度的需求差异很

大,“一刀切”的温度预测模型难以满足差异化、精细化

环境调控的需求。因此,亟须针对不同应用场景开发

有针对性的分类预测方法,通过环境分型、作物分类、
模型分治,在提高预测精度的同时,提升预测结果对实

际调控的指导性。

5 结语

针对日光温室温度预测,从数据、模型、分析、应用

等多个角度进行系统梳理和归纳总结。通过文献调研

和理论分析,概括日光温室温度预测的主要影响因素,
评述典型的机器学习预测模型,剖析共性的难点和挑

战,展望未来的重点研究方向。

1)
 

全面综合分析多源数据,揭示日光温室热量收

支的驱动机制,构建高维语义特征空间,是温度预测的

理论基础和数据基础。

2)
 

当前日光温室温度预测普遍采用的机器学习

模型可分为传统机器学习、深度学习和混合模型三大

类。发掘异构模型的互补性,因地制宜地开发多场景

分类预测体系,是数据驱动温度调控的关键。

3)
 

选择最佳的模型参数、缓解数据质量问题、简
化模型复杂度、平衡欠拟合与过拟合、设计可解释的评

价机制,是提高预测模型实用性的必由之路。

4)
 

今后应着重开展的研究:构建多源异构数据融

合集成技术,突破温度预测的数据瓶颈;发展自适应数

据清洗、修复、降噪等预处理技术,提升样本质量;创新

多模型协同集成、端到端自优化等方法,增强预测泛化

性;针对环境、作物、调控需求等细分场景,探索精细

化、个性化预测理论与方法。
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