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二次聚类与神经网络结合的日光温室温度二步预测方法
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摘要：精确预测日光温室温度是实现对温室精准调控的前提。由于温室是复杂非线性系统，受室内外众多环境因

素影响，且部分因素难以准确测量和建模，因此，难以通过机理分析建立室外因素精确影响室内温度的物理模型。

而现有时间序列分析、人工神经网络等仅基于数据的方法预测准确度也较低。本文提出连续时间段聚类与 ＢＰ神

经网络相结合的二步日光温室温度预测方法。首先，进行二次聚类，对室外温度情况相似的日进行聚类，并将全年

划分为若干个类似时间段，根据连续时间段内相似日的数量进行聚类，将全年内的连续时间段归入若干类别。其

次，对不同类别的时间段，分别采用 ＢＰ神经网络建立室外温度、相对湿度、太阳辐射、风速和温室室内温度间的关

联模型，通过数据训练，能够较为准确的根据室外环境数据预测室内温度。通过涿州实验农场 ２年数据试验验证，

通过二次聚类，全年连续时间段可划分为 ３类，通过分别建立 ＢＰ神经网络并分别训练，结果表明本方法预测误差

仅为 ６２３％，与现有未分类的 ＢＰ神经网络预测算法对比，本文方法有效地提高了准确度，平均误差降低 ５４个百

分点。
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　　引言

智能温室需要更精确的控制温度。而温室是一

个大滞后的惯性系统
［１］
。首先，温室内温度变化具

有滞后性，由于热传导的速度限制，当室外环境因素

发生变化后，在几分钟至几十分钟后温室内温度才

完成变化。其次，控制措施生效也有滞后性，加温或

降温措施开启后几十分钟才能生效。常规的设定值

控制方法是阈值控制，即当温度低于下设定点时系

统开始加温，当温度高于上设定点时系统开始降温。

由于数据采集的滞后和反馈的滞后，这种控制方法

将引起温度较大波动，且能耗高、系统稳定性差，不

利于作物的生长
［２］
。因此，预测下一时刻温度成为

精确调控温室的前提。

同时，温室是一个非线性的多输入、多输出复杂

系统
［３］
，影响温室温度的因素包括室外温度、湿度、

光照强度、风速、风向、大气压等易于测量和建模的

因素，还包括温室结构、覆盖材料、通风机构状态、加

热和降温设施的状态、管理运行状态等不易于测量

和建模的因素。

传统的线性参数法
［４］
、能量平衡法

［５］
等温室小

气候建模方法，通过研究温室耗散、热辐射、热传导

等机制，建立温室外气候与温室内温度的机理模型。

这类方法需要对影响温室的各种因素都准确监控和

建模，面对上述难以测量和建模的各种因素，这些基

于机理模型的预测不够准确，模型中容纳的因子也

较少。

时间序列分析方法
［２］
，通过之前的历史温度序

列和当前温度对下一时刻温度进行推导，认为历史

数据隐含了各类因素的综合作用规律，避免了对影

响因素的建模。但并未将易于测量的各类外界环境

因素纳入考虑，对室外环境突变（下雨、刮风、冰雹

等）情况缺乏应对，因此，温度预测的准确度仍然不

够理想。

实际上，需要建立温室外易于测量因素与室内

温度的多输入非线性关联模型，同时避免对温室难

以测量因素的建模。非线性关联模型构建方面的尝

试有主成分分析方法
［６］
、支持向量机方法

［７］
等，但

准确度仍然较低。

神经网络是较为有效的多因素关联关系建模方

法，它不属于简单的物理机理模型，它的“黑盒”性

质使之在建模时无需考虑温室耗散、热辐射等因素

的影响，可一定程度上避免对外形建模等难点，更好

的反映温室外因素和温室内温度的内在联系，是温

室环境建模的研究热点。ＢＰ神经网络、模糊神经网
络等被大量研究用于温室温湿度、光照等小气候因

素的预测
［８－１９］

。这类方法的精确度较机理模型方

法有所提高，但预测精度仍然有改进空间。主要问

题在于，上述方法仅训练一个模型来应对所有情景。

而面对外部环境差异较大的不同时间段，预测效果

难免产生起伏。

ＰＥＴＥＲＳＳＯＮ等［２０］
在风能领域提出了一种对时

间相关数据的预测方法，通过对相似数据聚类，并针

对不同类别训练不同的神经网络，有效地提高了预

测精度。

本文借鉴上述方法提出一种连续时间段聚类与

ＢＰ神经网络相结合的二步日光温室温度预测方法，
以有效提高温室室内温度预测精度。

１　二步日光温室温度预测方法

１１　二步日光温室温度预测方法流程
二步日光温室温度预测方法过程如图 １所示。

包括二次聚类和神经网络建模两个步骤。首先对室

外气象数据进行全年相似日无监督聚类，再将全年

按照半月划分为多个连续时间段，根据每个时间段

内各类相似日数量所占比例，将室外气象数据时间

段通过聚类，划分为若干类。对不同类别的时间段

分别建立以室外辐射、室外湿度、室外风速、室外温

度等温室室外环境因子作为输入，室内温度为输出

的 ＢＰ神经网络模型，用于今后相同类别时间段的
温室室内温度预测。

图 １　二步日光温室温度预测方法过程

Ｆｉｇ．１　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅｔｗｏｓｔｅｐｓｍｅｔｈｏｄｔｏ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｄｏｏｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｉｎｓｏｌａｒｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅ
　
在一定的时间段内，如半个月时间跨度，不同日

期的宏观气候状况基本类似，气温等各种条件波动

较小，对温室室内温度的影响具有相似性，因此可以

作为一类看待。而对于不同时间段，随着季节转变

等变化，其气候因素变化较大，对温室室内温度的影

响可能有所不同，需要将不同时间段划分为多个类

别。针对各类别时间段，分别构建外界环境因素对

温室内温度影响的模型，有望提高预测精度。

１２　室外温度的二次聚类

由于室外温度因素最准确地反映了每日随季
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节变化的宏观气候条件，因此采用室外温度作为

日相似聚类和时间段相似聚类的因素。第 １次聚
类，考察每日温度变化状况，并对根据温度向量的

相似度将日归为多类；第 ２次聚类，考察不同时间
段包含的相似日的分布，对类似的时间段进行归

类。

第 １次聚类：按照每日的室外温度变化分布特
点对相似日进行聚类。

为了对温度相似日进行聚类，构造能反映每天

室外温度变化特性的日温度分布向量

Ａｐ＝［ａｐ１，ａｐ２，…，ａｐｎ，ａｐｍａｘ，ａｐｍｉｎ，ａｐｍｅａｎ］ （１）
式中　Ａｐ———第 ｐ天的温度描述向量，该向量反映

了室外环境温度随时间变化规律

ａｐ１，ａｐ２，…，ａｐｎ———第 ｐ天等分各时刻温度
ａｐｍａｘ———当天最高温度
ａｐｍｉｎ———当天最低温度
ａｐｍｅａｎ———当天日平均温度

对全年日温度分布向量的集合采用 Ｋｍｅａｎｓ聚
类方法进行日相似性聚类，可划分为 Ｃ类。

第２次聚类：按照时间段包含相似日的分布，对
时间段进行聚类。

首先，将全年时间划为 ｔ个连续时间段。时间
段长度选择原则是，在同一时间段，宏观气候变化相

对较为平稳。统计每个时间段中第 １类到第 Ｃ类
相似日子的数量。构造连续时间段相似日统计向量

Ｓｔ＝［ｓｔ１，ｓｔ２，…，ｓｔＣ，ｓｔｍａｘ，ｓｔｍｉｎ，ｓｔｍｅａｎ］ （２）
式中　Ｓｔ———第 ｔ个时间段的相似日统计向量

ｓｔ１，ｓｔ２，…，ｓｔＣ———在第 ｔ个连续时间段中，每
类相似日的数量（从第 １
类到第 Ｃ类）占时间段总
天数的百分比

ｓｔｍａｘ、ｓｔｍｉｎ、ｓｔｍｅａｎ———第 ｔ个连续时间段中室外
最高温度、最低温度和平

均温度

将构造好的连续时间段相似日统计向量的集合

通过 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法进行第 ２次聚类，可划分为
Ｍ类。
１３　ＢＰ神经网络预测模型建模与训练

ＢＰ神经网络是一种按照误差逆向传播算法训
练的多层前馈神经网络。ＢＰ神经网络在输入层与
输出层之间有若干隐藏层神经元，其状态的改变则

能影响输入与输出之间的关系。计算过程由正向计

算过程和反向计算过程组成。正向传播过程，输入

模式从输入层经隐单元层逐层处理，并转向输出层，

每层神经元的状态只影响下一层神经元的状态。如

果在输出层不能得到期望的输出，则转入反向传播，

将误差信号沿原来的连接通路返回，通过修改各神

经元的权值，使得误差信号最小。

将温室外各气象参数（大气温度、相对湿度、太

阳辐射、风速、风向、降雨量、大气压强等）与日光温

室内温度进行相关性分析。由分析结果可知，室外

气象站所测得的大气温度、相对湿度、太阳辐射、风

速与日光温室内的环境温度的相关性均通过了

００５水平的显著性检验。因此，可将温室外大气温
度、相对湿度、太阳辐射、风速 ４个要素作为 ＢＰ神
经网络模型的输入因子。日光温室环境温度作为输

出因子。

神经网络模型如图 ２所示。模型为 ４ ２０ １
三层结构 ＢＰ神经网络模型。含有 ４个输入，分别
为室外大田气象站所测的空气温度 Ｔｏｕｔ、相对湿度
Ｈｏｕｔ、太阳总辐射 Ｗｏｕｔ和风速 Ｒｏｕｔ；１个输出，为温室
内温度 Ｔｉｎ；模型选用１个隐含层，通过模型调优，隐
含层神经元为 ２０个。通过优化测试，隐含层选用
ｌｏｇｓｉｇ传递函数，输出层选用 ｐｕｒｅｌｉｎ传递函数，网络
训练算法采用 ｔｒａｉｎｇｄ算法，选择 ５０００作为最大训
练次数，０００１作为目标误差值，００５作为初始学习
率。在构建 ＢＰ神经网络预测模型前，需要对所有
室外气象输入因子进行归一化处理，输出温室内温

度数据后再进行反归一化处理。

图 ２　三层结构 ＢＰ神经网络模型

Ｆｉｇ．２　ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｗｉｔｈ４ ２０ １

ｔｈｒｅｅｌａｙｅｒｓ
　
对于训练数据，划分为 Ｍ类时间段后，每类分

别训练一个 ＢＰ神经网络模型，不同的模型参数不
同。对于新的室外温度数据，可以将其归纳入某类，

采用相应的 ＢＰ神经网络模型，将室外温度输入，即
可得到室内的预测温度。

２　试验与结果分析

２１　数据采集
试验数据采自中国农业大学涿州农场，该农场

位于３９°２９′Ｎ，１１５°５９′Ｅ。温室内环境数据来源于涿
州农场１号日光温室，该温室东西长 ６０ｍ，南北宽
８ｍ，总面积为４８０ｍ２，采用冷弯钢架结构，温室内部

５５３增刊　　　　　　　　　　　　陈昕 等：二次聚类与神经网络结合的日光温室温度二步预测方法



种植草莓，共种植 ７０垄，每垄 ２行，垄宽 ０５０ｍ，过
道宽０３０ｍ，垄间距为０７５ｍ。

室内温度数据来自于室内温度传感器，室外气

象参数由该日光温室北侧 ５０ｍ左右气象站自动采
集记录，气象站上装有温度传感器、湿度传感器、风

速传感器、风向传感器、雨量传感器、太阳辐射传感

器、气压传感器。数据集的时间跨度为２０１４年 １月
１日０时到２０１５年１２月３１日２４时之间，采样时间
间隔为１ｈ。
２２　二次聚类
２２１　日相似性聚类

首先对该涿州农场室外气象站所测 ２０１４年全
年温度数据进行第１次聚类———日相似性聚类。为
了第２次时间段聚类有更显著的区分效果，因此这
里的分类越多越好，但当分类过多时，不同类别间会

产生重叠，影响分类效果。

如表１所示，当Ｃ＝４时，分类效果最好，数据项
与所属类中心点最大距离比 Ｃ为 ２、３时显著减小，
且该值仅略大于中心点间最小距离，说明类别间仅

产生轻微重叠。而 Ｃ＝５时，由于类别间产生了较
为严重的重叠，数据项与所属类中心点的距离并未

显著减小。因此，Ｃ＝４时分类效果最好。４类相似
日的聚类中心见图３。

表 １　不同类别数时的相似日聚类效果比较

Ｔａｂ．１　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｓｉｍｉｌａｒｄａｙｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｏｆｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

类别数
中心点间

最小距离

数据项与所属类中心点

最大距离

２ １０５７６ ５０８０

３ ５３３２ ３６４７

４ ２６０４ ２９４５

５ １９３９ ２８１６

图 ３　相似日聚类 ４个聚类中心

Ｆｉｇ．３　Ｆｏｕｒｃｅｎｔｅｒｓｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｉｔｈｓｉｍｉｌａｒｄａｙｓ
　
２２２　连续时间段聚类

考虑到气候宏观变化，将半个月（１５ｄ或 １６ｄ）

作为一个时间段，从每年 １月开始至 １２月，全年可
划分为 ２４个连续时间段。根据每个时间段中 ４类
相似日的比例，对连续时间段进行聚类。

通过表２与图４可以发现，将２４个连续时间段
分为４类时效果最好。但分为 ４类时，有两类包含
的时间段过少，不利于后续的 ＢＰ神经网络训练。
因此本文采用次优的聚类方案，将２４个连续时间段
分为３类。

表 ２　不同类别数时的连续时间段聚类效果比较

Ｔａｂ．２　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｔｉｍｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｏｆｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

类别数
中心点间

最小距离

数据项与所属类中心点

最大距离

２ ０９５４ ０８６０

３ ０９０９ ０６４１

４ ０８５６ ０４３１

图 ４　２０１４年不同时间段内各类相似日占比

Ｆｉｇ．４　Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｅｖｅｒｙｃａｔｅｇｏｒｙｏｆｓｉｍｉｌａｒ

ｄａｙｓｄｕｒｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｅｒｉｏｄｓｉｎ２０１４
　
　　２０１４年数据和２０１５年数据的时间段分类结果
如表３所示。分析时间段类别Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ中的时间段

分布规律可知，聚类结果与季节有着很大的相关性，

室外温度特性不同的 ３个时间段分别为：１２月—３
月、４月—５月与 １０月—１１月、６月—９月，除了在
季节交替处存在反复变换情况，总体来说相邻时间

段基本属于同一类别。

表 ３　２０１４年及 ２０１５年连续时间段聚类效果

Ｔａｂ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｔｉｍｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｎ２０１４

ａｎｄ２０１５

年份 类别 时间段

Ⅰ ６，７，８，９，２０，２１

２０１４ Ⅱ １０，１１，１２，１３，１４，１５，１６，１７，１８，１９，２２

Ⅲ １，２，３，４，５，２３，２４

Ⅰ ４，６，７，８，９，１９，２０，２１

２０１５ Ⅱ １０，１１，１２，１３，１４，１５，１６，１７，１８

Ⅲ ２２，２３，２４，１，２，３，５
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　　同时，２０１５年室外气象数据的聚类结果与 ２０１４
年基本一致，室外温度特性变化季节性分布基本无

异。故推断，对任意一年的全年气象数据采用基于

连续时间段聚类方法，得到的分类结果在不同年份

上具有推广性，可用于其他年份的建模预测。

２３　ＢＰ神经网络模型训练
利用 ２０１４年数据，对 ＢＰ神经网络进行训练，

并利用２０１５年数据对训练效果进行测试。
训练数据，输入是每个监控时刻室外大田气象

站所测的空气温度 Ｔｏｕｔ、相对湿度 Ｈｏｕｔ、太阳总辐射
Ｗｏｕｔ和风速 Ｒｏｕｔ；输出是温室内温度 Ｔｉｎ。

以第Ⅲ类时间段的 ＢＰ神经网络模型为例。图５
反映了该模型的训练过程，通过１３５次迭代，训练效
果达到最优。训练完成的模型通过同属第Ⅲ类时间
段的２０１５年１２月下半月的数据进行检验。检验结
果如图６所示，预测值与实测值较为均匀地分布在
ｙ＝ｘ直线附近，两者之间的相关系数为 ０９５０６，表
明预测值与实测值之间有着很好的拟合精度，说明

训练出的 ＢＰ神经网络有较高的预测精度。

图 ５　第Ⅲ类时间段的 ＢＰ神经网络训练迭代过程的

变化曲线

Ｆｉｇ．５　ＰｒｏｃｅｓｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｉｔｅｒａｔｉｏｎｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｆｏｒｔｈｅ‘Ⅲ’ｃａｔｅｇｏｒｙｏｆｐｅｒｉｏｄｓ

图 ６　第Ⅲ类时间段 ＢＰ神经网络预测值与实测值对比

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｅａｓｕｒｅｄｖａｌｕｅｓａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓ

ｆｒｏｍＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｔｈｅ‘Ⅲ’ｃａｔｅｇｏｒｙｏｆｐｅｒｉｏｄｓ
　
２４　预测效果对比分析

比较 ３种方法的预测效果：传统数据拟合常用

的回归分析法；未进行输入分类的常规 ＢＰ神经网
络方法；本文二步方法。

选取２０１４年１月１日至 ２０１４年 １２月 ３１日数
据作为训练集，２０１５年１月１日至 ２０１５年 １２月 ３１
日数据作为测试集。

３种方法的预测误差如表４所示，２０１５年 １２月
１日—５日数据的局部预测效果和误差比较如
图７所示。其中平均相对误差为

ｅ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｐｉ－ｍｉ）／ｍｉ

Ｎ
×１００％ （３）

图 ７　不同方法温室温度预测效果比较

Ｆｉｇ．７　Ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

式中　ｐｉ———该时刻用某方法预测的温室室内温度
ｍｉ———该时刻温室室内温度测量值

表 ４　３种方法预测效果对比
Ｔａｂ．４　Ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

　预测方法
平均相对

误差／％

误差标准

差／％

最大误差／

％

最小误差／

％
回归分析 １３１２ １１６２ ５８８５ ０１３
ＢＰ神经网络 １１６３ ８６５ ５３４８ ００７
二步方法 ６２３ ３６３ ２２５９ ００７

　　结果显示，如果不做输入的二次聚类，直接用
ＢＰ神经网络对本数据做训练，平均相对误差达到
１１６３％，仅略优于回归分析的 １３１２％，同时，该方
法误差范围较大，最大误差达到 ５３４８％，误差标准
差达到８６５％。而本文所提出的二步预测方法，显

７５３增刊　　　　　　　　　　　　陈昕 等：二次聚类与神经网络结合的日光温室温度二步预测方法



著地提高了预测精确度，平均相对误差仅 ６２３％，
相较于单纯的 ＢＰ神经网络方法，降低了 ５４个百
分点。同时，本文方法还有效地控制了误差范围，最

大误差仅２２５９％，相较于单纯的 ＢＰ神经网络方法
降低了３０８９个百分点。误差标准差仅 ３６３％，仅
为单纯 ＢＰ神经网络误差标准差的４１９％。

３　结论

（１）提出二次聚类和 ＢＰ神经网络相结合的二
步日光温室温度预测方法。首先，通过聚类将室外

气象数据时间段划分为若干类。对不同类别的时间

段分别建立温室室外环境因素与室内温度的 ＢＰ神
经网络模型，为今后相同类别时间段的温室室内温

度预测提供了新的手段。

（２）分别针对３类时间段训练温室室外环境因
素与室内温度间的 ＢＰ神经网络模型，显著地提高
了温度预测精确度，平均相对误差仅 ６２３％，相较
于未聚类的 ＢＰ神经网络方法，误差降低了 ５４个
百分点。误差标准差仅 ３６３％，仅为单纯 ＢＰ神经
网络误差标准差的 ４１９％。说明本文提出的二步
日光温室温度预测方法具有较高的预测精确度，显

著优于仅采用神经网络的预测方法。
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