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基于 ＷＤＮＮ的温室多特征数据融合方法研究

孙耀杰１　蔡　昱１，２　张　馨３　薛绪掌３　郑文刚２　乔晓军２

（１．河北工业大学电子信息工程学院，天津 ３００４０１；２．北京农业智能装备技术研究中心，北京 １０００９７；

３．北京农业信息技术研究中心，北京 １０００９７）

摘要：目前物联网监测产品在温室生产中大量应用产生海量数据，但现有用于温室数据融合算法对高维特征及混

合特征（数据同时包含稀疏特征和连续特征）处理精度较低且泛化能力较弱，鲜有利用深度学习模型对温室数据进

行顶层融合并提供准确的决策信息。本文提出了一种基于宽 深神经网络（Ｗｉｄｅｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＷＤＮＮ）的两

级温室环境数据融合算法。首先利用温室内多点多特征数据训练 ＷＤＮＮ深度学习模型，输出形式为多点单特征，

再将该输出数据按照少数服从多数原则进行融合，得到温室环境状态的整体评估结果。试验结果表明，该融合方

法对预测集中混合特征的决策准确率达到 ９８９０％，融合特征类型的增加，可用于监测参数更多、环境更复杂的温

室，将 ＷＤＮＮ模型用于温室混合数据融合是可行有效的，在保证决策精度的同时丰富了可融合特征类别，进一步提

升温室融合系统的智能化程度，对温室智能调控提供有效技术支撑。
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ｎｅｔｗｏｒｋ

０　引言

随着设施园艺面积的逐年增加，为生产环境调

控提供智能决策成为当前人工智能在温室生产中研

究应用的核心问题之一。若对数据未进行融合而选

择直接判断提供决策信息，仅在少量输入特征时可

行，随着输入特征的增加，直接判断法的逻辑复杂度

随着特征的增加呈指数增长且无学习能力，降低了

决策系统的可发展性和可扩展性，造成日后维护和

升级成本大大增加，因此高效的数据融合算法显得

格外重要。目前国内温室数据融合算法较为单一，

鲜有将深度学习模型与温室数据融合相结合。深度

学习以强大的数据分类及拟合优势，能够为温室复

杂多变环境数据实时精确融合提供新的算法，掌握

温室环境变化规律，对温室作物的生长和温室环境

的调控具有重要意义。

当前温室数据融合研究主要分为数据级、特征

级和决策级３个层次。其中数据级数据融合［１］
在温

室环境监测系统广泛应用，对获取的原始数据进行

加权平均比传统平均算法数据精度提高 ７％［２］
。进

一步优化算法可将指数平滑和新型幂均方融合算法

结合，使实际运行时间缩短 ８３６％的同时，数据方
差比算术平均降低００２７［３］。在面对数据异常情况
时，将分布图算法与卡尔曼滤波相结合，增加系统对

缺失数据处理的能力且处理精度进一步提高
［４］
。

数据级融合适合硬件设备进行传输和处理，但融合

后数据量庞大，从而产生了特征级数据融合
［５－６］

。

因温室环境复杂导致监测数据常出现异常点、冗余

或传输干扰等现象，多数特征级融合与数据级融合

算法相结合，如卡尔曼滤波器与贝叶斯估计相结

合
［７］
，可改善数据融合前的不一致性以及利用贝叶

斯算法融合后的不确定性。或将自适应加权平均和

Ｄ Ｓ算法相匹配［８］
，改进后的 Ｄ Ｓ算法时间复杂

度由传统的Ｏ（ａｎ）下降到Ｏ（ａ２ｎ）［９］，在减少数据冗
余的同时，提高了系统的运行效率，但存在模型参数

难以确定等问题。决策级温室数据融合集中在专家

系统和 ＢＰ神经网络［１０－１１］
的构建，专家系统利用推

理机对已有条件做出精确判断及相关决策
［１２－１３］

。

神经网络可利用 ＡＮＮ模型对温室温度及湿度进行
融合，融合结果与真值对比，均方误差（ＭＳＥ）分别
达到００４℃和 ００７５［１４］。决策级数据融合层次位
于顶层，具有高容错性和强鲁棒性的特点，但目前主

流的决策级数据融合算法存在处理数据维度有限，

收敛速度慢且泛化能力差等问题。

针对用于温室融合算法老旧、智能化程度低、融

合数据种类单一及模型融合精度不足等问题，本文

提出基于 ＷＤＮＮ网络的两级温室数据融合体系，利
用深度学习模型的强大非线性拟合及泛化能力，通

过温室传感器网络采集数据并训练模型，以探索对

多点多维混合特征的决策级融合，给出温室各区域

及整体环境的决策信息。

１　温室数据获取与深度融合结构设计

试验于２０１７年１１月２０日１８时在北京市农林
科学院玻璃连栋温室内架设仪器采集数据，试验场

地示意图如图１所示。

图 １　温室环境监测网络布局与架构图

Ｆｉｇ．１　Ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ

ｌａｙｏｕｔａｎｄａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ
　
该温室单跨南北长度２８５ｍ，东西宽度１０５ｍ，

总高 ６ｍ，肩高 ４ｍ左右，温室内种植作物为番
茄

［１５－１６］
，为符合番茄种植要求，温室采用相应调控

措施，其中最大湿度阈值设定为 ８０％，当湿度超过
阈值会开启风扇进行排湿，但环境调控效果存在滞

后现象，故湿度不会立刻降到 ８０％以下，需要一段
时间缓冲，因此本试验所获取湿度最大值会略高于

８０％，但不会使其达到 １００％，可有效避免番茄产生
病害。温室环境监测设备采用国家农业智能装备技
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术中心研发的温室云环境 ＥＰ４００型数据采集器，每
个数据采集器可测量空气温度（量程：－４０～８０℃，
精度 ±０５℃）、空气相对湿度（量程：０～１００％，精
度：±３％）、土壤温度（量程：－４０～８０℃，精度：
±０５℃）、土壤湿度（量程：０～饱和，精度：±３％）、
ＣＯ２浓度（量程：０～２×１０

－３
，精度：±５×１０－５）及光

照强度（量程：０～１００ｋｌｘ，精度：±１０ｋｌｘ），以３０ｍｉｎ
时间间隔通过 ＧＰＲＳ网络发送到远端云服务器，数
据采集器安装在三脚架上，距离地面高度为 １３ｍ，
各数据采集器纵向间距为 ５ｍ，横向间距为 ４８ｍ，

对称均匀地放置在温室中，如图 １中绿点所示。设
置数据采集间隔为 ３０ｍｉｎ一次，既保证了温室作
物环境的有效监测、减少硬件传输损耗，又可保证

模型训练的较大数据需求量，且无需在底层进行

数据级的数据融合，降低系统复杂度，使数据的信

息量没有损失，也保留了温室作物生长环境的原

始信息。

采用 ＷＤＮＮ深度学习模型对连栋温室内多点
多特征数据进行决策级的数据融合。构建了两级温

室数据融合系统，如图２所示。

图 ２　两级温室数据融合模型

Ｆｉｇ．２　Ｔｗｏｌｅｖｅｌｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅｄａｔａｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌ
　

　　图２中，输入特征为温室内部环境监测数据，本
文未考虑外部气象数据等间接特征（即调控设施或

外部天气变化时会引起温室内部环境状态改变），

在可直接获取温室内部各环境变量的前提下，已经

包含了其他因素对温室内部环境的影响，若添加间

接特征会增加数据冗余度，降低所训练模型的泛化

能力。一级融合为该系统的核心处理层次即第１次
数据融合，利用深度学习模型对 ６个数据采集传感
器传输的多源异构数据进行处理，并分别给出各个

区域作物的生长环境状态。二级融合处理将一级处

理结果进一步融合，该融合体系将二级融合称为

Ｍａｘ逻辑推理，按照少数服从多数原则进行二次融
合，当区域融合结果相同数量占据总量 １／２及以上
时，该区域融合结果代表温室整体融合结果（若胁

迫结果与正常结果相等时，取胁迫结果，此设定可减

少作物受到伤害）。第 ２次数据融合后，给出温室
整体的环境状态并提供温室环境调控建议，以达到

对作物生长环境进行调控的要求。图２虚线模块为
温室硬件调控模块，主要负责接收根据综合决策信

息而提供的调控建议，并实施相应调控策略，以虚线

画出表示本文研究不涉及硬件层面，但却与硬件调

控紧密结合。二级融合架构可对无线传感网络数据

进行分层融合，且多级融合符合模块化设计理念，可

对架构作出相应调整以更好地适用于更复杂的融合

环境，提高了融合系统的泛化能力。

２　传感器网络数据预处理

目前温室数据融合的预处理主要集中在底层，

会采用较小的数据采集间隔（多为１ｍｉｎ间隔）以提
高数据量，但考虑到温室无线传感网络的功耗和传

输效率，大多预处理会剔除或滤掉异常数据
［１７－２１］

，

减少了数据本身的信息量，信息量的减少会造成对

所监测对象的决策和分析产生较大误差。在利用

ＷＤＮＮ网络模型进行顶层数据融合时，为了保留原始
数据的全部信息，本试验并未对数据进行平滑处理（平

滑或其他预处理会损失特征的信息量），而是对获取的

全部原始数据进行标记，且在此基础上增加了时间特

征，丰富的数据信息可增加融合后的决策准确度。

训练模型首先需构建训练集和测试集，因两种

数据集构建方式一样故以训练集为代表进行描述。

首先获取原始数据，为传感器实时传送并记录到数

据库的环境监测数据，因融合过程是对输入数据进

行分类，故训练集中每条数据都需进行类别标记。

数据与标签的合理匹配需明确各输入特征间的权重

关系，进行多特征分析，找出主导特征。各参数走势

曲线如图３所示。

５７２第 ２期　　　　　　　　　　　　孙耀杰 等：基于 ＷＤＮＮ的温室多特征数据融合方法研究



图 ３　温室环境特征

Ｆｉｇ．３　Ｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
　
由图 ３可以看出，温室各环境特征间具有很强

的规律性和周期性，特征之间具有明显的正相关或

负相关关系，如温度、湿度两个参数具有强负相关特

性，温度的增长会导致湿度的下降，温度、湿度、ＣＯ２
浓度和光照强度均为植物生长的重要环境参数，每

个特征都应在融合系统中分配相应的权重，由图 ３
可知，温度与其他监测特征具有强耦合关系且可控

性高，所以以温度特征为基准去分析，可以更准确地

反映其他参数的分布及变化趋势。

其次需增加训练集的数据量，将异常数据加到

训练集中，可使模型对异常值进行判别，为全面准确

地描述温室内各区域及整体的环境参数分布，需将

６个数据采集点数据全部合到一起，可使训练集包
　　

含整个温室内部的数据，处理后训练集部分数据如

表１所示。表１中第 １列时间变量是稀疏特征（特
征值为１、２、３、４和５）。其中 １、２、３分别代表上午、
中午和下午，对应：０６：００—１０：００、１０：００—１４：００、
１４：００—１８：００，只用来描述日间温室环境正常及胁
迫数据；４代表日间，对应：０６：００—１８：００，只用来描
述日间传感器异常数据；５代表夜间，对应 １８：００—
０６：００，用来描述夜间温室环境正常、胁迫及异常数
据，用于细化不同时间段作物对环境的需求；第 ２～
７列变量为数值数据，为各气象参数；第 ８列为分类
类别，根据番茄适宜生长环境需求及具体监测数据

情况划分为：日间温度过低、湿度过高、ＣＯ２浓度较
高、光照强度过低；日间温度较低、湿度较高、ＣＯ２浓
度正常、光照强度较低；日间各环境参数正常；日间

温度较高、湿度较低、ＣＯ２浓度较低、光照强度较高；
夜间温度较低、湿度较高、ＣＯ２浓度较高、无光照；夜
间各环境参数正常；传感器网络数据异常共 ７个类
别，以上类别涵盖了 ２４ｈ各情况下的温室监测数
据，适合 ＷＤＮＮ网络对数据进行深度融合；此外，
表１中１～４行为白天４个类别的典型数据示例；５、
６行为夜间２个类别的典型数据示例；７～９行为传
感器异常数据的典型示例（日间异常数据不进行细

分，用４统一进行描述）。本文所用训练集、测试集
及预测集均为实时数值。

表 １　训练集数据示例

Ｔａｂ．１　Ｄａｔａｅｘａｍｐｌｅｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ

时间 空气温度／℃ 空气湿度／％ 土壤温度／℃ 土壤湿度／％ ＣＯ２浓度 光照强度／ｋｌｘ 分类类别

１ ７７２ ７９０２ ６２５ １９８５ ９６７×１０－４ １７６ ０

２ １４１４ ６３３０ ７１２ １９８５ ９８７×１０－４ ２４１ １

３ １８４６ ５６２３ １２６８ ２２４７ ６５３×１０－４ ２１８ ２

２ ２３７３ ４９７７ １４１８ ２８３０ ７０４×１０－４ ３２６ ３

５ ７０７ ７１８７ １２２５ １８３１ １０１×１０－３ ０ ４

５ １０５９ ７５５７ １５８７ １９０２ ９０２×１０－４ ０ ５

４／５ １００００ １００００ －００６ ０００ ９８５×１０－４ ０ ６

４／５ １８７５ １２６２ －００６ ０００ ８４２×１０－４ ０ ６

４／５ －２０６ ２３７２ －３７５ ０００ ４４２×１０－４ ０ ６

　　处理后的训练集和测试集均为７个特征和７个
分类类别的混合数据集，测试集需要严格按照训练

集的规格进行整理，才能精确地判断所训练模型的

性能，最后需将整理好的 Ｅｘｃｅｌ格式训练集和测试
集转换成 ｃｓｖ格式，方便程序对数据的读取及处理。

３　深度学习融合模型构建

３１　普通 ＤＮＮ分类模型

传统深度学习网络
［２２］
（Ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ＤＮＮ）即含多个隐含层（大于等于 ２层）的人工神经
网络，理论上单个隐含层的多层感知机（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ

ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）只要具有足够多的隐含层节点就
可以拟合任何非线性函数，但是过多隐含节点极易

导致优化算法无法确定模型最优参数或训练过拟

合，无法进行泛化及应用。２００６年 ＨＩＮＴＯＮ等［２３］

提出的深度学习算法很好地解决了上述问题，模型

结构示意如图４所示。
图 ４中的模型具有多隐含层结构，相比于传统

的 ＭＬＰ模型而言具有更强的数据拟合 能力，
ＧＯＯＤＦＥＬＬＯＷ等［２４］

试验表明，增加隐含层节点数

量对模型的性能提升作用有限，模型深度的增加

（增加隐含层层数）不仅可以减少每个隐含层节点
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图 ４　ＤＮＮ网络模型

Ｆｉｇ．４　ＤＮＮｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ
　

的数量，还能增加对数据的处理和拟合能力。所以

本文选择利用深度学习模型进行温室监测数据的融

合和决策，可以很好地解决 ＭＬＰ隐含层节点过多导
致收敛速度过慢及局部极小化的问题。

３２　改进后的 ＷＤＮＮ模型
ＤＮＮ深度学习模型可以较好地对多特征的数

据进行分类，但是由于其模型结构限制和网络特性，

使其不易处理稀疏特征，无法对特征之间的强耦合

性进行关联记忆，当输入数据出现稀疏特征和关联

特征时，不能快速并准确地对该关联特征进行参数

优化。

Ｇｏｏｇｌｅ于２０１６年提出了宽 深神经网络（Ｗｉｄｅ
ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＷＤＮＮ）［２５］用于 Ｇｏｏｇｌｅ商店的
ＡＰＰ推荐服务，该模型改进之处在于从原来 ＤＮＮ深
度模型的基础之上联合训练了一个 ｗｉｄｅ模型（线性
模型）用于共同对数据进行分类决策。ｗｉｄｅ网络数
学模型表示为

ｙ＝ＷＴＸ＋ｂ （１）

其中　Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）　Ｗ＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ）
式中　Ｘ———特征向量　　Ｗ———模型参数

ｂ———模型偏置
ｙ———ｗｉｄｅ网络输出

ｗｉｄｅ网络最重要的转换为交叉乘积变换，定义
为

ｋ（Ｘ）＝∏
ｄ

ｉ＝１
ｘｃｋｉｉ （２）

式中　ｃｋｉ———布尔变量，只有当第 ｉ个特征是 ｋ第
ｋ次转换的一部分时为 １，其余条件下
为０

ｗｉｄｅ模型善于处理稀疏特征，通过对特征进行
交叉乘积来记忆特征之间的相关性且需要较少的模

型参数，记忆性可以理解为能够自主学习频繁共同

出现在一起的特征并当该关系再次出现时可以发现

并利用，善于处理特征之间的固定组合。

ｄｅｅｐ网络具有更好的泛化能力，可以关联或发
现之前几乎没有出现的特征组合，善于将隐藏的特

征属性进行融合，减少了特征工程的复杂度。

ｄｅｅｐ网络数学结构：
（１）输入层为输入数据的各个特征。
（２）每个隐含层节点均由激活函数构成，为了

克服梯度消失等问题，ＤＮＮ模型构建时默认函数为
整流线性单元 ＲｅＬｕ，函数定义为

ｇ（ｚ）＝ｍａｘ（０，ｚ） （３）
式中　ｚ———激活函数输入值

（３）多分类模型输出层多为 ＳｏｆｔＭａｘ函数，形式
为

ｆ（ｚｉ）＝
ｅｘｐ（ｚｉ）

∑
ｊ
ｅｘｐ（ｚｊ）

（４）

（４）ＤＮＮ模型的整体函数表达式为
ｆ（ｘ；Ｗ，ｃ，ｗ，ｂ）＝ｗＴｍａｘ（０，ＷＴｘ＋ｃ）＋ｂ （５）
（５）优化函数默认使用 Ａｄａｇｒａｄ算法

θｉ，ｔ＋１＝θｉ，ｔ－
η
Ｇｉ，ｔ＋槡 ε

Δ

θｉ，ｔ
Ｊ（θ） （６）

式中　ε———一个极小值，防止分母为０

η———学习速率　　θ———模型系数
　

Δ

θｉ，ｔ
Ｊ（θ）———模型第 ｉ个系数 θ第 ｔ步的梯度

ｄｅｅｐ网络的算法构建主要由以上函数组成，函
数１为隐含层节点的激活函数，负责对特征进行非
线性变化以达到进行非线性拟合的目的，其中层内

节点无连接，层间节点全连接；函数２为深度学习模
型常用的多分类函数，用于搭建模型输出层；函数 ３
为特征经过一层隐含层后的数学表示，即前一层输

出经过 ＲｅＬｕ函数进行非线性变化后传递给下一层，
模型深度的增加就是该表达式的多层嵌套；函数４为
常用的梯度下降算法，具有动态调整学习速率的特

点，能够快速优化模型参数。因此将以上两个模型

进行合并可以达到在不改变深度网络对数据融合能

力的同时加强 ＷＤＮＮ模型对关联特征的识别和记
忆，改进后的模型示意图如图５所示。

ＷＤＮＮ模型的训练采用联合训练，即训练阶
段将 ｗｉｄｅ和 ｄｅｅｐ网络的参数一起优化，再共同对
未知数据进行融合，改进后数据融合的数学表达

式为

Ｐ（Ｙ｜ｘ）＝ＳｏｆｔＭａｘ（ＷＴ
ｗｉｄｅ［ｘ，（ｘ）］＋Ｗ

Ｔ
ｄｅｅｐａ

（ｌｆ）＋ｂ）

（７）
式中　Ｙ———分类类别标签
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图 ５　ＷＤＮＮ网络结构示意图

Ｆｉｇ．５　ＷＤＮＮｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ
　

ＳｏｆｔＭａｘ（·）———多类别分类函数
（ｘ）———原始特征 ｘ的交叉乘积转换
Ｗｗｉｄｅ———ｗｉｄｅ模型的权重向量
Ｗｄｅｅｐ———ｄｅｅｐ网络的权重向量

本文将 ＷＤＮＮ模型和温室作物环境数据相结
合进行训练可以得到数据融合模型，其结构示意图

如图６所示。

图 ６　ＷＤＮＮ网络融合温室数据示意图

Ｆｉｇ．６　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｏｆＷＤＮＮｎｅｔｗｏｒｋｆｕｓｉｏｎｏｆ

ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅｄａｔａ
　

４　试验与分析

４１　数据采集及准备
试验选取了６个数据采集点，从 ２０１７年 １２月

２３日至２０１８年１月２日的４８５８条数据用于模型训
练和测试，其中训练集 ４００９条数据，测试集 ８４９条
　　

数据，每条数据均为 ３０ｍｉｎ间隔、２４ｈ连续采集。
将下载数据进行标记并将训练集和测试集用于模型

的搭建。融合系统搭建环境为 ＭａｃＯＳＨｉｇｈＳｉｅｒｒａ
操作系统（版本为 １０１３３），模型实现基于 Ｇｏｏｇｌｅ
开源的 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ工具包（版本为 Ｄｅｖｅｌｏｐｒ１１），编
程语言为 Ｐｙｔｈｏｎ（版本为 ３６），集成开发环境
（ＩＤＥ）为集成在 Ａｎａｃｏｎｄａ中的 ｊｕｐｙｔｅｒｎｏｔｅｂｏｏｋ。

搭建模型前需对数据进行特征处理，按照番茄

种植规范
［２６］
将温度划分为 ６个区间段，分别为日

间：０～１０℃、１０～１５℃、１５～２０℃、２０～３０℃，夜间：
０～８℃、８～１２℃；湿度划分为３个区间段（不区分日
间和夜间）：３０％ ～６０％、６０％ ～７０％、７０％ ～８０％；
依据划分标准对训练集和测试集添加标签，然后与

时间特征进行交叉乘积输入到 ｗｉｄｅ模型；其余气象
特征不进行区段划分；将实际值特征直接输入到

ｄｅｅｐ模型中并与 ｗｉｄｅ模型进行联合训练，特征对应
分类类别为７类（数字０～６），每一类别对应一个融
合结果（各区域作物当前环境状态融合后的决策信

息）及温室调控建议，成功构建用于温室数据融合

的深度学习网络，用户可以根据融合信息实时掌握

各区域作物的各项参数指标及温室整体的调控信

息，实现温室作物环境数据融合的信息化和智能化。

４２　模型构建及对比分析

为对比测试，分别训练了 ＤＮＮ和 ＷＤＮＮ两种
深度学习模型及 ＢＰ神经网络（ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＢＰＮＮ）和随机森林（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）两种常用分
类模型，选取 ＤＮＮ可实现在网络深度相同及对应算
法一致的条件下进行对比测试，利用 ＢＰＮＮ和 ＲＦ
可对比相同数据集条件下不同分支模型的融合精度

情况，模型参数对比如表２所示。
由表 ２可以看出，由于 ＷＤＮＮ网络为混合模

型，所以增加了一个 ｗｉｄｅ网络的优化算法 ＦＴＲＬ，因
具有良好的稀疏性及收敛特性，故适用于线性模型

的优化训练，两个 ｄｅｅｐ网络部分的模型参数配置均
相同；ＢＰＮＮ模型为 ３层结构，只含一个隐含层，层
中部署１００个隐含节点，为避免 ＲｅＬｕ与 ＳｏｆｔＭａｘ直
接相连时训练过程出现权重为零值现象，激活函数

　　
表 ２　４种模型参数对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型 模型深度 节点数量 激活函数 优化算法 模型类别

ＤＮＮ ２ １００／５０ ＲｅＬｕ Ａｄａｇｒａｄ ｄｅｅｐ

ＷＤＮＮ ２ １００／５０ ＲｅＬｕ Ａｄａｇｒａｄ／ＦＴＲＬ ｗｉｄｅ和 ｄｅｅｐ

ＢＰＮＮ １ １００ Ｔａｎｈ Ｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ ＭＬＰ

ＲＦ Ａｕｔｏ ５０ Ｎｏｎｅ Ｃａｒｔ Ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ

　　注：Ｃａｒｔ（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅ）：分类回归树；Ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ：集成学习；Ｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ：梯度下降；ＭＬＰ（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ

ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）：多层感知机。
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选择 Ｔａｎｈ即可；ＲＦ模型的决策树深度选择自由生
长，对应算法选取 Ｃａｒｔ，弱分类器个数为 ５０个，设定
为有放回随机挑选特征。

模型参数预设完成后进行训练，模型训练步骤

均为２０００步，训练损失函数相同，对比如图 ７所
示。损失函数定义为

　Ｈ（ｙ，ａ）＝－１
ｎ∑ｎ ｙｌｇａ＋（１－ｙ）ｌｇ（１－ａ） （８）

式中　ａ———预测变量

图 ７　ＤＮＮ、ＷＤＮＮ和 ＢＰＮＮ模型损失对比

Ｆｉｇ．７　ＬｏｓｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＤＮＮ，ＷＤＮＮａｎｄＢＰＮＮｍｏｄｅｌｓ
　

由图７可以看出，虽然 ＷＤＮＮ网络在训练初段
损失值高于 ＤＮＮ网络，但是曲线下降速率更快，模
型参数优化效果更优，训练后的模型准确率更高；

ＢＰＮＮ模型训练损失值远高于其他 ２个模型，参数
优化较慢。４个模型性能对比评估如表３所示。

表 ３　４个模型性能评估

Ｔａｂ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓ

模型 训练时间／ｓ 测试准确率／％ 损失函数值

ＤＮＮ １２２０ ９４５８ ０１６

ＷＤＮＮ １４８０ ９８９０ ００１

ＢＰＮＮ １５３２ ８２００ １８１３

ＲＦ ３００ ９５５１

　　通过数据对比可知，ＷＤＮＮ模型的训练时间相
比于 ＤＮＮ网络增加了２１３１％，这是由于 ＷＤＮＮ网
络需联合训练 ｗｉｄｅ和 ｄｅｅｐ网络，模型复杂度较高
导致，但模型的测试准确率高了 ４３２个百分点，且
参数优化更快、损失函数值更低；ＢＰＮＮ模型训练时
间最长，融合精度最低，且训练所需步数较多；ＲＦ模
型虽训练时间最短，但模型预测准确率比 ＷＤＮＮ降
低了 ３３９个百分点，融合精度不足；结果表明
ＷＤＮＮ网络对于强耦合性的温室监测数据具有更
好的拟合能力，使融合后数据的决策分析更加准确。

４３　融合结果
将搭建完成的 ＷＤＮＮ深度学习模型用于融合

实时的温室监测数据，选取了２０１８年１月 ５００个全
新数据构建预测集，预测集包含传感器异常和区域

环境差异等各种条件下温室环境数据，用于测试温

室数据融合的准确率，融合结果如图８所示。

图 ８　融合结果

Ｆｉｇ．８　Ｃｈａｒｔｓｏｆｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔ
　
由图８ａ可以看出，该模型既可发现异常数据并

进行警告，也可在精确融合各区域情景信息的同时，

按照少数服从多数的原则对区域融合结果进行二级

融合，得到温室整体环境综合决策（若胁迫结果与

正常结果相等时，取胁迫结果，此设定可减少作物受

到伤害）；图 ８ｂ为降维后的模型分类结果，可看出
各簇数据分类效果明显，个别交叉数据点为降维后

视觉误差所致；测试表明融合准确率高达 ９８００％，
达到预测期望结果。

４４　模型通用性验证
为验证 ＷＤＮＮ融合模型的通用性，随机选取了

２０１８年２—６月共计 ２００个数据（随机选取数据为
春季和夏季监测数据，可同时验证模型对季节的泛

化能力）进行融合系统通用性验证。融合结果如

表４所示，其中正确融合数据量为１９０个，对应融合

表 ４　模型通用性验证

Ｔａｂ．４　Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｍｏｄｅｌｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ 个

月份 数据总量 正确融合数量 错误融合数量

２ ４０ ３９ １

３ ４０ ３９ １

４ ４０ ３７ ３

５ ４０ ３８ ２

６ ４０ ３７ ３

总计 ２００ １９０ １０
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准确率为 ９５００％，融合精度相对于训练时有所下
降，主要原因为春夏气象特征分布与冬季差别较大，

会对模型融合精度产生一定影响，但仍然高于 ＤＮＮ
和 ＢＰＮＮ模型且与 ＲＦ模型几乎持平，能够满足温
室作物环境数据融合的需求。

５　结论

（１）温室数据融合可以有效地监测并给出温室
作物生长环境的决策信息。分析各深度学习模型的

优缺点，选取 ＷＤＮＮ网络模型，利用其对数据的强
大非线性拟合及泛化能力，根据无线传感网络获取

的多点监测数据建立了一个两级温室环境数据融合

体系，给出温室整体的作物环境决策信息。

（２）在深度网络参数配置相同时，改进后的
ＷＤＮＮ网络比 ＤＮＮ和 ＢＰＮＮ网络参数优化更快，损
失函数值更低；改进后的模型输入特征不局限于连

续实值数据，对含有稀疏特征的混合信息依然可以

进行精确融合，且融合精度较 ＤＮＮ模型高 ４３２个
百分点、高 ＢＰＮＮ模型 １６９０个百分点、高 ＲＦ模型
３３９个百分点；ＷＤＮＮ模型除了具有高精度的融合
能力外，还兼具良好的通用性，可应对复杂多变的温

室作物环境。
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