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基于 ＣＮＮ ＧＲＵ的菇房多点温湿度预测方法研究
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摘要：有效获取温室出菇房的温湿度空间分布对于优化食用菌环境胁迫、病害预警、出菇房预调控至关重要，但传

统的单点预测不能很好地满足菇房整体环境性能评估的需求。针对出菇房内温湿度时序性、非线性、空间分布差

异性的特点，提出一种基于卷积神经网络（ＣＮＮ）与门控循环单元神经网络（ＧＲＵ）相结合的菇房多点温湿度预测方

法。将温室室外历史气象数据、温室室内历史小气候环境数据、多点环境分布特征、通风信息和加湿信息多特征数

据按照时间序列构造二维矩阵作为输入，采用 ＣＮＮ挖掘数据中蕴含的有效信息，提取反映温室环境数据相互联系

的高维特征，将提取的特征向量构造为时间序列输入 ＧＲＵ网络进行多点温湿度预测。将该预测方法应用于北京

市农林科学院的日光温室出菇房内多点温湿度预测，实验结果表明，该预测方法对于出菇房内各点温度 ＲＭＳＥ平

均值为 ０２１１℃，ＭＡＥ平均值为 ０１４０℃，误差控制在 ±０５℃范围内的平均比例为 ９７５７％；对于出菇房内各点相

对湿度 ＲＭＳＥ平均值为 ２７３１％，ＭＡＥ平均值为 １７１３％，误差控制在 ±５％范围内的平均比例为 ９２６２％；相比传

统的 ＢＰ神经网络、长短期记忆神经网络（ＬＳＴＭ）和门控循环单元神经网络（ＧＲＵ），该预测方法具有更高的预测精

度。
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０　引言

目前，我国食用菌的栽培设施类型主要以大棚

和温室为主
［１］
，调控方式大多依靠农业生产者的经

验，通过对当前采集的环境数据进行分析，进而做出

调控决策，其数据采集的反馈与调控措施的生效都

存在滞后性
［２］
。建立以出菇房主要环境因子为输

出变量的高精度预测模型可提前掌握主要环境因子

在未来一段时间的环境分布趋势，是进行高效、精准

环境预测和出菇房预调控的重要前提。

温室出菇房内影响食用菌生长发育的小气候环

境因素是相互作用、相互耦合的动态时间变量，且空

间分布具有差异性和不均匀性，同时，对其有着重要

影响的设施结构、材料、装备等因素不易测量，所以

很难通过机理模型对其整体的环境分布进行精准描

述
［３－４］

。目前，针对温室小气候环境因素时序性、非

线性的特点采用的预测方法可分为统计学和机器学

习的方法，但鲜有研究考虑其环境空间分布差异特

性。统计学方法主要有时序分析法
［５］
、回归预测

法
［６］
和自回归积分滑动平均法

［７］
等，这些方法能够

很好地处理稳定的平稳时间序列数据，但是温室小

气候环境因素由于受外界气候变化、温室内部食用

菌生理作用及调控措施等多方面因素影响而具有非

平稳性、高波动性
［８］
，所以其预测能力受到很大限

制。机器学习方法包括支持向量机
［９］
（ＳＶＭ）和人

工神经网络
［１０－１２］

（ＡＮＮ）等，其能够很好地处理非
线性、非平稳的时间序列数据。ＳＶＭ较适合处理小
样本数据，而温室小气候环境的空间分布包含着大

量多点多维稀疏混合特征，使其难以实施；ＡＮＮ由
于具有很强的自适应学习能力而被广泛应用到了预

测领域
［１３］
，能解决数据的非线性问题，但是其收敛

速度慢、泛化能力差，处理数据维度有限，很难精准

地挖掘温室小气候环境空间分布、时间序列的相

关性。

近年来深度学习因可以实现任意函数的高维逼

近、并具有更强大的特征学习能力而逐渐成为研究

热点
［１４－１７］

。深度学习可以精准预测温室出菇房的

环境空间分布情况，但是目前鲜见将深度学习与温

室出菇房环境分布预测相结合的研究。卷积神经网

络（ＣＮＮ）作为在图像处理、计算机视觉等领域被广
泛应用的模型

［１８］
，其特殊的网络结构通过共享权重

的特性可以很好地处理高维稀疏特征
［１９］
，对非时序

特征的空间结构关系进行有效建模。将时序概念引

入网络结构的门控循环单元神经网络（ＧＲＵ）和长
短期神经网络（ＬＳＴＭ）作为循环神经网络（ＲＮＮ）的
特殊变种，被广泛地应用到了各个领域

［２０－２５］
，并取

得了不错的效果。不仅很好地解决了 ＲＮＮ的梯度
消失和梯度爆炸的问题，而且能够充分挖掘时间序

列数据的时序性、非线性的关系。但是难以较好地

表达非时序性特征的空间结构，影响了预测的精度。

为了精准预测出菇房内多点温湿度的空间分布

情况，本文提出一种基于 ＣＮＮ ＧＲＵ的菇房多点温
湿度预测模型。通过传感器网络采集出菇房不同区

域的环境数据，将室外历史气象数据、室内小气候历

史数据、环境分布特征、加湿特征及通风特征按照时

间序列构造二维矩阵作为输入，采用 ＣＮＮ挖掘数据
中蕴含反映温室环境数据相互联系的高维有效特

征，将提取的特征向量构造为时间序列，输入到

ＧＲＵ网络进行多点温湿度预测。

１　ＣＮＮ ＧＲＵ环境预测模型

１１　卷积神经网络
卷积神经网络主要包括卷积层、池化层和全连

接层，采用局部连接和权值共享的方式。卷积层对

原始数据中更高层次、更抽象的特征进行提取，充分

挖掘数据的内部联系，池化层又称为下采样层，可以

有效降低网络的复杂度，减少训练参数的数目
［２６］
，对

特征进行降维。ＣＮＮ网络结构如图１所示。
１２　门控循环单元神经网络

为 了 克 服 ＲＮＮ 的 长 期 依 赖 问 题
［２７］
，
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图 １　ＣＮＮ网络结构

Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＣＮＮｎｅｔｗｏｒｋ
　
ＨＯＣＨＲＥＩＴＥＲ等［２８］

在 １９９７年提出了长短期记忆
神经网络（ＬＳＴＭ），通过将隐藏层的神经元替换成
具有３个门结构的特殊细胞状态控制信息，从而解
决了梯度消失、梯度爆炸等问题，实现了信息的记忆

和更新。

由于 ＬＳＴＭ的内部结构非常复杂会导致训练的
时间过长，ＣＨＯ等［２９］

在 ＬＳＴＭ的基础上提出新变体
门控循环单元神经网络（ＧＲＵ），它具有更加简洁的
模型结构，在保证预测精度的同时减少了网络训练

的参数，收敛速度更快。ＧＲＵ相对于 ＬＳＴＭ的内部
结构最大的改进在于将 ＬＳＴＭ中的 ３个门结构简化
为更新门和重置门 ２个门结构，具有更高的计算效
率。更新门主要决定被添加到当前状态信息中的历

史信息量，传递的历史信息越多其值越大。重置门

主要决定历史信息被遗忘的程度，被忘记的历史信息

越多其值越小
［３０］
。ＧＲＵ内部结构单元如图２所示。

图 ３　ＣＮＮ ＧＲＵ网络混合模型

Ｆｉｇ．３　ＨｙｂｒｉｄｍｏｄｅｌｏｆＣＮＮ ＧＲＵｎｅｔｗｏｒｋ

门控循环单元神经网络计算公式为

ｒｔ＝σ（Ｗｒ［ｈｔ－１，ｘｔ］）

ｚｔ＝σ（Ｗｚ［ｈｔ－１，ｘｔ］）

槇ｈｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｈ
～［ｒｔｈｔ－１，ｘｔ］）

ｈｔ＝（１－ｚｔ）ｈｔ－１＋ｚｔ槇ｈ













ｔ

（１）

图 ２　ＧＲＵ网络结构

Ｆｉｇ．２　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＧＲＵｎｅｔｗｏｒｋ
　
式中　ｘｔ———输入　　ｒｔ———重置门

ｚｔ———更新门
Ｗｒ———重置门权重矩阵

Ｗｚ———更新门权重矩阵

Ｗｈ
～———候选隐藏状态权重矩阵

ｈｔ———隐藏层输出

槇ｈｔ———候选隐藏状态
σ（·）———ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数
ｔａｎｈ（·）———双曲正切激活函数

１３　ＣＮＮ ＧＲＵ网络混合模型
影响出菇房内各点温湿度的因素包括室外空气

温度、室外空气相对湿度、室外风速、室内基质温度、

室内光照强度等相互独立的时间序列特征以及环境

分布特征、通风特征、加湿特征等非时序性特征。为

了耦合这些影响温室出菇房内温湿度的特征信息，

充分挖掘这些特征的内部潜在联系及空间规律，对

温室出菇房的温湿度空间分布情况进行精准预测，

本文将卷积神经网络（ＣＮＮ）与门控循环单元神经
网络（ＧＲＵ）相结合，构建了基于 ＣＮＮ ＧＲＵ的菇房

多点温湿度预测模型，网络结构如图３所示。
（１）输入层。将出菇房内某一时刻的温湿度与
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其相关的室外空气温度、室外空气相对湿度、室外风

速、室内基质温度、室内光照强度、环境分布特征、通

风特征和加湿特征串联成全新的时间序列特征向

量，将出菇房室外的历史气象数据、室内的历史小气

候数据表达为时间步长 ×特征向量的二维矩阵，对
其预处理后输入预测模型中。

（２）ＣＮＮ层。ＣＮＮ层主要捕捉输入的历史序列
中深层次的时间、空间特征规律，根据输入数据非线

性、稀疏性、强耦合性的特点，设计 ４层卷积层
（Ｃｏｎｖ２Ｄ），卷积核数目依次为１６、１６、３２、３２，并选取
ＲｅＬＵ激活函数进行激活。每经过 ２次连续卷积进
行一次最大池化（ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ２Ｄ），对提取的高维特
征进行降维，压缩数据，加快运行效率。为了充分利

用现有的出菇房室外气象数据、室内环境分布数据、

非时序多特征数据，将卷积核尺寸设为 ３×３，池大
小为２，最后通过 Ｆｌａｔｔｅｎ操作，将其提取的深层次抽
象特征转换为全局特征向量作为 ＧＲＵ层的输入。

（３）ＧＲＵ层。ＧＲＵ层对 ＣＮＮ层提取的全局特
征向量进行学习，经过不断改进可得，构建 ２层
ＧＲＵ结构达到了最好的预测效果，激活函数采用
ＲｅＬＵ激活函数，神经元数目分别为 ６４、１２８，最后将
全连接层（Ｄｅｎｓｅ）的输出经过反归一化得 ２０ｍｉｎ后

的温湿度。

２　实验

２１　实验数据获取
实验地点为北京市农林科学院日光温室出菇

房，共４间，每间面积约 ９０ｍ２，总高度约 ６ｍ，室内
装有加湿喷雾设备。实验期间相邻２间出菇房内栽
植不同基质的平菇，出菇方式为袋装，采用的码堆栽

培方式有普通式、架杆式、花式 ３种，每种码堆方式
堆３～４层菌袋，行与行之间的走道间距为 ０５ｍ左
右，适宜的温度为５～３０℃，适宜的空气相对湿度为
８５％ ～９０％。为符合平菇的种植要求，防止病害发
生，出菇房内需常开窗进行换气通风，如遇持续恶劣

天气时需人工进行关闭，出菇房内的加湿喷雾设备

的阈值设定为 ９０％，当相对湿度高于 ９０％时，加湿
喷雾设备自动关闭。有时会在临近傍晚时分将加湿

器关闭以减少电力消耗，同时关闭窗户盖下保温被

保持室内温湿度，在第 ２天清晨或中午时卷起保温
被并同时开窗通风。如果白天开窗通风换气或天

气恶劣，相对湿度可能达不到所需的需求，需根据

实际情况进行人工喷湿。实验场地示意图如图 ４
所示。

图 ４　温室出菇房内部环境与监测设备布局

Ｆｉｇ．４　Ｉｎｔｅｒｎａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｏｆｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅｍｕｓｈｒｏｏｍｈｏｕｓｅａｎｄｌａｙｏｕｔｏｆｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｅｑｕｉｐｍｅｎｔ
１．１号采集器　２．２号采集器　３．３号采集器　４．４号采集器　５．５号采集器　６．６号采集器

　
　　本文所需的温室出菇房室外空气温度、空气相
对湿度、风速等气象数据通过温室北侧约 ２０ｍ的
ＨＯＢＯ气象站自动采集记录，采样间隔为 ５ｍｉｎ，时
间为２０１９年１１月１８日至２０２０年 １月 ６日。温室
出菇房室内采用国家农业智能装备工程技术研究中

心研发的温室云环境 ＥＰ４００型数据采集器进行环
境监测，每个数据采集器可对空气温度（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℃ ）、光照强度（量程：０～１００ｋｌｘ，精
度：±１０ｋｌｘ）进行测量。本实验共选取 ６个数据采

集点，如图４所示。在相邻两间温室出菇房内各架
设３个仪器进行数据采集，其都呈三角式分布。温
室出菇房 １中的 ５号采集器正对窗户，１号采集器
斜靠窗，６号采集器位于加湿器另一侧（靠室内）。
温室出菇房２的３号采集器放置在加湿器正下方，２
号采集器与４号采集器均匀分布在加湿器两侧，其
中２号采集器靠窗户，４号传感器靠室内。数据采
集器安装在三脚架上，距地面高度约为１１ｍ，仪器
于 ２０１９年 １１月 １８日至 ２０２０年 １月 ６日每
２０ｍｉｎ利用 ＧＰＲＳ网络模块将数据发送至服务器进
行存储，减少了硬件的传输损耗，使得传感器保持稳
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定、高效的数据传输，从而保证对出菇房环境的有效

监测，同时又可以满足模型对大量数据的需求。

２２　实验数据预处理
２２１　异常数据处理

温室出菇房内的相对湿度较大，长时间放置于

出菇房内进行监测的传感器的精度会受到一定的影

响。同时由于白天的通风换气、外界气候变化使得

出菇房的相对湿度达不到所需的要求，因此会根据

实际情况进行人工喷湿，存在着人为干扰，加上网络

传输的质量、设备故障等问题，使得传感器在进行数

据采集的过程中出现数据异常、数据缺失等情况。

这些因素都会对预测模型的精度造成一定的影响，

因此针对短时数据的缺失采用线性插值法进行插

补，即

ｘａ＋ｉ＝ｘａ＋
ｉ（ｘａ＋ｊ－ｘａ）

ｊ
　（０＜ｉ＜ｊ） （２）

式中　ｘａ＋ｉ———ａ＋ｉ时刻缺失数据
ｘａ、ｘａ＋ｊ———ａ、ａ＋ｊ时刻原始数据

若数据连续缺失较多或其缺失时间跨度较大，

则将天气状况相同或者相临近几天中同一时刻的数

据对其进行填补。对于数据异常处理则采用均值法

对数据进行平滑修复，即

ｘｋ＝
ｘｋ－１＋ｘｋ＋１

２
（３）

式中　ｘｋ———异常数据
ｘｋ－１、ｘｋ＋１———相邻的有效数据

２２２　归一化处理
为了消除出菇房室内外环境参数量纲的差异对

预测的精度造成不良影响，本文对各影响因子和目

标变量进行归一化处理。计算公式为

ｘ ＝
ｘ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（４）

式中　ｘｍａｘ———最大值　　ｘｍｉｎ———最小值

ｘ———归一化值
２３　模型评价指标

为了评估模型的预测效果与精度，选用平均绝

对误差（ＭＡＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均绝对百分
比误差（ＭＡＰＥ）３个指标对其进行评价［３１］

，ＭＡＥ、
ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ越小，表明模型的预测结果更加精准。

ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ的计算公式为

ＭＡＥ＝１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
｜ｙｉ－ｙｉ｜ （５）

ＲＭＳＥ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙｉ）槡

２
（６）

ＭＡＰＥ＝１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１

｜ｙｉ－ｙｉ｜
ｙｉ

×１００％ （７）

式中　Ｎ———预测结果总个数
ｙｉ———第 ｉ个采样点实际温湿度
ｙｉ———第 ｉ个采样点预测温湿度

为了比较各模型方法的预测效率，本文选取训

练时间作为其评价标准，在模型训练的损失函数值

趋于稳定时将其记录，训练时间越短其效率越高，损

失函数采用均方误差。

３　实验结果与分析

３１　数据采集与实验平台
选取了相邻两间温室出菇房内的６个数据采集

点进行数据采集，从２０１９年１１月１８日至２０２０年１
月６日每个数据采集点均采集了 ３６００条数据，共
２１６００条数据，将其和室外气象数据、非时序多特征
数据相融合后用于模型训练和测试，其中将每个数

据点从２０１９年１１月１８日至２０２０年 １月 １日采集
的共 １９４４０条数据用于训练，２０２０年 １月 ２日至
２０２０年 １月 ６日的共 ２１６０条数据用于测试，数
据的采样间隔均为 ２０ｍｉｎ，２４ｈ连续采集。将下
载好的数据采用 Ｏｎｅ ｈｏｔ编码对环境分布特征、
通风特征、加湿特征进行特征编码。例如数据点

１的特征编码为 ６列矩阵，第 １位为 １，其余为 ０。
对于开窗通风和加湿器的特征编码为开启置 １，
否则为 ０。最后将处理好的 Ｅｘｃｅｌ格式数据转换
为 ｃｓｖ格式，方便程序对环境数据进行读取和
保存。

实验所使用的计算机硬件配置如下：处理器为

Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５ ８２５０Ｕ，内存 ８ＧＢ，操作系
统为 ６４位 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０系统，ＧＰＵ显卡 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅＭＸ１５０２Ｇ。软件框架结构为 Ｋｅｒａｓ深度学
习工 具，以 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ深 度 学 习 框 架 （版 本 为
ＧＰＵ２０）作为后端支持，编程语言为 Ｐｙｔｈｏｎ（版本为
３７），集成开发环境（ＩＤＥ）为 Ｐｙｃｈａｒｍ。
３２　模型训练

采用 ＣＮＮ ＧＲＵ神经网络构建温室出菇房多
点温湿度预测模型，作为评价出菇房的整体环境状

态。对于时间步长的选取，若时间步长过长则会造

成数据冗余，影响模型的收敛速度，若时间步长过

短，则不能对模型的输出进行完全充分的表达，影响

其预测精度，设置时间步长为９。利用 Ａｄａｍ优化算
法不断地调整模型参数，使模型的性能达到最优。

为了避免模型陷入局部最小值，经过多次实验，初始

学习率设置为 ０００１，每迭代 １００次学习率调整为
原来的 １０％，迭代 ２００次后损失值趋于稳定值，效
果达到最优。
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图５为 ＣＮＮ ＧＲＵ模型对 ２０２０年 １月 ２日至
２０２０年１月６日各点温湿度预测值与真实值的平
均相关性程度分析。在开窗通风、加湿器开闭的瞬

间，以及室外气象短暂突变时，室内的温湿度会发生

较大的波动，对预测精度造成一定的影响。由图 ５
可以看出，温室出菇房内各点的温度、相对湿度的真

实值与预测值整体在直线 ｙ＝ｘ附近呈均匀分布状
态，决定系数 Ｒ２分别平均达到了 ０９８３９、０９７０７，
表明预测值与真实值之间存在强相关性，说明模型

对温室出菇房内的各点温湿度有较好的拟合程度，

总体上能较好地应对突变情况，达到了理想的预测

精度。

图 ５　ＣＮＮ ＧＲＵ模型对各点温湿度预测值与真实值的相关性分析

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｂｅｔｗｅｅｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄａｃｔｕａｌｖａｌｕｅｓｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅａｎｄ

ｈｕｍｉｄｉｔｙａｔｅａｃｈｐｏｉｎｔｏｆＣＮＮ ＧＲＵｍｏｄｅｌ
　

　　表１为异常数据修复前后 ＣＮＮ ＧＲＵ模型对
２０２０年１月２日至 ２０２０年 １月 ６日各点温湿度预
测效果对比分析。数据的缺失会导致模型在训练过

程中损失值出现 ＮａＮ值现象而无法进行，因此在训
练模型之前需通过预处理对缺失数据进行填补。由

表１可以看出，在异常数据修复后 ＣＮＮ ＧＲＵ模型
对各点温度、相对湿度预测的 ＭＡＰＥ较异常数据修
复前分别降低了 ４５６％、７４６％，原因为异常数据
作为训练样本所提取的样本特征不够完整、准确，对

模型的预测效果有着直接的影响，表明了采用均值

法对异常数据修复的有效性。

表 １　异常数据修复对 ＭＡＰＥ的影响分析
Ｔａｂ．１　Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆａｂｎｏｒｍａｌｄａｔａ

ｒｅｐａｉｒｏｎＭＡＰＥ ％

异常数据 温度 相对湿度

修复前 １３１７ ２７０６

修复后 １２５７ ２５０４

３３　模型预测效果对比
为了验证所提出的预测模型的科学性和稳定

性，本文将 ＢＰ模型、ＬＳＴＭ模型和 ＧＲＵ模型进行实
验对比分析，模型定量分析评价结果如表 ２所示。
由表２可以看出，相比较其他 ３种预测模型，ＣＮＮ
ＧＲＵ模型可以更好地处理多点多维稀疏特征数据，
其预测精度最高，效果最优。对于出菇房内各点温

度预测的平均 ＲＭＳＥ和 ＭＡＥ，ＣＮＮ ＧＲＵ模型分别
达到了 ０２１１、０１４０℃，较 ＢＰ模型分别下降了
３１４９％、３３３３％；较 ＬＳＴＭ 模 型 分 别 下 降 了

９８３％、５４１％；较 ＧＲＵ模型分别下降了 ６６４％、

４１１％。对于出菇房内各点湿度预测的平均 ＲＭＳＥ
和 ＭＡＥ，ＣＮＮ ＧＲＵ分别达到了２７３１％、１７１３％，
较 ＢＰ模型分别下降了 １５６６％、１６４８％；较 ＬＳＴＭ
模型分别下降了 １１６５％、８９３％；较 ＧＲＵ模型分
别下降了 １０７５％、７５１％。由此可以得出，ＣＮＮ
ＧＲＵ模型预测的效果更加理想，泛化性能更好，与
实际的温室出菇房内各点温湿度较为接近，能够更

好地评估温室出菇房整体的环境分布状态。

图６为 ＢＰ模型、ＬＳＴＭ模型、ＧＲＵ模型和 ＣＮＮ
ＧＲＵ模型的误差对比，其中实线为零基准线，虚线
为误差区间。由图６可见，基于 ＣＮＮ ＧＲＵ模型的
多点温湿度预测值误差最小，拟合性能最优，ＢＰ模
型的误差较大，偏离实际的温湿度最大，ＧＲＵ模型
对于整体的预测性能稍优于 ＬＳＴＭ模型。由表 ２可
得出，对于温室出菇房内各点温度的预测，ＢＰ模型、
ＬＳＴＭ模型、ＧＲＵ模型和 ＣＮＮ ＧＲＵ模型的预测误
差控制在 ±０５℃范围内的各点平均比例分别为
９１３８％、９４６７％、９５４３％、９７５７％，ＣＮＮ ＧＲＵ模
型相比其他 ３种模型分别提高了 ６１９、２９０、２１４
个百分点。对于温室出菇房内各点相对湿度的预

测，ＢＰ模型、ＬＳＴＭ模型、ＧＲＵ模型和 ＣＮＮ ＧＲＵ
模型的预测误差控制在 ±５％范围内的各点平均
比例分别为 ９０８６％、９１５２％、９１７２％、９２６２％，
ＣＮＮ ＧＲＵ模型相比其他 ３种模型分别提高了
１７６、１１０、０９０个百分点，可以看出与其他 ３种
模型相比，ＣＮＮ ＧＲＵ模型对于整体的预测效果
最优，误差的波动性较小，能够更准确预测温室出

菇房内未来 ２０ｍｉｎ的多点温湿度的空间分布趋
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　　 表 ２　１月 ２—６日各模型预测精度评价分析

Ｔａｂ．２　ＡｎａｌｙｓｉｓｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌｆｒｏｍＪａｎｕａｒｙ２ｔｈｔｏ６ｔｈ

区域 模型

温度 相对湿度

ＲＭＳＥ／℃ ＭＡＥ／℃
误差区间比例／％

（±０５℃）
ＲＭＳＥ／％ ＭＡＥ／％

误差区间比例／％

（±５％）

ＢＰ ０２７１ ０１９２ ９２５７ ３０９８ １９６１ ９２２９

１
ＬＳＴＭ ０２１９ ０１４９ ９５７１ ２９３３ １７８６ ９２２９

ＧＲＵ ０１９２ ０１３４ ９６２９ ２８９７ １７８９ ９２００

ＣＮＮ ＧＲＵ ０１８３ ０１２７ ９８８６ ２２８３ １５８０ ９４８６

ＢＰ ０３１９ ０２０４ ９２５７ ３０１５ １９０７ ９３１４

２
ＬＳＴＭ ０２６３ ０１６５ ９３４３ ２７８８ １６７５ ９１４３

ＧＲＵ ０２４８ ０１５８ ９４２９ ２７５５ １６５０ ９２８６

ＣＮＮ ＧＲＵ ０２４３ ０１５９ ９６５７ ２４３２ １４７５ ９４５７

ＢＰ ０３３６ ０２２２ ９１４３ ３２４７ ２０３５ ９０２９

３
ＬＳＴＭ ０２５２ ０１４９ ９４５７ ３１１４ １８８４ ９１７１

ＧＲＵ ０２５０ ０１４６ ９５１４ ３０９１ １７７３ ９１４３

ＣＮＮ ＧＲＵ ０２２４ ０１３８ ９７７１ ２７９５ １６５６ ９１７１

ＢＰ ０２９０ ０１９７ ９２２９ ３０６５ １９９２ ９１１４

４
ＬＳＴＭ ０２３８ ０１４８ ９４２９ ２９１９ １８１６ ９２５７

ＧＲＵ ０２３８ ０１３９ ９５４３ ２８７６ １７３６ ９２５７

ＣＮＮ ＧＲＵ ０２０４ ０１３２ ９８００ ２７１５ １６０３ ９２８６

ＢＰ ０２８５ ０２０７ ９２００ ３７０３ ２３３５ ８８５７

５
ＬＳＴＭ ０１９６ ０１２９ ９５４３ ３７２９ ２２６０ ８９１４

ＧＲＵ ０１８８ ０１３４ ９６５７ ３６８７ ２２８１ ８９１４

ＣＮＮ ＧＲＵ ０１８４ ０１３９ ９８２９ ３３６５ ２１３１ ８９４３

ＢＰ ０３４４ ０２３９ ８７４３ ３２９７ ２０７４ ８９７１

６
ＬＳＴＭ ０２３４ ０１４８ ９４５７ ３０６４ １８６９ ９２００

ＧＲＵ ０２３７ ０１６６ ９４８６ ３０５４ １８８３ ９２２９

ＣＮＮ ＧＲＵ ０２２６ ０１４４ ９６００ ２７９４ １８３５ ９２２９

ＢＰ ０３０８ ０２１０ ９１３８ ３２３８ ２０５１ ９０８６

平均
ＬＳＴＭ ０２３４ ０１４８ ９４６７ ３０９１ １８８１ ９１５２

ＧＲＵ ０２２６ ０１４６ ９５４３ ３０６０ １８５２ ９１７２

ＣＮＮ ＧＲＵ ０２１１ ０１４０ ９７５７ ２７３１ １７１３ ９２６２

表 ３　各模型的预测效率比较

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

ｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌ

　模型 训练时间／ｓ 损失值

ＢＰ １４０６４ ０００２２

ＬＳＴＭ ３７７７７ ０００２０

ＧＲＵ ３６０３８ ０００２０

ＣＮＮ ＧＲＵ ２６３３７ ０００１８

势，可以为温室出菇房的整体环境调控提供决策

依据。

表３为各模型的预测效率比较。由表 ３可知，
ＣＮＮ ＧＲＵ模型的耗时比结构较简单的 ＢＰ模型
长，但模型损失值与其相比降低了 １８１８％，预测精
度更好。由于 ＣＮＮ局部连接和权值共享的特性，在
捕捉高层次特征的同时可由池化层特征降维，减少

参数，ＣＮＮ ＧＲＵ模型相比 ＬＳＴＭ模型和 ＧＲＵ模型

的训练时间明显缩短，并且模型的损失值更低，预测

效果更好，损失值较 ＬＳＴＭ模型和 ＧＲＵ模型均降低
了１０％。结果表明，ＣＮＮ ＧＲＵ对于复杂多变的出
菇房小气候环境数据有着很好的适应能力，同时模

型的运行效率也得到了提升。

４　结论

（１）将食用菌温室出菇房室外的气象数据及室
内的海量环境数据构造时间步长 ×特征向量的二维
矩阵作为输入，考虑影响食用菌温室出菇房内温湿

度的多特征数据特点，通过 ＣＮＮ模型的特殊结构，
捕捉环境数据的时间、空间分布的内在规律，挖掘了

深层次的有效信息。

（２）ＧＲＵ模型能更好地学习 ＣＮＮ提取的高维
时间序列特征，针对其时序性、非线性、高波动性、

强耦合性的特点进行有效的动态时间序列数据
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图 ６　１月 ２—６日菇房各区域温湿度预测结果误差
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建模。

（３）ＣＮＮ ＧＲＵ网络混合模型充分利用了 ＣＮＮ
模型和 ＧＲＵ模型的优势，实验结果表明，与 ＢＰ模

型、ＬＳＴＭ模型、ＧＲＵ模型相比，本文方法在提高预
测精度的同时还兼顾了运行效率，提升了整个模型

的预测性能。
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３０３第 ９期　　　　　　　　　　　　赵全明 等：基于 ＣＮＮ ＧＲＵ的菇房多点温湿度预测方法研究


