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摘要: 作物蒸腾量是指导作物灌溉关键参数之一,实时获取作物蒸腾量,实现按需灌溉是节约用水的有效途径。 然

而,温室内小气候效应显著,作物蒸腾与环境因子间关系较为复杂,且各环境因子之间相互关联并呈非线性变化。
本文以番茄作为研究对象,使用称量法测量作物实时蒸腾量,通过布设传感器实时获取温室小气候数据,包括空气

温度(Air temperature, AT)、相对湿度(Relative humidity, RH)、光照强度(Light intensity, LI)作为模型的小气候环

境输入,冠层相对叶面积指数(Relative leaf area index,RLAI)作为模型的作物生长输入,在此基础上,提出了基于长

短期记忆网络(Long short term memory, LSTM)的番茄蒸腾量预测模型。 利用该模型对番茄蒸腾量进行预测,并与

非线性自回归(Nonlinear autoregressive with exogeneous inputs, NARX)神经网络、Elman 神经网络、循环神经网络

(Recurrent neural network, RNN) 模型进行了对比。 试验结果表明, LSTM 预测模型决定系数 ( Determination
coefficient, R2)与平均绝对误差(Mean absolute error, MAE)分别为 0郾 992 5 和 4郾 53 g,与 NARX 神经网络、Elman 神

经网络、RNN 方法进行对比,其决定系数分别提高了 8郾 97% 、1郾 18% 和 0郾 82% ,其平均绝对误差分别降低了 8郾 16、
6郾 23、0郾 52 g。 本研究所提的预测模型具有较高的预测精度及泛化性能,研究成果可为温室作物需水规律及需水量

研究提供参考。
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Abstract: Crop transpiration is one of the key parameters to guide crop irrigation. It is an effective way to
save water to obtain crop transpiration in real time and realize irrigation on demand. However, the
microclimate effect in greenhouse is significant, the relationship between crop transpiration and
environmental factors is complex, and each environmental factor is interrelated and presents nonlinear
change. Taking tomato as the research object, the weighing method was used to measure the real鄄time
transpiration of crop. Greenhouse microclimate data could be obtained in real time through the installation
of sensors, including air temperature (AT), relative humidity (RH) and light intensity ( LI) as the
microclimate environment input of the model, and canopy relative leaf area index (RLAI) as the crop
growth input of the model. On this basis, a prediction model of tomato transpiration by long short term
memory (LSTM) network was proposed. The model was used to predict the transpiration of tomato, and
compared with the nonlinear autoregressive with exgeneous inputs ( NARX) neural network, Elman
neural network and recurrent neural network ( RNN). The results showed that the determination



coefficient (R2) and mean absolute error (MAE) of the LSTM prediction model were 0郾 992 5 and
4郾 53 g, respectively. Compared with NARX, Elman neural network and RNN, their R2 were increased
by 8郾 97% , 1郾 18% and 0郾 82% , respectively, and their MAE were decreased by 8郾 16 g, 6郾 23 g and
0郾 52 g, respectively. The prediction model proposed had high prediction accuracy and generalization
performance, and the research results could provide reference for the study on the regularity and water
demand of greenhouse crops.
Key words: tomato; greenhouse; long short term memory; transpiration; prediction model

0摇 引言

作物蒸腾量是确定灌水计划的重要指标[1 - 3]。
植物的蒸腾作用受环境因子影响较大,根据设施环

境因子的变化确定作物灌溉时间和灌溉量成为温室

水分管理的重要方法,准确快速地测定作物蒸腾量

将直接影响设施作物水分管理的精确控制[4]。
目前,国内外学者针对作物蒸腾研究主要集中

在 FAO56 Penman Monteith(P M)公式的应用和

改进[5 - 7]。 李银坤等[8]综合考虑了气温、相对湿度、
辐射等环境因素的影响,对 P M 方程中与风速有

关的空气动力学项进行修正得到 P Mm,但在实际

应用中,P Mm 公式需要计算多个参数,且获取困

难、计算耗时、耗力。 因此,陈士旺等[9] 提出了基于

基质含水率的遗传算法优化 BP 神经网络模型对温

室番茄蒸腾量进行预测;孙国祥等[10] 提出了基于小

波变换和动态神经网络模型对温室黄瓜蒸腾速率进

行预测;王升等[11 - 12]提出了基于随机森林算法和基

因表达式编程算法的参考作物蒸发蒸腾量模型。 上

述预测模型属于浅层结构的机器学习方法,在处理

大数据上缺少鲁棒性,导致模型普遍缺乏长效性和

扩展能力。
长短期记忆网络 ( Long short term memory,

LSTM ) 作 为 循 环 神 经 网 络 ( Recurrent neural
network, RNN)的变种模型,可以有效解决 RNN 训

练时存在梯度消失和梯度爆炸等问题,大大提高了

RNN 网络的准确性。 MOON 等[13] 利用环境和栽培

信息,通过 LSTM 预测闭环无土栽培条件下根区营

养液的电导率;JIMENEZ 等[14]利用实时获取的土壤

基质势数据的 LSTM 模型有效减少灌溉投入;周瑞

等[15]验证了 LSTM 递归神经网络模型对番茄目标

产量预测具有较高准确性;谢家兴等[16] 基于气象数

据集,应用 LSTM 方法对大面积柑橘果园蒸散量建

立预测模型,结果表明,LSTM 模型在不同输入特征

数量下具有较高的精度;谢秋菊等[17] 结合实际传感

器监测的历史数据和猪舍外影响数据,建立了

LSTM 网络预测模型,实现了精确的猪舍内温湿度

变化预测;陈英义等[18] 利用改进的 LSTM 模型预测

2 h 后水产养殖溶解氧含量,提高了预测精度;韩永

贵等[19] 提出了一种改进的 Elman 神经网络耗水模

型对新疆杨耗水量进行模拟。 然而利用 LSTM 神经

网络对温室番茄蒸腾量预测的相关研究较少。
本文在与非线性自回归(Nonlinear autoregressive

with exogeneous inputs, NARX)神经网络、Elman 神

经网络、RNN 等模型进行对比的基础上,构建基于

LSTM 神经网络的预测方法,以提高温室番茄蒸腾

量预测精确度。

1摇 信息获取与预处理方法

1郾 1摇 试验地点

试验分别于 2019 年 9—10 月和 2020 年 9—
10 月在中国农业大学信息与电气工程学院小型日光温

室(40毅0忆N,116毅21忆E)进行,该温室南北向布局,尺寸为

4郾 5 m 伊3郾 2 m,属半干旱半湿润季风气候区。
1郾 2摇 试验设计与信息获取

试验所种作物为番茄,品种粉冠,苗龄为 6 ~
7 片叶,选取营养生长期(即幼苗期至开花坐果期)
试验数据研究温室番茄蒸腾量模型。 采用柱状盆

栽,盆口径 23 cm,底径 18 cm,高 21 cm。 试验每个

处理 4 个重复。 种植番茄所用栽培基质为草炭、蛭
石和珍珠岩, 按照体积比 3 颐 1 颐 1 进行均匀混

合[20 - 21]。 在此混合模式下,其容重和孔隙度适宜,
同时采用滴灌方式,保证水分在基质水平和竖直方

向上的平缓运移[22]。
使用 ZigBee 集成传感器(北京昆仑海岸传感技

术有限公司, JZH 0xx 型) 采集温室内空气温度

(Air temperature, AT)、相对湿度(Relative humidity,
RH)和光照强度(Light intensity, LI),并通过 ZigBee
网关传输到云平台。 2019 年数据采集时间为每日

06:00—18:00,间隔 10 min 上传 1 组数据。 选取

14 d 数据,共计 1 022 组数据用于温室番茄蒸腾量

模型的模拟,如图 1a 所示;2020 年数据采集时间为

每日 06:30—17:30,间隔 5 min 上传 1 组数据。 选

取 10 d 数据,共计 1 330 组数据对所建模型进行验

证,如图 1b 所示。
相对叶面积指数(Relative leaf area index,RLAI)

为作物垂直的投影面积所占背景总面积的百分比,能
够客观反映作物的长势变化,同时在预测和实际应用
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图 1摇 部分试验数据曲线

Fig. 1摇 Graphs of partial experimental data
摇

中,具有同一性,差异性较小[23]。 获取番茄 RLAI 具
体步骤如图 2 所示,RLAI 曲线如图 3 所示。

图 2摇 番茄叶片相对叶面积指数获取步骤

Fig. 2摇 Steps to obtain relative leaf area index of tomato leaves
摇

采用称量法测量单株番茄实时蒸腾量(g)。 在

处理前 1 d,对植株进行充分灌水使基质水分尽量达

到饱和,如图 4 所示,用精密电子计重秤(ACS Z
系列,上海友声衡器有限公司,30 kg 依 1 g)每隔

10 min 称花盆和烧杯(500 mL)的质量(W1,W2,…,
WN),考虑到基质水分渗透,将烧杯放置在栽培盆支

架下方准确测量作物蒸腾损失水量,即单株番茄的

实际蒸腾量[24]。 番茄茎干周边基质上覆盖塑料薄

膜以防止基质水分蒸发对测量造成影响,进一步提

高番茄实际蒸腾量的获取精度。 蒸腾量 ET 计算

式为

ETN =WN -WN - 1 (1)

图 3摇 RLAI 曲线

Fig. 3摇 RLAI curve
摇

图 4摇 单株番茄称量系统

Fig. 4摇 Single plant tomato weighing system
摇

1郾 3摇 数据预处理

针对前后时间间隔较大的缺失数据,可采用天气

类型相同或对相近相邻几天中同一时刻的数据来填

补;对出现的异常数据采用均值平滑法进行处理,即

xb =
xb - 1 + xb + 1

2 (2)

式中摇 xb———异常数据

xb - 1、xb + 1———xb 相邻的有效数据

为了加快训练速度,对数据进行归一化处理,即

x*
k =

xk - xmin

xmax - xmin
(3)

式中摇 xk———原始数据

x*
k ———归一化后数据

xmin、xmax———原始数据中的最小值和最大值

2摇 番茄蒸腾量预测模型构建

2郾 1摇 长短期记忆人工神经网络(LSTM)
LSTM 是 一 种 时 间 循 环 神 经 网 络, 由

HOCHREITER 和 SCHMIDHUBER[25] 首见提出,并
在 2012 年被 GRAVES[26] 进行了改良和推广,该模

型能够对依赖信息进行长期学习,同时解决循环神

经网络(RNN)存在的梯度消失问题。 相较于传统

的 RNN,LSTM 在 RNN 的隐藏层的神经元中,增加

了一种被称为记忆单元的结构,用来存储过去的序

列信息,同时增加输入门、输出门、遗忘门。 输入门
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用来控制信息输入,遗忘门用来控制细胞历史状态

信息的保留,输出门用来控制信息输出。
设输入序列为( x1,x2,…,xt ),隐藏层状态为

(h1,h2,…,ht),则在 t 时刻有

it = 滓(whiht - 1 + wxixt + bi) (4)
ft = 滓(whfht - 1 + wxfxt + bf) (5)

ct = ftct - 1 + it tanh(whcht - 1 + wxcxt + bc) (6)
ot = 滓(whoht - 1 + wx0xt + wcoct + bo) (7)

ht = ot tanh(ct) (8)
式中摇 it、ft、ot———输入门、遗忘门、输出门

ct———cell 单元

ct - 1———前一时刻 cell 单元

ht - 1———前一时刻隐藏层单元的输出信息

ht———当前输出信息

whi、wxi———输入门中与ht - 1和xt 递归连接的

权重矩阵

whf、wxf———遗忘门中与ht - 1和xt 递归连接的

权重矩阵

who、wxo———输出门中与ht - 1和xt 递归连接的

权重矩阵

whc、wxc———当前输入的单元状态中与ht - 1和

xt 递归连接的权重矩阵

wco———ct 递归连接的权重矩阵

bi、bf、bc、bo———各个函数的偏移值

滓———sigmoid 函数,使得遗忘门的输出值在

[0,1] 之间,当遗忘门的输出值为 0
时,表示将上一时刻的信息全部舍弃,
输出值为 1 时,则表示全部保留

2郾 2摇 基于 LSTM 的番茄蒸腾量预测模型

基于上述算法,为了提高预测模型的精度,本文

预测番茄蒸腾量预测流程如图 5 所示,其主要步骤

包括数据获取及数据预处理、网络训练、番茄蒸腾量

预测。
(1)通过布设传感器与摄像头采集与温室番茄

蒸腾量变化相关的信息,包括 AT、RH、LI 及 RLAI
组成原始数据集,并对采集到的数据进行修复和归

一化预处理,得到最终的辅助变量数据样本,并划分

为训练样本集及测试样本集。
(2)采用试验方法对 LSTM 模型进行初始化设

置,将训练样本数据集输入模型,不断调整模型参

数,直到获取最优网络参数设置,包含学习率、隐藏

层节点数、迭代次数、批尺寸和时间步长。
(3)将最优网络参数设置组合代入 LSTM 预测

模型,得到最终的番茄蒸腾量预测模型,将测试样本

输入优化后的番茄蒸腾量预测模型,计算番茄蒸腾

量预测结果。

图 5摇 基于 LSTM 的番茄蒸腾量预测模型流程图

Fig. 5摇 Flow chart of tomato transpiration prediction
model based on LSTM

摇
2郾 3摇 模型评价指标

使用预处理后的数据作为模型的输入,对基于

LSTM 的预测模型进行训练和测试。 采用平均绝对

误差(MAE)、均方根误差(RMSE)和决定系数(R2)
作为预测模型性能评价指标。

3摇 试验结果与分析

3郾 1摇 仿真

采用 2019 年 9—10 月和 2020 年 9—10 月在中

国农业大学信息与电气工程学院日光温室实测的番

茄营养生长期数据进行仿真,其中选取 2019 年数据

总计 1 022 个,将预处理后的关键影响因子以及蒸

腾量数据序列按照时间顺序进行排序,并作为预测

模型的训练数据。 选取 2020 年数据总计 1 330 组,
将预处理后的关键影响因子以及蒸腾量数据序列按

照时间顺序进行排序,并对所建模型进行验证。
在模型中采用 Adam 算法进行优化,使用 MAE

损失函数计算误差,通过跟踪训练过程中的训练损

失和测试损失,在运行结束时训练损失和测试损失

如图 6 所示。
由图 6 可看出,随着训练次数的增加,训练损失
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图 6摇 LSTM 模型的训练和测试损失

Fig. 6摇 LSTM model training and test loss
摇

和测试损失都在逐渐减少,表明模型训练结果越来

越好,训练损失是训练集损失值,因为模型在时刻变

化,前期的训练损失会比后期的训练损失高。 测试

损失是测试集损失值,即训练集预测结果与测试集

的平均绝对误差。
为了减少过拟合对预测模型的影响,添加

dropout 正则化,丢弃率取为 0郾 2。 通过多次训练效

果验证,得到训练及微调时的最佳网络参数:学习

率为 0郾 001,迭代次数为 200,批尺寸为 73。 为了

探索网络结构参数(时间步长及隐含层节点数)对
模型学习性能的影响,将时间步长设置为 1、3、5、
7,隐含层节点数设为 50、100、150、200,对其进行

两两组合,选取 RMSE 最小的 LSTM 网络结构设

置。 表 1、2为 16 次试验所对应的不同网络结构下

的 LSTM 模型 RMSE 和 MAE。 从表 1、2 可看出,
当时间步长为 5,隐含层节点数为 100 时,LSTM 网

络在测试集上的 RMSE 达到最小,为 11郾 02 g,MAE
为 4郾 53 g。 因此,得到 LSTM 最佳的网络参数如

表 3 所示。

表 1摇 LSTM 不同网络参数下的 RMSE
Tab. 1摇 RMSE under different network parameters

of LSTM g

时间

步长

隐含层节点数

50 100 150 200
均值

1 11郾 40 11郾 68 11郾 62 11郾 37
3 11郾 76 11郾 42 11郾 91 11郾 84

11郾 54
5 11郾 49 11郾 02 11郾 29 11郾 50
7 11郾 99 11郾 38 11郾 30 11郾 65

摇 摇 将 2019 年训练样本集输入已构建的 LSTM 网

络进行训练,采用 2020 年测试样本在已训练的网络

进行模型性能测试,测试集的预测值和称量法得到

的蒸腾量进行相关性分析,结果如图 7a 所示。 整体

预测精度较为理想,其 R2达到了 0郾 992 5,可以很好

地拟合环境因子以及作物因子与番茄蒸腾量之间复

杂的非线性关系。

表 2摇 LSTM 不同网络参数下的 MAE
Tab. 2摇 AME under different network parameters

of LSTM g
时间

步长

隐含层节点数

50 100 150 200
均值

1 5郾 09 6郾 14 5郾 85 4郾 95
3 5郾 48 5郾 06 5郾 73 5郾 86

5郾 33
5 5郾 63 4郾 53 4郾 71 5郾 46
7 5郾 79 5郾 07 4郾 85 5郾 09

表 3摇 模型参数调节结果

Tab. 3摇 Model parameters adjustment result

摇 摇 参数 数值

输入层节点数 4
输出层节点数 1
隐含层节点数 100
时间步长 5
丢弃率 0郾 2
批尺寸 73
初始化学习率 0郾 001
初始化迭代次数 200

3郾 2摇 蒸腾量预测模型对比分析

为了验证在相同输入参数条件下模型的性能,
更好地说明 LSTM 模型在番茄蒸腾量预测中的优越

性,同时利用 NARX、Elman 及 RNN 模型对番茄蒸

腾量进行预测并对比分析。 NARX、Elman 及 RNN
模型测试集的预测值与称量法测得值的相关性分别

如图 7b ~ 7d 所示。
4 个算法在相同的运算环境的输入参数条件

下,番茄蒸腾量随测试样本序号的变化曲线如图 8
所示。 由图 8 可知,LSTM 和 RNN 的预测值更加接

近真实值,且变化趋势几乎一致,其中 3 d 蒸腾量较

低,但预测效果良好, 普适性较强, 而 Elamn 和

NARX 预测值在上午时刻与真实值差距较大,无法

准确预测番茄蒸腾量的变化。
LSTM、NARX、Elman 及 RNN 模型的绝对误差

曲线如图 9 所示。 由图 9 可知,LSTM 误差曲线随着

样本序号增大变化幅度较小,RNN 其次,而其他

2 种算法曲线变化波动较大。 因此,LSTM 算法性能

明显优于其他算法性能,并且算法受样本变化影响

较小,再次证明了 LSTM 具有较高的泛化能力和良

好的稳定性。
表 4 给出了 LSTM、NARX、Elman 及 RNN 方法

在测试样本的评价指标。 从表 4 可得, NARX、
Elman 及 RNN 对温室番茄蒸腾量预测的 R2分别为

0郾 910 8、0郾 980 9 和 0郾 984 4, LSTM 模型的 R2 为

0郾 992 5, 其 R2 分别提高了 0郾 081 7、 0郾 011 6 和

0郾 008 1。LSTM 模型运行时间 18 s,仅次于 RNN 模
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图 7摇 不同模型预测值与实测值的相关曲线

Fig. 7摇 Correlation curves between predicted and measured values of different models
摇

图 8摇 测试集蒸腾量预测值

Fig. 8摇 Predicted values of transpiration content in test set
摇

图 9摇 绝对误差对比

Fig. 9摇 Absolute error comparison
摇

型,但由图 9 所知,RNN 误差范围波动更大,表明基

于 LSTM 模型的番茄蒸腾量预测的相关性更好。 同

时,基于 LSTM 模型的 RMSE 和 MAE 均比 NARX 模

型、Elman 模型、RNN 模型的小,表明 LSTM 模型能

够有效地提高番茄蒸腾量预测精度。

表 4摇 不同模型对温室番茄蒸腾量预测性能对比

Tab. 4摇 Comparison of predicting performance of
greenhouse tomato transpiration by different models

网络模型 RMSE / g MAE / g R2 t / s
LSTM 11郾 02 4郾 53 0郾 992 5 18
NARX 15郾 46 12郾 69 0郾 910 8 79
Elman 12郾 40 10郾 76 0郾 980 9 37
RNN 11郾 38 5郾 05 0郾 984 4 10

摇 摇 试验结果表明,所提模型预测精度明显优于其

他 3 种方法的精度。 基于 LSTM 的番茄蒸腾量预测

模型可以提取数据的高层次特征,获得了较传统方

法更好的非线性函数逼近效果,在一定程度上提高

了算法的精度和泛化能力。 试验结果表明,基于

LSTM 模型在农业大数据挖掘中能够表现出良好的

特征学习能力。 在构建预测模型时,不同的网络结

构会导致不同的预测结果,因此在模型性能优化过

程中,根据不同的应用领域、不同的数据构建不同的

LSTM 模型,再寻找最优网络参数设置,确定 LSTM
预测模型的最优网络设置。

4摇 结束语

研究了 LSTM、NARX、Elman 和 RNN 4 种模型

对番茄蒸腾量的预测效果。 结果表明,在番茄营养

生长期中,LSTM 模型能够准确地预测番茄蒸腾量,
预测精度和稳定性较高,模型 RMSE、MAE 和 R2 分

别为 11郾 02 g、4郾 53 g 和 0郾 992 5,均优于其他预测算

法。 良好的预测效果充分证明了基于 LSTM 的番茄

蒸腾量预测模型的有效性和实用性,及解决复杂、非
线性问题的作物蒸腾预测能力。
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