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摘要：为了提高 ＣＯ２气肥的利用率，对日光温室番茄开花期光合速率变化进行了研究。采用无线传感器网络系统

对温室环境信息进行实时监测；采用 ＬＩ ６４００ＸＴ型光合仪测定番茄植株叶片净光合作用速率，并对叶片的环境状

况按照一定的规律进行调控。将经过主成分分析后的环境信息作为输入参数，将光合作用速率作为输出参数，利

用 ＢＰ神经网络建立了番茄开花期单叶净光合作用速率的预测模型，并对预测模型进行了性能评估。结果表明，所

建立的光合作用速率模型预测值和实测值相关系数为０９９，均方根误差为０２８８，具有较好的预测效果。在一定环

境条件下改变 ＣＯ２浓度的输入值，得到的光合作用速率预测曲线与实际曲线变化趋势一致，该模型可以作为温室

番茄开花期 ＣＯ２施肥量化调控的依据。
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　　引言

无线传感器网络（ＷＳＮ）应用于温室有利于温

室现场环境信息数据的自动获取，进而有效发挥温

室环境可调控的优势，提高劳动生产率和资源产出

率，促进高产优质和增收增效
［１］
。作物生长模型是



温室作物生产环境优化调控的有力工具
［２～３］

。对于

番茄净光合作用速率模型的建立，已有大量的研

究
［４～７］

，大多采用机理建模及相关参数的修正。绿

色植物进行光合作用的主要来源是 ＣＯ２，ＣＯ２浓度

对增加作物产量和提升品质都具有重要意义
［８］
。

为了有效利用由无线传感器网络采集的大量环境数

据，以便更科学地指导温室生产，本文利用 ＷＳＮ技
术和作物生长建模方法，将温室的环境信息与作物

的生长信息进行结合，对温室番茄光合作用速率模

型进行研究探讨。以 ＣＯ２浓度的调控作为切入点，
利用 ＷＳＮ技术获取温室环境因子，通过 ＢＰ神经网
络建立单叶净光合作用速率与主要环境因子的关系

模型，为一定环境条件下 ＣＯ２精细施肥调控提供管
理建议。

１　材料和方法

１１　系统总体结构
实验于２０１２年１２月在中国农业大学水利与土

木工程学院日光温室中进行，实验面积约６ｍ２，实验
对象为处于开花期的番茄。图１为所用无线传感器
网络采集系统的总体结构框图。

图 １　系统总体结构

Ｆｉｇ．１　ＳｙｓｔｅｍａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＷＳＮ
　
通过无线传感器网络节点采集作物的环境因子

信息，同时，为了研究不同的光辐射强度、ＣＯ２浓度、
空气湿度、空气温度、土壤温度和土壤湿度等环境因

子对番茄光合作用速率的影响，进而量化 ＣＯ２浓度
对作物净光合作用速率的影响，本研究采用 ＬＩ
６４００ＸＴ型便携式光合速率仪作为测量仪器，在人工
控制环境条件下对叶片进行测量，并记录相关参数，

主要包括净光合速率、大气 ＣＯ２浓度、光量子通量
密度和空气相对湿度等。

１２　数据采集
番茄植株处的环境信息由无线传感器网络节点

负责测量，系统每 ２ｍｉｎ自动记录一次数据并通过
ＧＰＲＳ方式发送到远程控制终端。

为了测量番茄植株在不同 ＣＯ２浓度、不同光强
时光合作用速率的变化情况，以扩展数据范围，采用

人工方式控制 ＣＯ２浓度和光强。增施 ＣＯ２采用钢
瓶释放法，光照采用人工光源。测量依照一定的规

律进行，在光辐射强度分别为饱和光强、１５００、
１３００、１２００、１０００、９００、８００、６００、４００μｍｏｌ／（ｍ２·ｓ）
的条件下，分别测定 ＣＯ２摩尔比为 ３５０、２５０、２００、
１５０、１００、５０、３５０、４５０、５５０、７００、９００、１１００、１２００、
１３００、１５００、１７００、２０００μｍｏｌ／ｍｏｌ时的番茄叶片净
光合作用速率。其他环境参数均为自然条件。

因为冬季外界光照强度最大值也远远低于叶片

饱和光强，为了提高测量的准确性，需对叶片进行光

诱导。选取自上而下第３花序下面的功能叶片进行
测量。由于在自然条件下生长的 Ｃ３植物叶片光合
作用的饱和光强大约在１０００μｍｏｌ／（ｍ２·ｓ）左右［９］

，

首先将待测叶片置于叶室中，让待测定叶片在

１０００μｍｏｌ／（ｍ２·ｓ）的光照下，在空气中诱导约３０ｍｉｎ，
待叶片光合诱导期结束后，开始进行光合作用对光

响应的观测。在光响应的观测中，先从光强为

１０００μｍｏｌ／（ｍ２·ｓ）开始，以每次增加１００μｍｏｌ／（ｍ２·ｓ）
的幅度依次提高光强，当光合作用速率不再随光强

的增加而增加时，在每个光强下停留 ２～３ｍｉｎ后记
录光合速率。在通过光合作用对光强变化响应的观

测确知自然条件下生长的叶片光合作用饱和光强的

前提下，先让待测叶片在饱和光强下和普通空气中

诱导约６０ｍｉｎ。
光合作用达到稳态即诱导期结束后，在整个观

测过程中，每次 ＣＯ２浓度变化后都需要进行 １次光
合速率仪的匹配操作，让同一气体流经样品室和参

比室，使其重新平衡；然后再停留 ３ｍｉｎ左右后记录
这一 ＣＯ２浓度下的净光合作用速率，使叶片适应此
时环境的变化，以得到更精确的结果。每组数据记

录３次，取平均值作为最终测量值。
１３　数据分析

由于所测叶片的环境是经过人工调控的，为了

保证一致性，空气温、湿度、ＣＯ２浓度、光照强度采用
ＬＩ ６４００ＸＴ型光合速率仪中的环境数据，只采用传
感器节点的土壤温、湿度。

１３１　数据预处理
首先，将传感器节点和 ＬＩ ６４００ＸＴ型光合速率

仪采集的信息进行匹配，之后，还需要对错误数据进

行剔除。实验时，当 ＣＯ２浓度或光照强度设置太低
时，光合作用速率会出现在零左右波动的数值，这种

数据在数据预处理时删除。其次，在实验过程中，若

有人进入温室或者通风速率发生较大变化时，测量

精度会受到影响，这种影响在人工控制环境下相对

较小，但是这些活动仍需要特别记录，以利于数据分

析。最后，将同一条件下的多组数据的平均值作为
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测量值。

（１）归一化处理
因为所测量的参数处于不同数量级，为了避免

小数据被大数据淹没，发挥不出其应有的作用，同时

为了使得各参数指标具有相同的量纲，需要对数据

进行变换处理。
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式中　ｘｉｊ———第 ｊ个变量 Ｘｊ的第 ｉ个观测值

ｘ′ｉｊ———ｘｉｊ变换后的值
ｍａｘ
１≤ｋ≤ｎ

ｘｋｊ、ｍｉｎ
１≤ｋ≤ｎ

ｘｋｊ———变量 Ｘｊ的最大、最小观

测值

ｘｊ———变量 Ｘｊ的观测值的平均值

ｓ槡ｊｊ———变量 Ｘｊ的观测值的标准差
式（１）、（２）为对 ｐ维向量 Ｘ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘ３）

的两种变换方式。

（２）主成分分析
考虑到所采集变量之间存在某种冗余，采用综

合变量的方法，可达到减少变量间相关性且降维的

目的。

主成 分 分 析 （Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＣＡ）能在损失很少信息的前提下把多个指标转换
为几个综合指标，这些新的指标彼此既互不相关，又

能综合反映原来多个指标的信息，是原来多个指标

的线性组合。综合后的新指标称为原来指标的主成

分或主分量，第 ｋ个主成分与原变量的系数称作因
子载荷量。因子载荷量是主成分分析中重要的解释

依据，由因子载荷量在主成分中的绝对值大小来刻

画该主成分的主要意义及其组成因素
［１０～１１］

。

在 ＳＡＳ系统主成分分析中，给出的因子载荷量
与式（３）中的 ｂｉｊ对应。而变量 ｘｉ对应的为经过
式（２）标准化后的变量。

Ｚ１＝ｂ１１ｘ１＋ｂ１２ｘ２＋… ＋ｂ１ｍｘｍ
Ｚ２＝ｂ２１ｘ１＋ｂ２２ｘ２＋… ＋ｂ２ｍｘｍ



Ｚｍ＝ｂｍ１ｘ１＋ｂｍ２ｘ２＋… ＋ｂｍｍｘ













ｍ

（３）

利用ｃｉｊ＝ λ槡 ｉｂｉｊ对公式进行变换，λｉ为与第ｉ个主
成分对应的特征值，得到的 ｃｉｊ就是主成分 Ｚｉ与原始变
量ｘｉ的相关系数。此时，因子载荷量的大小和方向反
映了主成分与相应变量的密切程度和变化方向。

１３２　光合速率预测模型建立
神经网络类似于一个黑盒子，不需要知道内部

机理，即可根据数据建立模型，找出输入属性和可预

测属性之间的平滑而连续的非线性关系，因此适合

于像光合作用预测这类复杂的模型。前馈型 ＢＰ
（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）网络，即误差逆传播神经网络是
最常用的一种神经网络

［１２］
。

神经网络的一个缺点是结果解释比较困难，这

就需要较好的结果评估
［１３～１４］

。一方面是对模型训

练质量的度量，使训练误差达到最小；另一方面是对

实际效果的评估。本文采用的训练结果评估参数分

别是相关系数（Ｒ）、平均相对误差（ＡＲＥ）、平均绝对
误差（ＭＡＥ）和均方根误差（ＲＭＳＥ）。

由于数据量有限，为了充分利用数据，增加模型

的稳定性，采用了交叉验证方法。交叉验证（Ｃｒｏｓｓ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）是为了有效的估测泛化误差所设计的实
验方法，有 Ｈｏｌｄｏｕｔ验证、Ｋ折交叉验证及留一验证
等多种形式。

本研究采用 Ｋ折交叉验证。其过程为：将训练
样本集随机分为 Ｋ个集合，通常分为 Ｋ等份，对其
中的 Ｋ－１个集合进行训练，得到一个模型，并用该
模型对剩下的一个集合进行样本测试。使用此方法

可以从有限的学习数据中获取尽可能多的有效信

息，可有效的避免陷入局部最小值，也可在一定程度

上避免过拟合问题
［１５］
。同时，该过程重复 Ｋ次，取

Ｋ次过程中评估结果的平均值作为推广误差。
光合作用速率模型建立流程如图２所示。

图 ２　光合作用速率模型建模流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃｒａｔｅｍｏｄｅｌｌｉｎｇ
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２　结果与分析

２１　主成分分析
为了减少输入变量的个数并使得网络训练效果

更佳，采用 ＳＡＳ８０（ＳＡＳＩｎｓｔｉｔｕｔｅ，ＣａｒｙＮＣ，ＵＳＡ）
的 ＰＲＩＮＣＯＭＰ过程进行主成分分析，分析结果如
表１所示。

表 １　主成分特征值及其贡献率

Ｔａｂ．１　Ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅａｎｄｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅｏｆ

ｅａｃｈｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

主成分 特征值 贡献量／％ 累积贡献量／％

１ ２２３２２８７１１ ３７２０ ３７２０

２ １４８６２５６９０ ２４７７ ６１９７

３ １３０１８７８５１ ２１７０ ８３６７

４ ０５００３８５５０ ８３４ ９２０１

５ ０４６０３６４８４ ７６７ ９９６８

６ ００１８８２７１４ ０３２ １００

　　从表１可以看出，前 ４个主成分已经包含了原
始变量９２０１％（一般不小于 ８５％）的信息，但是考
虑到主成分５与主成分 ４的贡献量很接近，所以保
留５个主成分。

采用 ＣＯＲＲ过程求出各个变量与主成分之间
的相关系数，如表 ２所示，第 １行为相关系数，第 ２
行为在相关系数为零的假设条件下的检验概率。从

相关系数表可以看出，第１主成分中除空气温度外，
其他变量在 ００５水平上与主成分的相关性都是显
著的；决定第２主成分的主要参数为空气温度、空气
湿度、ＣＯ２浓度和土壤温度；决定第３主成分的主要
参数为空气温度、ＣＯ２浓度和土壤湿度；决定第 ４主
成分的主要参数为光强和土壤温度；决定第 ５主成
分的主要参数为空气湿度和 ＣＯ２浓度。

表 ２　主成分与各变量间相关系数

Ｔａｂ．２　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎｄｖａｒｉａｂｌｅｓ

主成分１ 主成分２ 主成分３ 主成分４ 主成分５

空气

温度

－００６４３１
０５７８４

－０２８４４３
００１２２

０９４３８９
＜００００１

００６８７１
０５５２７

－０１２３４３
０２８４９

空气

湿度

０４６７４１
＜００００１

－０７２７８９
＜００００１

－０００７１９
０９５０５

－０１６５９０
０１４９３

０４７３３５
＜００００１

光照

强度

０７９５４３
＜００００１

－００２４３９
０８３３２

－０１４３１０
０２１４４

０５８８１９
＜００００１

０００９５９
０９３４１

ＣＯ２
浓度

－０２４５９９
００３１０

０７７１２３
＜００００１

０３５２２０
０００１７

０１１１５３
０３３４２

０４５６３１
＜００００１

土壤

湿度

０８３５６５
＜００００１

０１６１１２
０１６１５

０４８４３３
＜００００１

－０１５２０６
００１８６８

－０１００４４
０３８４８

土壤

温度

０７８６２２
＜００００１

０５０４１８
＜００００１

－０１７８３４
０１２０７

－０２９４３１
０００９４

－００５１６８
０６５５３

　　由表２可得式（４），进而得出一组新的数据集，
用于后续模型的建立。

Ｘ′１＝－００６４ｘ１＋０４６７ｘ２＋０７９５ｘ３－

　　０２４６ｘ４＋０８３６ｘ５＋０７８６ｘ６
Ｘ′２＝－０２８４ｘ１－０７２８ｘ２－００２４ｘ３＋

　　０７７１ｘ４＋０１６１ｘ５＋０５０４ｘ６
Ｘ′３＝０９４４ｘ１－０００７ｘ２－０１４３ｘ３＋

　　０３５２ｘ４＋０４８４ｘ５－０１７８ｘ６
Ｘ′４＝００６９ｘ１－０１６６ｘ２＋０５８８ｘ３＋

　　０１１２ｘ４－０１５２ｘ５－０２９４ｘ６
Ｘ′５＝－０１２３ｘ１＋０４７３ｘ２＋００１０ｘ３＋

　　０４５６ｘ４－０１００ｘ５－００５２ｘ























６

（４）

２２　光合作用速率模型建立与性能评估
２２１　神经网络结构

采用３层神经网络结构，即输入层、单隐含层和
输出层。将主成分分析后所得的５个综合指标作为
神经网络的输入变量，光合作用速率作为输出变量。

由于所得的综合变量的数值范围并不在［－１，１］之
间，所以先采用式（１）对数据进行归一化处理。

隐含层节点数根据式（５）选取，通过采用由小
到大逐渐递增的方法逐次训练。本研究采用的数值

范围为［３，１３］，结合预测效果最终选取 １０个隐含
层节点。

ｎｈ＝ ｎｉ＋ｎ槡 ｏ＋ｌ （５）
式中　ｎｈ———隐含层节点数

ｎｉ———输入层节点数
ｎｏ———输出层节点数
ｌ———常数，取值范围（１，１０）

２２２　传输函数
传输函数包括多种，其中较为常用的有对数 Ｓ

型（ｌｏｇｓｉｇ）、双曲正切 Ｓ型（ｔａｎｓｉｇ）和线性（ｐｕｒｅｌｉｎ）
传输函数

［１６］
。在本模型中，输入层和隐含层之间采

用 ｌｏｇｓｉｇ传输函数，隐含层和输出层之间采用线性
传输函数。

２２３　光合速率模型性能评估
对所有数据随机分为训练集和测试集，其中训

练集为７０组，占９１％，测试集为７组，占 ９％。进行
１０折交叉验证后，对总体的验证结果进行平均，得
到的平均性能为：相关系数为 ０７９０；平均相对误差
为０３２８；平均绝对误差为０６７８；均方根误差为１０２。

图３为对测试数据的预测结果。模型的性能评
估结果分别是：相关系数为 ０９９；平均相对误差为
０１７７；平均绝 对误差为 ０２４３；均方 根误差为
０２８８。可以看出，预测结果优于交叉验证的总体平
均性能，说明该模型具有较好的泛化性能。

５９１增刊 ２　　　　　　　　　　　　　王伟珍 等：基于 ＷＳＮ的温室番茄光合速率预测



图 ３　ＢＰＮＮ训练效果

Ｆｉｇ．３　ＴｅｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＢＰＮＮ
　
２３　光合速率模型应用

在一定的环境条件下，通过在一定范围内改变

ＣＯ２浓度，使用该模型对番茄的光合作用速率进行
预测，从而找到使光合作用速率达到最大时的 ＣＯ２
浓度，即找到最优的 ＣＯ２调控浓度。如图 ４所示，
其中空气温度为 ２１１４℃，空气湿度为 ４４４１％，土
壤温度为 １４９℃，土壤湿度为 ４８８％，光照强度为
７０１μｍｏｌ／（ｍ２·ｓ）。从图 ４可以看出光合作用速率
最大时 ＣＯ２摩尔比的最优值在 ６５０μｍｏｌ／ｍｏｌ左右。
实际测量结果如图 ５所示，可以看出预测值与实测
值趋势大体相似，但是由于预测值计算时是假定其

他环境是固定的，而实际测量值的环境条件都在变

图 ４　不同 ＣＯ２浓度对应的光合作用速率（预测）

Ｆｉｇ．４　ＳｉｍｕｌａｔｅｄｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＣＯ２ａｎｄ

ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃｒａｔｅ
　

化，所以存在一定差异。采用神经网络进行建模需

要的时间虽然较长，但当模型建立好进行预测时速

度较快，因此可以满足实际需求。

图 ５　不同 ＣＯ２浓度对应的光合作用速率（实测）

Ｆｉｇ．５　ＲｅａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＣＯ２ａｎｄｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃｒａｔｅ
　
由于本次实验时间为冬季番茄开花期，叶片长

期处于光照较弱的情况下，植株叶片很薄，番茄的长

势也不是很理想，所以叶片光合作用速率整体较低。

３　结束语

通过建立无线传感器网络系统实时采集温室环

境信息，通过人工调控环境的方法对环境进行调控，

并记录相应的环境信息及光合作用速率，将两者整

合后的环境信息经主成分分析后作为 ＢＰ神经网络
的输入变量，建立了温室番茄环境信息与光合作用

速率的预测模型。数据分析结果表明，所建立模型

的预测值与实测值的相关系数高达 ０９９，可较好地
预测番茄开花期的光合作用速率。另外，本研究假

定其他环境处于较为适宜的状态时进行 ＣＯ２浓度
的调控研究。但是事实上由于冬季番茄长期生长在

低光照下，虽然对叶片进行了光诱导，但可能由于诱

导不充分所致，在改变光强及 ＣＯ２浓度时，光合作
用速率变动幅度较小。
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