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　　摘要：温室温湿度的准确预测有助于及时调节温室小环境，温湿度预测模型是温室控制的重要基础，提高预测精
度有助于提高生产水平。针对温室系统具有非线性、非平稳性等特点，提出一种基于经验模态分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，简称ＥＭＤ）和小波神经网络（ｗａｖｅｌｅｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，简称 ＷＮＮ）的温室温湿度组合预测方法。首先，利
用经验模态分解方法将原始时间序列分解成一系列分量；然后对各分量分别构建小波神经网络模型进行预测；最后叠

加各子序列得到预测值。结果表明，运用ＥＭＤ－ＷＮＮ组合的温度模型有效性为０．９９３４，湿度模型有效性为０．９７８１，
且优于单独ＷＮＮ模型和ＢＰ神经网络模型的预测结果，可有效提高短期温室温湿度预测的精度。
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　　温室作物生产是农业生产发展的一个新阶段，相较于大
田作物生产，其生产过程受外界气候变化的影响较小，能够满

足人们在不同季节对各种农产品的需求。现代化温室可以有

效地调控温度、湿度、光照、二氧化碳浓度以及土壤温湿度等

环境因子，营造一个与室外大气候环境相对隔离的小气候环

境，减小作物生长对自然环境的依赖性。我国温室发展迅速，

但单位面积产量与西方发达国家相比，仍较为落后。温室小

气候环境是影响作物生长和产量的主要条件之一，为满足作

物对其生长环境的不同要求，须要分析温室小气候的变化。

如何模拟温室小气候环境，提高环境因子的预测精度，进而快

速地对温室环境进行调节和控制，提高温室的生产力，是我国

温室发展亟待解决的问题。

由于温室是一个典型的非线性、时变的复杂系统，外界气

候变化、温室内部作物的生理作用和各种调控措施都会对温

室小气候环境产生影响，因此其模型很难通过机理法用简单

的数学公式或传递函数来描述［１］。随着智能计算的发展，利

用人工神经网络技术解决温室建模的相关问题逐渐成为研究

热点。人工神经网络具有较强的学习能力以及较好的自组

织、自适应能力，能够通过数据的内在联系建立模型，它可以

自动从历史数据中提取相关信息，从而有效地解决传统预测

方法面临的许多局限和困难，因此鉴于其在建模中的优势，人

工神经网络成为短期环境因子预测的一种性能较好的方法。

王定成利用支持向量机回归建模方法，根据历史数据建立了

温室气候模型［２］。李倩等针对不同通风条件下南方塑料大

棚内温湿度状况，建立相应的反向传播（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，简
称ＢＰ）神经网络预测模型，结果表明，该模型对于不同季节、
不同通风条件、不同作物的大棚温湿度模拟都有较高的精

度［３］。金志凤等利用气象数据，构建了基于 ＢＰ神经网络的
杨梅大棚内气温预测模型，该模型试验精度明显高于同时利

用逐步回归法建立的模型［４］。Ｆｏｕｒａｔｉ采用 Ｅｌｍａｎ神经网络
（ｅｌｍａｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）建立温室温湿度预测模型，该模型包
括６个输入节点、３个隐节点、２个输出节点，试验得到，温度
误差为０．３℃，湿度误差为４％［５］。邹伟东等基于正交基函

数的改进型极限学习机对日光温室环境因子进行辨识，建立

日光温室温湿度环境因子预测模型，预测结果表明，温度模型

有效性为０．９４３４，湿度模型有效性为０．９２０８［６］。
温室的结构从根本上决定了温室内的作物生长对室外环

境气象条件的依赖性已大幅减小。目前关于室外环境气象条

件对温室内环境因子影响的研究较多，但针对温室内部环境

因子开展的模拟预测较少。因此，本研究拟利用温室内小气

候数据，建立预测模型，对温室的温湿度环境进行模拟和分

析，以期为温室环境调控提供科学依据。针对温湿度时间序

列具有非线性和非平稳性的特点，本研究提出一种基于经验

模态分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，简称ＥＭＤ）和小波神
经网络（ｗａｖｅｌｅｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，简称 ＷＮＮ）的温湿度短期组
合预测模型，结合各方法的特点，通过优势互补提高预测精

度。该方法首先利用经验模态分解将时间序列分解为一系列

具有不同特征尺度的数据序列分量；然后针对每组序列的自

身特点构建其小波神经网络模型，并对各分量进行预测；最后

将各分量预测结果叠加得到最终预测值，并通过误差分析，验

证模型的预测效果。

１　经验模态分解

经验模态分解是一种能够将非平稳信号平稳化处理的信

号分析方法［７］，具有直观性和适应性，在很多领域中得到了

广泛应用［８－１１］。其假设任何复杂信号均由若干个频率特征
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不同的本征模态函数（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，简称 ＩＭＦ）组
成，且每一个ＩＭＦ都是相互独立的。分解出来的各 ＩＭＦ分量
包含了原信号在不同时间尺度上的局部特征信号。经验模态

分解的目的是把复杂的信号分解成有限个本征模态函数之

和。通过将时间序列与具有不同频率的本征模态分量进行匹

配，将时间序列中不同尺度的分量逐级分解出来，产生一系列

具有相同特征尺度的数据序列。分解后的数据序列与原始时

间序列相比具有更强的规律性，因此经验模态分解更适用于

处理非线性、非平稳性的时间序列。ＥＭＤ分解步骤如下。
　　（１）求出原始时间序列ｘ（ｔ）中所有的极大值、极小值点，
并用三次样条插值函数拟合形成其上、下包络线 ｅｕｐ（ｔ）、
ｅｌｏｗ（ｔ）。　
　　（２）计算上、下包络线的平均值ｍ１（ｔ）。

ｍ１（ｔ）＝
ｅｕｐ（ｔ）＋ｅｌｏｗ（ｔ）

２ 。 （１）

　　（３）由原数据减去包络平均值后得到新数据ｈ１（ｔ）。
ｈ１（ｔ）＝ｘ（ｔ）－ｍ１（ｔ）。 （２）

　　若ｈ１（ｔ）还存在负的局部极大值和正的局部极小值，说
明这还不是一个本征模态函数，须要继续进行筛选。将

ｈ１（ｔ）视为新的序列 ｘ（ｔ），重复步骤（１）、（２）ｋ次，直到
ｈ１ｋ（ｔ）满足ＩＭＦ条件，记ｃ１（ｔ）＝ｈ１ｋ（ｔ），则ｃ１（ｔ）为分解后得
到的第１个ＩＭＦ分量。
　　（４）从原始信号中分离出ＩＭＦ分量ｃ１（ｔ），得到剩余分量
ｒ１（ｔ）。

ｒ１（ｔ）＝ｘ（ｔ）－ｃ１（ｔ）。 （３）
　　将剩余分量ｒ１（ｔ）作为新的原始序列，重复上述步骤，筛
选可得到其余ＩＭＦ分量ｃ１（ｔ），ｃ２（ｔ），ｃ３（ｔ），…，ｃｉ（ｔ），以及余
量ｒＮ（ｔ）。因此，原始时间序列ｘ（ｔ）可被分解为

ｘ（ｔ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｃｉ（ｔ）＋ｒＮ（ｔ）。 （４）

２　小波神经网络原理

小波神经网络起源于小波变换，是小波理论与人工神经

网络相结合的一种前馈型神经网络［１２］。小波神经网络综合

了两者的特点，既具有小波变换优越的时频特征提取能力，又

具有神经网络的自学习能力以及对非线性输入、输出关系的

任意逼近能力，因此被有效地应用于预测、信号处理、故障诊

断等众多领域［１３－１６］。

小波神经网络以 ＢＰ神经网络拓扑结构为基础，用小波
基函数代替传统激励函数作为隐含层节点的传递函数，信号

前向传播，误差反向传播。同时，相应的输入层到隐含层、隐

含层到输出层权值及隐含层阈值分别由小波基函数的伸缩与

平移参数所确定。３层小波神经网络的拓扑结构见图１。
　　当输入样本序列为 Ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｋ）时，隐含层的输出
计算公式为

ｈ（ｊ）＝ｈｊ
∑
ｋ

ｉ＝１
ｗｉｊｘｉ－ｂｊ
ａ( )
ｊ

，ｊ＝１，２，…，ｌ。 （５）

式中：ｈ（ｊ）为隐含层第 ｊ个节点的输出；ｈｊ为小波基函数；ｗｉｊ
为输入层和隐含层的连接权值；ａｊ为小波基函数的伸缩因子；
ｂｊ为小波基函数的平移因子；ｌ为隐含层节点数。
　　本研究采用Ｍｏｒｌｅｔ函数作为小波基函数，其在预测模型

中具有较强的鲁棒性和自适应性，具体公式为

ｙ＝ｃｏｓ（１．７５ｘ）ｅ－
ｘ２
２。 （６）

　　小波神经网络输出层计算公式为

Ｙ（ｋ）＝∑
ｌ

ｊ＝１
ｗｊｋｈ（ｊ），ｋ＝１，２，…，ｍ。 （７）

式中：ｗｊｋ为隐含层到输出层权值；ｍ为输出层节点数。
　　小波神经网络学习的基本策略是采用梯度修正法修正网
络的权值和小波基函数系数。小波神经网络算法的具体步骤

为（１）初始化网络。（２）把样本分为训练样本和测试样本。
（３）输入训练样本，获得预测输出，计算预测输出与期望输出
的误差，具体计算方法见公式（８）。（４）根据误差 ｅ修正网络
权值和小波函数参数，使得预测值逼近期望值。（５）判断算
法是否结束。如没有结束，返回步骤（３）。

ｅ＝∑
ｍ

ｋ＝１
ｙｎ（ｋ）－ｙ（ｋ）。 （８）

式中：ｙ（ｋ）为预测输出；ｙｎ（ｋ）为期望输出。

３　基于ＥＭＤ－ＷＮＮ的组合预测方法

温室内温湿度时间序列具有较强的非线性、非平稳性，因

此在使用常规学习预测方法时难以取得较好的效果。鉴于经

验模态分解技术在非平稳数据处理中的突出优势，本研究提

出一种基于ＥＭＤ－ＷＮＮ组合的预测方法。首先对原始时间
序列进行ＥＭＤ，使其产生一系列不同尺度的 ＩＭＦ分量，实现
序列平稳化；然后针对各分量建立适合的小波神经网络预测

模型；最后将各分量的预测值叠加得到最终预测值。

ＥＭＤ－ＷＮＮ预测模型的具体结构流程（图２）为（１）利
用经验模态分解方法对原始时间序列进行分解，得到 ＩＭＦ各
分量 ｃｉ（ｔ）和余量 ｒＮ（ｔ）。（２）分别对各 ＩＭＦ分量 ｃｉ（ｔ）和
ｒＮ（ｔ）建立小波神经网络预测模型，得到各分解序列的预测
值。（３）将各分量预测值叠加得到最终预测结果。（４）与实
际测量值对比，计算误差指标并进行误差分析。

４　试验过程

４．１　试验数据来源
试验数据来源于浙江省建德市某温室，该温室长６４ｍ，

宽３２ｍ，边高为３ｍ，南北向为拱形，拱高４．８ｍ。试验期间温
室内种植作物为草莓。温室环境因子数据由基于无线传感网

络的智能温室监控系统自动采集获得。试验时间为２０１７年２
月１３日０：００至４月１４日２３：００，采集的数据为距地面１．５ｍ
高度处的温室内温度和湿度，采样周期为１ｈ，去除异常数据
后共获得１２２０个样本数据，其原始时间序列如图３所示。
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４．２　预测过程
首先对原始时间序列进行经验模态分解，分解结果如图

４、图５所示。根据频率不同，可以将分解结果划分高频部分、
低频部分、残差项等３部分。以温度时间序列为例，ＩＭＦ１～
ＩＭＦ３为高频部分，表示温度具有不平稳性；ＩＭＦ４～ＩＭＦ７为低
频部分，表示温度具有较平稳的周期波动性；残差项 ｒ（ｔ）则
表示在试验期间，温度呈稳定上升趋势。而对于湿度时间序

列来说，ＩＭＦ１～ＩＭＦ４为高频部分，表示湿度变化具有不平稳
性；ＩＭＦ５～ＩＭＦ８为低频部分，表示湿度具有周期变化性；残
差项则表明在试验期间，湿度总体呈现波动变化。

　　然后，使用ＥＭＤ－ＷＮＮ预测模型对试验数据进行训练。
选取２月１３日至４月１３日的１１９６个数据作为训练集，选取
４月１４日的２４个数据作为测试集。采用具有单隐含层的３
层小波神经网络建立预测模型进行预测，网络结构为４－６－
１（输入层节点数为４个，隐含层节点数为６个，输出层节点数
为１个）。其中，输入层输入当前时间点前４个时间点的数
据；隐含层节点由小波基函数构成，节点数为６个；输出层输
出当前时间点的预测数据。

　　隐含层节点数是一个非常重要的参数，其直接影响神经
网络模型的计算能力和对目标函数的逼近能力。如果数量太

少，网络从样本中获取的信息较少，不足以概括和体现训练样

本的规律；如果数量过多，又可能出现过拟合现象。关于隐含

层节点数的确定，目前还没有成熟的理论进行指导，通常根据

建模经验和试凑法来确定隐含层的节点数。根据网络训练过

程中误差目标函数的收敛情况以及预测值与真实值的拟合情

况不断对其进行调整，最终确定隐含层节点数为６。
　　为提高神经网络训练的效率和网络的泛化性能，在训练
前对所有样本数据进行归一化处理。所有试验均在具有

３．３ＧＨｚ中央处理器（ｃｅｎｔｒａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，简称ＣＰＵ）与８Ｇ
内存的计算机上完成，仿真软件为Ｍａｔｌａｂ２０１６ａ。

５　结果与分析

本研究同时采用 ＷＮＮ预测模型和 ＢＰ神经网络模型对
原始时间序列进行预测试验。图６为基于 ＥＭＤ－ＷＮＮ模型
的预测结果，图７为３种模型的预测结果。
　　为评价和比较试验结果，本研究选取预测中常用的性能
指标平均绝对百分比误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｅｒｒｏｒ，简
称ＭＡＰＥ）、均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，简称 ＲＭＳＥ）、
模型有效性（ｍｏｄｅｌｖａｌｉｄｉｔｙ，简称 ＭＶ）来评估模型的准确性。
计算公式分别为
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式中：ｙｉ为实际测量值；ｙ′ｉ为预测值；ｙ为实际测量值的平均

值；ｎ为数据个数。３种预测模型各评价指标结果如表 １
所示。

表１　３种预测模型结果评价指标

预测模型
温度（℃） 湿度（％）

ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ ＭＶ ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ ＭＶ
ＥＭＤ－ＷＮＮ ０．０９ ０．５８６００．９９３４ ０．１２ ２．８６２８０．９７８１
ＷＮＮ ０．１６ １．０９０００．９７４７ ０．１８ ６．５２６７０．８７６４
ＢＰ ０．１９ １．２４８８０．９７０９ ０．２０ ６．８０８２０．８５４０
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　　从图６、图７、表１可以看出：（１）３种预测模型均可以对
温湿度时间序列的变化进行有效跟踪，表明利用人工神经网

络进行模拟预测是行之有效的。（２）ＥＭＤ－ＷＮＮ模型和
ＷＮＮ模型的预测精度均比ＢＰ神经网络模型有所提高，说明
与ＢＰ神经网络相比，小波神经网络对温湿度的预测效果更
为理想，体现了小波神经网络的优越性。（３）与单独的 ＷＮＮ
模型相比，运用 ＥＭＤ－ＷＮＮ组合模型对温室小气候环境进

行模拟预测精度有了一定的提高，尤其在波动较大的转折点

较为明显；同时，运用ＥＭＤ－ＷＮＮ组合模型的温度均方根误
差减小０．５０４℃，湿度均方根误差减小３．６６３９百分点，温度
模型有效性相对提高０．０１８７℃，湿度模型有效性相对提高
了０．１０１７百分点。结果表明，对温湿度时间序列采用科学
有效的算法降低其不稳定性是有必要的。

６　结论

本研究提出一种基于ＥＭＤ－ＷＮＮ的温室温湿度短期组
合预测模型，从研究对象的特性出发，采用多算法融合的组合

预测思路来提高预测精度。首先利用经验模态分解对时间序

列进行平稳化处理，然后对其进行训练、检验，进而预测未来

１ｄ的温湿度变化。试验结果表明，该模型网络结构简单，收
敛速度快，既发挥了经验模态分解的优势，又继承了小波变换

良好的时频局部化特性，能充分地分析环境因子的变化规律，

并获取其变化过程中的大体趋势与细节信息，具有实际应用

价值。但环境因子的影响因素众多，具有很大的随机性，导致

个别时间点的预测值存在较大的相对误差，因此该模型有待

于进一步完善。
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　　摘要：生产型温室的温湿度调控大多采用简单的比例积分微分（ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｉｎｔｅｇｒａｌｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ，ＰＩＤ）控制策略，但
温湿度模型具有强耦合特性，导致基于ＰＩＤ控制的温湿度变化相互影响，设定点跟踪效果不理想。本研究提出一种温
湿度解耦控制方法，首先构建温室温湿度机理模型，将其转换为仿射非线性系统，利用坐标变换和非线性状态反馈，将

原系统解耦为２个独立的积分加时延系统；然后基于此等价系统设计ＰＩＤ控制器，使系统状态有效跟踪设定值；最后
进行仿真验证。结果表明，提出的解耦策略可以解除温湿度间的耦合关系，基于ＰＩＤ控制器的解耦温湿度系统设定值
跟踪效果良好。
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　　温室特殊的结构形成了一个与外界大气候环境相对隔离
的内部小气候环境，内部环境的调控直接影响作物产量、品质

以及整个生产周期的经济效益［１－２］。温室环境因子受到室外

可测不可控干扰以及控制设备输入等的影响［３］，具有强耦合

特性［４］，这种特性使得基于模型的温室环境调控算法设计复

杂度增大，各环境因子的控制并不完全独立，控制回路相互

耦合［５］。

对于温室环境调控，国内外研究集中于设计一系列优化

算法来调控温湿度２种关键因子。优化控制方法主要包括模
糊逻辑算法、神经网络算法、遗传算法以及预测控制等［６］。

其中模糊控制［７］为不依赖模型的控制，这类控制策略在一定

程度上可以提高温室生产的自动化程度，但究其本质仍是一

种经验控制，此类控制较少涉及实际系统状态与设定值的偏

差大小。神经网络［８］、遗传算法［９－１１］和预测控制［１２］等都涉及

优化指标，这类算法一般基于非线性模型，经过实时滚动的计

算过程搜索最优的控制输入，寻优过程复杂，计算量较大，不

适于实际的温室生产管理［１１，１３］。

实际温室温湿度调控经常采用开关控制和比例积分微分

（ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｉｎｔｅｇｒａｌｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ，ＰＩＤ）控制［１４］。开关控制策略

是不基于模型的经验控制，设定点跟踪效果较差。ＰＩＤ控制

器结构简单、易实现，在温室工程应用中被广泛使用［１１］，但若

将ＰＩＤ控制器直接用于温室温湿度系统，则会由于系统的强
耦合特性，导致温湿度调控相互影响，超调量大，调控效果不

理想。

综上，为改善ＰＩＤ调控效果，本研究提出温室温湿度反馈
线性化解耦策略：构建温室温湿度模型，将其描述为仿射非线

性系统；基于反馈线性化理论，实现温湿度解耦，获得等价的

积分加时延系统；基于等价系统设计ＰＩＤ控制器；对提出的策
略进行仿真验证。

１　温室温湿度反馈线性化解耦

１．１　温室温湿度模型
假设温室内部空气、水蒸气混合分布均匀，将温湿度视为

集总参数。温室内温度变化与室外太阳短波辐射增热量、室

内外空气经由围护材料的热交换、室内空气与土壤的热交换、

作物蒸腾作用消耗的潜热、自然通风引起的对流热交换以及

加热器的热量输入有关；温室内湿度变化与作物蒸腾作用的

增湿量以及通风损耗有关。根据能量和物质守恒定律，建立

温室温湿度动态微分方程如式（１）、式（２）［１５－１６］，模型各参数
含义见表１。

　　ρａＣａＶｈ ＝
ｄＴｇ
ｄｔ＝ηＧＡｈ ＋ｋｃｏｖ（Ｔｏ －Ｔｇ）Ａｃｏｖ ＋ｋｓｏｉｌ（Ｔｓ－

Ｔｇ）Ａｈ－λＥｔｒａｎＡｈ ＋ρａＣａ（κ＋θｗ＋ｖｗｕｗ）（Ｔｏ －Ｔｇ）Ａｖｅｎ ＋
ｕｈｋｈｅａｔ（Ｔｐ－Ｔｇ）。 （１）

Ｖｈ
Ａｈ
ｄＶｇ
ｄｔ＝Ｅｔｒａｎ＋（κ＋θｗ＋ｖｗｕｗ）（Ｖｏ－Ｖｇ）。 （２）
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