
 
 

基于 LSTM-AT 的温室空气温度预测模型构建
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（1.   农业农村部规划设计研究院，北京 100125；2.   山东农业大学机械与电子工程学院，泰安 271018；
3.   农业农村部农业设施结构设计与智能建造重点实验室，北京 100125）

摘　要：构建精确的温室空气温度预测模型是采用模型预测控制等控制算法实现温室空气温度精准控制的前提条件。长

短记忆神经网络（long short-term memory，LSTM）以处理时间序列数据方面的优势而广泛应用于温室空气温度预测，

然而其面对长时间序列数据存在由于数据遗忘而导致温室空气温度预测精度降低的问题。为解决以上问题，该研究将

LSTM模型与注意力机制（attention mechanism，AT）结合构建 LSTM-AT模型，根据 LSTM模型隐藏层输出状态重要

性程度为隐藏层输出分配权重，以提高温室空气温度长时间预测精度。该研究在不同预测时长（12、24和 48 h）和不同

天气状况两种情况下将 LSTM-AT模型与递归神经网络、门控循环单元、双向长短记忆网络、LSTM模型进行对比。结

果表明， LSTM-AT模型空气温度预测值与测量值变化趋势较为一致，模型计算值与空气温度测量值的决定系数最小为

0.95，均方根误差最大为 1.34 ℃，平均绝对误差最大为 10.51%；LSTM-AT模型、LSTM模型、门控循环单元、递归神

经网络、双向长短记忆网络 5种模型温室空气温度预测均方根误差平均值分别为 0.89、1.42、1.89、2.10、1.51 ℃，平均

绝对百分比误差平均值分别为 4.26%、8.96%、13.57%、17.70%、10.67%。由此可知，相较于其他 4种模型，该研究提

出的 LSTM-AT模型具有更高的预测精度，能够精确预测温室空气温度。
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0　引　言

根据全国农业机械化统计年报显示，2022年中国温

室面积达 177.8万 hm2。温室作为中国设施农业的一种重

要生产类型，通过工程技术手段营造相对可控的环境条

件，解决了作物生长受外部环境条件限制的问题，实现

了作物优质高效生产[1]，丰富了老百姓的“菜篮子”[2]。

温室环境尤其是空气温度决定着作物产量、品质以

及运行成本，温度过高或过低均易使作物产生病害，影

响作物产量[3]，因此温室环境控制首先需考虑如何保持

适宜作物生长的空气温度[4]。温室是一个高度非线性的

多输入多输出系统[5]，其空气温度受室外气象、覆盖材

料以及其他多个因素共同影响[6-7]，充分研究和理解影响

温室空气温度的各个因素，构建精确的空气温度预测模

型，是实现温室高效环境调控的重要途径之一。

目前温室空气温度预测模型总体上分为 3种类型：

机理模型、计算流体力学（computational fluid dynamics，
CFD）模型和数据驱动模型。

机理模型通常假设室内空气温度均匀[8]，采用热力

学理论分析温室内动态能量、质量交换过程，基于能量

和质量守恒原理描述温室系统变化规律。SINGH等[9] 构

建了一种温室微气候机理模型，针对自然通风且种植黄

瓜的温室，开展了室内空气温度预测研究。LIU等[10] 使

用热力学理论构建了一种温室瞬态微气候模型，并使用

该模型评估了日光温室空气温湿度。ZHANG等[11] 基于

能量平衡原理构建了一种玻璃温室热环境模型，实现了

空气温度等参数的准确预测。张观山等[12] 提出了覆盖层

太阳辐射动态吸收率计算方法，构建了一种玻璃温室覆

盖层温度预测机理模型。以上研究在模型构建过程中需

要温室结构以及能量、质量交换系数等较多的输入参数，

且部分输入参数如对流换热系数、长波辐射换热系数等

难以准确获取[3]。此外，作物对环境的影响还处于研究

阶段[13]，这些因素导致难以构建完善的温室机理模型。
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CFD模型属于一种特殊的机理模型[14]。近年来，很

多研究采用 CFD建模方法，如 MAO等[15] 集成了 CFD
模拟和测量数据，采用计算流体力学方法实现了温室温

湿度场模拟。JILANI等[16] 采用 CFD模型对集成土壤空

气换热器的温室热环境表现和气流模式进行了模拟和分

析。XIAO等[17] 采用 CFD模型对集成土壤-空气热交换

器的日光温室进行了空气温度预测研究。以上研究构建

的 CFD模型能够较为精确的模拟室内温湿度场分布，但

需要大量计算机仿真资源且存在收敛速度较慢甚至有时

无法收敛的问题。因此，CFD模型适用于温室结构优化

设计、能耗模拟与分析等计算实时性要求较低的领域，

不适用于温室环境控制等实时性要求较高的领域[15]。

随着人工智能[18]、数据监测以及计算和通讯设备的

快速发展[19]，很多专家学者采用数据驱动模型对空气温

度预测进行研究[5]。数据驱动模型精度依赖于数据集和

算法结构，虽然训练过程需要较长时间，但训练完成后

其预测速度很快。目前常用的机器学习模型包括回归模

型[20]、BP神经网络[21]、递归神经网络（recurrent neural
network，RNN） [22]、径向基函数神经网络 [23]、LGBM
模型[24]、卷积神经网络等。长短记忆神经网络（ long
short-term memory，LSTM） [25] 作为目前流行的时间序

列处理算法，以其在处理序列数据方面的优势而被应用

于温室空气温度预测。但随着预测时间增长，LSTM模

型预测精度严重降低[26-27]，因此如何在多输入特征和数

据情况下，实现温室空气温度多步长时间精确预测是当

前研究的重点。

注意力机制是一种在机器学习和自然语言处理中经

常使用的技术。通过引入注意力机制可以实现根据输入

序列不同动态调整对输入的关注度，以更好表达输入的

重要内容。近年来，很多专家学者在注意力机制提升模

型预测表现方面开展了相关研究，如 YANG等[28] 将时

间序列卷积神经网络与注意力机制结合进行温室温度预

测研究，结果显示预测值与测量值的均方根误差（root
mean square error，RMSE）提升了 7.44%，平均绝对误

差提升了 2.53%，平均绝对百分比误差（mean absolute
percentage error，MAPE）提升了 3.15%。GUO等 [29] 结

合时空注意力机制与 LSTM进行空气温度和水温预测，

预测精度相比传统 LSTM具有较大的提升。

为解决温室空气温度预测精度随预测时间增长而降

低的问题，本研究拟将 LSTM与注意力机制结合构建

LSTM-AT模型，根据重要性程度为 LSTM隐藏层输出

状态分配权重，以实现温室空气温度长时间准确预测。 

1　数据获取与分析方法
 

1.1　试验温室

试验地点位于山东省泰安市（36°08'N，116°95'E），
试验对象为玻璃温室。温室南北朝向，长度 5 m，宽度

3 m，檐高 2.05 m，脊高 3 m，屋顶倾角 26°。屋顶使用

单层钢化玻璃，厚度 8 mm，温室四周墙体使用单层钢化

玻璃，厚度 6 mm。 

1.2　数据采集平台

试验数据采集选用武汉汉秦信通科技有限公司生产

的 HQZDZ型数据采集器，室外采集的参数包括大气温

度、大气湿度、太阳总辐射、CO2 浓度、风速、风向，

室内采集的参数为空气温度，室内总共布置了 4个温度

传感器，传感器在室内均匀分布，4个传感器测量数据

平均值作为室内空气温度数据。传感器技术参数参考表 1。
  

表 1    传感器技术参数

Table 1    Technical specifications of sensors
传感器名称
Sensor name

型号
Model 精度 Accuracy 测量范围

Measuring range
温度传感器 HQWD ±0.3 ℃ −50～100 ℃
湿度传感器 HQSD ±3% 0～100%

太阳辐射传感器 HQTBQ 1 W·m−2 0～2 000 W·m−2

风向传感器 HQFX ±3 ° 0～360 °
风速传感器 HQFS ±0.3 m·s−1 0～70 m·s−1

CO2 浓度传感器 HQCO2 ±40×106 0～2 000×106
  

1.3　数据预处理与特征变量选择 

1.3.1　数据预处理

本研究采用箱线法对异常数据进行处理，采用线性

插值的方式补充缺失数据，采用式（1）将所有数据归一

化处理至 0～1范围内。

r =
d−dmin

dmax−dmin
（1）

dmin dmax式中 d 为原始数据， 和 分别为原始数据中的最小

值和最大值，r 为归一化之后的数据。 

1.3.2　特征变量选择

本研究通过相关系数 R（式（2））计算每个特征变

量与温室空气温度之间的相关性[30]。如果 0.8<|R|≤1，
两者具有极强相关性，0.6<| R |≤0.8，两者具有强相关性，

0.4<| R |≤0.6，两者具有中相关性，0.2<| R |≤0.4，两者

具有弱相关性，0≤| R |≤0.2，两者具有极弱相关性。本

研究选择| R |大于 0.4的变量作为最终的特征输入变量。

R =

p∑
k=1

(Xk − X̄)(Yk − Ȳ)√
p∑

k=1

(Xk − X̄)2

√
p∑

k=1

(Yk − Ȳ)2

（2）

Xk、Yk

X̄ Ȳ

式中 代表第 k 个特征变量和温室空气温度样本数

据，p 为样本数量， 、 分别代表特征变量与温室空气

温度数据平均值。

经计算，大气温度、大气湿度、太阳总辐射、风速、

风向、CO2 浓度与温室空气温度的 | R  |分别为 0.859、
0.105、0.676、0.433、0.183、0.073，选择| R |大于 0.4的
变量作为特征输入变量，因此本研究选择的特征输入变

量为大气温度、太阳辐射强度、风速。 

2　模型构建
 

2.1　长短记忆神经网络模型

ft ut c̃t ot

如图 1所示，LSTM门结构包括 4个关键的单元：

遗忘门 、更新门 、细胞状态 和输出门 。每个时间
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xt

ht−1 Ct−1

ht Ct

步有 3个输入：t 时刻外部输入 、t−1时刻 LSTM单元

输出 、 t−1时刻细胞状态 。以上输入数据经过

LSTM门控单元处理，得到输出 和细胞状态 。门控

单元输出计算过程如式（3）～（8）。

ft = σ(W f · [ht−1, xt]+ b f ) （3）

ut = σ(Wu · [ht−1, xt]+ bu) （4）

c̃t = tanh(Wc · [ht−1, xt]+ bc) （5）

Ct = ft ·Ct−1+ut · c̃t （6）

ot = σ(Wo · [ht−1, xt]+ bo) （7）

ht = ot · tanh(Ct) （8）

σ W f

Wu Wc Wo b f bu bc bo

式中 tanh代表双曲正切函数， 代表激活方程。 、

、 、 和 、 、 、 分别代表遗忘门、更新

门、细胞状态和输出门的权重和偏置矩阵，以上权重和

偏置矩阵随机设置初值，通过数据训练获取。
  

Ct−1

ht−1 ht

Ct

ht

σσ σtanh

tanh

信息传输Information transfer

遗忘门
Forget
gate

更新门
Update gate

输出门
Output gate

xt

ft ut otct

Ct−1 Ct ht−1
ht ft ut ot c̃t
σ

注： 为 t-1时刻细胞状态； 为 t 时刻细胞状态； 为 t-1时刻输出；

为 t 时刻输出； 为遗忘门； 为更新门； 为输出门； 为细胞状态；

为激活方程；tanh为双曲正切函数。
Ct−1 Ct ht−1

ht ft ut ot c̃t
σ

Note:   is cell state at time t-1;   is cell state at time t;   is output at t-1;
 is output at t;   is forget gate;   is update gate;  is output gate;   is cell

state;   is activation equation; tanh is hyperbolic tangent function.

图 1　长短记忆神经网络门结构

Fig.1    Door structure of long short-term memory
  

2.2　注意力机制

注意力机制包括 3个输入向量，分别为向量 Q、K、
V。Q是查询向量，用于获取与其他向量的相关性。K是

键向量，用于衡量 Q与其他向量之间的关联程度。V为

值向量，包含需要根据 Q进行加权聚合的信息，表示根

据 Q的重要性进行加权聚合的向量。注意力机制通过计

算 Q和 K之间的相似性，来决定对 V进行加权聚合时分

配多少注意力。具体而言，通过计算 Q和 K的点积，经

过一个标准化操作（例如 Softmax函数），得到了 K向

量各元素重要性的权重，然后这些权重与对应的 V进行

加权求和得到最终的表示。

如图 2所示，注意力机制的计算过程包括以下 3个
步骤：

步骤 1：通过式（9）—（11）分别计算获取Q、K、V。

Q：q:i =WQ xi （9）

K：k:i =WK xi （10）

V: v:i =WV xi （11）

x
WQ WK WV

式中 为特征输入； i 代表特征输入序号，范围 1～ l0；
、 、 分别为参数矩阵。

α:i

步骤 2：通过式（12）将 Q与 K进行相似度计算得

到相似性得分，将计算的相似性得分使用 Softmax函数

进行归一化处理，得到注意力分布 ，其值越大，表明

第 i 个输入与任务目标的相关性越高。

α:i = softmax(KTq:i) （12）

步骤 3：通过式（13），将归一化的权重与 V进行

点积运算，得到注意力机制输出：

c:i = V · softmax(KTq:i) （13）

c:i式中 为注意力机制输出。

 
 

x1 x2 . . . xl
0

Q:q:i=WQ xi K:k:i=WK xi V:v:l
0
=Wv xl

0

q:1 k:1 v:1 q:2 k:2 v:2 q:l
0

k:l
0

v:l
0

. . .

c:i=V·softmax(K Tq:i)∈ Rl
0

c:1 c:2 c:l
0

α:i=softmax(K T q:i)∈ Rl
0

α
:1

α
:2

α
:l

0

xl0 WQ WK WV

α:i c:i

注：x1, x2,...,  为特征输入； 、 、 为参数矩阵；Q为查询向量；

K为键向量；V为值向量；q:i 代表向量 Q的元素；k:i 代表向量 K的元素；

v:i 代表向量 V的元素； 为注意力分布；Softmax函数为归一化函数；

为注意力机制输出；i 为特征序号；范围 1～l0。
xl0 WQ WK WV

α:i
c:i

Note:x1, x2,...,   are feature input;  ,   and   are parameter matrix; Q
is query vector; K is key vector; V is value vector; q:i is the element of Q vector;
k:i  is  the element of K vector; v:i  is  the element of V vector;    is  the attention
distribution;  Softmax  is  the  normalized  function;    is  output  of  attention
mechanism; i is the feature number, the range is 1 to l0.

图 2　注意力机制原理图

Fig.2    Schematic diagram of attention mechanism
  

2.3　LSTM-AT 模型

本研究提出将注意力机制与 LSTM模型结合进行温

室空气温度预测，模型总体框架如图 3所示。首先，多

变量时间序列模型通过 LSTM模型进行特征学习，随后

使用注意力机制，通过权重系数指示当前数据与历史数

据的相关性，根据相关性分配不同的权重，从而获取最

相关的信息。LSTM-AT模型通过忽略不相关信息，关注

关键信息，提高模型的预测表现。

LSTM-AT模型包括输入层、隐藏层、注意力层、全

连接层、输出层，每层描述如下：

1）输入层：模型输入为多维时间序列特征变量，将

输入数据转换为适宜LSTM计算的 3维阵列（S、T、X）[27]，

即输入表单维度 S、时间维度 T、特征输入维度 X。
2）隐藏层：由多个 LSTM单元组成，通过式（3）～

（8），将输入层信息存储至隐藏层状态 h1 至 hn，并将
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其输入下一层。

3）注意力层：通过式（9）～（11），计算出每个

隐藏层状态对应的 Q、K和 V，通过式（12）将 Q与 K
进行相似度计算得到相似性得分，使用 Softmax函数进

行归一化处理，得到注意力分布，其值越大表明输入信

息与任务目标相关性越高。通过式（13）将归一化的权

重与向量 V进行点积运算，计算得到注意力输出。

4）全连接层：全连接层进行局部信息集成和数据维

度转换。

5）输出层：实现预测结果的输出。
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注：t1,t2,...,tn 为时间序列; X1,X2,...,Xm 为输入变量；LSTM为长短记忆神经网络；y1, y2,..., yn 为输出。
Note: t1,t2,...,tn are time series; X1,X2,...,Xm are input variables; LSTM is long short-term memory; y1,y2,...,yn are output.

图 3　LSTM-AT原理图

Fig.3    Schematic diagram of LSTM-AT
 
 

2.4　评价指标

本研究采用的模型评价指标包括决定系数 R2、均方

根误差 CRMSE、平均绝对百分比误差 CMAPE，其表达式如

式（14）～ （16）所示：

CRMSE =

√√
1
p

p∑
k=1

(Xk −Yk)2 （14）

CMAPE =
1
p

p∑
k=1

∣∣∣∣∣Xk −Yk

Yk

∣∣∣∣∣×100% （15）

R2 = 1−

p∑
k=1

(Xk −Yk)2

p∑
k=1

(Ȳk −Yk)
2

（16）

 

3　结果与分析

因本研究面向的温室类型、区域气候特点以及数据

集特征变量、数据量、数据质量等与前人研究不同，将

本研究的模型预测效果与前人研究对比和讨论缺乏科学

严谨性。为了充分验证本研究构建的 LSTM-AT模型相

比 LSTM模型以及现有研究中应用较为广泛的几种典型

深度学习模型在温室室内空气温度预测方面的提升效果，

本研究分别在不同预测时长以及不同天气状况两种情况

下将 LSTM-AT模型与 4种目前常用的深度学习模型：

RNN、 LSTM、门控循环单元（ gated  recurrent  unit，
GRU）、双向长短记忆网络（bi-directional  long  short-
term memory，BiLSTM）的温室空气温度预测表现进行

了对比和分析。 

3.1　模型参数设置

本研究试验数据采集时间为 2020年 7月 30日至

2021年 4月 30日，数据采集时间间隔为 5 min，数据总

共 77 232条，按照 7：3的比例将数据划分为训练集和

测试集，用于模型训练和检验。

本研究基于 Tensorflow深度学习框架，训练迭代次

数均设置为 80，最大训练轮数设置为 100，采用“Adam”

和“mean_squared_error”分别作为模型训练的优化器和

损失函数，LSTM神经元的数量设置为 256。为了模型

比较公平性，不同模型中相同模块设置参数相同。 

3.2　不同预测时长结果分析

图 4为 LSTM-AT、LSTM、GRU、RNN、BiLSTM
模型不同预测时长模拟值与测量值对比曲线。由图 4a～
4c得，预测时长为 12、24、48 h时，LSTM-AT模型的

预测偏差最大值分别为 1.74、2.12、3.78 ℃；图 4d～4f
显示 LSTM-AT模型预测偏差最大值分别为 1.84、3.15、
4.13 ℃。

由表 2可知，5种模型的预测精度均随着预测时间

延长而降低。LSTM-AT模型预测决定系数最小值 0.98，
最大值 0.99，其余模型预测决定系数最小值 0.97，最大

值 0.99。从决定系数来看，不同预测时长情况下 5种模

型均能较好的模拟空气温度的变化趋势。LSTM-AT模型

预测均方根误差最小值 0.59 ℃，最大值 1.34 ℃，另外 4
种模型预测均方根误差最小值 0.66 ℃，最大值 3.37 ℃。

LSTM-AT模型预测平均绝对百分比误差最小值 2.48%，

最大值为 8.14%，另外 4种模型预测平均绝对百分比误

差最小值 2.90%，最大值 38.7%。

LSTM-AT、LSTM、GRU、RNN、BiLSTM模型预

测 RMSE平均值分别为 0.89、1.42、1.89、2.10、1.51 ℃，

MAPE平均值分别为 4.26%、8.96%、13.57%、17.70%、

10.67 %。通过以上结果能够得出 5种模型预测效果从好

到差的排序依次为 LSTM-AT、LSTM、BiLSTM、GRU、
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RNN。
综上，通过以决定系数、均方根误差和平均绝对百

分比误差 3个评价指标对 5种模型不同预测时长温室空

气温度预测精度进行对比得出，本研究构建的 LSTM-
AT模型具有更高预测精度，能够更为准确的预测温室空

气温度。
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注：LSTM-AT为 LSTM与注意力机制结合构建的模型；RNN为递归神经网络；GRU为门控循环单元; BiLSTM为双向长短记忆网络；图 4a～4c模型输入
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图 4　不同预测时长预测值与测量值曲线

Fig.4    Curves of predicted and measured values at different prediction horizons
 
 

表 2    不同预测时长 5种模型预测性能对比

Table 2    Performance comparison of five models at different output horizons
时间起点

Starting time
预测时长

Forecast duration/h
LSTM-AT LSTM GRU RNN BiLSTM

R2 RMSE/℃MAPE/% R2 RMSE/℃MAPE/% R2 RMSE/℃MAPE/% R2 RMSE/℃MAPE/% R2 RMSE/℃MAPE/%

2021-03-30 00:00:00
12 0.99 0.68 4.06 0.99 1.41 16.11 0.99 1.46 24.10 0.99 2.45 38.70 0.99 1.34 22.66
24 0.99 0.75 4.40 0.99 1.18 6.05 0.99 2.06 20.03 0.99 2.03 18.76 0.99 1.17 14.41
48 0.99 1.34 8.14 0.99 1.87 15.56 0.99 2.18 10.31 0.99 3.37 29.12 0.99 1.69 16.33

2021-04-24 00:00:00
12 0.99 0.59 2.48 0.99 0.94 2.90 0.98 1.03 4.64 0.98 1.30 4.43 0.99 0.66 3.05
24 0.99 0.88 2.96 0.99 1.47 6.31 0.98 1.96 8.22 0.99 1.46 5.83 0.99 0.96 3.07
48 0.98 1.10 3.51 0.98 1.63 6.84 0.91 2.66 14.12 0.97 1.99 9.41 0.99 1.09 4.54

注：RMSE为均方根误差；MAPE为平均绝对百分比误差。
Note: RMSE is root mean square error; MAPE is mean absolute percentage error.
  

3.3　不同天气状况模型预测结果分析

为探索 LSTM-AT模型不同天气状况的普适性，本

研究分别在晴天、多云、雨天 3种天气状况下对 LSTM-
AT与 LSTM模型的预测效果进行了分析和对比（图 5）。
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图 5　LSTM、LSTM-AT模型不同天气状况预测结果

Fig.5    Prediction results of LSTM and LSTM-AT model in different weather conditions
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观察图 5a～5d得出，LSTM-AT模型预测偏差最大

值分别为 2.02、2.21、0.65、1.46 ℃，LSTM模型预测偏

差最大值分别为 3.74、3.11、1.76 、3.79 ℃。通过以上

曲线及数据对比结果得出，不同天气状况下，相较于

LSTM模型，LSTM-AT模型具有更高的预测精度。

表 3为 LSTM和 LSTM-AT模型不同天气状况温室

空气温度预测量化对比结果。由表 3可知，LSTM-AT模

型预测决定系数最小值 0.95，最大值 0.99，LSTM模型

预测决定系数最小值 0.87，最大值 0.99；决定系数相对

较小的日期均发生在多云或者雨天，说明在多云或雨天

情况下，两种模型的预测效果均下降，LSTM-AT模型能

够更好的模拟温室空气温度的变化趋势；LSTM-AT模型

预测均方根误差最小值为 0.26 ℃，最大值为 0.70 ℃，

LSTM模型预测均方根误差最小值为 0.68 ℃，最大值为

1.57 ℃，且 4个典型日 LSTM-AT模型预测均方根误差

均小于 LSTM模型；LSTM-AT模型预测平均绝对百分

比误差最小值 1.61%，最大值 10.51%，LSTM模型预测

平均绝对百分比误差最小值 4.27%，最大值 25.07%，且

4个典型日 LSTM-AT模型预测平均绝对百分比误差均小

于 LSTM模型。

综合决定系数、均方根误差、平均绝对百分比误差

这 3个评价指标来看，不同天气状况下 LSTM-AT模型

相比 LSTM模型具有更高的预测精度。
 
 

表 3    不同天气状况下模型表现对比

Table 3    Model’s performance comparison in different weather
conditions

日期 Date LSTM-AT LSTM
R2 RMSE/℃ MAPE/% R2 RMSE/℃ MAPE/%

2021-02-20 0.99 0.63 9.54 0.98 1.57 25.07
2021-02-24 0.95 0.70 10.51 0.94 1.19 17.90
2021-04-02 0.98 0.26 1.61 0.87 0.68 4.27
2021-04-05 0.99 0.43 3.10 0.99 1.06 10.60

  

4　结　论

针对长短记忆神经网络（ long short-term memory，
LSTM）模型面向长时间温室空气温度序列数据存在由

于数据遗忘而导致预测精度降低的问题，本研究提出了

将 LSTM模型与注意力机制（attention mechanism，AT）
结合，构建了 LSTM-AT模型。该方法采用注意力机制

为 LSTM模型隐藏层输出状态分配权重，解决 LSTM模

型长时间序列数据遗忘问题，并通过试验验证 LSTM-AT
模型精度，同时与常用的 LSTM、门控循环单元（gated
recurrent unit，GRU）、递归神经网络（recurrent neuralnet-
work，RNN）、双向长短记忆网络（bi-directional  long
short-term memory，BiLSTM）模型预测效果进行对比，

得出如下结论：

1）LSTM-AT模型空气温度预测值与测量值变化趋

势较为一致，模型计算值与空气温度测量值的决定系数

最小为 0.95，均方根误差最大为 1.34 ℃，平均绝对百分

比误差最大为 10.51%。

2）LSTM-AT、LSTM、GRU、RNN、BiLSTM 5种

模型预测均方根误差平均值分别为 0.89、1.42、1.89、
2.10、1.51 ℃；平均绝对百分比误差平均值分别为 4.26%、

8.96%、13.57%、17.70%、10.67%。由此得出，LSTM-
AT模型相比 LSTM、GRU、RNN、BiLSTM模型具有更

高的预测精度，可以用于长时间温室空气温度预测。

由于本研究仅以泰安市一栋玻璃温室为对象构建数

据集及进行模型验证，模型对其他地区以及结构参数温

室的适用性有待于进一步验证。将 LSTM-AT模型与模

型预测控制等控制理论结合，开展玻璃温室环境控制研

究对提升玻璃温室环境调控精度具有重要的意义，也将

是下一步的研究方向。
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Predicting greenhouse air temperature using LSTM-AT
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Structure and Intelligent Construction, Ministry of Agriculture and Rural Affairs, Beijing 100125, China)

Abstract: An accurate prediction model of greenhouse air temperature can be required for the greenhouse environment control
using control algorithm, such as model predictive control. Long short-term memory neural networks (LSTM) have been widely
used to predict time series data, such as air temperature. However, the prediction accuracy of LSTM can be reduced for the long
time series data, due to data forgetting. In this study, the LSTM model was combined with the attention mechanism to construct
the LSTM-AT model. The query vector, key vector, and value vector were calculated, according to attention mechanism and
output states of LSTM’s hidden layer. The similarity between the query and key vector was calculated to obtain the similarity
score.  Softmax  function  was  used  to  obtain  attention  distribution  for  the  normalization  processing.  The  larger  the  attention
value was, the higher the relevance of input information to the task objective was. The dot product operation was carried out
with the normalized weight and value vector to obtain the output of the attention mechanism. The local information integration
and data dimension transformation were carried out through the full connection layer. Finally, the output data was obtained in
the output layer of the LSTM-AT model. The weights were assigned to the output states of LSTM’s hidden layer, according to
the degree of importance. The forgetting of long time series data was effectively solved to improve the prediction accuracy of
indoor  air  temperature.  The prediction performances were verified and compared on the LSTM-AT, LSTM, recurrent  neural
network  (RNN),  gated  recurrent  unit  (GRU),  and  bi-directional  long  short-term  memory  (BiLSTM)  model  in  the  different
prediction horizons (12, 24 and 48 h). The results showed that the prediction accuracy of the five models shared a decreasing
trend with the increase in prediction time. The maximum and minimum RMSE for the LSTM-AT model were 1.34 and 0.59 ℃,
respectively. The maximum and minimum RMSE for the rest four models were 3.37 and 0.66 ℃, respectively. The maximum
and minimum MAPE for the LSTM-AT model were 8.14% and 2.48%, respectively. The maximum and minimum MAPE for
the  rest  four  models  were  38.7%  and  2.90%,  respectively.  The  average  RMSE  for  LSTM-AT,  LSTM,  GRU,  RNN,  and
BiLSTM were 0.89, 1.42, 1.89, 2.10, and 1.51 ℃,  respectively. The average MAPE for LSTM-AT, LSTM, GRU, RNN, and
BiLSTM were 4.26%, 8.96%, 13.57%, 17.70%, and 10.67%, respectively. The sort data of the prediction model was ranked in
descending order  of  the  LSTM-AT,  LSTM, BiLSTM, GRU, and RNN. Therefore,  the  prediction accuracy of  the  LSTM-AT
model  was  higher  than  that  of  rest  four  models.  The  prediction  performances  of  the  LSTM-AT  and  LSTM  model  were
compared  under  different  weather  conditions  (sunny,  cloudy,  and  rainy),  in  order  to  further  explore  the  universality  of  the
LSTM-AT model. The minimum and maximum RMSE for LSTM-AT were 0.26 and 0.70 ℃, respectively. The minimum and
maximum RMSE for  LSTM were  0.68  and  1.57  ℃,  respectively.  The  minimum and  maximum MAPE for  LSTM-AT were
1.61% and 10.51%, respectively. The minimum and maximum MAPE for LSTM were 4.27% and 25.07%, respectively. The
prediction  accuracy  of  the  LSTM-AT model  was  higher  than  LSTM in  all  weather  conditions.  The  LSTM-AT model  has  a
higher prediction accuracy to accurately predict the indoor air temperature.
Keywords: greenhouse; air temperature; long short-term memory neural network; attention mechanism; prediction model
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