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基于 ＧＡ－ＢＰ 神经网络的温室温度预测研究

李其操， 董自健

（江苏海洋大学 电子工程学院， 江苏 连云港 ２２２００５）

摘　 要： 温度对于温室内作物的生长起着重要的作用，为了更精准的管理和控制温室内的温度，提出了基于遗传算法优化的

ＢＰ 神经网络预测模型（ＧＡ－ＢＰ），对温室内温度进行预测。 本文利用遗传算法对 ＢＰ 神经网络的权值和阈值进行优化，使模

型避免出现局部最优，有效改善了传统 ＢＰ 神经网络预测模型的性能，使预测出的温度更加精准。 实验证明，选择隐藏层节点

数为 ７ 时，ＧＡ－ＢＰ 神经网络预测模型的预测结果最佳， 平均绝对误差（ＭＡＥ）、均方误差（ＭＳＥ） 和平均绝对百分比误差

（ＭＡＰＥ） 分别为 ０．４４１、０．２７６、０．５２５。 与传统 ＢＰ 神经网络预测模型相比分别提升了 １３．２％、３８．４％、２１．５％。
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０　 引　 言

中国是排在世界前列的农业生产大国，温室的

面积占据着世界首位。 温室内的环境因素对于作物

的生长有着至关重要的影响［１－２］。 目前，温室的调

控方式大多是凭借工人的生产经验，通过获得的传

感器数据，进行预判性的调控。 因此，能够精准的预

测出温室内的温度情况，对温室调控系统有很大的

帮助。
近年来，许多学者提出了针对温度预测的方法。

如：左志宇［３］提出采用时序分析法建立温度预测模

型的方法；徐意［４］构建了基于 ＲＢＦ 神经网络的温室

温度预测模型；徐宇［５］ 构建了基于复数神经网络的

温室温度预测模型；王红君［６］ 利用贝叶斯正则化算

法对 ＢＰ 神经网络进行改进，降低了影响温度的因

子之间的耦合度等。
但是，上述预测模型都容易出现陷入局部最优

的情况。 因此，本文利用遗传算法，对 ＢＰ 神经网络

的初始权值和阈值进行优化，使预测模型避免出现

局部最优的情况，从而对温室内温度进行更精准的

预测。

１　 ＧＡ－ＢＰ 神经网络预测模型的构建

１．１　 ＢＰ 神经网络

ＢＰ 神经网络的主要思想是：训练数据通过前馈

网络训练后得到输出数据，将输出数据与期望数据

进行对比得到误差，反向传播网络将得到的误差反

向输入输出层，对网络的连接权值和阈值进行反复



训练，缩小网络输出和期望输出之间的误差。
输入、输出层为单层结构，而隐藏层可以是单层

或多层。 输入层、隐藏层、输出层之间的神经元都是

相互连接的，为全连接。 ＢＰ 神经网络结构如图 １
所示。
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图 １　 ＢＰ 神经网络结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 假设输入层节点数为 ｎ， 隐藏层节点数为 ｌ， 输

出层节点数为 ｍ， 输入层到隐藏层的权重为 ωｉｊ， 隐

藏层到输出层的权重为 ω ｊｋ， 输入层到隐藏层的阈

值为 ａ ｊ， 隐藏层到输出层的阈值为 ｂｋ， 学习速率为

η， 激励函数为 ｇ（ｘ）。 其中，激励函数为 ｇ（ｘ） 取

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。 形式如式（１）所示：

ｇ ｘ( ) ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ （１）

　 　 隐藏层的输出如式（２）所示：

Ｈ ｊ ＝ ｇ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ωｉｊ ｘｉ ＋ ａ ｊ( ) （２）

　 　 输出层的输出如式（３）所示：

Ｏｋ ＝ ∑
ｌ

ｊ ＝ １
Ｈ ｊ ω ｊｋ ＋ ｂｋ （３）

　 　 网络误差如式（４）所示：
ｅｋ ＝ Ｙｋ － Ｏｋ （４）

　 　 其中， Ｙｋ 为期望输出。
输入层到隐藏层权值的更新公式如式 （ ５）

所示：

　 　 ωｉｊ ＝ ωｉｊ ＋ η Ｈ ｊ １ － Ｈ ｊ( ) ｘｉ∑
ｍ

ｋ ＝ １
ω ｊｋ ｅｋ （５）

隐藏层到输出层权值的更新公式如式 （ ６）
所示：

ω ｊｋ ＝ ω ｊｋ ＋ η Ｈ ｊ ｅｋ （６）

　 　 隐藏层节点阈值的更新公式如式（７）所示：

ａ ｊ ＝ ａ ｊ ＋ η Ｈ ｊ １ － Ｈ ｊ( ) ∑
ｍ

ｋ ＝ １
ω ｊｋ ｅｋ （７）

　 　 输出层节点阈值的更新公式如式（８）所示：

ｂｋ ＝ ｂｋ ＋ η ｅｋ （８）

　 　 由于 ＢＰ 神经网络的初始连接权值和阈值是随

机选定，可能会使网络陷入局部极值，权值收敛到局

部最小值，从而出现网络训练失败，模型的预测精度

不高的结果。 因此，本文采用遗传算法对 ＢＰ 神经

网络进行优化，得到权值和阈值的最优解，使模型能

够更高效的训练和更精准的预测。
１．２　 遗传算法

（１）初始化种群。 种群中的个体由 ＢＰ 神经网

络中输入层到隐藏层的权值、隐藏层的阈值、隐藏层

到输出层的权值和输出层的阈值编码而成。
（２）适应度函数。 适应度函数用于表明 ＢＰ 神

经网络中权值和阈值的优劣性，个体适应度值为训

练数据预测误差绝对值之和。 适应度函数的计算公

式如式（９）所示：

Ｆ ｉ ＝ ｋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｂｓ ｙｉ － ｏｉ( )( ) （９）

式中： ｋ 为系数， ｎ 为神经网络输出节点数量， ｙｉ 为

神经网络第 ｉ 个节点的期望输出， ｏｉ 为神经网络第 ｉ
个节点的预测输出。

（３）选择操作。 选择操作从旧群体中以一定概

率选择优良个体组成新的种群，以繁殖得到下一代

个体，本文采用轮盘赌法，每个个体 ｉ 被选择的概率

ｐｉ 如式（１０）所示：

ｐｉ ＝
Ｆ ｉ

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｆ ｉ

（１０）

式中： Ｎ 为种群规模， Ｆ ｉ 为第 ｉ 个个体适应度值。
（４）交叉操作。 交叉操作是指从种群中随机选

择两个个体，通过两个染色体的交换组合，把父串的

优秀特征遗传给子串，从而产生新的优秀个体，由于

个体采用实数编码，所以交叉操作采用实数交叉

法［７］。 第 ｊ 个个体 Ｓ ｊ 和 ｋ 个个体 Ｓｋ 在 ｉ 位的交叉过

程如式（１１）所示：
Ｓ ｊ，ｉ ＝ Ｓ ｊ，ｉ １ － ｂ( ) ＋ Ｓｋ，ｉ·ｂ
Ｓｋ，ｉ ＝ Ｓｋ，ｉ １ － ｂ( ) ＋ Ｓ ｊ，ｉ·ｂ{ （１１）

式中 ｂ 为［０，１］区间内的随机数。
（５）变异操作。 为了防止遗传算法在优化过程

中陷入局部最优解，在搜索过程中，需要对个体进行

变异。 经过交叉操作后得到新的染色体后，随机选

择染色体上的若干个基因，将这若干个基因的值进

行随机修改，从而更新了染色体的基因，突破了搜索

的限制，更有利于获取全局最优解［８］。 选择第 ｉ 个
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个体的第 ｊ 个基因 ａｉｊ 进行变异，操作过程如式

（１２）、式（１３）所示：

ａｉｊ ＝
ａｉｊ ＋ ａｍａｘ － ａｉｊ( )·ｆ ｓ( ) ｒ ＞ ０．５
ａｉｊ － ａｉｊ － ａｍｉｎ( )·ｆ ｓ( ) ｒ ≤ ０．５{ （１２）

ｆ ｓ( ) ＝ ｒ １ － ｓ
Ｇｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１３）

式中： ａｍａｘ、ａｍｉｎ 分别是个体 ｉ 的最大值和最小值， ｓ
是迭代次数， Ｇｍａｘ 是最大进化次数， ｒ 为［０，１］区间

内的随机数。
１．３　 ＧＡ－ＢＰ 神经网络预测模型

ＧＡ－ＢＰ 神经网络预测模型由遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＧＡ）优化部分和 ＢＰ 神经网络两部分组

成。 由于种群中的每个个体都包含了 ＢＰ 神经网络

的初始权值和阈值，遗传算法部分的作用是优化 ＢＰ
神经网络的权值和阈值。 通过计算 ＢＰ 神经网络的

误差，得到个体适应度值。 经过遗传算法的选择、交
叉和变异操作找到最优适应度值的个体。 对最优个

体进行解码，得到权值和阈值，赋值给 ＢＰ 神经网

络，再使用反向传播进行训练。
ＧＡ－ＢＰ 神经网络预测模型的执行过程如图 ２

所示。
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图 ２　 遗传算法优化 ＢＰ 神经网络流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２　 实验与结果分析

２．１　 样本数据采集

本文实验数据采集自连云港赣榆葡萄园第 ６ 号

温室，选用温度、湿度、二氧化碳浓度、土壤氮含量、
土壤磷含量和土壤钾含量作为样本数据。 每 １５ ｍｉｎ
采集一次数据，共采集了 ２ ２９２ 组样本数据。 为了

实验测试更方便，本文选用其中 ２ ０００ 组数据，并将

前 ８０％的样本数据作为训练样本，剩余的 ２０％样本

数据作为测试样本。 部分样本数据见表 １。
表 １　 部分样本数据

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒｔｉａｌ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ

日期 时间 温度 ／ ℃ 湿度 ／ ％ 二氧化碳浓度 ／ （ｐｐｍ） 土壤氮含量 ／ ％ 土壤磷含量 ／ ％ 土壤钾含量 ／ ％

２０２２ ／ ８ ／ ２１ １８：４０：３８ ２８．２ ８７ ３６１ ２５．２ ２６ ７０

２０２２ ／ ８ ／ ２１ １９：１９：４１ ２７．８ ８６ ３５９ ２５．２ ２５ ７０

２０２２ ／ ８ ／ ２１ １９：３４：５５ ２７．８ ８６ ３６０ ２５．１ ２６ ７０

２０２２ ／ ８ ／ ２１ １９：５０：１０ ２７．６ ８６ ３５９ ２５．２ ２５ ７０

２０２２ ／ ８ ／ ２１ ２０：０５：２４ ２７．６ ８６ ３５８ ２５．２ ２５ ７０

２０２２ ／ ８ ／ ２１ ２０：２０：３９ ２７．５ ８６ ３５８ ２５．２ ２５ ６８

２．２　 模型参数设定

２．２．１　 ＢＰ 神经网络结构

根据所获得的样本数据，将输入层节点设定为

５，即 ５ 个特征，分别为湿度、二氧化碳浓度、土壤氮

含量、土壤磷含量和土壤钾含量数据；输出层节点为

１ 个，特征为温度数据；通过试凑法确定隐藏层节点

为 ７ 个。 因此，ＢＰ 神经网络的结构为 ５－７－１。
２．２．２　 遗传算法参数设定

由于过多的迭代次数会影响模型的训练效率，
且适应度曲线在迭代 ５０ 次后的变化幅度不大，因此

本实验将进化迭代次数设定为 ５０ 次，种群规模为

３０，交叉概率为 ０．３，变异概率为 ０．１。 图 ３ 为遗传算

法的适应度曲线。
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图 ３　 遗传算法适应度曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ
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２．３　 模型评价标准

为了评定预测模型的性能， 本文以平均绝对误

差（ＭＡＥ）、均方误差（ＭＳＥ） 和平均绝对百分比误差

（ＭＡＰＥ） 作为评判预测模型性能优劣的标准。 各评

估误差指标的计算公式如式（１４） ～ 式（１６） 所示：

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ^ｉ － ｙｉ （１４）

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ^ｉ － ｙｉ( ) ２ （１５）

ＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙ^ｉ － ｙｉ

ｙｉ

（１６）

式中： ｙ^ｉ 为模型的预测值， ｙｉ 为真实值， ｎ 为样本

数。 所得的值越小，则模型的性能越优异。
２．４　 预测结果及分析

通过 ＭＡＴＬＡＢ 软件对 ＧＡ－ＢＰ 神经网络预测模

型和传统 ＢＰ 神经网络预测模型进行验证，得到的

预测对比结果如图 ４ 所示。
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图 ４　 ＧＡ－ＢＰ 与 ＢＰ 训练效果对比图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＧＡ－ＢＰ ａｎｄ ＢＰ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ

　 　 由图 ４ 可知，ＧＡ－ＢＰ 神经网络预测模型与传统

ＢＰ 神经网络预测模型相比，ＧＡ－ＢＰ 的预测效果更

优，预测结果更贴近实际值。
评价结果见表 ２。 可以看出，ＧＡ－ＢＰ 预测模型

的各项误差指标均小于传统 ＢＰ 预测模型。 实验证

明，ＧＡ －ＢＰ 神经网络预测模型具有更好的预测

效果。
表 ２　 模型的评价指标对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ

评价指标 ＧＡ－ＢＰ ＢＰ

ＭＡＥ ０．４４１ ０．５０８

ＭＳＥ ０．２７６ ０．４４８

ＲＭＳＥ ０．５２５ ０．６６９

３　 结束语

本文以温室内湿度、二氧化碳浓度和土壤氮磷

钾含量与温度有关的影响因子作为输入量，以温度

作为输出量，通过遗传算法优化 ＢＰ 神经网络的权

值和阈值，构建了 ＧＡ－ＢＰ 神经网络预测模型。 实

验证明，ＧＡ－ＢＰ 神经网络预测模型能够更精准的进

行温室内温度预测，对于温室管理有一定的参考价

值。
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