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基于 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的农业设施环境预测与调控研究
郝璇ꎬ任守纲∗ꎬ舒欣ꎬ顾兴健ꎬ严家兴ꎬ徐焕良

(南京农业大学人工智能学院ꎬ江苏 南京 ２１１８００)

摘要:[目的]设施农业高投入、高产出ꎬ如何提高设施环境调控效益、降低能源消耗已成为其能否可持续发展的关键ꎮ 构建精

准的农业设施环境时序变化预测模型并据此开发设施环境智能调控算法ꎬ是实现农业低碳生产的可行途径ꎮ 然而ꎬ现有预测

模型未充分利用时序数据中存在的多周期性特征ꎬ导致多步预测精度提升受限ꎬ从而制约了设施环境的精准调控ꎮ 本文提出

了一种用于农业设施环境预测的模型及相应的调控方案ꎮ [方法]本研究在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的基础上设计了农业设施环境预

测模型 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ采用傅里叶变换获取多个时序周期特征ꎬ将其进行二维转换ꎬ随后利用局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 对二维

数据实现基于时序依赖性的长期预测ꎮ 基于已知环境参数ꎬ利用环境变化预测模型结合粒子群算法ꎬ搜索能耗较低且符合预

期效果的环境调控方案ꎬ并与使用其他预测模型的调控方案进行对比ꎮ [结果]相比于 Ｃｒｏｓｓｆｏｒｍｅｒ 等模型ꎬＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模
型对农业设施环境温度的预测结果最贴合真实趋势ꎮ 以溧水鸭舍数据集为例ꎬ在 １２ ｈ 预测 １２ ｈ 时ꎬＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的

决定系数(Ｒ２)、平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)和均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)３ 个评价指标分别为

０.９１８、０.５０１ ℃和 ０.６２１ ℃ꎻ在 １２ ｈ 预测 ６ ｈ 时ꎬ上述 ３ 个评价指标分别为 ０.９３４、０.４５６ ℃和 ０.５１６ ℃ꎬ优于 Ｃｒｏｓｓｆｏｒｍｅｒ 等时序预

测模型ꎮ 环境调控方案在 １ 周内的能源消耗为 ３４１.４ ｋＷ􀅰ｈ－１ꎬ相比阈值控制法(５０４.６ ｋＷ􀅰ｈ－１)降低了约 ３２.３％ꎮ [结论]本研

究提出的环境变化预测模型 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 可以用于实现农业设施环境的长期精准预测ꎬ其配套调控方案能够显著降低调

控过程中产生的能源消耗ꎮ
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ｗｉｔｈ ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｈｏｒｉｚｏｎ ｏｆ １２ ｈꎬｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｔｈｒｅｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｗｅｒｅ ０.９３４ꎬ０.４５６ ℃ꎬａｎｄ ０.５１６ ℃ꎬｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ
ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｓｕｃｈ ａｓ Ｃｒｏｓｓｆｏｒｍｅｒ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｗｉｔｈｉｎ ｏｎｅ ｗｅｅｋ ｗａｓ ３４１.４ ｋＷ􀅰ｈ－１ꎬｗｈｉｃｈ ｗａｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ３２.３％ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ５０４.６ ｋＷ􀅰ｈ－１ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｅｔｈｏｄ. [Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ]Ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｈａｎｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｃａｎ ｂｅ
ｕｓｅｄ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｆａｃｉｌｉｔｙ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ. Ｉｔｓ ａｃｃｏｍｐａｎｙｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｃｈｅｍｅ ｃａｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｒｏｃｅｓｓ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ:ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｆａｃｉｌｉｔｙ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎻｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎻｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎꎻｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎻＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎻ
ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ

设施农业是实现农业高效生产和逆季节生产的重要手段[１]ꎬ相较于露天农业ꎬ设施农业可通过人为

干预与调控实现对温度、湿度、光照等环境要素的精细控制[２]ꎬ创造适宜生长环境ꎬ提高农业生产效益ꎮ
在全球人口持续增长ꎬ农产品需求不断攀升ꎬ各国普遍面临资源紧缺与环境污染挑战的背景下ꎬ设施农业

在农业领域的应用日益广泛[３－５]ꎮ 在家禽养殖业领域ꎬ适宜的环境条件对充分发挥家禽的生长潜能至关

重要ꎬ而不利的环境因素则可能会抑制其生长发育[６－７]ꎬ造成出栏率下降或质量不佳[８]ꎮ 因此ꎬ对农业设

施环境进行合理调控ꎬ对于提高家禽生长发育水平和实现高效稳定生产具有关键作用[９]ꎮ
农业设施环境调控的关键在于对环境因素的精准预测ꎮ 通常ꎬ农业设施内的环境因素包括温度、湿度

及 ＣＯ２ 浓度等ꎮ 其中ꎬ温度对家禽的生长发育影响尤为显著[１０－１１]ꎮ 过低的温度可能会导致家禽生长迟缓

与养殖效率下降[１２－１３]ꎬ而过高的温度则易引发家禽热应激ꎬ严重时甚至会导致死亡[１４]ꎮ 因此ꎬ研究人员

需要优先对环境温度进行精准预测ꎬ并综合考虑预测结果、其他相关环境因子及天气预报等信息ꎬ以实现

对农业环境的合理调控ꎮ 此类研究不仅有助于养殖人员在消耗较少能源的前提下保障家禽的健康生长ꎬ
还可提升设施农业的生产效益[１５－１６]ꎮ

在设施农业环境预测领域ꎬ时间序列预测算法已得到广泛应用ꎮ Ｎａｎｄｉ 等[１７]针对温度的季节性特征ꎬ
设计了基于编码器－解码器结构的注意力模型(ＡＬＴＦ)以实现环境温度的长期预测ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[１８] 在

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的基础上构建了温室温度预测模型(ＴＧＴＰ)ꎬ有效利用温室温度受多种因素影响的特性ꎬ
提升了温度预测精度ꎮ Ｍａｏ 等[１９] 针对温室小气候的非线性与时变性问题ꎬ提出了双向门控循环单元

(ＢｉＧＲＵ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)和光梯度增强机(ＬｉｇｈｔＧＢＭ)的变权组合预测模型ꎬ较单一模型和等权模型有更好的性

能ꎮ 陈冲等[２０]根据畜禽养殖环境标准ꎬ提出了基于变尺度混沌布谷鸟算法优化混合核最小二乘支持向量

回归机的哺乳母猪舍养殖环境舒适度评价预测模型(ＭＳＣＣＳ￣ＬＳＳＶＲ)ꎬ提高了猪舍环境评价预测水平ꎮ 农

业设施环境温度的时间序列通常呈现复杂的多重周期变化(如年、月、日周期)的相互重叠与混合ꎬ这些多

重周期变化导致时序存在周期内和周期间的变化ꎬ这对环境温度建模具有极大挑战性ꎮ 然而ꎬ上述研究均

将重点放在预测时序的时间变化上ꎬ并未研究不同周期间和周期内的变化特征ꎬ难以对复杂的时间模式进

行有效解耦ꎬ从而导致对农业设施温度预测的效果不佳ꎮ
在农业环境的调控工作中ꎬ在保证精准调控的基础上ꎬ如何降低设备能耗与提升生产效率被视为主要

目标[２１]ꎮ 农业设施环境调控方法中较为常用的是阈值控制法与人工控制法[２２]ꎮ 阈值调控法通过设定特

定的环境阈值(如温度)ꎬ当环境指标达到该阈值后启动诸如风机、侧窗等调控设备ꎬ将环境参数维持在适

宜范围内ꎮ 然而ꎬ阈值控制法最大的缺点是能源消耗较高并且调控响应不够及时[２３]ꎮ 人工控制法具有易

实施的特点ꎬ但存在严重依赖经验和人工成本高昂的缺陷[２４]ꎮ 除上述传统方法外ꎬ近年来环境调控领域

不断有创新性研究涌现ꎮ 例如ꎬ谢秋菊等[２５] 提出了基于双深度 Ｑ 网络( ｄｏｕｂｌｅ ｄｅｅｐ Ｑ￣ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤｏｕｂｌｅ
ＤＱＮ)的猪舍环境优化控制策略ꎬ相较于传统温度阈值法可节省约 ７.３９％的耗电量ꎮ Ｓｉｓｋａｎｄａｒ 等[２６] 针对

温室自动化系统生产效率不高的难题ꎬ采用模糊逼近法确定温室内最佳温度和湿度ꎬ从而提升产出质量与

数量ꎮ 然而ꎬ这些调控模型均未能利用环境因素的预测结果对环境进行调控ꎬ无法在条件变化前及时采取

适当措施ꎬ为培育对象创造更为有利的生长环境ꎬ从而导致调控效率低下且能源消耗偏高ꎮ
鉴于上述设施农业环境预测和调控中的不足ꎬ本研究提出了基于 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的设施环境预测与

调控解决方案ꎮ 在环境预测阶段ꎬ以环境温度为预测对象ꎬ面向时序数据的多周期性特征ꎬ构建出

ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎮ 首先ꎬ利用傅里叶变换(Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ)确定时序数据中最显著的 ｋ 个周期ꎬ并
依据周期大小将一维序列转换为二维数据格式ꎮ 其次ꎬ设计并构建分层的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ以转换后的
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二维时序数据为输入ꎬ从而同时捕获时序数据在周期间和周期内的时序依赖关系ꎬ实现对农业设施环境温

度的长期精准预测ꎮ 在调控方案方面ꎬ本研究以模型预测得到的温度序列为基础ꎬ结合其他环境因子序列

数据ꎬ采用模型预测控制(ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ) [２７] 方法ꎬ并根据粒子群算法在调控方案解空间内搜索

最优解ꎬ从而指导控制系统实施相应的调控操作ꎬ达到降低能源消耗与提升调控效率的目标ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验数据采集与分析

１.１.１　 数据采集　 溧水鸭舍数据集的采集地点位于江苏省南京市溧水区(３１°２５′Ｎꎬ１１９°０２′Ｅ)ꎬ试验对象

为智能化养殖鸭舍ꎮ 鸭舍南北朝向ꎬ长 ９０ ｍꎬ宽 １７ ｍꎬ高 ４ ｍꎬ面积为 １ ５３０ ｍ２ꎮ 鸭舍建造时使用 Ｃ 型钢

梁ꎬ房顶铺设彩钢夹芯板ꎬ采用网床养殖方式ꎬ共 ６ 张网床ꎬ每张网床距离地面 １.５ ｍꎮ 共采集 １１ 种环境因

子ꎬ分别为室内温度、室外温度、室内湿度、室外湿度、室内 ＣＯ２ 含量、室外 ＣＯ２ 含量、室内压强、室外压强、
侧窗角度、湿帘、风机ꎮ 鸭舍前、中、后区分别设有温度传感器和湿度传感器ꎬ中区设 ＣＯ２ 传感器ꎬ前区设

压强传感器和小窗传感器ꎬ侧墙和山墙设置湿帘传感器ꎮ 采用的传感器技术参数如表 １ 所示ꎮ 数据采集

时间为自 ２０２３ 年 ５ 月 ２５ 日 ００:００ 至 ２０２３ 年 ７ 月 １８ 日 ０３:００ꎬ记录间隔为 ５ ｍｉｎꎬ共 １５ ５８９ 条数据ꎮ
表 １　 传感器技术参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒｓ

传感器类型 Ｓｅｎｓｏｒ ｔｙｐｅｓ 型号 Ｍｏｄｅｌ 精度 Ａｃｃｕｒａｃｙ 测量范围 Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｒａｎｇｅ

室内温度 / ℃ Ｉｎｄｏｏｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ＲＳ－ＷＳ－Ｎ０１ ±０.３５ －４０~８０
室外温度 / ℃ Ｏｕｔｄｏｏｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ＲＳ－ＷＳ－Ｎ０１ ±０.３５ －４０~８０
室内湿度 / ％ Ｉｎｄｏｏｒ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ＲＳ－ＷＳ－Ｎ０１ ±３ ０~１００
室外湿度 / ％ Ｏｕｔｄｏｏｒ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ＲＳ－ＷＳ－Ｎ０１ ±３ ０~１００
室内 ＣＯ２ 含量 / (ｍｇ􀅰ｍ－３) Ｉｎｄｏｏｒ ｃａｒｂｏｎ ｄｉｏｘｉｄｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ＲＳ４８５ ±５０ ０~５ ０００
室外 ＣＯ２ 含量 / (ｍｇ􀅰ｍ－３)Ｏｕｔｄｏｏｒ ｃａｒｂｏｎ ｄｉｏｘｉｄｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ＲＳ４８５ ±５０ ０~５ ０００
室内压强 / Ｐａ Ｉｎｄｏｏｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ＲＳ－ＱＹ ±０.５ ０~１ ０００
室外压强 / Ｐａ Ｏｕｔｄｏｏｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ＲＳ－ＱＹ ±０.５ ０~１ ０００
侧窗 / (°)Ｓｉｄｅ ｗｉｎｄｏｗ ＮＶＷ５７９２ ±０.２ ０~９０
湿帘 / (ｍ３􀅰ｈ－１)Ｗｅｔ ｃｕｒｔａｉｎ ＤＲ－３５ ±１.５ ０~６００
风机 / Ｐａ Ｆａｎ ＤＦ￣１０００ ±０.５ ０~１ ０００

　 　 公共数据集:阿布扎比温室使用风机湿帘降温系统ꎬ室内布置 ３ 个温度、湿度采集点ꎬ位置分别为距入

口 ２、１５ 和 ２８ ｍ 的地方ꎬ另外采集室内风机湿帘状态等ꎻ室外采集数据包括温度、湿度、光照强度、风速等ꎮ
自 ２０１５ 年 １２ 月 １１ 日 ００:００ 至 ２０１６ 年 ２ 月 １０ 日 ２３:５５ꎬ记录间隔为 ５ ｍｉｎꎬ共 １７ ８５６ 条数据ꎮ
１.１.２　 数据预处理与特征变量选择　 由于数据量纲不同ꎬ对多变量时间序列中的每一个变量 ｘ 采取如式

(１)的数据归一化ꎮ

ｘ′＝ ｘ－􀭰ｘ
ｖａｒ(ｘ)

(１)

式中:ｘ 是多变量时间序列中的一个变量序列ꎻ􀭰ｘ 是 ｘ 的平均值ꎻ ｖａｒ(ｘ) 是 ｘ 的方差ꎻｘ′是经过标准化计算

后的数值ꎬ原始数据中的各变量均按照标准化方法处理ꎮ
通过相关系数(Ｒ)衡量每个环境变量与室内温度之间的相关性ꎮ 当 ０.８< ｜Ｒ ｜ ≤１ 时ꎬ两者被认为具有

极强的相关性ꎻ当 ０.６< ｜Ｒ ｜≤０.８ 时ꎬ两者被认为具有较强相关性ꎻ当 ０.４< ｜ Ｒ ｜ ≤０.６ 时ꎬ两者被认为具有中

等相关性ꎻ当 ０.２< ｜Ｒ ｜≤０.４ 时ꎬ两者被认为具有较弱相关性ꎻ当 ０< ｜Ｒ ｜≤０.２ 时ꎬ两者被认为具有极弱相关

性ꎮ 采用 ｜Ｒ ｜大于 ０.５ 的变量作为最终的特征输入变量ꎮ 相关系数(Ｒ)的计算如式(２)所示ꎮ

Ｒ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(Ｘ ｉ － 􀭵Ｘ)(Ｙｉ － 􀭵Ｙ)

∑
ｎ

ｉ
(Ｘ ｉ － 􀭵Ｘ) ２ ∑

ｎ

ｉ
(Ｙｉ － 􀭵Ｙ) ２

(２)

式中:Ｘ ｉ、Ｙｉ 分别表示环境变量和室内温度序列在第 ｉ 个时间步的数据ꎻｎ 为样本数量ꎻ􀭵Ｘ、􀭵Ｙ 分别表示环境

变量与室内温度的平均值ꎮ
经计算ꎬ室外温度、室内湿度、室外湿度、室内 ＣＯ２ 含量、室外 ＣＯ２ 含量、室内压强、室外压强、侧窗角
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度、湿帘状态、风机状态的 ｜ Ｒ ｜分别为 ０.８３７、０.６９５、０.４７６、０.５８１、０.３８９、０.５６３、０.２５４、０.５１３、０.６７４、０.６２３ꎮ
选择 ｜Ｒ ｜大于 ０.５ 的变量作为特征输入变量ꎬ因此ꎬ选择的特征输入变量为室外温度、室内湿度、室内 ＣＯ２

含量、室内压强、侧窗角度、湿帘状态、风机状态ꎮ
１.２　 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型结构

１.２.１　 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型整体结构　 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型包含 ３ 个主要部分:１)对一维时序数据

进行二维空间转换ꎻ２)捕获二维序列中周期间和周期内时序特征的局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎻ３)对不

同周期对应二维特征的自适应聚合ꎮ ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型整体结构图如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型整体结构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ

模型以长度为 Ｔ 的一维时间序列 Ｘ１ｄ∈ＲＴ×Ｃ为输入ꎬ首先通过嵌入层 Ｘ′１ｄ ＝Ｅｍｂｅｄ(Ｘ１ｄ)将时间戳特征

融入时序数据中ꎬ即 Ｘ′１ｄ∈ＲＴ×ｄｍｏｄｅｌꎮ 周期内和周期间的变化涉及多个高度结构化的二维张量ꎬ利用快速傅

里叶变换ꎬ分析输入时序数据中蕴含的周期叠加情况ꎬ筛选出最显著的 ｋ 个周期ꎮ 依据周期将一维时序数

据分别转换为对应的二维序列ꎬ二维序列输入局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 后ꎬ将计算后得到的 ｋ 个一维表示

{ Ｘ^１
１ｄꎬ􀆺ꎬＸ^ｋ

１ｄ}完成跨周期和周期内的特征捕获ꎮ 基于振幅的一维表示聚合:

Ａ^ｆ１ꎬ􀆺ꎬＡ^ｆｋ
＝Ｓｏｆｔｍａｘ(Ａｆ１ꎬ􀆺ꎬＡｆｋ) (３)

Ｘ１ｄ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
Ａ^ｆｉ

×Ｘ^ ｉ
１ｄ (４)

式中:ｋ 为所选最显著周期的数量ꎻｆｋ 为频率ꎻＡｆｋ为振幅ꎻＡ^ｆｋ为经过 Ｓｏｆｔｍａｘ(􀅰)计算后的成分权重ꎻ根据各

频率的相对重要性分配权重ꎬＸ^ ｉ
１ｄ为一维表示的时间序列数据ꎻＸ１ｄ为根据权重聚合后的一维时序数据ꎮ

１.２.２　 快速傅里叶变换　 农业设施环境的时序变化往往呈现多重周期特征ꎬ例如日周期、周周期与月周

期ꎬ这些周期间相互叠加与影响ꎬ增加了时序数据建模与预测的复杂性ꎮ 充分提取时序数据中的多周期性

对于精确预测设施环境温度至关重要ꎮ 采用快速傅里叶变换(ＦＦＴ) [２８]对时序数据进行多周期性分析ꎬ如
式(５)所示ꎮ

ｆｋ ＝ ∑
Ｔ－１

ｔ ＝ ０
Ｘ ｔ

１ｄ􀅰ｅ－ｊ２πＴ ｋｔꎬ　 ｋ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＴ－１ (５)
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式中:ｋ 为所选最显著周期的数量ꎻＴ 为时序数据长度ꎻＣ 为变量数量ꎻＸ１ｄ∈ＲＴ×Ｃ表示长度为 Ｔꎬ包含 Ｃ 个变

量的一维时间序列ꎬ本研究中 Ｃ 的值为 ８ꎻｊ 为虚数单位( ｊ ＝ －１ )ꎻｅ－ｊ２πＴ ｋｔ为复指数形式的基函数ꎬ用于表示

不同频率的正弦波ꎻＸ ｔ
１ｄ为一维时序信号的第 ｔ 个样本点ꎻｆｋ 为频域信号的第 ｋ 个频率分量ꎮ

为了捕获周期间和周期内的依赖性ꎬ根据快速傅里叶变换在频域上对时间序列进行分析ꎬ进而计算出

时序数据的周期长度ꎬ如式(６)—式(８)所示:
Ａ＝ＡＶＧ(ＡＭ(ＦＦＴ(Ｘ１ｄ))) (６)

ｆ１ꎬ􀆺ꎬｆｋ ＝Ｔｏｐｋ(Ａ) (７)

ｐｉ ＝「 Ｔ
ｆｉ
⌉ꎬ　 ｉ∈{１ꎬ􀆺ꎬｋ} (８)

式中: Ｘ１ｄ为一维时间序列ꎻＦＦＴ(􀅰)为快速傅里叶变换运算ꎻＡＭ(􀅰)用于计算幅度值ꎻＡＶＧ(􀅰)用于计算多

个变量的幅度值的平均值ꎻＡ 代表每个频率所对应的振幅ꎻｋ 为所选最显著周期的数量ꎻＴｏｐｋ(􀅰)用于从所

得结果中选取最高的若干个值ꎻｆ１ꎬ􀆺ꎬｆｋ 为选取出的 ｋ 个最显著频率ꎻＴ 为时序数据长度ꎻｆｋ 为频率ꎻｐｉ 为

与频率 ｆｉ 相对应的周期长度ꎮ
根据 ｋ 个频率 ｆ１ꎬ􀆺ꎬｆｋ 及其对应的 ｋ 个周期 ｐ１ꎬ􀆺ꎬｐｋꎬ可以将一维时间序列 Ｘ１ｄ∈ＲＴ×Ｃ转换为二维序列ꎮ

将时间序列沿着时间维度进行零扩展ꎬ以实现如图 １ 所示的维度转换ꎬ转换后的二维序列表示为 Ｘ ｉ
２ｄ∈

Ｒｐｉ×ｆｉ×Ｃꎮ 式中:ｐｉ 和 ｆｉ 分别代表二维序列在周期长度为 ｐｉ 时的周期内变化和周期间变化ꎮ 基于选取的 ｋ
个最显著频率ꎬ可以构建一组二维序列{Ｘ１

２ｄꎬ􀆺ꎬＸｋ
２ｄ}ꎬ每个二维序列分别表示时间序列在对应周期下的二

维变化趋势ꎮ
１.２.３　 局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块　 在时序分析领域ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 通常只适用于处理一维数据ꎬ无法直

接处理二维时序数据ꎮ 本研究对 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型进行了改进ꎬ提出了局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ旨在分

阶段地捕获时序数据在周期内和周期间的依赖关系ꎮ 二维时序数据 Ｘ ｉ
２ｄ经过局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 特征

提取后得到二维表示 Ｘ^ ｉ
２ｄꎬ将 Ｘ^ ｉ

２ｄ转换回一维空间得到 Ｘ^ ｉ
１ｄ∈ＲＴ×ｄｍｏｄｅｌꎬ并将长度为 ｐｉ×ｆｉ 的填充序列截断为长

度为原始长度 Ｔ 的序列数据ꎮ 为了提高参数利用率ꎬ对不同的二维张量{Ｘ ｉ
２ｄꎬ􀆺ꎬＸｋ

２ｄ}使用共享的局部－全
局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ使模型的大小不会随超参数 ｋ 的变化而变化ꎮ 局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块的结构图如图 ２
所示ꎮ

图 ２　 局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块结构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｌｏｃａｌ￣ｇｌｏｂａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型中的局部位置编码( ｌｏｃａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｎｃｏｄｅｒ)、全局位置编码(ｇｌｏｂａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｅｎｃｏｄｅｒ)使用正弦和余弦函数对输入进行编码ꎮ 与标准的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 不同ꎬ局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器

的数据处理过程如图 ３ 左侧所示ꎮ 编码器由局部编码器( ｌｏｃａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ)和全局编码器(ｇｌｏｂａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ)组
成ꎬ使用局部编码器进行周期内的信息提取ꎬ同时还对二维空间的序列数据进行重塑ꎬ使之可以按照时间
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步处理每个周期的数据ꎮ 局部编码器的输出为 Ｅ ｌｏｃａｌ∈ＲＬ×(Ｂ􀅰Ｐ)×ｄｍｏｄｅｌꎮ 为了获取周期间的时序依赖性ꎬ将局

部编码器的输出聚合ꎬ即在每个周期内的时间步平均池化(ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ)ꎬ得到每个周期的代表性向量ꎬ
并输入全局编码器中ꎬ对周期间的关系进行编码ꎮ 全局编码器输入 Ｅｇｌｏｂａｌ∈ＲＰ×Ｂ×ｄｍｏｄｅｌꎬ全局编码器输出为

Ｅｇｌｏｂａｌ∈ＲＰ×Ｂ×ｄｍｏｄｅｌꎮ

图 ３　 局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 数据处理过程

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｌｏｃａｌ￣ｇｌｏｂａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ
　 　 Ｂ 为批次大小ꎻＰ 为周期数量ꎻＬ 为周期长度ꎻｄｍｏｄｅｌ为嵌入维度ꎻＮｐｒｅｄｉｃｔ、ＧＴ′ｐｒｅｄｉｃｔ、Ｔ′ｐｒｅｄｉｃｔ分别为初始、转换后和结果的预

测序列长度ꎻＮｌａｂｅｌ、ＧＴ′ｌａｂｅｌ、Ｔ′ｌａｂｅｌ分别为原始、转换后和结果的标签序列长度ꎻＤｇｌｏｂａｌ、Ｄｌｏｃａｌ、Ｄ′ｇｌｏｂａｌ分别为全局、局部和扩展后

全局解码器输出ꎻＥｇｌｏｂａｌ、Ｅｌｏｃａｌ为全局、局部编码器输出ꎻＩｇｌｏｂａｌ为全局编码器输入ꎻＩ２Ｄ、Ｉ１Ｄ分别为二维、一维时序输入ꎮ

Ｂ ｉｓ ｔｈｅ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅꎻＰ ｉｓ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｙｃｌｅｓꎻＬ ｉｓ ｃｙｃｌｅ ｌｅｎｇｔｈꎻｄｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎꎻＮｐｒｅｄｉｃｔꎬＧＴ′ｐｒｅｄｉｃｔꎬＴ′ｐｒｅｄｉｃｔ ａｒｅ ｔｈｅ

ｌｅｎｇｔｈｓ ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌꎬｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄꎬａｎｄ ｒｅｓｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓꎻＮｌａｂｅｌꎬＧＴ′ｌａｂｅｌꎬＴ′ｌａｂｅｌ ａｒｅ ｌｅｎｇｔｈｓ ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌꎬｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄꎬａｎｄ ｒｅｓｕｌｔ ｌａｂｅｌ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｓꎻＤｇｌｏｂａｌꎬＤｌｏｃａｌꎬＤ′ｇｌｏｂａｌ ａｒｅ ｇｌｏｂａｌꎬｌｏｃａｌꎬａｎｄ ｅｘｐａｎｄｅｄ ｇｌｏｂａｌ ｄｅｃｏｄｅｒ ｏｕｔｐｕｔｓꎻＥｇｌｏｂａｌꎬＥｌｏｃａｌ ａｒｅ ｇｌｏｂａｌꎬｌｏｃａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｏｕｔｐｕｔｓꎬ

ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎻＩｇｌｏｂａｌ ｉｓ ｉｎｐｕｔ ｔｏ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｅｎｃｏｄｅｒꎻＩ２ＤꎬＩ１Ｄ ａｒｅ ２Ｄ ａｎｄ １Ｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎｐｕｔ.

解码器的数据处理过程如图 ３ 右侧所示ꎬ采用自回归的方式预测未来目标序列ꎮ 在输入解码器前将

序列沿着时间维度整体向后移动预测长度 Ｎｐｒｅｄｉｃｔꎬ从而创建滞后时间步ꎬ因此解码器输入总长度为原始标

签序列长度(Ｎｌａｂｅｌ)和初始预测序列长度(Ｎｐｒｅｄｉｃｔ)的和ꎮ 与编码器相似ꎬ解码器同样经过维度转换将一维

时序转换至二维空间ꎬ分别对局部依赖性和全局依赖性进行解码ꎬ依次经过局部解码器和全局解码器计

算ꎬ从而根据局部依赖关系和全局信息特征预测出对应长度的结果(Ｔ′ｐｒｅｄｉｃｔ)ꎮ 局部解码器输出为 Ｄｌｏｃａｌꎬ全
局解码器输出为 Ｄｇｌｏｂａｌꎮ
１.３　 预测相关序列数据对齐方式

不同于其他预测模型所进行的单变量预测ꎬ对农业设施环境的预测采用多变量预测ꎬ不同序列之间的

数据对齐方式如图 ４ 所示ꎮ 历史环境相关因子序列包括历史室内湿度、ＣＯ２ 含量等序列ꎬ调控方案序列指

各类调控设备的调控记录序列ꎬ历史室外温度序列指农业设施环境外不同位置的温度值序列ꎬ室外温度预

测序列指预测时间段内当地的天气预测所提供的温度值ꎬ目标序列即需要预测的序列ꎮ 设定为固定点位

的室内温度ꎬ时间点以 ｔ１ 为划分ꎬｔ１ 前的数据为历史数据ꎬｔ１ 至 ｔ２ 内的时间为预测时间段ꎮ 利用历史环境

相关因子序列、历史调控方案序列、未来调控方案序列、历史室外温度序列、室外温度预报序列、历史目标

序列对目标序列进行预测ꎮ
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图 ４　 预测相关序列数据对齐方式示意图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｅｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄａｔａ

１.４　 基于 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与粒子群算法的优化调控

图 ５　 基于粒子群的设施农业模型预测控制算法

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｆａｃｉｌｉｔｙ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ
ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

以降低农业设施环境调控过程中的能源消耗

为目标ꎬ设计基于 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与粒子群算法

结合的优化调控方案ꎮ 利用粒子群算法生成不同

的调控方案ꎬ根据预测模型 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ依据

能源消耗投入最低对方案进行评价ꎬ确定最优调

控方案ꎮ 流程如图 ５ 所示ꎮ
首先ꎬ将时序数据输入模型ꎬ时序数据包括历

史环境相关因子序列即驱动序列、初始调控方案

序列、历史室外温度序列、室外温度预报序列、历
史目标序列ꎮ 将时序数据作为模型参数ꎬ设计其

编码方式ꎬ根据降低能源消耗的原则建立目标函

数ꎮ 利用粒子群算法在调控设备控制组合空间中

随机生成指定数量的粒子ꎬ初始化粒子群体以满

足输入需求ꎬ生成调控方案ꎬ调控方案序列输入时

序预测模型 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ利用模型对目标序

列进行预测ꎬ判断预测结果是否符合调控要求ꎮ
如果符合要求即目标温度在规定区间内ꎬ则更新

粒子群速度和位置ꎬ继续判断是否满足结束条件ꎬ
满足结束条件输出最优调控方案ꎬ否则返回生成

调控方案ꎮ 若不符合调控要求则重新生成调控方

案ꎬ进行下一轮迭代ꎮ 结束条件是达到最大迭代

次数或输出结果收敛ꎮ 最终ꎬ通过粒子群优化更

新迭代ꎬ输出最优的调控方案以指导控制系统执

行相应调控ꎮ
调控方案的编码方案(式(９))ꎬ即不同设备

在输入窗口中的调控序列ꎮ 这些序列与设备的操作和类型有关ꎬ使用浮点数来表示调控操作ꎮ 在预测模

型的训练过程中ꎬ设备的输入参数都经过标准化处理ꎬ数值范围为－１~１ꎬ因此在此处采用相似的数值范围ꎮ

Ｘ＝
ｘ１１ 􀆺 ｘ１ｄ

⋮ ｘ
Ｔ
２

ｄ
２ ⋮

ｘＴ１ 􀆺 ｘＴｄ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

(９)

式中:Ｔ 为时序数据长度ꎻｄ 为调控设备的总数量ꎻｘｉｊ为第 ｊ 个设备 ｉ 时间步所需执行的操作ꎻｘｉｊ∈(－１ꎬ１)ꎮ
Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｄ×Ｔ}为粒子的位置ꎬ其中每个分量与上式中的元素一一匹配ꎮ

目标函数(式(１０))是评价粒子群优劣的重要指标ꎮ 针对需要解决的限定条件下搜索最优调控方案

的目标ꎬ调控的目的是让农业设施环境温度介于设定范围之间ꎬ同时降低所需能耗ꎮ

９５６
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ｆ(Ｘ)＝ ∑
Ｔ

ｔ
∑

ｄ

ｊ
(ｐｒｉｃｅｓ ｊ􀅰Ｘ ｔｊ) (１０)

式中:Ｔ 为时序数据长度ꎻｄ 为调控设备的总数量ꎻｐｒｉｃｅｓ ｊ 表示调控第 ｊ 个设备所消耗的能源ꎻＸ ｔｊ表示第 ｊ 个
设备在 ｔ 时间步所需执行的操作ꎻｆ(Ｘ)表示对当前调控方案的总能源消耗的衡量ꎮ

２　 试验结果与分析

２.１　 评价标准

本研究采用的模型评价指标包括平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)、均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)和决定系数 Ｒ２ꎮ 其表达式如式(１１)—式(１３)所示:

ＭＡＥ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ－ｙ^ｉ ｜ (１１)

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ (１２)

Ｒ２ ＝ １－ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
( ｙ^ｉ － ｙ^ｉ) ２ (１３)

式中:ｎ 为样本总数ꎻｙｉ 表示第 ｉ 个真实值ꎻｙ^ｉ 表示第 ｉ 个预测值ꎮ
２.２　 试验配置

利用 ｐｙｔｏｒｃｈ２.２.２ 深度学习框架ꎬ在 ＮＶＩＤＩＡ Ｑｕａｄｒｏ Ｐ５０００ 显卡上搭建模型ꎮ 模型参数设置:输入序

列长度为 １４４ 步ꎬ即 １２ ｈꎻ预测序列长度为 １４４ 步、７２ 步ꎬ即 １２ ｈ、６ ｈꎻ学习率为 ０.０００ １ꎻ最显著周期数量

(ｋ)为 ３ꎻ训练迭代次数为 ４０ꎻ批量大小(ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ)为 ３２ꎮ 为了模型对比的公平性ꎬ不同模型设置相同的

参数ꎮ
２.３　 温度预测结果

２.３.１　 预测拟合效果　 为了充分验证 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型相比 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 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度预测方面的提升效果ꎬ将 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型与预测控制模

型相结合可以实现对温度的精确调控ꎬ在不同预测时长下将 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型与 ５ 种应用广泛的深度

学习模型(Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、Ｃｒｏｓｓｆｏｒｍｅｒ、Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ、ＴｉｍｅｓＮｅｔ、ＰａｔｃｈＴＳＴ)对农业设施环境温度预测的表现进行

对比与分析ꎮ
图 ６ 分别为 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、Ｃｒｏｓｓｆｏｒｍｅｒ、Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ、ＴｉｍｅｓＮｅｔ、ＰａｔｃｈＴＳＴ 模型在预测时

长分别为 ６ 和 １２ ｈ 时预测值和真实值的对比曲线ꎬＧＴ 表示温度真实值ꎮ 试验数据分别选取 ２０２３ 年 ６ 月

１５ 日 ０６:００—１２:００ 和 ２０２３ 年 ６ 月 １５ 日 ０６:００—１８:００ꎮ 通过观察图 ６ 中 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型与其他

５ 种模型对溧水鸭舍温度的预测曲线可以得出ꎬ在不同预测长度下ꎬＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型所预测的温度变

化趋势与真实值的拟合程度最好ꎮ

图 ６　 预测时长 ６ 和 １２ ｈ 预测值与真实值曲线对比

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ａ ｄｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ６ ａｎｄ １２ ｈ
ＧＴ:温度真实值 Ｔｒｕｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ.

０６６
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２.３.２　 预测误差分析　 在相同的试验环境中ꎬ使用 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、Ｃｒｏｓｓｆｏｒｍｅｒ、Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ、
ＴｉｍｅｓＮｅｔ、ＰａｔｃｈＴＳＴ 模型进行多变量多步预测ꎬ收集各模型的预测结果ꎬ使用输入步长为 １４４ 步(１２ ｈ)来
分别预测步长 １４４ 步(１２ ｈ)和 ７２ 步(６ ｈ)ꎮ 详细试验结果如表 ２ 所示ꎮ 预测时长为 ７２ 步即 ６ ｈ 时ꎬ
ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型预测的平均绝对误差为 ０.４５６ ℃ꎬ均方根误差为 ０.５１６ ℃ꎬ其他 ５ 种模型的平均绝对

误差最小为 ０.７７５ ℃ꎬ均方根误差最小为 ０.９０１ ℃ꎬ均大于 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的预测误差ꎮ 预测时长为

１４４ 步即 １２ ｈ 时ꎬＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型预测的平均绝对误差为 ０.５０１ ℃ꎬ均方根误差为 ０.６２１ ℃ꎬ其他 ５
种模型的平均绝对误差最小为 ０.９１１ ℃ꎬ均方根误差最小为 １.１８４ ℃ꎬ均大于 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的预测

误差ꎮ 并且ꎬ在 ２ 种预测长度条件下ꎬＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的决定系数(Ｒ２)均大于其他对比模型ꎮ 综上ꎬ
在不同预测时长的条件下ꎬ 通过决定系数、 平均绝对误差、 均方根误差评价指标的对比得出ꎬ
ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型具有更高的预测精度ꎬ能够更为准确地预测农业设施环境温度ꎮ

表 ２　 不同模型试验结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

预测模型 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ 预测步长 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｔｅｐ ｌｅｎｇｔｈ ＭＡＥ / ℃ ＲＭＳＥ / ℃ Ｒ２

ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ７２
１４４

０.４５６
０.５０１

０.５１６
０.６２１

０.９３４
０.９１８

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ７２
１４４

１.００３
１.３１３

１.１３１
１.７４０

０.８４７
０.８３９

Ｃｒｏｓｓｆｏｒｍｅｒ ７２
１４４

１.０５６
１.１２８

１.１２５
１.３３０

０.９１７
０.８６５

Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ ７２
１４４

１.３８３
１.６１２

１.４６１
１.６９３

０.８５１
０.８２２

ＴｉｍｅｓＮｅｔ ７２
１４４

０.７７５
０.９１１

０.９３９
１.１８４

０.９０４
０.８９１

ＰａｔｃｈＴＳＴ ７２
１４４

０.８２２
１.３５４

０.９０１
１.７５５

０.８９３
０.８６４

２.３. ３ 　 模型泛化能力验证 　 在相同的试验环境中ꎬ使用 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、Ｃｒｏｓｓｆｏｒｍｅｒ、
Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ、ＴｉｍｅｓＮｅｔ、ＰａｔｃｈＴＳＴ 模型分别在阿布扎比数据集上进行多变量多步预测ꎬ验证模型的泛化能

力ꎮ 使用输入步长为 １４４ 步ꎬ即 １２ ｈꎬ预测步长分为 １４４ 步(１２ ｈ)和 ７２ 步(６ ｈ)两种情况ꎮ 由表 ３ 的试验

结果对比可知ꎬ在阿布扎比数据集上ꎬ预测时长为 ７２ 步(６ ｈ)时ꎬＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型预测的平均绝对误

差为 ０.４０９ ℃ꎬ均方根误差为 ０.５２５ ℃ꎬ其他 ５ 种模型的平均绝对误差最小为 ０.４１２ ℃ꎬ均方根误差最小为

０.５３０ ℃ꎬ均大于 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的预测误差ꎮ 预测时长为 １４４ 步(１２ ｈ)时ꎬＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型

预测的平均绝对误差为 ０.４３５ ℃ꎬ均方根误差为 ０.６３２ ℃ꎬ其 ５ 种模型的平均绝对误差最小为 ０.４３１ ℃ꎬ
小于 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ均方根误差最小为 ０.６４２ ℃ꎬ均大于 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的预测误差ꎮ 并

且ꎬ在两种预测长度条件下ꎬＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的决定系数(Ｒ２)均大于其他对比模型ꎮ 综上ꎬ在不同预

测时长的条件下ꎬ通过决定系数、平均绝对误差、均方根误差评价指标的对比得出ꎬＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型

在阿布扎比数据集上具有较好的预测精度ꎮ
表 ３　 阿布扎比数据集预测结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ａｂｕ Ｄｈａｂｉ ｄａｔａｓｅｔ

预测模型 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ 预测步长 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｔｅｐ ｌｅｎｇｔｈ ＭＡＥ / ℃ ＲＭＳＥ / ℃ Ｒ２

ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ７２
１４４

０.４０９
０.４３５

０.５２５
０.６３２

０.９１７
０.９０８

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ７２
１４４

０.４１２
０.４４７

０.５３０
０.６９３

０.８２４
０.８１６

Ｃｒｏｓｓｆｏｒｍｅｒ ７２
１４４

０.４２８
０.４５２

０.５４６
０.６８７

０.８４９
０.８３２

Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ ７２
１４４

０.６４６
０.６８４

０.７８２
０.９０２

０.８７４
０.８５９

ＴｉｍｅｓＮｅｔ ７２
１４４

０.４１８
０.４３１

０.５８７
０.７１９

０.９０３
０.８９２

ＰａｔｃｈＴＳＴ ７２
１４４

０.４３６
０.４４５

０.５９２
０.６４２

０.８７１
０.８６８

１６６
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２.３.４　 效率分析　 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的计算复杂度主要来源于傅里叶计算和局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ
快速傅里叶计算的计算复杂度为 Ｏ(Ｌ ｌｏｇ２ Ｌ)ꎬ局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的计算复杂度为 Ｏ( ＬＤ２)ꎬ所以

ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型整体的计算复杂度为 Ｏ(Ｌ ｌｏｇ２ Ｌ＋ＬＤ２)ꎮ 其中:Ｌ 代表序列长度ꎻＤ 代表数据的维度ꎮ

ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的计算复杂度显著低于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的 Ｏ(Ｌ２)ꎬ但高于 ＰａｔｃｈＴＳＴ 模型的 Ｏ Ｌ
Ｌｓｅｇ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬＬｓｅｇ

代表序列分段长度ꎮ

图 ７　 模型运行时间对比

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ

为对比分析模型的效率ꎬ本研究比较了不同时序预测模型

的运行时间ꎮ 分析结果如图 ７ꎬ数据集采用溧水鸭舍数据集ꎬ模
型运行次数设为 ５０ꎬ记录每个 ｂａｔｃｈ 的平均运行时间ꎮ 在相同

试验 环 境 下ꎬ ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模 型 的 运 行 时 间 明 显 短 于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型和 Ｃｒｏｓｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ与 Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ、ＴｉｍｅｓＮｅｔ 模
型整体上比较接近ꎮ 当输入序列长度增长时ꎬＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模型的运行时间略高于 ＰａｔｃｈＴＳＴ 模型ꎮ
２.３.５　 消融试验 　 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型使用快速傅里叶变换

提取时序数据周期ꎬ利用局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块捕获周期

内与周期间的依赖关系ꎮ 快速傅里叶变换提取周期的目的是将

一维时间序列数据转换为二维时间序列数据ꎬ这个操作对于时间序列预测的作用可以由 ２.３.２ 节的试验

体现ꎮ 为验证局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块对模型预测能力的提升ꎬ通过消融试验对其作用进行评估ꎮ 消

融试验用常见的神经网络 ＲｅｓＮｅｔ 和 ＣＮＮ 替代局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块ꎮ 分别记录使用 ３ 种不同的神

经网络模块在相同试验条件下进行预测的 ＭＡＥ 值和 ＲＭＳＥ 值ꎬ设置输入步长为 １４４ 步ꎬ预测步长分别为

７２ 步和 １４４ 步ꎮ 结果如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 不同二维特征提取模块对模型预测精度的影响

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅｓ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

数据集
Ｄａｔａ ｓｅｔ

预测步长
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｓｔｅｐ ｌｅｎｇｔｈ

局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
Ｌｏｃａｌ￣Ｇｌｏｂａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ＭＡＥ / ℃ ＲＭＳＥ / ℃

ＲｅｓＮｅｔ

ＭＡＥ / ℃ ＲＭＳＥ / ℃

ＣＮＮ

ＭＡＥ / ℃ ＲＭＳＥ / ℃
溧水鸭舍 ７２ ０.４５６ ０.５１６ ０.６２９ ０.７３２ ０.６５３ ０.７８１

Ｌｉｓｈｕｉ ｄｕｃｋｈｏｕｓｅ １４４ ０.５０１ ０.６２１ ０.７０４ ０.８１９ ０.８５４ ０.９７２
阿布扎比 ７２ ０.４０９ ０.５２５ ０.５８７ ０.６９２ ０.６２７ ０.７４３
Ａｂｕ Ｄｈａｂｉ １４４ ０.４３５ ０.６３２ ０.６１３ ０.８４１ ０.７８２ ０.９６５

　 　 由表 ４ 可知ꎬ在 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中采用局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块作为二维特征提取模块时ꎬ模型

的预测误差最小ꎬ预测效果均优于将 ＲｅｓＮｅｔ 和 ＣＮＮ 作为二维特征提取模块ꎮ 以溧水鸭舍数据集且预测

步长为 ７２ 步为例ꎬ使用局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块作为二维特征提取模块时 ＭＡＥ 为 ０.４５６ ℃ꎬＲＭＳＥ 为

０.５１６ ℃ꎬ使用 ＲｅｓＮｅｔ 作为二维特征提取模块时 ＭＡＥ 为 ０.６２９ ℃ꎬＲＭＳＥ 为 ０.７３２ ℃ꎬ使用 ＣＮＮ 作为二

维特征提取模块时 ＭＡＥ 为 ０.６５３ ℃ꎬＲＭＳＥ 为 ０.７８１ ℃ꎬ均高于使用局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｍｅｒ 模块作为特征

提取模块时的预测精度ꎮ 消融试验结果表明ꎬ局部－全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块在 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型中表现

出较好的预测能力ꎬ可以实现更加精准的农业设施环境时序预测ꎮ
２.４　 温度调控结果

溧水鸭舍中各设备的数量和单个设备的能源消耗情况如表 ５ 所示ꎮ 根据调控的实际需求ꎬ设置粒子

各参数的边界为 ０~１ꎬ所采用的溧水鸭舍数据集包括 ３ 种可调控设备ꎬ精细调控步骤为 ２０ꎬ粒子的位置设

置为 ｘ∈(０ꎬ１) １２０ꎬ并将惯性因子设置为随迭代次数线性下降ꎮ 经过超参数寻优ꎬ使用加速因子 ｃ(１) ＝ ０.５ꎬ
ｃ(２)＝ ０.５ꎬ惯性因子 ｗ＝ ０.８ꎬ种群数量为 ４０ꎬ最大迭代次数为 ５０ꎮ

表 ５　 溧水鸭舍环境调控执行器

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｌｉｓｈｕｉ ｄｕｃｋｈｏｕｓｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｃｔｕａｔｏｒ

处理 Ｔｒｅａｔｍｅｎｔ 执行器 Ａｃｔｕａｔｏｒ 操作类型 Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｔｙｐｅ 能源消耗 / (ｋＷ􀅰ｈ－１)Ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ 数量 Ｎｕｍｂｅｒ
通风 Ｖｅｎｔｉｌａｔｉｏｎ 侧窗 Ｓｉｄｅ ｗｉｎｄｏｗ 电机 Ｍｏｔｏｒ ０.４５ ３０
降温 Ｃｏｏｌｉｎｇ 湿帘 Ｗｅｔ ｃｕｒｔａｉｎ 电机 Ｍｏｔｏｒ １.２５ ８

换气 Ｃｈａｎｇｅ ａｉｒ 风机 Ｆａｎ 电机 Ｍｏｔｏｒ １.５０ １２

２６６
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　 　 将不同的预测算法应用于模型预测控制进行对比ꎬ将阈值控制法和应用不同预测算法的模型预测控

制方法在 ２０２３ 年 ５ 月 ２５ 日至 ５ 月 ３１ 日 １ 周内调控的能源消耗记录见表 ６ꎬ每日调控时间段为 １０:００—
１６:００ꎬ调控目标为鸭舍中区温度为 ２８ ~ ３２ ℃ꎮ 从表 ６ 的结果对比可以看出ꎬ将时序预测模型

ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 应用于模型预测控制进行调控后的能源消耗是最低的ꎬ相比阈值控制法能源消耗降低了

约 ３２.３％ꎬ验证了将多元时序预测模型 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 应用于农业设施环境后的预测准确度较高ꎬ并可

以依此指导农业设施环境的调控ꎬ降低调控过程中所产生的能耗ꎮ
表 ６　 不同调控模型一周能源消耗对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｗｅｅｋｌｙ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｋＷ􀅰ｈ－１

指标
Ｉｎｄｅｘ ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 阈值法

Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｃｒｏｓｓｆｏｒｍｅｒ Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ ＴｉｍｅｓＮｅｔ ＰａｔｃｈＴＳＴ

能源消耗
Ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ３４１.４ ５０４.６ ３８９.５ ３９２.８ ４２３.２ ３７２.４ ４１９.５

３　 结论

针对 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 等传统模型在利用时间序列多周期性特征方面存在的不足以及预测精度不高的问

题ꎬ本研究在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的基础上创新提出 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎮ 该方法首先采用快速傅里叶变

换提取时序数据中的不同周期特征ꎬ并将一维时间序列数据转换为二维空间表示ꎮ 利用局部－全局

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 分别捕捉时序数据在不同周期间及周期内的依赖性ꎬ从而解决传统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型忽略时序

多周期性的问题ꎮ 此外ꎬ本研究将构建的预测模型与模型预测控制算法相结合ꎬ应用于农业设施环境温度

的调控ꎮ 通过试验验证 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在预测精度和调控能源消耗方面的表现ꎬ并对试验结果进行

对比分析ꎬ得出如下结论:
１)ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型温度预测值与真实值的变化趋势高度一致ꎮ 在溧水鸭舍数据集进行试验ꎬ预

测时长为 ６ ｈ 时ꎬ其决定系数(Ｒ２)、平均绝对误差(ＭＡＥ)和均方根误差(ＲＭＳＥ)分别为 ０.９３４、０.４５６ ℃、
０.５１６ ℃ꎻ在预测时长为 １２ ｈ 时ꎬＲ２、ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 分别为 ０.９１８、０. ５０１ ℃、０. ６２１ ℃ꎬ试验结果表明

ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在预测性能上优于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 及其他 ５ 种模型ꎮ 此外ꎬ在 Ａｂｕ Ｄｈａｂｉ 数据集温室数据集

上进行对比试验ꎬ验证了模型具有较强的泛化能力ꎮ 效率分析试验表明 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的运行效率

仅次于 ＰａｔｃｈＴＳＴ 模型ꎬ高于其他对比模型ꎮ 消融试验验证了 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的核心局部－全局

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块对预测精度的提升效果优于 ＲｅｓＮｅｔ 和 ＣＮＮꎮ
２)根据多变量多步时序预测模型———ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 设计农业设施环境调控方法ꎮ 试验结果表明ꎬ

与阈值控制法及其他预测算法的模型预测控制方法相比ꎬ应用 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在农业设施环境调控中ꎬ
其整体能源消耗降低了约 ３２.３％ꎮ 这表明 ＴｉｍｅｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 具有较高的时序预测精度ꎬ能够有效捕捉农业

设施环境中的复杂时序特征ꎬ并准确预测环境参数的未来变化趋势ꎮ 基于该预测结果ꎬ系统可以提前采取

合理的调控措施ꎬ以更优的方式调度调控设备ꎬ避免不必要的能源消耗ꎬ提高调控的精细度和智能化水平ꎮ
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