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缺失数据下智能温室控制模型的数据插补技术研究
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摘  要：针对智能温室控制模型中，实时温度数据因通信和设备故障等问题造成的数据缺失现象，提出了在常规

神经网络模型基础上，利用模糊控制进行补偿的插补方法。利用搭建在温室大棚的智能监控系统对人工温室中的温度参

数进行采集，并利用所测数据对上述模型进行插补验证实验。实验结果表明：与通用模型相比，所提出的模糊神经网络

插补模型改变了传统处理方式中插补数据不精确的现状，为实时温度数据缺失提供了有效地处理方法，也为建立智能温

室模型提供了数据基础。
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Abstract: Aiming at real-time temperature data missing caused by communication and equipment failure in intelligent 
greenhouse control model, this paper proposes an interpolation method based on conventional neural network model and 
fuzzy control for compensation. An intelligent monitoring system built in the greenhouse is used to collect temperature 
parameters in the artificial greenhouse, and the measured data is used to perform an interpolation verification experiment on 
the above model. The experimental results show that: compared with the general model, the proposed fuzzy neural network 
interpolation model improves the precision of interpolation data in traditional processing methods, provides an effective 
processing method for real-time temperature data missing, and lays a data foundation for the establishment of intelligent 
greenhouse model.
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1   引言(Introduction)
准确的温室环境参数对建立智能温室模型，实施温室

种植环境的科学化调控，防止环境异常变化造成的损失具有

十分重要的经济和现实价值[1-2]。所以，一般情况下温室内

需要长时间监测，并用传感器将采集信息从温室环境接入互

联网，由于实时温度数据受通信和设备故障等问题影响，因

此数据会不可避免地出现缺失值。通常情况下，如果缺失数

据不多，可通过直接删除的方式处理，但更通用的方法是采

用各种方法对所缺失数据进行插补。目前，针对数据缺失问

题，构建完整数据序列的方法可分为两大类：单一插补方法

和多重插补方法[3]。这些方式往往都是借助相关统计学方法，

根据缺失数据的规律为缺失值确定一个适合的预测值，使得

数据完整，在可以利用的现有信息量小、规律模糊时，常常

造成插补结果出现异常。近年来，神经网络技术也被用来完

成相关的数据插补工作[4]，文中提出一种模糊神经网络温室插

补控制模型，为提高数据的完整性提供了全新的技术支持。
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2   数据获取与模型建立(Data acquisition and model 
building)
准确地监测获取智能温室环境内的温度数据，是建立智

能温室控制模型的关键，为收集真实可靠的温度参数进行智

能温室控制模型的实验验证。将温室智能监测系统安装于搭

建的温室之内，监测温室内的温度参数，考虑到温度系统的

一阶特性，设置采样周期为1小时，智能温室控制模型结构如

图1所示。系统依照主流物联网架构实现，基本结构分为感知

层、网络层、应用层。其中感知层通过温度传感器获取温度

信息，并将这些温度数据通过WIFI传给服务器存储，供数据

模型建立和插补处理使用。

 

图1 智能温室控制模型结构图

Fig.1 Structure diagram of intelligent greenhouse control 

      model

3  智能温室控制模型数据插补技术研究(Research 
on data interpolation technology of intelligent 
greenhouse control model)
一般情况下，温度数据的缺失属于随机缺失模式，缺乏

相应的统计规律进行单一插补操作。

3.1   BP神经网络

BP是一种误差反向传播神经网络，有很强的学习及处理

非线性问题的能力，并可利用样本学习，对信息间的内在关

系进行仿真，以逼近实际数据系统[5]。

传统的三层BP神经网络结构图如图2所示。

 

图2 BP神经网络结构图

Fig.2 Structure diagram of BP neural network

其基本学习过程主要分为以下四部分：模式顺序传播、

误差逆传播、记忆训练和学习收敛。标准BP神经网络学习算

法流程图如图3所示。

 

图3 标准BP神经网络学习算法流程图

Fig.3 Flow chart of standard BP neural network

          learning algorithm

3.2   BP神经网络时间识别序列插补模型

神经网络用于数据插补的主要方法是用完整的温度数据

集训练网络，将缺失变量Y之外的其他变量的温度数据作为网

络的输入，将缺失温度Y作为网络输出。待网络训练满足要求

后，把其他测试温度数据作为网络的输入，网络输出值即为

真正缺失数据的预测值。

本文为了增强神经网络对时间序列的识别性能，构造了

双向时间识别序列[4]，也就是采用缺失时间段前后已有温度数

据共同对缺失数据进行预测，提高神经网络拟合准确性。神

经网络计算过程如下：

(1)取本日24小时温度数据，随机缺失数据6个，缺失率

为25%。

(2)假设本日时间窗口存在2n+1个时间段，n=1，温度数

据的输入量为缺失数据的前后2n个时间段，共四个数据。输

出量为缺失数据。

(3)根据Kolmogorov定理，若BP神经网络构建中间层数

目n2输入层数目n1，则n1=log2n2，故隐含层节点数为16。

(4)选取输入层到中间层神经元的传递函数为tansig函

数，选取输出层神经元传递函数也为tansig函数。

采用如表1所示一天的温度数据对BP神经网络进行训练。

表1 训练数据表(以一天24小时为例)

Tab.1 Training data table(Take 24 hours a day as an

        example)

IN1 IN2  IN3 IN4 01

20 21 21 20 21

20 19 18           20 19

20          17 14 20 17

20 20 20 20 20

17 19 18 20 19

22 23 24 21 23
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完成已有样本训练后，以另一天的24小时温度数据作为

输入送入测试网络，输出为缺失值，设检验误差指标E=(温度

实际值-神经网络输出值)。如果E值不高于1，则认为训练结

果可靠，从而实现对缺失值的预测，完成温度数据的插补。

训练结果如图4所示，由图可见，单纯神经网络训练的

结果在几点上有明显偏差，误差较大，难于直接用于数据

插补。

    

  

(a)预测值与实际值对比结果               (b)误差变化结果

图4 神经网络测试结果

Fig.4 Neural network test results

3.3   改进的模糊神经网络模型

神经网络模型虽然能够进行非线性的数据插补，但在处

理极端无规律信息上，整个网络难于控制，所以往往在温度

发生特殊变化时难于达到最优插补效果。

模糊控制依靠专家经验建立模糊集合、隶属函数并通过

模糊推理得到控制结果，其推理规则主要由专家从实践中获

得，难于复制[6]。

目前神经网络和模糊控制结合的方式，一般分三种：利

用神经网络的运行结果驱动模糊控制器；利用神经网络来完成

模糊规则的记忆；或利用神经网络优化模糊控制器参数[7-8]。

根据智能温室数据插补基本的需求，采用神经网络运

行结果驱动模糊控制器方式建立改进的模糊神经网络插补模

型，步骤如下。

(1)模糊规则制定：对确定的温室历史同期数据温度规律

进行模糊化，对输出模糊量进行解模糊判决(即通过各种解模

糊方法，完成由模糊量到精确量的转化)，形成对神经网络温

度模型的增量，对神经网络插补模型进行补偿。

(2)结果比较：分别采用未加入模糊补偿量的神经网络和

加入模糊补偿量的神经网络进行同期数据的训练和测试，分

析结果。

下面介绍模糊规则的制定。

(1)输入量X1：历史同期温度误差

为了分析历史同期温度数据的规律，结合温度的历史极

值，建立历史同期温度误差的基本论域X1为[-6,6]，设定温

室系统温度误差模糊集合的论域为{-6,-5,-4,-3,-2,-1,

0,1,2,3,4,5,6}，可得温度的量化因子K1=1，把温度误差

的模糊量分为七个等级：负大、负中、负小、零、正小、正

中、正大，用英文缩写为：NB、NM、NS、ZO、PS、PM、

PB，可建立温度隶属表如表2所示。

表2 历史同期温度隶属表

Tab.2 Historical temperature membership table for the 

        same period

模糊量 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6

NB 1 0.5

NM 0.5 1 0.5

NS 0.5 1 0.5

ZO 0.5 1 0.5

PS 0.5 1 0.5

PM 0.5 1 0.5

PB 1 0.5    

(2)输入量X2：本期温度误差

为了分析本采样周期温度是否存在突变，确定本测试窗

口期温度误差的基本论域X2为[-4,4]，设定控制系统温度误差

模糊集合的论域为{-4,-3,-2,-1,0,1,2,3,4}，可得温度的

量化因子K1=1，把温度误差的模糊量分为五个等级：负大、

负小、零、正小、正大，用英文缩写为：NB、NS、ZO、

PS、PB。同理也可建立本期温度隶属表。

(3)输出量 

利用历史同期温度得出本年度温度变化基本趋势，利用

本期数据得出本日温度变化程度，得出本期已存在数据是否

存在极端温度的变化。选取输出量为插补数据增幅补偿值，

将增量分成五个等级：减少大量、减少少量、不增加、增加

少量、增加大量。所以其对应的模糊语言为NB、NS、ZO、

PS、PB。设定论域{-2,-1,0,1,2}，可建控制规律隶属表，

如表3所示。

表3 控制规律隶属表

Tab.3 Membership table of control law

X1 X2 Y

NB NB -2

NB NS -1

NB ZO 0

NB PS 1

NB PB 2    

此模糊控制的输出量涵盖了神经网络无法说明的人

类专家经验，利用这部分输出作为神经网络输出变量的补

偿，就可以在现有数据基础上增加专家经验，避免插补数

据出现极值。

4   实验数据分析(Experimental data analysis)
选择日温度作为输入，将随机缺失温度数据作为输出，

分别采用两种技术实现智能温室数据的插补处理，两种插补

技术效果对比如表4所示(结果1对应神经网络，结果2对应模糊

神经网络)。可以看出模糊神经网络插值结果较单纯的神经网
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络明显更优，这主要是由于神经网络插补只借助了实测样本

中的片段数据，无法体现温度数据的整体特点及趋势，不如

模糊神经网络插补技术更能保证插值效果的可靠性。

表4 两种插补效果对比表

Tab.4 Comparison table of two insertion effects

实际值 插值结果1     插值结果2 相对误差1                   相对误差2

20 20 20 0 0

19 17.2095 18.2095 -1.7905 0.07905

19 16.3927 18.3927 -2.6073 -0.6073

21 22.8733 21.8733 1.8733 0.8733

18 15.6910 17.6910 -2.309 -0.309

23 22.9866 22.9866 -0.0134 -0.0134

5   结论(Conclusion)
利用模糊控制技术和神经网络建立的智能温室缺失数据

补偿模型，很好地结合了人类专家经验和神经网络的超强拟

合能力，有效解决了温度缺失下智能温室模型中的数据插补

问题，此模型在温室控制中的运用得到了较好的控制结果。
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