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　 　 摘要:　 茎粗变化量是评估番茄生长状况的重要生理指标ꎬ提前预测其动态变化对温室环境的精准调控具有

重要意义ꎮ 针对现有模型在茎粗预测中存在特征提取不充分、长时间依赖关系捕捉能力不足等问题ꎬ本研究提出

一种融合蜣螂优化算法(ＤＢＯ)、长短期记忆网络(ＬＳＴＭ)与注意力机制(Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)的茎粗预测模型(ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)ꎮ 该模型利用 ＬＳＴＭ 捕捉茎粗变化量与空气温度、空气湿度、二氧化碳浓度、光合有效辐射等环境因子之

间的时间依赖关系ꎻ引入注意力机制动态分配权重ꎬ增强模型对关键时间步的关注能力ꎻ采用 ＤＢＯ 算法实现超参

数自适应寻优ꎬ提升模型泛化性能ꎮ 结果表明ꎬ在短时长和长时长预测任务中ꎬＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型均表现出

较高的预测稳定性与准确性ꎬ各项评价指标均优于对比模型ꎮ 且随着预测时长增加ꎬ模型预测性能下降幅度较小ꎬ
表明其具有较强的时序建模与泛化能力ꎮ 综上ꎬＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型能够有效融合番茄植株生长参数与温室

环境因子ꎬ实现对茎粗动态变化的高精度预测ꎬ为设施番茄生长环境的智能调控提供了理论依据ꎮ
关键词:　 番茄ꎻ 茎粗ꎻ 时序预测模型ꎻ 蜣螂优化算法ꎻ 长短期记忆网络ꎻ 注意力机制

中图分类号:　 Ｓ６４１.２　 　 　 文献标识码:　 Ａ　 　 　 文章编号:　 １０００￣４４４０(２０２６)０５￣０９８２￣０８

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｅｍ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｐｒｏｔｅｃｔｅｄ ｔｏｍａｔｏ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

ＬＵ Ｈｏｎｇｙｕ１ꎬ２ꎬ　 ＧＯＮＧ Ｙｕ２ꎬ　 ＲＥＮ Ｎｉ１ꎬ２ꎬ　 ＪＩＮ Ｊｉｎｇ２ꎬ　 ＬＩ Ｄｅｃｕｉ２ꎬ　 ＬＩＵ Ｌｅｉ１ꎬ　 ＭＡＯ Ｘｉａｏｊｕａｎ２

(１.Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｈｕａｉ’ａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｈｕａｉ’ａｎ ２２３００１ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２.Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ Ｊｉａｎｇｓｕ Ａｃａｄｅ￣
ｍｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ / Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ (Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ Ｄｅｌｔａ)ꎬ Ｍｉｎｉｓｔｒｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ａｎｄ Ｒｕｒａｌ Ａｆｆａｉｒｓꎬ Ｎａｎｊｉｎｇ
２１００１４ꎬ Ｃｈｉｎａ)

　 　 Ａｂｓｔｒａｃｔ:　 Ｓｔｅｍ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｉｓ ａ ｖｉｔａｌ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｏｍａｔｏ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｔｕｓ. Ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｉｔｓ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ａｄｖａｎｃｅ ｉｓ ｏｆ ｇｒｅａｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｆｏｒ ｐｒｅｃｉｓｅ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ. Ａｉｍｉｎｇ
ａｔ ｔｈｅ ｄｅｆｉｃｉｅｎｃｉｅｓ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｗｅａｋ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｌｏｎｇ￣
ｔｅｒｍ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｓｔｅｍ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｄｕｎｇ ｂｅｅｔｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ (ＤＢＯ)ꎬ ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ (ＬＳＴＭ) ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬ ｎａｍｅｌｙ ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｕｓｅｄ ＬＳＴＭ ｍｏｄ￣
ｕｌｅ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｔｅｍ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｄｙｎａｍｉｃｓ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎬ

ａｉｒ ｈｕｍｉｄｉｔｙꎬ ｃａｒｂｏｎ ｄｉｏｘｉｄｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌｌｙ ａｃｔｉｖｅ ｒａｄｉａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｗａｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ａｓｓｉｇｎ ｗｅｉｇｈｔｓꎬ
ｔｈｅｒｅｂｙ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ’ｓ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ.
Ｔｈｅ ＤＢＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ａｄｏｐｔｅｄ ｆｏｒ ａｄａｐｔｉｖｅ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅ￣
ｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｍｏｄｅｌ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒ￣

２８９



ｍａｎｃｅ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｒｅｖｅａｌｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｂｏｔｈ
ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ａｎｄ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔａｓｋｓꎬ ｗｉｔｈ ａｌｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ. Ｉｔｓ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｅｃｌｉｎｅｄ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｈｏｒｉｚｏｎꎬ ｐｒｏｖｉｎｇ ｓｔｒｏｎｇ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｂｉｌｉｔｙ. Ｉｎ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎꎬ ｔｈｅ ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｆｕｓｅ ｔｏｍａｔｏ ｐｌａｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｈｉｇｈ￣ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｓｔｅｍ ｄｉａｍｅｔｅｒꎬ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒｏｗｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｐｒｏｔｅｃｔｅｄ ｔｏｍａｔｏｅｓ.

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:　 ｔｏｍａｔｏꎻ ｓｔｅｍ ｄｉａｍｅｔｅｒꎻ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎻ ｄｕｎｇ ｂｅｅｔｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎻ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ
ｎｅｔｗｏｒｋꎻ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 番茄是典型的设施栽培作物ꎬ中国番茄种植产

量和规模均位居世界前列ꎮ 随着农业物联网技术的

发展ꎬ设施农业监测技术日渐成熟ꎬ利用对作物生理

的监测数据精准智能调控设施农业环境已成为当前

研究的热点[１￣２]ꎮ 当前国内外关于作物生长预测的

模型主要分为两类ꎬ一类是数据模型ꎬ另一类是生长

模型[３]ꎮ 生长模型基于生理机制和数学原理ꎬ动态

模拟作物生长发育与形态建成的过程ꎬ能够反映生

物内外环境对生长发育的影响ꎬ是研究作物生长的

重要手段[４￣５]ꎮ Ｓｐｉｔｔｅｒｓ 等[６] 提出了 ＴＯＭＳＩＭ 模型ꎬ
用于模拟番茄在温室环境中的干物质生产、器官发

育及资源分配的过程ꎮ Ｄａｙａｎ 等[７]提出了 ＴＯＭＧＲＯ
模型ꎬ通过微分方程描述叶片、果实、茎节等器官的

发生、老化与干物质积累过程ꎬ模拟不同环境条件下

番茄的生长发育与产量形成过程ꎮ Ｆａｕｒｏｂｅｒｔ 等[８]

提出了一种能够反映番茄果实生长与环境之间关系

的模型ꎬ用于模拟番茄果实生长过程ꎮ 员玉良等[９]

结合温室环境数据与茎秆变化数据ꎬ采用主成分回

归分析模型对作物茎直径进行预测ꎬ并取得了良好

的结果ꎮ 然而ꎬ上述生长模型大多依赖于对作物生

理过程的简化假设ꎬ且模型结构固定ꎬ难以完全适应

设施环境中的多因素耦合效应ꎮ 数据模型主要依赖

海量历史数据驱动ꎬ利用数据和算法挖掘作物生长

与环境参数之间的规律ꎬ无需考虑作物复杂的生理

生态过程ꎮ 陈毅飞等[１０] 将多层感知机算法与植物

生理生态信息相结合ꎬ构建了番茄短时茎直径动态

变化预测模型ꎮ 韩坤林等[１１] 融合环境因子与植物

本体数据ꎬ采用主成分分析法和反向传播神经网络

算法 ( ＢＰＮＮ)ꎬ以解析番茄所需水肥规律ꎮ 唐友

等[１２]采用 Ｋ 近邻算法(ＫＮＮ)对缺失数据及异常值

进行处理ꎬ并结合番茄生理学特点ꎬ利用支持向量机

算法(ＳＶＭ)建立了温室番茄生长发育的非线性模

型ꎬ提升了模型对番茄生长预测的准确率ꎮ 尽管上

述方法一定程度上提高了预测精度ꎬ但其模型结构

较为简单ꎬ特征提取能力有限ꎬ在长时序预测任务中

易出现精度下降和性能衰退等问题ꎮ
番茄茎粗变化具有显著的时间序列特性ꎬ适用

于基于时间序列分析的预测方法ꎮ 传统机器学习算

法在处理长时序数据时ꎬ常因模型表征能力有限而

难以捕捉时序动态ꎬ导致预测误差偏大ꎮ 相比之下ꎬ
深度学习通过构建深层神经元网络结构ꎬ具备更强

的特征提取与模式挖掘能力ꎮ 循环神经网络

(ＲＮＮ) [１３]作为深度学习在时序建模中的代表性架

构ꎬ通过引入时序反馈机制ꎬ在时间序列任务中表现

出良好的适应性ꎮ 然而ꎬ传统 ＲＮＮ 常面临梯度消失

或梯度爆炸等问题ꎬ难以有效捕捉时序中的长期依

赖关系[１４]ꎮ 为此ꎬＨｏｃｈｒｅｉｔｅｒ 等[１５] 提出长短期记忆

网络(ＬＳＴＭ)ꎬ通过引入门控机制和改进记忆单元ꎬ
有效克服了传统循环神经网络在长时序建模中的局

限ꎬ已成为应用广泛的时序预测模型[１６]ꎮ 在农业预

测领域ꎬＬＳＴＭ 网络已被初步应用并取得了一定成

效ꎮ 陆棚等[１７] 结合隐马尔可夫模型 ( ＨＭＭ) 和

ＬＳＴＭ 网络ꎬ为网纹蜜瓜构建数字孪生生长模型ꎬ该
系统能根据实时环境数据ꎬ在虚拟场景中同步展示

蜜瓜从种子发芽、幼苗、开花结果各阶段的生长状

态ꎬ并对生长过程进行智能推演ꎬ从而提高水资源利

用效率ꎬ辅助种植管理决策ꎬ然而该模型的预测精度

有限ꎮ 为解决温室环境控制决策滞后的问题ꎬＹａｎｇ
等[１８]将 ＬＳＴＭ 和前馈注意力机制相结合ꎬ用于预测

未来温室温度ꎬ以实现更精准的环境调控及低温、高
湿等灾害预警ꎬ但该模型的参数设定依赖人工经验ꎬ
易陷入局部最优ꎮ

针对现有模型在时序预测中特征提取不充分、
难以捕捉长期依赖关系等问题ꎬ本研究拟将 ＬＳＴＭ
的时序建模能力、注意力机制的关键信息聚焦能力

与蜣螂优化算法[１９] 的超参数全局寻优能力进行融

合ꎬ以期提升模型对设施番茄茎粗变化的预测精度

与鲁棒性ꎮ
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１　 材料与方法

１.１　 试验概况

试验在江苏省农业科学院日光植物工厂(１１８°
５２′２５″Ｅꎬ３２°２′３″Ｎ)进行ꎮ 温室内配备 ＬＥＤ 自动升

降补光灯、热风机、除湿机、二氧化碳增施设备及中

央控制器等环境智能调控系统ꎮ 利用椰糠基质栽培

樱桃番茄ꎬ品种为阿鲁ꎮ 本试验种植 ３６ 株樱桃番

茄ꎬ从中选取 ２ 株生长状态相近的植株(样本 １ 和样

本 ２)用于试验ꎮ 试验周期为 ２０２５ 年 ３ 月上旬至 ７
月下旬ꎬ包括番茄植株生长的幼苗期、开花期与坐果

期ꎮ 试验期间依托物联网智能管控平台进行自动化

环境控制ꎬ水肥管理参照常规园区管理规程执行ꎮ
１.２　 数据采集与预处理

温室内部署无线传感器ꎬ用于采集室内二氧化

碳浓度、空气温湿度及光合有效辐射等环境数据ꎬ监
测点设于距离供试植株样本约 １ ｍ 处ꎮ 番茄茎粗变

化量采用线性位移传感器(ＬＶＤＴ)连续监测ꎬ传感

器安装于子叶节位茎秆处ꎬ共部署 ２ 套ꎮ 所有通过

传感器采集终端采集的数据实时上传至云平台并存

储于数据库ꎮ 所用传感器的采集性能详见表 １ꎮ

表 １　 本试验所用传感器的采集性能

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

传感器　 　 　 　 　 精度 分辨率 测量范围

空气温度传感器 ±０.５ ℃ ０.１ ℃ －４０~１２０ ℃

空气相对湿度传感器 ±２％ ０.１％ ０~１００％

二氧化碳浓度传感器 ±７２ ｍｇ / ｍ３ １ ｍｇ / ｍ３ ０~９ ０００ ｍｇ / ｍ３

光合有效辐射传感器 ±５％ １ μｍｏｌ / (ｍ２􀅰ｓ) ０~３ ０００ μｍｏｌ / (ｍ２􀅰ｓ)

茎粗变化传感器 ±０.１％ ０.００２ ｍｍ ２~２５ ｍｍ

　 　 选取 ２０２５ 年 ３ 月 １５ 日至 ４ 月 １５ 日期间的监

测数据ꎬ采样间隔为 １０ ｍｉｎꎬ总共获取 ４ ６０８ 条样本

数据ꎮ 针对传感器采集过程中可能产生的高斯噪

声ꎬ采用数字滤波进行平滑去噪ꎮ 针对数据中的缺

失值与异常值ꎬ采用线性插值法进行数据填充ꎬ并结

合均值法进行修正ꎮ 为消除各特征在单位与量纲上

的差异ꎬ首先利用公式 １ 对全部数据进行归一化ꎮ

ｙ′＝
ｙ－ｙｍｉｎ

ｙｍａｘ－ｙｍｉｎ
(１)

式中ꎬｙ 为原始数据ꎻｙ′为归一化后的数据ꎻｙｍｉｎ、
ｙｍａｘ分别为同一量纲下时间序列数据的最小值和最

大值ꎮ
将预处理后的数据按６ ∶ ２ ∶ ２ 的比例划分为训

练集、验证集和测试集ꎬ对应数据量分别为２ ７６４条、
９２１ 条与 ９２１ 条ꎮ 最终选取茎粗变化量、空气温度、
空气相对湿度、光合有效辐射与二氧化碳浓度 ５ 个

特征作为模型输入ꎬ以下一时刻的茎粗作为输出标

签ꎮ
１.３　 设施番茄茎粗变化预测模型构建

１.３.１　 长短期记忆网络(ＬＳＴＭ) 　 长短期记忆网络

借助记忆单元和门控机制能够有效保留数据中的长

期重要信息ꎬ并抑制无关信息对预测结果的干

扰[２０￣２３]ꎮ 门控机制包含输入门、遗忘门与输出门三

部分ꎬ分别负责信息的存入、保留与输出控制ꎮ 在遗

忘门与输入门的协同作用下ꎬ记忆单元实现对自身

状态的动态更新ꎮ 图 １ 为 ＬＳＴＭ 结构示意图ꎮ
遗忘门计算公式为:
ｆｔ ＝ｓｉｇｍｏｉｄ(ＷＴ

ｆ ×ｈｔ－１＋ＵＴ
ｆ ×ｘｔ＋ｂｆ) (２)

输入门计算公式为:
ｉｔ ＝ｓｉｇｍｏｉｄ(ＷＴ

ｉ ×ｈｔ－１＋ＵＴ
ｉ ×ｘｔ＋ｂｉ) (３)

上一时刻记忆单元公式为:
ｃｔ′＝ ｔａｎｈ(ＷＴ

ｃ ×ｈｔ－１＋ＵＴ
ｃ ×ｘｔ＋ｂｃ) (４)

当前记忆单元公式为:
ｃｔ ＝ ｆｔ×ｃｔ－１＋ｉｔ×ｃｔ′ (５)
输出门计算公式为:
ｏｔ ＝ｓｉｇｍｏｉｄ(ＷＴ

ｏ ×ｈｔ－１＋ＵＴ
ｏ ×ｘｔ＋ｂｏ) (６)

隐藏状态公式为:
ｈｔ ＝ ｏｔ×ｔａｎｈ(ｃｔ) (７)
式中ꎬｆｔ、ｉｔ、ｃｔ′、ｃｔ、ｏｔ、ｈｔ 分别为在 ｔ 时刻的遗忘

门、输入门、上一时刻记忆单元、当前记忆单元、输出

门和隐藏状态ꎻｘｔ 为 ｔ 时刻的输入向量ꎻＷ、Ｕ 和 ｂ 分

别为对应门结构和单元状态的输出值权重、输入值
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权重和偏置ꎻｔａｎｈ 和 ｓｉｇｍｏｉｄ 为激活函数ꎮ

ｘｔ、ｈｔ、ｃｔ分别为在 ｔ 时刻的输入、输入、记忆信息ꎻσ:Ｓｉｇｍｏｉｄ 函

数ꎻｔａｎｈ:双曲正切函数ꎻＯｔ:输出门的激活值ꎮ

图 １　 长短期记忆网络结构示意图

Ｆｉｇ.１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１.３.２　 注意力机制(Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ) 　 注意力机制[２４￣２６]的

核心思想是模仿人类处理信息时选择性关注重要信

息的特点ꎬ通过对输入时序数据动态分配权重ꎬ使模

型重点关注当前任务最关键的部分ꎬ从而减少无关

信息的干扰ꎬ增强模型的表示能力与预测准确性ꎮ
注意力机制结构如图 ２ 所示ꎮ 注意力机制通过计算

查询向量(Ｑｕｅｒｙ)和键向量(Ｋｅｙ)之间的相似度ꎬ并
利用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数将相似度转化为注意力权重ꎬ最
后将权重与值向量(Ｖａｌｕｅ)进行加权ꎮ 计算公式为:

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫꎬＶ)＝ Ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

　 ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷Ｖ (８)

式中ꎬＱꎬＫꎬＶ 分别为查询矩阵、键矩阵和值矩

阵ꎻ　 ｄｋ 为向量维度ꎮ

１.３.３　 蜣螂优化算法(ＤＢＯ) 　 蜣螂优化算法通过

模拟不同角色的蜣螂个体在搜索空间中的移动与位

置更新机制ꎬ实现全局寻优与局部开发的平衡ꎮ 蜣

螂行为可分为滚球、跳舞、觅食、繁殖和偷窃ꎮ
滚球蜣螂利用天体线索来导航ꎬ使其沿直线运

动ꎬ其公式为:
ｘｉ( ｔ＋１)＝ ｘｉ( ｔ)＋α×ｋ×ｘｉ( ｔ－１)＋ｂ×△ｘ (９)
△ｘ＝ ｜ ｘｉ( ｔ)－Ｘω ｜ (１０)
式中ꎬｔ 为迭代次数ꎻｘｉ( ｔ)为第 ｔ 次迭代时第 ｉ

只蜣螂的位置信息ꎻｋ 为偏转系数ꎬｋ∈(０ꎬ２]ꎻｂ 为

(０ꎬ１)的一个定值ꎻα 为自然系数ꎬ取值为 １ 或者

Ｆｅａｔｕｒｅ:特征ꎻＱｕｅｒｙ:查询向量ꎻＫｅｙ:键向量ꎻＶａｌｕｅ:值向量ꎻＳｏｆｔ￣
ｍａｘ:归一化函数ꎻＯｕｔｐｕｔ:输出ꎮ
图 ２　 注意力机制结构示意图

Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

－１ꎬ－１表示偏离原方向ꎬ１ 表示无偏差ꎻＸω 为全局最

差位置ꎻ△ｘ 为“太阳光”强度的变化值ꎮ
当蜣螂无法前进时ꎬ蜣螂通过跳舞来再次获得

新的路线ꎬ其公式为:
ｘｉ( ｔ＋１)＝ ｘｉ( ｔ)＋ｔａｎθ× ｘｉ( ｔ)－ｘｉ( ｔ－１) (１１)
式中ꎬ θ 为 偏 转 角ꎬ 取 值 范 围 为 [ ０ꎬ π ]ꎻ

ｘｉ( ｔ)－ｘｉ( ｔ－１) 为第 ｉ 只蜣螂在第 ｔ 次迭代时的位

置与其在 ｔ－１ 次迭代时的位置之差ꎮ 当 θ ＝ ０、π / ２、
πꎬ蜣螂的位置不更新ꎮ

繁殖蜣螂利用产卵区域确定边界选择策略ꎬ其
公式为:

Ｕｂ∗ ＝ｍｉｎ[Ｘ∗×(１＋Ｒ)ꎬＵｂ] (１２)
Ｌｂ∗ ＝ｍａｘ[Ｘ∗×(１－Ｒ)ꎬＬｂ] (１３)
Ｂ ｉ( ｔ＋１)＝ Ｘ∗ ＋ｂ１ ×[Ｂ ｉ( ｔ) －Ｌｂ∗] ＋ｂ２ ×[Ｂ ｉ( ｔ) －

Ｕｂ∗] (１４)
式中ꎬＸ∗为当前局部最佳位置ꎬＵｂ∗和Ｌｂ∗分别

为产卵区的上边界和下边界ꎻＲ ＝ １－ ｔ
Ｔｍａｘ

ꎬＴｍａｘ为最大

迭代次数ꎻＵｂ 和 Ｌｂ 分别为优化问题的上边界和下

边界ꎻＢ ｉ( ｔ)为第 ｉ 个育雏蜣螂在第 ｔ 次迭代时的位

置信息ꎻｂ１和ｂ２为两个大小为 １×Ｄ 的独立随机向量ꎻ
Ｄ 为优化问题的维数ꎮ

觅食蜣螂通过觅食行为搜索全局最优解ꎬ其公

式为:
Ｕｂｂ ＝ｍｉｎ[Ｘｂ×(１＋Ｒ)ꎬＵｂ] (１５)
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Ｌｂｂ ＝ｍａｘ[Ｘｂ×(１－Ｒ)ꎬＬｂ] (１６)
ｘｉ( ｔ＋１)＝ ｘｉ( ｔ) ＋Ｃ１×[ｘｉ( ｔ) －Ｌｂｂ] ＋Ｃ２×[ｘｉ( ｔ) －

Ｕｂｂ] (１７)
式中ꎬｘｉ( ｔ)为第 ｔ 次迭代时第 ｉ 只蜣螂的位置

信息ꎻＣ１表示一个服从正态分布的随机数ꎻＣ２为取值

(０ꎬ１)的随机向量ꎻＸｂ为全局最佳位置ꎻＬｂｂ和Ｕｂｂ分

别为最优觅食区域的上界和下界ꎮ
偷窃蜣螂依据全局最优解与局部最优解更新自

身位置ꎬ其公式为:
Ｘ ｔ＋１

ｉ ＝Ｘｂ
ｉ ＋Ｓ×ｇ×( Ｘ ｔ

ｉ－Ｘ∗
ｉ ＋ Ｘ ｔ

ｉ－Ｘｂ
ｉ ) (１８)

式中ꎬＸ ｔ
ｉ 为第 ｉ 个偷窃蜣螂在第 ｔ 次迭代时的

位置信息ꎻＸｂ
ｉ 为第 ｉ 个偷窃蜣螂所在的局部最优位

置ꎻＸ∗
ｉ 为第 ｉ 个偷窃蜣螂在第 ｔ 次迭代时的位置ꎻＳ

为常数ꎻｇ 为随机向量ꎬ其取值服从正态分布ꎮ
１.３. ４ 　 ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型 　 如图 ３ 所示ꎬ
ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型结构具体分为以下 ２ 个部分:第
一部分ꎬ时序数据特征输入与 ＬＳＴＭ 建模ꎮ 输入模

型的数据为 ５ 个特征的时序张量ꎬ包括茎粗变化量、

空气温度、空气相对湿度、光合有效辐射、二氧化碳

浓度ꎬＬＳＴＭ 层采用 Ｔａｎｈ 作为隐藏层激活函数ꎬ借
助其特殊的门结构与记忆单元ꎬ有效捕捉时序数据

长期依赖的关系ꎬ提取作物生长与环境参数之间的

动态变化与非线性特征ꎮ 第二部分ꎬ注意力机制加

权与关键信息聚焦ꎮ 在 ＬＳＴＭ 层输出的数据基础上

引入注意力机制层ꎬ该层通过计算值向量、键向量与

查询向量之间的相似度ꎬ自适应地为各个时间步分

配权重ꎬ以增强模型对关键时间步的关注能力ꎬ从而

提升预测精度ꎮ 最后ꎬ采用蜣螂优化算法(ＤＢＯ)对
ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的超参数进行自适应寻优ꎬ包括

ＬＳＴＭ 隐藏神经元个数、学习率与迭代次数ꎬ具体流

程为:初始化蜣螂种群ꎬ并按比例分配滚球、跳舞、繁
殖、觅食、偷窃等行为角色ꎬ根据目标函数计算个体

适应度ꎬ依据不同行为规则更新个体位置ꎬ并判断是

否超出边界ꎬ更新全局最优解与适应度值ꎬ重复上述

迭代过程ꎬ直至满足终止条件ꎬ最终输出最优超参数

组合ꎮ

Ｉｎｐｕｔ Ｌａｙｅｒ:输入层ꎻＬＳＴＭ Ｌａｙｅｒ:长短期记忆网络层ꎻＡｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｌａｙｅｒ:注意力机制层ꎻＤｅｎｓｅ Ｌａｙｅｒ:全连接层ꎻＯｕｔｐｕｔ Ｌａｙｅｒ:输出层ꎻＳｏｆｔｍａｘ:归
一化函数ꎮ

图 ３　 ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型结构图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

１.３.５ 　 模型评价指标 　 本研究采用均方根误差

(ＲＭＳＥ)、平均绝对误差(ＭＡＥ)、平均绝对百分比误

差(ＭＡＰＥ)和决定系数(Ｒ２)作为模型评价指标ꎬ具

体表达式为:

ＲＭＳＥ＝
　 １

Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ′－ｙｉ) ２ (１９)
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ＭＡＥ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
∣ ｙｉ′－ｙｉ ∣ (２０)

ＭＡＰＥ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１

∣ ｙｉ′－ｙｉ ∣

ｙｉ
(２１)

Ｒ２ ＝ １－
∑
Ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ︿ ｉ) ２

∑
Ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ

—) ２
(２２)

式中ꎬＮ 为预测样本数ꎻｙ︿ ｉ 和ｙｉ分别为设施番茄

茎粗生长量的预测值与真实值ꎻｙ— 为真实值的平均

值ꎮ ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 和 ＭＡＰＥ 数值越小ꎬ且 Ｒ２ 越接近

１ꎬ表示模型预测效果越好ꎮ
１.４　 试验环境及模型参数设置

基于 Ｐｙｔｈｏｎ ３.１１ 编程语言ꎬ采用 Ｋｅｒａｓ 深度学

习框架构建模型ꎮ 硬件配置为:１３ｔｈ Ｇｅｎ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)

Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ７￣１３７００ＨＸ 处理器(５ ＧＨｚ)ꎬＮＶＩＤＩＡ Ｇｅ￣
Ｆｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０６０ 显卡 ( ８ ＧＢ 显存)ꎬ ３２ ＧＢ 三星

ＤＤＲ４ 内存ꎮ 操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ ６４ 位ꎮ
采用 Ａｄａｍ 优化器对模型参数进行优化与更

新ꎬ并使用 ＤＢＯ 算法对关键超参数进行寻优ꎮ 寻优

范围设定为:ＬＳＴＭ 层隐藏单元数[３２ꎬ１２８]ꎬ学习率

[０.０００ １ꎬ０.０１０ ０]ꎬ迭代次数[８０ꎬ２００]ꎮ 初始蜣螂

种群规模为 ２０ꎬ按６ ∶ ６ ∶ ７ ∶ １１ 的比例划分不同蜣

螂角色ꎬ最大迭代次数为 ３０ꎮ 优化后得到的最佳参

数为:ＬＳＴＭ 层隐藏单元数 ７１ꎬ最优学习率０.００２ ８ꎬ
迭代次数 １７７ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 不同模型对番茄茎粗变化量的预测性能对比

选择 ＢＰ 模型、ＬＳＴＭ 模型和 ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模

型与 ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型进行对比ꎮ 如图 ４ 所

示ꎬＢＰ 模型预测值波动较大ꎬ与真实值之间存在明

显偏差ꎮ 相较于 ＢＰ 模型ꎬＬＳＴＭ 模型预测效果虽有

改善ꎬ 但在部分时间点上仍存在滞后或偏差ꎮ
ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型利用注意力机制增强了对关键

时间步的关注ꎬ拟合度有所提升ꎮ 而 ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型的预测值与实测值最为接近ꎬ表现出

更高的拟合度与稳定性ꎮ

ＢＰ:反向传播神经网络ꎻＬＳＴＭ:长短期记忆网络ꎻＡｔｔｅｎｔｉｏｎ:注意力机制ꎻＤＢＯ:蜣螂优化算法ꎮ
图 ４　 不同模型对番茄茎直径变化的预测曲线

Ｆｉｇ.４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｓｔｅｍ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

２.２　 ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型预测性能

２.２.１　 ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型短时长预测性能　
如 表 ２ 所 示ꎬ ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模 型 ＲＭＳＥ、
ＭＡＥ、ＭＡＰＥ 和 Ｒ２均优于 ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型ꎬ表明

ＤＢＯ 优化算法能有效实现超参数自适应寻优ꎬ提升

模型 泛 化 能 力 与 鲁 棒 性ꎮ ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模 型

ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＡＰＥ 和 Ｒ２均优于 ＬＳＴＭ 模型ꎬ表明注

意力机制能有效提升模型对关键信息的捕捉能力ꎮ

７８９卢宏宇等:基于 ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型的设施番茄茎粗预测



随着预测时长增加ꎬ各模型性能均呈下降趋势ꎬ但
ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型预测性能仍保持较高稳定

性ꎬ并且在 ６ ｈ 预测的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＡＰＥ 和 Ｒ２ 均优于

对比模型ꎬ表明其具有较强的稳定性与泛化能力ꎮ

表 ２　 不同模型对番茄茎粗变化量的预测性能

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｏｍａｔｏ ｓｔｅｍ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｖａｒｉａｔｉｏｎ

预测时间(ｈ) 模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ Ｒ２

１ ＢＰ ０.０４８ ７ ０.０３５ ０ ０.７２２ ２ ０.９２３ ３

ＬＳＴＭ ０.０４１ ５ ０.０３１ １ ０.６３９ ７ ０.９４１ ７

ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０.０３４ ０ ０.０２４ ７ ０.５１４ ３ ０.９６１ ５

ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０.０１９ ８ ０.０１３ ０ ０.２６６ ０ ０.９８７ ２

３ ＢＰ ０.０５２ ３ ０.０３６ ４ ０.７４９ ７ ０.９１０ ３

ＬＳＴＭ ０.０４４ ６ ０.０３３ ３ ０.６８３ ５ ０.９３５ ０

ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０.０３７ ０ ０.０２７ ８ ０.５７６ ０ ０.９５３ ７

ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０.０２６ ８ ０.０１７ ０ ０.３４８ ２ ０.９７６ ６

６ ＢＰ ０.０５３ ７ ０.０３７ ２ ０.７６０ ０ ０.９０６ ５

ＬＳＴＭ ０.０５０ ４ ０.０３８ ０ ０.７７８ ７ ０.９１７ ６

ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０.０４２ ５ ０.０３２ １ ０.６６６ ０ ０.９３９ ６

ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０.０３４ ８ ０.０２３ ４ ０.４８０ ３ ０.９６０ ６
ＢＰ:反向传播神经网络模型ꎻＬＳＴＭ:长短期记忆网络模型ꎻＡｔｔｅｎｔｉｏｎ:注意力机制ꎻＤＢＯ:蜣螂优化算法ꎮ ＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＭＡＥ:平均绝对误
差ꎻＭＡＰＥ:平均绝对百分比误差ꎻＲ２:决定系数ꎮ

２.２.２　 ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型长时长预测性能　
为进一步验证模型在更长时间范围内的预测性能稳

定性和预测结果可靠性ꎬ利用 ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
模型分别对番茄茎粗进行了 １２ ｈ、１８ ｈ 及 ２４ ｈ 的长

时预测ꎮ 如表 ３ 所示ꎬ随着预测时间延长ꎬ模型预测

误差逐渐增大ꎬ但 ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型仍保持

较高的预测稳定性ꎮ

表 ３　 ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型的长时预测性能

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

预测时间
(ｈ) ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ Ｒ２

１２ ０.０４４ ０ ０.０３３ １ ０.６８４ ５ ０.９４０ ０

１８ ０.０５２ ７ ０.０３８ １ ０.７８９ ４ ０.９１３ ５

２４ ０.０５８ ３ ０.０４１ ６ ０.８６４ ２ ０.８９１ ３
ＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＭＡＥ:平均绝对误差ꎻＭＡＰＥ:平均绝对百分比误
差ꎻＲ２:决定系数ꎮ

３　 讨论与结论

本研究提出了 ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型ꎬ用于

设施番茄茎粗的动态变化量预测ꎮ 该模型中ꎬＬＳＴＭ
通过门控机制增强了对历史信息的记忆能力ꎬ适用

于处理茎粗这类连续变化的时序数据ꎮ 注意力机制

通过强化关键时间步的权重分配ꎬ增强了模型对时

序动态特征的捕捉能力ꎮ 在此基础上ꎬ采用 ＤＢＯ 算

法实现模型超参数自适应寻优ꎬ从而增强模型泛化

能力ꎮ 结果表明ꎬ在短时长和长时长预测任务中ꎬ
ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型均保持较高的预测稳定性

与准确性ꎬ各项评价指标均优于对比模型ꎮ 且随着

预测时长增加ꎬ模型性能下降幅度较小ꎬ表明其具有

较强的时序建模与泛化能力ꎮ
综上所述ꎬＤＢＯ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型能够有效

融合番茄植株生长参数与温室环境因子ꎬ实现对茎

粗动态变化量的高精度预测ꎬ为设施番茄生长环境

的智能调控提供可靠的理论依据与决策支持ꎮ 未来

研究中ꎬ可进一步引入土壤水分、植株营养状态等多

源生理生态信息ꎬ构建更全面的生长状态预测模型ꎬ
以提升其在复杂生产场景中的适用性与预测准确

性ꎮ
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