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基于 EMD LSTM 的猪舍氨气浓度预测研究
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摘要: 为提高猪舍氨气浓度预测的精度和效率,提出了基于经验模态分解和长短时记忆神经网络(EMD LSTM)的
猪舍氨气浓度预测模型。 首先,将猪舍氨气浓度时间序列数据进行经验模态分解,得到不同时间尺度下的固有模

态分量(IMF);然后,对 IMF 建立 LSTM 氨气浓度预测模型;最后,将各分量的预测结果相加求和作为猪舍氨气浓度

的最终预测值。 将本文提出的预测模型应用于江苏省宜兴市实验基地某养猪场的氨气浓度预测中,并与 Elman 模

型、循环神经网络(RNN)模型、LSTM 模型和 EMD LSTM 模型进行了对比实验,结果表明,基于 EMD LSTM 模型

的预测精度较高,预测结果与真实值相比较,平均绝对误差、平均绝对百分误差和均方根误差为 0郾 072 3 mg / m3、
0郾 625 7%和 0郾 094 5 mg / m3。
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Abstract: Ammonia is one of the key environmental parameters affecting the healthy growth of pigs. And
it is the key to ensure the healthy growth of pigs by timely and accurately grasping the trend of ammonia
concentration in piggeries. In order to improve the accuracy and efficiency of ammonia concentration
prediction in piggeries, a prediction model of ammonia concentration in piggeries based on empirical
mode decomposition and long short鄄term memory neural network (EMD LSTM) was proposed. Firstly,
the sequence data of ammonia concentration was decomposed to obtain the intrinsic mode function (IMF)
at different time scales. Then, the long鄄term memory neural network prediction model was established for
the intrinsic mode function. Finally, the prediction results of the components were summed as the final
value of the concentration. The prediction model proposed was applied to the prediction of ammonia
concentration in a pig farm in Yixing, Jiangsu Province. In order to verify the performance of the
prediction model, the prediction model was compared with Elman prediction model, recurrent neural
network (RNN) prediction model, long鄄term memory neural network prediction model and empirical
mode decomposition and recurrent neural network prediction model. The results showed that the
prediction accuracy of the empirical mode decomposition and long鄄term memory neural network model was
higher. Compared with the real values, the mean absolute error, mean absolute percentage error and root
mean square error were 0郾 072 3 mg / m3,0郾 625 7% and 0郾 094 5 mg / m3, respectively.
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0摇 引言

随着畜禽养殖规模化、集约化、智能化发展,生

猪产量大幅度提高,经济效益稳健增长,2018 年我

国猪肉产量 5 亿吨,生猪存栏 4 亿头,生猪出栏 6 亿

头。 在生猪养殖中会产生大量有害气体,如氨气、硫



化氢、二氧化碳、挥发性有机化合物和甲烷等,其中

氨气浓度是评价猪舍环境的关键指标之一[1],猪舍

环境的好坏直接决定生猪的生长状态及生猪养殖行

业生产效益。 氨气是一种有毒有害气体,具有强烈

的刺激性臭味,影响猪只的正常生长,导致猪只免疫

力和生产性能下降,诱发猪只呼吸道疾病,给生猪养

殖行业带来经济损失,而且对生态环境和人类健康

也产生严重的影响[2]。 及时、准确地预测猪舍氨气

浓度的变化情况,对于改善猪只生存环境和提高动

物福利具有非常重要的实际意义。
国内外研究者对氨气浓度的预测预警提出了一

些方法,主要分为两大类:基于理化统计的模型和基

于智能算法的模型。 基于理化统计的模型,从物理

化学角度定量分析了氨气排放的变化规律[3 - 9]。 基

于智能算法的模型,利用机器学习算法对数据集进

行训练测试,构建基于最优参数的氨气预测模

型[10 - 18]。
从国内外研究现状来看,基于理化统计的预测

模型需要精确的实验数据支持,其工作量大,预测模

型的实用性和稳定性差,预测精度难以保证;基于智

能算法的预测模型能够分析更多的环境影响因素,
实用性较强。 但是,猪舍环境复杂,多种环境因素互

相影响。 目前基于多种环境参数的猪舍氨气浓度预

测研究较少,而现有的模型预测精度也有待提高。
为了能够准确预测猪舍氨气浓度变化,本文提出基

于 EMD LSTM (Empirical mode decomposition鄄long
short鄄term memory)的猪舍氨气浓度预测模型,首先

采用经验模态分解(EMD)算法对猪舍氨气浓度数

据进行多时间尺度分解,然后利用长短时记忆神经

网络(LSTM)算法对氨气浓度分解数据和猪舍环境

参数数据进行建模预测,优化调整预测模型参数,最
后将各分量的预测结果相加求和作为猪舍氨气浓度

的最终预测值,以此构建猪舍氨气浓度的预测模型,
实现猪舍氨气浓度变化的准确预测。

1摇 研究方法

1郾 1摇 经验模态分解(EMD)
EMD 是一种处理非线性、非平稳信号的数据分

析方法[19]。 该方法无需预设基函数,依据原始信号

根据其自身的时间尺度特征自适应地分解成有限个

具有不同尺度、平稳性和周期波动性特点的本征模

函数(Intrinsic mode function,IMF)和一个代表原始

信号总体趋势的残余量(RES) [20 - 21],不同时间尺度

的 IMF 分量包含原始信号的局部特征信息,从而使

非平稳的原始信号数据平稳化[22]。 其中,每个 IMF
分量必须同时满足两个条件要求[23]:原始信号局部

极值点和过零点的数目相等或相差 1 个;在任意时

刻,原始信号的上包络线和下包络线平均值必须为

零。
利用 EMD 算法对原始信号 X( t)进行分解的步

骤[24 - 25]:
(1)首先识别原始信号 X( t)的所有极值点,并

用三次样条插值函数拟合出原始信号的上下包络线

e1( t)和 e2( t),计算上下包络线的平均值

e( t) = (e1( t) + e2( t)) / 2 (1)
原始信号 X( t)与包络线平均值 e( t)的差值为

c1( t) = X( t) - e( t) (2)
(2)判断 c1( t)是否满足 IMF 分量的条件要求,

如果满足条件要求,将 c1( t)作为原始信号的第一个

IMF 分量,记为 f1( t);如果不满足 IMF 分量的条件

要求,则把 c1 ( t)作为新的原始信号重复步骤(1),
直到满足 IMF 分量的条件要求为止。

(3)用原始信号 X( t)减去 f1 ( t)得到残余量

r1( t),将 r1( t)作为新的原始信号,重复上面的步骤

得到原始信号的第 2 个 IMF 分量 f2( t),得到残余量

r2( t)。
r1( t) = X( t) - f1( t)
r2( t) = r1( t) - f2( t)
摇 摇 摇 左
rn( t) = rn - 1( t) - fn( t

ì

î

í

ï
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ï
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(3)

(4)直到 rn ( t)变成一个单调函数或常量时,
EMD 分解过程停止,即 n 个 IMF 和 1 个残余量rn( t)
求和得原始信号 X( t)。

X( t) = 移
n

i = 1
fi( t) + rn( t) (4)

式中摇 fi( t)———n 个频率从高到低的本征模态函数

IMF 分量

rn( t)———趋势项,代表信号的总体变化趋势

1郾 2摇 长短时记忆神经网络(LSTM)
循环 神 经 网 络 ( Recurrent neural networks,

RNN)是一种具有反馈结构的神经网络,其输入不

仅和当前输入、网络的权值有关,而且也和输入时刻

之前的网络输入有关[26]。 RNN 能够将上一时刻的

隐藏层状态信息应用于当前输出的计算中,因此,该
方法适合处理时间序列数据。 但是,RNN 存在梯度

消失的问题,随着时间序列跨度增大,RNN 丧失学

习能力,导致模型无法训练。 为了解决这一问题,
HOCHREITER 等[27] 在 1997 年提出了长短时记忆

神经网络(LSTM)。 LSTM 神经网络在循环神经网

络基础上,将隐藏层的神经元换成了细胞状态和

3 个门结构,实现了控制信息在细胞状态上的更

新[28]。 LSTM 的内部单元结构如图 1 所示。

453 农摇 业摇 机摇 械摇 学摇 报摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 2 0 1 9 年



图 1摇 LSTM 的内部单元结构

Fig. 1摇 LSTM internal unit structure diagram
摇

长短时记忆神经网络计算公式如下

it = 滓(Wxixi +Whihi - 1 +Wcici - 1 + bi)
ft = 滓(Wxfxt +Whfht - 1 +Wcfct - 1 + bf)
ct = ftht - 1 + it tanh(Wxcxt +Whcht - 1 + bc)
ot = 滓(Wxoxt +Whoht - 1 +Wcoct + bo)
ht = ot tanh(ct
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(5)

式中摇 xt———输入摇 摇 it———输入门

ft———遗忘门

ct———t 时刻经过输入门和遗忘门后的细胞

单元状态

ot———t 时刻输出门的细胞单元状态

ht———LSTM 单元的所有输出状态

滓、tanh———sigmoid 函数和双曲正切激活函数

Wxi、Whi、Wci、Wxf、Whf、Wcf、Wxc、Whc、Wxo、Who 和

Wco为权重系数;bi、bf、bc 和 bo 为偏置向量。
输入门筛选新信息,决定输入信息;遗忘门根据

激活函数确定历史信息的丢弃;输出门决定最终的

输出和信息的保留[29]。 因此,LSTM 可以依据细胞

单元状态和 3 个门结构选择性地保留有效信息,在
预测中有很好的拟合能力,能更准确地进行预测分

析。
1郾 3摇 基于 EMD LSTM 的氨气浓度预测模型

猪舍氨气浓度数据序列是受多种环境因素影响

的非平稳信号,本文将经验模态分解和长短时记忆

神经网络(EMD LSTM)结合,构建了基于 EMD
LSTM 的猪舍氨气浓度预测模型,对氨气浓度进行

预测。 基于 EMD LSTM 的猪舍氨气浓度预测模型

流程图如图 2 所示。 具体步骤为:
(1)数据采集与处理:利用基于物联网的猪舍

环境参数监测系统采集猪舍内部温度、相对湿度、二
氧化碳浓度、氨气浓度数据,利用小型气象站实时采

集获取猪舍外部风速、温度、相对湿度数据,并对采

集到的数据进行预处理分析。
(2)氨气浓度数据序列分解:利用经验模态分解

图 2摇 基于 EMD LSTM 的猪舍氨气浓度预测流程图

Fig. 2摇 Flow chart of ammonia concentration prediction
for piggery based on EMD LSTM

摇
对氨气浓度序列进行分解,通过 EMD 方法将非平稳、
非线性的氨气浓度序列分解成不同尺度的数据分量,
这些分量较为平稳,具有不同的局部特征信息。

(3)预测模型构建:采用 LSTM 算法对分解后的

各 IMF 分量和残余量 RES 分别进行建模,将猪舍内

部环境参数温度、相对湿度、二氧化碳浓度、风速和

猪舍外部环境参数温度、相对湿度作为输入变量,输
出值为未来 1 h 的猪舍氨气浓度数据。 首先,初始

化 LSTM 预测模型的参数,利用 Adam 算法不断优

化调整预测模型参数,使得 LSTM 能更准确地反映

EMD 分量的变化规律,以提高猪舍氨气浓度预测的

准确度。
(4)氨气浓度预测:利用步骤(3)的模型参数进

行预测,把各 IMF 分量和余量 RES 的预测结果相加

求和,作为基于 EMD LSTM 的猪舍氨气浓度的最

终预测结果。

2摇 实验

2郾 1摇 实验数据采集

以江苏省宜兴市实验基地某养猪场育肥猪舍的

氨气浓度为研究对象,利用基于物联网的猪舍环境

参数监测系统,每 3 min 采集一次数据,将采集的

2018 年 1 月 1 日—2 月 11 日的 20 160 条猪舍环境

参数数据作为本文的实验数据,包括温度、相对湿

度、氨气浓度、二氧化碳浓度、硫化氢浓度和风速关

键环境数据,来实现对未来 1 h 的猪舍氨气浓度预

测。 育肥猪舍具体信息如表 1,实验采集数据的育

肥猪舍如图 3 所示,基于物联网的猪舍环境参数检

测系统拓扑结构图如图 4 所示。
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表 1摇 实验猪舍详细信息

Tab. 1摇 Details of experimental piggery

猪舍尺寸 / (m 伊 m) 屋顶类型 地板类型 通风方式 清粪方式 清粪次数 / (次·天 - 1) 猪舍类型 过道类型

32 伊 5郾 5 砖瓦双坡 全水泥地面 自然通风 水冲粪 1 开窗式 双列中走道

饲喂方式 饮水方式 育肥方式 饲料种类 猪群组合 存栏数 / 头 猪栏数 / 个 平均质量 / kg

定时定量 咬式饮水 一贯肥育法 干料 群养 120 20 60

图 3摇 实验猪舍

Fig. 3摇 Experimental piggery
摇

图 4摇 猪舍环境参数监测系统拓扑结构

Fig. 4摇 Topological structure of environmental
parameters monitoring system in piggery

1. 猪舍环境参数远程监测摇 2. 猪舍环境参数现场监测摇 3. 交换

机摇 4. 天线摇 5. 猪舍环境调控箱摇 6. 育肥猪舍摇 7. 采集设备摇
8. 调控设备摇 a. 摄像头摇 b. 温度传感器摇 c. 湿度传感器摇 d. 氨
气传感器摇 e. 二氧化碳传感器摇 f. 负压风机摇 g. 湿帘摇 h. 污水

处理设备摇 i. 红外灯

摇

2郾 2摇 实验数据预处理

猪舍环境参数数据的预处理分为 3 个步骤:
(1)异常数据处理

采用拉依达法则对传感器采集的数据进行处

理,即如果猪舍环境参数采集值与其平均值之差的

绝对值大于其标准差的 3 倍,将被认定为异常数据,
异常点处数据将被替换为异常点两侧数据的平均

值。
|Xn - X | > 3滓Xn

X忆n =
Xn - 1 + Xn + 1

ì

î

í

ïï

ïï 2
(6)

式中摇 Xn———猪舍环境参数采集值

X忆n———异常数据处理后的参数值

X———猪舍环境参数数据序列的均值

滓Xn
———猪舍环境参数数据序列的标准差

n———数据量

(2)小时平均处理

由于 1 h 内猪舍环境参数的数值变化不大,因
此将猪舍环境参数数据按小时平均进行平滑,由于

采集频率为每 3 min 采集一次数据,因此将猪舍环

境参数数据按小时平均即每 20 个采样点进行一次

平均。 表 2 为经过小时平均处理的猪舍环境参数数

据。 计算式为

Xh =
X1 + X2 +… + X20

20 (7)

(3)归一化处理

由于猪舍内各环境参数的量纲不同,为提高预

测的准确性,本文对环境参数数据进行归一化处理。
计算式为

X* =
Xn - Xmin

Xmax - Xmin
(8)

式中摇 Xmax———最大值摇 摇 Xmin———最小值

X*———归一化值

2郾 3摇 实验结果评价标准

为了比较不同预测方法的预测结果,采用平均

绝对误差(MAE)、平均绝对百分比误差(MAPE)和
均方根误差(RMSE) 3 个指标来衡量各模型的预测

结果[30]。 误差越小,预测方法的精度越高,则说明

预测效果越好。
2郾 4摇 对比模型

本文除了与 RNN、LSTM 模型进行实验对比外,
还选择了 Elman 和 EMD RNN 与 EMD LSTM 模

型进行实验对比。
(1)Elman
Elman 神经网络对历史状态的数据具有敏感

性,内部反馈网络的增加提高了网络本身处理动态

信息的能力[31]。 但当网络隐含层增加时,Elman 网

络学习效率降低,逼近精度不是很理想。
(2)EMD RNN
采用 EMD 算法对数据进行分解,有利于降低原

始数据的波动性对预测的影响,从而提高预测精度。
本文将 EMD 和 RNN 结合,通过实验对比来验证

EMD LSTM 模型的预测性能。
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表 2摇 2018 年 1 月 1 日—2 月 11 日部分环境参数数据

Tab. 2摇 Data of some environmental parameters from January 1st to February 11, 2018

时间点 温度 / 益
相对

湿度 / %

氨气浓度 /

(mg·m - 3)

二氧化碳

浓度

风速 /

(m·s - 1)

猪舍外

温度 / 益
猪舍外

相对湿度 / %
2018 01 01 00:00 18郾 94 79郾 30 16郾 61 1郾 195 4 伊 10 - 3 1郾 0 9郾 1 75郾 4
2018 01 01 01:00 18郾 91 79郾 75 16郾 54 1郾 486 4 伊 10 - 3 2郾 8 9郾 5 73郾 4
2018 01 01 02:00 18郾 93 79郾 75 16郾 88 1郾 313 3 伊 10 - 3 1郾 5 9郾 2 73郾 5
2018 01 01 03:00 19郾 00 80郾 25 17郾 18 1郾 522 4 伊 10 - 3 2郾 1 9郾 1 72郾 4
2018 01 01 04:00 18郾 84 73郾 55 16郾 77 1郾 280 5 伊 10 - 3 1郾 5 9郾 0 72郾 5
2018 01 01 05:00 18郾 96 79郾 70 16郾 62 1郾 334 4 伊 10 - 3 1郾 2 8郾 8 72郾 3

左 左 左 左 左 左 左 左
2018 02 11 18:00 15郾 85 86郾 65 11郾 07 1郾 558 4 伊 10 - 3 3郾 5 6郾 8 86郾 4
2018 02 11 19:00 15郾 76 85郾 50 11郾 06 1郾 617 6 伊 10 - 3 3郾 5 6郾 6 86郾 3
2018 02 11 20:00 15郾 81 85郾 70 11郾 05 1郾 627 2 伊 10 - 3 2郾 1 6郾 6 87郾 7
2018 02 11 21:00 15郾 62 84郾 65 11郾 08 1郾 664 伊 10 - 3 3郾 3 6郾 0 86郾 1
2018 02 11 22:00 15郾 51 83郾 70 11郾 09 1郾 716 8 伊 10 - 3 1郾 9 5郾 9 86郾 4
2018 02 11 23:00 15郾 48 82郾 70 11郾 11 1郾 818 4 伊 10 - 3 1郾 9 5郾 7 86郾 3

3摇 实验结果与分析

3郾 1摇 基于 EMD 的氨气浓度序列分解结果

针对猪舍氨气浓度数据序列具有明显的非线性

和非平稳性的特点,本文采用 EMD 算法对 2018 年

1 月 1 日—2 月 11 日 42 d 采集到的猪舍氨气浓度数

据进行分解,将猪舍氨气浓度数据序列作为输入,输
出为氨气浓度数据的各分量,分解的结果如图 5。
采用 EMD 算法将氨气浓度数据序列分解为 8 个

IMF 和 1 个残余量 RES。 氨气浓度数据 IMF 分量的

波动性依次降低,代表了猪舍内环境因素及猪舍周

围环境因素对氨气浓度周期性变化和波动特征的影

响,残余量 RES 是低频分量,表示了原始的猪舍氨

气浓度数据序列在 42 d 内随时间变化的整体变化

趋势。 其中,IMF1 ~ IMF4 突变性强,频率较高,存在

一定的随机无序性,反映的是猪舍内外部随机不确

定因素对猪舍氨气浓度变化特征的影响;分量 IMF5 ~
IMF8 的数据波动周期性相对比较明显,规律性比

IMF1 ~ IMF4 强一些,整体变化平稳,但是波动周期

并不稳定。
本文采用 EMD 算法将猪舍氨气浓度数据序

列分解成不同频率的 IMF 分量,各 IMF 分量及残

余量 RES 突出反映了猪舍氨气浓度数据序列的局

部特征信息和隐含变化信息。 利用 EMD 算法分

解有利于降低猪舍氨气浓度数据的非平稳性、波
动性对预测精度的影响,有利于降低氨气浓度数

据的复杂度,从而简化基于 LSTM 神经网络的氨气

浓度预测。
3郾 2摇 基于 EMD LSTM 的氨气浓度预测

本文利用 EMD LSTM 模型对未来 1 h 的猪舍

氨气浓度进行预测,选取 2018 年 1 月 1 日—2 月 4

图 5摇 基于 EMD 的氨气浓度序列分解结果

Fig. 5摇 Decomposition result of ammonia
concentration sequence based on EMD

摇
日的数据作为训练样本,选取 2 月 5—11 日的数据

作为测试样本。 实验流程如图 2 所示,利用 LSTM
模型对 EMD 分解所得的各 IMF 分量和残余量 RES
进行训练和预测,输入变量数为 6,输出变量数为 1,
利用 Adam 算法不断优化调整预测模型参数,将输

入层的时间步设置为 6,隐含层的层数设置为 20,然
后对各 IMF 分量和残余量 RES 的预测结果相加得

到猪舍氨气浓度最终预测结果。 为了验证本文提出
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的预测模型性能,分别采用 RNN 模型、Elman 模型、
LSTM 模型、EMD RNN 模型对猪舍氨气浓度预测

进行实验验证,同时选择文献中已有的 BP 模型和

L M 优化 BP 模型实验对比分析,各预测模型的结

果如图 6 所示。 通过对比图 6 中实际值与各预测值

曲线,直观上看,RNN、BP 和 L M 优化 BP 模型的

预测结果都不理想,RNN 预测结果在第 70 个时间

点之前与氨气浓度实际值较为接近,而从第 110 个

时间点后,这 3 个模型预测出现严重误差,均明显超

过氨气浓度的实际值;Elman 模型的预测结果在部

分时间点处出现较大差值,偏离氨气浓度实际值最

大;相比于 Elman 模型和 RNN 模型,LSTM 模型和

EMD RNN 模型的预测精度有所提高,但是在拐点

处仍存在较大误差;基于 EMD LSTM 模型的预测

结果较好,与氨气浓度实际值基本一致,较其他 4 种

模型的预测结果更为准确。

图 6摇 2 月 5—11 日氨气浓度预测结果

Fig. 6摇 Results of ammonia concentration prediction from February 5th to 11th
摇

摇 摇 图 7 为 RNN、BP、L M 优化 BP、Elman、LSTM、
EMD RNN 和 EMD LSTM 模型的预测结果误差比

较,其中实线为零基准线。 由图 7 可见,基于 EMD
LSTM 模型的氨气浓度预测值误差最小,而且预测

误差绝大部分在 依 0郾 2 mg / m3之间,只有极少数预测

误差在这个范围之外。 基于 EMD RNN 模型的氨

气浓度预测值误差也较小,而且预测误差大多数也

在 依 0郾 2 mg / m3 之间。 但是 RNN、BP、L M 优化

BP、Elman 和 LSTM 预测模型的误差相对较大,预测

误差大部分超出了 依 0郾 2 mg / m3这一区间,尤其是在

第 110 个 时 间 点 后, 预 测 误 差 集 中 在 0郾 2 ~
0郾 5 mg / m3之间,预测差值较大,预测结果不理想。
将图 6 和图 7 进行对比分析,可以得出基于 EMD
LSTM 猪舍氨气预测模型具有更高的精度,更接近

猪舍氨气浓度实际数据。
为了对模型的预测结果进行定量分析评价,本

文采用 MAE、MAPE 和 RMSE 3 个评价指标对各预

测模型进行统计对比分析,表 3 为各预测模型的统

计结果。
由表 3 可知, EMD LSTM 模型的预测精度最

高,MAE、 MAPE、 RMSE 分 别 为 0郾 072 3 mg / m3、
0郾 625 7% 和 0郾 094 5 mg / m3,与 Elman 模型相比,

图 7摇 2 月 5—11 日氨气浓度预测结果误差

Fig. 7摇 Error of ammonia concentration prediction results
from February 5th to 11th

摇
MAE、MAPE、RMSE 分别降低了 65郾 7%、65郾 7% 和

64郾 6%;与 BP 模型相比,MAE、MAPE、RMSE 分别降

低了 64郾 3%、65郾 0% 和 60郾 2%;与 RNN 模型相比,
MAE、MAPE、RMSE 分别降低了 64郾 5%、65郾 2% 和

61郾 5%;与 L M 优化 BP 模型相比,MAE、MAPE、
RMSE 分别降低了 49郾 9%、50郾 7%和 44郾 4%;与 LSTM
模型相比,MAE、MAPE、RMSE 分别降低了 45郾 3%、
45郾 8%和 39郾 6%;与 EMD RNN 模型相比,MAE、
MAPE、RMSE 分别降低了 4郾 5%、4郾 8%和 8郾 2%。
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表 3摇 预测误差统计结果

Tab. 3摇 Statistical results of prediction errors

评价指标
模型

Elman BP RNN L M 优化 BP LSTM EMD RNN EMD LSTM

MAE / (mg·m - 3) 0郾 211 0 0郾 202 6 0郾 203 7 0郾 144 3 0郾 132 2 0郾 075 7 0郾 072 3
MAPE / % 1郾 824 4 1郾 788 2 1郾 799 3 1郾 268 9 1郾 154 5 0郾 657 0 0郾 625 7

RMSE / (mg·m - 3) 0郾 267 1 0郾 237 2 0郾 245 5 0郾 169 9 0郾 156 4 0郾 102 9 0郾 094 5

摇 摇 总体来看,基于 EMD LSTM 的氨气浓度预测

模型比其他模型预测精度更高,预测结果优于文献

中已有的 BP 模型和 L M 优化 BP 模型,该模型对

猪舍氨气浓度时序数据变化趋势的预测精度有明显

提高,能更准确地预测猪舍氨气浓度变化规律和变

化趋势。

4摇 结论

(1)利用 EMD 对猪舍氨气浓度数据进行不同

的尺度分解,使氨气浓度数据序列平稳化,提取了猪

舍氨气浓度数据序列的局部特征信息,然后利用

LSTM 预测模型对猪舍氨气浓度进行建模预测,充
分发挥了 LSTM 神经网络数据处理的优势。

(2)提出的基于 EMD LSTM 的猪舍氨气浓度

预测模型具有较好的预测效果,能够较好地拟合猪

舍环境参数与氨气浓度之间的关系,提高了猪舍氨

气浓度的预测精度,为猪舍氨气浓度的预测提供了

一种新的思路和方法。
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