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基于WT SSA LSTM的羊舍 PM2. 5 浓度预测模型研究
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摘要: 集约化羊养殖中,环境管理技术落后和缺失是导致羊舍环境恶化的关键因素,准确预测羊舍的环境参数变化

对于确保羊的健康成长和提高羊养殖业的经济收益至关重要。 PM2. 5颗粒物是威胁羊健康成长和繁殖的重要因素,
为了精准把握羊舍内 PM2. 5的浓度规律,本文提出 WT SSA LSTM 模型,使用小波变换(Wavelet transform,WT)对
羊舍环境参数数据进行分解重构,消除数据噪声,结合麻雀搜索算法(Sparrow search algorithm,SSA)对长短时记忆

网络(Long short-term memory network,LSTM)模型的隐藏层神经元数、学习率和 batch_size 进行优化,调整输入模型

的参数,避免参数选取的随机性,进一步提高模型性能。 实验结果表明,WT SSA LSTM 模型的各项指标均优于

其他预测模型,其 MAE、RMSE、MSE、NRMSE、R2分别达到 0. 349 7 μg / m3、0. 600 4 μg / m3、0. 360 5 μg2 / m6、0. 005 7 和

0. 998 1,证明本文提出的 WT SSA LSTM 预测模型具有较高的精度和较好的稳定性,为集约化羊群养殖羊舍的

PM2. 5浓度变化监测和调控提供指导性建议。
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Abstract: In intensive sheep farming, the lack and backwardness of environmental management
technologies are key factors contributing to the deterioration of sheep house environments. Accurately
predicting changes in sheep house environmental parameters are crucial for ensuring the healthy growth of
sheep and improving the economic benefits of the sheep farming industry. To accurately understand the
PM2. 5 concentration patterns within sheep houses, the wavelet transform (WT) was used to decompose
and reconstruct sheep house environmental parameter data to eliminate data noise. The sparrow search
algorithm (SSA) was then used to optimize the number of hidden layer neurons, learning rate, and batch
size of the LSTM model. This approach also adjusted the input model parameters to avoid randomness in
parameter selection and further improve model performance. Experimental results showed that the WT
SSA LSTM model outperformed other prediction models in all metrics, with MAE, RMSE, MSE,
NRMSE, and R2 reaching 0. 349 7 μg / m3, 0. 600 4 μg / m3, 0. 360 5 μg2 / m6, 0. 005 7, and 0. 998 1,
respectively. This demonstrated the high accuracy and stability of the proposed WT SSA LSTM
prediction model, effectively providing guidance for monitoring and regulating PM2. 5 levels in intensive



sheep farming facilities. Future applications suggested that the proposed model could be applied to
environmental parameter prediction for other animal housing applications, such as piggeries and cattle
sheds.
Key words: sheep house; PM2. 5 concentration prediction; wavelet transform noise reduction; sparrow

search algorithm; long short-term memory network

0　 引言

随着羊养殖密度的提高,羊舍环境的恶化问题

愈加严重,影响着羊的健康和畜产品的安全,给羊养

殖业造成很大损失[1]。 各种羊舍环境参数中,PM2. 5

颗粒物浓度(简称 PM2. 5浓度)是威胁羊健康成长和

繁殖的重要因素,PM2. 5颗粒物暴露可引起羊多种急

慢性呼吸系统疾病,严重影响到羊只的健康生长与

繁殖,甚至导致死亡[2]。 因此,利用现代信息技术,
探索羊舍养殖环境中 PM2. 5浓度的变化规律,事先对

羊舍的环境变量进行准确预测和调控是急需解决的

问题。
当前针对 PM2. 5浓度的调控工作仍局限于在线

监测层面。 在线监测本质上是对当前及历史 PM2. 5

浓度变化的实时记录,仅能反映已发生的环境数据

变化状态,属于被动式数据采集[3],无法对未来短

期甚至长期的环境参数变化趋势进行预判。 而模型

预测能通过挖掘历史监测数据中 PM2. 5浓度与其他

环境参数的时序关联特征和非线性依赖关系,可主

动输出未来一段时间内的 PM2. 5浓度预测结果,能够

将环境监测从事后记录升级为事前预警[4],形成涵

盖预测预警、主动干预的一体化调控体系。
目前对时间序列进行预测的模型主要分为机理

模型和基于智能算法的模型[5]。 随着物联网技术

快速应用于农业领域,羊舍环境数据量迅速增

长[6]。 由于其属于典型的时间序列数据,具有大时

滞、强耦合、高维度、非线性的特征[7],传统的机理

模型不适合对非线性数据进行建模,在数据处理和

深度挖掘方面欠缺[8]。 而基于智能算法的预测模

型能从深层次角度分析和建模复杂数据,不少专家

学者对 PM2. 5浓度预测模型展开连续多年研究,并在

环境科学和资源利用等领域多有应用[9 - 13],然而这

些预测模型在挖掘数据中隐藏的各种复杂信息方面

存在不足,而且模型结构复杂、冗余度高,导致消耗

计算资源,延长迭代优化周期,训练过程中难以快速

收敛。
长短 时 记 忆 网 络 ( Long short-term memory

network,LSTM)是典型的深度学习算法之一,作为一

种高效高可靠的计算工具,能有效保留和传递长期

信息,适合处理时间跨度大的序列数据,通过对历史

时序数据特征进行提取,表现出良好的时序数据拟

合能力和泛化能力[14]。 不少专家学者对 LSTM 预

测模型展开研究,在工业和农业领域取得了优异的

预测结果[15 - 17]。 LSTM 神经网络的参数选取多依

赖经验与随机尝试,不合适的参数组合易导致模型

性能与预测精度下降[18],因此采用群体智能优化算

法对超参数进行全局寻优具有重要必要性。 麻雀搜

索算法(Sparrow search algorithm,SSA)作为主流群

体智能搜索算法之一,在优化模型上其鲁棒性和收

敛速度均优于传统的遗传算法和灰狼优化算法[19],
很多专家学者通过麻雀搜索算法对人工智能算法参

数进行全局寻优,大大降低了预测模型的训练时间,
提高了模型的精度[20 - 21]。

此外,对羊舍环境参数进行降噪,能有效去除养

殖环境数据内的噪声,降低数据冗余和输入模型的

特征复杂度。 小波变换(Wavelet transform,WT)信

号降噪方法具有多尺度和局部化分析的特性,能多

尺度细分高频信号和低频信号[22],许多研究人员使

用这种方法,通过对原始时序数据进行分解和重构,
得到 平 滑 且 波 动 小 的 去 噪 数 据, 降 噪 效 果 显

著[23 - 24]。
基于前人的研究基础,本文提出混合 WT SSA

LSTM 羊舍 PM2. 5 浓度预测模型,首先使用小波变

换对羊舍环境参数数据进行降噪,并结合麻雀搜

索算法对 LSTM 最佳超参数进行寻优,确定 LSTM
神经网络中的最优参数组。 与其他预测模型进行

仿真对比,以验证该模型具有优良的拟合能力和

高可靠性。

1　 材料与方法

1. 1　 实验区域

本文数据来源于新疆维吾尔自治区昌吉回族自

治州玛纳斯县的肉羊养殖基地(北纬 44°27′18″,东
经 86°10′47″)。 该养殖场集萨福克品种羊育种、繁
殖、饲养为一体,其主要区域用来收集实验数据,占
地面积约为 422 m2。 羊舍结构为半封闭式,分为主

要区域、遮阳区和饮食区 3 部分,如图 1 所示。 其

中,主要区域位于羊舍中部,是羊的日常休息区;遮
阳区位于北部,饮食区位于南部。

羊舍的主要区域长约33. 75 m,宽约12. 5 m,四面
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均为砖墙和混凝土墙,有门窗,屋顶由钢板制成,地面

为压实的土壤。 夏季,羊舍通过自然通风和北侧遮阳

帐篷来避暑;冬季,羊群被关在主要区域进行保暖和

封闭式繁殖,并通过排风扇进行通风。 为了在线监测

羊舍温度、相对湿度、CO2浓度、PM2. 5浓度、PM10浓度、
光照强度、噪声强度、TSP 浓度和 H2S 浓度等环境参

数,在主要地区部署 NH3、H2S、噪声和其他传感器,分
别安装在距地面 3. 2、3. 7、3. 1、3. 3 m 处。

图 1　 基于物联网的羊舍监测平面示意图

Fig. 1　 Schematic of sheep house monitoring based on
Internet of Things

　

图 2　 物联网云服务平台拓扑架构图

Fig. 2　 Topology of IoT cloud service platform

1. 2　 实验数据获取

以新疆萨福克品种羊养殖基地羊舍环境为研究

对象,通过如图 2 所示的物联网云服务平台,利用安

装在羊舍里的传感器以 10 min 的间隔进行在线数

据收集,将传感器采集到的羊舍温度、相对湿度、
CO2浓度、PM2. 5 浓度、PM10 浓度、光照强度、噪声强

度、TSP 浓度和 H2S 浓度等环境参数数据通过网关

上传到远程物联网云服务平台。 从 2021 年 2 月

8 日17:11 这一时刻开始采集数据,至 2021 年 3 月

26 日 23:53 结束,传感器以 10 min 为间隔采集到共

6 640 条单一时刻数据,按照采集时间顺序选择前

4 648 条时刻数据作为训练集用于模型训练,后

1 992 条时刻数据作为测试集用于结果对比,用来预

测未来 10 min 羊舍 PM2. 5浓度。

1. 3　 羊舍环境数据预处理

由于羊舍环境中的参数具有不同的数值和单

位,影响了数据分析和学习结果,需要通过数据标准

化来消除参数集之间的量纲影响,确保羊舍各环境

数据处于一个合理的分布范围内,以便算法能够更

容易地学习和分析数据中隐藏的结构关系。 此外,
进行数据标准化也是为了加速模型的学习与训练,
在相同条件下比未标准化的训练模型达到更稳定的

效果,提供更均匀的拟合,以及更高的效率和精

度[25]。 标准化公式为

Z∗
m =

Zm - Zm

Zs
(1)

式中　 Zs———标准差　 　 Zm———均值
Zm———真实值

Z∗
m ———标准化后得到的值

2　 基于混合模型的羊舍 PM2. 5浓度预测模

型构建

2. 1　 小波变换

小波变换由傅里叶变换算法演变而来[26],其对

信号进行局部化分析的思想,使得低频信号和高频

信号能得到细分和保留。 同时增强了窗口大小的灵

活性,其随频率改变的“时间 频率”窗口机制非常

适合处理非线性、非平稳的羊舍环境参数信号。
在函数空间内,对于羊舍环境参数数据 g(x),

连续小波变换定义为

QT(u,v) = | u | - 1
2 ∫+∞

-∞
g(x)η ( x - v

u )dx (2)

式中　 η( t)———小波函数

u———尺度系数,为定位频率

v———平移因子,为定位时间

η ( x - v
u )———确定函数跳跃值的共轭复数

QT(u,v)———小波变换后的信号

小波变换去噪法关键是小波函数的选择。 为了

选择最佳小波函数对数据进行去噪,在评价指标上

选取代表有用信号和噪声信号比值的信噪比

(Signal-to-noise ratio,SNR)和代表匹配目标相关性

的归一化互相关(Normalized cross-correlation,NCC)
对小波函数 Daubechies、Haar、Coiflets 和 Symlets 的

降噪效果进行评估,SNR 和 NCC 的计算公式为

VSNR = 10lg (
∑

i
y2
i

∑
i

(yi - y′i) 2 ) (3)

NNCC = ∑(yi - mean(yi))(y′i - mean(y′i))

∑(yi - mean(yi))2∑(y′i - mean(y′i))2

(4)
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式中　 yi———原始数据

y′i———小波降噪处理后的数据

VSNR———信噪比

NNCC———归一化互相关系数

2. 2　 麻雀优化算法

麻雀优化算法(SSA) [27] 于 2020 年提出,是通

过模仿麻雀和反捕猎群体的搜索行为而提出的一种

群体智能优化算法。 这种算法的参数更少,搜索能力

更强,而且性能更快[28]。 SSA 将不同个体分为探索

者和跟随者,探索者积极搜索食物,跟随者紧跟探索

者,期间侦察员加入[29],其主要过程可以解释如下:
(1)随机生成麻雀群体的初始位置,其过程可

表示为

D =

d1,1 d1,2 … d1,m

d2,1 d2,2 … d2,m

︙ ︙ ︙
dk,1 dk,2 … dk,m

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(5)

式中　 k———麻雀的种群数量

m———选择变量优化的维度

D———麻雀群体的初始位置

所有麻雀个体的适应度WD 为

WD =

w[d1,1 d1,2 … d1,m]
w[d2,1 d2,2 … d2,m]

︙
w[dk,1 dk,2 … dk,m]

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(6)

式中　 w———每只麻雀的适应度

(2)在每个迭代期间,探索者更新其状态计算

式为

Dt + 1
i,j =

Dt
i,jexp ( - i

βT ) (a < A)

Dt
i,jRL (a≥A)

ì

î

í

ïï

ïï
(7)

式中　 T———最大迭代次数

t———当前迭代次数

Dt + 1
i,j ———麻雀种群第 t + 1 次迭代后在第 j 维

的新位置

β———0 到 1 之间的随机数

Dt
i,j———麻雀种群第 t 次迭代后在第 j 维的位置

R———满足正态分布的随机数

L———1 行 m 列的向量,且该向量每一个元

素值都是 1
a———种群预警值,a∈(0,1)
A———种群安全值,A∈(0. 5,1)

如果 a≥A,意味着猎人的位置暴露,整个麻雀

种群都必须快速地从当前位置转移到其他安全区

域。 当 a < A 意味着没有猎人,探索者就会进入广

泛的搜索模式。
麻雀搜索食物过程中,跟随者位置更新公式为

Dt + 1
i,j =

Rexp (D
t
B -Dt

i,j

i2 ) ( i > k
2 )

Dt + 1
M + |Dt

i,j -Dt + 1
M |PL ( i≤ k

2 )

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(8)

式中　 Dt
B———第 t 次迭代中全局最差位置

Dt + 1
M ———第 t + 1 次迭代中全局最优位置

P———1 行 k 列的向量,向量中每个值都被随

机设置为 1 或 - 1
当 i > k / 2,表明第 t 次迭代中该跟随者具有较差

的适应度,需要飞至其他位置寻找食物,当 i < k / 2,意
味着当前迭代中该跟随者可以在现有全局最佳位置

继续随机进食。
(3)麻雀种群中存在着侦察员机制,比例通常

设置为 10% ~ 20% ,主要负责勘探危险并警示族群

麻雀,位置更新公式为

Dt + 1
i,j =

Dt
M + η |Dt

i,j -Dt
M | (ci > cg)

Dt
i,j + S

|Dt
i,j -Dt

B |
ci - cw + κ (ci = cg)

ì

î

í

ïï

ïï
(9)

式中　 Dt
M———第 t 次迭代中全局最优位置

κ———随机数,避免分母为 0,数值极小

S———随机数,用以表示麻雀移动方向和步

长,且 S∈[ -1,1]
ci、cg、cw———麻雀的当前适应度、全局最优适

应度和全局最差适应度

ci = cg 表示侦察员意识到了危险,需要引领种

群移动位置以规避风险;ci > cg 表明侦察员就处于

群体的边缘,有受到攻击的风险。
(4)将每个麻雀个体的适应度与上次迭代适应

度进行对比,如果新的适应度高于当前适应度,则新

的适应度代替当前适应度成为全局最优适应度,并
且更新麻雀的位置;如果新的适应度没有高于当前

适应度,则不变更迭代适应度。
(5)如果迭代次数小于设定的迭代最大次数,

则继续从步骤(2)循环。 否则,该算法停止,并输出

最佳解组合。
2. 3　 LSTM

LSTM 由 HOCHREITER 等[30] 在 1997 年提出,
是一种高效的 RNN 结构,并在各个领域得到广泛的

应用。 LSTM 作为一种流行的时间序列预测,可以

专业地处理长期依赖性数据[31]。
LSTM 是一种 RNN 变形结构,通过在隐藏层增

加记忆单元来控制时间序列数据的记忆信息[32]。
信息在隐藏层的单元之间通过一系列的可编程门

(输入门、输出门和遗忘门)来传递。 LSTM 可以通
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过引入门控机制来选择性地更新和维持单元的状

态,这可以解决短期和长期记忆的依赖问题,从而避

免了梯度消失和爆炸问题。
图 3 描述了基本的 LSTM 单元,一个存储单元

中有 3 个门:输入门的功能是跟踪记忆单元中的最

新信息;输出门的功能是保持对整个网络其余部分

的最新信息传播的控制;遗忘门的功能是根据前一

个单元的状态来决定是否应该删除信息。 LSTM 单

元状态实现和更新以及 LSTM 输出计算式为

Ft = σ(WxfXt +WhfHt - 1 + Bf) (10)
It = σ(WxiXt +WhiHt - 1 + Bi) (11)
Ct = σ(WxcXt +WhcHt - 1 + Bc) (12)

Ct = FtCt - 1 + ItCt (13)
Ot = σ(WxoXt +WhoHt - 1 + Bo) (14)

Ht =Ot tanh(Ct) (15)
Y t = σ(WhyHt + By) (16)

σ(x) = 1
1 + exp( - x) (17)

式中　 Xt———输入向量　 　 Y t———输出向量

It———输入门结果

Ft———遗忘门结果

Ot———输出门结果

Ht———隐藏状态向量

Ht - 1———上一时刻隐藏状态

Ct———存储块中的结束状态

Ct———暂时存储状态

σ———sigmoid 函数

Wxf、Wxi、Wxc、Wxo———输入权重矩阵

Whf、Whi、Whc、Who———循环权重矩阵

Why———输出权重矩阵

Bf、Bi、Bc、Bo、By———相关偏置向量

图 3　 LSTM 结构图

Fig. 3　 LSTM structure diagram
　2. 4　 混合 PM2. 5浓度预测模型

基于所提出的 WT SSA LSTM 方法,实现了

羊舍 PM2. 5浓度的混合预测模型,具体预测流程如

图 4 所示。
使用 WT SSA LSTM 模型对 PM2. 5浓度预测

的主要步骤如下:
(1)设计实验方案,选取羊舍温度、相对湿度、

CO2浓度、PM2. 5 浓度、PM10 浓度、光照强度、噪声强

度、TSP 浓度和 H2S 浓度等环境参数作为数据集。
(2)使用小波变换中的 4 种小波函数对各个羊

舍环境参数进行降噪处理,得到高质量数据集。
(3)将经过降噪处理后的数据进行数据标准化

操作,设置前 70%为训练集,其余部分为测试集。
(4)基于训练集,使用麻雀搜索算法对 LSTM 模

型的隐藏层神经单元数、学习率和 batch_size 进行

优化。
(5)将麻雀搜索算法全局寻优后获得的最佳超

参数应用到 LSTM 模型中,得到 WT SSA LSTM
组合预测模型。

图 4　 WT SSA LSTM 算法流程图

Fig. 4　 WT SSA LSTM algorithm flowchart
　

2. 5　 模型评价标准

本文模型以决定系数 ( R2 )、平均绝对误差

(Mean absolute error,MAE)、均方根误差(Root mean
square error,RMSE)、归一化均方根误差(Normalized
root mean square error,NRMSE)和均方误差(Mean
square error,MSE)作为评价指标,以计算评估预测

结果。

3　 仿真结果与讨论

3. 1　 数据源

将每隔 10 min 通过传感器实时在线采集的羊

舍养殖环境数据作为实验数据,采集时间为 47 d,从
2021 年 2 月 8 日 17:11 起始,至 2021 年 3 月 26 日

23:53 结束,　共包括 9 项环境因子:空气温度、空气
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相对湿度、CO2浓度、H2 S 浓度、PM2. 5 浓度、PM10 浓

度、TSP 浓度、光照强度、噪声强度,共收集 6 640
条以 10 min 为间隔的单一时刻数据。 为了反映每

条数据在这 47 d 全局序列中的位置,帮助模型感

知环境参数随时间变化的长期累积趋势,将这

6 640 条时刻数据按采集时间顺序从 1 到 6 640 编

号,直接对应从 2021 年 2 月 8 日 17:11 至 2021 年

3 月 26 日 23:53 的以 10 min 为间隔的每个时刻的

完整时间轴,模型可通过该编号索引捕捉各环境

参数随时间推移的变化趋势,并将按采集时间顺

序的前 4 648 条时刻数据作为训练集用于模型训

练,后 1 992 条时刻数据作为测试集用于结果对

比,用来预测未来 10 min 羊舍 PM2. 5 浓度。 其中,
羊舍环境数据原始数据如表 1 所示。 图 5 所示为

PM2. 5浓度随时间推移的变化趋势,可以观察到其

随时间呈周期性变化。

表 1　 2021 年 2 月 8 日至 3 月 26 日收集的部分羊舍环境原始数据

Tab. 1　 Raw data of some sheep house environments collected from February 8 to March 26, 2021

时间

空气

温度 /
℃

空气

相对

湿度 / %

CO2

质量浓度 /

(μg·m - 3)

PM2. 5

质量浓度 /

(μg·m - 3)

PM10

质量浓度 /

(μg·m - 3)

光照

强度 /
lx

噪声

强度 /
dB

TSP
质量浓度 /

(μg·m - 3)

H2S

质量浓度 /

(μg·m - 3)
2021 02 08 17:11:56 4. 2 78 1 355 16. 3 81. 3 146 31. 1 120. 7 5. 2
2021 02 08 17:21:35 3. 9 78. 4 1 330 26. 5 107. 1 97 72. 7 165. 3 5. 2

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
2021 03 26 23:33:14 15 87. 9 2 180 5. 1 9. 6 0 37. 9 18. 2 0
2021 03 26 23:43:14 15 87. 2 2 125 3. 7 52. 6 0 32 69. 3 0
2021 03 26 23:53:14 15 87 2 175 3. 2 4. 3 0 32. 4 9. 3 0

图 5　 原始 PM2. 5浓度变化曲线

Fig. 5　 Original PM2. 5 concentration change curve
　3. 2　 实验环境与参数选取

实验配置为第 11 代 Intel(R) Core(TM) i7
1165G7 处理器(2. 80 GHz)、16 GB 运行内存的计算

机,运行 Windows 10 64 位操作系统,搭载 Anaconda
3 平台和 Python 3. 6 编程语言(64 位);通过安装

NumPy、Sklearn、Pandas、Keras 等工具包完成模拟环

境的搭建。
麻雀优化算法中,初始化麻雀种群数量为 20,

最大迭代次数为 10,预设 LSTM 隐藏层神经元数搜

索范围为[0,100]、学习率搜索范围为[0,1],batch_
size 搜索范围为[2,500],共寻优 40 轮,以均方根误

差作为适应度。
LSTM 隐藏层神经单元数为 7,学习率为 0. 12,

batch_size 为 270。
3. 3　 小波变换降噪

传感器采集羊舍环境数据中,可能存在元器件

老化、高频电流干扰和人为因素导致采集的羊舍数

据含有噪声,为了提升数据集优质度,保证模型预测

的精度,本文选择小波变换对羊舍环境数据进行降

噪处理,4 种小波函数在 9 种羊舍环境数据上的降

噪效果如表 2 所示。 由于 Haar 函数降噪后的 SNR
和 NCC 较差,后续未使用 Haar 函数。 选取小波函

数 Daubechies 8 处理 H2 S 浓度数据;小波函数

Coiflets 处理 PM2. 5 浓度、PM10 浓度、光照强度、噪声

强度、TSP 浓度数据;小波函数 Symlets 处理空气温

度、空气相对湿度、CO2浓度数据。 各环境参数经过

小波函数处理后降噪效果如图 6 所示。
3. 4　 仿真结果分析

如图 7 所示,WT SSA LSTM 模型的预测曲线

能显著地贴合真实值曲线,这表明基于 WT SSA
LSTM 的羊舍 PM2. 5浓度预测模型具有高精度、高拟

合性能的优点。 同时,为了证明本文提出的模型在

羊舍 PM2. 5浓度预测领域的优越性和有效性,本文模

型与单一 GRU 模型、单一 BPNN 模型、SSA LSTM
模型、WT LSTM、CGWO SVR 这 5 个模型对同一

数据集的预测结果进行对比,得到的对比结果如

图 8 所示,可以观察出,本文提出的 WT SSA
LSTM 模型的预测曲线更契合真实曲线,尤其在对

峰值的预测上,本文提出的模型预测效果更接近理

想效果。
为了验证本文提出的 WT SSA LSTM 模型的

长时间预测效果,从收集到的 2021 年 2 月 8 日至 3
月 26 日的 6 620 条时刻数据中以 1 h 为单位选取

1 100 条时刻数据,以时间为顺序划分前 880 条时刻

数据为训练集,后 220 条时刻数据为测试集,得到的

预测结果如图 9 所示,结果表明,使用 WT SSA

224 农　 业　 机　 械　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 2 0 2 6 年



　 　 　 表 2　 4 种小波函数在羊舍环境数据上的降噪效果

Tab. 2　 Noise reduction effects of four wavelet functions on sheep house environmental data

环境参数 评判指标
小波函数

Daubechies 8 Haar Coiflets Symlets

空气温度
SNR / dB 32. 982 625 33. 024 642 33. 206 166 33. 554 132
NCC 0. 998 828 0. 998 812 0. 998 923 0. 998 975

空气相对湿度
SNR / dB 41. 837 740 41. 064 457 41. 661 144 42. 366 931
NCC 0. 996 711 0. 996 640 0. 996 776 0. 997 082

CO2浓度
SNR / dB 29. 376 446 26. 623 473 29. 056 035 29. 560 205
NCC 0. 998 613 0. 997 102 0. 998 647 0. 998 710

PM2. 5浓度
SNR / dB 21. 659 508 20. 025 064 22. 294 947 22. 238 713
NCC 0. 993 344 0. 991 082 0. 994 404 0. 994 077

PM10浓度
SNR / dB 21. 087 268 19. 729 038 22. 650 248 21. 483 862
NCC 0. 993 558 0. 992 103 0. 995 752 0. 993 997

光照强度
SNR / dB 19. 752 973 20. 193 638 22. 387 201 19. 420 483
NCC 0. 996 004 0. 996 473 0. 997 701 0. 995 363

噪声强度
SNR / dB 28. 210 707 28. 161 010 28. 427 409 28. 283 992
NCC 0. 995 884 0. 995 828 0. 995 997 0. 995 873

TSP 浓度
SNR / dB 21. 449 347 19. 956 633 23. 016 239 22. 102 738
NCC 0. 993 737 0. 992 045 0. 995 872 0. 994 515

H2S 浓度
SNR / dB 25. 437 751 25. 417 253 24. 707 927 24. 965 719
NCC 0. 996 925 0. 997 028 0. 996 455 0. 996 570

图 6　 羊舍环境原始数据与小波变换降噪后的数据对比图

Fig. 6　 Comparison of original data of sheep house environment and data after wavelet transform noise reduction
　

LSTM 模型对 PM2. 5 浓度的预测曲线几乎契合真实

值曲线,其 MAE、RMSE、MSE、NRMSE、R2 分别达到

0. 461 5 μg / m3、 0. 852 6 μg / m3、 0. 726 9 μg2 / m6、
0. 008 9 和 0. 997 2,表明该模型不仅能够实现对未

来短时序列的精准预测,还具备适配长期数据预测

任务的能力,在短、长期预测场景中均表现出良好的

适用性。
图 10 为基于不同模型预测的 PM2. 5 浓度箱型

图,其中 GRU、BPNN 的预测结果最不稳定,WT
SSA LSTM 模型的预测更稳定,其上四分位数、下
四分位数和中位数均达到实际值的标准,预测结果

也更接近实际值,对于原始环境数据中出现的偏移
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图 7　 WT SSA LSTM 预测结果

Fig. 7　 WT SSA LSTM prediction results
　

图 8　 不同模型预测结果对比图

Fig. 8　 Comparison of prediction results of different models
　

图 9　 WT SSA LSTM 对未来 1 h PM2. 5预测的结果

Fig. 9　 WT SSA LSTM prediction results for
PM2. 5 in next hour

　

图 10　 不同模型预测结果箱型图

Fig. 10　 Box plot of prediction results of different models
　

值,WT SSA LSTM 模型的预测结果也比其他模

型更准确。
图 11 所示为 PM2. 5模型预测值与实际值对比的

验证泰勒图,每一个散点代表一个模型,它汇聚着相

图 11　 不同模型预测结果泰勒图

Fig. 11　 Taylor diagram of prediction results of different models
　

关系数、中心均方根误差和标准差的 3 个指标的信

息量,Measured 点代表着 PM2. 5浓度实际值的标准

差,预测值到原点的距离代表其相对于实际值的

标准差,散点越接近实际值所在的圆弧线,表明预

测值与实际值越接近。 预测值方位角的余弦表示

其与实际值的相关系数,预测值到实际值的距离

为均方根误差。 其中,WT SSA LSTM 模型最接

近实际值所在的圆弧线,与实际值的距离最短,这
表明该模型预测值与实际值的相关系数最高,均
方根误差最小。

由表 3 可以看出,本文提出的基于 WT SSA
LSTM 的羊舍 PM2. 5 浓度预测模型各项指标均优于

其他预测模型,其 MAE、RMSE、MSE、NRMSE、R2分别

达到 0. 349 7 μg / m3、0. 600 4 μg / m3、0. 360 5 μg2 / m6、
0. 005 7 和 0. 998 1。 对于单一模型而言,单一 LSTM
模型的预测精度较单一 GRU 和单一 BPNN 模型高,
单一 LSTM 模型的 MAE、RMSE、MSE、NRMSE、R2较

GRU 提高了 72% 、49% 、74% 、46% 、29% ,较 BPNN
提高了 12% 、50% 、75% 、47% 、32% ,这说明 LSTM
能更好地挖掘羊舍 PM2. 5浓度数据隐藏的关联信息

并有着良好的适应性,在非线性问题上具有优越的

拟合能力。 同时,通过 SSA 优化的 LSTM 模型,其
MAE、RMSE、MSE、 NRMSE,较单一 LSTM 模型高

28% 、38% 、62% 、6% ,这进一步证明 SSA 在局部寻

优和全局寻优之间能较好地保持着良好的平衡,使
用 SSA 对 LSTM 的隐藏层神经元数、学习率和批次

进行寻优能显著提高模型精度。
其中,WT SSA LSTM 的 MAE、RMSE、MSE、

NRMSE 和 R2较 SSA LSTM 提高 73% 、76% 、94% 、
75%和 3% ,从而说明采用 WT 对羊舍数据降噪处

理,可以很好地保留数据原始信息,提高数据质量,
增强模型的泛化性能。 此外,使用小波变换降噪处
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　 　 　 　 表 3　 不同预测模型的评价指标对比

Tab. 3　 Comparison of evaluation indicators of different prediction models

预测模型 MAE / (μg·m - 3) RMSE / (μg·m - 3) MSE / (μg2·m - 6) NRMSE R2

GRU 6. 260 5 7. 889 8 62. 249 6 0. 071 1 0. 712 5
BPNN 2. 014 5 8. 116 6 65. 879 3 0. 073 1 0. 695 7
LSTM 1. 763 3 4. 037 0 16. 298 1 0. 038 6 0. 917 3
WT LSTM 0. 472 3 0. 840 1 0. 705 8 0. 008 0 0. 994 2
SSA LSTM 1. 273 9 2. 503 0 6. 265 3 0. 022 5 0. 971 0
WT SSA LSTM(未来 1 h 预测模型) 0. 461 5 0. 852 6 0. 726 9 0. 008 9 0. 997 2
WT SSA LSTM(未来 10 min 预测模型) 0. 349 7 0. 600 4 0. 360 5 0. 005 7 0. 998 1

理过的 LSTM 模型,其 MAE、RMSE、MSE、NRMSE、
R2较单一 LSTM 模型提高 73% 、79% 、96% 、79% 和

8% ,这进一步证明采用小波变换对数据降噪能提高

模型的拟合效果和精确度。
综上所述,本文提出的 WT SSA LSTM 预测

模型对采集到的羊舍 PM2. 5时间序列数据具有较高

的预测精度,该模型能挖掘出羊舍环境数据间隐藏

的关联信息,较精确地预测羊舍未来 10 min 的

PM2. 5浓度变化规律,可用于集约化羊群养殖羊舍中

PM2. 5浓度的预测与调控。

4　 结论

(1)使用小波变换对羊舍环境参数数据进行降

噪处理,能在不破坏原有数据特征的情况下保存最

大信息量,获取高质量数据集,在保证数据完整性的

前提下使模型得到更好的训练。

　 　 (2)SSA 具有结构简单、易于实现等优点,由于

在搜索过程中引入了随机性,防止算法陷入局部最

优,使算法在局部寻优和全局寻优之间保持着良好

的平衡。
(3)LSTM 适合处理时间序列敏感问题,在处理

非线性问题上具有高稳定性、强鲁棒性的优势,在处

理复杂的长距离依赖能力问题时具有优秀的泛化能

力和预测精度。
(4)本文提出的 PM2. 5浓度预测模型 WT SSA

LSTM 稳定性强,其 MAE、RMSE、MSE、NRMSE、R2为

0. 349 7 μg / m3、 0. 600 4 μg / m3、 0. 360 5 μg2 / m6、
0. 005 7 和 0. 998 1,具有良好的泛化能力和预测效

果,能切实地发现集约化羊养殖中 PM2. 5变化规律,
为新疆萨福克品种羊羊舍 PM2. 5精准预测提供保障,
并且可以推广到未来其他应用领域的 PM2. 5浓度预

测研究中。
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