
 
 

基于数据-物理混合模型的菇房空调节能控制方法

孔祥书1 ，郑文刚1,2 ，张　馨1,2 ，王明飞1,2※ ，单飞飞1,2 ，赵　倩1,2
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摘　要：针对模型预测控制在菇房节能控制中存在纯数据驱动温度预测模型可解释性差、优化求解速度慢等问题，该研

究提出了一种基于数据-物理混合模型的菇房空调节能控制方法。首先，使用门控循环单元神经网络（gated recurrent unit
neural network, GRU）与注意力机制（attention）作为预测模型，将菇房内部热平衡方程纳入损失函数中，实现基于数据-
物理混合模型的菇房温度预测方法。然后，基于模型输出与参考轨迹的偏离程度和设备控制量建立目标函数。最后，利

用改进型 Adam算法快速地求解出空调在控制时域内的最优控制序列，实现菇房空调能耗最优控制。试验结果表明：与

纯数据驱动的 GRU模型相比，本文所提出的菇房温度预测模型，预测精度提高 18%，均方根误差可控制在 0.10 ℃内。

与自适应矩估计（adaptive moment estimation，Adam）优化算法相比，改进型 Adam算法适应度值降低 6%，与带精英

策略的快速非支配排序遗传算法相比（non-dominated sorting genetic algorithm Ⅱ, NSGA-Ⅱ）运算时长减少 81%。与传统

的阈值控制方法相比，本文所提出的模型预测控制方法跟踪精度提高 63%，控制精度的均方根误差平均降低了 73%，空

调能耗平均降低了 12%。该研究为菇房空调的节能控制提供了有效的控制方法。
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0　引　言

食用菌的工厂化生产模式不受天气、季节等自然因

素约束，在精准可控环境下实现高效优质生产，因此其

占比逐年增加[1]。空调系统是实现养菌、出菇环境精准

控制的必要条件[2]。据统计，用于环境调控成本达到食

用菌工厂能源消耗总成本的 40%[3]。空调能源消耗高已

成为阻碍食用菌工厂化企业发展的核心问题之一。现有

的菇房温度以阈值控制为主[4]，在实际应用中存在温度

波动大、能源消耗高等问题。比例-积分-微分（proportional-
integral-derivative, PID）控制[5]、强化学习[6] 与模型预测

控制（model predictive control, MPC）[7] 等算法被应用于

空调节能控制中。PID控制通过动态反馈调节控制行为，

内部参数固定或预先确定，对外界环境变化的适应性较

差[8]；强化学习在复杂环境中需要大量数据、训练时间

以及试错过程，因此不满足实时控制要求[9]；而MPC利

用预测模型推测系统未来行为，并在给定约束下，优化

特定性能指标[10]，已在设施农业上得到广泛研究[11-12]。

MPC方法中的温度预测模型可分为白盒模型、黑盒

模型与灰盒模型。白盒模型主要依赖建筑能源仿真程序，

如 EnergyPlus[13]、TRNSYS[14] 与 Modelica[15]。这些模型

由建筑系统内部传热机制推导而来，具有很强的可解释

性。然而，在应用过程中它们对中间软件的发展高度依

赖，需要一些如楼宇控制虚拟试验台之类的中间程序，

将 EnergyPlus等建筑能源仿真程序与 Python或MATLAB
等数据处理程序耦合，增加了使用的复杂性[16-17]。黑盒

模型以机器学习为主，能够在高维数据空间中找到复杂

的模式或规律，多种模型被应用于建筑物的MPC中[18-19]，

其中长短期记忆神经网络（ long  short  term  memory,
LSTM）及其衍生结构表现出了良好的预测效果[20-22]。但

此类数据驱动模型在数据拟合中缺乏可解释性，依赖于

高质量数据，因此需要额外的物理规律对机器学习的拟

合过程进行约束，进而提高预测精度[23]。灰盒模型在建

筑中使用较多的为等效阻容模型[24]，主要难点在于物理

参数的选择以及相关数据的获取[25]。近年来，通过引入

物理学的先验知识，来改进和优化机器学习模型的性能，

不仅能提高数据效率，预测结果也更符合物理原理，可

解释性更高[26]。

另外，基于神经网络的MPC求解速度是制约规模化

应用的重要问题之一。MPC需要同时考虑未来几个控制

周期的最优控制量，导致其计算量远高于阈值控制与
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PID控制。最为普遍的两种求解方法是二次规划[27-28] 与

智能优化算法[29-30]。此两种方法都不可避免的增加了计

算量，不适合较短控制周期内的连续在线求解。梯度下

降算法（gradient descent algorithm, GD）作为多种优化算

法的底层逻辑，在 MPC控制中也有应用先例[31]。自适

应矩估计（adaptive moment estimation, Adam）算法以梯

度下降算法为基础，结合动量与自适应学习率，在深度

学习模型求解优化上得到了很好的应用[32]。但 Adam算

法存在不收敛的情况，且在“大梯度、小曲率”的情况

下收敛速度较慢[33]。

综上所述，现有融合深度神经网络的MPC方法存在

预测模型缺乏可解释性与实时性差两个问题，本文提出

一种基于数据-物理混合模型的菇房空调节能控制方法，

旨在用可快速求解的MPC方法，解决食用菌出菇房室内

温度波动大、能源消耗高的问题。一方面，研究融合物

理约束的深度神经网络预测模型，以门控循环单元神经

网络（gated recurrent unit neural network, GRU）配合注

意力机制（attention）作为基础预测模型，并在预测模型

损失函数中添加菇房室内热平衡的物理约束，形成数据-
物理混合温度预测模型。另一方面，提出一种融合

AdaBelief算法与 Nesterov算法的改进型 Adam算法，缩

短MPC控制周期的求解时间，为连续的在线优化求解提

供技术支撑。最后，通过仿真试验和对比分析验证本文

控制方法的可行性与有效性。 

1　方法与材料
 

1.1　菇房控制系统建模

MPC作为智能控制算法，使用预测模型来预知被控

系统未来状态，并计算出在给定约束条件下的最优控制

量。菇房温度自动控制系统可表示为

tin(k+1) = f (Tin(k),D(k),U(k+1)) （1）

式中 Tin 为菇房室内温度 tin 组成的温度序列，Tin(k)=
[tin(k), tin(k-1),…, tin(k-N1)]，℃；U 为控制动作 u 组成的控

制序列，U(k+1)=[u(k+1), u(k),…,u(k+1-N1)]；D 为其余

影响因素 d 组成的序列，D(k)=[d(k), d(k-1),…,d(k-N1)]；
k 为周期数；N1 为预测步长；f(·)表示被控系统的状态函

数，可表达为预测模型。 

1.2　基于数据-物理混合模型的温度预测方法

由式（1）可知预测模型 f(·)是实现模型预测控制的

基础，与传统机器学习相比，LSTM通过设置遗忘门、

输入门与输出门 3种结构，解决了输入信息的保留、遗

忘以及输出。GRU为 LSTM网络的变体，仅有更新门和

重置门组成[34]。相较于 LSTM，GRU结构更为简单、计

算速度更快，具有优越的时序数据预测能力[35]。其内部

神经元结构如图 1所示。

GRU神经元计算式为

rk = sigmoid(wr× [xk,hk−1]) （2）

zk = sigmoid(wz× [xk,hk−1])) （3）

h̃k = tanh(wh× [xk,rk ⊙hk−1]) （4）

hk = zk ⊙hk−1+ (1− zk)⊙ h̃k （5）

式中 wr、wz、wh 为参数矩阵；☉为 Hadamard  product
（哈达玛积），即对应元素相乘。
  

+

Sigmoid Sigmoid
tanh

1−

xk

hk−1

rk

zk
hk

hk

yk

~

h̃k

注：xk 为输入；hk-1 为 k-1周期的隐藏状态；yk 为输出；hk 为隐藏状态； rk

为重置门；zk 为更新门； 为候选隐藏状态；Sigmoid、tanh为激活函数，

下同。

h̃k

Note: xk is the input; hk-1 is the hidden state of the k-1 period; yk is the output; hk
is the hidden state; rk is the reset gate; zk is the update gate;   is the candidate
hidden state; Sigmoid and tanh are activation functions, the same below.

图 1　GRU神经元结构

Fig.1    Gated recurrent unit（GRU）neuron structure
 

此外注意力机制被证明可以有效提高深度学习模型

的预测效果[36]，因此本文将 GRU与点积形式的注意力

机制结合进行预测，其计算式为

yAtt = softmax(g(Q ·K)) ·V （6）

式中 yAtt 为注意力机制的输出信息；Q、K、V为注意力

机制中的 Key、Value、Query矩阵，均由 GRU网络的

输出 yk 线性变化而来；g(·)为相似度计算式，由点积法

计算得出；softmax为激活函数。

由上述式（2）～（6）可知，GRU-Attention网络为

单纯的数据驱动模型，为提高模型的预测精度与泛化能

力，本文将菇房内部热平衡以损失函数的形式参与到模

型训练中。引发菇房内部热量变化路径有：

1）菇房内环境通过围护结构与外界环境产生热交换；

2）菌菇生长呼吸作用产热；

3）空调的供冷/热；

4）通过新风与室外交换的热量；

5）通过门缝逸散量与灯光等交换的热量。

菇房单个周期的热平衡方程如式（7）所示。

∆Qin = ∆Qenvelope+∆Q f ungus+

∆QAC +∆Q f ersh−air +∆Qother （7）

式中 ΔQin 是室内总热量的变化，J；ΔQenvelope 是外界环境

经围护结构传递到室内的热量，J；ΔQfungus 是室内食用菌

呼吸产生的热量，J；ΔQAC 是空调制冷量，J；ΔQfresh-air

是新风带来的热量，J；ΔQother 是通过门缝逸散量和灯光

等带来的室内热量，J。
由于菇房维护结构为全封闭式，外界环境通过太阳

辐射将热量作用至围护结构，因此 ΔQenvelope 计算式为

∆Qenvelope = ∆R×A （8）

式中 ΔR 为室外太阳辐射变化量，W/m2；A 为菇房受热

表面积，m2；
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食用菌呼吸过程进行葡萄糖的有氧分解时，能量利

用率约为 40%[37]，其余能量以热能形式释放。通过食用

菌一个生长周期内室内二氧化碳浓度变化平均值计算得

出 ΔQfungus。

空调制冷量 ΔQAC 计算式为

∆QAC = ∆u×P （9）

式中 Δu 是控制量的变化量（空调开启时长，min），P
是空调系统的输出功率，W。

ΔQfresh-air 计算式为

∆Q f resh−air = (tout − tin)×V f resh−air ×ρ×C （10）

式中 tout 表示室外空气温度，℃；tin 表示室内温度，℃；

Vfresh-air 表示菇房换气的体积，m3；ρ 表示空气密度，

kg/m3；C 表示空气比热容，kJ/(kg·℃)。
通过门缝逸散的热量与灯光散发的热量相对较少，

因此 Qother 可忽略不计。

将菇房室内热量变化 ΔQin 以温度变化的形式表达，

其计算式为

∆Qin = (tin−phy(k)− tin(k−1))×mair ×C （11）

式中 tin-phy 为经物理规则计算而出的室内温度，℃；mair

为菇房内空气质量，kg。
将式（8）～（11）带入至式（7）中可求出 tin-phy，

设计基于物理规则的损失函数 LossPHY，其计算式为

LossPHY =
∣∣∣tin−phy(k)− tin(k)

∣∣∣ （12）

除物理约束外，预测模型的损失函数还包括数据损

失项，利用平均绝对误差（mean absolute  error,  MAE）
作为评价指标，因此总的约束为

Losstotal = LossMAE +LossPHY （13）

式中 Losstoatl 为温度预测模型总的损失函数；LossMAE 为

温度预测模型中数据损失函数。 

1.3　优化求解方法 

1.3.1　优化求解目标

MPC通过求解目标函数得到控制时域内的最优控制

量。本文满足食用菌最佳农艺条件下生长温度范围的同

时，期望空调开启时长最短，基于系统输出与参考轨迹

的偏离程度和空调设备的控制量建立目标函数 j(k)，其

计算式为

j(k) = min[σ2Umpc(k)2+

σ1(Tin−C(k+1)−Tin−pre(k+1))2] （14）

式中 Umpc 为经 MPC优化后的控制序列， Umpc(k)=
[umpc(k), umpc(k+1),…,umpc(k+N2-1)]，umpc(k)表示第 k 周期

下经MPC优化后的控制量；Tin-C 为是室内温度参考轨迹

序列 Tin-C(k+1)=[tin-C(k+1),  tin-C(k+2),…,  tin-C(k+N2)]，℃；

Tin-pre (k+1)为室内温度的预测序列，由式（1）计算而得，

Tin-pre  (k+1)=  [tin-pre(k+1),  tin-pre(k+2), …,  tin-pre(k+N2)]，
℃；σ1、σ2 为权重参数；N2 为MPC控制时域。 

1.3.2　改进型 Adam算法

式（14）为仅与 Umpc(k)相关的二次函数，为求解该

函数，本文提出一种改进 Adam算法。其中 Adam算法

的更新求解过程如下[33]：

θg = ∇L(Umpc
g (k)) （15）

α1
g = β1α

1
g−1+ (1−β1)θg （16）

α2
g = β2α

2
g−1+ (1−β2)θg

2 （17）

α̂1
g = α

1
g/(1−β1), α̂2

g = α
2
g/(1−β2) （18）

Umpc
g+1 (k) = Umpc

g (k)−η
α̂1

g√
α2

g

（19）

∇L

θN2−1 α̂1 α̂2

式中 (·)表示导数计算函数；g 表示迭代次数；η 表示

学习率；θ 表示导数，对应 umpc(k),…,umpc(k+N2-1)的偏导

数为 θ0,…, ；α1、α2、 、 分别表示一阶动量、二

阶动量以及经偏差纠正后的一阶动量、二阶动量；β1、

β2 为平滑参数，分别取值 0.9、0.999。
AdaBelief算法是在 Adam算法的基础上加入了置信

度机制。该算法可以在函数优化过程中更精确的调整学

习率，可用于处理复杂任务，其计算过程与 Adam算法

一致，仅对式（17）做出如下更改：

α2
g = β2α

2
g−1+ (1−β2)(θg−α1

g)2 （20）

Nesterov算法利用虚拟梯度机制对计算过程进行加

速收敛，提高了计算速度，该算法更新过程如下：

θg = ∇L（Umpc
g (k)−ηβ1α

1
g−1） （21）

α1
g = β1α

1
g−1+ θg （22）

Umpc
g+1 (k) = Umpc

g (k)−ηα1
g （23）

本文将 AdaBelief算法的置信度机制式（20）与

Nesterov算法的虚拟梯度机制式（21）引入到 Adam中，

形成改进 Adam算法，计算过程如下：

θg = ∇L（Umpc
g (k)−ηβ1α

1
g−1） （24）

α1
g = β1α

1
g−1+ (1−β1)θg （25）

α2
g = β2α

2
g−1+ (1−β2)(θg−α1

g)2 （26）

α̂1
g = α

1
g/(1−β1), α̂2

g = α
2
g/(1−β2) （27）

Umpc
g+1 (k) = Umpc

g (k)−η
α̂1

g√
α2

g

（28）

 

1.3.3　算法适用性

在改进型 Adam算法的计算过程中，需要求取目标

函数的导数。目标函数为式（14），对 Umpc(k)求导如式

（29）所示：

θ =
∂ j(k)
∂Umpc(k)

= σ2Umpc(k)−σ1

(
∂Tin−pre(k+1)
∂Umpc(k)

)T

·

(Tin−C(k+1)−Tin−pre(k+1)) （29）

式中 T为转置，可以发现，使用改进 Adam算法的
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∂ ∂

∂ ∂

关键在于求解预测模型输出的导数 Tin-pre (k+1)/ Umpc(k)。
由于在 GRU-Attention网络训练过程中激活函数 sigmoid、
tanh与 softmax均是连续且可导， Tin-pre  (k+1)/ Umpc(k)
的雅可比矩阵存在[38]，即式（29）可解。对预测模型的

求导过程过于复杂，因此在计算过程中采用中心差分方

法近似求得导数，计算式为

θ =
j(Umpc

g (k)+h)− j(Umpc
g (k)−h)

2h
（30）

式中 h 表示一个小的步长。

使用改进型 Adam算法进行优化求解步骤如下所示：

1）输入参考轨迹 Tin-C，初始化计算参数如下：学习

率 η 为 0.05；控制时域 N2 为 5；步长 h 为 0.05；改进

Adam算法迭代次数 g 取值 30；解 Umpc(k) =[umpc(k), umpc

(k+1),…,umpc(k+4)]。
2）根据式（30）计算 k 时刻下的导数值 θ，对应解

[umpc(k), umpc(k+1),…,umpc(k+4)]的偏导数为 θ0，θ1，θ2，
θ3，θ4。

3）判断 θ0，…，θ4 是否为 0，是则执行第 6）步，

否则执行第 4）步。

4）根据式（24）～（28）对 Umpc(k)进行更新。

5）计算目标函数值 j(k)，并判断是否达到迭代次数，

是则执行第 6）步，否则执行第 2）步。

6）输出最优控制序列，Umpc(k)=[umpc(k), umpc(k+1),…,
umpc(k+4)]。 

1.4　试验材料与方法

试验在北京市某海鲜菇菌种植公司开展，通过传感

器对室外温湿度、太阳辐射量、空调开启状态、室内温

度、新风开启状态等状态参数进行监测。由式（14）可

知，MPC在进行优化求解时需要考虑系统参数的未来状

态，因此本文数据采用特征为太阳辐射量、室外温度、

空调开启时长与室内温度。

试验日期为 2022年 5月 11日—2022年 9月 11日。

为便于展示，选择 8月 21日—8月 25日间数据，空调

开启时长以天（d）为单位，室内温度平均以小时（h）
为单位。室外温度、太阳辐射、室内温度、空调开启时

长如图 2所示。

本文以 10 min作为一个控制周期，数据采集完成后，

数据处理步骤如下：

1）为避免不同量纲对模型预测结果产生不利影响，

需对所有采集数据进行Max-Min归一化处理。

2）将处理后的数据 Tin、U、D，根据式（1）输入

至 GRU-Attention预测模型中，其中 D 包含室外温度与

太阳辐射参数，根据文章 1.2节所述训练基于物理约束

的 GRU-Attention模型，验证本文所用预测模型对菇房

室内温度的预测效果。

3）根据 1.3.3节所述，进行 MPC的滚动优化环节，

选择改进 Adam算法，对目标函数进行求解计算，验证

该算法性能。

流程如图 3所示。
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图 3　节能控制方法流程

Fig.3    Process of energy-saving control methods
  

2　结果与分析
 

2.1　模型预测结果分析

GRU网络具有优秀的温度预测能力，在使用过程中

通常与卷积神经网络（ convolutional  neural  network,
CNN）[21]、注意力机制[39] 搭配使用，本文所提出预测模

型为基于物理约束的 GRU-Attention模型（简称 PHY-
GRU-A），可视为 GRU网络的衍生结构，为验证其预

测效果，与其它常用 GRU网络的衍生结构进行对比分析。

其中，通过优化算法对模型超参数进行寻优，各模型中，

GRU层数均为 1、神经元个数均为 18；迭代次数为

500代，优化器利用 Adam，学习率取值为 0.001；涉及

CNN的网络中 CNN层数均为 1、卷积核个数均为 15。
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训练集、验证集与测试集的数据分配比例均为 6:2:2。对

测试集的预测结果如表 1所示。
 

表 1    不同模型的预测效果

Table 1    Prediction effect of different models
模型
Model

拟合优度
Goodness of fit R2

运算时长
Computation time/s

GRU 0.715 15
GRU-A 0.746 15

CNN-GRU 0.727 32
CNN-GRU-A 0.827 32
PHY-GRU-A 0.841 16

注：GRU-A 为 GRU 网络与 Attention 机制组合而成，CNN-GRU 为 CNN 与
GRU与 Attention机制组合而成，CNN-GRU-A为 CNN、GRU与 Attention机
制组合而成，PHY-GRU-A为在 GRU-A网络的基础上添加物理约束。
Note: Gru-A is A combination of GRU network and Attention mechanism, CNN-
GRU is A combination of CNN and GRU and Attention mechanism, and CNN-
GRU-A is a combination of CNN, GRU and Attention mechanism, PHY-GRU-A
indicates that physical constraints are added to the GRU-A network.
 

由表 1可知，在 GRU-A的基础上加入卷积神经网

络或物理约束均可有效提高模型的预测性能。由于 CNN
中存在复杂的多重卷积运算，导致含 CNN网络的模型运

算时长大幅增加。而 PHY-GRU-A仅在损失函数中增加

菇房热平衡相关的数乘运算，因此运算时长相较于 CNN-
GRU-A降低了 50%；在拟合优度方面，相较于传统 GRU
网络提升了 18%。

为验证模型的泛化性能，在原始数据集中随机抽取

4 d，利用 PHY-GRU-A进行温度预测试验，验证 PHY-
GRU-A模型的预测效果（图 4）。结果表明：随机抽取

的 4 d预测精度的拟合优度（R2）均在 0.8以上，均方根

误差 RMSE控制在 0.10 ℃以内，预测效果良好。
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图 4　模型预测效果

Fig.4    Model prediction effect
  

2.2　算法优化效果分析

运算时长与求解精度是滚动优化步骤中最重要的两

个参数，运算时长影响着控制策略对被控对象的反应速

度，而求解精度则会影响被控对象的下一控制周期的初

始状态。因此，为验证改进型 Adam的计算性能，本节

通过运算时长与求解精度对其进行评估。参与到评估中

的还有带精英策略的快速非支配排序遗传算法（non-
dominated sorting genetic algorithm Ⅱ,  NSGA-Ⅱ）、模型

预测路径积分算法（model predictive path integral, MPPI）、
GD[31]、Adam，其中：

MPPI作为模型预测控制的一种变体，将路径积分的

概念与模型预测控制结合，其考虑每个时间步长上的所

有轨迹，并以加权平均的方法计算最优控制序列[40-41]。

NSGA-Ⅱ在传统遗传算法的基础上加入了精英策略

与非支配排序算法，显著降低了算法的运算时长[42]。由

于其出色的性能，ASCIONE等[43] 将其应用在MPC控制中。

在试验时，预测模型均采用 PHY-GRU-A，单个周

期对比结果如表 2。
  

表 2    不同算法优化性能分析

Table 2    Optimization performance analysis of different algorithms
算法类别

Class of algorithm
适应度值

Fitness value j(k)
运算时长

Computation time/s
MPPI 0.915 72

NSGA-Ⅱ 0.757 250
GD 0.919 45
Adam 0.801 47

改进 Adam 0.751 47
注：MPPI为模型预测路径积分算法，NSGA-Ⅱ为带精英策略的快速非支配排
序遗传算法，GD为梯度下降算法，Adam为自适应矩估计算法。

Note: MPPI is a model prediction path integral algorithm, NSGA-Ⅱ is a fast non-
dominated sorting genetic algorithm with elite strategy, GD is gradient descent
algorithm, Adam is an adaptive moment estimation algorithm.
 

随后，以 7月 17日气象参数条件为支撑进行仿真，

控制效果如图 5a所示。
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图 5　不同算法的仿真性能对比

Fig.5    Comparison of simulation performance of different
algorithms

 

从箱线图分布情况可以看出，利用NSGA-Ⅱ、Adam、

改进 Adam算法进行求解的MPC方法控制效果相似且要

优于MPPI与 GD算法。其中，NSGA-Ⅱ-MPC方法的室

内温度在 14.42～14.59 ℃之间，25%～75%在 14.49～
14.54 ℃之间，平均温度为 14.50 ℃；Adam-MPC方法
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的室内温度在 14.42～14.61 ℃之间，25%～75%在 14.49～
14.54 ℃之间，平均温度为 14.51 ℃；改进 Adam-MPC
方法的室内温度在 14.42～14.58 ℃之间，25%～75%在

14.48～14.52 ℃之间，平均温度为 14.50 ℃；如图 5b所
示，利用改进 Adam～MPPI算法的空调开启时长依次为

627、637、621、619、621 min。
整体上 5种算法下的MPC控制效果相近，结合表 2

中适应度值计算情况与算法运算时长，改进 Adam算法

下的 MPC控制效果要略优于 Adam，适应度值降低了

6%，并且运算时长相较于 NSGA-Ⅱ，减少了 81%。因

此改进 Adam算法更适用本文的短周期寻优控制。 

2.3　MPC 模型跟踪性能评估

为评价本文MPC模型对参考轨迹的跟踪性能，预设

参考轨迹，具体分别在第 6、12、18 h对设定温度进行

更改。阈值控制方法下，温度上下限为参考轨迹±0.50 ℃。

温度控制效果如图 6所示，统计后得出，阈值控制方法

与参考轨迹的 RMSE为 0.30 ℃，且有 50 min的平均温

度超过设定范围，而本方法与参考轨迹的 RMSE为

0.11 ℃，由此可见经MPC计算后的室内温度对参考轨迹

具有良好的跟踪效果。
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Fig.6    Control effect
 

本文控制时域 N2 为 5，由式（14）可知，MPC方法

会考虑未来 5个控制周期内的参考轨迹变化。如图 7中，

空调开启时长总会在参考轨迹变化的前 1 h发生变化，

以第 6 h升温为例，第 5 h内提前大幅缩短控制时长。因

此，本文提出的MPC模型具有良好地全局控制效果。
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综上所述，本文所提出的 MPC模型与文献 [44]研
究一致，可以在控制时域内根据参考轨迹的变化提前调

整控制量，确保室内温度实时跟踪参考轨迹，相较于阈

值控制方法，跟踪精度提高 63%。 

2.4　MPC 模型节能效果分析

为验证本文MPC模型的节能效果，选取 8月 20日—
8月 25日连续 5 d进行仿真试验，从控制精度与能耗两

方面与采用阈值控制方法进行对比分析。在 8月 21日—
8月 23日之间菇房室内温度设定阈值范围为 14.20～
15.20 ℃，在 8月 24日根据海鲜菇生长特性，更改参考

阈值范围为 14.00～15.00 ℃。取其设定范围中值作为参

考轨迹。控制效果如图 8所示。
  

空
调
开
启
时
长

A
ir

 c
o
n
d
it

io
n
er

 o
p
en

in
g
 t

im
e/

m
in

08-21 08-22 08-23 08-24 08-25

13.8

14.0

14.2

14.4

14.6

14.8

15.0

15.2

温
度

T
em

p
er

at
u
re

/℃

模型预测控制
Model predictive control (MPC)

阈值控制Threshold control

日期Date

08-21 08-22 08-23 08-24 08-25

日期Date

a. 控制效果
a. Control effect

0

100

200

300

400

500

600

700

800

模型预测控制
Model predictive control (MPC)

阈值控制Threshold control

b. 空调开启时长
b. Air conditioner opening time

图 8　MPC模型 5 d的仿真结果

Fig.8    5 days simulation results of MPC model
 

图 8a反映了 MPC方法与阈值控制方法下的室内温

度分布情况：

1）8月 21日—8月 23日，阈值控制方法下的室内

平均温度分别为 14.72、14.71、14.78 ℃，相较于设定中

值的 RMSE为 0.27、0.16、0.17 ℃；MPC方法下的平均

温度分别为 14.71、14.71、14.72 ℃，相较于设定中值的

RMSE为 0.06、0.06、0.05 ℃。

2）8月 24日—8月 25日，阈值控制方法下的室内

平均温度分别为 14.54、14.44 ℃，相较于设定中值的

RMSE为 0.14、 0.24  ℃；MPC方法的平均温度均为

14.53 ℃，相较于中值的 RMSE均为 0.04 ℃。

因此，在菇房温度的控制精度方面，与阈值控制法

相比，MPC方法的 RMSE分别降低了 78%、63%、71%、
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71%、83%，平均降低了 73%，且无超出温度设置范围

的情况。

图 8b为两种控制方法的空调开启时长对比情况，相

较于阈值控制法，MPC方法的空调开启时长分别降低了

19%、11%、12%、5%、11%，平均节能率达 12%。本

文提出的MPC方法在节能效果上优于文献 [45]中 9%的

节能率，并且在计算速度和实时控制效果方面，更能满

足工厂化食用菌环境控制的需求。

由此可见，本文所构建的MPC方法对设定温度的跟

踪能力强，同时相较于阈值开关法MPC法表现出了明显

的节能效果。 

3　结　论

1）提出了基于物理约束的 GRU-Attention预测模型

PHY-GRU-A，将菇房室内热平衡纳入损失函数中，提高

了预测精度。在 4 d的温度预测上，其拟合优度（R2）

均在 0.8以上，均方根误差 RMSE在 0.10 ℃以内，运算

时长仅为 16 s。
2）本文基于自适应矩估计算法 Adam，引入置信度

计算机制与虚拟梯度机制，提出了改进型 Adam。在模

型预测控制的滚动优化过程中，改进型 Adam算法适应

度值为 0.751，单个控制周期内其运算时长仅需 47 s。
3）所构建的模型预测控制方法对参考轨迹具有良好

的跟踪效果，其通过在控制时域内的全局控制对参考轨

迹进行实时跟踪，跟踪精度可提高 63%。与当前食用菌

工厂普遍使用的阈值控制法相比，在控制精度方面均方

根误差 RMSE平均降低了 73%，在空调能耗方面平均节

省了 12%。
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Energy-saving control method of air conditioning in mushroom house
based on data - physics mixed model
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Abstract: The  data-driven  model  predictive  control  (MPC)  has  been  widely  applied  in  the  field  of  energy-saving  control.
However, the low interpretability and speed of optimization often occur on the pure MPC of temperature in the energy-saving
control system. In this study, a data-physics mixed model was proposed for the air conditioning energy-saving control system in
mushroom houses. Firstly, a basic prediction model was established to combine the gated recurrent unit (GRU) neural network
with the attention mechanism. Some influencing factors were considered, such as heat transfer from fresh air, heat dissipation
from mushroom respiration, radiant heat from envelope structures, and air conditioning cooling. The internal thermal balance
equation  of  the  mushroom  house  was  incorporated  into  the  physical  loss  term,  along  with  the  data  loss  term  between  the
predicted  and  actual  temperatures.  The  loss  function  was  then  formed.  The  prediction  model  and  the  loss  function  together
formed a special gray-box prediction model.  Temperature prediction was implemented on the mushroom house using a data-
physical hybrid model. Then, a target function was established to consider the deviation among the predicted temperature. The
reference  trajectory  was  taken  as  the  prediction  accuracy  term,  while  the  air  conditioning  operation  time  was  taken  as  the
energy consumption term. Finally, an improved Adam algorithm was developed to integrate the "belief" and the "look-ahead"
mechanisms, according to the basic Adam algorithm. The target function was rapidly obtained in the optimal control sequence
for the air conditioner over the control time domain. The first control value in the sequence was applied to the air conditioning
system. Thus the optimal control was achieved to simultaneously consider both accuracy and energy consumption for the air
conditioning system in the mushroom house. Experimental results showed that the temperature prediction model with the data-
physical hybrid outperformed the various previous models. The accuracy of prediction was improved by 18%, compared with
the  pure  data-driven  GRU model,  while  the  root  mean  square  error  (RMSE)  was  controlled  within  0.10  °C,  and  the  model
training time was only 16 s. The fitness value of the improved Adam algorithm was 0.751, with a computation time of 47 s. A
comparative analysis with various optimization algorithms showed that the fitness value decreased by 6%, compared with the
Adam optimization algorithm, while the computation time was reduced by 81%, compared with the elitist fast non-dominated
sorting genetic algorithm (NSGA-II). Compared with the traditional threshold control, the air conditioning model adapted the
best  to  the  flexible  changes  in  the  reference  trajectory.  The  control  input  was  adjusted  in  advance  using  a  unique  prediction
mechanism, indicating the better tracking performance of the reference trajectory. The tracking accuracy was improved by 63%
during  a  5-day  simulation  experiment.  The  control  accuracy  RMSE  was  reduced  by  an  average  of  73%  and  the  energy
consumption  of  air  conditioning  was  reduced  by  an  average  of  12%.  The  energy-saving  control  model  enhanced  the
interpretability  of  the  prediction.  The  computation  speed  was  also  improved  with  the  high  solution  accuracy  of  the  rolling
optimization. The high robustness was used to change the control parameters. As such, precise temperature and energy-saving
control were achieved in the mushroom house. The finding can also provide a strong reference for the energy-saving control
system in industrialized mushroom cultivation.
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