
 
 

基于 1DCNN-BiLSTM-DQN的肉鸭养殖环境温度预测模型
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摘　要：针对传统温度预测方法难以充分捕捉温度序列中的局部特征与长期趋势，进而造成模型预测性能不佳的问题，

该研究提出一种融合一维卷积神经网络（one-dimensional convolutional neural network，1DCNN）、双向长短记忆神经网

络（bidirectional long short-term memory，BiLSTM）与深度 Q网络（deep Q-network，DQN）的 1DCNN-BiLSTM-DQN
温度预测模型。针对鸭舍温度时序信号蕴含的多尺度变化特征，通过离散傅里叶变换将温度时序信号分解为高频分量和

低频分量，利用 1DCNN提取高频分量中的短期波动特征，利用 BiLSTM提取低频分量中长期波动的时序依赖特征。随

后，采用拼接模型将两部分特征融合，通过全连接层映射得出温度预测值。在此基础上，引入 DQN智能体实现预测模

型超参数的迭代优化，DQN智能体以 8维状态空间、12维动作空间构建自适应优化机制，以实现对学习率、隐藏层数

量、Dropout率等关键超参数动态寻优，提升模型在季节交替、极端天气场景下的预测鲁棒性。利用网养鸭舍采集的舍

内外温度数据对模型进行验证试验，结果表明，该模型的决定系数 R2 为 0.99，最优输入步长为 48，平均绝对误差、均

方根误差指标优于时间卷积网络（temporal convolutional network，TCN）、Transformer等传统模型，说明该研究提出

的 1DCNN-BiLSTM-DQN模型可实现鸭舍温度的精准预测，为降低肉鸭的环境应激风险提供数据支撑。
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 0　引　言

2024年，中国肉鸭出栏总量达 42.2亿只，产肉量

约 1 000万 t，产业总产值达 1 284亿元，同期国内肉鸭

出栏量占全球总出栏量超 82%[1]。随着市场消费需求持

续扩大，中国肉鸭养殖产业正逐步向规模化、集约化方

向转变[2]。在集约化养殖场景，鸭舍温度调控滞后会诱

发鸭群产生环境应激反应，损害肉鸭生理健康，极端情

况下甚至会引发鸭群大规模死亡[2-3]。传统肉鸭养殖多依

赖人工经验进行环境管理，缺乏科学的数据支撑与精准

的调控依据，难以提前捕捉温度变化趋势，容易错过环

境调控的最佳时机[4-5]。因此，开展禽舍养殖环境温度预

测相关研究，准确掌握舍内温度变化规律，是实现环境

智能化、精细化调控，减少鸭群环境应激造成的养殖损

失的关键举措，对提升肉鸭品质与经济效益，具有重要

的理论意义与实际应用价值。

为提升禽舍与温室等农业建筑环境温度预测的准确

性，国内外学者针对不同场景下的时间序列特征，构建

了多种预测模型。早期研究采用灰色模型、模糊理论等

方法，通过时间序列窗口滚动机制处理小样本序列的非

线性问题[6-7]，此类方法对长时序依赖关系的挖掘能力不

足。随着数据驱动技术的发展，循环神经网络及其变体

被引入，用以捕获温度序列的时间依赖。谢秋菊等[8] 使

用长短记忆神经网络（long short-term memory，LSTM）

对猪舍温湿度变化进行预测，通过冬夏两季的季节特征

建模，实现猪舍温度分季节预测，决定系数冬季为 0.938，
夏季为 0.703。贺琳等[9] 针对温室环境中时序数据存在的

噪声干扰和时序依赖信息挖掘不充分的问题，将双向神

经网络模型和注意力机制进行结合，建立温室温度预测

模型。胡瑾等[10] 将一维卷积神经网络（one-dimensional
convolutional neural network，1DCNN）和门控循环单元

（gated recurrent unit，GRU）结合构建温室温度预测模

型，使用 GRU对历史温度数据进行特征提取，模型对

1~4 h的温度进行预测，其决定系数为 0.970，均方根误

差为 1.358 ℃，优于 1DCNN与 GRU模型。郝璇等[11] 针

对农业设施内温度数据存在不同周期重叠问题，在

Transformer架构的基础上，添加傅里叶变换提取多个时

序周期特征，实现环境温度的预测，模型的决定系数达

到 0.918，平均绝对误差 0.501 ℃。钟宁帆等[12] 针对禽舍

内温度数据非线性特点，结合主成分分析法（principal
component  analysis， PCA）、莱温伯格 -马夸特算法

（Levenberg-Marquardt，LM）和带外部输入的非线性自

回归模型（nonlinear autoregressive with exogenous input，
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NARX），提出 PCA-LM-NARX模型，实现了舍内温度

在线预测。刘双印等[13] 为提高禽舍温度预测精度，利用

主成分分析消除变量之间的冗余信息，构建支持向量回

归（support vector regression，SVR）和自回归滑动平均

模型（ autoregressive  moving  average，ARMA），使用

SVR对气温进行预测，再由 ARMA模型的残差预测值

修正空气温度预测结果，该模型平均绝对误差为 0.183 2 ℃，

均方根误差为 0.454 0 ℃。上述模型可以实现农业建筑内

的温度的预测，但是模型的超参数在训练后无法随外界

环境变化动态调整，模型的环境适应性较差，尤其是在

季节交替或极端天气场景下，模型的自适应能力不足，

预测精度下降。因此，亟需探索能够根据环境动态变化

实时优化超参数的温度预测方法。

为弥补传统时间序列预测模型动态适配性差，提升模

型的预测精准性和稳定性，研究者从模型参数迭代优

化方面进行改进[14-16]。黄铝文等 [17] 利用网格搜索方法

对基于 Informer架构和长短记忆神经网络的温度预测模

型进行超参数优化，以提升模型对冠层温度预测精度，

模型的决定系数达到 0.978，与基础 Informer相比，均方

根误差降低了 0.448  ℃；PEREA等 [18] 将遗传算法和

Transformer结合，进行未来一周的灌水量预测，结果表

明和基准 TNN（transform neural network）模型相比，所

建立模型的预测准确率提高了 89.8%；吴佳等[19] 利用长

短期记忆网络构建智能体自动选择机器学习算法模型及

对应的超参数组合。采用两种标准机器学习数据集进行

测试，结果表明通过搭建智能体筛选的模型分类准确度

达到 0.987 5，标准差为 0.009 36。上述研究表明，通过

模型参数迭代优化可以提升模型动态适应性和预测的准

确性。因此，将参数迭代优化模型引入到禽舍养殖环境

温度的预测，可以提升模型对环境动态变化的适应性。

基于此，针对鸭舍温度时序信号强非线性、多周期

叠加以及现有模型超参数固定导致突变环境下预测精度

不足的问题，提出一种 1DCNN-BiLSTM-DQN组合预测

模型。考虑到温度序列中高频分量主要包含局部特征、

低频分量包含长时间依赖特征，通过离散傅里叶变换将

时序数据分解为高、低频分量。使用 1DCNN提取高频

分量的局部特征，使用 BiLSTM（bidirectional long short-
term memory）提取低频分量的长时序依赖特征，并将两

类特征拼接后经全连接层映射得到温度预测值。针对

1DCNN-BiLSTM模型在面对突变环境下预测精度不足问

题，通过深度 Q网络（deep Q-Network，DQN）搭建智

能体实现预测模型的超参数迭代优化，以提升模型在面

对复杂天气下的预测精度与鲁棒性，为鸭舍养殖环境智

能调控提供技术支撑。

 1　材料和方法

 1.1　试验数据采集与分析

 1.1.1　数据采集

本研究数据来源于江苏省扬州市高邮市高邮鸭集团

14号网养鸭舍，试验鸭舍长度 101 m，宽度 12 m，夏

季通过侧窗通风和湿帘风机降温，冬季通过侧窗和风机

通风保证室内空气质量。通过在鸭舍内部署温度传感器

8 : 1 : 1

（搜博 SM2110B、温度测量范围−30～85 ℃，测量精度

为± 0.5 ℃，通讯方式为 RS485 MODBUS-RTU标准协议

格式），采集时间为 2025年 3月 22日—2026年 3月 22
日，采样间隔设定为 5 min，累计采集数据 105 408组。

按照 划分为训练集、验证集、测试集。

 1.1.2　数据预处理

针对采集的环境数据量纲不同，本研究对环境数据

进行数据归一化处理。

x， =
x− x
√
var(x)

（1）

x x var (x) x，式中 是原始变量， 是平均值， 是方差， 是标

准化值。

 1.1.3　鸭舍内外的温度数据分析

图 1为网养鸭舍舍内外的周年温度变化曲线，鸭舍

全年舍内外温度呈现明显季节波动，舍内温度变化趋势

与舍外变化相似。本研究按 3个月为一个季节进行时段

划分，春季起始于 3月下旬[20]，往后顺延依次划定夏季、

秋季与冬季。春季舍外温度呈上升趋势，相对于舍外温

度变化，舍内温度回升较为平缓；夏季受高温影响，舍

外温度升高，此时舍内启动湿帘风机进行降温增湿，有

效抑制了舍内温度升高，舍内温度虽有上升但峰值明显

低于舍外；秋季舍内外温度同步回落，舍内降温过程更

为平缓；冬季舍外温度持续降低，此时鸭舍通过关闭侧

窗并减少风机运行数量加强保温，使得舍内温度明显高

于舍外。
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图 1　鸭舍内外温度周年变化

Fig.1    Annual temperature variation inside and outside the duck
house

 

 1.2　模型构建

针对传统温度预测方法难以充分捕捉多尺度信息，

导致模型预测精度下降的问题，本文提出基于频域分解

的双通道特征提取架构。如图 2所示，模型由 1DCNN-
BiLSTM和 DQN模块组成，采用离散傅里叶变换将温度

数据分解为高频分量和低频分量，其中，高频分量为日

内短周期的波动特征，低频分量为季节性波动特征，由

此将周期重叠的时序特征转化为可独立建模的两类信号。

在此基础上，利用 1DCNN提取高频分量中的局部特征，

利用 BiLSTM提取低频分量中的长时序依赖特征，将两

类特征通过拼接策略实现多尺度融合，经全连接层映射

得出温度预测结果。针对模型的超参数依赖人工调试、

极端天气适应性差的问题，将深度 Q网络引入鸭舍温度

预测模型，构建 DQN智能体实现模型参数优化调整。

DQN智能体以预测误差为反馈信号，通过与环境交互，

自动搜索学习率、隐藏层数、Dropout率等关键超参数的
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最优组合，提升模型的预测精度。

 1.2.1　基于离散傅里叶变换的高低频分量分解

Xhigh

Xlow S (k)

由于鸭舍温度序列中存在多重周期相互叠加与影响，

导致时序建模难度增加。因此，充分提取温度数据中的

多周期特征对精确预测鸭舍温度至关重要。本研究利用

离散傅里叶变换分析鸭舍内温度时序数据中蕴含的周期

叠加情况，将温度分解为高频分量（ ）和低频分量

（ ）。温度信号 的离散傅里叶变换（discrete
Fourier transform，DFT）可以表示为

S (k) =
N−1∑
n=0

x (nT s)e−j 2πN kn （2）

S (k) x
T s

j n

式中 为离散傅里叶变换输出序列； 为离散采样

值，℃； 为采用周期，min；N 为总采样点数（N=
8 760）， 为虚数单位；k 为频率分量； 为采样索引。

Tk频率分量 k 对应的离散周期 （min）定义为

Tk =
N
k

(k = 1,2, · · · ,N/2) （3）

 
 

温度数据
Temperature data 卷积层

Convolutional layer

池化层
Pooling layer

高频分量
High-frequency decomposition

components

低频分量
Low-frequency decomposition

components

正向LSTM

Forward

LSTM

正向LSTM

Forward

LSTM

反向LSTM

Backward

LSTM

正向LSTM

Backward

LSTM

BiLSTM模块
BiLSTM module

离散傅里叶变换
Discrete Fourier transform

1DCNN模块
1DCNN module

DQN智能体调整模型参数
DQN agent tune model 

parameters

拼接模型
Concatenation

model

全连接层
Fully connected layer

特征融合与预测
模块

Feature fusion and 

prediction module

温度预测值
Predicted 

temperature

DQN智能体调整模型参数
DQN agent tune model 

parameters

注：1DCNN是一维卷积神经网络，BiLSTM是双向长短记忆神经网络，DQN是深度 Q网络
Note: 1DCNN is one-dimensional convolutional neural network, BiLSTM is bidirectional long short-term memory neural network, and DQN is Deep Q-Network.

图 2　1DCNN-BiLSTM-DQN模型整体结构图

Fig.2    Overall structure diagram of the 1DCNN-BiLSTM-DQN model
 

 1.2.2　基于一维卷积神经网络的高频分量特征提取

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）
最早由 LECUN等[21] 在 1998年提出。CNN深度学习模

型的核心构件为卷积层与池化层。卷积层借助卷积运算

提取数据中的局部关键特征，池化层在保留重要信息的

前提下完成特征降维，二者配合实现高效的特征提取与

特征压缩。针对离散傅里叶变换的高频分量数据，使用

1DCNN的卷积核在时间维度滑动，提取时序数据的局部

特征。

[b,128]

1DCNN由 3层一维卷积堆叠构成，卷积核大小分别

为 5、3、3，通道数依次为 32、64、128，其中，第 1层
采用大卷积核以快速扩大感受野、捕捉较宽范围的趋势

变化，后 2层采用较小卷积核，在第 1层感受野基础上

提取更具判别力的局部特征。为加速网络收敛，增强非

线性表达能力，在每层卷积后接入批归一化与 ReLU激

活函数。沿时间维度做操作卷积，最终通过全局自适应

平均池化将整个时序维压缩为单一表示，输出 b 个样本

128维的特征向量 。

 1.2.3　基于双向神经网络的低频分量特征提取

(t0→ t) ht

(t→ tn)

[x1, x2 · · · xt]
−→
ht

[xt, xt−1 · · · x0] ←−
ht

[b,256]

在时序数据处理中，1DCNN模块通过卷积核在时间

维度滑动，有效提取局部空间特征，其固定感受视野的

特性难以有效捕捉长时序依赖关系[22-23]。针对这个问题，

引入 LSTM模型作为补充机制，考虑到单向 LSTM仅基

于历史数据 生成隐藏状态 ，无法访问未来时刻

的信息。本文采用 2个独立的 LSTM进行叠加，

构建双向 LSTM结构，同时捕获温度序列的前向与后向

时序依赖关系。BiLSTM结构如图 3所示。前向 LSTM
层处理序列 ，输出前向隐藏状态 ，后向

LSTM层处理序列 ，输出后向隐藏状态 ，

将前向 LSTM和后向 LSTM输出的特征结果进行叠加，

输出 b 个样本 256维的特征向量 。

 1.2.4　特征融合与预测模块

图 4为特征融合与预测过程，将 1DCNN模块提取

的高频分量的 128维特征向量和 BiLSTM模块提取的低

频分量的 256维特征向量进行拼接，得到 384维的特征

向量，拼接后的向量经过三层全连接层网络逐级降维，

最终实现温度预测。
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fi w1
pi

b1
p

h1
p

1）为了防止过拟合，融合后的特征向量先经

Dropout正则化层处理后送入全连接层 1。全连接层 1对
融合后的向量中每一个元素 ，分别乘以对应的权重 ，

求和并加上偏置 后，通过 ReLU激活函数进行非线性

映射，得到 64维的特征向量 。计算如式（4）。

h1
p = ReLU

 384∑
i=1

w1
pi fi+b1

p

 （4）

 
 

输出层
Output layer

O1

…

输入层
Input layer

前向LSTM层
Forward layer

后向LSTM层
Backward layer

h1(f )

O2

Ot

X1

X2

Xt

h2(f )

ht(f )

h1(b)

h2(b)

ht(b)

注：X1, X2, ..., Xt 为时序输入序列的第 1, 2, ..., t 个时间步的输入向量；h1(f),
h2(f), ..., ht(f)为前向 LSTM在第 1, 2, ..., t 个时间步输出的隐藏状态向量；

h1(b), h2(b), ..., ht(b)为后向 LSTM在第 1, 2, ..., t 个时间步输出的隐藏状态

向量；O1, O2 ,..., Ot 为 BiLSTM在第 1, 2, ..., t 个时间步的最终输出向量。
Note: X1, X2, ..., Xt are the input vectors at the 1st, 2nd, ..., t-th time steps of the
time series input sequence; h1(f), h2(f), ..., ht(f) are the hidden state vectors output
by  the  forward  LSTM layer  at  the  1st,  2nd,  ...,  t-th  time  steps; h1(b), h2(b),  ...,
ht(b) are the hidden state vectors output by the backward LSTM layer at the 1st,
2nd,  ...,  t-th  time  steps;  O1,  O2,  ...,  Ot  are  the  final  output  vectors  of  the
bidirectional long short-term memory (BiLSTM) network at the 1st, 2nd, ..., t-th
time steps.

图 3　双向长短记忆神经网络结构

Fig.3    Structure of bidirectional long short-term memory
(BiLSTM)

 

 
 

Dropout
层

拼接模型
[b,256]+[b,128]→[b,384]

全连接层1
[b,384]→[b,64]

Dropout
层

全连接层2
[b,64]→[b,32]

全连接层3
[b,32]→[b,1]

Standard scaler
逆变换

温度
预测值

BiLSTM
低频分量→[b,256]

1DCNN
高频分量→[b,128]

注：[b,128]中 b 为批次大小，128为特征维数，下同；StandardScaler 逆变

换为标准化反处理，将单维数转为温度值。
Note:In [b,128], b  is  batch size,  128 is the feature dimension, same below; The
inverse transformation of  StandardScaler  restores  the single-dimensional  output
to actual temperature values.

图 4　特征融合与预测流程图

Fig.4    Flowchart of feature fusion and prediction
 

h1
p

w2
qp b2

q

2）全连接层 2对全连接层 1输出的向量 中每一个

元素分别乘以对应的权重 ，求和并加上偏置 后，激

活 ReLU激活函数进行非线性映射，得到 32维的特征向

量。计算如式（5）所示。

h2
q = ReLU

 64∑
p

w1
qph1

p+b2
q

 （5）

h2
q w3

q

b3
stand ystand

3）全连接层 2输出的 32维特征向量送入全连接层

3，对向量 中每一个元素分别乘以对应的权重 ，求

和并加上偏置 ，得到降维后的输出 ，计算如式

（6）所示。

ystand =
1∑
q

w3
qh2

q+b3
stand （6）

ystand
TActual

最终将 通过 StandardScaler逆变换得到鸭舍实际

温度预测值 。逆变换计算式如下：

TActual = ystandσ+µ （7）
σ µ式中 与 为训练集目标温度的均值与标准差。

 1.2.5　基于深度Ｑ网络的智能体搭建

强化学习的核心是构建智能体，使其在与环境不断

交互的过程中，通过试错迭代学习最优策略，以实现收

益最大化。强化学习智能体主要是基于值函数或者梯度

策略的学习方法，分为Ｑ学习和深度Ｑ网络 [24]。针对

1DCNN-BiLSTM模型在外界极端天气环境变化下预测精

度低的问题，本文使用深度Ｑ网络搭建智能体对 1DCNN-
BiLSTM的超参数进行迭代优化，提高温度预测精度。

图 5为 DQN智能体的结构图，DQN智能体采用双网络

结构，其中主网络通过贪婪选择机制在动作序列中进行

动作选择，通过损失函数完成参数更新；为提高智能体

的稳定性，模型定期将主网络的参数复制到目标网络中

并完成更新，确保目标网络与主网络参数保持同步[25]。

此外，为了维持样本数据的时效性，提高数据利用率，

引入经验回放机制，通过在经验存储缓冲区中存储大量

样本数据，使智能体在与环境交互过程中能够随机抽取

多组数据进行训练[26]。该机制要求在训练开始前预先存

储充足的数据样本作为训练集。因此，在模型训练阶段

会持续采集新样本并缓存至经验存储缓冲区，一旦缓存

容量达到预设阈值，系统会采用先进先出原则，通过新

样本更替历史旧样本，始终维持样本数据的时效性。
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图 5　DQN智能体结构图

Fig.5    Structure of the DQN agent
 

智能体建立过程如下：

1）建立状态矩阵，状态空间 S定义为 8维连续空间，

在时刻 t 的状态向量包含当前超参数配置、训练进度和

模型性能信息。

S = [S1，S2, ..., S8] （8）

S S1 ∼ S8式中 为状态矩阵； 为 8维状态分量。

S1超参数状态分量 通过归一化处理确保数值稳定；

　 76 农业工程学报（http://www.tcsae.org） 2026 年

http://www.tcsae.org


S2 ∼
S3

S4 S5

S6

S7

S 8

学习率状态分量 通过归一化计算映射到 0 2范围；隐

藏层大小状态分量 以 128为基准进行归一化；网络层

数状态分量 反应网络深度；正则化状态分量 使用原

始值；优化器类型状态分量 采用二进制编码，其中

Adam优化[27] 器为 1，其余优化器为 0；训练进度状态分

量 反应当前训练进展，帮助智能体平衡探索和效率；

模型性能状态 通过归一化误差指标提供性能反馈。

2）生成动作序列，智能体动作空间 A包含 12个离

散动作，分为连续参数调整和离散参数切换两类。连续

参数调整对学习率、隐藏层大小、网络层数、Dropout率
大小等参数进行调整，通过逐步优化确定最优参数配置[28]。

所有连续参数调整都包含有边界条件限制，确保参数在

合理范围内。离散参数切换动作用于优化器类型选择，

优化器选择直接改变优化算法，采用二进制编码在状态

空间表示，动作遵循对称原则，每个连续参数调整都有

增减两个动作，确保调整的灵活性和可逆性。

3）状态转移，状态转移遵循确定参数的更新机制，

对于连续的参数调整动作计算如下：

St+1 = St + e(S i)∆at + eper f∆per f (at) （9）

e(S i)

∆at

∆

式中 St+1 为下一个状态矩阵，St 为当前状态矩阵， 为

参数 Si 的单位基向量， 为对应向量在状态空间的参

数调整量，eperf 为性能状态选择量， perf(at) 为性能状态变

化量。

4）损失函数与奖罚机制，建立损失函数如下：

L (θ) =
1
N

N∑
i=1

(Qmax (st,at, θmax)−Qtar (st,at, θtar))2
i （10）

L (θ) i
Qmax (st,at, θmax) S Q

式中 为网络参数的损失函数，N 为样本容量， 为选

取的样本， 为在 状态下的最大 值。针

对简单奖励机制的不足，本研究设计了复合奖励机制，

主要包括：1）RMSE改善奖励，当模型拟合的 RMSE
降低时奖励值为正值，反之为负值；2）R2 改善奖励机

制，当模型拟合度提升时奖励值为正值，反之为负值。

惩罚项主要是学习率惩罚和网络规模惩罚。同时为了激

励寻找到最优参数组合，添加突破性激励机制。

Q
ε

5）动作选择，智能体依据当前状态与 值所对应的

动作状态，以及 -贪婪机制进行动作选择，选择机制如下：

as =

arandomp≥ε
argmaxQ (s,a, θ) p < ε

（11）

argmaxQ (s,a, θ) Q arandom

ε ε

式中 为能获得的最大 值的动作，

为随机挑选一个动作。为平衡探索与利用，引入了动态

调整探索率 ， 会随着训练进程 t 按指数衰减。

ε(t) =max
(
0.01,1×dt

t) （12）

dt式中 为衰减因子，设置为 0.995。
6）Q值计算，智能体通过当前动作对应的奖励和衰

减后未来奖励的最大值计算下一 Q 值，计算如下：

Q(st ,at ,θtar) = rt+1+γQtar (st+1,at (st+1, θmax) ;θtar)dt （13）

γ

rt+1 θtar

式中 为折扣因子，表示未来动作所获得 Q 值在本次计

算中占据的比例； 为下一状态获得的奖励值； 为目

标网络中的参数。

 1.3　环境配置与参数设置

本研究模型训练环境使用 python3.14.0，pytorch2.9.1
框架实现，处理器为 AMD Ryzen 54600U。

研究采用搭建的 DQN智能体，经多次试验动态调

整模型的超参数，1DCNN-BiLSTM和 DQN智能体采用

表 1所示模型参数，批处理大小 Batcn_size=64，Dropout
正则化层比例设置为 0.2。
  

表 1    模型参数设置

Table 1    Model parameter settings
模型参数

Model parameter 1DCNN BiLSTM DQN agent

层数 Number of layers 3 2 \
优化器 Optimizer SGD SGD Adam

学习率 Learning rate 0.005 0.005 0.005
权重衰减Weight decay \ \ 1×10−5

激活函数 Activation function ReLU ReLU ReLU
注：“\”表示模型没有该参数。

Note:“\”indicates that the model does not have this parameter.
 

 1.4　模型性能评价指标

为评价网养鸭舍温度预测模型性能，选取平均绝对

误差（mean absolute error，MAE）、均方根误差（root
mean  square  error，RMSE）和决定系数（coefficient  of
determination，R2）。具体计算表达式分别如下。

MAE=
1
n

n∑
i=1

|yi− ýi| （14）

RMSE=

√√
1
n

n∑
i=1

(yi− ýi)2 （15）

R2 = 1−

∑n

i=1
(yi− ýi)2∑n

i=1
(yi− y)2

（16）

yi ýi y式中 为实际值， 为预测值， 为实际值的均值，n 为

观测的个数。

 2　结果与分析

 2.1　模型训练结果与分析

 2.1.1　模型预测对比分析

为了验证 1DCNN-BiLSTM-DQN温度预测模型的

性能，使用采集的网养鸭舍温度数据，选取近年主流算

法 BiLSTM、1DCNN、TCN、Transformer等 4类模型[29]

进行比较。表 2为不同模型的预测结果对比，从表中可

以 看 出， 1DCNN模 型 性 能 优 于 TCN、 Transformer
和 BiLSTM等模型。
  

表 2    不同模型温度预测结果对比

Table 2    Comparison of temperature prediction results friom
different models

预测模型
Predictionmodel MAE/℃ RMSE/℃ R2

TCN 0.96 1.10 0.98
Transformer 0.60 1.10 0.99
BiLSTM 0.41 0.83 0.96
1DCNN 0.33 0.41 0.95

1DCNN-BiLSTM 0.15 0.22 0.99
注：MAE为平均绝对误差，RMSE为均方根误差，R²为决定系数。
Note: MAE stands for mean absolute error, RMSE stands forroot mean square error,
and R2 represents the coefficient of determination.
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而 1DCNN模型在引入 BiLSTM后，MAE降低为

0.15，RMSE降低为 0.22，R2 提高到 0.99，模型性能得

到明显的提升。

 2.1.2　不同天气状况下的模型预测精度分析

为验证搭建的 DQN智能体在环境突变情况下对预

测模型的优化效果，在不同天气条件下，对固定参数

（1DCNN-BiLSTM）模型与 DQN智能体优化参数

（1DCNN-BiLSTM-DQN）模型的温度预测性能进行了

对比分析，结果如表 3所示。固定参数模型在面对不同

天气时预测精度差异明显，在阴天情况下，由于舍外温

度和光照变化较为平缓，模型预测精度高；晴天情况下，

由于光照变化导致温度变化幅度较大，模型预测精度变

差；在雨天情况下，由于天气发生突变，导致模型的预

测误差变大。经过 DQN智能体迭代优化模型超参数后，

3种天气下的 R2 均明显增加，MAE和 RMSE降低。表

明搭建的 DQN智能体能根据外界环境变化自适应调整

模型的学习率、Dropout率等关键超参数，有效提升模型

在复杂气象条件下的预测精度与鲁棒性。
  

表 3    固定参数模型和 DQN优化参数模型的温度

预测结果

Table 3    Temperature prediction results of fixed-parameter model
and optimized-parameter model

天气类型
Weather type

固定模型参数模型
（1DCNN-BiLSTM）

DQN优化参数模型
（1DCNN-BiLSTM-DQN）

MAE/℃ RMSE/℃ R2 MAE/℃ RMSE/℃ R2

阴天 Cloudy 0.29 0.36 0.77 0.18 0.23 0.91
晴天 Sunny 0.48 0.59 0.79 0.23 0.31 0.94
雨天 Rainy 0.54 0.70 0.72 0.33 0.46 0.89

 

 2.1.3　不同输入步长结果分析

为进一步验证所提出的模型在不同输入步长下的性

能，本研究设置在不同输入步长（24、48、72）下，对

比了1DCNN-LSTM、1DCNN-BiLSTM、1DCNN-BiLSTM-
DQN 3个模型在不同季节的预测性能，结果如表 4所示。

 
 

表 4    不同输入步长的对温度预测性能影响统计结果

Table 4    Statistical results of the impact of different input step sizes on temperature prediction performance
数据集
Dataset

步长
Stride

1DCNN-LSTM 1DCNN-BiLSTM 1DCNN-BiLSTM-DQN
MAE/℃ RMSE/℃ MAE/℃ RMSE/℃ MAE/℃ RMSE/℃

冬末春初
Late winter and
early spring

24 0.60 0.72 0.65 0.80 0.15** 0.21**
48 0.47 0.60 0.62 0.91 0.10** 0.17**
72 0.65 0.88 0.49 0.67 0.14** 0.19**

春末夏初
Late spring and
early summer

24 0.60 0.77 0.31 0.39 0.14** 0.25**
48 0.73 0.98 0.25 0.32 0.20** 0.28**
72 0.58 0.78 0.28 0.35 0.12* 0.16*

夏季
Summer

24 0.61 0.80 0.50 0.62 0.42* 0.82*
48 0.72 0.98 0.58 0.78 0.13** 0.25**
72 0.60 0.77 0.62 0.84 0.15 0.18

秋末冬初
Late autumn and
early winter

24 0.85 1.00 0.87 1.20 0.74* 1.34*
48 1.10 1.30 0.88 1.10 0.37** 0.48**
72 1.10 1.40 1.10 1.40 0.51** 0.72**

一年
Whole year

24 0.66 0.80 0.77 0.81 0.40** 0.52**
48 0.75 1.00 0.55 0.77 0.21** 0.29**
72 0.71 0.95 0.63 0.80 0.44** 0.53**

注：*表示显著（P<0.05）；**表示极显著（P<0.01）；***极极显著（P<0.001）。
Note: * indicates significant difference (P<0.05); ** indicates highly significant difference (P<0.01); *** indicates extremely significant difference (P<0.001).
 

由于全年温度呈现季节性过渡的波动，当步长从 24
扩展至 48时，1DCNN-BiLSTM和 1DCNN-BiLSTM-DQN
模型的 MAE和 RMSE均明显降低，体现了 BiLSTM提

取的长时序依赖特征对季节过渡特征的捕捉能力；而步

长增加到 72步时，由于对短期波动的局部特征捕捉能力

变弱，模型的MAE和 RMSE又增加。

夏季由于白天持续高温，鸭舍会进行湿帘风机降温，

温度会出现明显的短期波动。1DCNN-LSTM和 1DCNN-
BiLSTM模型 MAE和 RMSE随着步长的增加而增加，

表明模型对环境调控导致短期波动的局部特征提取能力

变差。而 1DCNN-BiLSTM-DQN模型随着步长的增加，

RMSE均降低，MAE在从步长从 48增加到 72时略有增

加。表明通过 DQN的参数优化，模型对环境短期波动

变化适应能力得到明显增强。

秋末冬初，在 48步长时，1DCNN-BiLSTM-DQN的

MAE和RMSE较1DCNN-LSTM降低65.4%和64.3%；较

1DCNN-BiLSTM降低 57.8%和 56.8%，进一步说明通

过 DQN强化学习后模型能够适应秋冬季气温骤变的情况。

显著性 t检验表明，1DCNN-BiLSTM-DQN在 24、

48、72步长的预测误差均显著低于对照组模型（P<
0.05），在 48步长下模型预测性能最佳。表明输入步长

的扩展可以提升模型对长程依赖的捕捉能力，但是过长

的步长由于丢失了局部特征，又会影响模型的预测性能。

 2.2　消融试验

 2.2.1　离散傅里叶变换对模型复杂度影响

为验证离散傅里叶变换高低频分量分解对模型的复

杂度的影响，本文选择 1DCNN 模型、 BiLSTM 模型、

未引入离散傅里叶变换的基础 1DCNN-BiLSTM 模型，

以及经离散傅里叶变换对输入温度数据进行高低频分量

分解的改进 1DCNN-BiLSTM 模型 4组模型开展试验，

结果如表 5所示。单一 1DCNN模型训练时长和参数量

较小，但是模型精度不高。1DCNN-BiLSTM 模型训练时

长和参数量均较大，但在引入离散傅里叶变换高低频分

量分解的改进后，MAE 降至 0.15 ℃，训练时长缩短至

49.58 s，参数量减少至 194 K，模型的预测精度得到明显

改善。表明通过离散傅里叶变换预处理能够有效增强温

度序列的特征可分性，实现更高的预测精度，同时降低

模型的训练成本与计算复杂度。
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表 5    模型参数复杂度试验

Table 5    Model parameter complexity experiment
预测模型

Prediction model MAE/℃ 训练时长
Training duration/s

参数量
Params/K

BiLSTM 0.41 152.75 725.0
1DCNN 0.33 19.85 36.0

基础 1DCNN-BiLSTM 0.37 86.30 380.5
改进 1DCNN-BiLSTM 0.15 49.58 194.0

 

 2.2.2　离散傅里叶变换频率组合试验

为确定离散傅里叶变换最优频率分量组合，本文设

计 DFT频率分量选择消融试验，分别选取 k=2、4、52
为低频分量，k=365、730、1 460为高频分量，结果如

表 6所示。
  

表 6    不同离散傅里叶变换频率的温度预测结果

Table 6    Temperature prediction results of different discrete
Fourier transforms frequency

低频分量
Low-frequency
component

高频分量
High-frequency
component

MAE/℃ RMSE/℃ R²

2
365 0.80 1.00 0.99
730 0.80 0.99 0.99
1 460 0.58 0.72 0.99

4
365 0.66 0.82 0.99
730 0.71 0.88 0.99
1 460 0.56 0.69 0.99

52
365 0.60 0.76 0.99
730 0.89 1.17 0.98
1 460 0.74 0.91 0.99

 

试验结果表明，当低频分量分解周期为 4（6 h），
高频分量周期为 1 460（30 d）时，模型的预测误差最小，

高低频分量计算式如下：
Xhigh =

8759∑
n=0

x (n)e−j
2960nπ

8760

Xlow =

8759∑
n=0

x (n)e−j
8nπ
8760

（17）

Xhigh Xlow x(n)式中 为高频分量，℃； 为低频分量，℃； 为

温度时序采样值，℃。

 2.2.3　特征拼接模型对预测精度的影响

为验证特征拼接模型对长短时序特征融合的有效性，

分别使用注意力机制融合[30]（attention fusion）、加权自

适应融合策略[31]（weighted fusion）替换原始模型的直接

拼接模型，采用相同数据集下测试，模型预测结果如表 7
所示。直接拼接策略的 RMSE为 0.74，低于注意力机制

融合与加权自适应融合方法；直接拼接策略的 R2 达 0.99，
模型拟合效果最佳；直接拼接策略的训练时间为 26.38 s，
只高于注意力机制 4.92 s，因此本研究中选择直接拼接

模型可以保证特征融合拼接的有效性和时效性。
  

表 7    不同融合拼接策略的温度预测结果对比

Table 7    Comparison of temperature prediction results with
different fusion stitching strategies

融合策略
Fusion Strategy RMSE/℃ R2 训练时间

Training time/s
Attention Fusion 0.98 0.99 21.46
Weighted Fusion 0.99 0.98 51.85
Direct Concat 0.74 0.99 26.38

 

 2.2.4　DQN智能体对预测精度的影响

为验证搭建的 DQN智能体在模型超参数优化中的

优势，使用网格搜索、随机搜索两类传统优化方法[26] 替

换原始模型中的 DQN智能体，试验结果如表 8所示。
 
 

表 8    不同模型优化策略的温度预测结果

Table 8    Temperature prediction results of different model
parameters optimization strategies

优化器
Optimizer

RMSE/
℃

R²
训练时长

Training time/ s
试验次数

Number of experiments
DQN智能体 DQN agent 0.61 0.99 209.5 15
网格搜索 Grid search 0.62 0.97 163.5 25

随机搜索 Random search 0.66 0.96 406.0 25
 

在模型预测精度方面，经过 DQN智能体优化参数

模型的 RMSE为 0.61 ℃，低于网格搜索的 0.62 ℃和随

机搜索的 0.66 ℃；DQN智能体优化模型的 R2 为 0.99，
高于网格搜索的 0.97与随机搜索的 0.96，模型拟合效果

最优。

在搜索效率方面，DQN智能体优化仅用 15次试验

即完成优化，少于网格搜索与随机搜索的 25次；DQN
智能体的训练时长为 209.5 s，高于网格搜索的 163.5 s，
但显著低于随机搜索的 406.0 s。综合精度与效率来看，

DQN智能体能够以更少的试验次数达到更优的模型性

能，在模型超参数优化中具有较高的能力。

 2.2.5　DQN智能体奖励权重对预测精度影响

为验证奖励函数权重设置的合理性，试验中保持状

态维度为 8、动作维度为 12不变，对奖励函数权重进行

消融试验。试验中设置 RMSE与 R2 奖励函数的权重比

例为 1:1 、5:10、10:5 和 15:5 ，试验结果如表 9所示。

1:1权重比例下 MAE、RMSE和迭代次数均最高；5:10
与 15:5两组收敛迭代次数较低，但预测误差高于 10:5；
权重比例为 10:5时各项预测指标表现优异，因此确定

RMSE与 R2 奖励权重比例 10:5为本模型的最佳配置。
 
 

表 9    不同奖励权重的温度预测结果

Table 9    Temperature prediction results of different reward
weights

试验分组
Experimental

group

奖励权重
Reward weight MAE/℃ RMSE/℃ 收敛迭代次数

Convergence iterations

1 1 : 1 1.10 1.30 39
2 5 : 10 0.49 0.62 26
3 10 : 5 0.44 0.57 25
4 15 : 5 0.47 0.58 32

 3　结　论

本文提出一种肉鸭养殖环境温度预测模型，该模型

采用离散傅里叶变换分解温度时序数据为高频与低频分

量，分别利用一维卷积神经网络提取局部特征、双向长

短时记忆网络提取长时序依赖特征，并经深度 Q网络动

态优化超参数实现鸭舍温度预测。利用全年实测数据对

模型进行了验证，得出以下结论。

1）本文将离散傅里叶变换引入到鸭舍温度预测，构

建了“频域分解—双通道特征提取”的预测框架，解决

了时序数据中多尺度信息难以充分捕捉的问题。

2）DQN智能体通过动态优化模型的学习率、

Dropout率等关键超参数，弥补了传统预测方法在环境突

变场景下自适应能力不足的缺陷。
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3）所提出的 1DCNN-BiLSTM-DQN模型相较于时

间卷积神经网络，Transformer等预测方法具有更低的预

测误差，可为鸭舍环境智能调控提供精准的数据支撑，

并具备推广至其他畜禽养殖场景的潜力。

4）模型预测性能依赖历史数据的完整性与代表性，

尤其是极端天气事件样本不足时误差可能增大。此外，

在 DQN强化学习中，奖励函数权重虽在当前数据集下

最优，但在不同气候区或不同养殖模式下可能需要重新

校准。后续研究可引入多种环境变量（湿度、光照等）

和养殖密度作为辅助输入，并结合迁移学习或元学习策

略，提升模型在数据稀缺场景下的适应能力。
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Temperature prediction models for meat duck breeding environment
using CNN-BiLSTM-DQN

LU Honglong1 , YUAN Junjie1 , LI Hulin1 , RONG Qi1 , HUA Ben1 , YING Shijia2 , WANG Jizhang1※

(1. College of Agricultural Engineering, Jiangsu University, Zhenjiang 212013, China;　2. Institute of Animal Husbandry, Jiangsu Academy
of Agricultural Sciences, Nanjing 210014, China)

Abstract: The meat duck industry in China has contributed over 82% of the total slaughter volume worldwide. Therefore, an
optimal  air  temperature  is  often  required  for  the  comfort  and  survival  of  meat  ducks  during  breeding.  However,  the  air
temperature is susceptible to multiple factors, such as relative humidity and illumination intensity. It is a high demand to timely
and accurately predict air temperature for the high-density healthy breeding. However, conventional temperature prediction has
been  limited  to  low  accuracy,  robustness,  and  generalization.  In  this  study,  a  hybrid  1DCNN-BiLSTM-DQN  model  was
proposed to integrate with a one-dimensional convolutional neural network (1DCNN), a bidirectional long short-term memory
network (BiLSTM), and a deep Q-network (DQN). Duck-house temperature was accurately predicted after model construction.
The  temperature  time-series  signal  was  also  decomposed  into  high-  and  low-frequency  components  via  the  discrete  Fourier
transform  (DFT).  Given  that  the  high-frequency  component  represented  short-term  fluctuations,  the  1DCNN  was  used  to
extract  local  features  from  the  high-frequency  component;  whereas  the  low-frequency  component  represented  long-term
fluctuations,  the  BiLSTM  was  used  to  extract  long-sequence  dependency  features  from  the  low-frequency  component.
Subsequently, the two sets of features were fused using a concatenation model. And finally, the temperature prediction value
was  obtained  after  the  mapping  of  a  fully  connected  layer.  Furthermore,  the  DQN algorithm was  introduced  to  construct  an
agent  for  iterative  optimization  of  the  hyperparameters.  An  adaptive  mechanism  was  optimized  with  an  8-dimensional  state
space  and  a  12-dimensional  action  space,  enabling  dynamic  optimization  of  key  hyperparameters,  such  as  the  learning  rate,
number of hidden layers, dropout rate, and network architecture. Thereby, the prediction robustness of the model was improved
under  scenarios  of  seasonal  transitions  and  extreme  weather.  The  indoor  and  outdoor  temperature  data  of  net-raised  duck
houses were collected in Gaoyou City, Yangzhou City, Jiangsu Province, from March 22, 2025, to March 22, 2026. The results
demonstrated  that  the  1DCNN-BiLSTM-DQN model  achieved  a  coefficient  of  determination  (R2)  of  0.993  with  an  optimal
input  step  size  of  48.  The  MAE and  RMSE were  superior  to  the  conventional  models,  such  as  the  Temporal  Convolutional
Network  and  Transformer.  Specifically,  the  1DCNN-BiLSTM-DQN  model  exhibited  the  following  improvements  under
different weather conditions: On cloudy days, the MAE and RMSE decreased from 0.29 °C to 0.18 °C, and from 0.36 °C to
0.23 °C, whereas the R2 increased from 0.77 to 0.91; On sunny days, the MAE and RMSE decreased from 0.48 °C to 0.23 °C,
and from 0.59 °C to 0.31 °C, whereas the R2 increased from 0.79 to 0.94; On rainy days, the MAE and RMSE decreased from
0.54 °C to 0.33 °C, and from 0.70 °C to 0.46 °C, whereas the R2 increased from 0.72 to 0.89. The combined 1DCNN-BiLSTM
prediction model achieved better prediction performance compared with the conventional models, such as BiLSTM, 1DCNN,
TCN,  and  Transformer.  In  summary,  the  1DCNN-BiLSTM-DQN model  can  be  expected  to  predict  the  temperature  in  duck
houses.  The  findings  can  also  provide  data  support  for  early  environmental  regulation,  thereby  reducing  the  risk  of
environmental stress in meat ducks.
Keywords: meat  ducks;  temperature  prediction;  deep  Q-network;  long  short-term  memory  neural  network;  convolutional
neural network
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