
 
 

立体栖架养殖蛋鸡舍环境参数短期预测
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（1.   中国农业大学水利与智能工程学院，北京 100083；2.   农业农村部设施农业工程重点实验室，北京 100083）

摘　要：立体栖架蛋鸡舍采用多层空间布局，舍内气流组织复杂，易产生环境参数区域分布不均与短时动态波动问题，

给鸡舍环境精准调控及风险提前预警带来较大难度。为及时掌握舍内关键环境参数的短期变化情况，支撑环境调控策略

快速优化与精准施策，该研究基于多点连续监测数据，使用梯度提升回归算法分别建立可反映未来 24 h舍内环境温度、

相对湿度和 NH3 浓度变化的短期预测模型，并对模型预测性能进行验证与评价。结果表明，蛋鸡舍温度、相对湿度和

NH3 浓度的平均值分别为 18.99～20.88 ℃、46.52%～51.98%和 1.32～1.86 mg/m3，其空间极差均值分别为 2.31 ℃、

11.84%和 1.27 mg/m3，舍内环境参数存在显著的局部差异。温度预测模型的决定系数（R2）、均方根误差（root mean
square error，RMSE）、平均绝对误差（mean absolute error，MAE）分别为 0.96、0.73 ℃和 0.50 ℃，相对湿度预测模型

的 R2、RMSE和MAE分别为 0.97、2.94%和 1.77%，NH3 浓度预测模型的 R2、RMSE和MAE分别为 0.76、0.44 mg/m3

和 0.27 mg/m3。温度、相对湿度和 NH3 浓度预测值与实测值的平均回归决定系数分别为 0.95、0.96和 0.71，且未来 24 h
递推预测曲线均能较好延续各环境参数的历史变化趋势，模型预测结果与实测值具有较好一致性。研究表明，基于梯度

提升回归算法的环境参数短期预测方法可为立体栖架蛋鸡舍通风量预调、高风险时段识别及热湿与氨气协同调控提供技

术支撑，对提升该养殖模式下环境管理的稳定性与精细化水平具有参考意义。
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 0　引　言

蛋鸡产业是中国畜牧业的重要组成部分，对国家粮

食安全和乡村振兴具有重要意义，2024年中国鸡蛋产量

约为 2 941万 t[1]。随着蛋鸡养殖由高密度笼养向健康化、

福利化和精细化管理方向发展，立体栖架养殖模式逐渐

受到关注[2]。与叠层笼养系统相比，立体栖架鸡舍可为

蛋鸡提供栖架、巢箱和活动空间等资源，有利于蛋鸡自

然行为表达和生产性能提升，其产蛋率可达 93.73%，且

更早达到产蛋高峰并维持更长时间[3]，为中国蛋鸡养殖

向高效、绿色、健康方向转型提供了设施支撑[4]。舍内

温度、相对湿度、气体环境等环境因子的异常变化会显

著影响蛋鸡生长和生产性能[5]。当环境处于较高的热湿

状态时，蛋鸡会出现热应激反应[6]，导致采食量下降和

产蛋率降低[7]。而氨气（NH3）作为首要有害气体，即使

在低浓度下长期作用，也会严重损害蛋鸡呼吸道黏膜屏

障，使病原体更易侵入机体，影响蛋鸡健康状况和生产

性能[8]。热湿环境与 NH3 的协同作用会进一步放大这些

负面影响，对动物福利与养殖效益构成严重威胁[9]。预

测舍内环境因子是开展精细化通风调控的前提，能为调

控决策提供科学依据，从而有效规避不良环境的影响。

温度[10] 和相对湿度[11] 是影响蛋鸡舍热湿环境的重

要参数，其短期变化直接关系到舍内热负荷水平、通风

调控需求和热应激风险。NH3 浓度与粪污分解、通风稀

释和舍内空气质量变化密切相关，是影响蛋鸡健康和生

产性能的重要有害气体指标[12]。已有蛋鸡舍环境预测研

究为鸡舍环境主动调控提供了方法基础，但相关模型通

常基于特定鸡舍结构、通风方式和测点布设条件建立，

其输入特征与目标变量之间的关系会因应用场景不同而

发生变化[13]。与传统笼养鸡舍相比，立体栖架蛋鸡舍内

部设有多层平台、栖架、巢箱和清粪带，鸡群可在不同

层级和功能区域内自由活动。鸡只产热散湿、粪污排放

和通风稀释过程在空间上相互叠加，使温度、相对湿度

和 NH3 浓度更易受到位置、鸡群分布和局部气流条件的

共同影响[14]。因此有必要构建可稳定反映鸡舍不同位置

环境温度、相对湿度和 NH3 浓度短期预测模型，为该养

殖模式下通风预调、局部风险识别和环境精准管理提供

依据。

机器学习算法的应用为提升预测精度提供了有效支

撑。在深度学习模型方面，JI和 TENG[11] 构建了基于门

控特征融合的 Transformer模型（ gated  feature  fusion-
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transformer，GFF-Transformer），用于家禽舍温度和相

对湿度多步预测，并与长短期记忆网络（long short-term
memory，LSTM）、门控循环单元（gated recurrent unit，
GRU）和 Transformer等时序模型进行对比。结果表明，

深度学习模型能够较好捕捉禽舍温湿度序列的长期依赖

关系和多步变化特征。李大鹏等 [15] 将经验模态分解

（empirical mode decomposition，EMD）、LSTM与注意

力机制（attention mechanism，Attention）相结合，构建

EMD-LSTM-Attention模型用于传统笼养蛋鸡舍环境温度

预测，在全年数据集上取得了较好的预测效果。上述研

究为立体栖架蛋鸡舍环境预测提供了参考，但深度模型

在现场监测场景下需要更大的训练数据规模与更高的算

力投入，成本相对更高[16]。相比之下，梯度提升算法更

适用于结构化传感器数据，能够捕捉非线性关系和特征

间的相互作用，借助滞后项、滚动统计等特征支持，稳

健性较强适合工程部署[17]。已有研究表明，梯度提升类

模型在畜禽舍环境参数预测中具有较好的适用性。LIU
等[18] 采用极端梯度提升模型（extreme gradient boosting,
XGBoost）基于小样本监测数据预测蛋鸡舍气味浓度，

并与支持向量回归和反向传播神经网络进行对比，结果

表明 XGBoost在非线性和小样本条件下仍能获得更高预

测精度，但模型效果对输入变量质量与工况覆盖范围具

有依赖性。PENG等[19] 面向猪舍 NH3 浓度预测，对比决

策树、支持向量回归与 XGBoost等模型，结果显示

XGBoost在多种输入方案下拟合度较高，R2 可达 0.91，
整体优于单棵决策树与支持向量回归，说明梯度提升方

法在结构化环境数据中具有较强的非线性表达能力，适

合用于畜禽舍环境参数预测。

梯度提升回归（gradient boosting regressor, GBR）方

法，可在保证精度的同时降低训练与部署成本，便于在

工况变化后快速更新模型，更适合用于预警与风险识别。

GBR不仅具有强大的非线性拟合能力与较高的计算效率[20]，

且具有处理缺失值的能力[21]，适用于构建多源环境数据的

快速迭代预测模型。相较于参数量大且训练成本高的深

度学习模型，GBR模型更便于现场部署与在线更新，综

合成本更低[17]。

针对立体栖架蛋鸡舍环境参数短期变化预测需求，

本研究以立体栖架养殖蛋鸡舍为研究对象，基于舍内不

同监测单元的数据构建温度、相对湿度和 NH3 浓度预测

数据集，采用梯度提升回归算法对环境参数未来 24 h的
变化进行短期预测。研究旨在实现立体栖架蛋鸡舍未来

24 h内温度、湿度及 NH3 浓度的稳定预测，为鸡舍通风

系统的前瞻性控制与环境精准管理提供可靠依据。

 1　材料与方法

 1.1　试验鸡舍

试验在中国农业大学上庄实验基地进行，地点位于

北京市海淀区（116.11°E，40.08°N），属暖温带半湿润

季风气候区。试验对象为一栋立体栖架蛋鸡舍，钢结构

框架、夹芯彩钢板围护，内部布置两列立体笼架。鸡舍

平面尺寸为 90.0 m×12.0 m×3.5 m。饲养品种为京粉 6号，

存栏规模 2 952只；笼架单元尺寸 4.8 m×2.8 m×3.3 m，

平均饲养密度 14.06只/m2。通风方式为机械通风，在端

墙配置 3台风机。鸡舍采用清粪带清粪，16:00—17:00
开启一次。

 1.2　数据采集

为全面反映鸡舍内外环境变化规律，在试验鸡舍内

外布设了 5个环境监测单元（portable  monitoring  unit,
PMU），具体位置如图 1所示。
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图 1　立体栖架鸡舍环境监测设备布点图

Fig.1    Layout diagram of environmental monitoring equipment in
a multi-tier perching layer house

 

各监测单元用于同步采集温度、相对湿度和 NH3 浓

度数据。PMU1布设于鸡舍进风端附近，用于反映进入

鸡舍气流的环境状态。PMU2和 PMU3布设于东侧栖架

区域，PMU4和 PMU5布设于西侧栖架区域，用于采集

两列栖架饲养区域内的环境参数。各监测单元参照蛋鸡

舍温度、相对湿度及气体浓度监测中常用的舍内布点高

度[22]，安装高度均距地面 1.5 m。监测系统采样间隔为

10 min，所有传感器数据经无线网络实时传输至上位机

存储。监测期间鸡舍运行状态保持稳定，采样时间为

2019年 12月至 2020年 5月。

温度和相对湿度由 HOBO U23-001温湿度记录仪

（Onset Computer Corp.,美国）测定，温度和相对湿度量

程分别为–40～70 ℃、0～100%，精度分别为±0.18 ℃
和±2.5%。NH3 浓度采用 ME3-NH3 型电化学传感器

（Winsen  Electronics,中国），量程 0～35 mg/m3，精度

为±5%满量程。所有传感器在试验前均通过标准气体校

准。采集到的原始数据经时间统一、缺失插补与异常值

剔除后，用于后续的时间序列分析和预测模型构建。

 1.3　数据分析方法

 1.3.1　数据清洗与时间统一

各监测单元原始数据的时间戳格式与记录间隔存在

差异。为保证数据一致性，首先对原始文件进行字段识

别，将各类型时间字段统一成标准日期时间格式；之后

剔除无效数据和缺省值，对重复时间戳仅保留首次记录；

最后按时间升序排列构建原始时序索引。

数据清洗与时间统一详细步骤为：首先去除数值列

中的非数字字符并转换为标准数值型，然后依据传感器

量程对温度、相对湿度和 NH3 浓度设定物理边界，剔除

超出合理范围的异常观测值[23]。温度、相对湿度和 NH3

浓度的物理边界分别为−20～50  ℃、0～100%和 0～
35 mg/m3。对于温度和相对湿度数据，剔除异常值后采

用时间插值法修复短时间缺失值。由于 NH3 浓度数据更
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易受到传感器波动和局部扰动影响[24]，在物理边界筛选

后，先将数据重采样至 20 min时间间隔，再采用滚动中

位数绝对偏差（median absolute deviation, MAD）法识别

异常值。考虑到重采样后 72个时间步恰好对应 24 h，能

覆盖鸡舍环境参数的昼夜变化周期，本研究以 72个时间

步作为滚动窗口，计算各时刻的局部中位数与MAD。当

某一时刻的 NH3 浓度值相对于局部中位数的偏离超过设

定阈值时，将其判定为异常值，并采用时间插值法进行

修复。以 PMU1作为舍外环境变化的参考点，将所有监

测点数据按统一时间轴对齐。

 1.3.2　环境参数差异分析方法

q2,t,q3,t,q4,t,q5,t Δqt

为明晰立体栖架蛋鸡舍内不同区域环境参数的分布

情况，并为后续数据处理和环境参数预测特征选择提供

依据，本研究采用点位平均值和多点极差分析了温度、

相对湿度和 NH3 浓度在不同监测区域间的差异。在每一

时刻计算不同监测单元间测量值的最大值与最小值之差，

用于反映舍内不同区域间环境参数的最大差异。设第 t
个时刻 PMU2～PMU5对某一环境参数的观测值分别为

，则该时刻该环境参数的空间极差 为

Δqt = max
j∈2,3,4,5

(
q j,t
)− min

j∈2,3,4,5

(
q j,t
)

（1）

Δqt

q j,t t j
j t

式中 为第 t 个时刻某一环境参数在 PMU2-PMU5任意

两个监测单元之间的空间极差。 为第 个时刻第 个监

测单元的环境参数观测值。 为监测单元编号， 为时间步。

 1.3.3　多变量协同分析方法

为反映温度、相对湿度与 NH3 浓度在时间上的协同

变化特征，需将各环境参数进行标准化处理，标准化方

程为

zc,t =
xc,t − xc

sc
（2）

zc,t xc,t t
xc c

sc c

式中 和 分别为第 c 类环境参数在第 个时刻标准化

后的无量纲值和原始观测值。 为第 类环境参数原始序

列的平均值。 为第 类环境参数原始序列的标准差。

采用皮尔逊相关系数计算温度、相对湿度与 NH3 浓

度之间的相关性，并将相关系数矩阵以热力图形式进行

可视化，直观展示各变量之间的协同强度与关系，为后

续多变量预测模型的特征选取和结果解释提供依据。

 1.4　环境参数预测模型

 1.4.1　梯度提升回归基本原理

本研究采用 GBR构建鸡舍环境参数的短期预测模

型。该方法在加性框架下通过逐步拟合残差逼近目标函

数[25]，能够较好反映多类因素与环境参数变化之间的复

杂关系[26]。GBR将多个弱回归树按加法形式进行集成，

模型可表示为

FG (u) = F0 (u)+
G∑

g=1

ηghg (u) （3）

u FG (u)
F0(u) hg (u) g ηg

g G

式中 为模型输入特征向量， 为最终集成模型的预

测函数， 为初始模型， 为第 棵回归树， 为

第 棵回归树对应的步长系数， 为回归树总数。

在训练过程中，GBR以给定损失函数为目标，在函

数空间中采用逐步逼近的方式进行优化。每一轮迭代以

Fr−1(u) i当前模型预测值 为基础，则第 个样本在该轮迭代

中的残差计算式为

ei,r = yi−Fr−1(ui) （4）

ei,r r i yi i
ui i Fr−1 (ui)

r−1 i i r

式中 为第 轮迭代时第 个样本的残差。 为第 个样本

的观测值。 为第 个样本的输入特征向量。 为第

轮模型对第 个样本的预测值。 为样本编号， 为迭

代轮数。

h(r) (u) ei,r

η(r)

之后训练新的回归树 拟合残差 ，并确定步

长系数 ，模型更新为

Fr(u) = Fr−1(u)+η(r)h(r)(u) （5）

Fr(u) r Fr−1(u)
r−1 h(r)(u) r

η(r) r

式中 为第 轮迭代后的模型预测函数， 为第

轮迭代后的模型预测函数， 为第 轮迭代中训

练得到的回归树， 为第 轮迭代对应的步长系数。通

过多轮迭代，模型逐步逼近目标函数。

温度、相对湿度和 NH3 浓度预测模型均采用 GBR
框架，根据不同环境参数变化特点，设计不同的建模方

式。温度、相对湿度与 NH3 浓度协同预测流程如图 2
所示。
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注：Tin、RHin 和 NH3in 分别表示舍内温度、相对湿度和 NH3 浓度。Tout 和

RHout 分别表示舍外温度和相对湿度。
Note:Tin,  RHin  and  NH3in  represent  indoor  temperature,  relative  humidity  and
NH3  concentration,  respectively.  Tout  and  RHout  represent  outdoor  temperature
and relative humidity, respectively.

图 2　立体栖架蛋鸡舍环境参数协同预测总体流程

Fig.2    Overall framework of collaborative prediction for
environmental parameters in a multi-tier perching layer house

 

温度和相对湿度采用基线预测与 GBR残差修正相结

合的方法。基线预测综合上一时刻观测值、前一日同一

时刻观测值以及室内外差值的近期变化信息，用于获得

目标变量下一时刻的初始预测值。以实际观测值与基线

预测值之间的差值作为 GBR的学习目标。在预测阶段，

先计算基线预测值，再由 GBR输出残差修正量，二者相

加得到最终预测值。NH3 浓度预测同样采用基线预测与

GBR残差修正相结合的方法。基线预测主要依据 NH3 浓

度上一时刻状态和前一日同一时刻状态建立。在此基础

上将温度、相对湿度及其室内外差值等特征作为 GBR输

入变量，用于预测 NH3 浓度的残差修正量，使模型能够

同时利用 NH3 浓度自身历史变化信息和热湿环境信息。

考虑到现场监测数据中可能仍存在少量未完全剔除

的异常扰动，3类环境参数的模型均采用 Huber损失函

数，以提高模型对离群值和局部突变的适应能力。同时
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为了量化未来 24 h预测的不确定性，本研究采用 GBR
分位数回归方法，分别建立 0.05和 0.95分位数预测模

型，获得 90%预测区间，以为鸡舍通风系统的提前调控

和高风险时段预警提供量化依据。

 1.4.2　预测对象与输入特征

预测对象为立体栖架蛋鸡舍内温度、相对湿度和

NH3 浓度。针对每一类环境参数，先分别利用 PMU2～
PMU5各点位的时间序列数据构建样本，再按照时间顺

序将不同点位样本合并形成统一样本集。

为使模型有效捕捉时序动态特征，本研究构建了历

史滞后值、差分项、滚动均值以及滚动标准差 4个输入

特征。历史滞后值指前几个时刻的真实观测值，用于反

映环境参数的短时延续性。差分项为相邻时刻观测值之

间的变化量，可用于描述参数变化的方向和快慢。滚动

均值为某一时间窗口内观测值的平均水平，用于反映参

数的总体变化水平。滚动标准差为某一时间窗口内观测

值的离散程度，用于反映局部时段内环境参数的波动

强弱。

温度和相对湿度预测模型采用融合历史序列与舍外

环境信息的建模框架。模型数据统一重采样为 20 min间
隔，其中前 1、2、3步分别对应 20、40、60 min，可反

映环境参数的短时连续变化；前 6步和 12步分别对应

2 h和 4 h，可反映环境参数的中短期变化；前 72步对

应 24 h，可引入前一日同一时刻信息，用于表征环境参

数的昼夜周期特征。因此，模型输入特征包括目标点当

前值及前 1、2、3、6、12、72步滞后值。在变化趋势特

征构建方面，选取前 1步和前 3步差分，分别描述相邻

时刻变化和近 1 h变化趋势。选取前 3、6、12步窗口计

算滚动均值，分别反映近 1、2、4 h内的局部平均水平。

选取前 3步和前 6步窗口计算滚动标准差，用于表征短

时间内环境参数的局部波动强度。为反映舍外边界条件

对舍内环境的影响，模型进一步引入舍外 PMU1对应环

境参数的当前值、滞后项、滚动均值和差分项，并构造

室内外差值特征，以表征舍外环境变化与舍内环境状态

之间的差异。

NH3 浓度预测采用温湿协同的建模框架。模型首先

构造 NH3 当前值、滞后项、差分项、滚动均值和滚动标

准差。为反映热湿环境对 NH3 累积和稀释过程的影响，

模型引入目标点当前时刻的温度、相对湿度、舍外温度、

舍外相对湿度及其室内外差值，同时加入目标点温度和

相对湿度的滞后项、滚动均值和差分项。为满足多步递

推预测的需要，模型还引入下一时刻舍内外温湿度预测

值及其差值，并构造温度与相对湿度的交互项，以提高

模型对温湿协同作用的反映能力。

 1.4.3　数据集划分及超参数设置

为评估模型在当前工况下的短期预测性能，本研究

采用前期样本训练模型，并使用紧邻训练集之后的连续

7 d数据进行验证。温度、相对湿度和 NH3 浓度预测模

型均以 2020年 4月 25日之前的数据作为训练集，以

2020年 4月 26日至 2020年 5月 2日的连续 7 d数据作

为独立验证集。模型训练和验证均在 Python环境下完成，

模型采用 scikit-learn中的 Gradient Boosting Regressor。

为确定 GBR模型超参数，本研究模型构建过程中的

超参数优化以决定系数（R2）最大为主要依据、同时结

合均方根误差（root mean square error，RMSE）、平均

绝对误差（mean absolute error，MAE）评价模型稳定性。

模型训练中比较平方误差损失和 Huber损失两种损失函

数，并根据验证集结果确定最终设置。其中，Huber损
失函数分位数参数用于调节模型对较大残差的敏感程度，

参数值越大，模型对较大残差的容忍范围越宽。温度和

相对湿度采用相同的参数搜索范围和最终参数设置。

NH3 浓度采用单独设置参数搜索范围并确定最优参数。

各模型参数搜索范围及最终参数见表 1。
 
 

表 1    GBR模型超参数搜索范围及最优值

Table 1    Search space and optimal hyperparameters of GBR
models

参数
Parameter

搜索范围
Search space

温度模型
Temperature

model

相对湿度
模型

Relative
humidity
model

NH3 浓度
模型
NH3

concentration
model

损失函数
Loss function

squared error,
Huber Huber Huber Huber

Huber损失函数
分位数参数

Quantile parameter
of Huber loss

0.80～0.95 0.85 0.85 0.90

学习率
Learning rate 0.01～0.08 0.035 0.035 0.04

最大树深度
Maximum tree depth 2～5 3 3 3

子采样比例
Subsampling ratio 0.70～1.00 0.85 0.85 0.85

叶节点最小样本数
Minimum samples per leaf 5～20 10 10 10

回归树数量
Number of regression trees 200～600 420 420 420

{yi, ŷi}Ni=1

为提高模型对环境参数局部波动的识别能力，训练

过程中对样本设置了非均匀权重。温度和相对湿度预测

模型的样本权重由时间权重、局部波动权重和基线偏离

权重共同确定。经预试验分析，温度和相对湿度预测模

型的时间权重沿训练集时间顺序由 0.88逐渐增加至 1.18，
即越接近验证期的样本权重越高，越早期的样本权重越

低。局部波动权重根据前 1步差分构造，基线偏离权重

根据基线预测值与前一时刻观测值之差的绝对值构造，

用于增强模型对短时变化和基线偏离较大样本的修正能

力。NH3 浓度预测模型的样本权重由时间权重和波动权

重共同确定。经预试验分析，NH3 浓度预测模型的时间

权重沿训练集时间顺序由 1.00线性增加至 1.80。NH3 浓

度波动性更强，单步差分易受瞬时噪声影响[24]，因此采

用 6步滚动标准差表征其局部波动程度。6个时间步对

应 2 h，既能反映短时间尺度内 NH3 浓度变化，又可减

弱单点异常值对权重计算的影响。通过上述权重设置，

模型在保持整体训练样本信息利用的基础上，可进一步

提高对近期变化和局部波动过程的响应能力。模型训练

完成后，在验证集上计算模型的整体性能指标，并分别

统计 PMU2～PMU5的验证结果，以检验模型在不同监

测点上的泛化能力。模型性能采用决定系数 R2、RMSE
和MAE进行评价。对验证集样本 ，评价指标计
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算式如下：

R2 = 1−

∑nv

i=1
(yi− ŷi)2∑nv

i=1
(yi− y)2

（6）

RMSE =

√
1
nv

∑nv

i=1
(yi− ŷi)2 （7）

MAE =
1
nv

∑nv

i=1
|yi− ŷi| （8）

ŷi i y
nv

式中 为第 个验证样本的模型预测值； 为验证集中观

测值的平均值； 为验证样本数。

 1.4.4　特征重要性评估方法

RMSE0 p

b
RMSEperm

p,b p
PIp

为解释模型预测性能的来源并识别关键影响因素，

本研究采用置换重要性方法（permutation importance）在

独立验证集上开展特征重要性分析。特征是指输入到模

型中的各类具体预测因子。首先利用训练完成的模型在

原始验证集上进行预测，并计算基准均方根误差，记为

。针对第 个输入特征，随机打乱该特征在验证

集中的取值顺序，以破坏其与目标变量之间的统计关联，

再将扰动后的验证集输入模型进行预测，得到第 次置换

后的均方根误差，记为 。第 个特征的置换重

要性分数 定义为

PIp =
1
B

∑B

b=1

(
RMSEperm

p,b -RMSE0

)
（9）

PIp p RMSE0

RMSEperm
p,b b p
B p b

式中 为第 个输入特征的置换重要性分数， 为

未置换任何特征时模型在验证集上的基准均方根误差，

为第 次随机置换第 个特征后得到的均方根

误差， 为重复置换次数， 为特征编号， 为重复置换

编号。

p
sPI,p

为反映重复置换结果的离散程度，进一步计算第

个特征置换重要性结果的标准差 ，定义为

sPI,p =

√
1

B−1

∑B

b=1

[(
RMSEperm

p,b -RMSE0

)
-PIp

]2
（10）

sPI,p p式中 为第 个输入特征置换重要性结果的标准差。

PIp

温度和相对湿度预测模型重复置换 10次，NH3 浓度

预测模型重复置换 20次，统计各输入特征 的均值和

标准差。

 1.4.5　同类模型对比与试验设置

为评估模型在立体栖架蛋鸡舍环境参数短期预测任

务中的性能，本研究选取单变量 GBR、长短期记忆网络

（LSTM）和门控循环单元网络（GRU）作为对比模型。

LSTM是一种通过引入输入门、遗忘门和输出门控制信

息存储与传递的循环神经网络，能够较好地缓解长序列

建模中的梯度消失问题[27]。GRU是在循环神经网络基础

上提出的一种门控结构，通过更新门和重置门实现对时

序信息的选择性保留与更新，在保持较强时序建模能力

的同时具有更简洁的结构[28]。模型性能采用 R2、RMSE
与MAE进行评价。

 1.4.6　环境参数未来 24 h递推预测与置信区间估计

模型训练完成后，采用时间序列递推方式生成未来

24 h、共 72个时间步的预测序列。以当前时刻为起点，

先利用已有观测值预测下一时刻的环境参数，再将该预

测值回填到历史序列中，作为下一步预测的输入，依次

向前递推。对于温度和相对湿度预测模型，根据更新后

的时序特征分别预测各监测单元的数值。得到未来 24 h
的温度和相对湿度序列后，将其作为协同输入变量引入

NH3 浓度预测模型，预测各点位 NH3 浓度变化。

在多步递推预测过程中，模型误差会随着预测步长

增加而逐渐累积，进而导致个别时刻出现不合理变化[29]。

为减轻误差累积和数据异常跳变的影响，本研究根据历

史观测数据统计各环境参数的最大单步变化幅度，对相

邻时刻的预测增量进行约束，避免预测值出现明显偏离

实际变化规律的突变。在得到完整递推预测序列后，采

用指数平滑方法对局部异常波动进行处理，以提高预测

曲线的连续性和稳定性。为进一步评价预测值与实测值

的一致性，本研究基于验证集结果，以实测值为自变量、

预测值为因变量进行一元线性回归分析，并计算回归决

定系数。各环境参数分别计算 PMU2～PMU5各监测单

元的回归决定系数，再取平均值作为预测一致性的量化

评价指标。

 2　结果与分析

 2.1　环境参数空间差异以及协同变化特征

表 2列出了各环境参数原始监测数据的有效时间范

围与覆盖情况。各环境参数的有效记录覆盖率均在 90%
以上，数据连续性较好，为后续建模提供了可靠基础。
  

表 2    立体栖架蛋鸡舍环境参数

Table 2    Environmental data in the multi-tier perching layer house

变量
Variable

统一窗口起止时间
Time period

理论样本数
Theoretical
sample size

有效样本数
Valid

sample size

覆盖率
Coverage
rate/%

温度
Temperature/ ℃

2019-12-12—
2020-05-02 10 296 9 816 95.30

相对湿度
Relative humidity/%

2019-12-12—
2020-05-02 10 296 9 857 95.74

NH3 浓度
NH3 concentration/

（mg·m−3）

2020-01-24—
2020-05-02 7 200 6 678 92.75

 

表 3反映了不同监测单元温度、相对湿度和 NH3 浓

度的差异。不同监测单元之间温度的差异显著（P＜
0.05），最大平均差值为 1.89 ℃，空间极差为 2.31 ℃，

中位数为 2.00 ℃，表明舍内温度在不同区域间存在空间

分布差异。这一结果与机械通风蛋鸡舍热环境分布的一

般规律基本一致[30]，立体栖架结构会改变舍内气流组织

和热量分配，进而影响局部温度分布及其波动幅度[31]。

同时，不同监测单元之间相对湿度的差异显著

（P＜0.05），最大平均差值为 5.46个百分点，空间极差

为 11.84%，中位数为 11.00%，说明相对湿度的空间差

异较为明显。相对湿度同时受水汽产生和通风排湿等过

程影响，在舍内温度较高且通风排湿效果较好的条件下，

不同位置的相对湿度水平往往表现出明显的空间不均

匀性[32]。

NH3 浓度的舍内分布情况与温度和相对湿度相同，

不同监测单元之间 NH3 浓度差异显著（P＜0.05），最大

平均差值为 0.54 mg/m3，空间极差为 1.27 mg/m3，中位
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数为 0.73 mg/m3，说明舍内 NH3 浓度也存在局部差异。

由于 NH3 主要来源于粪污中含氮物质在微生物作用下的

分解与挥发，其空间分布通常受粪污暴露强度、清粪方

式和通风稀释等因素共同控制[33]。尽管各监测点的平均

浓度整体处于较低水平，但局部点位之间仍存在一定差

异，说明鸡舍内部 NH3 分布并不均匀。因此，开展鸡舍

内部 NH3 浓度预测对于识别局部高风险时段和及时优化

通风调控具有实际意义[34]。
 
 

表 3    立体栖架蛋鸡舍不同监测单元环境参数平均值

Table 3    Mean values of environmental parameters at different
monitoring points in the multi-tier perching layer house

监测点
Monitoring point

温度
Temperature/ ℃

相对湿度
Relative humidity/%

NH3 浓度
NH3 concentration/

(mg·m-3)
PMU2 20.88±3.45a 46.52±15.13d 1.32±0.99c

PMU3 18.99±3.51d 51.98±19.43a 1.86±1.52a

PMU4 20.00±4.08b 49.21±14.62c 1.76±1.23a

PMU5 19.78±3.80c 50.39±15.52b 1.65±1.27b

注：同列不同小写字母表示不同监测单元之间差异显著（P＜0.05）。
Note: Different lowercase letters within the same column indicate significant
differences among monitoring points (P<0.05).
 

由上述分析可知，立体栖架蛋鸡舍内温度、相对湿

度和 NH3 浓度均具有一定空间不均匀性。后续预测模型

构建中保留 PMU2～PMU5各监测点独立样本，以反映

不同区域环境参数变化特征。

图 3为温度、相对湿度与 NH3 浓度之间的皮尔逊相

关系数矩阵。结果显示温度和相对湿度与 NH3 浓度均呈

负相关关系，主要原因是鸡舍在温度和相对湿度过高时

会提高通风量来改善舍内环境，同时导致 NH3 浓度降

低[35]。因此在后续 NH3 浓度预测中同时引入温度和相对

湿度信息，可以提高对 NH3 浓度变化过程的表征能力。
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图 3　相关矩阵热图

Fig.3    Correlation matrix heatmap
 

 2.2　环境参数短期预测模型验证结果

各环境参数预测模型在验证集上的主要性能指标如

表 4所示。

温度和相对湿度预测模型的 R2 分别为 0.96和 0.97，
说明模型能够较好地反映鸡舍温湿度的短期变化，并在

不同监测区域都保持较好的预测能力。NH3 浓度预测模

型整体的 R2、RMSE和 MAE分别为 0.76、0.44 mg/m3

和 0.27 mg/m3，整体预测精度低于温度和相对湿度预测

模型，NH3 浓度的影响因素较多，短期变化更复杂，不

确定性也更强[36]。NH3 浓度除受自身历史变化影响外，

还与局部温湿状态和环境扰动密切相关，其短期波动和

区域差异均较温度、相对湿度更复杂[37]。
 
 

表 4    环境参数预测模型性能

Table 4    Performances of environment factors predicting models

变量
Variable R2

均方根误差
Root mean square error

（RMSE）

平均绝对误差
Mean absolute error

（MAE）
温度

Temperature/ ℃ 0.96 0.73 0.50

相对湿度
Relative humidity/% 0.97 2.94 1.77

NH3 浓度
NH3 concentration/(mg·m-3) 0.76 0.44 0.27
 

为进一步解释模型预测性能的来源，本研究在独立

验证集上采用置换重要性方法分析各特征的贡献。温度、

相对湿度和 NH3 浓度统一预测模型中主要特征的置换重

要性结果如图 4所示。图中“初步预测”为根据历史状

态和经验规律得到的基础预测结果，“预测误差”为初

步预测值与实际观测值之间的差值，“一天中的时间特

征”用于反映不同时刻对相对湿度变化的影响。

温度预测模型的重要特征主要为在前一天同一时刻

温差和近 20 min变化值，说明温度变化同时受昼夜周期

和外部边界条件的影响。相对湿度预测模型中，相对湿

度初步预测值贡献最高，其余重要特征主要包括近

20 min湿度变化值和部分环境变化项，表明相对湿度预

测不仅与历史状态有关，也受到外界条件变化的影响。

NH3 浓度预测模型中，NH3 浓度的初步预测值仍占主导，

但下一时刻湿度预测、20 min前相对湿度以及下一时刻

温湿交互项等特征也具有一定贡献，说明 NH3 浓度不仅

由自身历史序列决定，而是多种因素综合作用的结果[33]。

温湿度信息能够补充反映 NH3 累积、挥发和通风稀释过

程，可以提高 NH3 浓度预测适用性。

由于温湿度序列的周期性和平稳性更强，在前述

GBR模型验证中已经获得了较高的预测精度，而 NH3 浓

度受通风稀释、排放累积以及管理事件的影响更显著[33]，

是本研究中更具挑战性和应用价值的预测对象，因此对

比试验重点探究了 NH3 浓度短期预测模型的总体性能。

本研究以 NH3 浓度预测为例，选取单变量 GBR、LSTM
和 GRU作为对比模型，对比结果如表 5所示。结果表明，

本研究模型相较于 GRU和 LSTM表现出更好的整体预

测效果。本研究模型的 R2 为 0.76，高于 GRU和 LSTM；

本研究模型的 RMSE和 MAE分别为 0.44、0.27 mg/m3，

均低于 GRU和 LSTM。与两种循环神经网络模型相比，

本研究模型在 NH3 浓度短期预测中具有更好的拟合能力

和误差控制。与仅使用 NH3 历史信息的单变量 GBR模

型相比，本研究模型的 R²由 0.64提高至 0.76，RMSE
由 0.52  mg/m3 降低至 0.44  mg/m3，MAE由 0.37  mg/m3

降低至 0.27 mg/m3，整体预测性能更优。这表明仅依赖

NH3 历史单变量信息难以准确反映鸡舍中 NH3 浓度的变

化规律，而引入多源环境信息后，模型预测性能能够得

到明显改善。
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Fig.4    Feature importance of prediction models for temperature, relative humidity, and NH3 concentration
 
 
 

表 5    NH3 浓度短期预测主流模型总体性能对比

Table 5    Overall performance comparison of mainstream models
for short-term NH3 concentration prediction

模型Model R2 RMSE/（mg·m-3） MAE/（mg·m-3）

本文模型 Proposed model 0.76 0.44 0.27
单变量 GBR

Univariate GBR 0.64 0.52 0.37

LSTM 0.72 0.47 0.28
GRU 0.73 0.46 0.29

 

 2.3　环境参数未来 24 h递推预测与分析

为了验证环境参数预测模型在长时序预测任务中的

误差累积效应与稳定性，本研究对温度、相对湿度和

NH3 浓度进行未来 24 h递推预测。图 5为不同监测点温

度、相对湿度和 NH3 浓度未来 24 h的递推预测轨迹及

90%预测区间。

从温度预测结果看，4个监测单元的预测曲线都较

好延续了历史序列的变化趋势，温度预测值与实测值的

R2 为 0.95。预测起始段与历史末端衔接自然，没有出现

明显跳变，说明模型能够较稳定地反映不同位置温度变

化的短时延续性和昼夜周期特征。

相对湿度预测值与实测值的 R2 为 0.96，预测结果整

体上也较好延续了历史序列的变化趋势，能够较准确地

反映次日湿度水平及日变化过程。与温度相比，相对湿

度在部分时段波动更明显，说明湿度变化对边界条件和

局部扰动更敏感。已有研究表明，相对湿度通常比温度

波动更剧烈，预测难度也更高[11]，但本研究模型仍能较

稳定地反映不同监测单元相对湿度的短期变化。
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图 5　立体栖架蛋鸡舍温度、相对湿度和 NH3 浓度未来 24 h递推预测结果

Fig.5    24 h recursive predictions of indoor temperature, relative humidity and NH3 concentration in the multi-tier perching layer house
 

NH3 浓度的预测结果较温度和相对湿度表现出更明

显的点位差异。NH3 浓度预测值与实测值的 R2 为 0.71，
且各监测单元的预测曲线都保持了与近期历史观测相近

的变化特征，但不同位置在波动幅度存在明显差别。

PMU2和 PMU4的预测曲线整体较为平缓，说明这两个

点位的 NH3 浓度短期变化相对稳定，预测不确定性较低。

而 PMU3和 PMU5的预测曲线变化幅度较大，说明这两

个位置的 NH3 浓度变化更复杂，预测不确定性也更高。

结合图 4的结果可知，NH3 浓度的短期变化不仅受自身

变化影响，还与温度、相对湿度的变化密切相关[33]，不

同点位之间的可预测性存在明显差异。

总体来说，递推预测模型能够同时给出不同监测单
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元温度、相对湿度和 NH3 浓度未来 24 h的变化轨迹及

90%预测区间，为判断未来一段时间内环境参数的波动

范围提供了量化依据。对于温度和相对湿度，这些结果

可为通风调控和阈值调整提供参考。对于 NH3 浓度，由

于其短期波动更复杂、空间差异更明显，预测结果更适

合用于有害气体预警和局部风险识别，为鸡舍环境精细

化调控提供依据。

 3　结　论

针对立体栖架蛋鸡舍环境参数短期变化预测需求，

本研究基于舍内多点环境监测数据，构建了温度、相对

湿度与 NH3 浓度的短期预测模型。主要结论如下：

1）基于梯度提升回归（gradient boosting regressor,
GBR）模型的温度和相对湿度短期预测模型具有较好的

预测精度。温度预测模型的 R2、均方根误差（root mean
square  error，RMSE）和平均绝对误差（mean absolute
error，MAE）分别为 0.96、0.73 ℃和 0.50 ℃，相对湿

度预测模型的 R2、RMSE和 MAE分别为 0.97、2.94%
和 1.77%。模型可较好预测立体栖架蛋鸡舍温度和相对

湿度未来 24 h的变化。

2）温度和相对湿度与 NH3 浓度的变化均呈负相关

性，相关系数分别为−0.26和−0.16。NH3 浓度预测模型

的 R2、 RMSE和 MAE分 别 为 0.76、 0.44 mg/m3 和

0.27 mg/m3，温湿度信息可为 NH3 浓度短期预测提供有

效补充。

3）3类预测模型对立体栖架蛋鸡舍温度、相对湿度

与 NH3 浓度未来 24 h的递推预测，可较好延续历史变化

趋势，温度、相对湿度与 NH3 浓度预测值与真实值的

R2 分别为 0.95、0.96和 0.71，为鸡舍环境调控措施及时

调整和 NH3 风险识别提供方法支持。

需要指出的是，本研究数据来源于单栋试验鸡舍，

尚不能全面反映不同气候区及不同管理模式下的环境特

征。模型在极端天气或通风策略突变情形下的鲁棒性有

待进一步验证。未来可在多地区、多类型鸡舍开展对比

研究，并将短期预测结果嵌入实际通风控制，实现闭环

验证与优化。

总体而言，本研究构建的立体栖架养殖蛋鸡舍环境

参数预测模型，为福利化养殖蛋鸡舍环境的精细化评估

和预测性通风控制提供了可复现的技术路径，对推动立

体栖架模式下鸡舍环境调控向智能化、低碳化方向发展

具有重要意义。
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Short-term prediction of environmental parameters in
a multi-tier perching layer house
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(1. College of Water Resources and Intelligence Engineering, China Agricultural University, Beijing 100083, China;　2. Key Laboratory of
Protected Agricultural Engineering, Ministry of Agriculture and Rural Affairs, Beijing 100083, China)

Abstract: Multi-tier  perching  layer  houses  can  offer  hens  with  perches,  nests,  and  multi-level  activity  spaces.  But  their
complex spatial structure and airflow configuration can also lead to local environmental differences and short-term fluctuations.
It  is  often  required  for  the  accurate  short-term  prediction  of  indoor  environmental  parameters  under  proactive  ventilation
control and environmental risk warning in cage-free laying hen production. This study aimed to develop a short-term prediction
for indoor temperature, relative humidity, and ammonia concentration in a multi-tier perching layer house, according to multi-
point  monitoring data.  Continuous environmental  data were collected from one experimental  multi-tier  perching layer house.
The  indoor  monitoring  points  were  arranged  in  different  perching  areas,  while  one  outdoor  monitoring  point  was  used  to
represent  boundary  environmental  conditions.  Time alignment  and  resampling  at  a  20  min  interval,  point-wise  mean  values,
and spatial ranges were calculated after data cleaning to evaluate environmental differences among monitoring points. Pearson
correlation analysis was used to examine the relationship among temperature, relative humidity, and ammonia concentration. A
short-term  prediction  framework  was  then  developed  using  gradient  boosting  regression.  Historical  observations,  outdoor
environmental  information,  and  indoor–outdoor  difference  features  were  used  as  model  inputs  for  temperature  and  relative
humidity. A multivariable prediction model was constructed to combine ammonia historical concentration with temperature and
relative  humidity.  The most  recent  7  d  data  was  used as  an  independent  validation  set.  In  addition,  recursive  prediction  was
performed to evaluate the model performance for a future 24 h horizon. Furthermore, 0.05 and 0.95 quantile regression models
were established to  generate  90% prediction intervals.  The results  showed that  the  indoor  environmental  parameters  differed
among  monitoring  points.  The  average  temperature,  relative  humidity,  and  ammonia  concentration  were  18.99-20.88  ℃,
46.52%-51.98%,  and  1.32-1.86  mg/m3,  respectively,  at  different  indoor  monitoring  points.  The  mean  spatial  ranges  were
2.31℃,  11.84%,  and  1.27  mg/m3,  respectively,  indicating  that  the  parameters  varied  among  different  perching  areas.
Correlation  analysis  showed  that  temperature  and  relative  humidity  were  negatively  correlated  with  ammonia  concentration,
with  correlation coefficients  of −0.26 and −0.16,  respectively.  Ammonia  concentration was  dominated by its  historical  state,
thermal  and  humidity  conditions,  as  well  as  ventilation.  In  the  independent  validation  set,  the  temperature  prediction  model
achieved  a  coefficient  of  determination  of  0.96,  a  root  mean  square  error  of  0.73  ℃,  and  a  mean  absolute  error  of  0.50  ℃,
whereas  those  values  were  0.97,  2.94%,  and  1.77%,  respectively,  in  relative  humidity.  In  ammonia  concentration,  the
multivariable prediction model achieved a coefficient of determination of 0.76, a root mean square error of 0.44 mg/m3, and a
mean absolute error of 0.27 mg/m3.  In the multivariable model,  the coefficient of determination increased from 0.64 to 0.76,
whereas the mean absolute error reduced from 0.37 to 0.27 mg/m3, compared with the univariate gradient boosting regression
model  with  only  ammonia  historical  information.  As  such,  temperature  and  relative  humidity  features  provided  useful
supplementary  information  for  ammonia  prediction.  The  24  h  recursive  prediction  showed  that  the  stable  prediction
performance  was  maintained  during  continuous  forecasting.  Smooth  prediction  curves  were  produced  without  outstanding
abnormal  jumps.  The  90%  prediction  intervals  were  also  provided  to  quantify  the  fluctuation  range  of  environmental
parameters.  The  short-term  prediction  can  be  used  to  adjust  proactive  ventilation  for  the  less  ammonia  risk  environment  in
multi-tier perching layer houses.
Keywords: layer house; multi-tier  perching; environmental  parameters; gradient  boosting regression algorithm; multivariable
short-term prediction
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