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数据挖掘在温室大棚上的应用研究
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摘要：随着物联网的兴起，数据的积累速度、维度以及体积等也越来越大，成了真正的大数据范畴。在农业温室大棚中部署的大量各种各样的传感器产生了大量多源异构的传感数据，而且这些数据中存在需要清洗的各种脏乱数据。本文按照数据清洗，模型构建和模型应用三个部分进行详述，首先介绍数据清洗技术和多源异构数据的融合技术，然后列举了常见的预测模型构建方法并分别指出了每种方法的适用情况，最后对常见的应用领域进行了综述和总结，并提出了目前还存在的问题，以及对未来的展望。
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Abstract：With the rise of the Internet of Things, data accumulation speed, dimension and volume are also growing, and has become a real big data category. The large variety of sensors deployed in agricultural greenhouses produces a large number of multi-source heterogeneous sensing data, and there are various types of dirty data that need to be cleaned. In this paper, data cleaning, model building and model application are described in detail. Firstly, data cleaning technology and multi-source heterogeneous data fusion technology are introduced. Then, common forecasting model construction methods are listed. Finally, common application fields are introduced. Summarizes and summarizes, and puts forward the existing problems, as well as the prospect of the future.
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0. 引言
在云计算和大数据等新兴技术的兴起和完善，在农业培育领域也出现了相应的新技术，其中基于物联网技术的温室大棚栽培技术也开始在不断的发展。就实际的应用来看，物联网温室大棚技术主要是在温室里面布设多种传感器件、控制执行器以及由它们构成的滴管系统、变温系统、加湿系统和通风系统等。通过各种各样的传感器件将农业栽培活动过程中的海量环境信息和作物生长数据通过已有的互联网络传输至云端服务器进行处理、加工，然后再通过互联网传输到智能终端系统进行展示、智能化管理、电子化交易，对作物生长进行更加细粒度的控制。从而改变以往低效、粗放的农业行为，实现更加高效、节能、生态和安全的生产行为。
正由于物联网和各种传感信息获取技术的不断延伸和普及应用，使得温室栽培领域积累的数据爆发式的增长：数据增长速度越来越快、数据体积越来越大、数据结构和维度越来越复杂、数据的冗余量越来越多、数据处理和应用面临着越来越大的考验等[1]。各类格式的传感器无时无刻不在产生着大量的数据，空气温湿度、土壤温湿度、农作物的叶绿素值及其病害情况等数据持续不断的送往服务器并被存储在云端的数据仓库[2]中。如同互联网[3]一样，如今的温室大棚研究领域也已经积累了来自传感器的海量数据，这些数据的体积之大和结构之复杂单靠人工是无法进行全面而透彻的进行分析的，所以就需要引入数据挖掘相关的研究算法。

本文首先介绍了数据预处理的常见方法，包含数据清洗和多源异构数据的融合技术，然后对比了常见的模型构建的方法，最后简要列举了数据挖掘算法在温室大棚领域中比较常见的应用以及总结，并对后续算法研究中面临的问题进行了简要分析总结。
1. 数据清洗
数据清洗是数据预处理的主要工作，它的目的是提高数据的质量，以便下一步模型建立。一般来说，在实际传感器中收集而来的原始数据很可能会含有很多的缺失值，也有可能包含各种数据噪音。这可能是因为传感器本身对一些异常值的处理方式不同，也有可能是在收集和录入数据时人为操作失误导致异常值的产生。这些情况都会导致数据出现不稳定性，模糊性，出现残缺数据、错误数据和重复数据等“脏数据”，对之后使用算法模型挖掘出有效的信息产生很大的困扰。因此，在进行模型建立之前，我们必须使用一些措施来对这些不符合要求的数据进行清洗，以便提高数据的质量。

正常情况数据清洗的第一个步骤就是对数据使用一些数学方法进行统计分析，通过一些图表来了解哪些数据是不合理的，同时也能够明白数据的基本情况。在分析完数据之后，需要对数据的缺失值进行处理。缺失值的产生有很多原因，可能是设备在收集的时候处理不当产生的，也有可能是人工录入数据的时候不小心看错或者是漏掉导致的。在处理的缺失值的时候首先应该判断缺失值的分布情况，然后根据不同的数据场景应用不同的处理方法。比较常用的缺失值处理方法有以下几种[4]。
1.1   中位数或均值替代法

使用均值来替代，这种方法的好处是：不会导致样本信息变少，而且操作起来也比较简单。但是有个缺点就是当缺失数据不是随机数据时会产生偏差。对于正常分布的数据可以使用均值代替，如果数据是倾斜的，使用中位数可能更好。
表1 常见的机器学习数据融合算法

	传感器类型
	参数
	原理
	应用

	温度传感器
	单位：°C

范围：15~40°C
	该类传感器主要是双金属片式传感器，双金属片由两片不同膨胀系数的金属贴在一起而组成，随着温度变化，材料A比另外一种金属膨胀程度要高，引起金属片弯曲。弯曲的曲率可以转换成一个输出信号。
	在生活和工业上均有广泛的应用

	湿度传感器
	单位：%RH

范围：40~75%RH
	湿敏电容一般是用高分子薄膜电容制成的，常用的高分子材料有聚苯乙烯、聚酰亚胺、酪酸醋酸纤维等。当环境湿度发生改变时，湿敏电容的介电常数发生变化，使其电容量也发生变化，其电容变化量与相对湿度成正比。
	农学、医学、计算机等均有广泛应用

	PH值传感器
	单位：pH

范围：0~14.00pH
	由传感器和二次表两部分组成。可配三复合或两复合电极，以满足各种使用场所。配上纯水和超纯水电极，可适用于电导率小于3us/cm的水质（如化学补给水、饱和蒸气、凝结水等）的pH值测量。
	广泛应用于工业、电力、农业、医药、食品、科研和环保等领域

	光传感器
	单位：Lux
	光电传感器主要由发送器、接收器、检测电路三大部分构成。通过将光强变化转换为电信号的变化来实现其控制功能的。
	背光调节；

节能控制； 

	二氧化碳传感器
	单位：ppm
	该类传感器主要是催化二氧化碳传感器，将现场检测到的二氧化碳浓度转换成标准4-20mA电流信号输出。
	燃气输配；

石油化工。


1.2   插补法
常见的插补法主要以以下几种：随机插补法，从总体中随机抽取某个样本代替缺失样本；多重插补法，通过变量之间的关系对缺失数据进行预测，利用蒙特卡洛方法生成多个完整的数据集，在对这些数据集进行分析，最后对分析结果进行汇总处理；热平台插补，指在非缺失数据集中找到一个与缺失值所在样本相似的样本（匹配样本），利用其中的观测值对缺失值进行插补，优点：简单易行，准确率较高，缺点：变量数量较多时，通常很难找到与需要插补样本完全相同的样本。但我们可以按照某些变量将数据分层，在层中对缺失值实用均值插补。
1.3   建模法
可以用回归、使用贝叶斯形式化方法的基于推理的工具或决策树归纳确定。例如，利用数据集中其他数据的属性，可以构造一棵判定树，来预测缺失值的值。
以上各种缺失值处理的方法各有优劣，在实际使用的时候需要根据具体情况，如数据的倾斜度、缺失值所占的比例和分布情况等来进行选取。正常来说，建模法由于是根据已有的值来预测缺失值，准确率更高，所以是比较常见的方法。

处理完缺失值后，数据中往往还会存在着异常值。从统计图形上来看，异常值通常也称为“离群点”。在处理异常值的时候，可以视算法特性而定，有些算法可能对异常值并不是很敏感，那么就可以不需要对其进行处理，而有的算法对这些“离群点”比较敏感，比如K-Means，KNN之类的算法，那么就需要对异常值进行处理了。当数据中可以明显观察出异常数据量比较少的时候是可以直接将它们删除掉，否则可以使用平均值替代法来进行操作，这种方法均有损失小，简单高效的优点。还有一种方式就是将异常值当做缺失值来进行处理，使用以上处理缺失值的方法来进行。
由于一些感知信息如大棚室温、土壤温度、空气湿度等并不是时刻在发生着变化，它们更多的是以小时为时间单位而发生变化，而传感器的数据采集频率正常是远没有这么久，这就导致了一个问题：数据存在极大的冗余性[2]。数据冗余性除了会增加模型的训练时间之外，还有会加大数据的传输量和带宽延迟。
在消除冗余数据方面，Jeffrey提出了基于管道的算法,根据原始数据的特性使用了两种不同的步骤进行处理，这种算法可以很好的处理数据的重复读取，降低冗余性[6]。Jeffrey在他的另一篇论文中提出一个基于时间相关的数据清洗策略，该策略使用一个可能性模型和来解决数据的泄露问题[4]。另外，Sarma 也介绍了一个管道算法来提高7去除冗余之后数据流的质量[8]。
2. 异构信息融合方法
虽然我们在前文对数据进行过清洗，不过仍然存在问题就是数据的多源异构性。由于数据是来自各种各样的传感器，包括环境感知数据、作物生长数据等，这些数据从内容、格式上来分析都是不同的，因此如果想对这些数据进行下一个的加工就需要先对其进行融合，将数据格式融合统一之后才可以执行下一步的加工操作。由布设于温室环境中大量的传感器和执行器所构成的环境数据信息感知系统、作物生长信息感知系统以及滴管系统、变温系统和通风系统，将所采集的大量的农业信息数据通过网络传输到云端服务器进行加工处理，以帮助农民智能化农业生产活动，通过预警机制及时发现问题，准确知道发生问题的具体位置。实现以大量传感设备和执行设备为中心的智能化生产模式，通过各种自动化、智能化、远程控制的生产设备使得人从繁重的农务中解放出来。在上述系统中，主要的传感器设备包括温湿度传感器、酸碱性传感器、二氧化碳传感器和光照传感器等设备，运用这些传感器对温室环境进行侦测，所得结果数据类似如下表1所示。将传感器传回来的各种数据通过仪表和各类显示走势图实时展示温室情况，对作物的生长环境进行实时监控以保证作物的健壮成长。
产生于不同种类的传感器件的各种各样的数据信息，对之后的数据加工有着很大的干扰，直接利用它们进行分析预测会导致结果模型不稳定，模型不够鲁棒，而且数据处理过程中由于要判断不一样的数据也会导致梳处理速度变慢。因此，可以使用数据融合技术对这些异构数据进行预处理，使其形成完整统一的数据，这样才可以继续下一步的预测模型构建，数据融合技术是数据预处理过程中的主要工作。
1991年，由美国(Joint Directors of Laboratories, JDL)提出了一种数据融合模型[10]，业界的大部分
表2 常见的机器学习数据融合算法

	方法
	类型
	思想
	优缺点

	简单缩放
	数据归一化
	通过对数据的每一个维度的值进行重新调节，因为这些维度可能是相互独立的，使得最终的数据向量落在[0,1]或[−1,1]的区间内（根据数据情况而定），因为很多方法默认参数都假定数据已被缩放到合理区间。
	适用在数值比较集中的情况。

	非线性归一化
	数据归一化
	通过一些数学函数如log函数、指数函数和正切函数等对数据进行归一化处理。
	数值有很大也有很小，分化比较大的情况。

	Bayes 理论
	概率统计方法
	根据观测的证据来更新事件发生的概率，即用新的消息来更新事件的先
验概率实现信息的融合[13]。
	优点：具有公理基础，表示直观、易于理解、计算复杂度低。
缺点：需要比较多的先验信息，适用条件比较苛刻。

	D-S 证据推理
	人工智能方法
	类似于Bayes推理用先验概率赋值函数来表示后验的证据空间，量化了命题的可信程度和似然数。
	D-S证据理论可以给出一种解决不确定性的数据融合的方法，但是它的判别准则没有统一的一般性理论。

	支持向量机
	人工智能方法
	SVM 是一种基于统计理论的机器学习方法，根据结构风险最小化原则，在经验风险和模型的复杂度之间折中[14]。
	优点：具有全局最优且泛化能力强、与维数无关。
缺点：由于多信息源的冲突导致特征向量的分量不能获得。

	遗传算法
	人工智能方法
	主要思想是利用非可加集合函数产生的非线性积分进行信息融合。
	优点：搜索使用评价函数启发，过程简单，使用概率机制进行迭代，具有随机性。
缺点：实现比较复杂，计算量大。


研究者都接受这个融合模型。当前，由于已有的大多数融合系统在实现的细节上还存在着诸多的不一致，所以很多学者还在寻求一种新的理想的模型框架。不过，幸运的是现有的一些工具或者方案可以符合一些功能上的要求，比如FLAMES系统、SceneGen[11]工具、MRS[12]工具等系统和工具。数据信息融合的研究设计到很多理论知识，从数据结构算法的角度来看，大概可以分为：人工智能方法和概率统计方法两个大类。其中人工智能方法中模糊理论神经网络、D-S 证据推理、Bayes 估计这三个占了融合算法的85%，另外粗糙集等机器、遗传算法、支持向量机学习方法也已经开始在信息融合中深入应用。常见的机器学习融合算法主要有表2所描述的几种。
除了从算法的角度进行分类之外，还可以从异构数据集成技术的角度来对数据融合方法进行分类，分为模式集成方法和数据复制方法。其中，模式集成方法主要思路是通过将所有的数据源集中成一个全局模式，用户在使用的时候可以基于全局模式来透明的访问每一个数据集里面的数据，中间件集成方法和联邦数据库是当下两种比较典型的模式集成方法[15]，如表3所示。而数据复制方法的主要思想是通过将异构的数据集统一存放在中央数据库里面，其中，数据仓库是数据复制方法中比较受欢迎的一种方法。Hadley通过定义对数据语义的理解和映射，使用典型的关系型数据库对其做了新的定义[16]，使用变量名作为数据表的列，具体的数据存放在二维表关系表的行里面，从而将多远异构数据融合存放在一个新的统一数据库里面[17] 。
3. 预测模型在温室大棚中的研究现状
1.4   模型构建方法

在处理完大量异构数据的预处理和信息融合等工作之后，接下来的任务就是进行植物生长预测模型的构建工作。模型构建的主要过程是在缺失的、海量的、随机和有杂音的数据中，通过一些数据挖掘算法分析出这些传感数据信息里面所包含的、潜在有价值的信息和知识的过程。由于温室作物栽培过程的一些特性：作物类型繁多，土壤种类复杂且不易检测，密度、水分和气候等多种因素之间相互影响影响，作物病害频繁发生且不断出现新的症象，这样就使得关于数据库与

表3 传统的异构数据集成工程技术

	方法
	方法类型
	方法思路
	优缺点

	数据仓库
	数据复制方法
	通过从异构信息源提取、映射转化、将数据存储到可供公共查询的仓库中,这样异构数据信息存在同一个库中，彼此兼容。
	这是一个互相依赖的紧耦合架构，优点是数据的查询速度很快。但是也有缺点，就是不能保证信息是最新的。

	联邦数据库
	模式集成方法
	由半自治数据库系统组成,数据库系统之间互相分享信息,每个数据库都对外提供访问入口，以此达到数据集成的效果。
	该方法的缺点很明显，就是不容易扩展，主要面向数据库系统，不过这种方法不影响读写操作和效率。

	中间件集成方法
	模式集成方法
	通过数据源模式和中介模式之间的映射转换,提供全局的通用数据模型,把公共查询转换成匹配数据源的特定查询[18]。
	该方法的缺点是所形成的数据库为只读，它的优点是拥有更高的查询效率和更佳的自治性。


知识库具有多个维度、数据不完整、矩阵稀疏性高、数据量大、数据不确定、动态等特征，使得本来就复杂的传感数据变得更加的模糊不清。所以，在选择模型构建方法的时候，所选择的方法应该要适合与处理温室农业领域的相关数据特征。此外前面所提及的数据有领一个重要的特征，那就是它的测量方式往往是和当前时间互相挂钩的，因此在进行数据分析的时候，应该要尽量考虑时间方面的因素。模型构建的主要步骤如下所示[20]（图1）：
（1）数据定义：创建元数据，定义相关专业领域的情况，了解基础知识背景，理清用户的需求。这是创建数据质量改善方法和数据仓库的首要步骤。
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（2）数据准备：这一步是数据分析挖掘过程中的重要环节，需要对原始数据进行清洗和过滤操作，然后检验数据的一致性和完备性，其中，主要的工作是处理噪音数据，以及对缺失的数据进行填充。
（3）模型构建：通过对比多种数据挖掘算法，选出符合要求的算法，然后确定最终的预测算法。
（4）数据挖掘：利用前一步骤所选择的预测算法，从经过预处理的数据中分析出用户想要的信息，将这些信息提炼成某种特定的规则表达式，然后持久化存储。
（5）知识评估：知识评估包含知识的解释、知识外推和预测模型的优化等等。将挖掘得到的知识以用户可以容易理解的方式展示出来，根据用户的需求对数据挖掘过程中的缪写步骤进行修改优化，直到符合用户的要求为止。
在智慧农业发展过程中，主要有以下表4所述的几种模型构建方法比较常见。
1.5   常见应用方向概述

在大棚农业系统中，由于土壤类型众多，作物品种复杂，病虫害发生频繁且病发症状不断变化，土壤营养成分、温湿度以及气候相互之间的关系和影响，仍然还有许多未知的规律还未被人类所发现。在前面介绍完数据清洗和数据融合技术等预处理技术以及常见的模型构建方法之后，本节主要介绍数据挖掘技术在大棚农业系统上的常见应用场景，主要有图2所示的几个应用。
表4 智慧农业上常用的模型构建方法
	方法
	基本思路
	算法优缺点
	在大棚中的应用

	决策树
	决策树，它提供了一种展示类似在什么条件下会得到什么值这类规则的方法，C4.5算法是数据挖掘算法中的一种分类决策树算法,其核心算法是ID3算法[21]。
	易于理解，并且不需要都多的预处理，能在短时间内对大量数据做出不错的结果。但却容易出现过度拟合[24]。
	专家系统；
农药等喷洒决策；

	支持向量机
	是一种监督式学习的方法，它广泛的应用于统计分类以及回归分析中。支持向量机将向量映射到一个更高维的空间里，在这个空间里建立有一个最大间隔超平面，用来将特定的数据进行分类[22]。
	可以解决小样本，高纬度和非线性问题，提高泛华能力。不过对缺失数据敏感[24]。
	大棚作物果实质量预测；

	关联规则
	Agrawal和R.Srikant于1994年提出，为布尔关联规则挖掘频繁项集的原创性算法，算法使用频繁项集的先验知识，使用一种称作逐层搜索的迭代方法，k项集用于探索(k+1)项集[23]。
	优点是简单、易理解、数据要求低。缺点是I/O负载大，产生过多的候选项目集[24]。
	温室大棚内的病虫害防止预测； 

	高斯过程
	基于统计学习理论和贝叶斯理论发展起来的一种数据挖掘方法，适于处理高维度、小样本和非线性等复杂回归问题，且泛化能力强，与神经网络、支持向量机相比，GP具有容易实现、超参数自适应获取、非参数推断灵活以及输出具有概率意义等优点[21]。
	适于处理高维度、小样本和非线性等复杂回归问题，且泛化能力强，与神经网络、支持向量机相比，GP具有容易实现、超参数自适应获取、非参数推断灵活以及输出具有概率意义等优点[24]。
	大棚作物肉重量的预测；
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图2 数据挖掘在大棚农业上的应用
1.6   作物病害预测模型的实践研究

预测模型在大棚栽培的作物病害应用，归纳起来有这几种：发生趋势预测、风险评估病及其虫害动态监测等应用。温室作物里病害的发生条件受到了栽培耕作条件、农作物布局、气象条件和品种抗性等多种因素的作用，另外由于气候温度等的原因，所以病害的发生也与地理空间有一定的关联。预测模型能够用来预测在某个时间段内发生病害的概率，以及所发生的病害的乐行，从而为病害的预防治理决策提供参考支持。病虫害导致我国每年的经济损失达到了15%-25%，因此研究病虫害的预测结果对农业的发展具有很大的意义。
关联规则挖掘（Association Rule Mining）最早是为了发现超市交易数据库中不同的商品之间的关系。它用于挖掘数据中隐含的练习，通过关联规则形式表示。Apriori算法是最有影响的挖掘关联规则的算法之一，该算法目前已应用于农业、商业、林业和教育等方面。Apriori算法通过分析事物之间的相互依赖关系，能发现和提取隐藏在在数据背后的有效知识，有助于人们认识和理解其中存在着的客观规律，具有很大的实用价值。Perrizo et al.通过使用Apriori算法，在支持度仍然比较低的情况下，通过寻找较高的置信度规则来预测温室中作物虫害的数量规模[25]。Wang et al.利用已收集的温室环境信息和Apriori算法提出了一个预测模型来构建实时的温室环境参数监测和植大棚作物虫害疾病监控系统[26]。Tripathy et al.使用关联规则挖掘技术发现了在温室环境温度18-20摄氏度，作物叶面湿度在7-10%，以及湿度处于70%或更高的时候是容易产生虫害的一个影响条件[27]。另外，Pratheepa et al.也发现了当温室环境最高温度处于28.3 - 33.1摄氏度，而最低温度处于 16.5 - 22.07 摄氏度并且相关湿度是在 45.5- 60%范围的时候，作物虫害事件的出现概率大大提高[28]。
1.7   专家决策支持系统的研究进展
大多数决策支持系统中的专家知识库是建立在相应领域的专家只是的基础上的，并且大棚农业领域中的专家只是多事经验性和描述性的，这就导致了很难使用数学模型对这些知识进行描述，所以专家决策支持系统存在着知识库中知识获取难度大、知识量少等难题。大棚农业生产支持决策系统是指以区域农业经济为研究对象，以农业可持续发展为决策目标，对大棚生产中的非结构化决策问题，通过提供温室环境和社会环境的背景资料协助明确问题、模型计算和列举可能发案等方式，为大棚生产的管理者做出正确决策提供帮助。
M.G. Hill et al.使用2008-2011年来自新西兰的四年的农场大棚数据，分别使用决策树、素朴贝叶斯、随机森林、支持向量机以及逻辑回归等数据挖掘技术在2008-2010三年的数据上构建了五个预测模型，然后预测2011年该年是否需要对猕猴桃作物进行农药喷洒。得出了每个模型各不一样的预测效果，其中决策树的准确率为49%，随机森林的准确率为98%，而朴素贝叶斯的准确率则为95%[29]。Sadok et al.提出了一个基于决策树算法的MASC模型，该模型将比较大而复杂的决策问题分解为一个个简单的以经济、社会和环境三个变量为维度的单元问题，产生32个重要的全局向量元素来评价作物系统[30]。Ellis et al.提出了包含数据库，地理信息系统，预测模型，知识库或专家系统，以及“混合”决策支持系统等元素的基于数据挖掘技术的决策支持工具，促进指导农林业发展，建议采纳和管理方面的决策过程，提高农林业同时实现环境保护和农业生产目标的能力[31]。Latika et al.使用数据挖掘技术构建了知识管理系统和OLAP在线分析系统[32]。
1.8   数据挖掘技术在植物生长过程中的预测

在我国传统农业的发展过程中，对于作物产量和果实质量的预测都是靠着果农的过往经验来进行预测的，特别是在环境气候因素与常年的情况偏离比较大的时候，这种人为预测的效果与实际值的偏差就更大了。当前在预测领域中，已经有不少的数据挖掘技术被付诸实践，如神经网络、遗传算法和高斯过程等技术，在各种预测领域中发挥着重要作用。其中使用数据挖掘进行预测的思路主要是从已有的各种数据中寻找潜在的模式和趋势的过程，目标是对大量的数据进行分类，从而发现新的信息。目前已有不少研究人员用相应的挖掘技术对大棚作物的成长过程进行了预测。

Georg et al.使用人工神经网络技术对小麦的产量进行预测，根据季节环境信息，土壤肥沃程度等数据预测的结果在误差允许的范围内，并且从环境和经济的角度实现了肥料的优化用法，提高了经济效益[33]。Cortet et al.根据法国东北部10年以来土壤中的生物肥料和矿物质等数据进行分析，发现生物尸体堆土壤中的磷成分有很大的影响，该论文使用数据挖掘技术验证了生物尸体对于维持土壤中的磷成分的方法是比较稳妥的[34]。贝叶斯分类技术是一种统计学分类方法，利用概率论统计知识进行分类的算法，具有分类简单、准确率高和速度快等优点。Shahinfar et al.使用朴素贝叶斯算法结合26个农场数据，对产量进行了精准的预测[35]。
1.9   本章小结
综合以上的概述来看，数据挖掘技术对该领域的数据分析主要还是停留在对经验数据的概率统计上，大部分的预测模型的预测准确性并不是很高，使用的预测算法主要是来自其他领域较为成熟的应用算法，各种算法的研发和应用仍然有待提高，缺少大棚农业上的特色算法的创新和研制，研究人员应该利用温室培植的独有特点，然后结合已有的成熟算法进一步改造或者创造出适合温室作物生产生长预测的模型算法。
4. 总结

由于信息科学技术的高速发展，使得大棚农业也快速走上了信息化和智能化的道路。本文分别从数据预处理，模型构建和预测模型的应用。数据预处理主要包含了数据清洗和多源异构数据的融合两部分，然后分析比较了数据挖掘在温室大棚上常用的模型预测方法，最后对这些模型构建方法在农业大棚上的应用情况进行了分析了举例，阐述当前的研究状况。另外，从温室大棚和智慧农业的角度来说，目前仍然存在以下几个问题。
第一个问题体现在数据预处理方面的数据缺失，模糊问题。所以在未来，应该克服传感器在收集数据时候出现的数据丢失和模糊等问题，可以在保存数据的时候对其进行格式的验证等；第二个问题是数据异构性仍然是当前需要面对的一个问题，如果能够统一数据格式和传输协议，相信这个问题也是能够得到很好的解决；最后一个问题是预测模型的创新，研究人员应该着重于农业培植的独有特点，结合已有的成熟算法进一步改造或者创造出适合大棚农业作物生产生长预测的模型算法。
因此，我们应当在互联网+的时代下，把握机会努力发展智慧农业，克服以上的问题[36,37,38]，让智慧农业变得更加的智慧，更加自动化，以便减少人力和物力等资源的耗费。
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