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摘要：畜禽养殖物联网由于工作环境恶劣、网络传输故障等因素容易产生异常感知数据，为保证数据质量，根据畜

禽养殖物联网数据流周期性、时序性等特点，提出了一种基于滑动窗口与支持向量回归（Ｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗａｎｄｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓｆｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＷ ＳＶＲ）的异常数据实时检测方法。首先根据畜禽物联网数据流特征周期以及采

样频率确定滑动窗口尺寸；然后通过 ＳＶＲ模型预测畜禽养殖物联网数据流中某一时刻传感器测量值；最后计算预

测区间，根据实际测量值是否落入该区间判断是否异常并对异常数据进行置换处理。采用畜禽养殖物联网环境数

据进行试验，结果表明：所提滑动窗口计算方法得到的窗口尺寸预测的 ＭＡＰＥ为０１８８４，畜禽养殖物联网异常数据

检测率达 ９８％，能够有效检测和处理畜禽养殖物联网数据流中的异常数据。
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ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓｆｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

　　引言

当前物联网已经成为畜禽养殖生产获取数据的

重要手段之一。在畜禽养殖物联网中，传感器按照

时间序列连续不断地采集温湿度、光照、有害气体浓

度等畜禽生长环境数据，并以数据流的形式传输至



数据处理系统，具有显著周期性、实时性、无穷性等

特征
［１－３］

。畜禽物联网的工作环境通常较恶劣，由

于传感器设备的暂时性故障、数据传输错误等原因

产生异常数据
［４－６］

，使得数据质量急剧下降，无法保

证设备的自动控制和数据的有效分析。

异常值的概念由 Ｅｄｇｅｗｏｒｔｈ首次定义，是指“显
然严重偏离样本集合中其他观测值的观测值”

［７］
。

异常数据检测是指从数据集中找出明显区别于其他

数据的数据
［８］
。根据异常检测的数据来源，异常数

据检测技术可分为离线检测和在线检测。离线异常

数据检测主要采用最近邻、聚类、神经网络分类器、

支持向量机分类器等机器学习
［９－１３］

和 统计方

法
［１４－１６］

对静态样本数据进行异常检测，离线异常数

据检测的对象是收集的静态数据，不适用于畜禽物

联网中实时数据流异常检测。在线异常数据实时检

测主要基于预测对实时数据流进行异常检测，何

欢
［１７］
采用递归神经网络检测概念漂移方法进行异

常数据检测，着重于检测数据中的隐藏状态变化；

ＨＩＬＬ等［１８］
利用 ＢＰ神经网络模型计算预测值及置

信区间，与实际测量值比较进行异常分类。苑进

等
［１９］
通过自回归高斯模型计算大棚内温湿度预测

误差带进行异常分类，但高斯过程回归模型受初值

和协方差函数影响较大。ＳＶＲ算法以其训练样本
小、泛化能力强的特点在数据预测领域广受关

注
［２０］
，并成功应用在时间序列预测研究中

［２１－２４］
，目

前在异常检测领域也有所研究
［２５－２９］

，但应用较少。

基于预测的异常数据实时检测方法，一般选取固定

滑动窗口确定预测模型的输入项，是预测准确性和

运行效率的重要影响因子，而滑动窗口尺寸选择因

素复杂，物联网中数据采集频率、特征周期各不相

同，如畜禽物联网中氨气、温度采集时间间隔分别为

３ｍｉｎ和 ５ｍｉｎ，目前的研究中多是人为确定滑动窗
口尺寸，预测结果具有随机性。本文提出基于 ＳＷ
ＳＶＲ的畜禽养殖物联网异常数据实时检测方法，选
择窗口尺寸并根据滑动窗口内历史数据预测传感器

测量值，计算预测区间，并与实际值对比进行异常数

据分类与替换处理，以期满足畜禽养殖物联网数据

流异常检测对准确度和运算效率的要求。

１　基于 ＳＷ ＳＶＲ的畜禽养殖物联网异常
数据检测方法

　　根据畜禽物联网中数据流周期性、实时性、无穷
性的特点构建基于 ＳＷ ＳＶＲ的畜禽养殖物联网异
常数据检测方法，以有效保证数据的实时性和准确

率，为设备的自动控制和有效的数据分析提供数据

支持。

１１　总体流程
畜禽养殖物联网异常数据实时检测处理流程如

图１所示。其中针对畜禽养殖物联网异常数据实时
检测处理流程中的符号定义如下：设 ｘｔ为畜禽养殖
物联网中传感器在 ｔ时刻的实际测量值，称 Ｘ＝
｛…，ｘｔ－１，ｘｔ，ｘｔ＋１，…｝为畜禽养殖物联网中传感器
采集的数据流，表示为按照一定时间次序组成的无

限集合。设 ｑ为滑动窗口尺寸，ｘｔ－ｑ为 ｔ时刻之前第
ｑ个畜禽物联网传感器测量值，称 Ｄｔ｛ｘｔ－ｑ，ｘｔ－ｑ＋１，
…，ｘｔ－１｝为 ｔ时刻滑动窗口数据集。通常选取 ｔ时
刻之前的 ｑ个历史数据组成滑动窗口数据集，作为
单步预测的输入项。若 Ｄｔ表示 ｔ时刻滑动窗口数
据集，称 ｘｔ＝ＳＶＲ（Ｄｔ）为通过 ＳＶＲ算法计算得到的
ｔ时刻预测值。

图 １　基于 ＳＷ ＳＶＲ模型的异常数据检测方法

Ｆｉｇ．１　ＡｎｏｍａｌｙｄａｔａｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＳＷ ＳＶＲ
　
畜禽养殖物联网异常数据实时检测处理流程包

括以下步骤：

（１）基于采样频率和数据周期确定滑动窗口 ｑ。
（２）根据滑动窗口尺寸 ｑ，选择窗口内历史数据

（即 ｔ时刻其所在时间序列之前 ｑ个测量值）组成滑
动窗口数据集。

（３）采用 ＳＶＲ算法进行预测，即计算数据流中 ｔ
时刻的预测值。

（４）计算ｔ时刻预测区间ＰＩ，与实际测量值对比
判断是否异常，并对异常数据进行置换处理，剔除异

常数据。

（５）更新滑动窗口，重复步骤（２）～（４）。
１２　滑动窗口构建

畜禽养殖物联网数据流与静态数据不同，具有

实时性、无穷性等特点，不可能用所有的数据集作为

数据源，因此需要创建滑动窗口，以窗口内的历史数

据作为预测模型的输入值。假设窗口尺寸为 ｑ，则
保存最近一段时间的 ｑ个数据，也称之为滑动窗口
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数据集。

滑动窗口尺寸的选择会影响预测模型的准确性

与时间效率，窗口尺寸越大，说明基于越多的历史数

据来预测当前值，准确度越高，但同时耗费时间越

长；因此选择滑动窗口需要均衡以上２个因素，选择
合适的窗口尺寸。

根据畜禽物联网数据流中采集数据的特征周期

以及数据采集的时间间隔，提出了滑动窗口尺寸 ｑ
的计算方法，公式为

ｑ＝ｃｅｉｌ（Ｑ） （１）

其中 Ｑ＝Ｔ
Δｔ
ｅ－βｌｂ Ｔ／Δ槡 ｔ

式中　Ｔ———畜禽养殖物联网数据流规律分布的特
征周期

Δｔ———畜禽物联网传感器采集数据时间间隔
Ｔ
Δｔ
———畜禽物联网数据流一个特征周期的样

本数量

ｃｅｉｌ（Ｑ）———上取整数函数，取不小于 Ｑ的最
小整数

特征周期指对畜禽养殖物联网数据流进行分布

规律分析得到的周期，如环境检测数据特征周期为

１ｄ；滑动窗口尺寸对预测准确性影响较大，与运行
效率成反比；基于一个特征周期的样本预测效果最

好，但样本量过大，耗时严重；窗口最小取１时，运行
时间最短，但准确率较低。式（１）中一个特征周期
的样本数量 Ｔ／Δｔ同时控制滑动窗口选择函数上升
幅度和衰减速度，满足预测准确度和运行效率需求。

１３　基于 ＳＶＲ的单步预测
采用 ＳＶＲ算法对畜禽养殖物联网数据流中的

测量值进行预测
［３０－３１］

。基于 ＳＶＲ的单步预测模型
取 ｔ时刻之前长度为 ｑ滑动窗口内历史数据作为输
入数据源，利用 ＳＶＲ模型对 ｔ时刻物联网传感器的
测量值进行预估计算，输出第 ｔ个序列值。因此，
ＳＶＲ模型输入结点的个数为 ｑ，输出结点个数为 １。
公式为

ｘｔ＝Ｍ（Ｄｔ）＋Ｒ （２）
式中　Ｍ（Ｄｔ）———ＳＶＲ模型

Ｒ———经验风险，可以用不同损失函数来描
述，本试验中采用 ｅ不敏感函数

ＳＶＲ模型中的主要参数包括复杂度参数 Ｃ、学
习算法以及核函数

［１９］
，设置复杂度参数 Ｃ为 １０；

核函数用于将原始数据映射到高维空间中进行非线

性回归，一定程度上受数据集的影响，其中应用最广

的为径向基核函数
［３０］
，本文选取径向基函数和多项

式函数作为回归预测的核函数进行对比。

１４　异常数据识别与处理
在对滑动窗口内的历史数据进行单步预测后，

需要利用模型残差确定概率为 ｐ（也称置信水平）的
预测区间（Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｎｔｅｒｖａｌ，ＰＩ）。假定新近的测量
值落入预测区间的概率为 ｐ＝１００（１－α），且模型残
差符合均值为零的高斯分布，则预测区间表示为

Ｐｔ＝ｘｔ±ｔα／２，ｎ－１Ｓ １＋１槡 ／ｎ （３）
式中　Ｐｔ———ｔ时刻的预测区间

ｔα／２，ｎ－１———ｐ百分位数自由度为 ｎ－１的符合
学生 ｔ分布概率分布函数

Ｓ———ｎ个样本的标准偏差
采用该预测区间的优势在于区间宽度受经验模

型误差影响，不受人为干预，保证了预测模型的客观

性。

计算得到预测区间后，将 ｔ时刻畜禽物联网的
实际测量值与预测区间进行比较，若 ｔ时刻的实际
测量值落入对应的预测区间内，判定该实际测量值

正常，否则判断该时刻实际测量值为异常数据。

针对判断为异常数据的实际测量值，需要将该

测量值标识为异常数据，并且用 ＳＶＲ模型回归计算
的预测值代替被识别为异常数据的实际测量值，作

为计算下一时刻预测值的输入数据，更新滑动窗口。

ｘｔ→ｘｔ
Ｄｔ｛ｘｔ－ｑ，ｘｔ－ｑ＋１，…，ｘｔ－１｝→Ｄｔ＋１｛ｘｔ－ｑ＋１，ｘｔ－ｑ＋２，…，ｘｔ｝
式中　Ｄｔ———预测 ｔ时刻测量值的数据源

Ｄｔ＋１———更新滑动窗口后预测 ｔ＋１时刻测
量值的数据源

基于滑动窗口的 ＳＶＲ算法以历史数据建立模
型计算得到预测值，直接替代异常数据在算法实现

方面更为简练，并且作为下一时刻预测模型的输入

值预测准确度更高。

２　试验

试验采用科尔诺公司的 ＭＯＴ３００ ＮＨ３型氨气
检测仪根据电化学原理采集氨气数据，并且配合信

号发射器和接收器进行远距离无线传输。以 ２０１６
年４月８日００时００分至１１日２３时５３分在天津惠
康种猪养殖场采集的氨气数据作为样本集，氨气传

感器节点每隔３ｍｉｎ采集一次数据，持续 ９６ｈ，共采
集到１９２０个数据，其中包括噪声数据６０个。

在确定滑动窗口尺寸和单步预测畜禽物联网传

感器测量值阶段，采用模型评估参数平均绝对误差

（ＭＡＥ）、均方误差（ＭＳＥ）、平均绝对百分比误差
（ＭＡＰＥ）对基于径向基核函数的 ＳＶＲ模型（ＳＶＲ
ＲＢＦ）、基于多项式核函数的 ＳＶＲ模型（ＳＶＲ Ｐｏｌｙ）
以及 ＢＰ神经网络（ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）模型
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的预测效果进行分析，公式为

ＭＡＥ＝１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
｜ｘｔ－ｘｔ｜ （４）

ＭＳＥ＝１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
（ｘｔ－ｘｔ）

２
（５）

ＭＡＰＥ＝１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１

ｘｔ－ｘｔ
ｘｔ

（６）

式中　ｔ———时间序列时刻
Ｎ———样本个数
ｘｔ———ｔ时刻的实际测量值
ｘｔ———ｔ时刻的预测值

在畜禽物联网异常数据分类处理阶段，通过计

算评估参数检测率（Ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅｒａｔｅ，ＴＰＲ）、误检率
（Ｆｌａｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅｒａｔｅ，ＦＰＲ）对 ＳＶＲ模型以及 ＢＰ神经
网络模型在不同置信水平下的异常数据检测效果评

估，公式为

Ｔｐｒ＝
Ｔｐ

Ｔｐ＋Ｆｎ
×１００％ （７）

Ｆｐｒ＝
Ｆｐ

Ｆｐ＋Ｔｎ
×１００％ （８）

式中　Ｔｐｒ———检测率，％　　Ｆｐｒ———误检率，％
Ｔｐ———判断为异常实际上是异常值的个数
Ｆｐ———判断为异常实际是正常值的个数
Ｆｎ———判断为正常实际上是异常值的个数
Ｔｎ———判断为正常实际上也是正常值的个数

２１　滑动窗口选择

对连续一个月的氨气数据进行分析，氨气浓度

具有明显周期性分布规律，且以天为周期，则单步预

测时取特征周期 Ｔ为１４４０ｍｉｎ；β一般取值为 ０５、
１、２［２］，本试验中取０５；样本采集时间间隔为３ｍｉｎ。

根据试验采集数据的特征周期、采集间隔等参

数，按照式（１）计算得到窗口尺寸为 ２４。滑动窗口
的尺寸取值一般在 １０～３０之间［１８］

，本文分别采用

滑动窗口尺寸为１０、１５、２０、２５、３０、３５、４０进行试验；
采用基于径向基核函数的 ＳＶＲ模型分别在不同的
窗口尺寸下对畜禽养殖物联网中氨气样本数据预

测，模型评估结果如图２所示。
由图２中不同窗口尺寸下 ＳＶＲ模型预测效果

来看，随着窗口尺寸增大，ＭＡＥ、ＭＳＥ、ＭＡＰＥ逐渐减
小；平均运行时间呈递增趋势；ＭＡＥ、ＭＳＥ、ＭＡＰＥ分
别低于０４、０３５、０２时，窗口尺寸 ｑ为 ２５时，平均
运行时间最低，为２５ｍｓ，为最佳窗口尺寸，与根据
滑动窗口算法计算得到的窗口尺寸为 ２４时的误差
以及运行时间相差甚微，可视为结果基本一致，本文

提出的滑动窗口选择算法能够满足畜禽养殖物联网

单步预测的准确性与时间效率要求。

图 ２　不同窗口尺寸模型评估结果

Ｆｉｇ．２　Ｍｏｄｅｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅｓ
　
２２　基于 ＳＶＲ的单步预测结果分析

ＳＶＲ模型中滞后步长由滑动窗口尺寸确定，核
函数分别选取径向基核函数和多项式核函数；ＢＰ神
经网络预测模型

［１７］
中学习率为 ００１，动量因子为

０１，隐藏层个数为１，每个隐藏层节点数设为５０。
试验中分别采用基于径向基核函数的 ＳＶＲ模

型、基于多项式核函数的 ＳＶＲ模型、ＢＰ神经网络模
型对畜禽物联网中氨气样本数据进行预测，采用

ＭＡＥ、ＭＳＥ、ＭＡＰＥ、平均运行时间参数对３种预测模
型进行效果评估，结果如表１所示。

表 １　不同预测模型评估结果

Ｔａｂ．１　Ｍｏｄｅｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

预测模型 ＭＡＥ ＭＡＰＥ ＭＳＥ 平均运行时间／ｍｓ
ＳＶＲ ＲＢＦ ０４００３ ０１８８４ ０３３５２ ２５２
ＳＶＲ Ｐｏｌｙ ０４９２０ ０２２５０ ０４９９０ １０８５
ＢＰＮＮ ０４９４ ０３１９９ ０４２５２ ２６７

　　表１中针对种猪场氨气浓度单步预测评估结果
可以看出，ＳＶＲ模型中多项式核函数的 ＭＡＥ、ＭＳＥ、
ＭＡＰＥ都比较高，平均用时过长，明显不适用于试验
样本数据集的预测；与 ＢＰ神经网络模型相比较，基
于径向基核函数的 ＳＶＲ模型的 ＭＡＥ、ＭＳＥ、ＭＡＰＥ
相对较低，耗时较少，预测效果更好。

ＳＶＲ模型中多项式核函数平均运行时间明显
较长，预测均方误差较高，在后续试验中主要分析

ＳＶＲ ＲＢＦ模型和 ＢＰ神经网络模型对畜禽物联网
中氨气样本数据的预测效果以及拟合度，其部分结

果如图３所示。
图 ３中针对种猪场内氨气的单步预测结果中，

基于 ＢＰ神经网络模型的预测结果波动较大，明显
受异常数据影响，容易出现过拟合效果；基于径向基

核函数的 ＳＶＲ算法的单步预测结果相对平稳，受异
常数据的影响较小，单步预测效果更好。

２３　异常检测结果分析
采用基于径向基核函数的 ＳＶＲ模型和 ＢＰ神经
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网络模型对畜禽物联网中的氨气数据进行预测，并

设置置信水平，计算其置信区间，置信水平 ｐ为
９５％和９９％时２种模型的部分预测结果如图 ４所
示。

图 ３　２种预测模型单步预测氨气结果

Ｆｉｇ．３　ＯｎｅｓｔｅｐａｈｅａｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒＮＨ３ｂａｓｅｄｏｎＳＶＲ ＲＢＦｍｏｄｅｌａｎｄＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ
　

图 ４　置信水平分别为 ９５％、９９％时 ２种模型预测氨气结果

Ｆｉｇ．４　ＰｒｅｄｉｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒＮＨ３ｂａｓｅｄｏｎＳＶＲ ＲＢＦｍｏｄｅｌａｎｄＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｍｏｄｅｌｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｌｅｖｅｌｓｏｆ９５％ ａｎｄ９９％
　

　　分别采用基于径向基核函数的 ＳＶＲ模型和 ＢＰ
神经网络模型对种猪场内氨气样本数据进行异常检

测，采用 ＴＰＲ、ＦＰＲ参数对２种预测模型进行效果评
估，结果如表２所示。

表 ２　不同预测区间下检测率和误检率
Ｔａｂ．２　ＴＰＲａｎｄＦＰＲｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔＰＩｓ ％

模型
９５％ＰＩ ９９％ＰＩ

ＴＰＲ ＦＰＲ ＴＰＲ ＦＰＲ

ＢＰＮＮ ９６６７ ８１６ ８８６０ ４６８

ＳＶＲ ＲＢＦ ９８３３ ３３４ ９４５０ ２５０

　　由图４中针对畜禽养殖中氨气数据预测结果以
及表２中异常数据检测效果可以看出，置信水平由
９５％增长到 ９９％，检测率和误检率都有所下降，为

防止出现过拟合现象，取置信水平为 ９５％较为合
理；基于 ＳＶＲ模型的数据检测率达９８３３％，同时误
检率低于 ＢＰ神经网络，检测效果较好。

依据滑动窗口计算方法，采用置信水平为

９５％，核函数为径向基核函数的 ＳＶＲ模型对温度、
粉尘、硫化氢等其他畜禽养殖环境因子进行异常检

测试验，其中温度、粉尘采集间隔为５ｍｉｎ，硫化氢采
集间隔为３ｍｉｎ，窗口尺寸分别选取 １５、１５、２４，异常
检测率和误检率均在 ９８％和 ３％左右，能够满足畜
禽养殖物联网数据准确度的要求。

综上所述，基于 ＳＷ ＳＶＲ模型的异常数据检
测方法针对畜禽养殖物联网中不同环境因子的数据

特征周期和采集频率不同的情况，获取最为适合的
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窗口尺寸，并且训练所需样本较少，预测拟合效果较

好，适用于畜禽养殖物联网数据流中的实时异常数

据检测。

３　结论

（１）提出了一种基于 ＳＷ ＳＶＲ的异常数据检
测方法，利用滑动窗口内的历史数据预测当前时刻

数据，并计算预测区间，与实际测量值进行比对从而

检测异常数据，实现在线检测畜禽养殖物联网数据

流中的异常数据，有效地保证了物联网传感器中的

数据质量；通过对 ＳＶＲ算法中两种核函数进行比
较，确定最为适合的核函数，达到较理想的预测效

果；通过与 ＢＰ神经网络算法比较，预测效果较好，
达９８３３％，且耗时较短。

（２）提出了滑动窗口选择方法，依据畜禽物联
网采集数据的特征周期以及采集数据频率，计算

滑动窗口尺寸，符合预测准确性以及时间效率的

要求。
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