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摘 要：为保证农业物联网传感器的数据感知质量，构建了基于滑动窗口和预测模型(支持向量回归、K 近邻、

梯度提升回归和随机森林)的异常农情数据在线检测框架，提出了基于数据特征的滑动窗口尺寸计算方法，运用熵

权逼近最优排序法评价预测模型适用性。采用羊圈环境数据(空气温度、相对湿度、CO2和 H2S 体积分数)进行试

验，结果表明，滑动窗口尺寸计算方法优于仅基于采样间隔和特征周期的计算方法；模型预测误差与其异常检测

性能负相关，且对误检率影响更大；支持向量回归模型对空气温度和相对湿度异常数据检测适用性最好，贴近度

达 0.8以上，梯度提升回归和 K近邻模型分别对 CO2和 H2S体积分数异常数据检测适用性较优，两者贴近度均在

0.6左右。  
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Abstract: In order to guarantee the quality of perceptional data, an online detection framework for the abnormal 
agricultural data is constructed based on the sliding window and the prediction models, which including support vector 
regression, K-nearest neighbor, gradient boosting regression and random forest. The calculation method of the sliding 
window size is proposed based on data features. The applicability of the prediction models is evaluated by using entropy 
weight TOPSIS. Through the sheepfold’s monitoring data of the air temperature, the relative humidity, and the CO2 and 
H2S volume fractions, it is demonstrated that the proposed calculation method of sliding window size is superior to the 
calculation method simply based on the sampling interval and characteristic period. The prediction errors of these models 
are negatively correlated with the abnormal detection performance and could impose significant influence on false 
positive rate. Support vector regression model is the most appropriate candidate for detecting the abnormal data in air 
temperature and relative humidity with the close degree greater than 0.8, whereas the most appropriate candidates for 
dealing with CO2 and H2S volume fractions are gradient boosting regression model and K nearest neighbor model, both 
of them with the close degrees of 0.6. 
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农业物联网中，传感器按照时间序列连续采集

作物生长、畜禽生长和环境指标等信息，以数据流

的形式传输至数据中心，具有显著周期性、实时性、

无穷性等特征[1–2]。农业物联网设备受制造技术、

工艺与成本以及网络传输的影响，在数据收集过程

中不可避免地会产生异常数据[3–4]，使得数据质量

急剧下降，无法保证物联网设备的智能调控和数据

的有效分析；因此，实时高效地检测出农业物联网

中的异常数据，对于农业物联网的管理与决策具有

重要意义[5–6]。 
异常数据在线检测通常采用预测技术对实时

数据流进行分析，通过设置滑动窗口大小确定预测

模型的训练数据[7–8]。苑进等[9]采用自回归高斯过程

模型计算的预测误差带进行大棚内空气温度和相

对湿度的异常值检测，但高斯过程回归模型受初值

和协方差函数影响较大；段青玲等[10]采用基于滑动

窗口的支持向量回归(SVR)预测畜禽养殖物联网数
据流，通过判断实际测量值是否在给定的置信区间

中来检测异常值，能达到一定的检测率，但滑动窗

口尺寸的判定忽略了数据本身的特征；XIE等[11]提

出了一种基于超网格直觉的K近邻(KNN)的无线传
感器网络异常数据检测方案，能自适应估计模型参

数，可应用于多种场景，但未涉及异常数据的修正；

梯度提升回归(GBR)和随机森林(RF)也被广泛应用
于空气质量等数据的预测[12–13]，但运行时间较长，

且其异常检测性能研究尚未涉及。 
滑动窗口的大小是影响在线检测精度与运行

时间的重要因素。农业物联网中数据特征与采样间

隔往往存在较大的差异，如何有效地确定滑动窗口

尺寸一直面临着挑战。此外，由于各模型的异常检

测能力、运算复杂度各异，其适用性也不明确。笔

者构建了异常农情数据在线检测框架，根据农情数

据特征与采样间隔探索了滑动窗口尺寸计算方法，

采用支持向量回归、K近邻、梯度提升回归和随机
森林 4种数据预测模型，对羊圈中 4类农情数据(温
度、相对湿度、CO2和 H2S体积分数)进行异常检测，
根据预测模型的检测率、误检率和运行时间等评估

参数，运用熵权最优排序法对 4种预测模型开展适
用性评价，以期为实现农业物联网高质量数据收集

提供参考。 

1 数据来源 

数据来自于安徽省长丰县双墩镇合肥安谷农

业有限公司羊圈监测点。部署的传感器节点不间断

地采集空气温度和相对湿度、CO2和 H2S体积分数
等数据，采样间隔为 5 min。截取 2019 年 3 月 11
日至 22日共 12 d(288 h，3 456个采样点)的观测数
据，其中，空气温度和相对湿度分别有 21和 24个
异常值，CO2体积分数有 29个异常值，H2S体积分
数有 45个异常值。为便于开展检测性能对比分析，
在 4类数据中增加了部分人工噪声点，使得各数据
异常点数为 60个[14]。增加人工噪声后的数据如图 1
所示。4 类数据的范围、变化特征存在较大差异： 
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图 1 添加异常值后羊圈环境的监测数据 
Fig.1 Sheepfold’s monitoring data with the added abnormal data 
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空气温度和相对湿度具有明显的周期性分布规律，

且相邻数据间差异较小；CO2体积分数具有强周期

性特征，相邻数据间波动较大；H2S 体积分数的周
期性特征较弱，且相邻数据间波动较大。 

2 异常农情数据在线检测框架的建立 

异常农情数据在线检测框架如图 2所示。基于
数据采样间隔、离散程度和周期特征，提出滑动窗

口尺寸计算方法：首先将特征周期 T内所采集的数
据进行归一化处理，再根据归一化后数据的离散程

度、采样间隔等计算滑动窗口尺寸 l。 

 
图 2 异常农情数据在线检测框架 

Fig.2 Online detection framework for the abnormal agricultural data 
 

lne T tS Tl
t

β− Δ×⎡ ⎤= ⎢ ⎥Δ⎢ ⎥
          (1) 

式中： tΔ 为传感器数据的采样间隔；β为支持

度衰减因子；S为特征周期 T内数据归一化后的标

准差。 

基于预测模型的异常农情数据在线检测流程

包括以下步骤。 

1) 基于数据特征和采样间隔确定滑动窗口尺

寸 l； 

2) 根据 l，选择 t 时刻所在采样序列之前 l个

测量值创建滑动窗口数据集 1 1{ , ,..., }t t l t l tD x x x− − + − , 
t lx − 为 t时刻之前的第 l个测量值； 

3) 训练预测模型，计算 t时刻的预测值 tx ； 
4) 根据滑动窗口数据集、 tx ，采用学生 t分布

概率分布函数，求出 t时刻的预测区间 tP [15]。假设

测量值落入预测区间的置信水平为 p=100×(1–α)，

则预测区间可表示为： 
 2, -1 1 1t t lP x t S lα= ± +          (2) 
其中：Pt为 t时刻的预测区间； 2 -1ltα ,

为 p百分
位数自由度为(l–1)的符合学生 t分布概率分布函数。 

5) 根据实际测量值 xt是否超出预测区间 Pt来

判断是否异常，如异常，则剔除异常数据，并采用

预测值 tx 填补。 
6) 更新滑动窗口数据集，重复第2至第5步骤。 
采用支持向量回归 (SVR)[10]、 K 最近邻

(KNN)[11]、梯度提升回归 (GBR)[12]和随机森林

(RF)[13]4 种算法作为数据预测模型对农情数据流中
的异常数据进行检测，选择 t 时刻之前的滑动窗口
内的 l 个测量值作为输入值，利用预测模型对 t 时
刻传感器测量值进行预测，输出值为 t 时刻的预测
值。通过试验确定模型超参数：SVR模型采用径向
基核函数，惩罚系数 C为 1.0；KNN模型中 K值为
5；GBR模型基分类器数为 6；RF模型基分类器数
为 3，最大深度为 3。 
采用熵权法(TOPSIS)[16]评价预测模型的适用

性：确定评价指标权重后，构建加权规范化决策矩

阵，再确定预测模型的最优、最劣指标向量，最后

求出评价目标与最优指标组合方案的贴近度。 

3 试验验证 

采用 Python 3.6语言编程、Windows 10操作系
统。硬件平台为配置 IntelCorei5–2400CPU、8GB内
存的台式计算机。为便于对比各模型预测误差，将

数据归一化后再进行异常检测处理与分析，结果为

10次试验的平均值。采用均方根误差度量各模型的
预测误差。通过计算异常数据检测率、误检率对各

预测模型在 95%置信水平上的异常检测性能进行
评估[10]。 

3.1 滑动窗口尺寸的确定 

由图 1可知，4类监测数据变化的特征周期T均
为 24 h，依据文献[10]，β取 0.5，采样间隔 tΔ 为 5 
min。基于数据采样间隔、离散程度和特征周期，
空气温度、空气相对湿度、CO2和 H2S体积分数数
据的滑动窗口尺寸分别为 23、22、18 和 10，均小
于采用 SW–SVR方法[10]的滑动窗口尺寸为 37时的
计算结果。 
以 SVR 模型为例，图 3 表示的是 4 种数据采

传感器历史数据 
X={⋯,xt–1, xt, xt+1,⋯} 

确定滑动窗口尺寸 l 

创建滑动窗口 
Dt={xt–l, xt–l+1,⋯,xt–1} 

训练预测模型， 
计算 t时刻预测值 tx  

计算 t时刻 
预测区间 Pt 

比较 xt与 Pt t时刻测量值 xt 

xt是否超出 Pt？
移除 xt–l并增加 xt， 
更新滑动窗口 

标记 xt异常 移除 xt–l并增加 tx ， 
更新滑动窗口 

否 

是 
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用 SW–SVR 方法和笔者建立的方法计算的窗口尺
寸预测误差和运行时间。在模型预测误差方面，采

用窗口尺寸时各模型的预测误差均小于 SW–SVR
方法。此外，较小的窗口尺寸降低了模型训练时长，

使得各模型具有较短的运行时间。为验证式(1)得出
窗口尺寸的合理性，评估滑动窗口尺寸分别为 10、
15、20、25、30、35和 40时 SVR模型的预测误差。
图 4表明，空气温度和相对湿度数据中，窗口尺寸 

 
空气温度      相对湿度    CO2体积分数  H2S体积分数 

数据 

图 3 SVR 模型的对预测误差和运行时间 
Fig.3 SVR model prediction error and computational time 

 

 
10      15      20       25      30       35      40 

       窗口尺寸 

图 4 不同窗口尺寸下的模型预测误差 
Fig.4 Prediction error of the models with different window sizes 

 

位于[20,25]时预测误差最低，CO2 数据在窗口尺寸

位于[15,20]时预测误差最小，H2S 数据在窗口尺寸
为 10 时具有最小的预测误差，与式(1)得出的窗口
尺寸基本吻合。 
结合 KNN、GBR 和 RF 模型，进一步考察提

出滑动窗口尺寸计算方法的合理性。对于相同数

据，同一预测模型的预测误差较为接近，且采用式

(1)的滑动窗口尺寸整体上略优于 SW–SVR。KNN
模型的评估结果与 SVR 相似，空气温度和相对湿
度数据中滑动窗口尺寸在 20左右时预测误差最小，
CO2数据在窗口尺寸为15至20之间预测误差最小，
H2S数据误差随着窗口尺寸的增大而增大。GBR和
RF 模型，空气温度和相对湿度数据预测误差随窗
口尺寸同步增大。对于波动性较强的 CO2与 H2S数
据最优窗口尺寸与式(1)较好吻合。总之，相比于
SW–SVR的窗口尺寸，笔者提出的窗口尺寸计算方
法能够有效降低预测误差和运行时间。 

3.2 预测模型的异常检测性能 

4种预测模型对空气温度、空气相对湿度、CO2

和 H2S 体积分数数据中异常值的检测效果列于表
1。各模型的异常检测性能与数据自身的特征密切
相关。对于空气温度和相对湿度数据，4 种模型的
异常数据检测率较为接近，均达到了 95%以上，但
不同模型间误检率差异较大，SVR 和 GBR 模型的
误检率相近，且仅为 KNN和 RF模型误检率的 1/8
至 1/10。随着数据波动性的增强，4 种模型检测率
均呈下降趋势。对于波动性较大的CO2和H2S数据，
KNN 和 GBR 模型检测率和误检率均优于 SVR 和
RF模型。 

表 1 预测模型对异常值的检测率与误检率 
Table 1 TPR and FPR of anomaly data with different models 

检测率/% 误检率/% 
模型 

空气温度 空气相对湿度 CO2体积分数 H2S体积分数 空气温度 空气相对湿度 CO2体积分数 H2S体积分数

SVR 97.50 96.52 93.33 94.17 0.42 0.18 4.47 3.99 

KNN 96.65 97.50 95.83 95.02 4.89 3.24 1.80 1.95 

GBR 96.77 98.33 96.89 95.01 0.33 0.21 0.06 0.63 

RF 95.83 96.37 94.17 93.33 2.39 2.85 2.70 3.15 
 
各模型的预测误差与运行时间如图 5所示。对

于空气温度和相对湿度数据，SVR 和 GBR 模型的
预测误差较为接近，且略优于 KNN和 RF模型。对

于波动性较大的数据，4 种模型预测误差间的差异
增大；整体而言，KNN和 GBR模型较为接近且优
于 SVR和 RF模型。综上可得，模型的异常检测性
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能与其预测误差呈负相关，且模型的预测能力对误

检率影响更大，尤其对于波动性大的数据的误检率

有着更大的影响。 

 
SVR        KNN        GBR         RF 

      模型 

图 5 预测模型的预测误差与运行时间 
Fig.5 Prediction error and computational time for the different models 

 

在空气温度和相对湿度数据中，数据周期性较

强且趋势较为平滑，4 种模型的预测误差较低且相

差不大，模型的异常值检测灵敏度较高。相应地，

模型间微小的预测误差差异会导致较大的误检率

差异，如 SVR 和 GBR 模型的误检率远低于 KNN

和 RF模型。在波动性较大的 CO2和 H2S数据中，

4 种模型的预测误差均升高且差异增大，引起异常

值检测敏感度下降，进而造成异常检测性能下降。

此外，模型间的运行时间存在差异，SVR 和 KNN

模型的运行时间较为接近，分别为 GBR和 RF模型

的约 1/3和 1/6。 

3.3 模型适用性评估 

4种预测模型的贴近度如图 6所示。结果表明，

检测空气温度和相对湿度数据的异常值时，模型优

先级由高到低分别为 SVR、GBR、KNN和 RF。检

测 CO2数据的异常值时，模型优先级由高到低分别

为 GBR、SVR、KNN和 RF；检测 H2S数据的异常

值时，模型优先级由高到低分别为 KNN、GBR、

SVR 和 RF。这是因为优先级由预测模型的运行时

间、异常值检测率和误检率共同决定的。对于空气

温度和相对湿度数据，SVR模型的异常值检测率与

KNN和 RF模型较为接近，但其误检率、运行时间

均明显优于后两者；尽管 GBR与 SVR模型的检测

性能较为接近，但 GBR的运行时间是 SVR的 3倍，

因此 SVR模型贴近度高达 0.8以上。对于波动性较

强的 CO2和 H2S 数据，SVR 模型检测性能的劣化

导致其贴近度下降。对于 CO2数据检测，虽然 GBR

模型运行时间较长，但其优异的检测性能使得贴近

度约为 0.6，仍然高于其他模型；对 H2S数据检测，

由于 KNN 和 GBR 模型间的检测性能差距有所缩

小，使得具有较短运行时间的 KNN 模型贴近度优

于后者。 

 
空气温度     相对湿度   CO2体积分数   H2S体积分数 

       数据 

图 6 4 种预测模型的贴近度 
Fig.6 Applicability evaluation results of four models 

 
RF 模型缺乏优势，运行时间较长，并不适合

于异常农情数据的在线检测。对于周期性强、波动

性小的数据，SVR模型能够在检测率、误检率和运
行时间等方面取得良好的折衷，故是最优的方案。

对于波动性大的农情数据，KNN和 GBR模型均可
以考虑。由于实际应用中误报警往往会影响用户对

自动检测系统的接受程度[17]，因而在对波动性较大

的数据进行异常检测时，推荐从 KNN和 GBR模型
中选择；若硬件运算资源较为充沛，优先选择 GBR
模型，否则 KNN 模型更能满足异常数据在线检测
性能和运算效率的要求。 

4 结论 

本研究结果表明，基于数据特征计算滑动窗口

尺寸，能够有效降低模型预测误差与运行时间。模

型预测误差与其异常检测性能呈负相关，尤其是对

于波动性较大的数据误检率影响更为显著。模型适

用性与模型自身特征和数据对象有关。对于具有较

低波动性数据的异常值检测，SVR 模型是最佳方

案；而对于波动性较强的数据，KNN和 GBR模型
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更为合适；若硬件运算资源充足，宜选择 GBR 模

型，否则应考虑 KNN模型。 
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