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基于时间相似数据的支持向量机水质溶解氧在线预测
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摘  要：为及时辨识集约化水产养殖水质变化趋势、动态调控水质，确保无应激环境下健康养殖，该文提出了基

于时序列相似数据的最小二乘支持向量回归机（least squares support vector regression，LSSVR）水质溶解氧在线预

测模型。采用特征点分段时间弯曲距离（feature points segmented time warping distance，FPSTWD）算法对在线采

集的时间序列数据进行分段与相似度计算，以缩减规模的子序列数据集对 LSSVR 模型进行快速训练优化，实现

了多个 LSSVR 子模型在线建模，将预测数据序列与 LSSVR 子模型的相似度匹配，自适应地选取最佳的子模型作

为在线预测模型。应用该模型对集约化河蟹福利养殖水质参数溶解氧浓度进行在线预测，模型评价指标中最大相

对误差、平均绝对百分比误差、相对均方根误差和运行时间分别为 4.76%、8.18%、5.23%、8.32 s。研究结果表明，

与其他预测方法相比，该模型具有较好的综合预测性能，能够满足河蟹福利养殖水质在线预测的实际需求，并为

集约化水产养殖水质精准调控提供研究基础。 
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0  引  言   

集约化水产养殖水质在线预测为及时辨识水

质变化趋势、水质动态调控和应对突发水质事件等

方面实现科学决策和养殖精细化管理的重要依据，

从而确保水产品在无应激条件下健康生长，对其研

究具有重要的研究价值和现实意义[1]。 
近年来，已提出了各种在线预测模型和方法，

如滑动时间窗方法[2]、动态神经网络方法[3-4]和基于

增量训练的在线支持向量机（online support vector 
regression，Online SVR）算法[5-7]等。滑动时间窗方

法采用时间窗滚动或滑动的方式进行在线预测，但
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模型自身不具备随时间序列在线更新和动态学习

的能力，致使预测精度不理想。动态神经网络方法

通过改进网络结构和调整网络参数，实现模型的动

态更新与在线预测，但存在计算复杂度很高，不适

于在线更新较快的时间序列预测等缺陷。基于增量

训练的 Online SVR 是目前应用最广泛的在线时间

序列预测模型，但由于在线训练过程中所有的样本

数据都参与增量计算与迭代优化，涉及大规模矩阵

的求逆，造成算法计算复杂度较高，执行效率低，

难以满足在线预测的需要。而最小二乘支持向量回

归机（ least squares support vector regression ，

LSSVR）具有计算效率高、泛化性能强等优点，但

若直接用于在线建模，其所需存储空间和计算量会

随着时间序列获取或在线采集的样本数增加而增

大，易产生数据过饱和、泛化能力差，甚至模型性

能失效等问题[8-9]。为此，一些国内外学者以 LSSVR
为基础，从在线获取样本点组成训练样本集的方式

上和减少计算复杂度等方面入手，采用剪枝算法、

增减式学习、滑动窗和加权等改进策略分别提出了

性能各异的 LSSVR 在线学习算法，并取得了较好

的预测效果[8-11]。如：张浩然等[8]根据分块矩阵和
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核函数矩阵公式特点，提出了增量式 LSSVR 算法

（incremental least square support vector machine，
ILSSVR），仿真试验验证了算法的有效性。周欣

然等提出了稀疏在线无偏置最小二乘支持向量回

归机（sparse online non-bias least square support 
vector machine，SONB-LSSVR）算法[12]，采用递推

地学习新样本并删除贡献最小样本有效提高样本

集的多样性和代表性，在液位预测控制领域得到了

成功的应用。虽然上述算法从不同的角度对在线最

小二乘支持向量机性能进行改进，但在算法实施过

程中，随着时间序列推进和在线获取使训练数据集

不断更新，增、减量训练算法涉及大规模矩阵的求

逆过程，常用的分块法也失去优势，导致算法效率

明显降低。而采用以欧氏距离进行样本间相似度计

算为基础的剪枝算法、加权方法，以及滑动窗口方

法通过压缩训练样本的规模来提高 OLSSVR 在线

建模的计算效率，但欧氏距离不具备在时间轴上对

时间序列数据形状扭曲变形进行辨识的能力，使训

练数据信息局限于在线数据邻域，遗忘了大量的历

史信息，导致模型预测精度和泛化能力下降。 

以确保在线时间序列预测算法执行效率又兼

顾预测精度为目的，结合集约化水产养殖水质序列

的相似性和连续变换的规律，在前人研究的基础

上，以“特征相似输入产生相似输出”为原则，本

文提出了基于时序相似数据的 LSSVR 水质溶解氧

在线预测模型，给出了模型的推导过程，并以集约

化水产养殖水质时间序列数据为例进行建模和在

线预测试验验证。与其他模型相比，结果表明该在

线预测模型综合性能较好，具有一定的应用前景。 

1  研究区域与数据源 

1.1  研究区域 

江苏省宜兴市在江苏省南部（ 31°07′～
31°37′N， 119°31′～120°03′E），属亚热带季风气

候，全年温暖湿润，比较适合水产养殖。全市共有

水产养殖面积 16 000 hm2，其中河蟹养殖面积近

9 333 hm2，河蟹养殖是广大养殖户及相关企业的重

要经济来源。但河蟹养殖模式仍主要为靠天靠经验

的传统养殖模式，超容量、饵料投喂和实施渔药方

法不科学、不合理，易造成养殖水质污染，疾病时

常爆发，不但给养殖户带来巨额损失，对当地生态

环境安全构成严重威胁，还制约了河蟹养殖产业健

康可持续发展。 
1.2  研究对象与数据源 

本研究以江苏省宜兴市河蟹养殖某池塘为

研究对象，采用中国农业大学研制的基于水产养

殖物联网的集约化水产养殖在线监控系统获取

河蟹福利养殖生态环境数据作为数据源[1]，其水

产 养 殖 监 控 管 理 系 统 网 址

http://sc.agriot.net/caiotAqu/login_val.action。 
在线监控的样本特征属性由溶解氧、水温、太

阳辐射、气压、风速、风向、空气湿度等 7 个指标

组成。采样周期为 2012 年 7 月 21 日至 7 月 31 日，

每 10 min 采样 1 次，共计 1 584 个样本，从中抽取

前 9 天的 1 296 个样本为训练集，剩余的 288 个样

本作为测试集，对河蟹福利养殖重要的水质参数溶

解氧进行在线预测。其监测的生态环境原始数据变

化曲线图如图 1 所示。 
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图 1  原始水质数据变化曲线图 

（2012 年 7 月 21 日－2012 年 7 月 31 日） 
Fig.1 Variation curve of original water quality data 

(2012-07-21－2012-07-31) 

2  在线预测模型构建 

2.1  最小二乘支持向量回归机 

对于非线性时间序列样本数据(x1，y1)，(x2，

y2)，…，(xi，yi)，…，(xn，yn)，xi∈Rn 和 yi∈R，
采用最小二乘支持向量回归机进行函数估计，优化

问题则变成： 

1
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s.t.yi=ωTϕ(xi)+b+ξi  (i=1，2，…，n)    （2） 
式中：J 为损失函数，ω为权重向量，T 为向量转置

符号，ξi∈R 为经验误差，b 为偏置量，C∈R+是正

则化参数，ϕ(·)为输入空间到特征空间的非线性映

射[1]。为求解上述约束优化问题[1]，其对偶问题的

Lagrange 函数为： 
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式中：αi 为拉格朗日乘子。由 Karush-Kuhn-Tucher 
（KKT）条件，分别对ξi、ω、b 和αi 参数求偏导数

并令其分别等于 0[13-14]，则有： 
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从上式消去ω，ξi 后可得到如下线性方程组[15]： 
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式中：e＝[1，1，…，1]T，I 是 n×n 维的单位矩阵；

y=[y1，y2，…，yn]T，Γij＝φ(xi)·φ(xj)=K(xi，xj)，a=[a1，

a2，…，an]，求解式（5）得到最小二乘支持向量

回归机决策模型为： 

1
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从式（5）可以看出，LSSVR 的训练问题归结

为求解线性方程组的问题，具有计算相对简单，快

速的特点；但 LSSVR 的解丧失稀疏性，缺乏遗忘

机制，随着时间序列样本不断增加，需要保持很多

样本参与训练，致使矩阵维数剧增，严重制约着在

线学习的效率，甚至因维数灾难导致训练失败。所

以如何处理在线新增样本点，简化学习算法，提高

求解速度，是 LSSVR 算法在线预测的关键。 
2.2  时间序列相似度计算 

鉴于特征点分段时间弯曲距离（feature points 
segmented time warping distance，FPSTWD）具有能

提供一种全局趋势信息[15-16]，缩减经典时间弯曲距

离计算数据维数[17]，时间序列相似度高、计算复杂

度低等特点[18-19]。本文采用 FPSTWD 方法对时间

序列数据进行相似度计算，即运用 FPSTWD 对历

史数据库或在线获取的数据序列进行特征点分段，

构建多个分段子序列簇（cluster）或分段子序列集

合，以特征点分段时间弯曲距离作为相似测度，使

同一个簇内的对象之间具有较高的相似度，而不同

的簇中的对象差别比较大。而准确定义并获取特征

点是基于 FPSTWD 的时间序列数据相似度计算执

行过程中时间序列分段及时间序列数据相似度计

算中的重要环节。 
定义 1：时间序列 x 的特征点：给定阈值 Ψ和

时间序列{x1=(a1，…，aN)}，如果 xi 是一个特征点

（1≤i≤N），它必须满足 2 个条件：①xi 必须是时

间序列的极值点或拐点，其中序列的起点与终点均

默认为特征点；②若 xi＞xi－1，则 xi/xi－1＞Ψ必须成

立，否则，xi＜xi－1，则 xi－1/xi＞Ψ必须成立[15]。 
阈值 Ψ是极值点的影响因子取值的最小范围，

取值与具体应用领域知识、序列长度及用户关注角

度有关，一般情况下 Ψ∈[0.01，0.1]。在得到时间序

列的特征点后，对相邻的特征点间的点集进行直线

拟合，即可得到时间序列的分段线性表示。 
定义 2：假定时间序列 x 与 y 经线段化后分别

为 xS 与 yS，其中 xS=<a1，a2，…，am>，yS=<b1，b2，…，

bn>，m 和 n 分别是 xS，yS 的长度，构造 m×n 的时
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间归整矩阵 d=(d(i，j))m×n，元素 d(i，j)表征序列点

对(xi，yi)间的距离。则 xS 与 yS 之间的 FPSTWD 距

离定义如下[16]： 

1 1
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式 中 ， 2
11

2
1111 ])[][(])1[]1[(),( nymxyxyxD SSSSSS

base −+−= ，

rest(xS)=<a1，a2，…，am－1>，rest(yS)=<b1，b2，…，

bn－1>。利用递归公式（7）以行或列的顺序填充矩

阵 d，最后矩阵 d 中(m，n)元素中的值即为两序列

的 FPSTWD 值。与经典 TWD 距离的时间复杂度

O(|x||y|)相比，FPSTWD 的时间复杂度 O(min(m，n))
缩减若干常数倍，有效提高在线计算效率。 

根据时间序列数据分段子序列的长度不同，其

相似度匹配搜索主要分为 2 类[16]： 
①全序列匹配，给定搜索序列 x1，需要在相同

长度的分段子序列簇中找到与 x1 最相似的序列或

者与 x1 的特征点分段时间弯曲距离小于某个阈值 μ
的所有序列。 

②子序列匹配，给定搜索序列 x1 小于分段子序

列簇中序列的长度时，需要在序列簇中搜索到子序

列片段与 x1 最相似或与 x1 的特征点分段时间弯曲

距离小于某个阈值 μ。 
2.3  基于 FPSTWD 和 LSSVR 的在线预测模型 

2.3.1  在线预测设计思路 

为解决现有 LSSVR 在线预测存在的问题，并

兼顾预测精度和计算复杂度为指导思想，以“特征

相似输入产生相似输出”为原则，即把同预测时间

段具有相似特征的生态环境数据构建的参考预测

模型作为桥梁，计算预测时间段与其相似历史时间

段的生态环境数据特征的相似度，选择适宜的参考

预测模型进行拟合预测，实现对研究对象的准确预

测[20-23]。为此，本文将特征点分段时间弯曲距离

（FPSTWD）与最小二乘支持向量回归相结合构建

在线预测模型。建模过程中采用 FPSTWD 算法对

样本序列数据进行分段与相似度计算，组成特征相

似的子序列集合，然后应用特征子序列样本集对

LSSVR 进行在线训练优化，构建相应的分段

LSSVR 子模型，并获得相应的支持向量，实现了多

个 LSSVR 子模型在线建模；对新增样本序列，运

用 FPSTWD 方法对新增样本序列进行分段和相似

度计算，获得与新增样本最相似的子序列样本所对

应的分段预测模型，将新增样本子序列输入到该模

型进行在线预测，提高了预测模型随时间序列数据

变化的自适应能力。其模型设计原理如图 2 所示。 

 
注：LSSVRSV(S)为子分段的支持向量、LSSVR(S)为子分段模型。 
Note: LSSVRSV(S) is the support vector of subsegments, LSSVR(S) is the 
model of subsegments. 
图 2  基于特征点分段时间弯曲距离的最小二乘支持向量

机在线预测模型原理 
Fig.2  Schematics of online prediction with least squares 

support vector regression based on feature points segmented 
time warping distance 

 
2.3.2  基于 FPSTWD 的 LSSVR 在线预测模型构建 

以时间序列水质预报为例，基于 FPSTWD 的

LSSVR 在线预测模型描述如下： 
步骤 1：FPSTWD-LSSVR 模型参数初始化 
需设置的参数有惩罚参数 C、核函数参数σ 2、

精度阈值ϑ、阈值 Ψ和相似度阈值 μ；LSSVR 核函

数类型，子分段模型 LSSVR(S)，S=1，2，3，…，

训练集初始长度 TL。 
步骤 2：历史数据训练样本集与当前第 q 批次

时间窗训练样本点的表示 
因预测模型的需要，在构造训练样本集时应将

输入输出样本错位结合，那么第 p 个历史批次的训

练样本集可用 Up={(X1，Y1)，…，(Xp，Yp)}来表示，

其中训练样本集中任一个样本点表示为(xi，yi+1)，l
＜i＜n－1。若当前第 q 批次时间窗内数据训练样本

点用(xq，yq+1)表示，那么就得到第 q 时刻窗长为 l
的 训 练 样 本 集 Uq={Xnow(q) ， Ynow(q)} ， 其 中

Xnow(q)=[xq－l，xq－l+1，…，xq]，Ynow(q)=[yq－l+1，yq－l+2，…，

yq+1]，l+1≤q≤n，yq∈R，xq∈Rn。 
步骤 3：基于 FPSTWD 相似度计算的子分段预

测模型库与标准支持向量表的构建 
采用 2.2节基于 FPSTWD的时间序列数据相似

度计算方法对历史样本集 US 中的时间序列数据进

行分段处理，组成特征相似的子序列样本集 R(S)，
（S=1，2，…）。应用 R(S)对 LSSVR 进行训练优化，

对每个子序列样本集R(S)构建相应的子分段预测模

型 LSSVR(S)，获得子分段的支持向量 LSSVRSV(S)，
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以分段方式将 LSSVR(S)模型和 LSSVRSV(S)分别保

存分段预测模型库及相应的支持向量样本表

TbSV(S)。 
步骤 4：新增时间序列数据 U’分段与相似度计算 
1）搜索时间序列数据 U’的特征点，由特征点

对 U’进行分段处理；采用公式（7）计算 U’子序列

与所有子序列样本集R(S)的特征点分段时间弯曲距

离，FPSTWD 距离越小相似度越大，找出与 U’子
序列相似度最大的 R(j)，j∈[1，S]。 

2）在 R(S)中若找不到与 U’子序列相匹配的子

序列，或者 FPSTWD 距离大于指定相似度阈值 μ，
将 U’作为新的子序列样本集或做删除处理，并记下

该时间序列 U’对应的时刻以及相应的状态信息。 
步骤 5：在线预测 
1）把 R(j)所对应的子分段预测模型 LSSVR(j)，

j∈[1，S]，作为最佳的 LSSVR 预测模型，将数据 U’
子序列输入到 LSSVR(j)模型进行在线预测，输出预

测结果； 
2）若新增数据序列 U’的子序列因奇异值或噪

声找不到相匹配的子序列 R(j)，此时采用与 U’的子

序列相似日期相似时刻的历史数据替代之进行预

测，并输出预测结果； 
3）若预测精度小于指定的精度阈值ϑ，则将新

增样本序列 U’与所有支持向量 LSSVRSV(S)一起训

练 LSSVR，并将符合预测精度要求的预测模型和支

持向量保存下来，这样不断完善分段预测模型库和

各分段的支持向量。 
步骤 6：子分段预测模型库与标准支持向量表

更新策略[24] 
随着时间序列数据预测的不断推进，子分段模

型数量与标准支持向量也与之剧增，为提高存储效

率和分段模型预测的性能，采取更新策略为：1）
丢弃应用次数较少的子分段模型及相应的支持向

量；2）根据 FPSTWD 子分段序列相似度计算删减

或合并相似度较高的 LSSVR(S)子模型，与其相对

应的支持向量也随之删除或合并，有效节约系统存

储空间。 
步骤 7：时间序列数据在线更新，重复执行步

骤 4～6。 

3  仿真结果与分析 

3.1  算法实现与测试 

本文以径向基函数（radial basis function，RBF）
为 LSSVR 模型的核函数，参照 LIBSVM 算法，采

用 Visual C#.NET 语言对 FPSTWD-LSSVR 在线算

法进行编程。运用 FPSTWD 方法对训练样本序列

进行分段与相似度计算，最终形成 10 个子序列集

合 S1，S2，S3，S4，S5，S6，S7，S8，S9，S10，每个

子集的样本个数分别为 128、166、174、158、138、
181、116、202、169、152，以这 10 个子序列集合

样本分别对 LSSVR 离线训练，得到对应 10 个

LSSVR(S)预测子模型和支持向量 LSSVRSV(S)，
S∈[1，…，10]。采用 FPSTWD-LSSVR 算法对 2012
年 7 月 30 日至 7 月 31 日 24h 池塘的 288 个时间序

列数据进行单步预测，其预测结果如图 3 所示，预

测误差曲线如图 4 所示。 

 
图 3  FPSTWD-LSSVR 预测值和真实值曲线 
（2012 年 7 月 30 日－2012 年 7 月 31 日） 

Fig.3  Curves of forecast value and actual value for 
FPSTWD-LSSVR (2012-07-30－2012-07-31) 

 
图 4  FPSTWD-LSSVR 预测误差曲线 

（2012 年 7 月 30 日－2012 年 7 月 31 日） 
Fig.4  Forecast error curves of FPSTWD-LSSVR  

(2012-07-30－2012-07-31) 
 

由图 3 知，本文提出的模型预测曲线能够与养

殖池塘溶解氧真实值曲线拟合较好。从图 4 可以看

出，该算法输出结果在曲线下拐点处与真实值误差

较大，最大相对误差为 4.76%，但能够满足集约化

河蟹福利养殖池塘溶解氧在线预测的需要。 
3.2  结果对比分析 

为了验证 FPSTWD-LSSVR 预测模型性能，以

Matlab 为试验环境，选择增量式 LSSVR 算法

（incremental least square support vector machine，
ILSSVR）[8]，稀疏在线无偏置最小二乘支持向量回

归机（sparse online non-bias least square support 
vector machine，SONB-LSSVR）算法 [12]和离线

LSSVR 算法进行对比分析；分别采用最大相对误差

（errormax，Emax）、平均绝对百分比误差（mean 
absolute percentage error，MAPE）、相对均方根误
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差（relative root mean square error，RRMSE）和运

行时间 t 作为上述算法性能评价指标。以生态环境

数据和模型参数都相同的条件下，综合比较各种算

法的预测精度与效率，其预测结果对比图见图 5，
其性能评价结果统计见表 1。 

 
a. 离线 LSSVR 和 ILSSVR 预测方法的溶解氧预测结果对比图 

（2012 年 7 月 30 日－2012 年 7 月 31） 
a. Prediction comparison of dissolved oxygen with off-line LSSVR and 

ILSSVR prediction methods (2012-07-30－2012-07-31) 

 
b. SONB-LSSVR 和 FPWTWD-OLSSVR 预测方法的溶解氧预测结果对

比图（2012 年 7 月 30 日－2012 年 7 月 31） 
b. Prediction comparison of dissolved oxygen with SONB-LSSVR and 
FPWTWD-OLSSVR prediction methods (2012-07-30－2012-07-31) 

图 5  不同预测方法的溶解氧预测结果对比图 
Fig.5  Prediction comparison of dissolved oxygen with 

different prediction methods 

表 1  各模型预测结果对比 

Table 1  Comparison of various predicted results 
方法 Method Emax/% MAPE/% RRMSE/% T/s 

离线 LSSVR 4.33 6.86 4.79 19.59 

ILSSVR 8.42 15.71 7.57 13.48 

SONB-LSSVR 7.15 13.63 6.74 11.06 

FPSTWD-LSSVR 4.76 8.18 5.23 8.32 
注：Emax为最大相对误差；MAPE 为平均绝对百分比误差；RRMSE 为

相对均方根误差；T 为运行时间。 
Note: Emax is the maximum relative error; MAPE is the mean absolute percentage 
error; RRMSE is the relative root mean square error; T is the run time. 

 
从图 5 和表 1 可看出，采用 FPSTWD-LSSVR

算法可以较好的在线拟合河蟹养殖生态环境因子

与溶解氧浓度之间的复杂非线性关系，且预测曲线

与实际监测值拟合效果明显好于 ILSSVR 和

SONB-LSSVRS 预测模型，精度虽略低于离线

LSSVR 拟合效果，但运行速度得到明显提高。 
由表 1 统计结果知，在相同条件下，

FPSTWD-LSSVR 算法与 ILSSVR 算法相比，评价指

标 Emax、MAPE、RRMSE 和运行时间分别下降了

43.47%、47.93%、30.91%和 5.16s；FPSTWD-LSSVR
算法与稀疏在线无偏置最小二乘支持向量机

SONB-LSSVR 算法相比，评价指标 Emax、MAPE、
RRMSE 和运行时间分别下降了 33.43%、39.99%、

22.40%和 2.74 s；FPSTWD-LSSVR 算法与离线

LSSVR 算法相比，评价指标 Emax、MAPE、RRMSE
分别上升了 9.03%、16.14%、8.41%；运行时间下降

11.36 s。由图 5 和表 1 对比分析可知：1）在相同前

提条件下，离线 LSSVR 预测精度最好，这与参与训

练模型数据较多，获取的模型参数较优有关，但算

法耗费的时间较多，不适于在线预测的实际需要；2）
本文所提算法采用基于特征点的分段策略很好地保

留了时间序列的历史知识特征信息，有效缩减在线

建模和预测数据的规模，并且能够根据新增样本的

序列特征，采用 FPSTWD 距离相似度计算实现预测

子模型的自适应筛选，能在保证算法预测精度的同

时降低时间复杂度；3)对于所有性能评价指标，由于

本文提出的 FPSTWD-LSSVR 算法采用在线训练数

据建模长度较小，与离线 LSSVR、 ILSSVR 和

SONB-LSSVR 算法相比具有较好的综合性能，能够

满足河蟹福利养殖水质在线预测的实际需求。 

4  结论与讨论 

1）针对以往在线预测方法存在动态学习和在

线更新能力差、计算复杂度高、预测精度不理想等

问题，该文以特征相似输入产生相似数据输出为指

导思想，构建了基于时间序列相似性度量和 LSSVR
的河蟹养殖溶解氧在线预测模型，并对宜兴市集约

化河蟹养殖池塘溶解氧进行在线预测，取得了较好

的预测效果。在相同条件下与离线 LSSVR、ILSSVR
和 SONB-LSSVRS 预测模型对比分析，仿真结果表

明，该文提出的 FPSTWD-LSSVR 在线预测模型各

项性能评价指标最大相对误差为 4.76%、平均绝对

百分比误差为 8.18%、相对均方根误差为 5.23%和

运行时间为 8.32 s，远远优于 SONB-LSSVR 和

ILSSVR，略低于离线 LSSVR，这可能与子序列样

本集 R(S)样本个数少、不能涵盖所有类型的时间序

列数据特征有关；但随着不同特征类型的子序列样

本集 R(S)的增加，其预测性能将会进一步改善。从

在线预测的角度出发，该文提出的预测算法不仅降

低了计算复杂度，还具有较高的在线预测精度，在

综合性能上优于其他时间序列预测方法，为集约化

河蟹福利养殖生态环境因子快速、在线预测提供了

一种有效的解决方案，具有一定的理论指导意义及

工程应用价值。 
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2）在 FPSTWD-LSSVR 建模过程中，采用特征

点分段相似性度量策略，使得特征相似、规模适中、

邻域信息宽泛的历史时间序列样本参与 LSSVR 模

型的快速训练优化，实现了多个 LSSVR 子模型在

线建模；通过 FPSTWD 距离算法对待预测的时间

序列与 LSSVR 子模型相似性匹配，自适应选择特

征相似和性能较佳的LSSVR子模型进行在线预测。

该文所提出的在线预测算法在一定程度上解决了

以往在线预测算法存在的动态学习和在线更新能

力差、计算复杂度高、预测精度不理想等问题。 
通过对集约化河蟹养殖池塘溶解氧在线预测，

及时辨识河蟹养殖水环境的状况，为增氧机、水泵

等设备智能化调控、养殖精细化管理提供决策支

持，确保河蟹在最适宜的环境下生长。而子分段预

测模型库规模影响着 FPSTWD-LSSVR 模型在线预

测精度和性能，今后在研究中需要进一步探讨子分

段预测模型库和标准支持向量表的更新策略，完善

子分段预测模型库中子模型的种类，以提高最小二

乘支持向量回归机在线预测的性能。 
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Abstract: Water quality regulation is one of the most important tasks in intensive aquaculture management. 
Grasping the trend of the dissolved oxygen concentration timely and accurately and regulating water quality 
dynamics are the key for healthy growth in the non-stress environment of aquatic products in order to solve the 
low prediction accuracy, inferior capability of dynamic learning, online updates, and high computational 
complexity of the traditional online forecasting methods for water quality in intensive aquaculture. The online 
prediction model of dissolved oxygen content in intensive aquaculture eriocheir sinensis cultures was introduced, 
which was based on the least squares support vector machine (LSSVR) with time series similar data. The time 
series data collected online was segmented clustered using a feature points segmented time warping distance 
algorithm. The subsequence data sets reduced the size and optimized the LSSVR models training process, 
achieving multiple LSSVR models online modeling, and segmented memory and storage. According to the 
forecast data sequence and LSSVR sub-model similarity, it adaptively chose the optimal sub-model to get the 
predicted output. The online model was used for the prediction of the dissolved oxygen changing in high-density 
eriocheir sinensis culture ponds during July 21, 2012 to July 31, 2012 in Yixing City, Jiangsu Province, China. 
Experimental results showed that the proposed prediction model of FPSTWD–LSSVR had a better prediction 
effect than the FPSTWD–LSSVR, ILSSVR, SONB-LSSVR, or off-line LSSVR algorithms. Under the same 
experimental conditions, the relative mean absolute percentage error (MAPE), maximum relative error (Emax), 
relative root mean square error (RRMSE), and the running time differences between the FPSTWD–LSSVR and 
ILSSVR models were 47.93%, 43.47%%, 30.91%, and 5.16 s in the test period respectively. The relative MAPE, 
Emax, RRMSE, and the running time differences between the FPSTWD–LSSVR and SONB-LSSVR models were 
39.99%, 33.43%, 22.40%, and 2.74 s in the test period respectively. It is obvious that FPSTWD–LSSVR is more 
accurate than ILSSVR and SONB-LSSVR. The relative MAPE, Emax, RRMSE and the running time differences 
between the FPSTWD–LSSVR and off-line LSSVR models were 16.14%, 9.03%, 8.41%, and 11.36 s in the test 
period respectively. The lower sample number, which cannot cover all types of characteristic in time series data, 
probably caused the prediction performance of FPSTWD-LSSVR to be slightly lower than the off-line LSSVR 
model. Overall, the online prediction model has a low computational complexity, fast convergence rate, high 
online prediction accuracy, and strong generalization ability. It is an effective online prediction method for the 
dissolved oxygen controlling in the high density eriocheir sinensis culture, and provides the basis of decisions for 
controlling water quality, setting the aquaculture water plan, and reducing the risk of cultivation. 
Key words: aquaculture; water quality; models; support vector machine; online prediction; feature points segmented 
time warping distance; similar data 
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