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基于相关因子的工业过程数据
缺失值填补研究

摘要：文章分析了煤化工企业过程数据的特性，以及不同方法对过程数
据缺失填补的优劣性，提出了一种基于相关性因子的工业缺失数据填补
方法。通过引入相关因子，对传统的时间序列法进行改进，提高了对工
业缺失数据估计的准确性。实验结果验证了论文方法的有效性。
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Abstract: This paper analyzes the characteristics of process data in coal 
chemical enterprises and the effect of different methods for filling in 
the lack of process data, and puts forward an industrial missing data 
filling method based on correlation factor. By introducing correlation 
factors, the traditional time series method is improved to improve 
the accuracy of industrial missing data estimation. The experimental 
results verify the effectiveness of the proposed method.
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Research on Missing Value Filling of Industrial Process Data Based on Correlation Factors

1　引言

现今对于缺失数据主要是通过统计学知识和一些
数据挖掘类的算法进行处理[1]。在早年对缺失数据处理
时，主要是通过统计学的方法对数据进行简单的插补，
后续的研究主要也是采用平滑指数或者插值法[2~5]。从
预测角度出发，对于缺失数据的预测主要利用状态空间
模型[6]。这类方法根据收集到的数据发现某种潜在的规
律，从而预测缺失部分的数据[7]。文献[8]通过缺失点前
的数据，以自回归滑动平均模型，对其后续的缺失进
行预测，但是这样做并没有充分利用到缺失点后续的
数据，从整体的利用程度来说，其对数据整体的利用程
度较低。文献[9]主要通过SVM方法对缺失数据进行预

测，但是SVM方法本身不能够对大量的数据缺失情况
进行有效的填补。文献[10]主要是利用BP神经网络对缺
失数据进行预测，由于神经网络的非线性拟合能力强，
所以对于缺失值的填补有良好的效果，但是神经网络本
身就是需要大量的数据进行训练才能达到预测的效果，
而数据缺失的情况一般都是在数据一开始就会有缺失，
很难给足够量的数据进行训练，所以神经网络法的处理
方式和实际情况相差较远，并不能广泛适用。文献[11]
利用统计方法进行缺失填补，通过数据统计特征得到缺
失数据的概率分布情况，通过最大似然估计出缺失部分
最适合的值进行填补。文献[12]发现主成分分析法对缺
失值的填补也有很好的效果。文献[13]提出利用矩阵分
解的方法可以对于高缺失数据有良好的填补效果。

煤化工业中由于工业生产过程中的记录情况和传
感器传输过程以及传感器本身工作性能等多方面的因素
造成数据缺失，由于工艺流程数据维度大，缺失时间点
不一，所以存在很强烈的随机性。

在过程数据中瞬时缺失数据，即一组数据中缺失
个数很少的情况下，由于过程数据本身具有平滑性的特
点，用最简单的统计估计法其实能很有效地填补缺失数
据。因为过程数据尤其是传感数据在采集时就会有系统
噪声的存在，这是传感器本身的检测方式所决定的，而
且工业流程数据采样周期短，且在工业流程运行中很难
发生突变，所以前后数据变化幅度不大甚至没有变化，
利用简单估计法既能节省时间，又能达到很好的填补效
果。对过程数据的瞬时缺失研究并无特别大的意义，本
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文主要是研究中高型数据缺失量的恢复方法。
对于中大型的数据缺失情况，现今的研究主要是

利用逻辑回归的插补法、时间序列法、稀疏贝叶斯恢复
法[14]等。其中稀疏贝叶斯恢复法属于多维估计法，是
采用基于压缩感知的信号恢复算法，这种算法主要利用
时间序列时域平滑特性设计稀疏表示基，将一个缺失数
据填补问题转化为一个稀疏向量的恢复问题。通过针对
工业流程数据的特点，设计特定的稀疏表示基和相应观
测矩阵，利用稀疏贝叶斯方法还原缺失数据。但在实际
实验过程中发现多维估计法针对于工业缺失数据而言并
未有良好的恢复能力，比较时间序列预测法和插补法发
现时间序列预测法的准确性更高。但是时间序列预测法
只是考虑了时序性，并未利用过程数据的相关性特征，
为此本文提出了一种基于相关因子的时间序列预测方法
（CR时间序列预测法）对煤化工业缺失值进行填补。
CR时间序列预测法主要是利用工业传感数据中的强相
关性，找到和缺失数据变化幅度相关的另一组过程数
据，用同一时刻的采样数据通过相关因子分配相应权重
对时间序列预测法的填补值进行补偿修正，从而使得结
果更加准确。

2　一种基于相关因子的工业缺失数据恢复
方法

本文所提基于相关因子的时间序列预测方法的具
体步骤如图1所示。

 

图1  CR方法流程图

Step1: 通过时间序列预测算法（本文实验中利用
的是自回归移动平均模型）对该缺失数据进行自相关的
预测填补得到拟合值ya,1。

Step2：通过历史流程过程数据计算出不同维度的
时间序列之间的皮尔逊相关系数。找到与需要补缺的时
间序列sϑ相关性最大，即相关因子为rθ,ρ的一组过程数据
sρ，利用二者的强相关性，用数据sρ拟合出缺失估计值
ya,2，如式（1）所示。

	 	 （1）

其中max(sϑ)和max(sρ)分别是sϑ、sρ在历史数据中
的最大最小值，siρ为和缺失数据在同一时刻sρ中的采样
值。

皮尔逊相关系数计算如式（2）所示：
	 （2）

其中 P i和Q i表示时间序列 s ϑ和 s ρ的第 i个值，
Mean(sϑ)和 Mean(sρ)表示时间序列sϑ和sρ的平均值，
σP、σQ是其标准差，n为进行相关性分析的数据个数。 

Step3：最终拟合值如式（3）所示：
（3）

其中

3　实验仿真

实验选取的数据为采样周期中的传感器数据，每
一个采样周期中的采样次数均为721，即每一组时间序
列的维度为721，人为缺失数量为300，即每一组数据
的缺失数量为300个，且缺失位置随机分布。

本节实验选取了5组缺失变量，分别使用稀疏贝叶斯
方法、逻辑回归插补法、时间序列法和CR时间序列法进
行填补。5组变量及其相关变量和相关因子如表1所示。

表1  变量相关因子表
序号 缺失变量 相关变量 相关因子
1 气化炉煤浆进料流量 高压煤浆泵出口流量 0.84

2 洗涤塔出口流量 P1051去洗涤塔顶流
量 0.98

3 气化炉液位 煤浆贮槽液位 0.97

4 气化炉出口流量 气化炉去V1051/
V1054流量 0.205

5 气液分离器入口温度 煤浆贮槽液位 0.9
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图2、图3分别给出了气化炉煤浆进料流量、洗涤
塔出口流量的缺失值填补结果，表2为气化炉煤浆进料
流量、洗涤塔出口流量、气化炉液位、气化炉出口流
量、气液分离器入口温度的填补误差。

图2  汽化炉煤浆进料流量缺失值填补
 

图3  洗涤塔出口流量缺失值填补
表2  实验误差表

气化炉煤
浆进料流
量(m3/h)

洗涤塔出
口流量
(m3/h)

气化炉
液位(m)

气化炉出
口流量
(m3/h）

气液分离
器入口温
度(℃)

CR时
间序列
法

4.804 0.157 0.868 0.009 1.096

时间序
列法 6.824 0.271 1.447 0.011 1.253

逻辑回
归插补
法

8.507 2.154 2.637 0.018 1.579

稀疏贝
叶斯法 25.170 3.996 5.563 0.051 7.063

从实验结果来说用稀疏贝叶斯的方法对煤化工过
程数据进行缺失值恢复的效果很差，这是因为多维估计
法不能适应于过程数据的时序特征，并且在对数据的维
度信息中提取能力不足。其次是逻辑回归插补法，由于
插补法主要通过两点间的逻辑趋势进行填补，在随机缺
失的情况下不能很好地利用一整列的时序特征，从而造
成对时序信息抓捕不完善。对于时间序列预测法而言，
CR时间序列预测的误差率均比一般的时间预测法小，

填补效果更优。
但是上述实验中相关因子除了第四组数据外，相

关因子均较大，不足以体现出CR时间序列法的普遍适
用性。所以下面利用不同大小的相关因子进行对比实
验，验证在不同相关因子下CR时间序列法仍然能对时
间序列法做出有效的补偿修正，如表3所示。

表3  不同相关因子实验变量表
序号 1 2 3 4 5 6

缺失
变量

洗涤塔
循环液
流量

水冷器
液位

pH调
节剂液
位

脱氧水
槽液位

气化炉
液位

气化炉
煤浆进
料流量

相关
变量

P1051去
洗涤塔
顶流量

水冷器
出口
压力

气化炉
一氧化
碳浓度

P1051
去洗涤
塔顶流
量

高压煤
浆泵出
口流量

泵
P1003
出口
流量

相关
因子 0.990 0.880 0.780 0.730 0.3 0.180

CR时
间序
列法
误差

0.155 1.055 0.758 1.156 1.389 6.502 

时间
序列
法误
差

0.255 1.313 0.959 1.185 1.447 6.824 

逻辑
回归
插补
法误
差

2.114 1.895 1.337 1.635 2.637 8.507 

稀疏
贝叶
斯法
误差

4.021 4.322 7.417 7.400 5.563 25.170

可以发现无论是高相关性下即第一组至第四组数
据，还是低相关性下即第五组和第六组数据中，CR时
间序列预测法均能有效地对时间序列方法做补偿修正，
其填补效果优于另外3种方法。但也能看出随着相关变
量的相关性越来越低，其所能补偿的幅度也会降低，效
果渐渐趋近于时间序列法。

4　结语

论文主要介绍了煤化工过程数据的特性，当前工
业缺失数据的相关方法，以及不同方法的优劣分析，总
结了煤化工过程数据中处理缺失值的需求。针对工业缺
失数据，利用煤化工过程数据的相关性特征，提出了基
于相关因子的工业缺失数据恢复方法。通过实际对于所
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选取出的煤化工业关键风险节点的传感器数据进行实际
填补仿真，此方法可以提高煤化工工艺中的过程数据缺
失值的预测准确性。APAP
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