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摘　 要：针对工业过程中传感器数据缺失造成软测量模型精度低的问题，提出一种基于生成对抗网络

（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｓ，ＧＡＮ）的传感器缺失数据生成方法。 利用孤立森林算法检测出传感器数据

的缺失区域；利用缺失数据属性特征训练条件生成对抗网络（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｓ，
ＣＧＡＮ），在 ＣＧＡＮ 的输入条件中添加随机序列作为附加信息迭代送入 ＣＧＡＮ 中生成数据，并借助

ＷＧＡＮ⁃ＧＰ（ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｓ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｐｅｎａｌｔｙ）成本函数提高网络训练的稳定性；针
对缺失区域检测结果引入采样器，将采样的数据填补进缺失区域，形成完整数据集，以提高软测量模

型精度。 以镍闪速炉温度传感器数据为目标变量进行软测量建模，验证所提出的提高软测量模型精

度方法的可行性与有效性。
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　 　 工业过程中传感器技术是检测系统运行状态进

而保证产品质量和生产系统平稳运行的关键所在。
然而，系统安装空间、技术和成本等因素的限制，使
得部分硬传感器配置难度大且降低企业经济效益，
因此基于工业过程的软测量技术对预测难以测量变

量显得尤为重要［１］。
软测量建模主要分为基于模型和基于数据驱动

２ 种方法，随着数据量逐渐增大，数据驱动软测量建

模已成为主要方法［２⁃３］。 无论哪种建模途径，目前

相关研究大多将重心放在如何提高软测量模型性能

上。 过于关注模型结构和训练方式，导致大部分研

究者忽略了数据质量对软测量模型的影响［４］。 同

时，在实际工业系统中，传感器测量数据的采集过程

也会对数据质量造成影响，如传感器电路接触不良、
采样率不同或控制系统突然停止运行等，都会导致

数据存在不同程度缺失。 而采集的数据带有缺失部

分，不可避免地会对数据驱动软测量模型精度带来

不利影响。 由此可见，完整的传感器数据集、良好的

传感器数据质量以及合理的数据预处理方法是提高

软测量模型精度的重要保障［５⁃６］。
分析发现，数据缺失通常有 ３ 种表现形式：完全

随机缺失、随机缺失以及非随机缺失。 完全随机缺

失指数据的缺失不依赖于任何不完全变量或完全变

量；随机缺失指某类数据的缺失依赖于其他完全变

量；而非随机缺失指数据的缺失依赖于不完全变

量［７⁃８］。 无论哪种情况下的数据缺失，都将致使大

量有效信息丢失，对分析数据特征等产生不利影响。
近年来，针对这一问题，很多研究者将关注点放在缺

失数据处理上，目前缺失数据处理方法主要包括删

除法和插补法［８］。 文献［９］利用删除法剔除数据集

中缺失项的冗余特征数据，并使用朴素贝叶斯分类

器达到较好的分类效果。 文献［１０］利用插补法将

某一类数据均值作为插补值进行填充，最终实现缺

失值的插补处理进而形成完整数据集。 删除法是将

带有缺失项数据直接删除，从而得到完整的数据集，
该方法会丢弃掉数据里的大量有效信息，影响时间

序列数据的连续性以及有用信息的提取。 可见，删
除法并不利于提高软测量模型精度。 而插补法通过

改进机器学习模型的预测值填补缺失区域使其完
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整。 有研究者将 Ｋ 最近邻 （ Ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ，
ＫＮＮ）用于缺失值填充进而实现小数据集扩充，然
而该方法仅适用于缺失单个数据情况下的插补，对
于连续的缺失值构成的区域其使用同一值填充，不
符合实际工业过程。 Ｅｌｒｅｅｄｙ 等［１１］ 将合成少数过采

样技术 （ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒ⁃ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，
ＳＭＯＴＥ）用于生成额外样本，使用扩充样本代替缺

失值，但是 ＳＭＯＴＥ 算法无法克服分布边缘化的问

题，若被采样数据处于边缘分布，扩充数据将越来越

边缘化。 Ｊｉａｎｇ 等［１２］利用随机森林预测微塑料上弧

菌属的相对丰度，用于建立长期和动态的检测系统，
但随机森林预测填充过程中，忽略了原始数据的密

度分布，预测值不一定符合工业过程正常运转的

要求。
进入大数据时代后，众多具有优越性能的深度

学习模型被用于自然语言处理（ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏ⁃
ｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）和计算机视觉（ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ，ＣＶ）等
领域，常借助模型提取数据中隐含信息，预测目标变

量未来状态。 其中生成对抗网络已经用于图像生

成、音频生成等［１３］ 领域，并且已被验证具有优越的

预测效果。 Ｙａｏ 等［１４］提出一种微调插补 ＧＡＮ（ｆｉｎｅ⁃
ｔｕｎｅｄ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ＧＡＮ，ＦＩＧＡＮ），将下游模型－软测量

结合到生成对抗插补网络中，实现特定下游任务的

闭环插补－预测任务，然而当软测量预测误差较大

时，将错误信息反馈给生成器，则插补数据与真实数

据偏差更大。 文献 ［ １５］ 使用 ＷＧＡＮ （ ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｓ）生成虚拟数据，通过增加

数据量提高软测量模型精度，但未考虑到训练数据

集缺失对软测量模型精度的影响。 目前，ＧＡＮ 已经

广泛用于各个领域，但用于工业过程中的缺失数据

生成研究还非常有限。
综上，本文提出了一种基于 ＧＡＮ 的填补缺失数

据进而提升软测量模型精度的数据生成方法。 主要

贡献是将研究重点放在识别缺失区域位置及大小，
通过采用 ＣＧＡＮ 对抗框架生成符合原始数据概率

分布和工业过程正常运转条件的数据，以进行缺失

区域填充，确保了填充数据与原始数据特征的相似

性。 此外，还将 ＷＧＡＮ⁃ＧＰ 的成本函数引入 ＣＧＡＮ
中，保证了生成过程的稳定性。

１　 理论分析

为了提升工业过程中通过软测量算法构建的软

传感器测量精度，本文通过提升用于软测量的辅助

传感器数据的数据完备性，为软测量算法的实施奠

定基础。 首先借助孤立森林算法，检测传感器测量

数据的缺失区域；其次利用 ＣＧＡＮ 算法生成缺失部

分数据；最后，根据孤立森林算法检测结果，采样生

成缺失部分数据并形成完整数据集。 该方法流程如

图 １ 所示。

图 １　 基于 ＧＡＮ 的传感器缺失数据生成方法框架图

２　 基于孤立森林的数据缺失区域检测

为了提升工业过程软测量精度，需要确定的辅

助传感器数据作为支撑，辅助传感器数据的完备性

和软测量算法直接决定软传感器设计的可行性。 因

此，检测出其测量数据的缺失区域，为数据的有效生

成及完备性的构建奠定基础。 在异常点检测过程

中，数据点的异常值越大，说明该点越特殊，而对于

工业传感器数据，通过观察样本点的分布情况及其

异常值，可反映出传感器的工作状况。 因此，需要借

助改进的异常点检测算法检测出缺失区域。 首先使

用异常点检测得出训练数据集中所有数据点的异常

值，再根据由大到小排列的异常值，筛选出异常值最

大的几个数据点，筛选出的数据点即为缺失区域两

侧数据点，进而得出缺失区域位置及大小。
目前已有多种异常点检测算法，基于密度的异

常点检测受近邻点参数设定影响较大且在大数据集

上效率较低，而基于聚类的异常点检测主要功能为

聚类，将不属于任何一簇的点视为异常点，故其检测

效果不够理想。 工业过程中需要及时分析、处理大

·５４３·
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量传感器数据，而孤立森林作为一种异常点检测算

法［１６］，不需要计算点与点之间距离或密度分布，针
对单个传感器数据能达成简单高效识别异常点的目

的，且在单个传感器数据缺失的情况下，不必考虑到

高维数据对检测算法的影响，故借助孤立森林检测

工业传感器数据中的缺失区域效果更为理想。
孤立森林基于传感器缺失数据集 Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，

ｘ３，…，ｘｎ｝，其只包含单个特征 ｑ，使用二叉树对该特

征数据进行随机切分，其中分割点为 ｐ，直至将每个

样本点被孤立于一个子空间中，此时

ｃ（ｎ） ＝ ２Ｈ（ｎ － １） － ２（ｎ － １）
ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１）

式中： ｃ（ｎ） 为给定 ｎ 个子样本时的平均路径长度。
建立孤立子树伪代码如算法 １ 所示。

算法 １　 生成孤立子树 Ｆ ｔｒｅｅ（Ｘ，ｅ，ｌ）
输入：带有缺失的传感器数据集 Ｘ，对于其中任

一数据 ｘ ∈ Ｘ， Ｘ 为 Ｘ 中的数据点个数，孤立子树

高度 ｌ，当前孤立子树高度 ｅ。
输出：孤立子树 Ｆ ｔｒｅｅ

１） ｉｆ ｅ ＜ ｌ ｏｒ Ｘ ＞ １ ｔｈｅｎ
从给定数据集Ｘ中随机选择介于最大值和最小

值之间的分割点 ｐ
２）　 　 Ｘｌｅｓｓ ← ｘ ≤ ｐ
３）　 　 Ｘｇｒｅａｔｅｒ ← ｘ ＞ ｐ
４） ｒｅｔｕｒｎ 叶子节点 Ｎ
｛左节点 Ｆ ｔｒｅｅ（Ｘｌｅｆｔ，ｅ ＋ １，ｌ），右节点 Ｆ ｔｒｅｅ（Ｘｒｉｇｈｔ，

ｅ ＋ １，ｌ），分割值 ｐ｝
５） ｅｌｓｅ
６）　 　 ｒｅｔｕｒｎ 叶子节点 Ｎ｛ｘ｝
７） ｅｎｄ ｉｆ
计算异常分数如（２） 式所示

ｓ（ｘ，ｎ） ＝ ２ －Ｅ（ｈ（ｘ））
ｃ（ｎ） （２）

式中： ｈ（ｘ） 为样本 ｘ 在每棵树上外部节点与根节点

的距离；Ｅ（ｈ（ｘ）） 为 ｈ（ｘ） 在 ｔ棵树上的平均值。 如

果 ｓ ≈ １，则为异常点；如果 ｓ ≪ ０．５，则为正常点；如
果 ｓ ≈ ０．５，则为所有样本点无明显异常。

随后将数据集中每个数据点按照异常值由大到

小排列，筛选出 Ｍ 个异常值最大的数据点

Ｍ ＝ ２ｍ （３）
式中：Ｍ为需要筛选的异常点个数；ｍ为缺失区域个

数。 根据筛选出异常点个数 Ｍ，计算出缺失区域信

息，其伪代码如算法 ２ 所示。
算法 ２　 生成孤立森林 Ｆ ｆｏｒｅｓｔ（Ｘ，ｔ，ψ），得出异

常分数及缺失区域信息

输入：有缺失的传感器数据集 Ｘ，ｔ 棵孤立子树，
随机抽样样本数量 ψ

输出：孤立森林 Ｆ ｆｏｒｅｓｔ，Ｘ 中 ｎ 个样本异常分数

ｓ（ｘ），Ｘ 中的缺失区域信息

１） 初始化孤立森林 Ｆ ｆｏｒｅｓｔ（Ｘ，ｔ，ψ） 并设置树最

高值 ｃｅｉｌｉｎｇ（ｌｏｇ２ψ）
２） ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ ｔ ｄｏ
　 Ｘ′ ← 在给定数据集 Ｘ 中随机抽样

３）　 　 Ｆ ｆｏｒｅｓｔ ＝ Ｆ ｆｏｒｅｓｔ ∪ Ｆ ｔｒｅｅ（Ｘ′，０，ｌ）
４） ｅｎｄ ｆｏｒ
５） ｒｅｔｕｒｎ Ｆ ｆｏｒｅｓｔ

６） ｆｏｒ ｘ ∈ Ｘ ｄｏ
７）　 　 根据（２） 式计算 ｓ（ｘ）
８）　 　 ｒｅｔｕｒｎ ｓ（ｘ）
９） ｅｎｄ ｆｏｒ
１０） 根据异常分数由大到小排序

１１） 根据（３） 式筛选 Ｍ 个异常数据点，计算缺

失区域信息

３　 基于 ＧＡＮ 的传感器缺失数据生成

３．１　 数据生成算法原理

在检测出数据缺失区域的基础上，以原始缺失

数据作为 ＧＡＮ 训练集生成数据，通过算法设计，实
现缺失数据生成的目标。 工业系统正常运行中，传
感器测量数据通常动态稳定在一定区间内。 以镍闪

速炉熔炼过程为例，其炉壁温度传感器测量数据呈

明显的高斯分布特性：数据点在该区间内，越接近中

心区域，分布密度最大；越接近区间边缘，即正常运

转阈值，则分布越稀疏。 因此，要求填补数据分布符

合高斯分布且数据值在系统正常运转范围内。 ＧＡＮ
作为一种生成模型，可使生成器与判别器相互对抗

优化，最终使生成器将输入噪声分布近似拟合成原

始数据的概率分布和数据值，进而实现与原始数据

各方面的相似性，以此可将其用于生成新样本。
ＧＡＮ 由生成器与判别器两部分组成，生成器将

输入噪声分布拟合成传感器数据分布，而判别器需

要判断出某个样本点来自传感器数据集或生成样

本。 二者之间通过相互博弈，使生成器达到近似传

感器数据分布的要求［１７］。 ＧＡＮ 成本函数为

ｍｉｎ
Ｇ

ｍａｘ
Ｄ

Ｖ（Ｄ，Ｇ） ＝ Ｅｘ ～ Ｐｄａｔａ（ｘ）［ｌｏｇＤ（ｘ）］ ＋

·６４３·
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　 Ｅｚ ～ Ｐｚ（ ｚ） ｌｏｇ（１ － Ｄ（Ｇ（ ｚ）））[ ] （４）
式中：对数函数的底数取值为［１， ＋ ∞］ 间的任意

值，ｘ为传感器数据；Ｐｄａｔａ（ｘ） 为传感器数据分布；ｚ为
生成器输入噪声；Ｐｚ（ ｚ） 为噪声先验分布；Ｇ（ ｚ） 为 ｚ
经过生成器映射后的样本；Ｄ（ｘ） 为判别器判断 ｘ 为

训练数据的概率分布。
在优化 ＧＡＮ 过程中，生成器与判别器分别优

化。 假设先优化判别器网络，使生成器网络参数不

变，此时对于任意给定的生成器，其最优判别器 Ｄ∗
Ｇ

为

Ｄ∗
Ｇ （ｘ） ＝

Ｐｄ（ｘ）
Ｐｄ（ｘ） ＋ Ｐｇ（ｘ）

（５）

　 　 将 Ｄ∗
Ｇ （ｘ） 结果代入（４） 式中，其成本函数可重

新表达为

ｍａｘ
Ｄ

Ｖ（Ｄ，Ｇ） ＝ Ｅｘ ～ Ｐｄａｔａ（ｘ） ｌｏｇ
Ｐｄａｔａ（ｘ）

Ｐｄａｔａ（ｘ） ＋ Ｐｇ（ｘ）
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
＋

　 Ｅｘ ～ Ｐｇ ｌｏｇ
Ｐｇ（ｘ）

Ｐｄａｔａ（ｘ） ＋ Ｐｇ（ｘ）
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （６）

当且仅当 Ｐｇ ＝ Ｐｄａｔａ 时，（６） 式值为 － ｌｏｇ４。 因此最终

的成本函数如（７） 式所示

ｍｉｎ
Ｇ

ｍａｘ
Ｄ

Ｖ（Ｄ，Ｇ） ＝ ｍｉｎ
Ｇ

ｄｉｖ Ｐｄ‖
Ｐｄ ＋ Ｐｇ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

　 ｄｉｖ Ｐｇ‖
Ｐｄ ＋ Ｐｇ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ － ｌｏｇ４ （７）

　 　 此时，将 ＧＡＮ 成本函数转化为使用 ｄｉｖ 散度和

ＪＳ 散度衡量生成数据与传感器缺失数据分布的相

似性。 然而，当 ２ 种分布未重合时，其 ｄｉｖ 散度趋近

于无穷且 ＪＳ 散度恒定为 ｌｏｇ２，使用梯度下降算法优

化参数时，网络不能根据样本相似性度量结果更新

参数，进而导致模型训练不稳定及模式崩溃的问

题。
流程工业中对传感器数据准确性及生成模型的

稳定性有较高要求，而 ＧＡＮ 的模式易崩溃问题导致

无法控制生成样本的模式，ＣＧＡＮ 作为 ＧＡＮ 的改进

版本，具有较好的稳定性，故在此选用条件生成对抗

网络。 如图 ２ 所示，条件生成对抗网络可通过输入

网络的附加信息，使生成器按照指定的方向或类型

生成虚拟样本。 因此，引入附加信息后极大地改善

了训练稳定性，且可改变附加信息进而生成理想的

传感器数据样本［１８］。 可得 ＣＧＡＮ 成本函数为

ｍｉｎ
Ｇ

ｍａｘ
Ｄ

Ｖ（Ｄ，Ｇ） ＝ Ｅｘ ～ Ｐｄａｔａ（ｘ）［ｌｏｇＤ（ｘ ｙ）］ ＋

　 Ｅｚ ～ Ｐｚ（ ｚ） ｌｏｇ（１ － Ｄ（Ｇ（ ｚ ｙ）））[ ] （８）

　 　 此时生成器并不是学习 ＧＡＮ 中传感器数据分

布 Ｐ（ｘ），而是在给定附加信息情况下的训练数据分

布 Ｐ（ｘ ｙ）。

图 ２　 ＣＧＡＮ 数据生成结构图

３．２　 ＧＡＮ 模式崩溃的改进方法

ＧＡＮ 和 ＣＧＡＮ 成本函数经过数学推导，同样转

化为 ｄｉｖ 散度及 ＪＳ 散度，求导后不能提供网络优化

方向，难以指导生成器或判别器每次优化程度。 若

某次生成器优化过度，则判别器不能正确分辨生成

数据来源，生成器针对该漏洞生成相同的数据，致使

其不满足传感器数据动态稳定及高斯分布特点，对
填补缺失区域数据造成不利影响。 若某次判别器优

化过度，则会导致全部生成数据被判断为假，不能实

现目标变量软测量建模。
为使生成模型能近似拟合传感器数据分布，又

引入 ＷＧＡＮ⁃ＧＰ 成本函数，通过改进生成模型的成

本函数使生成对抗网络训练更具鲁棒性，其关键在

于两点：
１） 使用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ 度量 ２ 种样本相似

性，即使 ２ 种样本分布无重叠部分也能很好地线性

表示二者距离，给生成器与判别器网络提供优化方

向。 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ 使用“最小转化距离”表示

２ 种样本相似度，因此无论样本之间的差异多大，都
可以用梯度下降法更新网络参数，达到稳定训练

ＧＡＮ 的作用。 此外，还要求判别器参数每次更新梯

度必须位于定义的 Ｋ⁃Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 函数阈值内，即设置

了梯度裁剪，防止梯度更新过大，致使网络权重值集

中于裁剪阈值边缘，限制网络学习能力。 最终成本

函数如（９）式所示

Ｗ（Ｐｒ，Ｐθ） ＝ ｓｕｐ
‖ｆ‖Ｌ≤１

Ｅｘ ～ Ｐｒ
［ ｆ（ｘ）］ － Ｅｘ ～ Ｐθ

［ ｆ（ｘ）］

（９）
式中： ｆ 表示 Ｋ⁃Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 函数，本文设 ｆ ＝ １。

２） 在成本函数中额外添加梯度惩罚项：在生成

数据和原始数据之间做随机插值，随后让此随机插

值参与惩戒计算，添加惩戒项后可以很好地使网络

·７４３·
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权重均匀分布，对神经网络学习更加友好。 可将惩

戒项设为

Ｌ ＝ Ｅ
􀭴ｘ ～ Ｐｇ

［Ｄ（􀭴ｘ）］ － Ｅ
ｘ ～ Ｐｒ

［Ｄ（ｘ）］ ＋

　 λ Ｅ
ｘ^ ～ Ｐ ｘ^

［（‖∇ｘ^Ｄ（ ｘ^）‖２ － １） ２］ （１０）

　 　 因此，通过应用改进的 Ｃ⁃ＷＧＡＮ⁃ＧＰ（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｓ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｐｅｎａｌｔｙ）生成模型，使得 ２ 种样本相似性度量结果不

为某个恒定值，进而防止网络梯度为零，解决模式崩

溃等问题，稳定生成模型对抗过程，使生成器与判别

器最终稳定在纳什均衡状态，保证了生成的缺失数

据与原始传感器数据的密度分布与数据值保持较高

相似性，满足合理填补缺失区域的前提。

４　 软测量模型构建

４．１　 软测量模型构建方法

在获取辅助传感器完备数据的基础上，进一步

构建软测量算法模型，实现软传感器设计。 文中为

说明缺失数据检测和生成对软测量结果的影响，采
用全连接神经网络（ ｆｕｌｌ ｃｏｎｎｅｃｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＣ⁃
ＮＮ）建立软测量模型。 ＦＣＮＮ 由输入层、隐藏层和

输出层组成，其中每层之间采用线性全连接方式，通
过调节层与层之间各节点之间的权值训练网络，使
其能够将输入辅助变量拟合成目标变量，达到软测

量目的。 每个隐层输出为

Ｈ ｊ ＝ ｇ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ωｉｊｘｉ ＋ ａ ｊ( ) （１１）

式中： ωｉｊ 为隐层传递下一层的权重；ｘｉ 为上一层节

点；ａ ｊ 为隐层偏置；ｇ 为激活函数。 最终，输出层的

预测输出为

Ｏｋ ＝ ∑
ｌ

ｊ ＝ １
Ｈ ｊω ｊｋ ＋ ｂｋ （１２）

　 　 经过迭代优化参数，最终可以将输入的辅助变

量传感器数据拟合成目标变量传感器预测值，实现

对难以测量变量的软测量。
４．２　 软测量模型评价指标

采用平均绝对误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）
和均方误差（ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）２ 种评价指标，
反映软测量模型预测值与真实值的偏差状况，测试

在不同缺失数据生成方法下的软测量模型精度。
平均绝对误差用于计算每个预测值与真实值之

间的平均误差，其计算公式为

ＥＭＡ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｆｉ － ｙｉ （１３）

　 　 均方误差可反映每个预测值与真实值之间误差

的平方和的均值，用于表示软测量模型预测误差状

况，进而可反映其预测精度，其计算公式为

ＥＭＳ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ ｆｉ － ｙｉ） ２ （１４）

５　 仿真实验研究

为了验证文中所提方法的有效性，首先为检测

传感器的缺失数据并生成完备数据集，接着以此为

基础建立软测量模型并进行精度测试，验证数据生

成对软测量算法的影响。
５．１　 工艺流程及数据集介绍

本研究基于金川公司镍闪速炉熔炼工艺过程，
如图 ３ 所示。 在该工艺过程中，首先原料经过球磨

机制备熔剂和粉煤，达到闪速炉冶炼所需的粒度；其
次，对选矿产出的湿精矿进行干燥脱水处理，为闪速

炉熔炼过程提供达标的原材料；接着将产出的干精

矿与富氧空气由精矿喷嘴高速喷入闪速炉进行燃烧

氧化反应，收集高精度镍锍，将精度不足的物料经过

贫化电炉贫化，尽可能提炼有价金属；最后进行烟气

脱硫处理。 在氧化反应过程中，当通入闪速炉体内

的气体温度过高、压力过大或成分异常时，通常要关

闭风机及烟气通入阀门并打开烟气排出阀门，使烟

气直接排出，防止烟气温度过高而损坏设备。 因此，
闪速炉内温度是镍熔炼工艺的关键指标，而炉内温

度极高，不适宜温度传感器的安装。 根据工艺得出

该变量受其他 ４ 个过程变量影响，如表 １ 所示，因此

本研究通过过程变量传感器数据建立闪速炉内温度

软测量模型。

图 ３　 镍闪速炉熔炼工艺流程图

·８４３·
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表 １　 过程变量表

编号 数据属性
ｘ１ ／ ％ 精矿湿度
ｘ２ ／ ｍｍ 精矿粒度

ｘ３ ／ （ｍｇ·ｍ－３） 含硫烟气中二氧化硫含量
ｘ４ ／ ％ 含硫烟气中水含量

对闪速炉系统传感器采集数据分析发现，部分

传感器带有明显的随机缺失区域，并且缺失区域大

小也为随机值。 然而在实际工业系统运行中，大部

分时间处于正常运行状态，仅偶发故障，故采集到的

镍闪速炉数据为系统正常运转时传感器数据。 因

此，为模拟系统故障时传感器数据，在采集得到 ５ 个

传感器分别具有 １ ０００ 条完整数据基础上，对 ｘ３ 进

行人为处理得到缺失项，如表 ２ 所示。
表 ２　 缺失区域参数表

缺失区域 缺失数据索引 缺失数据量

１ ３２２～３８２ ６１
２ ４２４～４９４ ７１
３ ６３４～６９０ ５７

５．２　 数据缺失区域检测

数据预处理后共有 ８１１ 条特征数据作为训练数

据，设置 １００ 个子树进行随机划分，直至每个孤立区

域内仅存在单个数据点，计算每棵树上的平均最短

路径并且得出每个数据点的异常分数。 实现过程

中，原始数据集中缺失区域两侧一定范围内的数据

点相较于其他数据点处于数据群的边缘地带，其异

常值较大，故可被识别为异常点。 越靠近缺失区域

的数据点异常分数越大，其中设定的 ３ 个缺失区域

的边缘点，共 ６ 个数据点的异常分数最大。 因此，使
用孤立森林检测异常点并得出每个数据点的异常分

数后，将所有异常分数由大到小依次排列，取前 ６ 个

异常值最大的数据点的索引，计算其两两之间间隔，
即为缺失区域位置及缺失范围。

通过实验证明使用孤立森林算法检测缺失区

域，其两侧数据点能被完好地识别为异常点。 先前

设置了 ３ 个缺失区域，根据异常分数由大到小抽取

出 ６ 个异常值最大的边缘点，随后可以计算出每个

缺失区域的位置及大小。 通过观察检测结果，与先

前设置的完全一致。
５．３　 缺失数据生成与填补

在生成数据部分，采用 ＣＧＡＮ 作为对抗性框

架。 由于使用工业传感器数据训练生成模型，基于

此，借助训练数据的均值、方差等 ７ 个数据属性作为

附加的条件信息输入模型，如表 ３ 所示。 为了使训

练过程更加稳定，在此对 ＣＧＡＮ 的成本函数稍加改

进，采用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ 计算生成数据分布与

训练数据分布的相似性，并且引入了惩戒项增加其

训练稳定性。 在构建对抗模型中，生成器采用卷积

核长度为 ５、步长为 ３ 的 ＣＮＮ，不断优化网络参数拟

合训练数据分布。 判别器采用 ４ 个隐藏层、每层

３ ０００个节点的 ＦＣＮＮ，尽可能判断出输入数据来自

生成数据分布还是训练数据分布。 通过调节合适的

参数，得到生成器与判别器的成本函数曲线，如图 ４
～５ 所示。 可以看出，改进的对抗框架训练稳定，表
明此时生成器与判别器处于纳什均衡状态，生成器

能稳定产生近似训练数据分布的数据。
表 ３　 数据属性表

编号 数据属性
ｘ１ 最大值
ｘ２ 最小值
ｘ３ 标准差
ｘ４ 方差
ｘ５ 中值
ｘ６ 极差
ｘ７ 均值

图 ４　 生成器损失曲线图

图 ５　 判别器损失曲线图

·９４３·
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　 　 训练过程中，首先使用存在的 ８１１ 条数据训练

生成模型使其稳定，随后在附加信息中添加标准高

斯分布噪声作为模型输入，再次送入优化完成的模

型中生成数据，目的是使模型能更好地近似拟合出

训练数据分布之外的缺失数据。 图 ６ 为使用 ＧＡＮ
生成的数据与训练数据概率密度分布图，其中红色

曲线代表训练数据密度分布， 黑色曲线代表生成数

图 ６　 原始数据与生成数据密度分布图

据密度曲线。 可以看出生成数据与原始数据的概率

密度基本重合。
最后根据缺失区域位置及大小，利用采样器从

生成数据中，根据其分布密度，对不同密度数据采样

出不同的数据量，填补进原始缺失区域内，形成完整

训练集，但每次采样数据量与每个缺失区域的大小

相等。 图 ７ 为 ４ 种缺失值填补方法下的数据分布

图，可看出采用本文提出的缺失值填补方法生成的

缺失数据密度分布符合原始数据分布特征，而使用

ＫＮＮ、随机森林方法生成的数据分布过于密集，不符

合实际工业数据特征，使用 ＳＭＯＴＥ 方法生成的数

据相对均匀，不满足呈高斯分布的正常运转时数据

分布条件。 表 ４ 为 ４ 种方法构成的完整数据与原始

数据之间的 ｄｉｖ 散度度量值，相较于其他方法，本文

方法的填补数据与原始数据相似度最高，ＫＮＮ 方法

的 ｄｉｖ 散度值最大、相似度最低。 因此使用本文提

出的基于 ＧＡＮ 的填补方法效果优越。

图 ７　 ４ 种缺失数据填充效果图

表 ４　 ４ 种填补的完整数据集与原始数据相似度

方法 ｄｉｖ 散度

本文 ０．５６６ ２
ＫＮＮ ０．６０４ １

随机森林 ０．６０３ ５
ＳＭＯＴＥ ０．５９４ １

５．４　 软测量预测模型建立及其测试

通过对原始缺失数据、本文提出的缺失值填补

方法及 ＫＮＮ、随机森林、ＳＭＯＴＥ 共 ５ 种情况下的数

据进行软测量建模，并在 ２００ 条测试数据下分别得

出 ５ 种软测量模型预测值与 ＭＳＥ 误差。 如表 ５ 所

示，从上述 ５ 种软测量模型在测试集上的预测误差

对比可看出，具有缺失值的训练数据导致软测量模

型精度最低，而进行填补后的精度相对较高，且本文

填补方法的 ＭＳＥ 误差最小，填补数据最接近原始数

据分布。 图 ８ 为有无缺失值填补处理的软测量模型

表 ５　 不同训练集下的软测量模型误差

方法 均方误差 ／ ℃
原始缺失数据 ９２．２４

本文 ９．１９
ＫＮＮ ４２．１６

随机森林 １９．２０
ＳＭＯＴＥ １４．２６

图 ８　 软测量预测误差箱式图
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ＭＡＥ 误差箱图，无填补时模型误差最大，而本文方

法的预测中位数误差最小、预测置信区间也最小。
可见完整的传感器数据集、良好的数据质量是建立

高精度软测量模型的重要保障。
通过镍闪速炉熔炼工艺中的传感器数据，对比

有无缺失值处理及 ４ 种不同缺失值填补方法处理训

练数据下的软测量模型预测误差，可验证出本文提

出的基于 ＧＡＮ 的填补缺失数据、提高软测量模型精

度的数据生成方法的有效性及优越性。

６　 结　 论

为了解决工业生产过程中传感器检测数据缺失

造成软测量模型精度不高的问题，提出了一种填补

缺失数据、提高软测量模型精度的数据生成方法。
在该方法中，首先需要孤立森林算法检测出异常点，
即能反映缺失区域在时间刻度上的位置及大小；其

次利用 Ｃ⁃ＷＧＡＮ⁃ＧＰ 以缺失数据为输入，生成更多

的数据；最后，再通过采样器采样出对应的数据量填

补进原始数据集中，用于形成完整数据集且扩充数

据量，另一方面也能够提高软测量模型精度。 在实

验中，通过验证 Ｃ⁃ＷＧＡＮ⁃ＧＰ 生成数据的准确性及

软测量模型前后的误差精度，证明了该方法的优

越性。
训练数据的质量及完整性是影响数据驱动模型

精度的重要因素之一，故本文提出的缺失数据填补

方法，同样适用于提高传感器故障诊断、故障分类等

其他下游模型精度。 在未来工作中，将改进 ＧＡＮ 使

其能够捕获特征数据的时间－空间相关性，使时序

缺失数据更精准，下游软测量模型具有更高的预测

精度。 此外，针对 ＧＡＮ 固有的模式崩溃等问题，将
探索其他生成模型在缺失数据填补中的应用，如去

噪扩 散 概 率 模 型 （ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｍｏｄｅｌ，ＤＤＰＭ），以实现更稳定的填补任务。
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