
第 32卷第 5期
2015年 5月

控 制 理 论 与 应 用
Control Theory & Applications

Vol. 32 No. 5
May 2015

基基基于于于最最最大大大方方方差差差权权权信信信息息息系系系数数数的的的煤煤煤气气气数数数据据据填填填补补补

DOI: 10.7641/CTA.2015.40828

吕 政, 赵 珺†, 刘 颖, 王 伟

(大连理工大学控制科学与工程学院,辽宁大连 116033)

摘要:在数据的挖掘、建模与优化领域,数据的完整性与准确性是进行此类研究的基础. 鉴于冶金能源系统的复
杂性和现场数据采集过程易受干扰的特点,其数据在获取过程中极易发生数据缺失的现象,从而造成模型无法建
立,隐含信息无法准确挖掘等情况. 本文针对钢铁企业副产煤气的发生、消耗流量数据出现的缺失情况,通过分析
相似工况下能源流量数据的相关特性,提出一种基于最大方差权信息系数的冶金企业副产煤气系统流量数据填补
方法. 该方法针对现场经常发生的两类数据缺失情况,即数据点间断缺失和数据长时间连续缺失,以最大方差权信
息系数作为样本筛选准则,并采用基于核学习的方法对缺失数据进行填补.为验证本文提出的数据填补方法的有效
性,本文对上海宝钢高炉、焦炉和冷热轧用户的实际生产数据的运行试验,结果表明该方法相比其他的方法在填补
精度上有很大优势.
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Missing data imputation based on maximal variance weight
information coefficient for gas flow in steel industry
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Abstract: In data-driven-based modeling and optimization, the completeness and the accuracy of data are the founda-
tions for further research tasks. Since the energy system of steel industry is rather complicate and its data-acquisition pro-
cess might be frequently affected by the malfunctions of data transportation, storage and transformation, the data-missing
phenomenon usually occurs, which might lead to the failure of model building or accurate information discovery. In this
study, by analyzing the correlation of the energy data with respect to corresponding operation conditions in manufacturing,
a data imputation method for the missing data in the byproduct gas flow is proposed. In this method, the proposed maximal
variance weight information coefficient (MVWIC) is adopted as the sample selection criteria to realize the data imputation
by using the kernel-learning-based method. To validate the proposed method, two types of missing modes that frequently
occurred in steel industry are considered here, i.e., the intermittent missing and the long-term continuous missing. A se-
ries of experiments using the practical energy data indicates that the proposed method exhibits good performance on the
imputation accuracy when compared to other methods.

Key words: energy system of steel industry; data imputation; sample selection; maximal variance weight information
coefficient

1 引引引言言言(Introduction)
随着现代工业信息化水平的逐步提高,工业企业

在生产过程中积累了大量的实时数据. 深入挖掘隐含
在此类数据背后的信息,并将其应用在生产自动化与
智能化的解决方案中,是当前工业信息化领域的研究
热点[1]. 在冶金工业,副产煤气是炼焦、加热炉、电厂

等环节必需的二次能源,其有效合理的利用直接影响
到钢铁企业的能耗标准和产出成本[2],因此生产现场
对副产煤气流量的实时波动情况相当重视[3]. 基于数
据和知识挖掘的方法已经成为该领域解决实际问题

的可行方法[4–6]. 然而此类方法的重要前提是现场数
据获取的完整性和准确性. 鉴于冶金工业现场情况复
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杂,采集器故障、传输偏差、存储失误等情况时有发
生. 企业能源中心获得的实时数据极易出现缺失的情
况,且其缺失往往无固定的规律可循,属于完全随机
缺失机制(missing completely at random, MCAR)[7].
为此,采用合理的方式完成对缺失数据的填补工作就
显得尤为重要,目前数据填补方法的研究逐渐被诸多
学者所重视.

在传统数据填补研究领域,常用的方法有均值填
补法、期望值最大化法、回归填补法等等[8–10]. 文
献[11]回顾了不同形式的热平台方法以及目前对其统
计特性的研究. Schafer和Maren提出了多变量缺失数
据的多重替代法[12]. James对EM算法进行改进,提出
Monte Carlo EM算法,并在三类数据集上进行了验证,
但是对于算法收敛速度慢的问题没有得到很好的解

决[13]. 文献[14]采用MLR(multinomial logistic regre-
ssion)方法估计软件成本数据库中缺失的数据. 这些
方法虽然计算简单,但是当数据波动较大、数据缺失
点增多时,填补的精度将大大下降.

近几年国内外学者在保留传统方法研究的基础上

融入了机器学习、统计分析等方法[15–17]. 文献[18]提
出一种基于缺失值分析的自回归模型,该模型适用于
某一个特定时间点包含大量缺失数据或者数据全部

缺失的情况. 文献[19]中, Buure在特定条件下使用多
重填补法同时对离散型和连续型缺失值进行填补,并
将结果与文献[20]的经典结果进行比较,提出一种多
重填补法的改进方案.以上这些方法较传统的方法在
填补精度上有很大的提高,并能够较好的解决数据大
量缺失的情况,但是其研究对象都是针对具有多属性
的数据,即每条数据均由多个相关的变量组成,因此
对于时间序列数据,上述方法将受到限制.目前,针对
时间序列缺失数据填补方法的国内外文献相对较少.
其中文献[21]对比了处理时间序列数据缺失的4种方
法: 缺值删除、平均替代、相邻均值、极大似然估计,
在不同的数据缺失程度下的填补效果,但是该实验所
研究的时间序列数据具有标准的正态分布特性,且其
模型是可被准确估计,而对于冶金企业的副产煤气数
据很难具有此类特性.

考虑冶金能源系统数据的时间序列特性及能源用

户在类似工况下煤气流量数据的相关性特点,本文提
出一种基于最大方差权信息系数的冶金煤气流量数

据填补方法. 该方法以最大方差权信息系数作为评判
准则,通过分析不同时间段流量数据间的相关性寻找
与待填补数据处于相似工况的样本数据,进而用核学
习的方法建立数据缺失点的学习模型,实现数据填补.
根据能源中心现场的实际情况,本文将冶金能源系统
的数据缺失问题归结为两大类,数据间断性缺失和数
据连续大量缺失.基于最大方差权信息系数的填补方
法可以很好地解决这两类问题,实际数据运行结果表

明,相比于其他方法,该方法在填补精度上有很大提
高.

本文具体安排如下: 第2节简要描述冶金能源系统
中存在的数据缺失问题及其数据间存在的关联特性.
第3节给出了最大方差权信息系数的概念,并针对数
据间断性缺失和连续大量缺失两种情况,阐述了将这
一方法应用于缺失数据填补问题.第4节通过对比实
验说明本文所提出的填补方法对冶金煤气流量缺失

数据填补的有效性. 第5节是对全文的总结.

2 问问问题题题描描描述述述及及及数数数据据据特特特征征征(Problem description
and data characteristics)
钢铁工业是能源消耗大户,投入的一次能源有大

约40%转化成为副产煤气. 因此,对副产煤气的发生
量和使用量进行有效的监控和分析,对于钢铁企业降
低成本、节约能源具有重要意义.目前,世界上各大型
冶金企业已建立了遍布全厂的SCADA(supervisory
control and data acquisition)系统,可以对多种能源介
质进行实时监控.然而由于冶金工业现场情况复杂,
采集器故障、传输偏差、存储失误等原因常常导致采

集数据的缺失,给现场人员的生产过程分析和平衡调
度决策工作带来了困难.

目前,在实际应用中如果出现数据缺失,多采用人
工估计的方法,根据生产经验对缺失数据进行估计.
然而由于调度人员的经验差异以及设备工况的变化

等问题,这种方法实现起来难度大,其精度也无法满
足数据填补的要求. 特别是针对缺失数据较多的情况,
更是如此.

从冶金能源系统的数据特征来看,不同的副产煤
气发生单元及其用户所涉及的煤气流量数据特征各

有不同.其特征依据大致情况可归结为以下几类:
1)类似周期性数据,如高炉用户,其生产计划较为恒
定,但生产过程不稳定,受环境因素影响较大,从而导
致煤气流量在周期性和幅值上都会存在一定的变化

(图1(a)). 2)存在高频特性的数据,如焦炉用户,其生
产情况稳定,但存在剧烈的波动,具有明显的周期性
(图1(b)). 3)无规律波动数据,如冷热轧用户,其煤气
使用流量受加工原料和生产方式等因素影响较大,因
此呈现出不规律的变化(图1(c)).

(a) 4#高炉煤气(blast furnace gas, BFG)发生流量
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(b) 1.2#焦炉BFG使用流量

(c) 1800冷轧BFG使用流量

图 1 冶金能源煤气流量示意图

Fig. 1 Gas flow diagram of steel industry

3 基基基于于于最最最大大大方方方差差差权权权信信信息息息系系系数数数的的的数数数据据据填填填补补补

(Data imputation based on maximal variance
weighted information coefficient)
通过现场数据特征分析,笔者发现煤气数据的变

化主要是由于生产计划以及加工产品的不同所引起

的,而同一生产设备在工况相似的情况下,其煤气流
量具有一定的相关特性. 鉴于此情况,本文提出一种
基于数据相关性分析的煤气流量数据填补方法,通过
计算最大方差权信息系数分析数据段间的相关性,找
到相似工况下的生产数据,并结合核学习算法对筛选
的数据进行建模,进而实现对缺失数据的填补.

3.1 最最最大大大信信信息息息系系系数数数(Maximal information coeffi-
cient)
目前针对数据相关性的量化分析方法,如欧氏距

离[22]、马氏距离[23]、相关系数[24]等等,都是计算数据
的相似度或线性相关性,对于非线性的复杂关系则不
适用. 最大信息系数(maximal information coefficient,
MIC)是在两个变量的散点图上用网格将点分割,通过
计算在不同网格维数下的最大互信息量得到的,可以
准确地衡量变量间的相关性[25]. 假设两事件X和Y ,
其互信息[26]可定义为

I(X, Y ) = H(X) + H(Y )−H(X, Y ), (1)

其中H(X, Y )是联合熵,即

H(X, Y ) = −∑
p(X, Y ) log p(X, Y ), (2)

p(X, Y )是联合概率.对于一个有限的数据集D{x,

y},将x值划分a个区间,将y值划分b个区间,即得到
在数据集D上的b× a维网格G. 记此划分为分布D|G,

则变量x, y的最大互信息I∗(D, a, b)为

I∗(D, a, b) = max I(D|G), (3)

其中I(D|G)表示分布D|G的互信息.互信息最大值的
搜索范围是所有a列b行的网格划分,如图2所示,并通
过归一化处理,得到特征矩阵M(D):

M(D)a,b =
I∗(D, a, b)

log min{a, b} . (4)

图 2 特征矩阵的生成

Fig. 2 Generation of the characteristic matrix

那么对于有n条记录的数据集D,其MIC定义为

MIC(D) = max
ab<B(n)

{M(D)a,b}, (5)

其中

ω(1) < B(n) < O(n1−ε), 0 < ε < 1. (6)

MIC在分析两个变量的相关性时具有很好的效果,
但是要准确的判断出两个变量的相关性,需要具有足
够的数据样本,在数据样本量较少的情况下,其准确
度将大大降低[25]. 而在冶金煤气流量数据填补的问题
中,由于不同用户的生产特性以及核学习方法对数据
输入维数的限制,其相关性的评价长度较短,为了适
应少量数据分析的情况,同时考虑到工业采集数据含
噪高的特点,本文提出一种最大方差权信息系数,在
MIC基础上加入方差信息,从而提高冶金煤气数据的
相关性分析效果.

3.2 最最最大大大方方方差差差权权权信信信息息息系系系数数数 (Maximal variance wei-
ghted information coefficient)
本文提出一种最大方差权信息系数 (maximal

variance weighted information coefficient, MVWIC),
可在冶金工业样本数据少的情况下对其煤气流量数

据的相关性进行较好的分析,从而有效地判断工况的
相似性. 计算MIC的过程核心在于特征矩阵M(D)的
生成,即在不同的网格划分下数据集D的最大互信息,
如下所示:

max{I(D, a, b)} =

max{H(P ) + H(Q)−H(P, Q)},
(7)

其中: P为数据集D的列划分, Q为行划分, a为网格
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的列数, b为网格的行数. 式(7)是一个具有两维度的极
值问题,因此在求解时先将数据集D均分为b行,即首
先确定Q,然后用动态规划的方法对列分布P进行优

化求解,从而进一步得到如式(8)所示的优化目标.

max{H(P )−H(P, Q)} =

max{
b∑

j=1

#∗,j
m

log
m

#∗,j
−

b∑
j=1

|Q|∑
i=1

#i,j

m
log

m

#i,j

} =

max{
b∑

j=1

|Q|∑
i=1

#i,j

m
log

#i,j

#∗,j
},

(8)

其中: m为数据集D中数据点的总个数, #∗,j表示D

中的数据点落在网格G第j列的个数, #i,j表示D中的

数据点落在网格G第i行第j列的个数最优的列划分就

是尽可能的让数据点聚集在一起. 这样求得的信息系
数最大.如果在数据量比较集中的列,其数据波动超
出平均水平,也就意味着该数据集的相关性较小. 由
于方差可以描述数据的离散程度,因此在相关性较小

的情况下, var∗,j > var∗,j ,即
var∗,j
var∗,j

> 1. 反之,如果

多数数据都集中在波动比较平稳的列上,说明数据集

的相关性比较大,而此时
var∗,j
var∗,j

< 1. 由于式(8)计算

值为负数,为了使计算的信息系数在小样本的情况下
克服噪声的影响加快收敛,本文将方差信息加入到相
关性分析的过程中,在其目标函数中引入方差权重,
进一步得到如式(9)所示的优化目标,即MVWIC.

max{
b∑

j=1

|Q|∑
i=1

var∗,j
var∗,j

#i,j

m
log

#i,j

#∗,j
},

(9)

其中: var∗,j为网格第j列中y值的方差, var∗,j为各列
y值方差的平均值.

可以看出,对于MVWIC,当数据相关性较小时,
计算的相关性系数将更加接近于0,而在相关性较大
时,计算结果更加接近于1,从而加强了对冶金煤气流
量数据的相关性评判能力.

3.3 基基基于于于信信信息息息系系系数数数的的的数数数据据据填填填补补补(Data imputation
based on information coefficient)
本文所研究的煤气流量的数据缺失问题属于完全

随机缺失机制.从采集到的历史数据中笔者发现,数
据的缺失可以分为两种情况,一种是间断性缺失,数
据缺失位置比较分散、随机,一般连续缺失点的个数
不会太多. 另一种情况是数据连续性缺失,这种情况
下用户在较长的一段时间内都没有采集值,连续缺失
点较多,一般是由于采集器故障或设备检修导致.两
种缺失情况如图3所示,通过采用本文所提的MVWIC
可以有效分析煤气流量数据的相关性,从中找出具有
相似工况特征的数据,进而为数据填补奠定基础.

(a) 间断缺失情况

(b) 连续缺失情况

图 3 4#高炉BFG发生流量数据缺失情况
Fig. 3 Data missing for BFG generation of #4 blast furnace

情情情况况况 1 数据间断缺失.
数据的间断性缺失主要有两个原因.一种是由于

工业生产现场复杂产生的一些偶然情况的干扰,例如
数据通讯或采集器受到扰乱,一般这种缺失多为短时
期的,因此本文可以从该用户的历史数据中找到足够
长的连续数据用来建模分析.另一种情况是由于某些
设备的老化使得采集到的数据长久以来都存在间断

性缺失的问题.因为煤气流量数据为时间序列形式,
因此在进行相似性对比之前,本文先要对数据进行分
析,根据用户的实际生产特性和历史数据的分析确定
其最优评价长度m. 由于过高的数据缺失问题会影响
相似性分析和核学习方法的效果,因此本文对数据缺
失点采取逐一填补的策略,每次针对一个缺失点进行
填补,并循环此操作,具体步骤如下:

1) 数据准备.
假设有数据点x1, x2, · · · , xn,本文首先选择包含

最少缺失点的数据段xi, xi+1, · · · , xi+m−1作为数据

填补的目标.若xi+j为本次待填补的数据点,那么对
于其他缺失点暂用相邻数据的均值替代.

2) 寻找相似工况数据.
用MVWIC判断xi, xi+1, · · · , xi+m−1与其附近连

续数据样本的相关性,并将大于MVWIC阈值的数据
段存储到训练样本集中. 根据各个用户不同的数据情
况,本文将设定的训练样本的长度作为寻找相似工况
数据的终止条件.

3) 建立数据填补模型.
将训练样本集合中xi+j位置的数据作为模型输出,

其他位置的数据作为输入,用最小二乘支持向量机
(LSSVM)训练得到关于缺失点的填补模型. 最后将
xi, · · · , xi+j−1, xi+j+1, · · · , xi+m−1代入该模型,即
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可得到xi+j的填补值.
情情情况况况 2 数据连续缺失.
在生产过程中,当发生通讯或者采集器故障时,现

场实时监控数据会无法传送到数据库. 这时,需要工
作人员到达现场进行故障排除,由于要解决这种问题
难免要花费一些时间,从而造成了一段时间内的生产
数据缺失.缺失数据的长度取决于排除故障所用的时
间,如果问题严重可能会缺失几小时甚至半天的数据.
对于这种连续大量的数据缺失问题,本文同样首先确
定其最优评价长度m. 同时,考虑到填补误差的累积
以及数据段前后工况的匹配,本文对缺失点采用从两
边到中间的填补顺序,每次针对一个缺失点进行填补,
并循环次操作,具体步骤如下:

1) 寻找相似工况数据.
假设数据连续缺失点为xi, xi+1, · · · , xj ,连续缺

失数据段前后的采集数据为完整数据. 若xi为待填补

点,选取xi−m, · · · , xi−1作为相关性比较的目标.从历
史数据中选取连续m时间长度的样本数据,用
MVWIC判断两段数据的相关性,并将大于MVWIC
阈值的数据段存储到训练样本集中. 本文同样用训练
样本的长度作为寻找相似工况数据的终止条件.

2) 建立数据填补模型.
以填补xi为例,将训练样本中xi对应位置的数值

作为输出,其他数据作为输入,用最小二乘支持向量
机(LSSVM)训练得到关于缺失点的填补模型. 最后
将xi−m, · · · , xi−1代入该模型即可得到xi的填补值.

4 实实实验验验分分分析析析(Experiments and analysis)
本文的仿真实验所用到的数据来自于上海宝钢能

源中心现场数据库2013年8月的数据,数据时间粒度
为1 min. 为验证本文所提MVWIC的鲁棒性,本文首
先选取具有相似工况的数据段,用MIC和MVWIC分
别进行相关性分析.在实验中,本文对原始数据添加
不同程度的均匀噪声进行分析,噪声的强度通过加噪
声后的数据与原始数据的相关性进行衡量,公式如下:

噪声强度=1−
(

n∑
i=1

(xi−x̄)(x́i− ¯́x))2

n∑
i=1

((xi−x̄)2)
n∑

i=1

((x́i− ¯́x)2)
, (10)

其中: xi为原始数据点, x́i为加入人工噪声的数据点,
x̄为原始数据的平均值, ¯́xi为含噪声数据的平均值,
n为数据段的长度.相关性分析结果如图4所示,图中
每种图形表示不同的煤气流量数据. 可以看出,两种
方法得到的结果均随着噪声强度增加而减小,在噪声
强度很低的时候,用本文方法可以更加有效的判断其
相关性. 当噪声强度达到0.2左右时,从各个用户的煤
气流量数据仍能够看出较大的相关性,具有很好的鲁
棒性. 并且随着噪声强度的增加,其结果相比于原始
的MIC数据波动范围较小,可以更加准确的判断煤气

流量数据的相关性.
在实验部分,为了方便计算数据填补的精度,选择

连续的数据进行实验,并人工设定数据缺失的位置.
数据缺失率即为缺失点个数与数据段总长度的比值.
以下本文分别针对间断性缺失和连续缺失两种情况

与其他数据填补方法进行对比. 本文选取归一化均方
根误差(normalized root meat square error, NRMSE)作
为评价指标,具体公式如下:

NRMSE =

√
1

n‖Y ‖2

n∑
i=1

(Ŷi − Yi)2, (11)

其中: n为填补点个数, Ŷi为填补值, Y为实际值.

图 4 相同工况下煤气流量数据的相关性分析
Fig. 4 Correlation analysis of gas flow data under

the same operation condition

4.1 参参参数数数选选选取取取(Parameter selection)
1) 最优评价长度.
在通过MVWIC选择具有相关性的数据段之前,本

文首先要确定选取多长的数据进行评价是最优的. 在
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实际情况中,由于生产情况所限,本文所研究的煤气
流量数据只在短时间内存在相关性,如果时间长度过
长,不同数据段数据的相关性分析将失去意义.同时,
在核学习方法中,数据的长度也要有一定的要求,所
选取的数据长度过长或过短都会影响学习效果.本文
根据用户的实际生产情况和历史数据的分析,考虑现
场的工艺特点,并结合文献[27]的方法确定最优评价
长度.即先根据现场工艺和历史数据的特点确定评价
长度的适当范围,并在该范围内对序列进行相空间重
构. 用Gamma Test计算其输入输出数据间的有效噪
声,选取有效噪声最小的输入输出模型,即为最优的
评价长度.各用户最优评价长度选取如表1所示.

表 1 各煤气用户参数选取
Table 1 Parameter selection

用户名称 最优评价长度 相关性阈值

4#高炉BFG发生
流量/(km−3 · h−1)

75 0.75

1.2#焦炉BFG
流量/(km−3 · h−1)

40 0.90

1热轧BFG使用
流量/(km−3 · h−1)

36 0.80

1800冷轧BFG使用
流量/(km−3 · h−1)

38 0.80

4#高炉用LDG
流量/(km−3 · h−1)

70 0.75

1热轧LDG使用
流量/(km−3 · h−1)

75 0.80

1.2#焦炉COG
流量/(km−3 · h−1)

40 0.90

1热轧COG
流量/(km−3 · h−1)

36 0.85

1800冷轧COG使用
流量/(km−3 · h−1)

38 0.85

2) B(n).
B(n)即MVWIC计算过程中网格的大小限制,

B(n)越大,划分数据的行列数越大.因此,如果B(n)
过大,即使对于随机的变量,其每一个数据点都可能
会有其独立的网格单元,计算的互信息量就会很大.
而当B(n)过小时,通过MVWIC只能寻找到比较简单

的关系,对于相对复杂的关系,从MVWIC值无法体现
出来. 如文献[25]所述,当B(n)的增长速度比n慢时,
可以很好的协调以上的问题,因此本文选取B(n) =
n0.7.

3) 相关性阈值.

由于噪声和评价长度的限制,计算得到的MVWIC
值很难收敛到1或者0,因此本文引入了MVWIC阈值
来决定数据的相关性. 不同用户的阈值如表1所示.

4.2 实实实验验验结结结果果果(Experiment results)
情情情况况况 1 数据间断缺失.

本文从能源系统中选取高炉、焦炉、冷轧、热轧几

个典型用户对BFG,焦炉煤气(coke oven gas, COG),
转炉煤气(linz-donawitz gas, LDG)3种煤气的发生和
使用量作为研究对象,从各用户历史数据中选取2013
年8月30日的数据,用生成随机数的方式决定这段数
据的缺失点位置.考虑数据缺失率由10%变化至50%
的情况下,不同方法填补效果的对比. 本文采用的是
基于MVWIC判断数据相关性进行回归建模的方法,
因此这里选取基于欧氏距离判断数据相关性进行回

归建模的方法,时间序列预测方法,以及传统的样条
插值方法与本文方法进行对比. 其中,时间序列预测
方法要求训练样本数据连续,因此本文选取足够长的
连续数据为其训练模型,其他3种方法对数据连续性
无特殊要求. 不同方法的数据填补效果如图5和表2所
示.

从实验可以看出,对于冶金煤气流量数据来说,采
用通过相似工况下的生产数据进行建模的方法,其精
度明显好于其他方法. 在数据缺失率从10%升至50%
的情况下,该方法的补点精度略有下降,但是足够满
足现场的要求. 尤其对于工况变化较大的冷热轧用户,
通过分析相似工况下的数据特点进行数据填补,相比
于其他的数据填补方法具有更高的精度.采用本文方
法进行工况的相似性判断可以充分的考虑生产原料、

环境噪声等各类因素的干扰,对于冶金煤气流量数据
具有更好的适用性,同时,该方法对于历史数据的连
续性要求不高,因此对于实际应用具有很大意义.

(a) 4高炉BFG受入流量 (b) 1.2#焦炉BFG (c) 1热轧BFG
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(d) 1800冷轧BFG (e) 4高炉LDG (f) 1热轧LDG

(g) 1.2#焦炉COG (h) 1热轧COG (i) 1800冷轧COG

图 5 间断缺失数据的填补精度

Fig. 5 Imputation accuracy for Intermittent missing data

表 2 不同缺失率下的平均填补精度NRMSE
Table 2 Average NRMSE of different missing rates

用户名称 本文方法 欧式距离 时间序列预测 样条插值

4#高炉BFG发生流量/(km−3 · h−1) 0.3465 0.5160 0.6710 0.6445

1.2#焦炉BFG流量/(km−3 · h−1) 0.1649 0.2080 0.2913 0.3140

1热轧BFG使用流量/(km−3 · h−1) 0.3477 0.5381 0.7577 0.7900

1800冷轧BFG使用流量/(km−3 · h−1) 0.9401 1.1609 1.2028 1.2855

4#高炉用LDG流量/(km−3 · h−1) 0.2742 0.4652 0.5561 0.6159

1热轧LDG使用流量/(km−3 · h−1) 0.4697 0.6779 0.7241 0.8138

1.2#焦炉COG流量/(km−3 · h−1) 0.1835 0.2142 0.2693 0.2574

1热轧COG流量/(km−3 · h−1) 0.8551 1.0609 1.1017 1.2035

1800冷轧COG使用流量/(km−3 · h−1) 0.8518 1.1852 1.2100 1.2703

情情情况况况 2 数据连续缺失.

在连续大量数据缺失的情况下,本文同样选用
以上的几种方法与本文方法进行对比. 本文分别考
虑2013年8月30日的数据有3小时、6小时、10小时
的连续缺失情况,实验效果如图6和表3所示.

从表3可以看出,对于生产情况比较稳定的用户,
例如高炉和焦炉,采用本文方法和欧氏距离方法都
会好于时间序列方法,但是在用户的生产情况变化

较大时,由于欧式距离方法仅仅从相似的角度寻找
相关数据,从而使最终的模型训练不够准确,数据
填补效果变差. 相比之下,基于MVWIC的相关数据
分析可以更好的判断相似工况下的生产数据,从而
使数据填补具有更高的精度.同时,随着数据缺失
的长度增加,由于误差累积等原因,几种方法的精
度均有所下降,但是本文方法的误差下降速度相对
其他方法更为平缓.
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(a) 4高炉BFG受入流量 (b) 1.2#焦炉BFG (c) 1热轧BFG

(d) 1800冷轧BFG (e) 4高炉LDG (f) 1热轧LDG

(g) 1.2#焦炉COG (h) 1热轧COG (i) 1800冷轧COG

图 6 连续缺失数据的填补精度

Fig. 6 Imputation accuracy for consecutive missing data

表 3 不同缺失长度下的平均填补精度NRMSE
Table 3 Average NRMSE of different missing length

用户名称 本文方法 时间序列预测 欧式距离

4#高炉BFG发生流量/(km−3 · h−1) 0.2902 0.9271 0.7978
1.2#焦炉BFG流量/(km−3 · h−1) 0.3230 0.3771 0.3223

1热轧BFG使用流量/(km−3 · h−1) 0.5040 1.5562 1.2994
1800冷轧BFG使用流量/(km−3 · h−1) 1.2998 1.8253 1.7712

4#高炉用LDG流量/(km−3 · h−1) 0.3263 1.0678 0.9592
1热轧LDG使用流量/(km−3 · h−1) 0.4804 1.2246 1.0565
1.2#焦炉COG流量/(km−3 · h−1) 0.4902 1.0072 0.9016

1热轧COG流量/(km−3 · h−1) 1.2767 1.7833 1.6993
1800冷轧COG使用流量/(km−3 · h−1) 1.3217 1.6556 1.4908
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5 结结结语语语(Conclusions)
本文主要针对冶金工业生产过程中的煤气流量

缺失值填补问题进行了讨论和实验. 将基于最大方
差权信息系数的回归建模方法引入缺失值填补领

域.最大方差权信息系数将两个变量的分布用网格
划分,并用两组数据的互信息进行评定,因此可以
更准确的描述变量之间的关系,同时,由于方差权
重项的引入,对于冶金煤气流量数据这种噪声较大
并且判定长度较小的情况,可以更准确的找到具有
相似工况的数据段. 使用同种工况下的数据进行回
归模型更加符合现场的实际情况,大大减小了填补
误差. 实验结果证明,本文的方法无论针对离散的
缺失数据还是连续的数据缺失都有很好的效果,为
后期煤气管网平衡调度方案的制定以及实绩分析、

编写生产报表等工作提供了有力的支持.
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