
 

 

面向生产管控的多源数据处理技术①
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摘　要: 为了解决流程型生产车间数据种类多、数据质量参差不齐影响生产管控的问题, 提出了面向多源数据的数

据分类处理技术, 采用数据分类与滑动窗口相结合的方式进行数据处理. 首先, 根据生产数据特点建立数据模型, 然
后进行数据分类. 主要分为状态数据、开关数据、逻辑数据 3类, 不同类型的数据使用不同处理算法; 同时采用滑

动窗口解决不同任务对数据实时性和完整性要求不同的难点. 最后, 该数据分类处理模型在实际生产环境投入使

用, 验证了对生产数据处理的准确性和实时性. 结果表明, 将处理后的数据应用于生产管控, 管控误差率降低至不

足 1%.
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Abstract: In order to solve the problem that there are multi-source and uneven quality data in process-oriented workshop,
which affect production control, the data classification and processing technology for multi-source data is proposed. Data
processing is performed using a combination of data classification and sliding windows. First, a data model is established
based on the characteristics of the production data, and the data is classified. It is mainly divided into three types: state
data, switch data and logical data. Different types of data use different processing algorithms. As the same time, sliding
windows are used to solve the difficult that different tasks have different requirements for data real-time and integrity.
Finally, the data classification processing model is put into use in the actual production environment, which verifies the
accuracy and real-time performance of the production data processing. The results show that by applying the processed
data to production control, the control error rate is reduced to less than 1%.
Key words: process-oriented; production control; multi-source data; data classification; sliding windows

 

随着智能时代的到来, 生产数据价值的重要性越

来越明显. 如何根据生产工艺, 通过数据采集、处理、

聚类、存储、分析和可视化等技术手段发挥数据蕴含

的价值信息, 成为了热门的研究课题. 而流程型制造车

间的生产环境特殊, 加上传输网络、人为因素的影响,

导致采集到的生产数据不可避免的存在一定程度的异

常情况, 如数据缺失、离群和异常波动等[1,2], 若不经过

处理, 无法正常应用.数据处理就是为了清洗掉生产现

场各种因素干扰造成的异常情况, 同时也为了面向生

产管控需求进行特定的数据加工[3,4].
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目前, 数据处理技术非常广泛[5,6], 如文献 [7] 针对

复杂装备的监测数据在采集过程中出现时序混乱, 影
响对设备状态的分析问题进行了建模研究, 根据不同

实时任务对数据的时序容错性和实时性要求不同, 采
用不同大小的缓冲窗口和处理策略, 并结合数据传输

延时的概率密度, 分析计算模型的参数, 最后以仿真实

验的方式验证了所提出模型的有效性; 文献 [8]针对流

程型制造业个性化的环境中生产工艺参数难以快速决

策影响实时管控任务的问题, 通过结合实际生产工艺

进行分析, 提出了基于数据驱动的生产工艺参数匹配

方法, 建立了产品工艺相似度函数, 从大量生产数据中

选取与实际生产任务有关的邻近数据, 通过对比历史

数据与目标产品的生产要求实现了生产工艺参数的匹

配; 文献 [9] 通过分析已有时间序列数据处理的研究,
进行了大量的实验研究, 结果表明, 在特殊情况下某些

观点可能太乐观, 最后重新实现了一些时间序列表示

形式和相似性度量; 文献 [10] 和文献 [11] 针对缺失数

据的异常情况, 基于 EM 插补算法和高斯混合模型进

行改进优化, 提出一种新的数据流缺失处理算法, 有效

的解决了数据缺失异常, 最后通过实验验证, 相比于传

统的 EM 插补算法, 改进后的算法实时性和适应性更

好, 但是该算法仅局限于对缺失数据进行修复, 其他异

常情况无法处理; 文献 [12] 根据传感器数据的时序性

特点, 提出了一种基于嵌套滑动窗口的数据缺失填充

算法, 通过皮尔逊分析数据项的空间相关性, 然后使用

固定大小的嵌套滑动窗口进行数据采样处理 ,  通过

MKNN 算法进行缺失数据的精准填补, 该算法的复杂

度更低, 数据修复效果精准, 但是也只局限于缺失数据

异常问题.
通过对现有数据处理技术的分析, 并不适合应用

于流程型制造车间生产数据的处理, 因为其数据种类

多, 格式不一, 不同数据项采集频率不一, 数据质量也

是参差不齐, 加上不同任务对数据的实时性和准确性

要求不同, 所以不能一概而论. 本文根据生产数据特点

不同, 将其分为 3类: 状态数据、开关数据和逻辑数据.
其中状态数据是生产过程中表示环境、设备运行状态

的数据信号, 如物料重量、传送带速度、焙烧温度时

间、环境温度湿度等; 开关数据是设备启动、停止, 以
及阀门开关时产生的开关信号; 逻辑数据是设备运行

中表示是否运行的逻辑信号, 如电流、频率, 其值在某

一范围内有效.为了满足流程型车间生产任务的实际需

求, 针对不同数据类型, 不同异常类型采用了不同的处

理策略.

1   相关定义

1.1   数据模型

待处理数据是典型的时间序列[9] 数据, 即一系列

按时间先后顺序、等间隔采集的数据点所组成的数据

序列. 因此, 数据模型可表示为由采集点唯一标识、采

集时间以及数据值组成, 记为:

D = {d1 = (p1, t1,v1), · · · ,di = (pi, ti,vi), · · · ,dn = (pn, tn,vn)}

其中, di=(pi,ti,vi)表示在 pi 采集点、ti 时刻采集的数据

值为 vi, 并且时间是一维线性递增的, n 为时间序列的

长度.制造车间所有采集点在环境的影响下采集到的生

产数据, 如图 1所示
 

Time
...

数据离群

数据缺失

p1

p2
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pn

t1 tn

p1, tn, vn

 
图 1    生产数据示意图

 

流程型制造车间生产过程中时间序列数据的特点

就是数据维度高, 即数据值 v 表示的类型众多, 如温度

值、速度值、重量值等; 加上时间流特点, 这决定了不

能使用传统单一的数据处理方式进行处理. 因此, 降低

数据维度、提高数据处理算法效率成为关键. 本文首

先根据数据特征, 进行数据分类处理, 再针对每类数据

采用适合的算法进行处理, 在保证数据处理质量的前

提下, 最大化提高处理效率[13].
1.2   滑动窗口

滑动窗口[12] 是一个固定长度的队列, 窗口中的数

据是过去一段时间内采集数据点组成的数据流. 数据

点从窗口首部流入, 尾部流出.
根据窗口中存放数据方式的定义, 滑动窗口分为

基于时间的滑动窗口和基于数据个数的滑动窗口; 其
中基于时间的滑动窗口保存最近一段时间长度内采集

到的数据; 基于数据个数的滑动窗口保存最近采集到

的 K 个数据.
结合采集数据的特点分析, 数据可能存在丢失情
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况, 如果采用基于时间的定义方式, 则在一定时间段内

进入滑动窗口的数据项个数可能很少, 在数据修复时

准确度会下降. 所以本文选择基于数据个数的滑动窗

口. 在数据处理过程中, 结合生产工艺的具体情况分析,
根据每类数据的特点不同, 为每类数据建立不同宽度

的滑动窗口缓存数据, 尽可能实时高效的处理数据.
例如滑动窗口大小 N, 在 ti 时刻, 进入滑动窗口的

数据流 (d1, d2, ···, dn), 如图 2所示[12].
 

... ...

数据流
滑动窗口 W

d1
di dn

 
图 2    ti 时刻滑动窗口

 

在 t j 时刻 ,  滑动窗口中前 i– j 个数据移出窗口 ,
dn+1 至 dn+i–j 作为最新数据进入滑动窗口, 存放在最右

位置, 如图 3所示.
 

... ...

数据流
新数据

滑动窗口 W

di−j dn dn+i−j

 
图 3    tj 时刻滑动窗口

 

随着时间推移, 数据流不断流入滑动窗口, 窗口中

的数据不断更新, 并且每次只需要处理更新后的数据,
即 dn+1 至 dn+i–j.

2   数据流处理算法

2.1   处理模型

本文针对流程型制造车间采集数据来源广、采集

频率不同、格式不同等特点分析, 提出基于滑动窗口

的多源数据分类处理模型. 如图 4所示[14].
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图 4    基于滑动窗口的多源数据分类处理模型

 

首先根据生产管控任务从数据源中选择需要的数

据项, 在进行处理前根据数据特点进行分类, 可划分为

3 类数据, 分别是状态数据、开关数据、逻辑数据; 基
于各类数据对完整性、准确性的需求不同, 采用不同

的处理算法进行修复; 最后根据生产管控任务中数据项

的关联关系将处理后的数据进行多源融合, 方便应用.
2.2   数据分类依据

根据数据的采集频率将数据分为 3 类 :  逻辑数

据、状态数据、开关数据. 其中逻辑数据变化最频繁,
采样频率最高, 状态数据次之, 开关数据最后; 状态数

据包含数据项、异常情况最多, 分析处理也最为复杂.
以下是对不同种类数据进行异常分析处理的过程.
2.3   状态数据

状态数据的异常情况可以分为 3 类: 数据重复、

数据离群和数据丢失; 其中丢失数据的修复较为复

杂.根据状态数据的特点, 主要采用 EM算法进行改进,
结合滑动窗口技术进行处理, 提高数据处理的精度和

性能.
(1)重复

根据之前对数据模型的分析, 每个数据点都是由

采集点唯一标识、采集时间和采集值构成 ,  记 d1=
(p1,t1,v1). 所以重复数据可以根据采集时间的唯一性

过滤.
(2)离群

离群数据包括局部异常高值、低值, 超出数据阈

值. 其中超出数据阈值异常可以通过为每个数据项配

置数据阈值方式过滤; 局部异常高值低值可以通过中

值法修复, 如下式:

d(pi, ti,vi) =
d(pi, ti+1,vi+1)+d(pi, ti−1,vi−1)

2
(1)

(3)缺失

数据缺失的异常处理较为复杂, 分为连续型缺失

和不连续型缺失. 针对不连续缺失情况, 由于缺失数据

前后时间间隔较短, 可以采用中值法进行修补; 对于连

续型缺失, 由于缺失数据过多若使用中值法修复, 则可

能导致误差较大, 所以本文采用改进的 EM (Expectation-
Maximization algorithm, 最大期望算法)插值法, 处理连

续性缺失[10,11]. EM算法是一种从不完整数据集中对参

数进行估值, 然后通过不断迭代求参数最大似然值的

经典数据修复算法之一.
文献 [10]介绍了针对 EM算法进行改进处理缺失

数据的情况. 改进的 EM 缺失插补算法有 3 个特点:
(1) 设定连续缺失数据点个数的阈值为 M, 当连续缺失
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数据个数小于 M 时, 表明数据缺失不严重, 使用中值

法进行修复, 大于 M 时才使用 EM插补算法; (2)设定 EM
算法的最高迭代次数为 K, 当算法迭代次数大于 K 时,
停止迭代, 使用最后一次迭代结果作为缺失数据的插

补值; (3)设定算法迭代精度 ε, 当第 k 次与 k–1次迭代

结果差小于 ε 时, 表明结果满足要求, 停止迭代, 这样

可以在保证数据处理质量的前提下, 提高数据处理效率.

数据修复的整个过程是基于固定大小的滑动窗口

模型, 窗口宽度为 N, 数据缺失阈值为 M, 最高迭代次

数为 K, 迭代精度为 ε, 数据的采样频率为 T, 即时间序

列数据正常到达滑动窗口的时间间隔. 计算滑动窗口

相邻两条数据 di=(pi,ti,vi) 和 di+1=(pi,ti+1,vi+1) 的时间

间隔△t=ti+1–ti, 比较△t 与 M×T 的关系, 共有 3种情况,

如下:
(1)当△t < 2×T, 则采集数据无缺失情况, 无须处理;
(2) 当 2×T≤△t≤M×T, 则数据点 d1 和 d2 之间存在

缺失点, 但没有超过设定的缺失阈值 M, 使用中值法进

行修复;

(3) 当△t≥M×T, 则缺失数据个数超出阈值 M, 采

用 EM算法进行修复. 具体如下[12]: 首先记滑动窗口中

N 个数据点构成的数据集为 S, 假设其中有 m 个连续

缺失的数据点, 记为 di (i=1,2,···,m). 扫描数据集, 分别

以 m 个连续缺失数据为中心进行高斯模型划分, 得到

m 个高斯模型分别记为 S1, S2, ···, Sm, 构成高斯混合模

型[11], 表示为:

p(S i) =
m∑

i=1

πi(S i|µi,Σi) (2)

Σi其中, N(si |μi, )是混合模型的第 i 个, πi 是每个模型的

权重, 满足 0≤πi≤1; 在这里引入一个 m 维隐变量 z, zi

(1≤i≤m) 只能取 0 或 1 两个值, zi=1 表示选中第 i 个分

组中, 即 p(zi=1)=πi, zi∈{0, 1}. 在高斯混合模型中, 隐

变量是缺失点属于某个模型的概率. 因为 S1, S2, ···, Sm

分别都是符合高斯分布的, 则用条件概率表示为:

p(S i|Zk = 1) = N(S i|µi,Σi) (3)

在贝叶斯思想下, p(z)是先验概率, p(s|z)是似然概

率, 得到后验概率 p(z|s)如下:

γ(Zk) = p(Zk = 1|S ) =
πiN(S |µi,Σi)

m∑
j=1

πiN(S |µ j,Σ j)

(4)

Σ

为了方便计算模型的参数, 在式 (4) 中用 γ(zk) 表
示第 k 个分组的后验概率. 这里有 3 个参数 π, μ,  每

次计算需要更新, 需要分别求出这 3 个参数的最大似

然函数, 求似然函数的方法有多种, 这里直接给出最大

似然函数:

µi =
1
Ci

C∑
n=1

γ(Zni)xn (5)

∑
i

=
1
Ci

C∑
n=1

γ(Zni)(xn−µi)(xn−µi)T (6)

πi =
Ci

C
(7)

其中, C 表示每个分组中包含数据点的个数, xn 表示当

前分组中的第 n 个点, γ(zni)表示第 n 点属于分组 Si 的

后验概率.

Σi

然后设定最大迭代次数 K, 初始迭代次数 K0 =1,
迭代精度 ε, 数据缺失阈值 M, 以及每个分组 πi、μi、

的初始值进行结算.
Σi求期望: 根据当前 πi、μi、 计算后验概率 γ(zn i),

由上述 γ(zn i)表达式如下:

γ(zn i) =
πi N(xn | µn,Σn)∑m

j=1
π j N(xn | µ j,Σ j)

(8)

Σi

求极大: 根据求期望步骤可得的 γ(zn i), 再代入式

(5)~式 (7)计算 πi、μi、 的值, 在每次迭代之前都需要

判断迭代次数 K0> K 和迭代精度是否小于 ε, 若不成立

则迭代执行求期望步骤; 若成立则停止迭代, 输出最终

参数 μi 作为缺失点的插补值.
2.4   开关数据

开关数据主要有两种状态开和关, 有两种表现形,

第一种分别用 True 和 False 表示开和关, 另一种用

1和 0表示用开和关, 两种表示形式的数据处理都不复

杂. 首先需要将非数字量转换为数字量的 0 或 1; 然后

结合生产工艺, 联合相关数据项进行处理, 这里不做详

细介绍. 对于同一采集点的开关数据处理结果一定是

{0,1,0,1,···}.
2.5   逻辑数据

逻辑数据是另一种形式表示设备开关状态的数据,
其采样频率高, 但是只有在一定范围内才有效, 如机器

运转的频率、电流、电压等, 只有频率达到某个范围

才表示机器在运转中, 而在这个范围内, 数据波动频繁,
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有时出现异常情况可能跳出范围内. 所以对该类数据

的容错性较高, 即使出现部分数据缺失、离群对整体

数据的影响不大, 处理的重点在于找到数据趋于稳定

的点, 将稳定在某范围内的数据按逻辑 1处理, 其余按

逻辑 0 处理 .  这样便于对逻辑数据的分析时找到从

0跳变到 1或者从 1跳变到 0的时间点.
本文采用二次稳定度算法判断逻辑数据的稳定性,

具体如算法 1[15].

算法 1. 二次稳定度算法

1) 结合生产工艺和数据特点, 选择合适的波动率 (R1,R2), 其中 R1、

R2 分别是第一次和第二次稳定性判断的波动率 ,  以及稳定指标

(S1,S2); 一般情况下波动率 R1 大于 R2, 稳定指标 S1 小于 S2;
2) 从计算滑动窗口中所有数据的总值 Vsum 和平均值 Vavg; 当每次滑

动窗口向后移动时只需要用 Vsum 减去移出数据值, 再加上移入数据

值即可得到新的总值;
3) 根据波动率 R1 确定均值上下的一次稳定区间 [Vavg–Vavg×R1,
Vavg+Vavg×R1], 然后计算滑动窗口中数据在一次稳定区间中的概率,
即数值在稳定区间的个数占总数的比值 P1; 如果 P1 小于 S1, 则判定

数据不稳定, 将滑动窗口首位置为 0, 否则执行 4);
4) 根据波动率 R2 计算均值上下的二次稳定区间 [Vavg–Vavg×R2,
Vavg+Vavg×R2], 然后计算滑动窗口中数据在二次稳定区间中的概率

P2; 如果 P2 大于等于 S2,则判定数据稳定, 将滑动窗口首位置为 1, 否
则置为 0.

3   实验结果

3.1   实验环境说明

本文采用的实验环境是Windows 7, CPU 3.6 GHz,
内存 16 GB 的计算机; 实验数据是某锂电池材料生产

车间产生的数据, 该生产车间是典型的流程型生产车

间, 数据种类多, 质量参差不齐, 采样间隔 1 s, 如表 1所示.
 

表 1     部分生产数据
 

时间(s) Bunker weigh(kg) 传送速度(m/s) 温度(℃)
1 27.0 0.2 180
2 28.1 0.3 182
3 29.3 0.4 185
4 null null 189
5 31.5 0.6 null
6 null 0.6 192
7 null 0.6 null
16 null null 193
17 null null null
18 35.8 null 196
19 36.9 null 198
... ... ... ...

 
 

3.2   实验结果

本文分别选取滑动窗口的宽度 N 为 150, 160, 170,

180, 190, 200; EM 算法循环迭代精度 ε=0.1; 数据缺失

阈值 W=4,5,6,7,8; 分别进行实验验证, 最后选定滑动窗

口宽度 N=180, 数据缺失阈值 W=7时数据插补效果最好.
同时对于逻辑数据由于生产环境因素影响造成其

值在一定范围内波动的情况, 如图 5所示, 为原料高混

机运行时产生的电流数据.
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图 5    高混机电流数据

 

为了便于找到数据稳定趋势, 分析从逻辑 0 跳变

到逻辑 1, 或者相反跳变的时间点, 采用二次稳定度算

法, 结合生产工艺设置波动率 R1、R2 分别是 10%、5%,

稳定指标 S1、S2 分别是 90%、80%, 将稳定在某范围

内的数据值按逻辑 1处理, 其余按照逻辑 0处理, 结果

如图 6所示.
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图 6    处理后的电流数据

 

最后为了验证数据处理效果, 将经过处理后的数

据应用于流程型制造车间锂电池材料产品生产批次判

断, 与实际人工统计结果比较, 误差率不足 1%.

4   结论与展望

本文针对流程型车间生产数据的多样性、数据质

量参差不齐等问题, 采用数据分类处理技术, 相比与传

统的单一数据处理技术, 提高了数据处理效率, 为数据

应用于过程控制提供了保障. 最后以某锂电池材料生产

车间生产数据为例, 验证了所设计的数据分类处理模

型. 结果表明: 该方法在保证数据处理质量的前提下, 较
传统数据处理方法更加简洁、高效, 具有实际应用价值.
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