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摘要
在工业物联网与智能监测技术快速发展的背景下，设备健康管理中的故障诊断、剩余寿命预测及微弱故障

早期检测等任务，高度依赖传感器采集的时序数据。然而，实际应用中数据缺失问题普遍存在，严重影响

着后续分析任务的有效性。现有缺失值填充方法往往侧重恢复数据整体趋势，却忽视了对细节特征的精准

重构，导致填充后的数据难以满足复杂故障诊断的需求。为此，本文提出一种基于小波变换的缺失值填充

（wavelet transform-based missing value imputation，WTMI） 框架。该框架通过小波分解获取数据的多

尺度表征，结合深度自动编码器实现分层重构，最终经小波逆变换完成缺失值预测。进一步地，为解决尺

度间相关性建模与最优尺度选择问题，提出多尺度缺失值填充 （multi-scale missing value imputation，

MSMI） 方法，其利用深度堆叠网络架构整合跨尺度信息，通过瓶颈层特征与低尺度数据的融合策略，显

著提升填充精度。在化工过程仿真、动力设备运行及空气质量监控等多源实测数据集上的实验表明，相较

于现有主流方法，本文提出的方法在保持填充精度相当的同时，将故障诊断准确率提升了 2%，尤其对微

弱故障的诊断精度提升了达 5%，验证了多尺度分析在时序数据缺失值处理中的有效性。
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Abstract
Due to the widely available missing data in data, missing value imputation has become an extremely important issue in 

data processing. Equipment health management, such as fault diagnosis, life prediction, and early detection of weak 

faults, relies on sensor data, which can seriously affect the analysis results of such methods when missing values are 

present in the sensor data. Most existing missing value imputation methods focus on overall trends while ignoring data 

details, but the details often reflect the true situation of the device, especially in weak fault detection. To address these 

issues, a wavelet transform-based missing value imputation method (WTMI) is proposed. The method first decomposes 

the data by wavelet to obtain multi-scale data, then reconstructs the multi-scale data separately using an auto-encoder, 

and finally obtains the final prediction value by using the inverse wavelet transformation. Considering the correlation 

between different scales and the problem of scale selection, we further proposed a multi-scale missing value imputation 
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0　　引言

数据作为数字时代的基石，在设备健

康管理领域扮演着关键角色。故障诊断、

剩余寿命预测及微弱故障早期检测等核心

任务均高度依赖传感器时序数据的完整性

与准确性。然而，受传感器失效、通信链

路中断等因素影响，数据缺失在工业监测

场景中普遍存在[1-3]。现有缺失值填充方法

可归纳为两类：基于统计理论的传统方法

（如多重插补、K 最近邻算法） 与基于机

器学习的智能方法 （如深度自动编码器、

循环神经网络）。尽管这些方法在一定程度

上实现了缺失值恢复，但普遍存在“重整

体趋势、轻细节特征”的局限性，导致填

充后的数据丢失了对故障诊断至关重要的

细微特征，难以满足复杂工业场景的分析

需求。

目前常见的缺失值填充方法主要包括基

于 统 计 、 基 于 机 器 学 习 和 多 重 插 补 方

法[4-5]。基于统计的填充方法利用数据的统

计参数来填补缺失值[6]，虽然这些方法通常

不会改变数据的分布，但可能引入较大的

误差[7]。分层均值填充是该类方法的改进，

它先对数据进行聚类，生成数据层，然后

利用每层的均值来填补属于该层的样本的

缺失值[8]。基于机器学习的填充方法通常将

包含缺失值的特征视为决策特征，而将其

他完整特征视为变量特征，学习器学习两

者之间的关系，以便对缺失值进行预测。

常见的方法包括 KNN、EM、NN、DAE、

RNN 等[9]。多重插补方法通过构建多个不

同的填充数据集，对每个缺失值生成多组

合理估计值，再综合多组填充结果得到最

终补全数据，能有效量化缺失值带来的不

确定性，提升统计推断与模型结果的可靠

性[10]。总体而言，传统统计方法通过数据

分布假设或邻域相似性实现填充，却难以

捕捉时序数据的非线性动态特性；基于深

度学习的方法虽能学习数据隐含特征，但

缺乏对多尺度信息的显式建模，忽略了不

同时间尺度下数据特征的关联性。例如，

主 成 分 分 析 （PCA） 及 其 衍 生 方 法 （如 

MSPCA） 虽尝试通过多尺度分解提升填充

效果，但因未充分整合跨尺度信息，仍存

在细节重构精度不足的问题。此外，现有

方法在处理长序列缺失或多传感器协同填

充时，常因尺度选择的盲目性导致预测偏

差。尽管现有的填充方法在一定程度上取

得了良好的效果，但缺失值填充的主要目

的是支持后续的数据分析工作，如设备故

障诊断、早期微弱故障检测以及寿命预测

等[11]，数据中的细节特征对于准确诊断和

可靠预测至关重要。然而现有的传感器缺

失值填充方法大多注重重构数据的整体趋

势，导致填充后的数据丢失了对于后续数

据分析任务而言最关键的特征[12]。

针对上述挑战，本文提出一种融合小

(MSMI). MSMI uses a stacked neural network to link data at different scales, so that the information at different scales 

can be fully utilized and more accurate predictions can be obtained. The experimental results of imputation and fault 

diagnosis on artificial and practical datasets show that the imputation accuracy of this method is similar to existing 

methods, and it improves the fault diagnosis accuracy by 2% compared with existing filling methods, especially by 5% 

for weak faults.

Key words
missing value, multi-scale analysis, wavelet transform, sensor data, fault diagnosis
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波变换与深度神经网络的多尺度缺失值填

充框架。本文首先提出了基于小波变换的

缺 失 值 填 充 （wavelet transform-based 

missing value imputation， WTMI） 框

架，小波神经网络虽然能够在多个尺度上

对数据进行分析[13]，但如果以重构整体数

据为目标，模型应当兼顾重构数据的概貌

特征和细节特征，因此在模型中需独立进

行不同尺度的数据重构。WTMI 框架首先

利用小波分解分别对传感器数据进行预处

理以获取数据在多个尺度上的特征，接下

来使用深度自动编码器分别对不同尺度的

特征进行重构，然后利用小波逆变换重构

数据。目前多尺度分解和重构方法常存在

以下 3 个问题：①不同尺度的数据相互关

联，数据的细节特征往往与趋势特征密不

可分，如果将两者单独处理，信息的丢失

会造成泛化性能下降；②小波变换的层数

难以确认，导致模型可扩展性较差；③根

据下游任务场景，不同尺度数据的重要性不

同，例如故障诊断中对于不同的故障，数据

趋势与细节特征的重要性不同，模型需要高

度关注对故障诊断更加有效的尺度数据。为

解决以上问题并进一步提高模型在各类任务

场景上的性能，基于 WTMI 框架，本文进一

步 提 出 一 种 多 尺 度 缺 失 值 填 充 （multi-

scale missing value imputation， MSMI）

方法，尝试在多个尺度上对数据进行重构，

以 获 得 对 数 据 分 析 更 有 效 的 填 充 值 。

MSMI 方法在小波变换时选择了更多尺度

的数据，一方面能够增加模型输入的数据

量，另一方面不需要再提前设定分解层数。

另 外 ， MSMI 方 法 参 考 了 深 度 堆 叠 网 络

（deep stacking network， DSN） [13]， 将

更大尺度分量重构网络的瓶颈层特征与低

尺度数据合并后作为低尺度重构网络的输

入，从而在重构低尺度数据时，模型可以

利用更大尺度的数据作为辅助，得到更准

确的填充值。同时，通过将每个尺度重构

网络的瓶颈层特征拼接后再输入故障诊断

模型，MSMI 方法很容易扩展为多尺度故

障诊断方法。

该方法的技术创新点如下：

· 通过小波变换将时序数据分解为不

同频率的分量，结合深度自动编码器实现

分层重构，解决传统方法对细节特征保留

不足的问题；

· 设计跨尺度信息融合机制，利用堆

叠网络整合多尺度特征，提升长序列缺失

场景下的填充鲁棒性；

· 在重构过程中引入故障诊断任务导

向的正则化约束，实现填充精度与诊断性

能的协同优化。

1　　先验知识

1.1　小波变换

处理信号时，需要对信号的成分进行

分析。傅里叶变换把信号利用基函数的线

性组合表示出来，进而分析信号中的各个

成分。短时傅里叶变换通过加窗来获取信

号的时频变换。小波变换使用小波基函数，

具 备 局 部 分 析 、 非 平 稳 信 号 处 理 的 能

力[14]，通过伸缩和平移等运算可对函数或

信号进行多尺度的细化分析。离散小波变

换的定义如式 （1） 所示。

DWT (aτ ) = 1

a
∫
-¥

¥

f (t )*φ(
t - τ

a
)dt （1）

其中，尺度 a 控制小波函数的伸缩，平移

量 τ控制小波函数的平移。

1.2　基于深度自动编码机的缺失值填充

基于机器学习的缺失值填充方法将完
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整值和缺失值分别视为特征变量和决策变

量，并构建模型学习两者间的关联，其目

标函数的一般形式为：

argmin
wb

 L (h ( Xcwb) -Xm ) （2）

其中，Xc 和 Xm 分别表示数据的完整部分和

缺失部分的变量，w 和 b 为模型的可学习

参数，L (·)表示损失函数。

在实际应用中，任何传感器在任何时

候都可能出现缺失值，对缺失值进行填充

时应考虑所有可能性。如果系统中有 n 个

传感器，那么缺失值存在 2n 种情况，如果

针对每一种情况设计一个填充模型，即需

要训练 2n 个模型才能满足需求，这种方法

显然不合理。针对该问题人们提出了多种

解决方案，如 Huseyin 等[15]将局部化添加

到模型中，因此可以在单个统计框架中处

理 各 种 类 型 的 缺 失 值 。 自 编 码 器

（autoencoder， AE） 通 过 恢 复 所 有 信 号

来对缺失值进行填充[16-17]。AE 是由编码

层和解码层组成的多层神经网络，编码层

和解码层通过瓶颈层相连，瓶颈层关键特

征需通过解码层将原始数据完全恢复出来，

因此将其称为原始数据的嵌入特征[18]。当

传感器时序数据中存在缺失值时，自编码

器 可 以 利 用 其 重 构 特 性 对 缺 失 值 进 行 填

充[19]。另外，自编码器最小化重构误差的

同时重建所有传感器数据，从而通过一次

模 型 训 练 处 理 不 同 的 数 据 缺 失 类 型 。 Jia

等[20]提出结合数据中的时序信息可以进一

步 提 升 深 度 自 编 码 器 （deep autoenco-

der，DAE） 的预测精度。基于自编码器

的缺失值填充方法的目标函数为：

argmin
wb

  h ( )Xwb -X
2

（3）

其中，h 是深度自编码器。zl ={z l
1z

l
2z l

n }

为第 l 层神经元状态，al ={al
1a

l
2al

n }为第

l 层神经元激活值，δl
i =

¶E
¶z l

i

为每层的传导

误差，f 为 Sigmoid 激活函数，L 为 DAE 的

最大层数，则式 （3） 优化过程中所需的计

算包括以下几项：

δL
i =-(X - aL )f ' (z L

i )

δl = (∑j = 1
W l + 1δl + 1 )f ' (zl )

¶E
¶W l

= δl (al - 1 )T

¶E
¶bl

= δl

（4）

2　　多尺度缺失值填充方法

2.1　WTMI框架

WTMI 框 架 示 意 图 如 图图 11 所 示 。

WTMI 框架利用小波分析将数据分解为多

尺度数据[21]，并针对每个尺度的数据分别

使用 DAE 进行重构，最后使用小波逆变换

实现对缺失数据的填充。小波分解过程中

的高频信息表示的是细节特征，而低频信

息表示的是全局形态特征[22]，WTMI 框架

通过对两类分量的分别重构，实现同时兼

顾数据细节和全局特征两个方面的能力。

在实际任务中难以确认哪类尺度信息

或哪种细节对于目标来说更重要，因此模

型存在选择分解层数的问题。本文在进行

小波变换时会选择尽可能多的层数以避免

该参数的选择。此外，在每一次进行小波

变换的过程中，概貌信号只有一个，本文

进行了多次小波分解，并将每一次的概貌

信号都输入模型。为了使模型更加充分地

利用数据中的信息，从而得到更准确的填

充值，更细节尺度的数据也会被保留。例

如，分解层数为 3 时，原始数据、概貌信

号、2 层分解与 3 层分解时的数据将作为不

同尺度下的信息统一输入模型中进行训练。

设原始时间序列数据为 X Î RT ´ D，其中
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T 为时间步长，D 为特征维度。定义掩码矩

阵 M Î{01}T ´ D， 其 中 mtd = 0 表 示 位 置 (td)

缺失，mtd = 1 表示观测值存在。学习填充

函 数 f (XMM)® X̂， 最 小 化 重 构 误 差

L(X̂X )。

对每个特征维度 d Î{1D}独立执行 J

层离散小波变换 （DWT）；分解形式如下：

{A( )J
d D( )1

d D( )2
d D( )J

d } =DWT(xdJ) （5）

其 中 ， xd Î RT 是 第 d 维 原 始 信 号 ，

A( )J
d Î RT/2J

为第 J 层概貌系数，D( )j
d Î RT/2j

是

第 j 层细节系数。在小波分解过程中，为了

减少参数的引入，尽可能选择多的分解层

数作为输入，但过多的层数会导致计算量

上 升 ， 本 文 将 小 波 分 解 层 数 定 为 J = lbT。

同时在小波基函数的选择上，使用 Haar/

Daubechies 等紧支撑小波避免边界效应。

在对数据做完小波分解后，重组所有尺度

的系数为三维张量，如式 （6） 所示。

C =[A( )J ||D( )J ||D( )J - 1 ||||D( )1 ]ÎR( j + 1)´K ´D（6）

其 中 ， K = max (
T
2J


T
2J - 1

T) 为 各 尺 度 系

数 的 最 大 序 列 长 度 。 对 每 个 尺 度

s Î{01J}， s = 0 时 对 应 概 貌 层 A(J)， 并

行执行 GRU-AE 填充，计算式为：

Ĉs =GRU -AE(CsMs ) （7）

其中，Cs Î RK ´ D 是第 s 尺度系数矩阵，Ms

是下采样后的掩码矩阵，GRU - AE 编码、

解码结构为：

ì
í
î

ïï

ïï

henc
s =GRUenc( )CsMs 编码器

Ĉs =GRUdec( )henc
s 解码器

（8）

对填充后的系数执行逆变换 （IDWT）；

重构原始信号：

x̂d = IDWT(Â( )J
d D̂( )J

d D̂( )1
d ) （9）

优化目标包含两个部分，首先是尺度

系数重建损失定义为：

Lscale =∑s = 0

J λs Ĉs -C true
s

2

F
（10）

?),1
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图1　WTMI框架示意图
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其中，平衡权值 λs 按尺度重要性加权，例

如 λ0 > λ1 > > λJ 强调概貌层。其次是原始

信号重建损失定义为：

Lorig =  (X̂ -X)M
2

F
（11）

总损失函数定义为：

L total =Lorig + γLscale （12）

2.2　MSMI方法

多尺度重构过程中整体和分量间数据

及各个层次间数据包含隐式信息和关联关

系，而目前层次间数据缺乏交互，并且在

整体和分量数据的重构相互独立的前提下，

引入的整体重构误差可能导致信息丢失。

此外，当模型与后续故障诊断、寿命预测

等任务结合时，面对不同应用场景填充的

同样的缺失值无法很好地适应数据分析的

需求。基于这些原因，本文提出了 MSMI

方法。在 DAE 中，由于不同隐藏层的数据

是对数据不同尺度的描述，深度堆叠网络

将之前层的输出拼接后输入隐含层，从而

实 现 了 不 同 尺 度 信 息 的 相 互 关 联[23]。

WTMI 框架通过小波分解可以得到不同尺

度的数据，因此，MSMI 方法可以利用不

同尺度数据的信息进行集成学习，从而实

现数据间的交互，以提高预测的准确性。

图图 22 为 MSMI 的整体框架。MSMI 主要

借鉴了 DSN 的思想，将不同尺度的数据重

构过程堆叠起来。MSMI 首先将数据进行

多次小波分解并获得不同尺度的分量数据。

一般而言，更大尺度的数据对更小尺度的

数据重构具有指导作用，而细节数据往往

对大尺度的数据重构没有太多的辅助作用。

因此，MSMI 将更大尺度的数据重构模型

的中间层输出集成到小尺度重构模型的输

入中，通过这种方式实现了利用大尺度的

数 据 指 导 细 节 尺 度 数 据 重 构 的 目 的 。 与

DSN 不同的是，MSMI 通过堆叠 DAE 实现

了不同尺度的数据重构。

在训练或测试的数据中可能存在缺失

值，特别是在时序数据中会出现持续一段

时间数据缺失的情况，这会导致小波分解

本身不准确，进而影响模型最终的结果。

如图图 33 所示，MSMI 在数据输入模型之前

进行了预处理，先通过线性插值的方法给

出一个初步的预测，以减少分解时带来的

误差。

同前述方法获得小波分解后的多尺度

张量：

C =[A(J)||D(J)||||D(1) ]ÎR(J + 1)´K ´D （13）

;9;2X

*,1 *,2 *,k

(5

15

82)

WT1 WT2 WT3

C<D.
>)

-,4
D.>)

?)6(/
X'

� �
��

图2　MSMI整体框架
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接下来进行堆叠式跨尺度编码器的构

建，MSMI 的目标为建立尺度间依赖关系，

通 过 自 顶 向 下 由 粗 尺 度 到 细 尺 度 的 堆 叠

GRU 编码器来实现；过程如式 （14） 所示。

henc
0 =GRU0

enc(C0 ) 顶层概貌系数处理

henc
s =GRUs

enc(Csϕ(h
enc
s - 1 )) "s = 1J

ϕ (h) =Upsample (Wϕh) 跨尺度特征投影

（14）

其中，Cs 是第 s 尺度系数矩阵，ϕ:Rds - 1 ® Rds

是跨尺度特征映射函数，Upsample 是双线

性插值上采样匹配维度。粗尺度特征 henc
s - 1 经

上采样投影 ϕ(×) 作为细尺度 GRU 的初始状

态，通过将低频信息的重构特征引入高频

信号的重构过程中，使低频概貌信息指导高

频细节恢复。接下来将粗尺度与细尺度重构

网络的瓶颈层特征进行融合；过程如下：

H =[henc
0 ||henc

1 ||||henc
J ]ÎRJ ´ dh （15）

z =
1
J ∑s = 0

J henc
s （16）

g = σ(Wg z) （17）

f =Wf (g⨀H) （18）

其中，σ为 Sigmoid 激活函数，⨀为特征级

Hadamard 乘积，Wg 和 Wf 为可学习模型参

数，fÎRdf 为压缩后的融合特征 (df  dh )。通

过压缩多尺度特征为通道描述符，并学习尺

度间重要性权重，可实现参数高效的特征重

组。接下来利用融合特征指导各尺度重建，

将融合特征注入并行 GRU 解码器，各尺度

重构过程如下：

Ĉs =GRUs
dec(ψs( f ) ) "s = 1J

ψs( f ) =W proj
s f + bs

（19）

此外，该方法通过构建跨尺度一致性

约束，使 Ĉs - 1 的逆变换经小波分解应重构

Ĉs，强制相邻尺度重建结果满足小波变换

的数学约束，解决传统方法中尺度间重建

结果不兼容的问题，跨尺度一致性约束定

义为：

Lconsist =∑s = 1

J  Cs -DWTs (IDWT(Ĉs - 1 ))
2

F
（20）

最后总的目标函数为：

L total = ‖(X̂ -X )M‖2
F︸

Lorig

+

γ∑s = 0

J λs‖Ĉs -Cs‖2
F

︸
Lscale

+ δLconsist （21）

该方法通过显式建模尺度间依赖 （堆

叠编码器）、自适应特征融合 （瓶颈层）、

数学驱动约束 （Lconsist），有效解决了多尺

度方法中的信息孤立问题。

2.2.1　缺失值填充

基于 MSMI 框架对传感器缺失值进行填

充的流程如下：将原始数据输入 MSMI 框架

获取数据重构值，并将原始数据和重构数据

在 n个 传感器上的数据依次进行 k 次采样，

表示为{Xi = 1:nj = 1:k}。由于实时系统中往往不

会给出失效传感器或缺失值的位置，本文采

用阈值判定的方式来确定哪些传感器信号是

需要被替换的。阈值 η的选取方式为将模型

训练过程中的重构误差的 3 倍标准差作为判

0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

−0.1
−0.2
−0.3

;
2

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5
;0/s ×104

9;;2C;D
)D:)+;2

图3　输入数据插值示意图
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定阈值，3 倍标准差的位置可以保证挑选出

99% 以上的失效传感器，且不会用重构信号

替换正常信号，最终获得填充后的信号 X r。

缺失值填充过程如算法 1 所示。

算法 1　MSMI 缺失值填充算法

输入：将原始数据 X 输入已训练好

的 MSMI 模型获取重构数据 X'

输出：填充后的数据 X r

ForFor i = [12n]

ForFor j = [12k ]

ū =∑
j = 1

k

| xij - x'ij | /k

η = 3
1

k - 1∑
j = 1

k ( )|| xij - x'ij - ū
2

IFIF | Xij - X 'ij | > η THEN

X r
ij =X 'ij

ELSE

X r
ij =Xij

2.2.2　MSMI故障诊断任务

MSMI 能够直接与任务进行融合，本

文以故障诊断方法为例。如果在重构模型

的每一个模型上加入分类任务的输出，可

以得到一个多尺度的故障诊断分类器，且

该模型可以同时实现缺失值填充。对应的

联合优化目标函数为：

argmin  
H

 L2 + θ* Y - T
2

（22）

其中，Y 是模型输出，T 是目标类别值，模

型通过 θ在缺失值重构与故障诊断任务间

进行平衡。在故障诊断任务中，Y 由瓶颈

层的输出通过 Softmax 网络层得到，即在

同种解码层额外加上一个分类器以得到分

类误差，并集成到模型反向传播过程中。

3　　实验验证及分析

本节通过在人工和实际数据集上的实

验结果来验证所提方法的有效性。使用的

对比方法包括经典的缺失值填充方法，如

KNN、 NN （3 层 隐 藏 层 网 络 ） 、

MisGAN[24]、 BRITS[25]、 DAE、 WTMI、

本文所提的多尺度关联重构方法 MSMI-1

以 及 使 用 插 值 初 始 化 后 的 MSMI-2。

MSMI 的隐含层网络神经元数量一般为输

入参数数量的 3 倍左右；在处理故障诊断

任务时，瓶颈层神经元数量一般使用 PCA

算法进行测试，本文实验中选取 PCA 信息

保持率在 99% 以上时的维数作为瓶颈层神

经元数量；堆叠网络结构不宜设置过深的

网络层数，因此实验过程中网络隐藏层数

量设置为 5 层。

本节所用的实验数据包括仿真数据集

及实际传感器数据集。仿真数据集和实际

传感器数据集主要用于验证缺失值填充的

有效性，此外还有一个大型动力装置仿真

故障数据集，用来验证在填充后数据上进

行故障诊断的精度。数据集的详细情况见

表表 11。在多个部件上安装传感器得到的数

据，在实验中直接使用即可。实验中将不

同地理位置同一时刻的数据拼接成一个样

本。仿真数据中一般不存在缺失值，在实

验 过 程 中 仿 真 数 据 集 缺 失 率 均 设 置 为

10%，数据为单点缺失。实际运行数据中

一般已存在缺失值，例如，燃气轮机传感

器 数 据 缺 失 率 约 为 3%； KDD CUP 2018

数 据 集 中 PM2.5/NO2/O3/SO2 缺 失 2 万 条

数 据 ， CO 缺 失 5 万 条 数 据 ， PM10 缺 失

9 万 条数据；贵阳市空气日报数据中缺失

率约为 6%。模型训练过程中并不需要刻意

8
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将缺失值挑选出来，经验证可知带有少量

缺失值的训练数据能够使模型更鲁棒。

由于传感器数据的量纲并不统一，为

了准确地对数据进行评价，实验过程中所

有的数据都进行了归一化，并且在归一化

过程中记录了相关参数，方便数据恢复到

原 始 的 量 纲 。 在 实 验 过 程 中 笔 者 发 现 ，

MAE、RMSE 及 NRMSE 等评价方法表现

相同，因此，本文实验过程中使用的评价

指标仅选择了 RMSE。RMSE 定义为

RMSE =
1
m
å(h ( )xi - yi )

2 （23）

3.1　缺失值填充精度对比

表表 22 展示了不同方法在缺失率固定为

10% 时的填充误差。从表表 22 可知，WTMI、

MSMI 虽然在 GT、SPP-3 等数据上表现弱

于 NN 和 BRITS 方法，但相比其他方法，整

体上取得了更好的填充效果，且相比基础方

法来说，显著降低了填充值的误差，这充分

说明了 MSMI 的有效性。此外，在 SPP-F

数据集上，本文所提方法相比其他方法在效

果上提升非常明显，这是因为 SPP-F 数据

本身存在故障，常规方法无法对数据进行更

好的重构，而在实际应用过程中系统故障时

数 据 填 充 的 重 要 性 更 加 凸 显 ， 这 反 映 出

MSMI 在实际应用过程中的优势。

从 MSMI 与 WTMI 的对比实验可以发

现，不同尺度间的关联对于降低缺失值填

充的误差起到了一定的作用。MSMI-1 与

MSMI-2 的对比实验表明，使用插值初始

化的输入数据对降低填充误差起到了一定

作用，在整体上有一定的提升效果。随着

连续缺失值出现的时长和比例增加，提升

的效果会更为明显，这也反映了插值初始

化的有效性。然而实际应用过程中此类情

况占比较低，因此表中对比实验结果只采

用了随机缺失情况下的填充误差。

WTMI、 MSMI 的 主 要 作 用 是 在 恢 复

表1　数据集描述

数据集名称

TE过程仿真数据（TE）

燃气轮机运行传感器数据

（GT）

大型动力装置仿真数据

（SPP-1）

核电厂仿真传感器数据

（SPP-2）

大型动力装置实验台架仿

真数据（SPP-3）

贵阳市空气日报数据（GZ）

上海北京空气质量监测数

据（SH-BJ）

KDD CUP 2018数据集

（KDD Cup）

大型动力装置仿真故障数

据（SPP-F）

数据集描述

利用TE化工过程的MATLAB仿真程序产生的数据，在稳定运行的情况下模

拟了多种参数变化下的运行监测数据，其中控制参数有11个

某型燃气轮机实际运行数据

通过仿真程序仿真了大型动力装置多个工况之间的切换，以及稳态运行的传

感器数据

新型核电厂动力装置传感器仿真数据

模拟了大型动力装置多种升工况的传感器数据

提供贵阳市各地区每日空气质量监测数据，包含监测站点、主要污染物等信息

数据集由北京和上海空气质量监测站的一年（2013年2月8日至2014年2月8

日）空气质量数据组成[26]

北京、伦敦各空气监测站点2017—2018年每天每小时的空气质量监测数据，

以及当时附近的环境质量数据

船舶动力装置的模拟传感器数据，包括67种故障数据

样本数

18 000

626 351

304 484

18 452

10 478

11 984

236 863

310 000

402 673

特征数

41

141

121

58

13

11

8

8

121
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数据概貌的同时关注恢复数据的细节。图图 44

所示为不同填充方法下的缺失值填充误差。

从图图 44 可以看出，本文所提方法相比其他

方法具有更稳定的预测值。这是因为本文

所提方法关注了数据中的细节部分，从而

使 误 差 更 集 中 。 图图 55 和 图图 66 所 示 分 别 为

DAE 和 MSMI 在大型动力装置仿真数据集

上的缺失值填充效果对比，可以看出，本

文提出的多尺度缺失值填充方法的预测值

能够更好地拟合数据的细节特征，在数据

的波动捕捉与局部特征刻画上表现更精准。

相比之下，DAE 仅能还原数据的整体变化

趋势，对高频波动与细微结构的还原能力

较弱，而本文 MSMI 在保持全局趋势的同

时，实现了对数据局部细节与动态变化的

有效建模，填充结果更贴近真实数据分布。

表2　缺失率为10%时缺失值填充误差对比

数据算法

KNN

NN

DAE

BRITS

MisGAN

WTMI

MSMI-1

MSMI-2

GT

0.1378

00..09070907

0.1407

0.1192

0.1035

0.1147

0.1011

00..09250925

TE

0.0933

0.0806

0.0706

0.0663

0.0712

0.0725

00..06450645

00..06230623

SPP-1

0.1629

0.1598

0.1536

0.1275

0.1309

0.1264

00..12351235

00..11041104

SPP-2

0.1307

0.1347

0.1234

0.1294

0.1186

0.1139

00..10771077

00..10231023

SPP-3

0.1954

0.1592

0.1377

00..10051005

0.1246

0.1168

0.1185

00..10291029

GZ

0.1866

0.1305

0.1433

00..10821082

0.1219

0.1163

0.1154

00..10371037

SH-BJ

0.2204

0.2895

0.2984

0.1978

0.2059

0.2174

00..19471947

00..18221822

KDD Cup

0.3033

0.2864

0.2607

0.2427

0.2203

0.236

00..24012401

00..21592159

SPP-F

0.3487

0.3801

0.3909

0.3652

0.3729

0.2904

00..28062806

00..26552655

注：粗斜体为误差最低，粗体为次低误差。

−0.2 −0.1 0 0.1 0.2 −0.2 −0.1 0 0.1 0.2

−0.2 −0.1 0 0.1 0.2 −0.2 −0.1 0 0.1 0.2

�a�DAE �b�BRITS

�c�WTMI �d�MSMI

0.20
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0

0.15
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0.05

0

0.20

0.15

0.10

0.05

0
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0.3

0.2

0.1

0

图4　仿真数据填充误差统计直方图对比
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3.2　故障诊断精度对比

本节对比了不同缺失率下填充、不填

充及多种填充方法的故障诊断精度。为了

保证对比的有效性，实验过程中的故障诊

断方法统一使用 SVM，数据使用五折交叉

进行验证，并通过参数寻优选取诊断准确

率最优的模型进行测试。此外，传感器数

据是时序数据，因此在实验过程中要切割

成时间序列，然后在拼接的数据上进行实

验。实验数据本身并不存在缺失值，可以

直接得到无缺失值数据情况下的故障诊断

精 度 作 为 基 准 评 价 ， 实 验 过 程 中 模 拟 了

10% 的随机缺失，即数据缺失的时刻与传

感器都是随机分布的。为了验证填充后的

数据对故障诊断有提升作用，笔者也在不

进行填充的设定下开展了故障诊断实验。

最后实验对比了使用多种缺失值填充方法

在数据上的故障诊断精度。

表表 33 给出了故障诊断的结果。从结果

可知，使用填充后的数据整体上对故障诊

断有明显的提升作用，但一般难以达到原

始数据的精度。填充值不准确会极大地影

响故障诊断的精度，如 SPP-F 数据在使用

KNN 填充后的数据上进行故障诊断，精度

下降明显。使用 MSMI 填充后的数据获得

了最好的故障诊断精度，且接近原始数据

的诊断精度。相比一般方法，MSMI 利用

了多尺度信息对数据进行重构和故障诊断，

因而可以获得更高的诊断精度，表表 33 的结

果也印证了这一结论。模型在 TE 过程数

据上提升较为明显，这是因为在 TE 数据

中的故障主要表现为性能下降 （如反应器

液面降低 10% 等典型故障），这从侧面反

映出 MSMI 对于需要利用细节特征进行分

析的任务来说具有较大意义。

为了更直观地体现填充值对故障诊断

的影响，故障诊断实验将所有故障总结为

4 种典型情况，包括部件故障、性能下降、

0.7
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图6　MSMI重构效果图

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0

;
2

500 1 000 1 500 2 000 3 0002 500
;0

B;;2
D.;2
B;;2
D.;2

图5　DAE重构效果

表3　仿真故障数据故障诊断准确率

算法

无缺失值

不填充

KNN

NN

DAE

BRITS

MisGAN

WTMI

MSMI-1

MSMI-2

SPP-F

89.32%±2.96%

83.45%±1.98%

73.13%±3.12%

85.11%±2.09%

84.7%±2.39%

86.91%±1.72%

85.23%±2.84%

84.96%±2.68%

87.39%±1.66%

8787..9191%±%±11..4848%

TE

92.1%±3.35%

85.45%±2.97%

86.91%±2.42%

86.34%±2.19%

89.15%±2.78%

90.06%±3.19%

89.84%±2.83%

90.54%±3.07%

91.25%±2.64%

9191..4444%±%±33..2626%
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微弱故障、混合故障，并分别进行分析。

图图 77 为在原始数据、不填充数据、DAE 填

充数据及 MSMI 填充数据上这 4 类故障的

诊断精度对比。从图图 77 可以看出，缺失值

的存在会较大地影响故障诊断的精度，而

填充缺失值则会抑制缺失值对故障诊断任

务带来的影响。本文所提方法整体上比常

规方法对故障诊断更有效。此外，对于性

能下降、早期微弱故障的识别，MSMI 能

够得到与原始数据更接近的诊断结果，这

说明了本文方法的有效性。

3.3　参数影响

WTMI 与 MSMI 主要涉及各分量重构

效 果 与 整 体 重 构 效 果 之 间 的 平 衡 参 数 β，

而在故障诊断任务中则增加了故障诊断效

果与重构效果间的平衡参数 θ，实验中分

别针对这两种情况进行讨论。

图图 88 分 别 展 示 了 SPP-F 数 据 在 不 同

参数设置下的填充误差与故障诊断精度。

图图 88 （（aa）） 展示了在缺失值填充任务中 β对

缺失值填充误差的影响，当 β较小时，其

对整体的重构误差影响较小。随着 β增大，

模型更关注整体重构效果，忽视了细节特

征和尺度间的关联，造成填充误差增大。

图图 88 （（bb）） 展示了故障诊断任务中 θ参数对

诊断精度及缺失值填充的影响，随着 θ增

大，模型会逐步向故障诊断任务倾斜，故

障诊断准确率随之提升，但缺失值填充误

差同步增大、填充精度相应降低。究其原

因，缺失值填充精度下降带来的负面影响

会与故障诊断性能提升的效果相互抵消，

)0.C 0/.C ?6>1 >9.C
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图7　仿真数据不同故障类型的诊断精度
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图8　参数对填充误差及故障诊断精度的影响
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且前者的影响更大。当 θ取值较小时，模

型需同时兼顾高缺失值填充精度与高故障

诊断精度，二者未产生明显冲突；随着 θ

持续增大，模型过度聚焦故障诊断任务，

反而弱化了对缺失值填充的优化，最终导

致填充精度持续下滑。

4　　结束语

本文针对现有缺失值填充方法过度关注

传感器数据概貌信号、却忽视细节特征的问

题 ， 提 出 了 一 种 多 尺 度 缺 失 值 填 充 方 法 

MSMI。在仿真数据集与实际数据集上的实

验结果表明，MSMI 的缺失值填充效果较

现有方法均有一定提升；得益于对细节特征

的重点关注，该方法的缺失值预测结果也更

加稳定。此外，故障诊断任务的实验结果显

示，相较于其他方法，MSMI 在处理含缺

失值数据时，对早期微弱故障识别、设备

性能退化检测等任务具有明显优势。目前，

本文仅围绕故障诊断相关任务对 MSMI 开

展了初步探究。该方法可适配多类任务场

景，还能灵活扩展为任务驱动型缺失值填

充方法。针对多尺度信息对不同任务重要

程度不一致的问题，可在缺失值填充过程

中引入加权策略，重点强化某一尺度信息

的作用。在不同任务场景下，方法性能与

各类权重参数的影响关系还需进一步研究。
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