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面向工业软测量应用的定制化生成对抗数据填补模型

姚邹静1, 赵春晖1†, 李元龙2, 付 川2, 乔红麟2

(1. 浙江大学控制科学与工程学院，杭州 310027；2. 阿里巴巴集团，杭州 310024)

摘 要: 在工业领域,数据缺失十分普遍,对解决下游任务 (如软测量、异常检测)造成阻碍,这些任务大多依赖完
整而高质量的数据集构造模型.现有缺失数据填补方法很少考虑数据填补后的具体下游任务 (软测量).如何根据
下游任务针对性地进行数据填补是当前研究中的挑战之一.为此,提出一种加入临时软测量模块的对抗生成数据
填补模型 (SSIGAN).与生成对抗数据填补模型 (GAIN)相比, SSIGAN模型显式地考虑了软测量损失对数据填补
模型的影响,通过临时软测量模块指导对质量相关变量的修复,实现数据填补的“定制化”,用于更精准的工业软
测量建模.通过某工业炼钢过程中的终点成分软测量实验,验证了所提出方法对软测量质量相关变量缺失数据填
补效果以及最终软测量效果的提升.
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Customized generative adversarial data imputation model for industrial
soft sensing
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Abstract: Missing data is quite common in the industrial field, resulting in problems in downstream applications such as
soft sensing and anomaly detection, as most data driven methods used in these applications rely on complete and high-
quality dataset to build a high-quality model. Current data imputation methods hardly take its following applications like
soft sensing into consideration. A considerable challenge is how to refine missing data repair according to its downstream
application. In this paper, we propose an imputation generative adversarial network with soft sensor (SSIGAN) which
considers the loss of soft sensors as data. Compared with the imputation generative adversarial network (GAIN), the
proposed SSIGAN model introduces the influence of data imputation on the soft sensor. The temporary soft sensor model
gives guidance for better repair of quality-related variables. Thus, “customized”data imputation can be achieved for
building a more accurate industrial soft sensor. An experiment of soft sensing of end-point composition in a steel-making
process is conducted and verifies the improvement of data imputation of quality-related variables and that of the soft
sensor with the proposed data imputation model.
Keywords: industrial process；missing data；data imputation；generative adversarial network；soft sensor；converter
steelmaking

0 引 䀰

工业领域中,数据缺失是大多数软测量模型建立
时需要解决的首要问题[1].过程工业中数据缺失有多
种原因,最常见的原因为硬件传感器故障,包括传感
器维护或拆卸,其他原因包括传感器和数据库之间

的数据传输错误,数据库访问错误等.数据缺失会降
低样本信息质量,而高质量的建模数据是高质量软
测量模型的基础.软测量模型一般基于各种数据驱
动方法[2-5],若数据大量缺失则无法建立准确模型.如
果数据缺失问题未能得到妥善解决,不但会增大后
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续软测量建模难度,也会增加最终软测量结果误差,
不利于工业生产,扩大经济损失.数据缺失可分为3
种类型[6]: 1)数据缺失情况与变量本身及其他变量均
无关,则称数据完全随机缺失 (missing completely at
random, MCAR); 2)数据缺失情况仅与变量本身有关,
则称数据随机缺失 (missing cat random, MAR); 3)数
据缺失情况与其他变量有关,则数据为非随机缺失
(missing not at random, MNAR).本文针对工业现场中
最常见的数据完全随机缺失情况进行研究.
在实际操作中,解决数据完全随机缺失问题的通

用方法为完全删除含缺失元素的数据样本.此法操
作简便,且后续计算均基于已知的观察值进行.然而,
保留的数据与完整数据存在偏差,部分关键信息的丢
失会降低最终软测量模型精度.若数据中变量个数
众多,即使单个变量数据缺失比例小,在完全缺失数
据删除操作下,大部分数据都会被删除,保留数据的
数据分布可能与删除前的情况有很大偏差[7].
另一大类方法为数据填补,其目的是尽量构造完

整数据集,并减少由于数据填补造成的估计偏差.传
统的数据填补方法可分为单一填补法和多重填补

法(multiple imputation, MI)[8-9].单一填补法结构简单
效率高,其中均值填补最常用,此时所有插补值集中
在均值点上,会严重扭曲数据分布,在均值上形成尖
峰.多重填补法可以改善单一填补法中数据偏差较
大且未考虑数据随机性的问题. Donald于1978年提
出的多重填补法[10],以贝叶斯理论为基础,引入抽样
过程,多次迭代填补数据集,可采用回归、Logistic回
归、判别分析及马尔科夫蒙特卡罗等多种不同的方

法进行数据填补[11].多重填补法将数据单次填补的
不确定性纳入考量,可更好地保持变量间关系,从而
增加估计的有效性.

最新的机器学习类数据填补方法可分为判别方

法和生成方法.判别方法包括MICE多重插补[12-14]、

MissForest[15-17]和矩阵补全[18-20];生成方法主要包括
基于深度学习的算法,如变分自动编码器 (variational
autoencoder, VAE)[21-23]、去噪自动编码器 (denoising
autoencoder, DAE)[24-26]和生成对抗网络 (generative
adversarial network, GAN)[27-31]. MissForest[15]训练时

不需要完整的数据,对其他缺失元素经过简单填补
后,对某选定元素进行缺失填补,逐步填补后续缺失
元素,因此会因为简单填补造成的数据分布扭曲影响
数据填补质量.基于VAE[21-22]的数据填补方法对基

础分布进行了假设,无法拟合数据分布比较复杂时的
情况.而基于DAE的方法大多在训练过程中需要完

整数据[24],部分衍生方法不需要完整数据,但会使用
均值替代缺失值[25].基于GAN的方法常用作图像填
补[28],同样需要完整数据来训练模型. Yoon等[29]提

出一种GAIN模型用于通用数据填补,该模型既能通
过神经网络形成复杂的数据分布,又不需要完整数据
集进行模型训练,但文中未结合工业软测量应用进行
讨论.在许多情况下,数据缺失是问题固有结构的一
部分,特别是数据完全随机缺失时,基本无法获得完
整数据集.
以上缺失数据填补方法均未能结合数据填补后

的具体应用目的进行调整,数据填补与数据填补后
的下游任务是割裂的两部分.如何考虑填补效果对
后续应用的影响,从而对应用中的关键参数针对性
地提高填补精度,实现定制化数据填补,成为当前研
究中的挑战.本文提出一种加入软测量模块的对抗
生成数据填补模型 (imputation generative adversarial
network with soft sensor, SSIGAN),主要贡献在于显式
地考虑了软测量损失对GAIN数据填补模型的影响,
以提升对质量相关变量的修复效果,实现数据填补的
“定制化”,用于更精准的工业软测量建模.

1 定制化SSIGAN模型
本节对文中提出的定制化SSIGAN模型进行详

细阐述.该模型考虑软测量这一具体应用目的来进
行数据填补.

1.1 GAN模型结构

SSIGAN具备GAN的基本骨架,包含一个生成器
(G)和一个判别器(D).在基本的GAN中,G捕捉真实
数据样本的潜在分布, 并生成新的数据样本,D判别
输入是真实数据还是生成的样本. GAN的核心思想
为G和D相互对抗迭代优化,寻找二者间的纳什均
衡[32].基本的GAN模型结构如图1所示.
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图 1 基本的GAN模型结构

1.2 SSIGAN模型结构

本文提出的SSIGAN模型结构如图2所示.除G

与D, SSIGAN的结构中还包含提示矩阵生成器 (hint
generator),以及一个用于指导数据填补的临时软测
量模型 (temporary soft sensor). GAIN则不含临时软
测量模型模块.
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图 2 SSIGAN模型结构

SSIGAN模型显式地考虑软测量损失对数据填
补模型的影响,将软测量损失引入G的损失函数

中.因此, SSIGAN中的G不仅需生成尽可能真实的

数据,使生成的填补数据能欺骗D,同时需要降低数
据填补波动对后续软测量的影响,间接提升质量相关
变量的修复精度.
图2中,黑色实箭头表示数据流.输入数据为X

∈ RI×J ,M ∈ RI×J , Y ∈ RI×1. X为含缺失量的数
据矩阵;M为显示数据缺失情况的掩码矩阵,M(i, j)

对应X(i, j)分量的缺失情况,若该处数据缺失则为0,
不缺失则为1;Y 为软测量标签矩阵,Y (i1)对应X中

第 i条样本对应所需软测量元素的真实值,或称软测
量标签; I为每次迭代时输入的样本条数; J为用于软
测量的预测变量个数.将X和M输入G,G为全连接
层,输出得数据填补后的矩阵X̃;将M输入提示矩阵

生成器,生成提示矩阵H ∈ RI×J ;将 X̃和软测量标

签矩阵Y 划分为训练集和测试集后,训练临时软测量
模型,输出测试集的软测量损失,以此指导数据填补
过程; X̃和H被输入D,D也为全连接层,输出得判别
矩阵P ∈ RI×J . G、D的全连接层均为3层,分别是输
入层、隐含层和输出层,神经元个数分别为2J、J、J .

本节会对SSIGAN的主要组件及其对应的计算
公式以及SSIGAN的训练算法进行阐述.

1.2.1 SSIGAN的主要组件

SSIGAN主要组件包括G、D、提示矩阵生成器、

临时软测量模型.本小节将详细介绍这些组件的输
入输出以及对应计算公式.

X ′ = M ⊙X + (1−M)⊙ Z, (1)

X̂ = G(X ′,M), (2)

X̃ = M ⊙X + (1−M)⊙ X̂. (3)

G:G有两部分输入,一部分是X加入了随机噪

声Z后的X ′,对应式 (1);一部分是掩码矩阵M ,G输
出估计矩阵X̂ ,对应式 (2),需还原未缺失数据得到矩
阵X̃ ,对应式(3).
对于单条样本x,对应有x′、m输入G. x′部分为

未缺失分量,即m⊙ x,部分为代替缺失分量的随机噪
声分量,即(1−m)⊙ z,m为对应的掩码向量. G生成
x̂之后,需将未缺失分量还原,变为 x̃.

SSIGAN中的Z与标准GAN中引入的噪声变量
类似[32]. G生成数据的过程可以视为根据神经网络
拟合的某种数据分布P (X)生成样本.在此框架中,
目标分布P (X|X ′)本质上是∥1−M∥维,因此传递到
生成器中的噪声为(1 − M) ⊙ Z而不是Z,使得噪声
的尺寸与待填补数据目标分布的尺寸相匹配.

D:D的输入为G的输出 X̃ ,及提示矩阵H .提
示矩阵H在下文中有阐述. D输出P, P (i, j)对应

X̃(i, j)为真实数据而非生成数据的概率,该概率最
小为0,最大为1,对应下式:

P = D(X̃,H). (4)

提示矩阵生成器:提示矩阵生成器的输入为掩
码矩阵M , SSIGAN通过它生成的提示矩阵H控制

传入D中有关掩码矩阵M的信息量.若H不包含有

关M的“足够”信息,则无法保证G最后能够学习到

基于真实数据的数据分布[28].设矩阵B(IJ),B(i, j)

从{0, 1}集合中随机采样产生,H的计算如下所示:

H = B ⊙M + 0.5⊙ (1−B). (5)

对于单条样本 h,易知当 b(j) = 1时,h(j) =

m(j),传输m(j)的信息;当 b(j) = 0时,h(j) = 0.5,
未传输m(j)的信息. M的部分信息由此通过H传入

D中.
临时软测量模型:将G的输出 X̃与软测量标签

矩阵Y 按比例4 : 1划分为训练集X̃train、Ytrain和测

试集 X̃test、Ytest.使用训练集建立软测量模型,本文
中采用XGBOOST方法[33]建立该模型,将 X̃test输入

该模型,可得X̃test对应的软测量值 Ŷtest,如下所示:

(Ytest, Ŷtest) = temporary Soft sensor(X̃, Y ). (6)

1.2.2 SSIGAN的损失函数

由于D的目标是尽可能分辨数据是否真实,一
般设定D的损失函数为一个交叉熵损失函数,如下
式所示:

LD(M,P ) =

− 1

IJ

I∑
i=1

J∑
j=1

[M(i, j) log(P (i, j))+
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(1−M(i, j)) log(1− P (i, j))], (7)

但由于SSIGAN中有提示矩阵H ,某条输出 x̃对应的

b中某分量h(j) = m(j)时,D无需G输出的 x̃的信息,
即可判断其分量 x̃(j)是否为生成数据,因此该部分的
损失无法帮助训练D和G.因此,只将b(j) = 0时的

交叉熵损失计入D的损失函数中,如下所示:

LD(M,P,B) =

− 1

Bk

I∑
i=1

J∑
j=1;B(i,j)=0

[M(i, j) log(P (i, j))+

(1−M(i, j)) log(1− P (i, j))]. (8)

其中Bk为B中B(i, j) = 0元素的总个数.
由此,D的优化目标变为最小化LD(M,P,B).
G的目标是尽量使生成的填补数据接近能欺骗

D,并生成尽量真实的数据,同时要考虑数据填补对
软测量模型的影响,因此G的损失函数包括3部分.

第1部分为填补后数据进入D造成的损失,与D

的损失计算类似,对于某条输出 x̃只将b(j) = 0时的

损失计入,损失计算公式为

LG1
(M,P,B) =

− 1

Bk

I∑
i=1

J∑
j=1;B(i,j)=0

(1−M(i, j)) log(1− P (i, j)).

(9)

第2部分为未缺失数据的重构误差,确保生成数
据的分布与真实数据分布相似.由于实际数据缺失
场景中,仅有未缺失值的真实值,无法获取缺失数据
的真实值,使用G输出的未还原未缺失数据的X̂ ,计
算对未缺失数据的重构误差,如下式所示：

LG2
(X, X̂,M) =

− 1

Mk

I∑
i=1

J∑
j=1

(M(i, j)X(i, j)−M(i, j)X̂(i, j))2.

(10)

Mk为M中M(i, j) = 0元素的总个数,即未缺失元
素个数.
第 3部分需体现数据填补对软测量模型的影

响.使用 X̃和相应软测量标签 Y ,可训练临时软
测量模型:按照 4:1划分训练数据与测试数据,得
到训练集 X̃train, Ytrain,以及测试集 X̃test, Ytest.使用
XGBOOST方法训练软测量模型,使用决定系数R2

作为模型评价指标,测试集上的软测量结果为 Ỹtest,
则损失计算公式为

LG3
(Ytest, Ŷtest) = 1−R2 =

I∑
i=1

(Ŷtest(i)− Ytest(i))
2

I∑
i=1

(Ȳtest − Ytest(i))
2

. (11)

Ȳtest为Ytest的均值.
由此,G的优化目标变为最小化LG,损失计算公

式为

LG(M,P,B,X, X̂, Ytest, Ŷtest) =

LG1
(M,P,B) + αLG2

(X, X̂,M)+

βLG3
(Ytest, Ŷtest). (12)

α和β为超参数,分别是LG2
和LG3

在LG中的权重系

数.

1.3 面向软测量应用的SSIGAN模型建立步骤

首先准备训练集和测试集.总样本条数为Q,A

为训练集中样本条数,C为测试集中样本条数,Q =

A+ C. J为用于软测量的预测变量个数.
图 3为面向软测量应用的SSIGAN模型建立步

骤,具体如下.
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图 3 面向软测量应用的SSIGAN模型建立步骤

step 1:初始化G和D的神经网络参数.
step 2: 从训练集中随机采取I条样本,得到所需

含缺失量的数据矩阵X ∈ RI×J ,及其对应的掩码矩
阵M ∈ RI×J、软测量标签矩阵Y ∈ RI×1.

step 3: 固定G,使用Adam算法优化D.优化前需
用现有的G得到数据填补后的矩阵X̃ ∈ RI×J ,并通
过提示矩阵生成器得提示矩阵H ∈ RI×J ,用待优化
的D得到判别矩阵P ∈ RI×J ,用于优化的损失函数
LD计算对应1.2.2中的式(8).

step 4: 固定D,使用Adam算法优化G.优化前需
用现有的D得到判别矩阵P ∈ RI×J ,用待优化的G

得到数据填补后的矩阵 X̃ ∈ RI×J ,且需计算 X̃ ∈
RI×J与对应的Y ∈ RI×1建立临时软测量模型后
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的测试损失.用于优化的损失函数损失函数LG计算

对应1.2.2中的式 (12);然后返回step 2顺序进行,直至
LG3
小于设定阈值 ε,若小于设定阈值 ε,则SSIGAN

数据填补模型训练完毕.
step 5: 训练软测量模型.面向软测量应用时,先

将训练集中的含缺失量的数据矩阵X ∈ RA×J输

入生成器中完成数据填补,得 X̃ ∈ RA×J ,与对应的
Y ∈ RA×1一起训练软测量模型,由于SSIGAN损失
函数中引入的软测量损失为使用XGBOOST[33]训练

软测量模型所得,此处也对应选用XGBOOST方法.
通过上述步骤,可得数据填补模型以及软测量模

型.本文提出的面向软测量应用的SSIGAN数据填补
模型中的软测量方法不局限于XGBOOST方法.若
需改变软测量方法,则对应改变SSIGAN中的损失函
数以及step 5中的软测量方法.为提升模型收敛速度,
可采用GAIN模型进行神经网络参数的预训练代替
step 1.

2 Ṹ例研究

本文将面向软测量应用的SSIGAN数据填补模
型应用于转炉炼钢的终点元素含量预测中铝 (Al)成
分的预测,并基于真实炼钢过程的数据集进行了实
验,以验证其有效性.转炉炼钢以铁水、废钢、铁合
金为主要原料,不借助外加能源,靠铁液本身的物理
热和铁液组分间化学反应产生热量,在转炉中完成炼
钢,钢水需要达到要求的温度与成分,终点元素含量
预测在转炉炼钢中尤为重要[34].转炉炼钢生产过程
中,常有记录员遗漏等原因导致的数据缺失问题.因
此,研究该场景下缺失数据填补后对终点元素进行软
测量,对实际生产很有帮助.表1介绍了数据集的情
况.数据集经归一化处理,采用min-max标准化将每
个变量转化至 [0, 1]范围内.随机选取80 %的数据作
为训练集,剩下20 %的数据作为测试集.

表 1 数据集介绍

属性 说明

样本个数 2 875
过程变量个数 72
软测量目标变量 铝 (Al)

过程变量的构成

12个加合金前各元素含量
14个不同合金的添加量
2个钢水的温度和质量

11个操作变量
33个其他变量

2.1 不同数据缺失率下的模型表现

基于原始数据,分别设定数据缺失率为0.1、0.2、
0.3、0.4、0.5、0.6,且数据为完全随机缺失,使用不同

缺失率数据集进行实验得到相应的软测量结果.分
别使用 4种方法填补缺失数据作对比实验,即本文
SSIGAN方法、GAIN[28]方法、MissForest[15]方法以

及均值填补方法.数据填补后使用XGBOOST[33]建

立软测量模型.使用缺失率为0的数据集建立软测量
模型,其模型效果作为实验对比基准.
实验时,选取常用的模型误差评价指标决定系数

R2和均方根误差RMSE作为软测量效果评价指标,
计算公式如下所示

R2 =

C∑
i=1

( ˆTarget(i)− ¯Target(i))2

C∑
i=1

(Target(i)− ¯Target(i))2
. (13)

RMSE =

√√√√ 1

C

C∑
i=1

( ˆTarget(i)− Target(i))2. (14)

其中: Target为目标参数的真实值, ¯Target为目标参
数真实值的均值, ˆTarget为对目标参数的估计结果.
模型更新时的参数设定说明如下.设定每次迭

代时输入的样本条数 I为 900,超参数α和β分别为

10、100,均为多次实验所得经验值.阈值ε使用均值

填补后的R2代入 (1 − R2 × 1.2)计算得到,若超
过8 000次迭代更新仍未达到终止条件,则停止模型
迭代.该阈值 ε以均值填补后软测量效果为参考,使
得模型在优化至相对均值填补效果更好时停止更

新. SSIGAN的数据填补效果相对均值填补效果的好
坏由此时与R2相乘的系数决定,该系数需大于1,本
文中取1.2,为经验设定值.在GAIN中,只有超参数α,
令其等于10.
图4展示了不同数据缺失率下使用各模型进行

数据填补后建立的软测量模型效果.其中,数据填补
模型对应折线越接近数据不缺失时对应直线,R2越

接近1, RMSE越接近0,说明该数据填补方法对最终
软测量效果提升越明显.
由图 4可以看出,随着数据缺失率上升,各模

型对应的软测量效果均呈下降趋势,而 SSIGAN模
型的表现始终优于其他几种模型.以R2作为评价

指标,在 6种不同缺失率的数据集中,对比 GAIN、
MissForest以及均值填补后的软测量模型, SSIGAN
数据填补后的软测量模型平均分别有8.46%、5.31%
和 23.16%的提升.以RMSE作为评价指标,则平均
分别有 8.43%、3.97%和 14.28%的提升.由上述分
析, SSIGAN数据填补模型对最终的软测量模型效果
的提升高于其他方法.
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图 4 不同数据缺失率下的软测量模型效果

2.2 模型对质量相关变量的修复

对于软测量这一下游任务,过程变量可被划分为
软测量的质量相关变量和非相关变量,从机理分析可
得3个关键的质量相关变量,分别为钢种、实际值-硅
锰合金、硅铁.实验中还人为增加了一个与软测量
不相关的随机变量作为参考变量.本小节将研究数
据填补环节中模型在关键变量上的表现,探究基于
SSIGAN数据填补的软测量模型优于其他方法的内
在原因.
以GAIN模型作为对比模型,使用 0.2缺失率下

的数据集进行实验. SSIGAN和GAIN模型都可以实
现对缺失数据的填补和对未缺失数据的估计.生成
器的输出 X̃在没有执行还原未缺失数据步骤前,是
估计矩阵 X̂, X̂不仅对缺失元素进行填补,也对未
缺失元素进行估计.将决定系数R2和均方根误差

RMSE作为评价指标,可得两种模型在全部数据集
中对质量相关变量的缺失数据填补效果和未缺失数

据估计效果. R2、RMSE的计算分别对应式 (13)和
(14).为方便图表展示,若计算得R2小于0,则将其置

为零. SSIGAN和GAIN模型训练时参数设置与2.1中
的设置对应一致.
表2中展示了SSIGAN与GAIN模型训练结束后

在全部数据集中对软测量质量相关变量的缺失元

素填补以及非缺失元素估计的效果对比情况.括号
内为SSIGAN对比GAIN模型所得效果的提升百分
比.图5展示了SSIGAN模型与GAIN模型在迭代更
新时全部数据集中对软测量质量相关变量非缺失元

素估计效果的变化情况,使用了R2作为评价指标,对
应计算公式 (13).图5中编号#KV1∼ #KV3对应3个
关键的质量相关变量,分别为钢种、实际值-硅锰合
金、硅铁;编号#REF对应参考变量.
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图 5 SSIGAN与GAIN对质量相关变量
未缺失元素估计效果的变化

由表2可以看出, SSIGAN实现数据填补时对软
测量质量相关变量的缺失数据填补效果以及未缺

失元素估计效果都优于GAIN模型.以R2为指标,质
量相关变量缺失元素的填补质量至少比GAIN提升
4.23 %,以RMSE为指标,则至少提升1.73 %. 虽然在
“钢种”未缺失元素的估计效果上 SSIGAN表现均略

表 2 质量相关变量上SSIGAN与GAIN的表现

评价指标

效果

模型

R2 RMSE

缺失元素填补 未缺失元素估计 缺失元素填补 未缺失元素估计

SSIGAN GAIN SSIGAN GAIN SSIGAN GAIN SSIGAN GAIN

参考变量 0.000 00 (+0.00 / %) 0.000 00 0.995 67 (−0.14 / %) 0.997 06 0.307 30 (−2.99 / %) 0.298 39 0.018 87 (−21.5 / %) 0.015 53

钢种 0.013 34 (+infty / %) 0.000 01 0.957 47 ( −2.20 / %) 0.979 03 0.234 32 (+1.73 / %) 0.238 44 0.047 99 (−42.4 / %) 0.033 70

硅锰合金 0.171 58 (+66.7 / %) 0.102 93 0.865 30 (+47.9 / %) 0.585 14 0.163 44 (+3.90 / %) 0.170 08 0.058 59 (+43.0 / %) 0.102 83

硅铁 0.398 90 (+4.23 / %) 0.382 71 0.844 59 (+18.2 / %) 0.714 36 0.139 78 (+5.54 / %) 0.147 98 0.075 80 (+26.2 / %) 0.102 76
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逊于GAIN,但在其缺失元素的填补效果上表现仍占
优.对参考变量进行缺失元素填补和未缺失元素估
计时, SSIGAN表现均略逊于GAIN,但由于参考变量
在设定时为随机变量,与软测量这一下游任务无关,
对它的缺失元素填补或未缺失元素估计的效果好坏

对后续软测量没有影响.
由图5可以看出,随着模型迭代更新, SSIGAN对

质量相关变量未缺失元素的估计效果逐渐在总体

上优于GAIN,并在某些质量相关变量中大幅超过
GAIN.比如对#KV2和#KV3,即硅锰合金和硅铁,未
缺失元素估计效果明显优于GAIN.生成器损失函数
中的LG2

(X, X̂,M) 即对应未缺失元素估计误差,可
知随着SSIGAN模型的优化迭代,LG2

中由质量相关

变量造成的损失比GAIN中对应损失小,且该部分损
失也随着模型迭代训练呈下降趋势.结合表 2中的
数据,可知SSIGAN对质量相关变量的缺失数据填补
效果均优于GAIN,数据填补效果优势明显.图4中对
应的SSIGAN最终软测量模型效果比GAIN也有很
大提升. SSIGAN中生成器损失函数LG中对比GAIN
多构造的软测量损失LG3

,可以指导模型在具体软测
量质量相关变量未知的情况下,自动向着有利于提升
质量相关变量修复效果的方向优化,根据下游软测量
任务定制化数据填补,从而提升软测量模型的最终效
果.

3 结 论

本文提出了一种面向工业软测量的SSIGAN通
用数据填补模型,并通过对比实验验证了该模型的有
效性.所提出SSIGAN模型将原本割裂的数据填补和
软测量结合在一起,首次提出并实现了对工业软测量
定制的数据填补.模型中的生成器产生的完整数据
集被用来建立临时软测量模型,并向生成器的损失函
数中加入该临时模型的测试损失,在未知具体软测量
质量相关变量时,指导生成器增强对这些变量的数据
修复,使模型向着有利于下游软测量任务的方向迭代
更新,使最终的工业软测量模型更加精准.之后的工
作还可考虑面向其他具体应用目的定制化数据填补,
比如过程监测等.
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