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基于动态融合LOF的城市污水处理过程数据清洗方法
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摘 要: 围绕城市污水处理过程数据存在连续噪声和缺失的问题,提出一种基于动态融合局部异常因子 (dynamic

fusion local outlier factor, DFLOF)的污水处理过程数据清洗方法.首先,设计一种基于滑动窗口的数据动态分段方

法,通过计算每个子段数据的均值、最大值和峰值区间信息获得数据异常属性值;其次,建立一种基于DFLOF的数

据可信度评价模型,利用基于动态融合局部异常因子算法评估数据的可信度,保证异常数据检测和剔除的准确率;

最后,提出一种基于径向基函数 (radial basis function, RBF)神经网络的数据补偿方法对缺失数据进行补偿,实现污

水处理过程数据的清洗.将该数据清洗方法应用于实际污水处理过程,实验结果表明:基于动态融合局部异常因

子的数据清洗方法能够实现污水处理过程中异常数据的清洗,从而提高数据质量.
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Abstract: In order to reduce the impact of continuous data noise and loss, a dynamic fusion local outlier factor (DFLOF)
method is proposed for data-cleaning of the municipal wastewater treatment process (WWTP). First, a data dynamic
segmentation method based on sliding window is designed to obtain the abnormal attribute of each segment, including
mean value, maximum value and peak interval. Then, a data reliability evaluation model based on the DFLOF is
established to evaluate each data segment by using the dynamic fusion local outlier factor algorithm, which improves
the accuracy of abnormal data detection and elimination. Finally, a data compensation method based on radial basis
function neural network is proposed to compensate the missing data and further realize the data-cleaning of the WWTP.
The proposed cleaning method is applied to a real WWTP, the experimental results show that the data-cleaning method
based on the dynamic fusion local outlier factor is able to clear abnormal data and improve the data quality.
Keywords: wastewater treatment process；data-cleaning；dynamic fusion local outlier factor (DFLOF)；radial basis
function neural network

0 引 䀰

城市污水处理过程数据是水质检测、过程控制、

决策以及异常工况预警等重要依据.然而,由于数据

采集过程受传感器故障、扰动以及污水处理环境波

动等因素影响,数据通常会出现缺失、跳变、漂移、噪

声等问题.一旦数据发生异常,将直接导致污水处理
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厂难以维持稳定状态运行,影响污水处理效果[1-4].因

此,亟待研究有效的数据清洗方法,提高运行数据质

量,保障污水处理过程达标运行[5].事实上,由于污水

处理过程具有复杂性、滞后性等特征,采集的污水数

据不仅存在延迟,同时由于厌氧池、缺氧池、曝气池等

各操作单元的数据检测环境复杂,引起数据异常因素

不明,导致异常数据难以精确识别、剔除和补偿[6-7],

从而无法进行有效地清洗.因此,如何设计一种有效

的数据清洗方法,保证数据质量,仍是污水处理过程

面临的难题[8-12].

围绕异常数据的识别,常见的方法主要包括:基

于统计分布、距离、密度和聚类的方法[13-17].这类方

法主要通过挖掘数据异常的显著特征,实现异常数

据的识别.例如,基于数理统计的异常数据清洗方法

主要通过构建数据的特征分布模型,并计算出不符合

正常分布的数据点,进而检测出异常数据. Kallummil

等[18]提出了一种基于统计学判别分析的异常数据识

别方法,该方法通过模拟实验获取数据的特征分布

模型,然后根据采样值与特征模型值之间的距离判别

该数据点是否离群,从而实现异常数据的识别.然而,

该方法建立特征分布模型过程中运用的样本数据具

有一致性且波动范围小等特征,当实验环境变化导

致数据样本发生剧烈波动时,正常数据易被误识别

为异常数据. Zhao等[19]提出了一种基于最近邻距离

(k-nearest neighbor, k-NN)的离群数据检测方法,克服

了数理统计方法中数据分布模型难以适应数据波动

的限制,该方法通过计算每个数据点与其邻域数据

点的距离作为参照,将偏差大于平均距离的数据点

判断为异常数据,从而实现离群点的检测.但是,由于

该方法在判别数据点时均需要反复计算数据点间邻

域距离,导致该方法时间复杂度较高.邓廷权等[20]提

出了一种基于中值滤波的数据清洗方法,该方法通过

数据快速排序来获得数据中值,并对偏离中值较大范

围的异常数据进行滤波,从而实现了异常数据判别和

剔除.实验结果表明,该方法相比于k-NN最近邻距

离算法提升了异常数据识别速率.然而,该方法围绕

全局数据设定阈值,导致局部离群数据难以识别和检

测.为了提高局部离群数据的检测精度,一些学者提

出了基于密度的离群点检测算法.例如,马贺贺等[21]

提出了一种基于局部离群因子的异常数据检测方法,

该方法通过计算局部数据点的离群因子,获得局部

数据样本偏离正常值的程度,进而实现离群数据的判

别; Jiang等[22]将k均值聚类算法与局部离群因子相

结合,设计了一种基于聚类和局部信息的组合算法,

改善了局部离群点检测效果; Geng等[23]提出了基于

k近邻与局部异常因子聚合的方法,该方法利用k近

邻算法获得数据的空间状态,再运用局部异常因子聚

合算法获得数据的离群因子大小,提高了局部离群点

的识别精度.然而,以上方法仅仅利用局部样本数据

距离或全局数据标准差、中位数等定义异常数据属

性,导致在数据波动、突变与异常数据混合情况下,异

常数据难以被识别和剔除.

针对数据缺失或异常数据剔除后的补偿问题,

Lowe[24]提出了最近邻插值法以补偿缺失数据,该方

法通过搜索样本点临近数据作为补偿数据,实现了

缺失数据的插值补偿.实验结果表明,该数据补偿方

法具有计算量小、补偿速度快等优势.然而,城市污

水处理过程数据随进水流量的不同波动剧烈,临近数

据与缺失数据差异较大,导致数据补偿精度较低.为

此, Pan等[25]提出了一种基于线性插值的方法,该方

法通过计算缺失数据两端间的梯度判断待插入的缺

失数据,提高了数据补偿的精度.然而,当污水处理过

程数据发生连续性或间歇性多个缺失时,线性插值法

难以通过模拟数据规则获取准确数据补偿值.蓝艇

等[26]提出了一种非线性样条插值法进行数据补偿,

该方法将缺失数据划分为多个子区域,并利用三次函

数来拟合子区缺失值,提高了数据补偿的平滑性.但

是,当非线性补偿函数阶次较高时,无法准确拟合变

量数据规律,补偿数据易出现漂移现象.因此,如何更

好地表达数据样本特征,提高补偿结果的精确性成

为获取数据补偿值的关键.近年来,一些学者提出了

缺失数据的智能补偿方法,该类方法能够准确模拟

数据规律或数据趋势预测,从而获得精确的数据补

偿值.例如, Han等[27]提出了一种基于模糊逻辑的数

据补偿方法,利用模糊规则建立了基于局部历史数

据与待补偿数据的插值模型,实现了缺失数据的准确

补偿; Jiang等[28]提出了一种基于贝叶斯准则的数据

补偿方法,该方法利用缺失值自身的分布信息计算补

偿数据的最大后验概率,实现缺失值的补偿,实验结

果表明,该方法能够预测污水数据的趋势,实现数据

的插值补偿.然而,上述方法在计算优化参数和惩罚

项时,时间复杂度较高,难以快速计算最优的补偿数

据. Chen等[29]提出了一种基于支持向量回归的数据

补偿方法,该方法通过将低维输入变量映射到高维空
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间,获得补偿数据的回归模型,实现了缺失数据的快

速补偿.上述方法主要依据变量自身数据的变化规

律进行数据补偿,可适用于缺失数据较少的情况.当

数据自身缺失或异常数据量较多时,数据规律无法有

效模拟,从而难以确保补偿数据的准确性.

为了解决上述问题,本文提出一种基于动态融

合局部异常因子 (dynamic fusion local outlier factor,

DFLOF)的数据清洗方法.首先,设计一种基于滑动

窗口的方法,对污水处理数据进行动态分段和异常

属性提取,获得全面的数据异常属性;其次,建立一种

基于DFLOF的数据可信度评价模型,运用基于动态

融合局部异常因子算法评估数据的可信度,提高异常

数据检测和剔除的精度;最后,提出一种基于RBF神

经网络的数据补偿方法,运用关联变量数据对缺失

数据进行补偿,最终实现城市污水处理过程数据的清

洗.实际污水处理过程的应用效果表明,基于DFLOF

的方法能够实现污水处理过程异常数据的清洗,提高

数据的质量.

1 过程数据采集

在城市污水处理过程中,数据采集系统能有效提

高数据获取的便捷性,可将大量的数据实时传输到中

控室中,经过数据分析获取污水处理运行状态,为整

个污水处理过程的管控提供有效的决策信息.城市

污水处理过程数据采集系统主要由计算机网络及相

关的检测传感器、仪表等构成.具体采集过程为:首

先,根据城市污水处理工艺要求选择变量数据采集仪

表,并通过相应的数据传感器将检测数据传输到数据

检测仪表,如氧化还原电位检测仪表、正磷酸盐分析

仪、流量计仪表等;然后,通过污水处理厂局域网系统

将实时数据采集到中控室服务器中;最后,在中控室

上位机的组态软件中进行实时数据画面显示监测、

数据存储以及远程传输,为城市污水处理过程系统建

模、过程状态估计和性能分析提供可靠的数据.

根据城市污水处理厂建设需求,常见的厌氧-缺

氧-好氧污水处理工艺所选择的数据采集仪表安装位

置有:厌氧池、缺氧池、好氧池和沉淀池.具体数据采

集位置及变量分别为:进水池前端:悬浮物浓度 (SS)、

化学需氧量(COD)、进水总磷(TP)、进水总氮(TN);厌

氧池末端: ORP;缺氧池前端:氧化还原电位 (ORP);好

氧池:可溶性固体悬浮物 (TSS)、溶解氧 (DO);沉淀池

前端: ORP,酸碱度 (pH)、温度 (T );沉淀池末端: pH、出

水总磷 (TP)、出水总氮 (TN)等.然而,在污水处理过

程中,受进水流量的波动及水质成分的影响,进水端

数据采集仪表易受污染和损坏;由于污泥浓度升高,

温度变化和酸碱液腐蚀等影响,厌氧区和缺氧区传感

器探头易受损坏,导致采集的部分污水数据严重偏离

真实值.此外,在数据传输过程中,现场数据传输局域

网系统也易受电磁干扰,使得污水数据获取过程中会

出现部分缺失的现象,难以为污水处理过程运行状态

估计和系统建模提供准确数据.因此,需要对污水处

理过程数据进行异常值检测和清洗.

2 DFLOF数据清洗模型
2.1 动态融合LOF概述

DFLOF数据清洗模型架构如图1所示.动态融

合LOF算法是一种基于动态滑动窗口、异常因子以

及神经网络融合的数据清洗算法.通过所设计的算

法精确定位污水处理过程异常数据发生的数据段,以

及补偿连续缺失数据,最终实现采集污水变量数据的

有效清洗.

滑动窗口采用数据分段的方式将连续异常点进

行分离,并提取数据段内的异常属性,为异常数据的

识别提供分布信息.滑动窗口w设定为w1与w2之

间,根据采集变量个数、污水处理过程周期变化率

以及异常因子计算参数k,有

w2 = l/kmin, (1)

w1 < w < w2. (2)

其中: l为污水处理变量总个数; kmin为异常因子中邻

域最小迭代次数;w2为最大滑动窗口长度;w1为最

小滑动窗口,依据数据变量周期初始化为10;w为数

据段的最优窗口长度.

在异常因子计算中,根据异常属性信息进一步

分析城市污水处理过程发生异常数据段,识别异常

值.其中:邻域参数k依据最少邻域数和最近邻距离

进行确定;局部异常因子通过计算异常数据段的第k

邻域距离、局部可达距离、局部可达密度以及平均密

度与对象密度之比来进行计算,实现连续异常数据的

识别与剔除.
采集异常污水变量数据被剔除后,基于RBF神

经网络进行缺失数据的补偿,将缺失数据相关变量
作为输入,依据实验构造法进行网络结构设计,最终
实现城市污水处理过程单变量连续异常数据的清

洗.具体数据清洗过程如下.
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图 1 基于DFLOF的城市污水数据清洗架构

2.2 数据预处理

2.2.1 数据৫量纲化

为了减少数据清洗过程中具有不同量纲、数量

级的变量造成的影响,采用0均值归一化操作对数据
进行压缩处理,计算公式为

xij =
zij − z̄j

bj
. (3)

其中: i = 1, 2, . . . , p, p为采集的数据样本个数; j =

1, 2, . . . , q, q为污水处理过程中采集的变量个数; zij
为原始数据集中第 j个变量的第 i个数据; zj为第 j

个变量数据xj的均值; bj为变量数据zj的标准差;xij

为归一化后的标准数据.

2.2.2 窗口数据分段

采集污水数据集存在连续性缺失现象,并且具有
一定的周期性,此时,采用滑动窗口对原始数据进行
动态分段处理,可以降低数据周期性带来的影响,提
高异常数据的检测精度.具体污水数据分段步骤如
下:

1) 设定污水数据集D = {X1,X2, . . . ,Xq},每
类变量数据的数据向量为Xj = {xj1, xj2, . . . , xjp}, p

为数据集的数据个数.滑动窗口大小为w个数据,并
将滑动窗口放置在数据变量Xj的起点xj1,形成一个
数据长度为w的子数据段.

2) 移动滑动窗口,以数据集的第2个点xq2为起

点位置获得第2个长度为w的子数据段,依次向后滑
动,获得p− w + 1个长度为w的子段数据S1, S2, . . . ,

Sp−w+1,每个数据段记为Sτ = {xτ , . . . , xτ+w−1},子
段数据集设定为D(s) = {S1, S2, . . . , Sτ}, τ = 1, 2,

. . . , p− w + 1.
3) 提取子段数据Sτ的属性,包括最大值、最小

值、均值和均方差Θ维属性.
此时,污水数据Xj为一系列m × Θ维的数据集

合,m = p− w + 1.计算每个数据点间的欧氏距离并
作为距离函数来判断数据段密度大小.

2.3 基于DFLOF的异常数据识别

由于受污水处理过程噪声以及水质检测环境的

影响和数据采集过程中易出现异常数据,会导致数据
可靠性下降.因此,需要对污水处理过程中的异常数
据进行检测,并评估可信度,剔除异常数据.为此,本
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文选用基于DFLOF的数据异常识别方法,根据设定
的污水数据集,计算每一组数据的第k距离大小;然
后计算邻域密度与样本点密度之比;最后依据局部
异常因子的大小判断数据段的异常程度.具体检测
过程如下.

1)计算污水数据段S的第k距离(k-distance),其
中,第k距离定义为:假设S和O为数据集D(s)中的

点,对于任意正整数k, S的第k距离为S与O之间的

距离,记为k < distance(O) ,数据段S满足如下条件:
1 至少存在k个数据段O′ ∈ D(s),使d(S,O′) ⩽

d(S,O)成立;
2 至多存在k − 1个数据段O′ ∈ D(s),使d(S,

O′) < d(S,O)成立.
数据S与数据O的距离为d(S,O),其计算公式

为

d(S,O) =

√√√√ Θ∑
ν=1

(f(Sν)− f(Oν))
2. (4)

其中:Θ为每个数据段Sτ的异常属性个数; f(Sν)和

f(Oν)是污水数据的第v维属性值,包括均值、最大
值、峰值区间和均方差等, v = 1, 2, . . . , Θ.

2) 计算数据段S的第k距离邻域Nk-distance(S),
数据段S的第k距离邻域定义为:数据集D(s)中与S

的距离不超过其第k距离k-distance(S)的所有数据
段集合,即
Nk-distance(S) = {Z|d(S,Z) ⩽ k-distance(S)}, (5)

其中Nk-distance(S)记为Nk(S).
3) 计算数据段S与其所有邻域数据Nk(S)的可

达距离.对象S相对于对象O的可达距离为

reach-distance(S,O) =

max{k-dinstance(O), d(S,O)}. (6)

其中: reach-distance(S,O)表示 S与O的可达距离,
max{k-distance((O), d(S,O)}表示第k距离与直线距

离中的最大值,O ∈ Nk-distance(S).
4) 计算数据段S局部可达密度 Idrk(S).局部可

达密度 Idrk(S)定义为:S与其所有第k距离邻域数

据段的平均可达距离的倒数,计算公式如下:

Idrk(S) =
1∑

reach-distance(S,O)/Nk(S)
. (7)

5)数据段S的异常因子大小DFLOFk(S),可计算
为

DFLOFk(S) =

∑
o∈Nk(s)

Idrk(O)/Idrk(S)

|Nk(S)|
. (8)

数据段S的异常因子DFLOFk(S)反映了该数据段的

异常程度,异常因子值DFLOFk(S)越大,说明该段污
水数据发生异常可能性越大.

为了准确确定异常污水数据段,设定阈值参数T

为

T = µ+ λσ. (9)

其中:µ为异常因子均值;σ为标准差;λ为数据异常
程度的控制变量,λ值越大表示数据段的异常程度越
高.
依据式 (8)和 (9)评估每个子数据段的可信度,将

局部异常因子值DFLOF大于阈值T的数据视为异常

值,并进行剔除.因此,采集污水变量中异常值被剔除
后会造成数据空缺,影响污水处理系统建模和控制精
度.结合原始数据中的缺失值,定义缺失数据段为

Xγ = {x1, . . . ,xγ , . . . ,xq}. (10)

其中:Xγ为含有缺失数据的变量数据段;xγ为第γ

个变量数据集存在缺失,且缺失数据集为

xγ = {x1γ , . . . , xhγ , 0, . . . , 0,︸ ︷︷ ︸
g

x(h+g)γ , . . . , xpγ}.

(11)

h为缺失数据的起点; g为缺失数据的个数,其大小等
于滑动窗口长度w,且g ⩽ p/2.

2.4 基于RBF神经网络数据补偿

为了实现缺失数据的补偿,设计一种基于径向基
函数(radial basis function, RBF)神经网络的数据补偿
模型. RBF神经网络能够以任意精度逼近函数,精确
补偿污水处理过程中的缺失值.为了降低网络的计
算复杂度,本文采用主成分分析方法筛选缺失数据的
相关变量,具体计算步骤如下.

2.4.1 特征变量选取

1) 重构污水处理过程中采集的数据矩阵Xγ ,重
构矩阵定义为

X̄γ= {x̄1, . . . , x̄γ , . . . , x̄q}, (12)

xγ= {x1γ , . . . , xhγ , x(h+g)γ , . . . , xpγ}. (13)

其中: X̄γ为不包含异常和缺失数据的重构变量矩阵,
xγ为不包含异常和缺失值的数据段.
依据式 (1)进行标准化计算,获得不包含异常

和缺失值的标准化矩阵 X̂ = (xij)(p−g)×q,计算与
X̂对应的协方差矩阵为V ,V = (vid)(p−g)×q, d =

1, 2, . . . , q;待补偿污水数据与相关变量之间的相关
系数为
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vjd =
1

p−g

p−g∑
i=1

xijxid. (14)

2) 计算特征方程 |λI − V | = 0,求解各特征值
λδ(δ = 1, 2, . . . , q),并按由大到小的顺序进行排序,
其中I为与协方差矩阵V 相对应的单位矩阵.

3) 通过各特征值λδ求得相对应的特征向量eδ

(δ = 1, 2, . . . , q).
4)计算各相关变量和待补偿污水数据的相关性

大小ηj ,以及累计贡献率大小G(l),即

ηj =
λj
q∑

s=1

λs

× 100%; (15)

G(l) =

l∑
s=1

λs

q∑
s=1

λ

× 100%, 1 ⩽ l ⩽ q. (16)

将累计贡献率较大的前 l个变量筛选为关键特

征变量,作为神经网络的输入数据.

2.4.2 RBF神经网络

RBF神经网络具有3层结构,分别为输入层、隐
含层和输出层.
网络的输入层依据筛选的关键污水变量设计为

l个神经元,网络输入标准矩阵为

X̂={x̂1, x̂2, . . . , x̂l}. (17)

其中: X̂为输入矩阵, x̂l为被选中的第 l个变量的向

量.
隐含层节点个数为J ,传递函数设定为径向基函

数,本文选用标准高斯函数作为核函数,即

θj(x) = e
∥x̂l−cj∥

2σ2
j . (18)

其中: x̂l是污水处理过程数据补偿模型的第 l个输入

数据,代表影响数据补偿输出的关键污水变量; cj为
径向基函数中第j个隐含层节点的中心向量;σ为第
j个隐含节点的宽度; θj为隐含层第 j个神经元的输

出值.
网络输出层采用线性加权法,该层输出公式为

yi =
J∑

j=1

wjθj(x) + b, (19)

xg = yi, i = 1, 2, . . . , g. (20)

其中:xg表示补偿缺失数据段; yi表示g个缺失样本

数据xγ中第x(h+i)γ个补偿值;wj为隐含层到输出层

之间的权值; b为输出层阈值.

RBF神经网络隐含层节点个数会影响网络的非
线性处理能力和网络的复杂程度,为了准确输出补
偿数据,并降低网络复杂度,本文依据输入变量个数 l,
采用实验构造法确定隐含层节点个数为 l + 2.

为了保证网络参数能够在算法优化过程中获得

较好的性能,本文运用梯度下降学习算法对径向基函
数的中心、宽度和输出层权值进行训练,提高网络性
能.性能函数为误差平方和,即

SSE =
N∑
i=1

(yi − ȳi)
2. (21)

其中: SSE为误差平方和, yi为补偿数据段中第 i个数

据样本真实输出值, ȳi为第 i个样本的期望输出值,N
为训练样本的个数.
采用梯度下降法进行参数调优,使性能指标函数

减小,直到达到期望误差为止.高斯函数的中心c、宽

度σ和隐含层到输出层连接权值w更新公式如下:

cj(k + 1) = cj(k)− ηc
∂SSE(k)
∂cj(k)

, (22)

∂SSE(k)
∂σj(k)

= − 1

σ3
j (k)

τ∑
i=1

(yi − ȳi)×

wjn(x̂l − cj(k))
2, (23)

σj(k+1) = σj(k)−ησ
∂SSE(k)
∂σj(k)

, (24)

∂SSE(k)
∂σj(k)

= − 1

σ3
j (k)

τ∑
i=1

(yi − ȳi)×

wjn(x̂l − cj(k))
2, (25)

wjm(k + 1) = wjm(k)− ηw
∂SSE(k)
∂wjm(k)

, (26)

∂SSE(k)
∂wjm(k)

= −
τ∑

i=1

(yi − ȳi)φj(x̂l), (27)

其中ηc、ησ、ηw分别为中心c、宽度σ和权值w的学习

率.通过梯度下降算法可以获得最优的数据补偿模
型参数,从而保证算法的收敛性.

2.5 基于DFLOF-RBF的数据清洗

根据以上DFLOF-RBF算法设计,可以实现污水
处理过程中某一变量数据的异常从诊断、剔除到获

得补偿,具体步骤如下.
step 1:获取原始污水数据,数据中存在连续噪声

和缺失值.
step 2:进行数据预处理,将原始数据进行归一化

和窗口数据分段,获得数据段Sτ和Θ维异常属性值.
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step 3:按式(4)和(5)计算每一数据段Sτ的第k距

离和邻域,获得污水处理过程数据初始可信度评估参
数.

step 4: 按式 (6)∼ (8)计算每一数据段Sτ的局部

可达距离和可达密度,获得局部异常因子DFLOF.
step 5:当局部异常因子值DFLOF大于阈值T时,

当前数据段标记为异常数据段,并转向 step 6;否则,
标记为正常值,转step 2继续判断下一数据段.

step 6: 依据PCA主成分分析方法计算异常和缺
失数据段的相关主元变量,获得RBF数据补偿模型
的标准输入数据.

step 7: 采用梯度下降算法训练RBF神经网络模
型,直到使其满足误差为止,获得补偿输出数据.
该算法将滑动窗口引入局部异常因子中,通过滑

动窗口提取的异常信息计算每一污水数据的异常因

子大小,从而提高了异常数据清洗的精度.

3 仿真实验与分析

3.1 实验设计

本实验所用数据为2020年1月北京市某污水处
理厂真实数据,共包含3 000组污水样本数据.为了验
证本文基于DFLOF方法异常数据检测的精确性和算
法的执行效率,将该方法与基于K-means聚类的异常
数据检测方法、基于密度的异常检测方法进行对比

实验,并进行实验结果分析.其中:数据点测试集设定
为1 000组数据,包含3 %异常样本;数据段测试集设
定为3 000,包含3 %的异常样本.使用异常数据点误
检率作为检测精度的评价指标,误检率公式为

ER =
e+ l

e+ l + t
. (28)

其中: ER为异常数据的误检率, e为错误检测污水数
据的个数, l为漏检个数, t为正确检测污水数据的个
数.
通过异常数据检测实验和结果分析,对异常和缺

失的溶解氧DO数据进行数据补偿实验.同时,为了
验证本文基于动态融合LOF方法数据补偿的精确性
和有效性,将该方法与基于BP神经网络的数据补偿
方法、线性插值方法、最近邻插值方法和中值滤波方

法的数据补偿效果进行实验对比.
数据补偿实验共有370组正常数据样本,随机选

取190组数据作为模型训练样本,180组数据作为测
试样本.模型输入为PCA主成分分析法筛选得到的
DO关键特征变量:缺氧前端ORP,进水SS,进水COD,
进水TP;模型输出为DO数据补偿输出. RBF神经网

络数据补偿模型结构设计为4-6-1,并通过梯度下降
算法对模型中心、权值和宽度进行调优,学习率设为
0.02,步长为2 000.基于BP神经网络的数据补偿模型
结构设定为4-6-1,采用Sigmoid函数作为隐含层的传
输函数,学习算法为最小二乘法,设定学习率为0.1,
训练步数为1 000步.

通过数据补偿实验,分析两种方法的数据补偿精
度和数据清洗效果.然后,再随机选取100组污水样
本,分别采用最近邻插值法、线性插值法和中值滤波
法对污水数据清洗效果进行实验,设定均方根误差
RMSE作为清洗效果评价指标,计算公式为

RMSE =

√√√√ 1

100

( 100∑
i=1

∥yi − yi∥
)2

. (29)

其中: RMSE表示均方根误差, yi为第 i组样本中溶解

氧浓度DO的实际输出值, yi为第 i组样本中溶解氧

浓度DO的期望输出.

3.2 实验结果与分析

图2、图3分别为基于DFLOF的污水数据点异
常检测结果图和异常因子分析图.其中:第k距离为

30,阈值参数为1,窗口为10.通过实验可以看出,基于
DFLOF的方法能根据异常因子的大小评估数据的异
常程度,精确地检测出二维污水数据中的异常点和离
群点,但对于一维数据的连续异常值则难以实现有效
检测.
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

2.0

1.5

1.0

0.5

0.0

#$%/10
3

&
'
(
)
*
+

DFLOF

!"

-0.5

图 3 基于DFLOF的数据点异常因子分析



1238 控 制 与 决 策 第37卷

图4、图5分别为污水数据段的异常检测结果图
和异常因子分析图.其中: k为80,阈值参数为1,窗口
为10.可以看出,污水数据扩展为一维数据段检测时,
能够根据异常属性值评估数据的可信度,提高了单一
污水数据异常检测的精度,能够满足污水处理过程数
据精确性和有效性要求.
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图6、图7分别给出了基于DFLOF的污水处理过
程数据清洗方法和基于BP神经网络的污水数据清
洗方法的清洗效果对比和清洗误差对比.从图6和图
7可以看出,相比于BP神经网络的方法,基于DFLOF
的污水数据清洗方法获得的补偿数据与实际值误差

较小,补偿数据曲线可以更好地拟合目标曲线值.结
果表明,基于DFLOF的污水数据清洗方法能够依据
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图 7 DO数据清洗误差

污水处理过程中数据间强耦合关系,通过RBF神经
网络径向基函数非线性映射获得待补偿污水数据

(如:溶解氧浓度DO)与采集相关特征变量之间数据
补偿模型,比基于BP神经网络的数据清洗方法具有
更好的缺失数据补偿精度,可以获得更加准确的数据
清洗效果.
表1给出了不同异常数据检测方法的结果对比.

从表1可以看出,基于DFLOF的方法具有更小的误
检率和检测时间,能够满足污水处理过程对数据精确
性和可靠性的要求.

表 1 不同方法的异常数据检测结果对比 (1)

检测方法 检测时间 / s 误检率 / %

K-means聚类 3.564 3 21.3

DBSCAN聚类 4.457 5 14.2

DFLOF法 3.124 4 9.3

表2给出了基于DFLOF的污水处理过程数据清
洗方法与BP神经网络的数据清洗方法、最近邻插值
方法、线性插值方法和中值滤波法的均方根误差对

比.表2对比结果显示,在污水数据清洗过程中,基于
动态融合LOF的方法相比于BP神经网络法、最近邻
插值法、线性插值法以及中值滤波的方法,具有更小
的清洗误差,从而表明,本文基于动态融合LOF的污
水处理过程异常数据清洗方法能够实现异常数据的

清洗,满足污水处理控制系统对数据可靠性和实时性
的要求.

表 2 不同方法的异常数据检测结果对比 (2)

清洗方法 检测时间 / s 均方根误差

BP神经网络法 3.429 4 1.310 6× 10−3

最近邻插值法 3.289 0 7.983 7× 10−3

线性插值法 4.358 4 7.386 8×10−3

中值滤波法 5.756 4 8.372 9×10−3

DFLOF法 3.447 7 0.653 1×10−3
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通过与不同的数据清洗方法的对比,基于动态融
合LOF的数据清洗方法的精确性和实时性得到了验
证.综合以上分析,基于动态融合LOF的污水异常数
据清洗方法能够实现对污水噪声数据的剔除和缺失

数据的补偿,提高了数据的质量.

4 结 论

针对城市污水处理过程中采集数据存在噪声和

缺失的问题,本文提出了一种基于DFLOF的污水处
理过程数据清洗方法,并使用污水处理厂真实数据进
行了仿真实验,实验结果表明了该方法的有效性.通
过与其他方法进行对比,可以得到如下结论:

1)采用基于动态融合局部异常因子的方法评估
污水处理过程中的数据的准确度,可以实现对污水异
常数据的识别和剔除.

2)与K均值聚类(K-means)、密度分析等方法相
比,基于DFLOF的数据清洗方法具有更高的异常数
据检测精度,提高了数据质量.

3) 利于RBF神经网络对缺失数据进行补偿,具
有更高的数据补偿精度,保证了数据的完整性和准确
性,在城市污水处理过程中能够满足数据实际应用的
需要.
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