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摘　 要:针对现有数据清洗方法存在清洗不彻底、效率较低的问题,提出一种基于动态融合局部异常因子的时序数据快速清洗方法。
设置多个不同的 k 值分别计算各数据点的局部异常因子,通过归一化处理消除量纲影响,并结合比值加权计算得到综合局部异常因

子,采用动态融合策略对数据点异常程度进行综合评估,实现异常数据的精准识别。 利用布谷鸟算法对 K-means 聚类算法的初始聚

类中心进行优化,避免传统 K-means 易陷入局部最优的问题。 将异常数据删除后形成缺失数据集,利用优化后的 K-means 算法对数

据进行聚类,找出包含缺失位置的簇,计算该簇内数据的均值作为原始真实值的估算,并以此替代异常数据,完成数据修复与清洗任

务。 测试结果表明,该方法清洗全面指数更高、清洗数据均方误差更小、清洗时间开销更少,表明该方法能够快速、全面、准确地完成

时序数据中的异常数据清洗任务。
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Abstract:
 

A
 

research
 

method
 

for
 

rapid
 

cleaning
 

of
 

time-series
 

data
 

based
 

on
 

dynamic
 

fusion
 

of
 

local
 

abnormal
 

factors
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

incomplete
 

cleaning
 

and
 

low
 

efficiency
 

in
 

existing
 

data
 

cleaning
 

methods.
 

Set
 

multiple
 

different
 

k
 

values
 

to
 

calculate
 

the
 

local
 

anomaly
 

factors
 

of
 

each
 

data
 

point,
 

eliminate
 

the
 

influence
 

of
 

dimensionality
 

through
 

normalization,
 

and
 

combine
 

ratio
 

weighting
 

to
 

calculate
 

the
 

comprehensive
 

local
 

anomaly
 

factors.
 

Use
 

dynamic
 

fusion
 

strategy
 

to
 

comprehensively
 

evaluate
 

the
 

degree
 

of
 

anomaly
 

of
 

data
 

points
 

and
 

achieve
 

accurate
 

identification
 

of
 

anomalous
 

data.
 

Optimize
 

the
 

initial
 

cluster
 

centers
 

of
 

K-means
 

clustering
 

algorithm
 

using
 

cuckoo
 

algorithm
 

to
 

avoid
 

the
 

problem
 

of
 

traditional
 

K-means
 

falling
 

into
 

local
 

optima.
 

After
 

deleting
 

abnormal
 

data,
 

a
 

missing
 

dataset
 

is
 

formed.
 

The
 

optimized
 

K-means
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

cluster
 

the
 

data,
 

identify
 

clusters
 

containing
 

missing
 

positions,
 

calculate
 

the
 

mean
 

of
 

the
 

data
 

within
 

the
 

cluster
 

as
 

an
 

estimate
 

of
 

the
 

original
 

true
 

value,
 

and
 

use
 

it
 

as
 

a
 

substitute
 

for
 

abnormal
 

data
 

to
 

complete
 

data
 

repair
 

and
 

cleaning
 

tasks.
 

The
 

test
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

has
 

a
 

higher
 

comprehensive
 

cleaning
 

index,
 

smaller
 

mean
 

square
 

error
 

in
 

cleaning
 

data,
 

and
 

less
 

cleaning
 

time
 

cost,
 

indicating
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

quickly,
 

comprehensively,
 

and
 

accurately
 

complete
 

the
 

task
 

of
 

cleaning
 

abnormal
 

data
 

in
 

time-series
 

data.
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　 　 在当今信息化技术飞速发展的时代,数据呈现爆炸式

增长,大数据已经充斥了人们的工作、学习和生活。 大数

据中蕴含了许多有价值的信息,通过挖掘可以实现异常监

测、故障检测、分类识别等,因此大数据挖掘已成为许多领

域研究的热点[1] 。 然而,采集到的初始大数据往往质量并

不高,其中包含了很多不完整、模糊、重复、异常的数据[2] ,
这些干扰数据的存在使得数据挖掘变得困难,从而导致许

多大数据的利用率并不高。 面对这种情况,在进行数据挖

掘之前,人们通常会进行数据清洗工作,以尽可能降低干

扰数据对挖掘结果的影响,提高大数据的质量[3] 。 其中,
异常数据是最难处理的干扰数据之一,因为它们通常表现

出与正常数据相似的特征,甚至有时更加难以区分,因此

清洗异常数据是非常必要的研究方向。
在上述背景下,很多专家和学者提出了解决方法。 例
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如梅玉杰等[4] 在其研究中以配电网状态时序数据为研究

对象,首先提取了该数据的局部异常因子,然后利用 GMM
 

算法对局部异常因子进行聚类并进行聚类排序,得到异常

阈值,通过对比异常阈值,检测存在异常的数据,最后通过

LSR-RF 算法计算异常数据的原始真实数据,以替代异常

数据,完成异常数据清洗。 李琳等[5] 在其研究中以大型风

力机工作数据为研究对象,首先将数据划分为不同的区

间,然后 计 算 各 区 间 数 据 差 分 值, 以 此 为 基 础 估 算

DBSCAN
 

算法的 Eps 值,最后利用 DBSCAN
 

算法对异常数

据进行检测,完成数据清洗。 Ding 等[6] 在其研究中以物

联网数据为清洗对象,首先基于物联网数据的时-空相关

性特征,通过 LRaSMD 模型将异常数据清洗问题转换为优

化问题,然后利用 ISTA 算法求解该优化问题,最后将

ISTA 迭代展开成深度神经网络结构,以此为基础,实现异

常数据清洗。
由于有的异常数据特征不明显,导致清洗不彻底,还

有遗漏的异常数据,此外待清洗的数据量一般都比较大,
因此清洗效率一般都较低,这也是当下异常数据清洗方法

常出现的两个问题。 针对上述问题,研究一种基于动态融

合局部异常因子的时序数据快速清洗方法。

1　 时序数据快速清洗方法研究

异常数据的存在对于数据挖掘具有很强的干扰性。
为此,研究一种基于动态融合局部异常因子的时序数据快

速清洗方法。 该研究主要分为两部分,即前一部分进行基

于动态融合局部异常因子的异常时序数据检测,后一部分

进行基于异常时序数据检测的清洗研究。
1. 1　 动态融合局部异常检测

局部异常因子是指数据的异常程度,该值越大,越有

可能是异常数据。 数据清洗的关键是检测出异常数据,而
异常数据检测的关键是局部异常因子计算[7] 。 基于此,本
章节首先进行时序数据的局部异常因子提取工作,具体过

程如下。
步骤 1　 输入待清洗的时序数据。
步骤 2　 对时序数据按照一定的时间长度进行分割,

划分为多个时间段。 因为一旦数据采集时间较长,采集对

象的状态就有可能发生巨大变化,例如从正常状态发展为

故障状态。 这时后一时间段的数据就与前一时间段的数

据有明显的区别,在分布上看,与离群异常数据很相似,很
容易将这一部分的正常数据看成异常数据,从而发生清洗

错误的问题,所以需要对时序数据进行离散分割[8] 。
步骤 3　 以其中一个离散区间内的数据为例,记为

A = {a t,t = 1,2,…,T}。 其中, T 代表时序数据分割时间

长度; t 代表时间点。
步骤 4　 计算 A 中每一个数据 a t 的 k-distance(即距

离点 a t 第 k 远的那个距离值),记为 k-dis(a t)。
步骤 5　 计算 a t 的第 k 距离邻域,即寻找点 a t 的第 k

距离及之内的所有数据点,记为 Bk-dis(at)
。

步骤 6　 计算 Bk-dis(at)
中所有点与 a t 之间的可达距

离,计算公式如下:
Dk(a t,b t) = max[k- dis(b t),d(a t,b t)] (1)

式中, k- dis(b t) 代表 Bk-dis(at)
中数据点 b t 的 k-distance;

Dk(a t,b t) 代表点 b t 到点 a t 的第 k 可达距离; d(a t,b t) 代

表 a t 与 b t 之间的距离。
步骤 7　 根据 Dk(a t,b t), 按照下述公式计算 a t 的局

部可达密度。

Ck(a t) = 1

∑
bt∈Bk-dis(at)

Dk(a t,b t)

Bk-dis(at)

( )
(2)

式中, Ck(a t) 代表局部可达密度。
按照上述公式计算 a t 的 Bk-dis(at)

中各个邻域点的局

部可达密度,记为 Ck(b t)。
步骤 8　 按照下述公式计算 Ck(b t) 与 Ck(a t) 之间比

值的平均值,即 a t 的局部异常因子。

L(a t) =

∑
bt∈Bk-dis(at)

Ck(b t)

Bk-dis(at)

( )
Ck(a t)

(3)

式中, L(a t) 代表数据点 a t 的局部异常因子。
按照上述流程遍历剩余所有离散区间,计算区间内每

个数据的局部异常因子。 当 L(a t) > 1 时,说明 a t 的密度

小于其邻域点密度,认为 a t 为异常数据,否则认为 a t 为正

常数据[9] 。
在上述传统局部异常因子计算流程中,参数 k 的选择

至关重要,因为后续计算都是基于该参数的设置来寻找近

邻点,然后进行逐步运算的。 传统局部异常因子算法中参

数 k 只会设置一个,对于波动较为平缓的小规范时序数据

来说是足够的,但是对于波动较为剧烈的大规范时序数据

来说,异常数据会更为隐蔽,只设置一个参数 k 是无法满

足准确检测异常数据的要求的[10] 。 针对这一点,本研究

中设置 3 个不同数值的参数 k ,重复上述传统局部异常因

子计算流程,这样就得到了时序数据中每个数据点的 3 个

局部异常因子。 针对一个数据点的 3 个局部异常因子,为
方便后续检测工作,提高检测效率,需要对 3 个局部异常

因子进行动态融合[11] 。 首先对局部异常因子进行归一化

处理,即

L
·

i(a t) =
L i(a t) - L

-
(a t)

ΔL(a t)
(4)

其中,

L
-
(a t) =

∑
3

i = 1
L i(a t)

3
(5)

ΔL(a t) =
∑

3

i = 1
[L i(a t) - L

-
(a t)] 2

3
(6)
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式中, L i(a t) 代表数据点 a t 的第 i个局部异常因子; L
-
(a t)

代表数据点 a t 的局部异常因子平均值; ΔL(a t) 代表数据

点 a t 的局部异常因子标准差; L
·

i(a t) 代表归一化后数据

点 a t 的第 i 个局部异常因子。
接着计算数据点 a t 每个局部异常因子与数据点 a t 局

部异常因子总和的比值,即

g i(a t) =
L
·

i(a t)

∑
3

i = 1
L
·

i(a t)
(7)

最后根据 g i(a t) 进行动态融合,融合公式如下,即

L̂(a t) = ∑
3

i = 1
g i(a t)L i(a t) (8)

式中, L̂(at) 代表动态融合后的数据点 at 的局部异常因子。

基于融合后的 L̂(a t), 按照 L(a t) > 1 的规则,确定

异常数据。
2. 2　 基于异常数据检测的清洗研究

在利用动态融合局部异常因子完成异常时序数据检

测之后,并不意味着清洗工作的完成。 本章节基于检测结

果,计算异常数据所在位置处的原始的真实的正常数据,
以替代异常数据,填补到异常数据位置处,完成对异常数

据的覆盖,实现异常数据清洗[12] 。 在本研究中,利用改进

K-means
 

聚类算法进行数据清洗。 基础
 

K-means
 

聚类算

法运行效率高且操作简单,但是该算法运行质量受到初始

聚类中心选择的直接影响,若是选择不恰当,很容易出现

局部最优问题[13] 。 针对这一点,利用布谷鸟算法进行初

始聚类中心选取,以优化 K-means
 

聚类算法,具体过程如

下图 1 所示。
　 　 基于图 1 流程,最终得到M个 K-means

 

算法的聚类中

心,实现算法的优化和改进。 接下来,利用改进后的算法

进行数据清洗[14-15] 。 具体过程如下:
步骤 1　 设置算法的初始参数,包括聚类中心个数

M、阈值 λ。
步骤 2　 输入不完整的时序数据。 将上一章节检测

出来的异常数据从时序数据中删除,形成一个具有缺失数

据的时序数据,记为 S。
步骤 3　 将 S 划分为 n 组。
步骤 4　 从 n 组数据中筛选出存在缺失数据的小组,

记为 s j (第 j 个存在缺失数据的小组)。
步骤 5　 计算 s j 中数据的均值,即

x-( s j) =
∑

T

t = 1
x t( s j)

K
(9)

式中, x-( s j) 代表 s j 的数据均值; x t( s j) 代表 s j 中第 t 个数

据; T 代表 s j 中数据长度。

步骤 6　 将 x-(s j) 填补到被删除的异常数据的位置处,
步骤 7　 按照上述过程遍历所有存在缺失数据的小

组,形成初始完全时序数据,记为 Ŝ。

步骤 7　 利用优化后的 K-means
 

算法对 Ŝ中数据进行

聚类。 具体过程如下。

1)计算 Ŝ 中各个数据到聚类中心的距离 d(x t,Om),
 

其中 Om 代表第 m 个聚类中心。
2)将数据划分到距离最近的簇当中;
3)重新计算每个新簇的质心;
4)判断质心是否发生变化。 若发生变化,回到 3);否

则数据聚类。
步骤 8　 找出包含填补数据的簇。
步骤 9　 计算该簇中数据的均值并代替原始填补的

数据[16-17] 。
步骤 10　 计算前后两次填充值的差值,记为 Δx t。
步骤 11　 判断 Δx t 是否小于设定的阈值? 若小于,完

成时序数据中异常数据的清洗工作,否则回到步骤 7。
经过上述过程,以估算出来的正常值代替异常值,完

成了异常数据清洗工作。

输出最终结果
（聚类中心）

结束

达到最大
迭代次数

是

否

是

否
随机地对鸟巢
位置进行改变

重新进行聚类划分操
作，计算其适应度函
数值并与上代鸟巢位
置比较，取较优鸟巢

随机数是否>布谷鸟的巢
寄行为被寄主发现的概率

生成一个随机数

对比更新前后鸟巢
位置，取较优鸟巢

计算更新后的鸟巢
位置的适应度函

对鸟巢位置进行更新
操作

计算每个鸟巢位置的
适应度函数

按照距离最小准则将数
据集划分为k个类

计算每个鸟巢位置的
适应度函数

计算数据集中剩余数
据与初始鸟巢位置之

间的距离

从时序数据集内随机
选取k个数据作为初

始鸟巢位置

初始化参数

输入时序数据集

开始

图 1　 布谷鸟算法求取 K-means
 

聚类中心的基本流程

Fig. 1　 Basic
 

process
 

of
 

using
 

cuckoo
 

algorithm
 

to
 

obtain
 

K-means
 

clustering
 

centers

3　 数据清洗效果验证

为进一步证明所研究方法的研究效果,与基于 LSR-
RF 的清洗方法、基于 DBSCAN 的清洗方法以及基于深度

神经网络的清洗方法进行对比。

　 　 137



自
 

动
 

化
 

技
 

术
 

与
 

应
 

用
Techniques

 

of
 

Automation
 

and
 

Applications 2026 年
 

第 45 卷
 

第 6 期

3. 1　 数据来源

借助 MATLAB 仿真工具生成 2 个不存在异常数据的

仿真时序数据集,时序数据长度分别为短(数据量为 20
个)、长两种(数据量为 60 个),如下图 2 所示。
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数
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(a)
 

短数据集

1200
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数
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(b)
 

长数据集

图 2　 仿真时序数据

Fig. 2　 Simulation
 

timing
 

data
　 　 为模拟异常数据存在的情况,从 2 个仿真时序数据集

随机选取一定量的数据并人工设置异常值。 设置情况如

下表 1 所示。
表 1　 异常值设置情况

Tab. 1　 Setting
 

of
 

Outliers

仿真时序

数据集

异常值设置

数量 / 个
原始正常

数值

异常设

置值

异常数据

时刻 / s

787 940 4

数据集 1 3 718 425 10
 

605 856 17
 

476 636 2
 

586 362 8
 

486 263 9
 

数据集 2 8 636 421 14
 

592 741 20
 

668 856 50
 

621 320 55
 

685 862 60
 

3. 2　 局部异常动态融合因子结果

针对这 3 个存在异常数据的仿真时序数据集,计算每

个数据动态融合后的局部异常因子并以此为依据,进行异

常数据判断,结果如下图 3 所示。
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图 3　 局部异常动态融合因子计算结果

Fig. 3　 Calculation
 

results
 

of
 

dynamic
 

fusion
 

factor
 

for
 

local
 

anomalies
　 　 从图 3 中可以看出,所研究方法应用下,短数据集中

时刻 4
 

s、时刻 10
 

s、时刻 17
 

s 时的数据局部异常动态融合

因子大于 1,说明这 3 个时刻对应的数据为异常数据;长
数据集中时刻 2

 

s、时刻 8
 

s、时刻 9
 

s、时刻 14
 

s、时刻 20
 

s、
时刻 50

 

s、时刻 55
 

s、时刻 60
 

s 时的数据局部异常动态融

合因子大于 1,说明这 8 个时刻对应的数据为异常数据。
将检测出来的结果对比表 1,得出检测结果与异常值设置

情况一致,证明了基于动态融合局部异常因子在异常时序

数据检测中的应用效果。
3. 3　 数据清洗结果

利用改进 K-means
 

聚类算法估算异常数据所在位置

处的原始的真实的正常数据,以替代异常数据,完成数据

清洗。 估算出来的正常数据值如下表 2 所示。
表 2　 正常数据估算值

Tab. 2　 Estimated
 

values
 

of
 

normal
 

data

仿真时序数据集 正常数据估算值

784. 33

数据集 1 722. 63
614. 68
470. 32
569. 87
483. 66

数据集 2 624. 78
603. 98
664. 87
614. 72
674. 06
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3. 4　 数据清洗效果

在相同的实验条件下,利用基于 LSR-RF 的清洗方

法、基于 DBSCAN 的清洗方法以及基于深度神经网络的

清洗方法进行数据清洗,然后针对清洗结果,选取清洗全

面指数、清洗数据均方误差和清洗所产生的时间开销。 清

洗全面指数用于验证清洗的全面性,判断是否有遗漏的异

常数据;清洗数据均方误差用于验证清洗数据的准确性;
清洗时间开销用于验证清洗时速度。 清洗全面指数计算

公式如下,即

P = h
H

(10)

式中, P 代表清洗全面指数; h 代表清洗的正确的异常数

据数量; H 代表数据集中异常数据总量。
清洗数据均方误差计算公式如下,即

R =
∑

n

i = 1
r i - r

·

i( )

n
(11)

式中, R 代表清洗数据均方误差; r i、r
·
i 代表真实数据值与

估算出来的替代值; n 代表异常数据数量。
结果如下表 3 所示。 从表 3 中可以看出,与其他 3 种

方法对比,动态融合清洗方法应用下,清洗全面指数更高、
清洗数据均方误差更小、清洗时间开销更少,由此说明本

方法能够以更快的速度,全面且准确地完成时序中异常数

据的清洗工作。
表 3　 数据清洗效果

Tab. 3　 Data
 

cleaning
 

effect

方法
仿真时序数据集 1

全面指数 数据均方误差 时间开销 / min

仿真时序数据集 2

全面指数 数据均方误差 时间开销 / min

动态融合清洗方法 1. 0 1. 58 1. 62 1. 0 1. 37 1. 85

基于 LSR-RF 的清洗方法 0. 845 3. 47 2. 32 0. 745 6. 52 4. 52

基于 DBSCAN 的清洗方法 0. 862 2. 13 2. 52 0. 824 4. 89 4. 86

基于深度神经网络的清洗方法 0. 921 3. 98 1. 96 0. 836 6. 85 3. 83

4　 结论

为保证数据挖掘信息的全面性和准确性,采集到的大

数据一般都是一段时间内时序数据。 受到采集设备、采集

环境和采集操作等因素影响,某一个时间点的数据就会脱

离其他正常数据分布规律,成为离群点,也就是异常数据。
该数据的存在对于数据挖掘和利用都产生严重的干扰。
针对这一点,研究一种基于动态融合局部异常因子的时序

数据快速清洗方法。 该研究中通过计算数据点的局部异

常因子并动态融合,实现了动态检测,为数据清洗提供依

据。 最后对清洗效果进行了测试,通过清洗全面指数、清
洗数据均方误差和清洗所产生的时间开销 3 个指标的对

比,证明了所研究清洗的方法的效果。
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