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基于边缘计算的企业海量云端动态数据清洗方法研究
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摘 要:原有清洗方法对缺失数据的筛选标准过于模糊,无法完成未来企业的数据预测。因此,提出基于边缘计算的企业海量云端动

态数据清洗方法。在数据采集模块,对动态数据进行预处理。基于边缘计算构建数据筛选模型,将企业数据进行分类。计算

企业数据的传输延时和耗能。通过时间序列理论依据,保证企业动态原始数据的真实性,从全局和局部两个方面划分云端的

动态数据特征,完成动态数据清洗。实现基于边缘计算的清洗方法设计。实验结果表明:所提方法的准确度在99.8%以上,

数据预测结果精度高,更具有应用价值。
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Abstract: The original cleaning method's screening criteria for missing data are too vague to complete the data prediction of future enterpris-

es. Therefore, an edge computing-based dynamic data cleaning method for enterprise massive cloud is proposed. In the data acqui-

sition module, the dynamic data is preprocessed. It builds a data screening model based on edge computing to classify enterprise

data, calculates the transmission delay and energy consumption of enterprise data. Based on the theoretical basis of time series,

the authenticity of the dynamic raw data of the enterprise is guaranteed, and the dynamic data characteristics of the cloud are di-

vided into global and local aspects to complete the dynamic data cleaning. It realizes the design of cleaning method based on edge

computing. The experimental results show that the accuracy of this method is above 99.8%. It shows that the data prediction re-

sults of the method in this paper have high accuracy and have more application value.
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0 引言

随着社会进入“大数据”时代,云计算技术的出现正

在逐步改善数据处理能力,该技术以运行成本低和动态

扩展性能,得到了广泛的应用和研究[1]。在云计算架构

中,数据可通过网络结构进行传输,保存在云端处理器

中,使其能够动态和灵活地进行调取和处理。与此同时

云计算所需要的数据资源,基本上要通过采集设备才能

得到,不同的终端设备,将采集到的数据传送至云端平台

中,在集中处理方法下得到想要的数据结果[2]。

在大数据被广泛应用的背景下,以多种算法进行数

据分析,可以对云端数据进行处理。例如:文献[3]基于边

缘检测与方差变点的风功率数据清洗方法。首先进行数

据预清洗,以识别负值点,接着基于边缘检测识别曲线主

体,以清洗分散型异常数据,然后通过方差变点分区间获

得风速功率点中的方差突变点清洗堆积型异常数据,最

后得到分类清洗后数据;文献[4]基于回归模型的动态精

细识别算法,在剔除潜在野值的基础上利用前后两段数

据的回归值作为参考值,再结合采集参数变化速率限制

给出野值判决,基于回归模型数据清洗的处理流程,采用

野值粗识别、精细识别、回归估计的步骤得到清洗数据。

但是上述方法都存在与增长速度无法进行精准匹配、难

以及时地对云端数据进行处理的问题。因此提出基于边

缘计算的企业海量云端动态数据清洗方法,为解决数据

处理问题提供理论支持。
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1 预处理企业海量云端动态数据

在采集模块对企业数据进行接收和利用时,一方面

要对数据进行整理,以提高数据的读取和利用性能,另一

方面要对数据进行预处理,避免后续的数据丢失问题,保

证企业数据的完整性。具体构成内容如图1所示。图1

中,在数据预处理过程中,包含数据集合和变换等内容,

对数据集成主要是,将处理过的企业数据进行整合,而数

据变换是直接对原始数据进行处理[5]。

图1 数据预处理构成

引入数据预测方程,将企业云端动态数据看做一个

集合,包含Q组实时数据,则数据的状态向量表示为:

(1)

式中:向量集合为W。现有向量为R1,R2,…,RQ。丢失向量

为T1,T2,T3,T4,…,TQ。

在数据传输过程中,引入预测增益矩阵AIP。判断两

种类型向量的预测变量,对应方程为:

(2)

式中:现有向量的变量方程为UI,对应的预测方程为UIP。

现有数据为RI,正在传输的现有数据向量为RP。丢失向

量的变量方程为OI,对应的预测方程为QIP。预测指数为

P。预测丢失的数据为TIP。预测误差为TIP。

通过对企业数据的预测,对上传数据过程中出现的异

常数据,划分成三种模式,并匹配出识别类型,见表1所示。

表1 描述预处理数据类型

类型

数据统计

数据距离

数据偏差

对象

云端内所有
数据

不同数据之
间的距离

数据特征

标准

1.检测异常数据
2.正态分布动态数据
3.匹配数据传输通路

1.相邻正常数据之间的距离
2.不同异常数据之间的距离

3.正常与异常数据之间的距离

1.异常数据类型
2.偏离设定特征

根据表1中内容所示,在数据处理过程中,不仅会包

含缺失数据,还需要对数据进行填补,已完成不完整信息

的备份和分析[6-7]。为有效获取企业云端中的海量数据,

连接互联网边缘设备,作为采集模块,结合网络爬虫技术,

在一定的算法基础上,对网页代码中的数据进行预处理。

2 基于边缘计算构建数据筛选模型

当企业需要对数据进行操作时,需要考虑到数据本

身的特征,引入边缘计算方式,构建海量动态数据的筛选

模型,对企业数据进行分类。

设置数据任务为DF,在企业服务器中定义数据传输

延时,总延时为GK,由上传延时GH,和处理延时GJ组成。

表达式如下:

(3)

式中:任务数据量为LF。企业数据的传输效率为εH
[8]。服

务器的计算能力为φH。服务器内数据量为ZF。

以能耗损失为基础,在不同阶段内计算企业动态数

据的消耗能量,公式为:

(4)

式中:传输能耗为XH。处理能耗为VJ。云端设备到服务

器的单位能耗为CH。处理任务中的单位能耗为BH。总

能耗为NK。

比较服务器接收数据的过程,在边缘计算应用过程中,

能够将数据的储量,接近于无限的传输状态[9]。以式(3)为

代表,利用边缘计算方式,对服务器云端的数据执行能

力,进行分析,如下:

(5)

式中:数据到云端的传输速率为εH1。服务器到云端的延

时为GH
1。到云端的处理能力为φZ。云端的处理延时为

GJ
1。到云端的总延时为GK

1。

数据传输需要考虑“服务器-云端”“终端-云端”两

个阶段,和式(4)的耗能标准为基础,计算数据到云端的耗

能,公式为:

(6)

式中:服务器到云端的单位能耗为CH
1。数据任务到云端
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能耗为XH
1。云端处理阶段的能耗为VJ

1。处理阶段单位

能耗为BH
1。云端处理总能耗为NK

1。

通过上述不同类型的动态数据的传输类型,在完成

数据延时计算和耗能计算的基础上,在目标状态的基础

上对数据进行分类。按照提取特征将数据分属为三种类

别。统计其相关的平均高度,最后将数据分类结果导出。

建立数据筛选的具体流程,如图2。

图2 筛选模型的数据分类流程

根据图2中内容所示,当筛选模型构建完成后,对企

业内的数据进行清洗。而在此之前,需要对数据进行划

分,可以通过动态数据特征类型,组建三种序列树,以不

同的数据高度,对应数据特征值[10]。并在时间序列计算方

法下,根据特征完成动态数据清洗。

3 时间序列划分特征清洗动态数据

考虑数据的传输时间和效率,引入时序序列理论作

为判断标准,设置序列为 q,其中 q等于[q1],[q2],…,[qn],n

为序列量[11]。其中 q[w]表示第w个数据点的数值。每个

数值q[w]均含有时间戳e[w],简化写作qw和ew。

将清洗过程分为全局和局部两个部分,形式化定义

全局清洗条件,具体清洗条件如下:

(7)

式中:u表示时间序列窗口大小[12];r表示标准化清洗数

值;tmin表示最小速度,tmax表示最大速度。t表示窗口速度

约束,t=(tmax,tmin);qw和 qr分别表示一个窗口内的两个数

据点的数值,er和ew分别表示对应的清洗时间,q'w和 q'r分
别表示清洗后的数据值。

其中q'w可以作为求解问题时的未知变量。将其转化

为线性规划问题,则:

(8)

式中:求解问题时的变量为pi和ai。

则数据的约束条件如下所示:

(9)

式中:pr和ar表示两个数据点的数值未知变量。

在此基础上,对局部云端数据进行清洗,和全部清洗

条件较为相似,将 qd作为起始窗口处的每一组数据点,任

意点与数据点qi的需要速度约束条件,则:

(10)

式中:q'w仍为求解问题时的未知变量。而数据清洗不仅

要完成丢失数据的召回,还要完成错误数据的更改,对清

洗后的数据进行评价,基本上以清洗质量为标准。

将全部清洗和局部清洗的结果,按照真正例和真反

例,以及假正例和假反例为四个类型,设定企业数据的准

确率和召回率。两个标准为一对相互对立的评价指标,

当一个指标较高时,另一组指标就越小。至此,通过边缘

计算方式,完成企业海量动态数据清洗方法设计。

4 实验测试分析

通过边缘计算方法,重新设计了企业云端海量动态

数据的清洗方法,为验证本文方法的有效性,采用对比实

验的方式进行论证。以两组传统方法作为对照,比较不

同缺失情况下,数据清洗的准确效果。

4.1 选择测试样本

选择电力公司为测试对象,以低度值较为接近的三

组电力线路作为样本采集点,反映不同线路负荷下,数据

的变化量。此次选择100 kV、200 kV以及300 kV以及
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350 kV四组线路,按照每隔30 min为一次采集节点,对

正向有功电量进行数据采集,情况见表2所示。

表2 电力数据部分样本/kV

采集点

0:00

0:30

1:00

1:30

2:00

2:30

3:00

3:30

15:30

16:00

16:30

23:00

23:30

电压等级

100 kV

51.75

51.8

51.85

51.9

51.95

52

52.05

52.1

55.1

55.12

55.2

56.3

56.35

200 kV

60

60.2

60.3

60.4

60.5

60.6

60.7

60.8

66.1

66.2

66.3

68

68.1

300 kV

20.5

21

21.5

22

22.5

23

23.5

24

29

30

30.5

34.5

35

350 kV

18.4

18.5

18.6

18.7

18.8

18.9

19

19.1

28

28.1

28.2

30.4

30.5

对表中数据进行说明,电压线在不同等级内,单位时

间的电力数据变化量,会产生不同的增值,此次正向有功

电量,属于电力数据的一个属性域。将所有数据导入至

MATLAB测试平台中,分别连接三组清洗方法进行测试。

4.2 单一数据缺失测试

第一阶段测试中,分别将四组路线采集数据中,18点

的采集点数据进行空白处理,将其作为缺失数据,以选择

的三组清洗方法,分别对缺失的采集点数据进行预测填充。

调取全部采集样本,此时这四点的真实值,在100 kV

和100 kV、200 kV以及300 kV线路上,分别为55.1和

67以及30.8和30。统计预测结果,见图3所示。

图3 预测结果

图3中,本文方法得到的数据值,基本与真实值相近,

而传统方法的预测数据,均低于真实值。以准确度为衡

量标准,计算公式如下:

(11)

式中:v为预测值。b为真实值。准确度为c。分别将图中

数据带入到式(11)中,准确度见图4。

图4 准确度统计

图5 预测结果

(a) 100 kV (b) 200 kV

(c) 300 kV (d) 350 kV
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图4中,本文方法的准确度均值99.8%以上。均值清

洗法和遗传网络神经清洗方法的准确率,分别为96.0%和

95.5%,说明本文方法更加有效。

4.3 连续采集节点缺失数据测试

对单一缺失数据的清洗预测较为简单,在此基础上,

完成第二阶段测试。从三组线路中分别取8个采集点,作为

电力数据缺失值。仍以表2为参数值,即采集点为0:00-

3:30的数据,分别采用三组清洗算法进行预测,结果见图

5所示。

根据图5中所示。本文方法在三条线路的连续采集

点,预测过程中,不会受到电压等级和负荷影响,能够与

真实值保持一致。而均值清洗法和遗传网络神经清洗方

法,预测的数据值与真实存在一定差距,在连续清洗过程

中,能够更加直观地进行观察。综合结果表明,本文方法

更加有效。

5 结束语

伴随数据呈现的价值越来越高,对数据的挖掘和清

洗也被众多企业所重视,在未来的发展中,数据会呈现多

样性和实时性的特点。在此背景下,原有清洗只对原有

数据进行清洗,此次利用边缘计算方式,对数据点的重复

使用性能,作出了一定的改变,并在实验论证下取得一定

的成果。但由于数据中除了缺失数据外,还会包含异常

数据,本次由于时间受限,没有进行异常数据的研究。后

续研究中会采用不同的算法,对异常数据进行分析,设计

出更加适用于企业使用的数据清洗方法。
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