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离散傅立叶变换用于非连续工业数据分析
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摘摇 要摇 大数据分析是当前的研究热点,但由于大数据在数据结构上的复杂性及数据类型上的多样性,大数

据分析方法研究仍是数据分析领域中的挑战性问题。 本研究建立了一种用于复杂结构数据预处理和建模的

分析方法,并应用于分批次采集、采集密度不同且采集时间不统一的非连续工业生产数据分析。 利用傅里叶

变换得到不同参数的频谱信息,再利用逆变换按照统一的时间点进行数据重构,既得到了时间上统一的各参

数数值,还对数据进行了平滑处理和缺失数据的填补。 利用重构数据分别建立了 4 个产品质量指标与 5 个产

品物理参数和原料性能参数之间的定量模型,4 个模型的预测值相对偏差平均值均小于 5% 。
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1摇 引 言

随着大数据时代的来临,科学研究、工业生产、商务活动等诸多领域均出现了大规模的数据增长,如
何通过大数据的挖掘和应用产生新的知识和价值已经成为高度关注的热点[1,2]。 当前,很多行业和领

域都涉及到了大数据问题,例如利用商业大数据进行消费者行为模式的研究,利用医疗大数据进行疾病

诊断新方法的研究等等。 大数据的突出特点是数量大、产生速度快、数据类型多样和价值密度较低,必
须通过数据的深度挖掘才能得到其高的价值,但同时也给数据的分析带来了挑战。

在化学测量学领域,大数据也越来越受到重视[3,4]。 化学测量技术和仪器的发展使得化学测量数

据迅速增长,已经难以使用常规的统计分析方法直接进行处理。 因此,用于大数据分析的化学计量学方

法得到发展,建立了针对高维、多类型、时间序列等数据的分析方法[5]。 这些方法多为传统的化学计量

学方法,如多元统计、多元校正与建模、多元分辨与模式识别等,但在实际应用过程中,往往与信号处理、
变量选择、优化算法、数据融合等方法联合,用于相关分析、定量预测、聚类分析与判别分析等,其中基于

不同原理的数据分割、样本压缩、分布式计算与共识策略相结合等技术在巨量数据的分析中发挥了重要

作用。 同时,基于核函数变换的主成分分析和偏最小二乘算法为大数据分析提供了基础算法[6,7]。
近年来,深度学习在大数据分析中的应用日益增加。 2019 年,Belthangady 等[8] 对于深度学习在图

像恢复和超高分辨成像分析中的应用进行了综述,介绍了深度学习应用于图像重建的最新研究进展,同
时也对深度学习面临的挑战,如训练数据的获取、未知结构发现的可能性、不确定图像细节的推断等进

行了评述。 随着深度学习技术的发展,卷积神经网络在图像生成和图像分析方面得到了应用,如体层摄

影图像、磁共振图像以及荧光显微成像,广泛应用于图像修复、卷积与超高分辨率成像、图像着色(染
色)、图像分割、聚类分析与表型分析等。 深度学习在光谱数据分析中的应用也已有报道,特别是在荧

光成像分析、生物医学光谱数据分析等中的应用。 有文献建立了一种基于卷积神经网络和长短期记忆

神经网络结合深度学习方法用于单分子荧光成像光漂白事件计数数据的分析,获得单分子荧光漂白轨

迹,改善了计算效率,提高了分析的准确性,并用于蛋白质复合物化学计量比的自动预测[9]。 在近红外

光谱研究领域,采用卷积神经网络和长短期记忆神经网络相结合建立了一种深度学习方法用于“情感

模型冶研究[10]。 采用功能近红外光谱测量对人脑血流进行无损检测,检测在受到外部刺激时的光谱变

化,然后通过所设计的神经网络建立光谱变化与响应之间的关系。 也有文献报道了用于建立近红外光
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谱定量模型的深度学习方法[11], 设计了包括三个卷积层和一个全连层的网络结构,用于 4 组开放的近

红外光谱数据分析,简化了数据处理步骤,计算结果也得到了明显改善。
本研究提出了一种工业生产大数据的分析方案与方法。 对于间歇式、分批次、由多种原料形成产品

的工业生产,产品质量的检测一般按照产品的生产批次进行,而原料的检验则按照进货数量和时间进行

检验,无论是检验的频次还是检验的时间都不尽相同,产品质量的检验指标和原料的检测数据之间很难

具有一一对应关系。 因此,难以建立产品质量与原料参数之间的定量模型。 本研究将产品的质量指标

和原料的检测数据都假定为周期性变化的数据,采用傅里叶变换(Fourier transform, FT)得到各指标和

参数的频率信息,并利用逆变换重构相对应的指标和参数,然后再建立质量指标和参数之间的关系模

型,用于考察各生产原料对产品质量的影响。

2摇 数据与分析方法

2. 1摇 数据收集

本研究收集了某卷烟生产过程的工业生产数据,作为产品的质量控制指标,收集了烟气的常规成分

含量,即焦油、烟气烟碱、一氧化碳和烟气总粒相物,分别用 y1、y2、y3、y4表示。 为了研究质量指标与卷

烟材料之间的关系,还收集了烟支物理参数(烟支重量、烟支吸阻、总通风率)、滤棒参数(滤棒压降均

值)以及卷烟纸参数(卷烟纸定量,即每平方米卷烟纸的重量),分别用 x1、x2、x3、x4、x5表示。 所有指标

和参数均参照国家标准检测得到,烟气的常规成分含量的测试标准分别是 GB / T 19609鄄2004(卷烟用常

规分析用吸烟机测定总粒相物和焦油)、GB / T 23355鄄2009(卷烟总粒相物中烟碱的测定,气相色谱法)、
GB / T 23356鄄2009(卷烟烟气气相中一氧化碳的测定,非散射红外法); 烟支重量、烟支吸阻、总通风率和

滤棒压降的测试标准是 GB / T 22838鄄2009(卷烟和滤棒物理性能的测定); 卷烟纸定量的测试标准是

GB / T 451. 2鄄2002(纸和纸板定量的测定)。 所收集指标和参数的时间跨度为 2013 年 1 月 1 日到 2018
年12 月 31 日,但各指标和参数数据的采集日期和数据点的多少均不相同,即数据之间无法进行一一对

应。 因此,无法直接采用这些数据对生产工艺参数对产品质量指标的影响进行研究。 本实验所使用的

数据中,烟气成分、烟支物理参数、滤棒参数和卷烟纸参数分别有 72、1700、1728 和 80 个数据,对于每天

对同一指标或参数进行多次检测的情况,采用了平均值进行计算。 涉及的数据虽然数据量并不是很大,
但收集时间跨度为 6 年,并且数据的采样密度不一, 采样时间也不同步,因此具备了大数据的某些特

征。
2. 2摇 计算方法

FT 是一种常用的信号分析方法,最常用于周期性信号分析,考察信号中的不同频率成分。 许多波

形可作为信号的成分,比如正弦波、方波、锯齿波等,FT 采用正弦波作为信号的成分。 连续 FT 用于函数

的连续频谱分析,而离散傅立叶变换(Discrete Fourier Transform,DFT)是信号分析的基本算法,把信号从

时间域变换到频率域,进而研究信号的频谱结构和变化规律。 DFT 的正、反变换定义为:

X(k) = 蒡
N

n = 1
x(n)e-jkn2仔篆 摇 摇 k = 1,2,…,N (1)

x(n) = 1
N 蒡

N

k = 1
X(k)e-jkn2仔篆 摇 摇 n = 1,2,…,N (2)

其中,

e-jkn2仔篆 = cos(2仔kn / N) - jsin(2仔kn / N) (3)
任何连续测量的离散时序信号 x(n)都可以表示为不同频率的正弦 /余弦波信号的无限叠加,通过 FT 对

测量信号进行分析可以得到信号中不同正弦 /余弦波信号的频率、振幅和相位。 因此,FT 的实质是分析

信号中的不同频率成分及它们的相对大小。 在实际应用中, DFT 一般使用快速傅里叶变换( Fast
Fourier transform, FFT)算法进行计算,将 DFT 计算转化为循环卷积,减少了乘法计算,提高了计算速度。
本研究采用 MATLAB 系统中的 FFT 函数,使用的是 Cooley鄄Tukey 算法[12]。

计算时,首先将各时间上各自独立的控制指标和工业生产参数按照时间顺序排列,然后进行傅里叶
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分析,得到数据随时间的变化规律,并对数据中最主要的频率成分进行考察,分析各指标和参数的周期

性变化规律。 然后,采用傅里叶逆变换重构各指标和参数,得到时间上一一对应的指标和参数值,再利

用逐步回归方法建立指标和参数之间的多元线性模型,得到对各指标与参数之间的定量模型。

3摇 结果与讨论

3. 1摇 数据预处理与数据分布

数据预处理往往是大数据分析的第一个步骤,使数据分析适用于后续的计算方法,同时保证数据分

析与预测结果的准确性与可靠性, 主要包括数据清理(或称为“数据清洗冶)、数据集成、数据归约与数

据转换等。 本研究的数据包括不同的化学测量值和原材料及产品的物理参数,具有不同的量纲,数值的

差异较大。 因此首先将数据进行了标准化处理,即将各参数的数值减去其平均值再除以其标准偏差。
同时,本研究的数据中各参数或指标在收集时间上具有较大差异,即数据点数、收集时间、收集密度等都

不相同。 为了便于时间上的一致性,本研究采用“时间数冶作为时间量度,即采样时间距公元 1 年

1 月 1 日 0 时的时间差值,其数值包括整数部分和小数部分,前者表示天数,后者表示时、分、秒等。 只

采用整数部分,如 2013 年 1 月 1 日对应的数值是 735235,而 2018 年 12 月 31 日的数值是 737425。
图 1 是经数据处理后的 5 个自变量(过程参数)和 4 个因变量(质量指标)随时间的变化。 首先,各

参数在数据量上有很大不同,且采样时间并不对应。 其次,某些参数(如 x1、x2、x3、x4)在 2018 年期间有

一段时间的缺失,需要对这些数据进行补充才能开展后续的研究工作。 另一方面,该图展示了生产过程

在 6 年内基本稳定,但存在着一定的波动或变动,如 x2存在阶段性的下降现象,x3存在整体上的上升趋

势,而 4 个质量参数均具有比较明显的下降趋势。

图 1摇 过程参数(A)和质量指标(B)随时间的变动

Fig. 1摇 Variation of production (A) and quality (B) parameters with the date of the detection

3. 2摇 数据的周期性分析

为了考察各参数和指标的周期性变化,分别对各参数进行了 FT。 采用 DFT 得到的系数如图 2 所

示。 由于各参数和各指标的结果具有很高的相似性,图中只显示了过程参数 x1和质量指标 y1的计算结

果。 尽管图 1 显示各参数和指标都具有不同程度的波动,从图 2 可以清楚地看出,数据的变动无明显的

周期性,两图中绝对值最大的系数占所有系数的百分比只有0. 12%和 2. 78% 。 但是与长周期对应的前

几个系数还是相对较大,表明数据在 6 年的时间里仍然具有单调下降或上升的趋势以及周期在一年以

上级别的周期性变化,说明无论是生产原料还是产品都存在着随时间逐渐小幅度变化的因素。
3. 3摇 重构数据与定量模型

为了建立质量指标与过程参数之间的定量关系模型,采用傅里叶逆变换对所有参数和指标进行了

重构计算,对原始数据中心缺失的数据进行了补充并得到了时间上一一对应的过程参数和质量指标数

据。 在重构计算中,整个时间跨度(6 年)划分为 1000 个等间隔的时间点,利用公式(2)计算每个时间

点的各参数和指标的数值。 图 3 显示了重构计算的结果。
通过图 3 与图 1 的比较可以发现,数据随时间的变化在基本轮廓上保持了一致,说明重构数据保持
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了原始数据的基本信息。 但仔细比较各曲线的细节可以进一步发现,无论是采样密度很高的 4 个参数

(x1、x2、x3、x4)还是采样密度较低的参数(x5和 y)均得到了平滑处理,既对高密度数据中的快速变动进

行了平滑, 也对低密度数据中由于采用时间间隔不合适带来的大幅变动进行了修正,在一定程度上增

加了数据的可用性。 同时,重构数据对原始数据中的缺失数据进行了有效补充, 因此,数据的重构达到了

提升数据质量的目的。 更为重要的是,高密度数据的数据点数得到了缩减,而低密度数据的数据点数得到

了提高,并且在时间点上一一对应,为建立质量指标和过程参数之间的定量模型提供了可行的数据集。

图 2摇 过程参数 x1(A)和质量指标 y1(B)的傅里叶变

换系数

Fig. 2 摇 Coefficients obtained by Fourier transform of
production for parameter x1(A) and quality for parameter

y1(B), respectively

图 3摇 过程参数(A)和质量指标(B)的重构数据

Fig. 3 摇 Reconstructed data for production for parameter
x1(A) and quality for parameter y1(B)

摇 摇 表 1 是基于重构数据所建立的定量模型及模型的评价参数。 建模采用了基于多元线性回归的逐步

回归方法,通过对每个自变量参数在回归模型中的显著性进行了删除。表中模型系数为0的参数是指

表 1摇 质量指标与过程参数之间的定量关系模型及评价参数
Table 1摇 Quantitative model between quality and production parameters and the evaluation parameters

质量指标
Quality

parameter

参数名称
Production
parameter

模型系数
Model coefficient

置信区间
Confidence
interval

置信度
Confidence

level

均方根误差
Root mean

squared error
(RMSE)

偏差(% ):平均值、
标准偏差、最大值
Bias (% ): mean,
standard (SD),

maximum

y1

y2

y3

y4

x1 -0. 1232 依0. 0541 8. 8伊10-6

x2 -0. 2136 依0. 0508 5. 1伊10-16

x3 -0. 3926 依0. 0532 2. 9伊10-43

x4 0 依0. 0587 0. 25
x5 0 依0. 0640 依0. 07
x1 -0. 2940 依0. 0278 7. 5伊10-25

x2 -0. 2341 依0. 0247 2. 1伊10-20

x3 -0. 4970 依0. 0259 2. 8伊10-70

x4 -0. 1320 依0. 0285 4. 2伊10-6

x5 依0. 0650 依0. 0311 3. 7伊10-2

x1 依0. 0758 依0. 0301 1. 2伊10-2

x2 -0. 0643 依0. 0267 1. 6伊10-2

x3 -0. 4730 依0. 0280 1. 3伊10-56

x4 0 依0. 0309 0. 39
x5 0. 2198 依0. 0337 1. 1伊10-10

x1 -0. 1461 依0. 0293 7. 2伊10-7

x2 -0. 2030 依0. 0260 1. 5伊10-14

x3 -0. 4017 依0. 0272 1. 0伊10-44

x4 0 依0. 0301 0. 57
x5 依0. 0783 依0. 0328 1. 7伊10-2

0. 735

0. 700

0. 758

0. 738

2. 84
0. 17
9. 08

4. 50
0. 027

17. 05

3. 34
0. 24

15. 29

2. 84
0. 22

10. 02

* RMSE=Root mean squared error.
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由于置信度大于 0. 05 而被逐步回归移除的参数,在定量模型中没有被使用。 另外,由于所有参数和指

标均经过了标准化处理, 模型的常数项基本为零(实际计算值均在 10-4 级别),因此表中没有列出。
RMSE 是模型的拟合总误差,即每个质量指标数据拟合误差平方和的均值,数值越小, 表示模型的质量

越高。 表中的最后一列是模型自预测结果的平均偏差和最大偏差。 可以看出,平均偏差均<5% ,结合

表中的标准偏差数据可以进一步说明, 大部分预测结果的偏差都在可接受的范围之内。 因此,所建立

的模型具有较好的预测准确性。 最大误差的最大值达到 17% ,说明还存在个别预测误差较大的预测结

果,但对实际生产数据来说,此结果仍在可接受的范围。

4摇 结 论

工业生产数据往往具有采样不连续、数据密度差异较大、数据缺失或不完整等特点。 本研究针对工

业生产数据的特点,采用傅里叶变换对数据进行预处理,实现了数据的平滑、缺失数据的补充以及时间

上不能对应等问题,实现了时间上不能一一对应的因变量和自变量之间的模型建立。 采用时间跨度为

6 年的产品质量指标、物理指标和原材料的性能指标等数据,研究了工业生产数据的数据分布,进行了

数据变动的周期性分析,建立了产品质量指标与物理指标和原材料性能之间的定量模型,本研究所建立

的模型具有较好的预测能力。 随着各行业的发展和分析能力的提高,为实际生产服务的大数据分析需

求会逐步提升,发展针对分析测试大数据的分析方法具有重要意义。 所建立的方法为非连续采样的多

参数数据分析提供了一种可行的方法,为工业生产数据,特别是工业生产大数据的数据分析与建模将具

有一定的参考价值。

References
1摇 Graham鄄Rowe D, Goldston D, Doctorow C, Waldrop M, Lynch C, Frankel F, Reid R, Nelson S, Howe D, Rhee S Y.

Nature, 2008, 455(7209): 8-9
2摇 Reichman O J, Matthew B, Mark P H. Science, 2011, 331(6018): 703-705
3摇 LIU Yan, CAI Wen鄄Sheng, SHAO Xue鄄Guang. Science Bulletin, 2015, 60(8): 694-703

刘 言, 蔡文生, 邵学广. 科学通报, 2015, 60(8): 694-703
4摇 LIU Yan, CAI Wen鄄Sheng, SHAO Xue鄄Guang. Science Bulletin, 2015, 60(8): 704-713

刘 言, 蔡文生, 邵学广. 科学通报, 2015, 60(8): 704-713
5摇 Tauler R, Parastar H. Angew. Chem. Int. Edit. , 2018, http: / / dx. doi. org / 10. 1002 / anie. 201801134
6摇 Dayal B S, MacGregor J F. J. Process Control, 1997, 7(3): 169-179
7摇 Kettaneh N, Berglund A, Wold S. Comput. Statistics Data Anal. , 2005, 48: 69-85
8摇 Belthangady C, Royer L A. Na. Methods, 2019, 16(12):1615-1625
9摇 Xu J, Qin G, Luo F, Wang L, Zhao R, Li N, Yuan J, Fang X. J. Am. Chem. Soc. , 2019, 141(17): 6976-6985

10摇 Zhang X, Lin T, Xu J, Luo X, Ying Y. Anal. Chim. Acta, 2019, 1058: 48-57
11摇 Bandara D, Hirshfield L, Velipasalar S. J. Near Infrared Spectrosc. , 2019, 27(3): 206-219
12摇 Cooley J W, Tukey J W. Mathematics Comput. , 1965, 19: 297-301

6241摇 摇 分 析 化 学 第 48 卷



Non鄄continuous Industrial Data Analysis
Using Discrete Fourier Transform

SUN Xue鄄Hui1, ZHAO Bing2, LUO Zhen2, SUN Pei鄄Jian1,
PENG Bin1, NIE Cong*1, SHAO Xue鄄Guang*3

1(Zhengzhou Tobacco Research Institute of China National Tobacco Corporation, Zhengzhou 450001, China)
2(China Tobacco Henan Industry Co. Ltd. , Zhengzhou 450000, China)

3(Research Center for Analytical Sciences, College of Chemistry, Nankai University, Tianjin 300071, China)

Abstract摇 Analysis of big data is hot topic for exploring the contained values, however, the development of
the analytical methods are still a challenging task due to the complexity in structure and variety. In this work,
a method for pre鄄processing and modeling of the non鄄continuous industrial data was developed and applied in
the analysis of a dataset for an industrial production during six years. Four quality parameters and five
production parameters were included and the data were collected in batches and sampled in different time and
frequency. Fourier transform was used to obtain the frequency composition of the parameters, and then
reconstructed data for each parameter were calculated by the inverse transform using the same time schedule.
Therefore, the data of all the parameters at the same time points could be obtained and the missing values in
the raw data could be filled, making the reconstructed data suitable for building the model between the quality
and production parameters. Furthermore, the smoothing effect could be observed in the reconstructed data.
Four models were built for the four quality parameters, all of which had a reliable prediction with the mean
bias less than 5% .
Keywords摇 Big data; Data鄄processing; Fourier transform; Modeling; Chemometrics
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