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时序数据错误检测与修复研究综述

丁小欧， 王宏志， 靳贺霖， 高　 猛

（哈尔滨工业大学 计算机学科与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 随着数据应用对数据质量要求的提高，时序数据清洗问题得到研究领域和应用领域的更多关注。 在数据清洗过程

中，错误数据检测和修复是两个关键步骤。 近年来，研究人员在这两方面进行了诸多研究与探索。 本文从时序数据质量问

题、错误数据检测，以及错误数据修复步骤对当前研究技术等进展情况进行介绍，分析了当前时序数据清洗所存在的难点与

不足。
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０　 引　 言

目前，数据正以前所未有的速度不断产生。 随

着各种各样数据采集设备的普及使用，海量的时序

数据日以继夜的被积累和使用。 带有时间标记的时

间序列数据，能够帮助分析人员对历史记录进行有

效建模，通过整合相应时间段的有关资料，挖掘提炼

有价值的信息。 但是，实际的时序数据中广泛存在

数据质量问题。 低质量的时态数据，不仅导致数据

预处理环节需消耗大量人力物力成本，而且也会导

致在实际应用数据挖掘与知识提取分析结果发生偏

差和错误。 随着数据应用对数据质量要求的提高，
时序数据的质量问题也逐渐引起研究领域和应用领

域的更多关注，而数据清洗技术是提高时序数据质

量的有效方法。
本文聚焦时序数据清洗研究中错误数据的检测

与修复两个主要环节，对时序数据质量管理研究进

展及研究现状进行评析；介绍了通用数据清洗流程；
分别介绍时序数据中的错误数据检测、以及错误数

据修复技术研究进展，并提出未来研究展望。

１　 时序数据质量研究评析

２００２ 年，在综述文献［１］中，国内首个对数据质

量和数据清洗进行了全面分析介绍工作。 随后，在
大数据高速发展的时期，数据可用性问题得到广泛

关注。 围绕着数据一致性、精确性、完整性、时效性、
实体同一性这 ５ 个核心问题，国内研究人员做了大

量工作。 ２０１６ 年，综述文献［２］对大数据可用性进

行了深刻剖析，从表达机理、判定理论、演化原理等

方面进行详细介绍，并提出了量质融合管理、劣质容

忍计算、深度演化机理等多个具有挑战性的问题。
结合数据质量研究中数据劣质的情况，已有多篇综

述［３－５］对数据错误类型进行了详细分析。 文献［６］
对大数据质量从数据质量评估、数据清洗、质量管理

等多角度进行了详细介绍；文献［７］提出了“数据工

程”的概念，介绍了以数据为主题而展开的各项数

据处理技术。
而随着中国现代化进程的发展，各行业领域已



经积累并正在产生大量的时间序列数据，例如，在制

造领域，现代化的传感器设备、智能仪表［８］ 等，能够

实现对生产环境的感知，并对设备的生产状态进行

实时记录。 这些数据中隐含丰富的信息和知识，能
够为系统运行状态的控制、分析、决策以及规划提供

重要的参考依据。 然而，时序数据中的数据质量问

题也非常普遍，重复记录、异常记录、无效数据、时标

不齐等质量问题的存在，限制了对领域数据的深入

分析［９］。 低质量的工业时间序列数据的清洗，正逐

渐成为研究热点、重点和难点。 近 ５ 年来，时间序列

清洗的研究呈快速增长趋势。 异常检测、序列分类、
序列模式挖掘等问题，在理论上和实践中均得到广

泛研究。 其中，异常和错误数据的识别与检测是数

据清洗和故障检测研究领域的重点难点问题。
虽然研究人员在数据清洗上进行了长期的探

索，取得了一定的理论成果，并投入应用进行实践。
但在时序数据清洗问题上，仍有许多关键问题丞待

解决，其主要研究问题包括：
（１）时序数据在数据库系统中存储、拷贝、转

移，或者在信息系统中跨数据库调用时，其时间标记

（时间戳）可能发生丢失、不可用、时间不统一、时序

错乱、不对齐等问题，导致数据的部分时序信息丢

失［９］。
（２）数据的多样性和复杂性，导致数据中的错

误模式增多。 “脏数据”产生缘由复杂，低质量数据

中通常存在多种的错误类型， 其中的关联关系仍然

缺乏理论认识［１０－１１］，且对于多种错误共存的数据清

洗、检测和修复“脏数据”的计算复杂性会大幅增

加［２］。
而目前时序数据清洗研究的不足之处主要包

括：
（１）时间序列数据与行业联系紧密，大量的时

序数据通常体现较为明显的领域特征［１２］，难以建立

通用的理论计算框架。 以工业场景为例，时间序列

数据的来源广泛，具有大体量、多源性、连续采样、价
值密度低、动态性强的特点［１３］。 不同的时间序列模

式难以区分。 时间序列的值异常情况难以描述和评

价，容易引起误判、漏判。
（２）数据之间相关性考虑不够充分。 在传感器

采集的多维时序数据中，属性之间具有一定的相关

性。 多维时序数据中的错误模式常有隐匿性强、成
因复杂的特点。 因此，若仅对每条序列进行独立的

异常检测，会导致无法准确地识别出一些真正的错

误问题。 序列之间的相关关系和依赖关系有多种类

型［１４］，这些还未被充分地研究。
（３）领域知识尚未得到充分利用。 对数据质量

问题发生原因和影响关系的挖掘与分析，离不开领

域知识的参与。 虽然目前知识驱动的异常数据检测

技术，如专家系统（ｅｘｐｅｒｔ ｓｙｓｔｅｍ ＥＳ） ［１５］、 动态贝叶

斯网络模型（Ｄｙｎａｍｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ ＤＢＮ） ［１６］、
知识库与知识图谱［１７］ 等已开始被应用于异常诊断

和数据清洗问题中，但基于知识的方法往往仅适用

于具体的问题，模型方法的迁移性较低。 除此之外，
领域知识的不完整性和模糊性也加大了知识建模的

难度。
（４）方法缺少可扩展性。 对数据质量问题的定

位、产生原因、模式之间关联性的计算分析过程，通
常需要大量的计算，且高维度和大规模数据会导致

模型的计算代价较高［１８－１９］；另一方面，知识模型的

局限性也限制了方法的可扩展能力。 数据量之大、
数据更新之快，使得方法难以实现在可接受的时间

范围内，有效地完成数据质量管理任务。

２　 数据清洗典型流程介绍

数据清洗（或称数据净化、数据清洁等）是指，
对数据集合中存在的不符合规范数据的检测，并进

行数据修复，提高数据质量的过程［６，２０］。 错误数据

（或称脏数据），均造成了对给定数据质量评价的违

反结果［４，２１］。 而错误数据的取值，常被认为与真值

存在较大距离。 数据清洗通常作为数据预处理环节

的必要步骤，是公认的修复数据错误、提高数据质量

必要的有效手段［６，２１－２２］。
近十几年来，已有多篇综述文章及专著（文献

［２１－２５］）从不同的角度和场景需求，对数据清洗技

术进行总结和介绍。 文献［２１］中总结了传统数据

清洗的典型流程，主要包括错误数据检测和错误数

据修复两个核心步骤。 此外，数据清洗规则挖掘与

提取也是数据清洗流程中可选的重要步骤。 传统数

据清洗流程如图 １ 所示。
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图 １　 传统数据清洗流程［２１］
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　 　 文献［２６］从定量和定性两方面，总结了常见的

数据错误类型。 其中，定性错误数据 （ Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ
ｅｒｒｏｒ） 包括重复记录、规则违反、模式违反 ３ 个类

型；定量错误（Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ） 主要包括异常值、
离群点等类型。

３　 时序数据中的错误数据检测

２０１９ 年，综述文章［２５］中介绍了时间序列数据

上的错误类型，并归纳总结了当前常用的时间序列

数据清洗方法。 相比于传统关系型数据清洗研究对

“数据修复”的侧重，目前的时序数据清洗主要以错

误数据检测、异常值、离群点检测为主。
错误数据检测是任何数据清洗任务中首要且关

键的一步，只有对“脏数据”检测准确，才能实现有

效的修复。 文献［２１，２４］中提出，在数据清洗的检

测阶段，关键在于检测什么（Ｗｈａｔ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ）、 怎样

检测（Ｈｏｗ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ）、 何时检测（Ｗｈｅｎ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ）。
在定性错误检测技术研究中，目前形成了以完

整性约束作为主要检测标准的方法体系。 例如，针
对 ＦＤｓ 的违反检测［２７］、基于否定约束的检测方

法［２８］等。 在检测方式上，主要分为算法自动化检测

和人工参与检测。 典型的自动化检测方法研究的文

献有［２７］、Ｈｏｌｏｃｌｅａｎ 方法［２８，２９］、ＤＢＲｘ 方法［２２］；人
工参与的检测有基于众包方法，例如，ＣｒｏｗｄＥＲ［３０］、
Ｃｏｒｌｅｏｎｅ［３１］，以及错误数据的解释方法 Ｓｃｏｒｐｉｏｎ［３２］、
视图 条 件 因 果 溯 源 （ Ｖｉｅｗ － ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄ ｃａｕｓａｌｉｔｙ
ｔｒａｃｉｎｇ） ［３３］等等。
３．１　 错误数据类型

对数据进行错误检测阶段，通常采用异常检测

技术，目标是发现数据中不寻常的、未知的数据值或

模式。 在异常检测领域研究中，数据中的异常主要

表现为 ３ 类：点异常（ｐｏｉｎｔ ｏｕｔｌｉｅｒｓ）、 （上下文）内容

异常 （ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｏｕｔｌｉｅｒｓ）、 聚集型异常 （ ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ
ｏｕｔｌｉｅｒｓ）。 文献［３４］中将时间序列上的异常分为点

异常和结构异常两种。 点异常有加性异常点

（ａｄｄｉｔｉｖｅ ｏｕｔｌｉｅｒ ＡＯ）、 创新性异常点（ ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎａｌ
ｏｕｔｌｉｅｒ ＩＯ） 两种表现形式。 结构异常有水平偏移

（ｌｅｖｅｌ ｓｈｉｆｔ ＬＳ）、 方差变化（ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｈａｎｇｅ ＶＣ）两

种类型。 其中，水平偏移可进一步分为永久性水平

变化和瞬时水平变化。 文献［２５］将时间序列数据

错误类型分为 ４ 种：单点小错误（ｓｉｎｇｌｅ ｓｍａｌｌ ｅｒｒｏｒ）、
单点 大 错 误 （ ｓｉｎｇｌｅ ｌａｒｇｅ ｅｒｒｏｒ ）、 连 续 性 错 误

（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｅｒｒｏｒｓ） 和传输偏移错误 （ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎａｌ
ｅｒｒｏｒ）。

由于点异常通常是以较低频率出现在数据中，
离散的异常点出现具有偶然性。 在实际的数据场景

中，异常的表现形式往往复杂多变，这就需要对数据

点的“长度”和“宽度”加以分析。
３．２　 异常模式与异常数据段检测

２００２ 年，文献［３５］较早地发现，简单的点异常

检测方法，难以满足复杂的实际需求，提出了异常模

式（ａｎｏｍａｌｏｕｓ ｐａｔｔｅｒｎｓ） 的概念，并提出了一个基于

规则的异常检测算法。 将每一种异常模式总结为一

条规则，每条规则由若干个组件取逻辑“ＡＮＤ” 组

成。 对于每个组件所包含的每个特征值，比较当前

日期的记录与历史记录的差异，并利用统计学方法，
对规则上的取值进行评分分析。 由于计算限制，文
献［３５］中使用的每条规则最多只包含 ２ 个组件。 在

近十几年的研究中，时序数据上的序列模式挖掘问

题（ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ） 一直被研究人员关

注［３６－３７］。
２００５ 年，文献 ［ ３６］ 提出 ＨＯＴ ＳＡＸ （ Ｓｙｍｂｏｌｉｃ

Ａｇｇｒｅｇａｔｅ ａｐｐｒｏＸｉｍａｔｉｏｎ）这一经典的不寻常子序列

挖掘方法；文献［３７］提出了基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 模型的阶

段性时序数据的异常检测方法。 在异常模式检测的

研究中，通常以无监督学习模型为主，而由于不同领

域的时序数据模式复杂、多样，异常序列片段检测问

题仍然面临许多瓶颈性的挑战。
３．３　 多维时序数据异常检测

随着单维时间序列数据（Ｕｎｉｖａｒｉａｔｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
ＵＴＳ） 异常检测研究的深入展开，近年来研究人员

也将更多的关注点放在多维时间序列数据上

（Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ Ｔｉｍｅ Ｓｅｒｉｅｓ ＭＴＳ）。 相比于单维时序数

据，变量（即维数）的增多使得异常模式样式也随之

增多，异常数据模式更加多样、复杂，且识别难度也

更高。 因此，不仅要将单维序列的异常检测方法包

含在内，还需进一步考虑多个变量之间的相关性等

问题。 研究 ＭＴＳ 的异常检测方法时，通常面临以下

问题［３８］：一是多维数据的属性可能是异构、多样的；
二是不同属性对判断异常（事件）的“贡献性”程度

不同；其三，异常事件实例的数量往往非常有限。
面对上述难题，在进行 ＭＴＳ 异常检测时，通常

采用统计指标与机器学习模型相结合［３７］ 的方法。
有部分文献利用分类问题模型解决多维时序数据异

常检测，例如决策树、支持向量机［３９］、 神经网络等。
这些分类方法通常需要一定规模的异常实例作为训

练数据，对训练样本的需求成为朴素分类模型解决

异常检测的一个局限因素。 文献［３８］研究了异构
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时间序列上的异常模式挖掘方法，将数据中异构的

属性转化成同构的异常评分序列，并用异常评分向

量来表示每个故障事件；然后迭代地优化异常模式

的特征参数。 优化原则主要包括：最大化分离异常

模式和正常模式的距离、最大化分离疑似异常实则

正常的模式和真实异常模式的距离，以及最小化异

常评分向量的平方损失函数。 在测试阶段，计算异

常评分参数与已训练的异常模式的匹配度，实现对

故障的（分类）诊断。
针对多维数据检测的效率问题，文献［４０］提出

了基于 ｋＮＮ 方法的多维异常检测算法，并利用异常

评分机制对观测点及其邻居数据的“分离度”进行

量 化， 并 采 用 低 阶 近 似 方 法 （ ｌｏｗ － ｒａｎｋ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ） 将高维数据映射到低维空间，实现算

法效率上的提升。 文献［４１］提出了一种基于分支界

限（Ｂｒａｎｃｈ ａｎｄ Ｂｏｒｄｅｒ） 的非参数的异常检测算法，
其能在线性时间内实现对数值型、分类型等混合类

型时序数据的检测，并在 １１ 个时序数据集上进行了

实验，验证了该方法具有较强的有效性和可扩展性。
在实际问题中，异常数据和正常数据难以被简

单地区分开［４２］。 目前的异常检测方法通常具有一

定的专门性，在通用性和可迁移性的技术突破存在

较大难度。 虽然近些年异常检测问题在理论和实际

应用中得到了大量的研究，但许多关键问题仍未完

全解决。 相比于传统关系型数据，时序数据属性多

以数值型为主。 因此，时序数据上具有更多、更复杂

的错误模式。 此外，时序数据具有时间属性，使得许

多错误模式具有一定的聚集和累积效应，这给序列

建模和异常识别均带来不少的难度。

４　 时序数据中的错误数据修复

相比于检测步骤对错误数据“识别”效果的侧

重，修复步骤的关键之处在于如何对错误数据进行

合理、有效的修复。 类似于错误数据检测步骤，错误

数据的修复研究同样聚焦于修复目标（Ｗｈａｔ）、 修

复形式（Ｈｏｗ）和修复模型（Ｗｈｅｒｅ）上。 在修复目标

上，主要有数据驱动、基于规则、以及基于数据和基

于规则的融合方法［２４］。
４．１　 基于统计的错误数据修复

相比于时序数据的错误检测，时序数据的清洗

研究还尚不完备。 文献［４３］中介绍了大数据上定

量数据错误的清洗方法，将时间序列数据的清洗作

为一个特殊场景进行讨论。 结合时态数据的清洗理

论基础和实产经验，目前已有的方法主要以基于统

计模型和基于约束为主。 平滑噪声 （ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ －
ｂａｓｅｄ ｃｌｅａｎｉｎｇ）是一种常见的数据修复方法。 通过

调整滑动窗口，计算给定指标，实现对异常部位的平

滑修复。 常见方法有：滑动平均［４４］ （ ｓｉｍｐｌｅ ｍｏｖｉｎｇ
ａｖｅｒａｇｅ ， ＳＭＡ） 利用当前时间点前 Ｋ 个数据点上的

取 值， 做 不 加 权 计 算； 指 数 加 权 平 均［４５］

（ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ，ＥＷＭＡ）是对

简单滑动平均的改进。 由于距离近的时间点取值的

相关性更强，因此对序列进行两次加权取值计算。
平滑的方法虽然简单常用，但其准确率较低。 不同

类型时间序列数据的情况复杂，仅仅用上下文相关

性进行平滑，无法对持续的异常片段进行准确修复。
基于 ＡＲＩＭＡ 模型也是时间序列上的基础方法，包括

了自 回 归 过 程 （ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ）、 滑 动 平 均 过 程

（ｍｏｖｉｎｇ－ａｖｅｒａｇｅ） 分析等。
４．２　 基于约束的错误数据修复

基于约束的清洗技术不仅广泛应用于传统关系

型数据，而且同样适用于时间序列的数据清洗问题。
但是，相比于传统关系型数据，针对时间序列数据的

约束种类不多。 相比于传统关系型数据，时态数据

通常具有发展规律、变化趋势、自相关性、季节性等

特点。 因此，在时态数据上的约束设计也需要考虑

更多因素。 文献［１４］聚焦时态数据质量管理，将用

于识别错误数据的约束分为 ４ 类（见表 １），并提出

了时态数据质量管理的通用方法。 首先，归纳定义

出高质量数据需满足的规则约束条件，将时刻 ｔ 上
高质量数据记为 Ｄｌ

ｔ； 然后，将测试数据 Ｄｔ 与高质量

数据 Ｄｌ
ｔ 进行比较。 可利用文献［４６］提出的统计失

真（ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ） 指标，度量测试数据 Ｄｔ 和理

想数据 Ｄｌ
ｔ 之间的差异，即 ＳＤ Ｄｔ( ) ＝Ｄｉｓｔ（Ｄｔ，Ｄｌ

ｔ），找

出违反约束的数据。 经约束初步检测出的违反数据

（ｖｉｏｌａｔｉｏｎ） 也被称为小错误（ｇｌｉｔｃｈ） ［４７］。 需要注意

的是，利用约束检测出来的小错误并不一定是真正

的错误，可能是约束参数值设置过于严格所导致的

误判。 因此，对于违反数据通常需进一步分析、解释

后，再决定如何对其进行处理。
表 １　 约束种类

Ｔａｂ． １　 Ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

类型 单列 多列

单行 类型 １：单个实体的单个属性 类型 １：单个实体的多个属性

多行 类型 ３：多个实体的单个属性 类型 ４：多个实体的多个属性

　 　 相比于传统关系型数据，针对时间序列数据的

约束种类不多。 其中，文献［４８］提出了顺序依赖

（Ｏｒｄｅｒ Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ＯＤｓ），ＯＤｓ 同样适用于时间序
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列的清洗。 在顺序依赖的基础上，文献［４９］针对序

列数据，提出了序列依赖 （ Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ
ＳＤｓ），表示为 Ｘ → →ｇＹ 。 描述了在以属性 Ｘ 排序

时，连续两条记录上属性 Ｙ 的取值变化范围为 ｇ 。
通常， Ｘ 是数据库模式 Ｒ 上的一个有序属性，记录

在属性 Ｙ 上的取值是可比较的。 序列依赖是目前可

用于时间序列清洗问题仅有的约束之一。
由于序列依赖主要针对有序数据集而设计，未

对数据的时间戳属性给予充分考虑。 ＳＤｓ 乃至

ＣＳＤｓ 对于相邻记录之间某属性的取值要求较为理

想化，难以满足实际中的数据清洗需求。 张奥千［５２］

等人在序列依赖的基础上，提出了速度约束。 文献

［５０－５１］还提出了基于速度约束的时间序列清洗问

题，并介绍了基于最小修复原则的数据清洗方法。
速度约束在识别并修复时间序列数据中的大错误效

果更好，而在对数据上的小错误以及连续性错误的

识别上具有局限性。 文献［５２］提出了基于方差约

束的修复方法，以最小修复为原则，找到满足给定方

差约束的修正序列。
考虑到修复方法，通常有两类策略：一是完全信

任给定的约束集，只对数据进行修改和修复；二是不

完全信任已有的约束（参数取值），对数据和约束都

会进行修正。 对于前者，大部分的修复方法通常每

一次只针对同一类错误问题进行修复。 一般采用最

小修复原则［５ １ ］， 对原始数据 Ｄ 修改为 Ｄ＇ ，并使

Ｃｏｓｔ（Ｄ，Ｄ＇） 最小。 这里的 Ｃｏｓｔ 通常是距离函数或

具有距离函数类似性质的代价函数。 近年来，Ｉｈａｂ
Ｆ． Ｉｌｙａｓ 等人提出了全面数据清洗 （ Ｈｏｌｉｓｔｉｃ ｄａｔａ
ｃｌｅａｎｉｎｇ） 方法［２８－２９］。 文献 ［ ５３］ 认为在现实问题

中，数据会随时间发生改变，导致既定的约束变得不

再准确。 因此，提出了约束 ＆ 数据的联合修复模

型。 运用函数依赖，同时考虑利用约束或者数据本

身对违反部分进行修改；并且设计算法实现对约束

的更新和修改。 由于约束集不总是完备且准确的，
文献［５４］研究了允许约束小范围变化的数据修复

方法，提出一个 θ －容忍的修复模型。 在修复时，允
许约束谓词在 θ 范围内的增加和删除。
４．３　 人机协同的数据修复

数据清洗问题的特点，导致所采用的清洗指标

通常是与场景高度相关的，需要用户、领域知识、问
题背景等多方面因素的共同作用，才能实现高质量

的数据修复［４６］。 高质量的数据清洗任务离不开人

工的参与。 因此，近年来研究人员也在数据清洗研

究上展开了更多创新性研究，各类人工参与的修复

方法逐渐丰富，Ｙａｋｏｕｔ 等人较早引入机器学习方法

提升数据清洗的可靠性，并提出 ＧＤＲ（ ｇｕｉｄｅｄ ｄａｔａ
ｒｅｐａｉｒ）模型［５５］；综述文献［２３］介绍了该方法主要包

括基于 ＣＦＤ 的脏数据识别、更新策略生成、更新策

略排序、基于用于反馈的训练模型步骤。 典型的人

工参与的数据清洗系统还有 ＫＡＴＡＲＡ［１７］、 Ｄａｔａ
Ｔａｍｅｒ［５７］等。

在大数据的清洗过程中，有时可靠的数据清洗

规则不能轻易获取。 因此，研究人员展开了直接在

劣质数据上进行学习和分析的方法。 文献［５８］提

出了一种从劣质数据中进行学习的方法 Ｄｉｒｔｙ Ｌｅａｒｎ
（ＤＬｅａｒｎ）。 大数据技术的普及和发展，使得许多大

数据管理与分析问题变得更为领域化、专业化，这对

数据的领域知识背景提出了更多的要求。 文献

［５９］介绍了人在回路的数据准备技术研究（ｈｕｍａｎ－
ｉｎ－ｔｈｅ－ｌｏｏｐ ｄａｔａ ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ） 进展。 近年来，人在回

路数据清洗技术的关键点主要在于人机交互和众包

清洗策略（ ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｉｎｇ ｄａｔａ ｃｌｅａｎｉｎｇ）两方面。 在

人机交互方面，文献［５６］提出了 ＦＡＬＣＯＮ 系统，依
靠与用户的交互实现对数据修复。 在众包方法的研

究上，文献［１７］提出了基于知识库和众包的数据清

洗系统———ＫＡＴＡＲＡ，旨在弥补既定完整性约束和

模型驱动的数据清洗在效果上的局限性，通过访问

主数据或询问领域专家，来解决数据中的歧义问题。
在以时序数据为主要数据类型的清洗研究中，

错误数据检测的研究要比错误数据修复的研究更加

全面。 而在目前的修复方法中，依赖于传统的统计

模型方法居多。 但是，简单修复结果的精准度难以

满足实际要求。 由于以 ＯＤ、ＳＤ、ＳＣ 为例的约束模

型才被提出不久，时序数据修复的理论方法仍需完

善。 此外，虽然目前已有人工参与的清洗方法被使

用，但人机结合的清洗研究中仍有许多关键问题未

被解决。

５　 结束语

本文介绍了目前时序数据质量管理以及时序数

据清洗的研究进展，针对错误数据检测以及错误数

据修复技术进行现状研究分析。 在影响时序数据清

洗研究的因素中，既有技术层面，又有管理层面，而
对数据质量的评估中，既有主观维度，又有客观维

度。 综合目前的实际需求，时序数据清洗的未来研

究方向包括：
（１）继续深入考虑数据、错误模式之间相关性

计算问题；
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（２）研究多源、复合型的数据质量管理及数据

清洗方法体系；
（３）结合机器学习模型研究智能化的错误数据

检测方法，实现对未知、复杂模式的错误数据识别；
（４）继续探索人工参与的数据清洗方法，提高

错误数据修复的可靠性、准确性；
（５）结合知识工程相关技术，实现对领域知识

的有效建模，实现知识融合的数据清洗模型，提高数

据清洗结果的可解释性和有效性。
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