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基于标准欧氏距离的燃油流量缺失数据填补算法
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摘　要　为减小数据缺失对飞机油耗统计推断精度带来的负面影响，针对基于传统欧氏距离、马氏距离以及精简关联
度的最近邻填补算法的不足，提出了一种基于标准欧氏距离的填补算法来估计 ＱＡＲ（Ｑｕｉｃｋ　Ａｃｃｅｓｓ　Ｒｅｃｏｒｄｅｒ）数据中
部分燃油流量数值的缺失。该算法通过ＱＡＲ数据样本之间的标准欧氏距离选择最近邻样本，并利用熵值赋权法计
算最近邻的加权系数，基于最近邻样本中燃油流量的加权平均即可得到缺失燃油流量的估计值。实验结果表明，标准
欧氏距离能够有效度量样本相似性，所提出的算法优于常规填补算法，是处理飞机油耗数据缺失的一种有效方法。
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１　引言

我国航空业碳市场将于２０１７年全面启动。碳核查中关
于数据缺失而致的碳总量核算精度在ＥＵ－ＥＴＳ和ＩＳＯ１４０６４
系列标准中均有明确要求。我国航空业９８％以上的碳排放
量由航空燃油的消耗而产生，这要求更加精确地预估航空燃
油的消耗。通过ＱＡＲ（Ｑｕｉｃｋ　Ａｃｃｅｓｓ　Ｒｅｃｏｒｄｅｒ）数据来准确测
度燃油消耗、控制碳排放量已成业内共识。然而，ＱＡＲ记录
的包括燃油流量参量和影响其值的变量因素众多，而且由于
运行环境复杂多变，几乎每一个航班的 ＱＡＲ数据中的不同
参量都会出现不同程度的缺失，这已成为业界和学界准确统
计分析和推断燃油消耗及碳排放量的热点和难点问题。

目前，关于数据缺失问题的处理方法各异，主要有删除和
填补。在数据缺失不大于５％时，可以删除含有缺失值的样
本从而得到完全样本，后期的统计分析误差也将在允许范围
内［１］。当数据缺失大于１０％时，为避免缺失而致的各类统计
误差，需要利用已观测样本对缺失数据进行填补。基于数据
属性和数据之间的相关性，提出利用基于贝叶斯［２］和Ｋ近邻
（ＫＮＮ）的缺失值填补算法［３－７］来处理基因序列和飞行过程的
数据缺失问题。ＫＮＮ填补算法较常规均值插补算法有更好

的健壮性和准确性。但是，传统 ＫＮＮ填补算法［３］用欧氏距
离度量样本相似性，会受到样本属性量纲以及相关性的影响。

为了改进ＫＮＮ算法的这些不足，文献［６－７］又提出了基于马
氏距离的填补算法 ＭＫＮＮ。马氏距离虽然考虑了各个观测
变量之间的相关性，避免了量纲带来的影响，但是其计算过程
繁琐，并在一定程度上夸大了变动微小的变量的作用，导致其
结果不稳定。文献［４］中，精简关联度的使用避免了欧氏和马
氏距离的缺点，在一定程度上提升了 ＭＫＮＮ算法的计算速
度，但是估计准确率并没有提高。

基于以上考虑以及航空业的特殊性，本文提出了一种基
于标准欧氏距离的填补算法Ｓｔａｎｄ－ＫＮＮ，该算法采用标准欧
氏距离来度量样本相似性，选择Ｋ 个最近邻样本；同时采用
信息熵赋权法对最近邻进行赋权，基于最近邻对应燃油流量
的加权平均即可得到缺失燃油流量的估计值。所提算法有效
解决了欧氏距离的缺点，避免了马氏距离计算中协方差逆矩
阵不存在的问题，并有效提高了基于近邻插补算法的准确率。

２　燃油流量数据样本选择

燃油流量缺失数据估计中，近邻样本的选择至关重要。

为提升填补算法的速度和准确度，要求参与距离计算的各个



属性与燃油流量的消耗密切相关。根据 ＱＡＲ数据特性，参
考已有的飞机燃油估计模型［８－１０］，选择 ＱＡＲ数据中的地速
（ＧＳ）、纵向加速度（ＬＯＮＧ）、垂直加速度（ＶＲＴＧ）、空速
（ＩＡＳ）、总重（ＧＷ）、高度（ＡＬＴ）、总温（ＴＡＴ）、风速（ＷＩＮ－ＳＰ－
ＤＲ）、风向（ＷＩＮ－ＤＩＲ）以及倾斜角（ＰＩＴＣＨ）这１０个影响飞机

燃油消耗的主要因素作为样本属性，选择燃油流量（ＦＦ）作为
样本的目标变量。

为直观验证对比实验结果，文中有目的地人为构造燃油
流量数据缺失实例，并将其归类为间隔型数据缺失，样本如表

１所列（ＮＵＬＬ表示该数据缺失）。

表１　ＱＡＲ缺失数据样本

时间 ＡＬＴ　 ＩＡＳ　 ＧＳ　 ＷＩＮ－ＳＰＤＲ　 ＷＩＮ－ＤＩＲ　 ＶＲＴＧ　 ＬＯＮＧ　 ＴＡＴ　 ＰＩＴＣＨ　 ＧＷ　 ＦＦ
１∶１７∶３２　 ６３２４　 ４５　 ０　 ０　 ０　 １．００５ －０．０１１　 ６ －０．７　 １４０２４０　 ８８０
１∶１７∶３３　 ６２３４　 ４５　 ０　 ０　 ０　 １．００９ －０．０１３　 ６ －０．７　 １４０２４０　 ９２８

…

１∶２４∶０９　 ７１５３　 １６５　 １９６　 １７　 ２２８．５２　 １．０６０　 ０．２９２　 １３　 １３．３６　 １４００８０ ＮＵＬＬ
１∶２４∶１０　 ７１８７　 １６６　 １９６　 １７．５　 ２２８．５２　 １．０３４　 ０．２８６　 １３　 １３．５４　 １４００８０ ＮＵＬＬ

…

１∶２４∶１９　 ７５９８　 １７０　 １９８　 １９．５　 ２３４．８４　 １．０２５　 ０．２７４　 １３．２５　 １５．８２　 １４００８０　 １７０８８

　　为方便后续使用，给出如下定义。

定义１　从ＱＡＲ缺失数据样本中提取含有缺失值的样
本，记作缺失样本：ｇｔ＝［ｇｔ１，ｇｔ２，…，ｇｔｍ］，ｔ＝１，…，Ｎ 为缺失
样本的大小，ｍ为样本维度，本文中ｍ＝１１，ｇｔ１－ｇｔｍ为选择
的１０个影响飞机燃油消耗的主要因素以及燃油流量。

定义２　将提取缺失样本后的 ＱＡＲ缺失数据样本记作
完全样本，ｚｉ＝［ｚｉ１，ｚｉ２，…，ｚｉｍ］，ｉ＝１，…，Ｍ 为完全样本的大
小，Ｎ＋Ｍ 为ＱＡＲ数据样本的大小。

３　基于标准欧氏距离的燃油流量填补算法

根据ＱＡＲ数据样本特性，燃油流量数据缺失样本的各
属性间具有相关性，并且各属性的度量量纲不同。为了克服
传统欧氏距离和马氏距离的缺点，采用标准欧氏距离来度量
飞行数据各样本间的相似程度，选择最近邻，其在考虑样本整
体特性的同时提高了估计准确率。通过缺失样本的Ｋ 个近
邻样本中燃油流量的加权平均得到燃油流量估计值。Ｋ近邻
样本的加权系数采用信息熵赋权法得到。

３．１　Ｋ近邻样本选择
在传统的ＫＮＮ和 ＭＫＮＮ算法的基础上，本文利用标准

欧氏距离代替欧氏距离、马氏距离以及精简关联度来度量燃
油流量数据样本间的相似性。标准欧氏距离利用完全样本的
标准差，考虑了各观测指标取值的差异程度，抑制了传统欧氏
距离计算中观测指标量纲带来的影响，也避免了马氏距离协
方差矩阵的逆矩阵不存在的问题，降低了算法的计算复杂度。

其计算公式为：

ｄ（ｚｉ，ｇｔ）＝ （ｚｉ－ｇｔ）ＴＶ－１（ｚｉ－ｇｔ槡 ） （１）

其中，Ｖ 为一次完整飞行过程中不含缺失值的完全数据样本
的标准差。ｄ（ｚｉ，ｇｔ）表示缺失样本ｇｔ 和完全样本ｚｉ 之间的
标准欧氏距离，距离越小，两个样本越相似。根据计算的标准
欧氏距离，选择距离最小的Ｋ个完全样本作为最近邻。

３．２　燃油流量缺失值估计

采用信息论中熵值的概念，确定最近邻的加权系数［５－６］，

最近邻对应燃油流量的加权平均即可得到缺失燃油流量的估

计值。具体步骤如下：

１）单位化Ｋ个最近邻的标准欧氏距离。

ｐｉ＝
ｄ（ｚｉ，ｇｔ）

∑
Ｋ

ｉ＝１
ｄ（ｚｉ，ｇｔ）

，ｉ＝１，２，…，Ｋ （２）

其中，∑
Ｋ

ｉ＝１
ｐｉ＝１。如果ｄ（ｚｉ，ｇｔ）＝０，则令其等于０．０００５。

２）计算第ｉ个最近邻的熵值ｈｉ。

ｈｉ＝－（ｌｎ　Ｋ）－１×ｐｉ×ｌｎ　ｐｉ （３）

其中，Ｋ为选择的近邻个数，ｌｎ为自然对数。

３）计算第ｉ个最近邻的变异程度系数ｖｉ。

由于０≤ｈｉ≤１，熵值的大小与其变异程度相反，则定义第

ｉ个最近邻的变异程度系数为：

ｖｉ＝１－ｈｉ （４）

４）计算第ｉ个最近邻的加权系数ｗｉ。

ｗｉ＝ １
Ｋ－１

（１－ ｖｉ

∑
Ｋ

ｉ＝１
ｖｉ
） （５）

根据信息熵原理，相似样本的变异程度越小，其包含的确
定性信息就越多，对应的加权系数就越大，反之亦然。加权系

数满足：∑
Ｋ

ｉ＝１
ｗｉ＝１。

５）估计燃油流量的缺失值。

缺失样本ｇｔ中燃油流量的估计值由其对应的Ｋ 个近邻
样本的燃油流量数据加权平均得到，计算公式如下：

ＦＦ
～

ｔ＝∑
Ｋ

ｉ＝１
ｗｉ＊ＦＦｉ （６）

其中，ＦＦｉ为第ｉ个最近邻数据样本中的燃油流量。ＦＦ
～

ｔ 即

为缺失样本ｇｔ中燃油流量的估计值。

重复式（１）－式（６），即可完成燃油流量数据中缺失样本
的填补。

４　结果分析

实验选取实际的ＱＡＲ数据为测试样本，人为构造如表１
所列的不同缺失率下的燃油流量数据间隔型缺失，并保留原
有ＱＡＲ数据进行填充效果验证。为了验证方法的有效性和
普适性，分别选取了两个兰州飞往北京和一个首尔仁川飞往
青岛的航班ＱＡＲ数据作为实验数据集，并人为构造燃油流
量数据缺失。

采用均方根误差（Ｒｏｏｔ　Ｍｅａｎ　Ｓｑｕａｒｅｄ　ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳｅｒｒｏｒ）对

各种填补算法的性能进行评价：

ＲＭＳｅｒｒｏｒ＝
∑
Ｎ

ｔ＝１
（ＦＦｔ－ＦＦｔ

～
）２

槡 Ｎ
（１０）

其中，ＦＦｔ是缺失样本ｇｔ对应的实际燃油流量，ＦＦｔ
～
为缺失样

本ｇｔ对应的燃油流量估计值。ＲＭＳｅｒｒｏｒ的值越小，估计值越
准确，反之结果就越差。

４．１　有效性验证

首先利用兰州－北京（１）的ＱＡＲ数据训练模型，选择合适

０１１ 计 算 机 科 学 　２０１７年



的最近邻个数Ｋ＝４，再利用其余数据集和不同的缺失率来测
试基于标准欧氏距离的填充算法的有效性，并与迭代 ＫＮＮ
（ＩＫＮＮ，在普通ＫＮＮ的基础上添加了迭代过程）、ＭＫＮＮ以

及基于精简关联度的近邻填补算法（ＲＫＮＮ）进行比较。

通过 ＭＡＴＬＡＢ仿真，对于不同缺失率的两个数据样本，

不同填充算法的填补效果如图１和图２所示。

图１　兰州－北京（２）填充效果

图１利用了与训练样本同一航段（兰州－北京）的ＱＡＲ数

据，数据样本大小为７７６１。图２使用了首尔仁川－青岛的

ＱＡＲ数据，数据样本大小为５３９７。从图中可以看出，在缺失

率小于１０％时，ＭＫＮＮ 算法的均方根误差略小于 Ｓｔａｎｄ－
ＫＮＮ算法，但在缺失率增大时，它并没有保持这种优越性。

而ＲＫＮＮ算法的均方根误差始终最高。从图１和图２中可

以看出，在两种不同的机型和不同的环境因素下，标准欧氏距

离填充算法始终保持着最低的填充误差，预测准确率明显

优于 ＲＫＮＮ 和ＩＫＮＮ 算法，填补效果略优于 ＭＫＮＮ 算

法，从而验证了基于标准欧氏距离的燃油流量填补算法的

有效性。

图２　首尔仁川－青岛填充效果

表２列出了进行上述对比实验时４个算法的耗时情况。

对比表中数据可以发现，ＭＫＮＮ算法耗时最多，Ｓｔａｎｄ－ＫＮＮ
算法和ＲＫＮＮ算法相对快捷。根据ＥＵ－ＥＴＳ和ＩＳＯ１４０６４系

列标准的核算精度要求，Ｓｔａｎｄ－ＫＮＮ 算法更适用于填补

ＱＡＲ数据中的缺失样本。

表２　算法耗时／ｓ

缺失率／％
兰州－北京（２） 首尔仁川－青岛

８　 １２　 １６　 ２４　 ４３　 ８　 １２　 １６　 ２４　 ４３
Ｓｔａｎｄ－ＫＮＮ　 ２９．５　 ３８．９　 ５２．４　 ６７．３　 ８７．４　 １２．８　 １８．９　 ２４．５　 ３１．８　 ４１．９
ＭＫＮＮ　 ２９５．８　 ４１０．５　 ５１８．２　 ７１８．５　 ９４３．８　 １１０．５　 １９８．１　 ２０６．５　 ３３８．３　 ４４８．０
ＩＫＮＮ　 ３７．０　 ５５．４　 ６６．８　 ９２．１　 １１９．８　 ２０．２　 ２４．９　 ３２．４　 ４３．１　 ５６．７
ＲＫＮＮ　 ２３．８　 ３２．３　 ４１．９　 ５７．３　 ７５．０　 １１．０　 １５．８　 ２０．６　 ２７．１　 ３５．６

４．２　普适性验证

为了验证Ｓｔａｎｄ－ＫＮＮ算法对不同类型燃油流量数据缺

失的普遍适用性，人为将兰州－北京（２）的ＱＡＲ数据燃油流量

在某一段时间间隔内全部缺失，以与训练数据集使用的间隔

型数据缺失形成对比。根据时间间隔的大小，决定数据缺失

率的大小。４种算法的填补效果如图３所示。由图３可以看

出，在缺失率小于１２％时，标准欧氏距离填充算法的均方根

误差与ＩＫＮＮ和 ＭＫＮＮ填补算法比较接近；当缺失率增大

时，标准欧氏距离填补算法的优势得到了突显，而ＲＫＮＮ算

法对这类缺失情况的填补误差依旧保持在相对较大的范围。

实验结果表明，基于标准欧氏距离的燃油流量填补算法对各

种类型的燃油流量数据缺失情况普遍适用。

图３　兰州－北京（２）大间隔缺失的填补效果

结束语　本文参考了目前已有的Ｋ近邻填补算法，通过

改变相似度度量指标，提出了一种适用于航班 ＱＡＲ数据中

燃油流量数据缺失问题的标准欧氏距离填补算法。实验证

明，该算法能够有效填补飞行过程中的燃油流量数据缺失，这

为航空公司进行燃油消耗的预测和监控提供了有力保障。该

方法具有简单、稳定并能广泛适用于各种类型的数据缺失情

况的特点，同时还能保证填充之后的数据满足航空业的误差

要求。当缺失率大于５０％时，已观测数据已不能完全体现数

据特征，后续将探讨利用同一机型、同一航段的一定规模航班

量的ＱＡＲ数据进行大间隔、高缺失率数据的填补。
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表１　ａ＝０．５时两种算法实验结果的对比

函数 算法 ｄ＝１０　 ｄ＝２０　 ｄ＝３０

ｆ１
原算法 ６．１６９８＊１０－５　 ７．４３０２＊１０－５　 １．２５９６＊１０－４

改进算法 ３．８５２４＊１０－５　 ３．９２２７＊１０－５　 ３．９５４２＊１０－５

ｆ２
原算法 ８．９０５９＊１０－１１　 １．７９１０＊１０－１０　 ３．３６０２＊１０－１０

改进算法 ４．２２３９＊１０－１２　 ４．７６８７＊１０－１１　 ８．１１５０＊１０－１１

ｆ３
原算法 ０．２３１８　 ０．７２３９　 ０．８２７３
改进算法 ０．８８４３　 ０．９７７５　 ８．４６０７

ｆ４
原算法 ０．０１７２　 １．０２５９＊１０－８　 ２．７０６６＊１０－９

改进算法 ０．０２７１　 １．３５５１＊１０－９　 １．２５２９８１０－９

ｆ５
原算法 １．１０９６＊１０－８　 ５．１１２８＊１０－８　 ８．７８９８＊１０－８

改进算法 １．５２８５＊１０－９　 １．７３１９＊１０－９　 ２．０８２７＊１０－８

ｆ６
原算法 －９．００１９ －１８．８３８９ －２８．９４５８
改进算法 －９．６１７６ －１９．４８２３ －２９．４００８

ｆ７
原算法 ２．０５５７＊１０

－４　 ２．５４５６＊１０－４　 ３．８１８５＊１０－４

改进算法 ２１７０．２　 ２７８３．３　 ４５４０．２

从表１可以看出，对于函数ｆ１，ｆ２，ｆ４，ｆ５，ｆ６ 改进后的算

法表现出较好的寻优性能，尤其是对于高维函数。对于函数

ｆ３，ｆ７ 改进后的算法寻优效果不理想，ｆ７ 的搜索区间很大，改

进后的算法出现不收敛的情况。

图２－图７示出了优化函数在３０维时的收敛曲线（图中

虚线表示原算法，实线表示改进算法）。从图２－图７可以看

出，相比于原算法，改进后的算法的收敛速度更快，收敛精度

更高；且改进后的算法克服了标准萤火虫算法对于高维函数

容易陷入局部最优的缺点，整体表现出较理想的效果。

图２　Ａｃｋｌｅｙ函数的收敛曲线 图３　Ｄｅ　Ｊｏｎｇ函数的收敛曲线

　图４　Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数的收敛

曲线

　图５　Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数的收敛

曲线

　图６　Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数的收敛

曲线

　图７　Ｍｉｃｈａｌｅｗｉｃｚ函数的收敛

曲线

结束语　通过比较高维优化函数的仿真结果，可以看出，
改进后的算法对于函数ｆ１，ｆ２，ｆ４，ｆ５，ｆ６ 都有较好的效果，即
可使高维优化函数更好地收敛到全局最优且收敛速度更快，
说明本文对算法的改进有一定的可行性和有效性。
本文对文献［１］提出的基于对偶和维度的萤火虫算法做

出了进一步改进，即在算法迭代的寻优过程中的替换部分引
入了加权，取部分萤火虫信息和部分全局最优萤火虫信息，保
证替换过程不丢失标准萤火虫算法产生的当前最优萤火虫的

信息。最后，用测试函数证明了本文改进的有效性及可行性。
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５２１第６Ａ期 臧　睿，等：基于维度加权的改进萤火虫算法


