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摘　要：城市电网新型电力系统中多元资源增多，数据采集难度加大，导致数据随机缺失率升高，难以满足精细化
分析决策需求。为解决新型电力系统中配网量测数据在采集与传输过程中频发的缺失问题，文中提出一种基于波

动互相关分析（ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｃｒｏｓｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ，ＦＣＣＡ）算法和生成对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）
的电网缺失数据填补方法。首先，融合ＦＣＣＡ算法提出强相关性电网数据多维特征提取方法；其次，基于核主成分
分析（ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ）对多维特征数据集进行降维处理；最后，设计改进型 ＧＡＮ结构，融
合电网数据多维特征对低维向量进行重构，实现缺失数据填补。算例采用真实电网数据进行算法验证，并在某城

市电网试运行。结果表明，所提方法比传统数据填补方法具有更高填补精度。因此，在新型电力系统中量测数据

连续缺失和缺失量较大的情况下，融合强相关性特征进行数据填补，对提升量测数据的完整性和可用性有明显

优势。

关键词：新型电力系统；波动互相关分析（ＦＣＣＡ）；多维特征；生成对抗网络（ＧＡＮ）；缺失数据；核主成分分析
（ＫＰＣＡ）；智能填补
中图分类号：ＴＭ７１４　　　　　文献标志码：Ａ 文章编号：２０９６３２０３（２０２４）０１０２２９０９

收稿日期：２０２３０９１５；修回日期：２０２３１１２６
基金项目：国家电网有限公司总部科技项目（５１０８２０２２１８２
８０Ａ２２９６ＸＧ）

０　引言

随着以新能源为主体的新型电力系统建设加

快推进，地区电网作为能源使用的重要主体，已成

为新型电力系统的主要建设方向。新型电力系统

呈现新能源高比例渗透、电力电子设备规模化应

用、分布式可调资源广泛接入、设备异构化、电网多

形态等新特征［１２］。融合系统中多元资源产生的海

量多类型量测数据［３４］对电力系统状态估计、设备

评估、事故分析等具有重要意义［５７］，因此在新型电

力系统中保证电网设备量测数据的完整性和可用

性尤为重要。

但在新型电力系统中，设备类型多、分布广、差

异大，导致电网量测数据采集不确定性增加，数据

随机缺失率升高，难以满足城市电网对电力数据进

行精细化分析决策的需求。增加采集装置、调整采

集频率、提高信道质量、优化通信机制等方法虽能

解决数据缺失问题，但其综合成本高、建设周期长、

施工难度大。因此，以采集的量测数据为研究对

象，开展缺失数据填补方法研究，提升电网数据完

整性和可用性成为了电力系统领域的一个重要研

究方向［８１１］。

缺失数据填补源于统计学分析方法，ｋ近邻（ｋ
ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）算法、随机森林算法、反向传
播（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络算法等都较适用
于缺失数据填补领域［１２１５］。在电力系统范畴，长短

期记忆网络和生成对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）被用于重构电力系统量测缺失数
据［１６１８］。针对电网中的光伏数据，也可利用 ＧＡＮ
处理缺失数据，以取得较好的填补效果［１９２１］。但由

于新型电力系统中强随机性、波动性的新能源大规

模并网，电动汽车、分布式电源等交互式设备大量

接入，以及噪声干扰、网络延迟等复杂因素的影响，

电网数据特征类型更加多样化，缺失数据分布范围

更大。上述研究主要基于缺失数据本身的特征，很

少利用多种相关性特征解决数据缺失问题。但新

型电力系统中的多元化电力设备存在时间、地域、

采样周期等数据差异，电压、谐波、有功功率、无功

功率、电量等电网多维特征之间关联性更加复杂紧

密，仅根据缺失数据本身的单特征进行填补不能保

证数据的完整性和真实性，从而影响电力系统精细

化分析、准确判断、新能源消纳评估和负荷调节能

力，难以满足城市电网高质量发展需求。

在此背景下，为面对新型电力系统环境下量测

数据缺失给基础数据预处理和电力数据精细化分

析决策带来的新挑战，文中针对配网管理系统

（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｎａｇｅｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍ，ＤＭＳ）中的量测数
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据预处理问题，提出了一种基于相关性分析的

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离生成对抗网络（Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎｇｅｎｅｒａ
ｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ，
ＷＧＡＮＣＡ）的电网缺失数据填补方法。首先，融合
波动互相关分析（ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｃｒｏｓｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙ
ｓｉｓ，ＦＣＣＡ）算法，提出强相关性电网数据多维特征
提取方法，获得与缺失数据关联性较强的多维特

征；其次，基于核主成分分析（ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍ
ｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ）算法设计特征数据集降维映
射方法，为数据填补网络提供输入数据；最后，提出

ＷＧＡＮＣＡ的网络结构，拟合数据多维特征对低维
向量进行重构，填补电网缺失数据。算例采用真实

电网数据进行算法验证，并在某城市电网试运行，

结果表明所提方法具有更高的数据填补精度，能有

效提升量测数据的完整性和可用性，更适合新型电

力系统复杂数据环境，为电力系统高效运行及故障

排除提供高质量数据基础。

１　融合 ＦＣＣＡ的电网数据多维特征提取
方法

　　ＦＣＣＡ可以将波动分析算法扩展到２个时间序
列中［２２］，从整体寻找 ２个序列之间的互相关联性，
从而获得新型电力系统中各种量测数据间的相关

性，为选取具有强相关的特征数据集提供依据。

若电网中某 ２种类型的设备量测数据为 ｘ和
ｙ，每种数据在一个采样周期内进行了 ｎ次采样，表
示为ｘ＝{ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ} ，ｙ＝{ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ} 。首
先计算序列的离差并求和，ｘ和 ｙ序列的离差求和
分别为Δｘ（ｌ）和Δｙ（ｌ）。

Δｘ（ｌ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ） （１）

Δｙ（ｌ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ） （２）

式中：ｌ＝１，２，…，ｎ；ｘｉ、ｙｉ分别为２个序列中第 ｉ

个时间点的量测值；ｘ、ｙ分别为２个序列所有量测
数据的平均值。

然后，计算代表时间序列自相关性的前向差分：

Δｘ（ｌ，ｌ０）＝ｘ（ｌ０＋ｌ）－ｘ（ｌ０） （３）
Δｙ（ｌ，ｌ０）＝ｙ（ｌ０＋ｌ）－ｙ（ｌ０） （４）

式中：ｌ０＝１，２，…，ｎ－１。
最后，计算序列的协方差：

Ｃｏｖｘ，ｙ（ｌ）＝

（Δｘ（ｌ，ｌ０）－Δｘ（ｌ，ｌ０））（Δｙ（ｌ，ｌ０）－Δｙ（ｌ，ｌ０）槡 ）

（５）

式中：Δｘ（ｌ，ｌ０）、Δｙ（ｌ，ｌ０）分别为２个序列前向差

分的平均值。

从式（５）中可以看出，若２个序列存在关联性，
Ｃｏｖｘ，ｙ（ｌ）服从幂律分布，即Ｃｏｖｘ，ｙ（ｌ）～ｌ

ｈｘ，ｙ，其中ｈｘ，ｙ
为序列ｘ与ｙ的关联系数。当 ｈｘ，ｙ＝０时，序列 ｘ与
ｙ无关；当 ｈｘ，ｙ＜０时，序列 ｘ与 ｙ呈现负相关；当
ｈｘ，ｙ＞０时，序列ｘ与 ｙ呈现正相关。ｈｘ，ｙ数值越大，２
个序列之间的相关性越强。

融合ＦＣＣＡ可以计算电力系统多种类型量测数
据序列之间的关联系数，从而选取具有强相关性的

数据类型作为多维特征，开展缺失数据填补分析。

设有Ｎ种类型的电网量测数据（如电压、电流、有功
功率等），分别表示为 Ｄ１、Ｄ２、…、ＤＮ。采用 ＦＣＣＡ
算法分别计算Ｄ１与Ｄ２—ＤＮ之间的关联系数，即根
据式（５）计算 ｈＤ１，Ｄ２— ｈＤ１，ＤＮ，并将 ｈＤ１，Ｄ２— ｈＤ１，ＤＮ按
降序排列。最后根据精度要求确定关联系数阈值，

大于阈值的数据类型被提取为与 Ｄ１有强相关性的
多维特征。

２　核主成分分析（ＫＰＣＡ）

ＫＰＣＡ不仅能降低数据集的维度，还可以挖掘
出数据集中蕴含的非线性特征，因此常被用于非线

性数据集的降维处理［２３］。ＫＰＣＡ降维过程中，对于
输入空间中的矩阵 Ｘ，先用一个非线性映射将 Ｘ中
的所有样本映射到一个高维甚至是无穷维的空间，

使其线性可分；然后在这个高维空间进行主成分分

析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）降维，提取主
成分。此过程既可以保留电网设备多种量测原始

数据间的非线性关系，又可以降低数据维度。

若电网量测数据样本存储为矩阵 Ｘ，Ｘ的每一
列表示一个样本，即 Ｘ＝［ｘ１ｘ２… ｘＭ］。每个样本
点为ｘｉ，其为一个 Ｒｄ维向量。根据 ＫＰＣＡ的思想，
用非线性映射Φ将Ｘ中的向量ｘｉ映射到高维空间
Ｆ下。将Ｘ中所有样本都映射到 Ｆ，得到新矩阵
Φ（Ｘ）＝［Φ（ｘ１）Φ（ｘ２）… Φ（ｘＭ）］。特征空间数
据满足中心化的条件为：

∑
Ｍ

μ＝１
Φ（ｘμ）＝０ （６）

式中：Φ（ｘμ）为ｘμ映射到高维空间的样本，ｘμ为满
足中心化条件的样本点；Ｍ为参考数据集的样本
个数。

则特征空间的协方差矩阵Ｃ为：

Ｃ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

μ＝１
Φ（ｘμ）Φ（ｘμ）

Ｔ （７）

设Ｃ的特征值为λ，特征向量为ｖ，则可得：
Ｃｖ＝λｖ （８）

０３２



即有：

Φ（ｘμ）×ｖ＝λ（Φ（ｘμ）×ｖ） （９）
通过计算得到合适的系数αｉ，可将所有特征向

量表示为Φ（ｘ１）、Φ（ｘ２）、…、Φ（ｘＭ）的线性张成：

ｖ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
αｉΦ（ｘｉ） （１０）

结合式（７）—式（１０）则有：
１
Ｍ∑

Ｍ

μ＝１
∑
Ｍ

ｉ＝１
［Φ（ｘμ）Φ（ｘμ）

Ｔ（αｉΦ（ｘｉ）Φ（ｘｋ））］＝

λ(∑Ｍｉ＝１αｉΦ（ｘｉ）Φ（ｘｋ）) （１１）

式中：ｋ＝１，２，…，Ｍ。定义Ｍ×Ｍ维核矩阵Ｋ为：
Ｋ＝（Φ（ｘｉ）Φ（ｘμ）） （１２）

求解得到核矩阵的特征值及特征向量，将其作

为电网量测数据样本 Ｄ１、Ｄ２、…、ＤＮ构成的输入空
间在特征空间的投影。经过 ＫＰＣＡ算法处理后，电
网量测数据集可以被映射为一个低维向量，便于进

一步分析与辨识。

３　基于多维特征分析 ＷＧＡＮＣＡ的缺失电
网数据填补

３．１　ＷＧＡＮＣＡ网络结构
ＧＡＮ自提出以来，在数据生成方面优势极大，

已经被普遍用于图像生成、文本生成等领域［２４］。考

虑到缺失数据生成与图像生成在本质上是一致的，

都是通过生成器与判别器之间的相互学习、博弈，

生成约束条件下的缺失数据，故基于ＧＡＮ结构开展
电网缺失数据填补方法研究。但 ＧＡＮ模型存在训
练不稳定及模式崩溃问题［２５］，而 ＷＧＡＮ模型采用
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离［２６２７］优化目标能够使训练过程更加

稳定，达到更好的训练效果。因此，对于新型电力

系统中电网缺失数据问题，融合电网数据多维特

征，对生成器和判别器进行结构优化，并提出了

ＷＧＡＮＣＡ网络结构，如图１所示。
ＷＧＡＮＣＡ网络主要包括生成器和判别器两部

分。在生成器中，输入随机噪声数据，通过全连接

层单元对输入数据进行预测，生成一系列电网设备

量测数据。在判别器中，首先通过相关性分析选出

与待填补数据具有强相关性的样本类型，再将这些

数据和生成器生成的数据一并输入判别器。经判

别器中４个全连接层的特征分析后，得到关于生成
数据真实性的判别结果。判定为真实的数据会被

输出，同时也会成为网络参数优化的依据。

在ＷＧＡＮＣＡ中，考虑到新型电力系统中各种
配网设备量测数据多为一维时序数据，为保证生成

图１　ＷＧＡＮＣＡ网络结构
Ｆｉｇ．１　ＷＧＡＮＣＡｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

数据序列的精度和网络的收敛速度，根据该类型数

据的数据量、数据结构等特征，设定网络层数、神经

元个数及激活函数。生成器采用４层一维全连接层
结构，如表１所示。每个全连接层的激活函数均采
用ＲｅＬＵ，以提高网络训练的效率。判别器的网络结
构如表２所示，判别器与生成器的网络参数及结构
基本一致，唯一的不同点是最后一层全连接层的激

活函数为 Ｓｉｇｍｏｉｄ。这是由于判别器最后的输出必
须是一个概率值，用来判断生成数据的真实性，因

此使用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数来提高填补数据的精度。

表１　生成器网络结构
Ｔａｂｌｅ１　Ｇｅｎｅｒａｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

层数 网络名称 神经元个数 激活函数

１ 全连接层 ３２ ＲｅＬＵ

２ 全连接层 ６４ ＲｅＬＵ

３ 全连接层 ６４ ＲｅＬＵ

４ 全连接层 ３２ ＲｅＬＵ

表２　判别器网络结构
Ｔａｂｌｅ２　Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

层数 网络名称 神经元个数 激活函数

１ 全连接层 ３２ ＲｅＬＵ

２ 全连接层 ６４ ＲｅＬＵ

３ 全连接层 １６ ＲｅＬＵ

４ 全连接层 １ Ｓｉｇｍｏｉｄ

　　ＷＧＡＮＣＡ中，生成器和判别器的目标函数
Ｖ（Ｄ，Ｇ）均采用最大最小目标函数：

ｍｉｎ
Ｇ
ｍａｘ
Ｄ
Ｖ（Ｄ，Ｇ）＝Ｅｒ～ｐｔ（ｒ）（ｌｇＤ（ｒ））＋

Ｅｚ～ｐｚ（ｚ）（ｌｇ（１－Ｄ（Ｇ（ｚ）））） （１３）
式中：ｚ为随机噪声；ｒ为真实数据；Ｄ（ｒ）为判别器对
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于真实数据的输出；Ｇ（ｚ）为生成器对于噪声样本
的输出；ｐｔ（ｒ）为真实数据分布；ｐｚ（ｚ）为高斯随机
噪声分布；Ｅｒ～ｐｔ（ｒ） 为 ｒ关于 ｐｔ（ｒ）的数学期望；
Ｅｚ～ｐｚ（ｚ）为ｚ关于ｐｚ（ｚ）的数学期望。

ｍｉｎ
Ｇ
ｍａｘ
Ｄ
Ｖ（Ｄ，Ｇ）表示判别器的训练目标是函

数Ｖ取值最大化，而生成器的训练目标是函数 Ｖ取
值最小化。在训练过程中，通过调整生成器的参数

使ｌｇ（１－Ｄ（Ｇ（ｚ）））最小化；通过调整判别器的参
数使ｌｇＤ（ｒ）最小化。生成器和判别器之间的对抗
过程持续不断，直至达到平衡，生成器不能再被训

练和优化。

在优化过程中，为了提高训练进程指标的可靠

性，同时解决训练不稳定的问题，ＷＧＡＮＣＡ使用
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离损失函数 Ｗ（Ｐｇ，Ｐｒ）优化训练进
程，不断调整生成器和判别器中的网络参数。

　Ｗ（Ｐｇ，Ｐｒ）＝ ｉｎｆ
γ～∏（Ｐｇ，Ｐｒ）

Ｅ（ａ，ｂ）～γ（‖ａ－ｂ‖） （１４）

式中：Ｗ（Ｐｇ，Ｐｒ）为将Ｐｇ拟合到Ｐｒ需要将ａ移动到
ｂ的距离；Ｐｇ、Ｐｒ分别为生成数据序列和真实数据
序列；ａ、ｂ为 ２个二维空间中的均匀分布；Ｅ（ａ，ｂ）～γ
为由ａ移动到ｂ从而让ａ、ｂ服从相同分布γ的数学

期望；∏（Ｐｇ，Ｐｒ）为以Ｐｇ和Ｐｒ为边缘分布的联合
概率分布γ的集合。Ｗ（Ｐｇ，Ｐｒ）数值越小，真实数据
序列分布与生成数据序列分布越接近，训练效果就

越好。生成器和判别器之间不断对抗优化，直至达

到平衡，最终生成符合实际分布的电网量测数据

序列。

３．２　基于相关性分析的多维特征提取
为消除数据之间不同量纲对模型训练效率的

影响，训练数据输入网络前要进行标准化处理。

Ｚｓｃｏｒｅ标准化能有效避免处理结果较为接近且容易
趋于０的问题，使标准化的数据处于标准正态分布
中，突出不同特征对缺失数据的影响，有利于提高

特征选择效果［２８］。采用式（１５）对采集的电网设备
原始数据进行Ｚｓｃｏｒｅ标准化处理。

ｍ^ｘ＝
ｍｘ－ａ（ｍｘ）

ｓｔｄ
（１５）

式中：ｍｘ为某种类型的设备量测数据值；ｍ^ｘ为标准
化后的数值；ａ（ｍｘ）为 ｍｘ对应特征的平均值；ｓｔｄ为
ｍｘ对应特征所有数的标准差。

与传统电力系统相比，新型电力系统的电网数

据特征类型更加多样化，电网数据特征也各不相

同。若将电网数据直接送入网络训练，训练效率较

低且容易欠拟合。因此，将筛选出的与所分析数据

类型具有强相关性的多维特征作为输入，可以有效

提高数据填补精度。根据融合ＦＣＣＡ的电网数据多
维特征提取方法，可提取与缺失数据类型高度相关

的多维特征，作为缺失数据填补网络的输入。

３．３　基于ＷＧＡＮＣＡ的数据填补策略
为正确填补电网系统中设备量测缺失数据，文

中设计了基于 ＷＧＡＮＣＡ的数据填补策略，填补流
程如图２所示。

图２　数据填补流程
Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｄａｔａｆｉｌｌｉｎｇ

训练判别器时，首先，生成一个符合高斯分布

的随机噪声来填补缺失数据，与真实数据构成训练

数据集。接着，基于 ＦＣＣＡ从历史数据中获得待填
补数据的强相关性数据序列。然后，为提升网络的

训练效率，采用ＫＰＣＡ算法对训练集进行降维处理，
将降维后的训练集输入生成器生成数据，并根据目

标数据得出判别器的损失值。最后，采用 ＲＭＳＰｒｏｐ
优化器减小损失值，不断迭代更新网络权重。训练

生成器时，停止判别器更新网络权重，采用ＲＭＳＰｒｏｐ
更新网络权重并计算生成器的损失值，更新网络权

重。为了提高训练效率，要按照先更新判别器网

络，再更新生成器网络的顺序。当 ＷＧＡＮＣＡ模型
训练到生成器和判别器的损失函数基本稳定，损失

值无明显变化时，可将其视为已经收敛的模型，用

于生成数据序列。

设Ｎ种类型的电网量测数据（如电压、电流、有
功功率等）中有一个类型（如电压）的数据序列 Ｄ１
存在缺失数据，首先，基于ＦＣＣＡ筛选出与该类型有
强相关性的 ＭＣ个数据类型（如电流、有功功率等）
的序列Ｄ２—ＤＭＣ＋１；接着，对 Ｄ１—ＤＭＣ＋１进行标准化
处理；然后，通过 ＫＰＣＡ将其降维处理后共同输入
ＷＧＡＮＣＡ，经判别器和生成器不断训练 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
距离损失函数；最后，生成与 Ｄ１真实数据序列一致

２３２



的数据序列并输出，完成对Ｄ１中缺失数据的填补。

４　算例分析

选取华东某地级市电网中分布式电源接入点

一个季度采集的数据作为算例，采样频率为１０ｍｉｎ，
共计１２９６０组数据样本。ＷＧＡＮＣＡ采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ
深度学习框架并按照表 １、表 ２进行网络搭建。由
于篇幅所限，以电网电压数据填补为例，选取 ＧＡＮ、
ＫＮＮ、随机森林和样条插值算法与文中所提方法进
行对比分析。

４．１　误差分析标准
为了量化缺失数据填补效果，文中采用平均执

行时间（ｍｅａｎｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅ，ｍＥＴ）为数据填补速度
评价指标，采用均方根误差Ｅｒｍｓｅ、平均绝对误差Ｅｍａｅ
和偏差率 Ｅ为数据填补模型的精度评价指标。各
指标计算如式（１６）—式（１８）所示，其中 ｘｉ 为填补
值。运算时间越短，误差值和偏差率越小，模型性

能越好。

Ｅｒｍｓｅ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘｉ）槡

２ （１６）

Ｅｍａｅ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－ｘｉ （１７）

Ｅ＝
ｘｉ－ｘｉ
ｘｉ

×１００％ （１８）

４．２　多维特征提取与降维融合效果测试
算例数据包含电压、电流、有功功率、无功功

率、电阻、电抗、功率因数和电量等８种数据类型，以
填补电压缺失数据为例，采用 ＦＣＣＡ计算电压与各
个特征的互相关系数，结果如表３所示。

表３　ＦＣＣＡ算法计算结果

Ｔａｂｌｅ３　ＣａｌｃｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＦＣＣＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ

特征 互相关系数 特征 互相关系数

电流 ０．７２ 电抗 ０．８０

有功功率 ０．７９ 功率因数 ０．７８

无功功率 ０．８５ 电量 ０．７９

电阻 ０．７８

　　由表 ３可知，ＦＣＣＡ算法充分挖掘了电压与其
他特征之间隐藏的非线性关系，波动互相关系数越

高的特征与电压关联越紧密。表 ４为不同 ＷＧＡＮ
ＣＡ输入维度下电压缺失数据填补误差对比结果。
　　由表４可知，输入维度为５时，ＷＧＡＮＣＡ的填
补误差最小，填补效果最好。输入从 ３维增加到 ４
维时，输入网络的有效信息量增加，填补精度略微

升高；输入从５维增加到７维时，输入网络的冗余信

表４　不同输入维度下的填补误差对比
Ｔａｂｌｅ４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｉｌｌｉｎｇｅｒｒｏｒｓｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｐｕｔｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

输入维度 Ｅｒｍｓｅ／％ Ｅｍａｅ／％

３ １．９５ １．１０

４ １．８９ １．０９

５ １．７８ ０．９３

６ １．８５ １．０５

７ １．８２ １．１１

息量增加，填补误差有所增加。因此，将关联系数

阈值设置为０．７９时，有功功率、无功功率、电抗、电
量４个特征与电压的相关性最强，将其作为多维度
特征变量输入ＷＧＡＮＣＡ网络进行缺失数据填补。

同时，为测试融合ＦＣＣＡ在数据填补中的优势，
将所提ＷＧＡＮＣＡ与传统 ＷＧＡＮ的填补效果进行
对比。以相同数据集为例，将电压、电流、有功功

率、无功功率等上述８种特征作为输入类型。对于
ＷＧＡＮ，因未进行ＦＣＣＡ处理，８种特征同时输入，此
时网络结构为 ８个输入维度。而对于 ＷＧＡＮＣＡ，
经ＦＣＣＡ后选择４个强相关性特征和电压特征作为
输入，此时网络结构为５个输入维度。基于２种网
络对电压缺失数据进行填补的误差与运算时间如

表５所示，对比可知融合相关性分析可获得更高的
填补精度和更快的运算速度。

表５　融合相关性分析对填补效果的影响对比
Ｔａｂｌｅ５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ

ｆｕｓｉｏｎｉｍｐａｃｔｏｎｆｉｌｌｉｎｇｅｆｆｅｃｔ

网络名称 Ｅｒｍｓｅ／％ Ｅｍａｅ／％ ｍＥＴ／ｓ

ＷＧＡＮ １．８９ １．１０ ５．７２

ＷＧＡＮＣＡ １．７８ ０．９３ １．２９

　　另一方面，从表３中易发现，电阻、功率因数与
电压之间同样具有较高的波动互相关系数。在实

验中与电压相关性较高的特征都应该加以考虑，因

此将关联系数阈值调整为０．７８。此时，有功功率、无
功功率、电阻、电抗、功率因数和电量６个特征被确
定为电压的强相关性特征。将其与电压作为

ＷＧＡＮＣＡ的输入时，网络结构要调整为 ７个输入
维度。这样虽然关联因素更多，但网络结构的复杂

程度也随之增加。为此，对筛选出的７维数据进行
标准化处理后，使用ＫＰＣＡ算法对其进行降维处理。

由于电网设备量测数据可被视为没有先验知

识的非线性数据，所以采用高斯径向基函数作为

ＫＰＣＡ核函数，主元贡献率阈值设置为 ８０％。经测
试，当主元个数为５时，主元贡献率为 ８０．７％，已达
到要求。因此经 ＫＰＣＡ处理后，将７维数据映射到
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一个５维度的空间中，作为ＷＧＡＮＣＡ网络的输入。
有无ＫＰＣＡ降维处理对电压缺失数据的填补效果对
比如表６所示。

表６　ＫＰＣＡ降维对填补效果的影响
Ｔａｂｌｅ６　ＫＰＣＡｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

ｉｍｐａｃｔｏｎｆｉｌｌｉｎｇｅｆｆｅｃｔ

输入维度 有无ＫＰＣＡ降维 Ｅｒｍｓｅ／％ Ｅｍａｅ／％ ｍＥＴ／ｓ

５ 无 １．７８ ０．９３ １．２９

７ 无 １．８２ １．１１ ２．５３

５ 有 １．２９ ０．７９ １．２８

　　经对比可见，采用 ＫＰＣＡ降维处理既符合了该
网络的最优输入维度要求，又保留了输入数据中重

要的相关性信息。所以，文中提出的 ＷＧＡＮＣＡ算
法充分融合了与电压具有强相关性的特征进行缺

失数据填补，不仅提高了数据填补精度，还能有效

精简网络结构，缩短执行时间。

４．３　填补结果分析
从电网数据中筛选完整的子序列，按照随机删

除的方法分别构建比例为 １０％、２０％、３０％、４０％、
５０％的缺失数据，在不同缺失比例下分别应用文中
算法（ＷＧＡＮＣＡ）、ＷＧＡＮ、ＫＮＮ、随机森林和样条插
值５种算法进行仿真分析，填补结果精度见图３。

图３　５种算法填补精度对比
Ｆｉｇ．３　Ｆｉｌｌｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ｆｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

由图３可知，５种算法填补数据的 Ｅｒｍｓｅ和 Ｅｍａｅ
变化趋势基本相同，文中算法在各种缺失比例条件

下Ｅｒｍｓｅ和 Ｅｍａｅ均最小，填补精度最高。虽然 ＷＧＡＮ
算法在缺失率非常低的情况下填补精度比文中算

法略高，但随着缺失率的增大，该方法的数据填补

精度大幅降低。另一方面，文中算法融合了相关性

分析，在运算时间上也明显优于ＷＧＡＮ。
为测试文中算法的数据填补精度，将１２９６０组

数据中新能源设备高比例渗透的样本数据筛选出

来，从中随机选择包含 １０００个电压数据的连续序
列，删除部分数据后进行缺失数据填补精度测试。

分别测试缺失率为 １０％、２０％、３０％、４０％和 ５０％的
数据填补情况。当填补值与真实值间的偏差率小

于１％时，认为填补正确，否则填补错误。５种算法
的缺失数据填补准确率综合对比见图４。

图４　不同算法的填补准确率对比
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｉｌｌｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

在数据缺失率为２０％～３０％时，５种算法填补准
确率差距较小；但文中算法的填补准确率仍比其余

４种算法高约 ４．８％～８．２％。当数据缺失率为 ４０％
时，样条插值算法、ＫＮＮ算法和随机森林算法的填
补准确率基本相同，文中算法虽然填补准确率也有

所下降，但仍比另外４种算法高约 １４．３％。当缺失
率为５０％时，文中算法的填补准确率还比其他４种
算法高约１１．５％。

另一方面，由于新型电力系统中电网数据特征

类型更加多样化，缺失数据分布范围更大，缺失率

明显高于传统电网数据。因此在实验测试中将 ３０
个数据的样本序列随机删除９个，采用５种算法对
缺失率达 ３０％的数据集进行缺失填补测试。测试
样本数据集如图５所示，填补结果对比如表７所示。

图５　缺失数据样本分布
Ｆｉｇ．５　Ｍｉｓｓｉｎｇｄａｔａｓａｍｐｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

４３２



表７　５种算法填补误差率对比
Ｔａｂｌｅ７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｆｉｌｌｉｎｇｅｒｒｏｒｓｏｆｆｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

填补算法
填补偏差率／％

样本１ 样本２ 样本３ 样本４ 样本５ 样本６ 样本７ 样本８ 样本９
平均偏差率／

％

ＷＧＡＮＣＡ ０．９８ ０．８３ ０．９７ ０．６５ ０．５６ １．８３ ２．１３ ２．３１ １．０７ １．２６

ＷＧＡＮ ０．９９ ０．８５ １．０２ ０．５２ ０．４９ １．９７ ２．３３ ２．６５ １．１３ １．３３

ＫＮＮ １．０３ ０．９２ １．９９ １．４６ ０．７２ １．６７ ３．４５ ４．３６ ２．０７ １．９６

随机森林 ２．３３ ７．８９ ８．２１ ６．０１ ５．３３ ７．０９ ７．９８ １３．２３ ９．３７ ７．４９

样条差值 ３．３２ ７．６７ ７．６６ ５．３１ ４．９２ ６．５６ ８．２１ １２．５５ ８．３２ ７．１７

从表７中可看出，文中算法的缺失数据填补平
均偏差率最小。虽然在样本 ４和样本 ５中，ＷＧＡＮ
能达到略高的填补精度，但文中算法在平均精度和

运算时间方面都明显优于 ＷＧＡＮ。另外，由于样本
６—样本９是连续缺失样本，因此针对其填补效果，５
种算法都存在较大误差，但文中算法的填补偏差率

明显低于其余４种算法。因此，利用 ＷＧＡＮＣＡ算
法对数据进行填补，填补结果与真实值更接近，能

较好地还原缺失数据，更加符合数据填补要求。

同时，基于文中提出的关键技术，在江苏省某

地级市电网调控系统平台进行了部署试运行，结合

现场对数据采集与监视控制（ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒｙｃｏｎｔｒｏｌａｎｄ
ｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ，ＳＣＡＤＡ）基础数据进行了多次缺失
数据填补实效测试，经填补处理后的各种配网数据

连续性和可用性均得到保证，数据填补效果良好。

５　结语

文中阐述了数据缺失的处理方法及相关理论，

主要包括数据缺失的原因及处理的必要性，并介绍

了相关的数据填补模型。针对新型电力系统多样

化设备数据特征，为提高电网数据缺失值的填补准

确度，文中提出了一种基于多维特征分析和 ＷＧＡＮ
的电网缺失数据智能填补方法。该方法通过分析

缺失数据与设备其他类型数据相关性选取多维特

征，提出ＷＧＡＮＣＡ网络拟合电网设备数据多维特
征对低维向量进行重构判别，填补电网缺失数据，

提升新型电网设备量测数据的完整性和可靠性。

算例采用真实电网数据对所提方法进行仿真验证，

并在某城市电网试运行，结果表明所提方法与传统

数据填补方法相比，在数据填补精度方面具有优

势，特别是在数据连续缺失和缺失量较大时效果更

佳，更适用于新型电力系统复杂的数据环境。

下一步研究将重点考虑优化ＷＧＡＮＣＡ网络结
构，针对不同应用场景下的数据特征，引入注意力

机制自适应调整网络权重参数，进一步提高缺失数

据填补方法的精度，扩大其适用范围。

参考文献：

［１］任大伟，肖晋宇，侯金鸣，等．双碳目标下我国新型电力系统
的构建与演变研究［Ｊ］．电网技术，２０２２，４６（１０）：３８３１３８３９．
ＲＥＮＤａｗｅｉ，ＸＩＡＯＪｉｎｙｕ，ＨＯＵＪｉｎｍｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ′ｓｎｅｗｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｕｎｄｅｒｄｕａｌｃａｒｂｏｎｇｏａｌ
［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，４６（１０）：３８３１３８３９．

［２］郝文斌，孟志高，张勇，等．新型电力系统下多分布式电源接
入配电网承载力评估方法研究［Ｊ］．电力系统保护与控制，
２０２３，５１（１４）：２３３３．
ＨＡＯＷｅｎｂｉｎ，ＭＥＮＧＺｈｉｇａｏ，ＺＨＡＮＧＹｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｃａｒｒｙｉｎｇｃａ
ｐａｃｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｐｏｗｅｒｓｕｐｐｌｙａｃｃｅｓｓｔｏ
ｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｏｆａｎｅｗｐｏｗｅｒ
ｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍ ＰｒｏｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，２０２３，５１
（１４）：２３３３．

［３］王琦，李峰，汤奕，等．基于物理—数据融合模型的电网暂态
频率特征在线预测方法［Ｊ］．电力系统自动化，２０１８，４２
（１９）：１９．
ＷＡＮＧＱｉ，ＬＩＦｅｎｇ，ＴＡＮＧＹｉ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ
ｏｆｔｒａｎｓｉｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｆｏｒｐｏｗｅｒｇｒｉｄｂａｓｅｄｏｎ
ｐｈｙｓｉｃａｌｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＳｙｓ
ｔｅｍｓ，２０１８，４２（１９）：１９．

［４］程书灿，赵彦普，张军飞，等．电力设备多物理场仿真技术及
软件发展现状［Ｊ］．电力系统自动化，２０２２，４６（１０）：１２１１３７．
ＣＨＥＮＧＳｈｕｃａｎ，ＺＨＡＯＹａｎｐｕ，ＺＨＡＮＧＪｕｎｆｅｉ，ｅｔａｌ．Ｓｔａｔｅｏｆ
ｔｈｅａｒｔｏｆｍｕｌｔｉｐｈｙｓｉｃｓｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄｓｏｆｔｗａｒｅｄｅｖｅ
ｌｏｐｍｅｎｔｆｏｒｐｏｗｅｒｅｑｕｉｐｍｅｎｔ［Ｊ］．ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２２，４６（１０）：１２１１３７．

［５］马兴明，董成，毛新宇，等．基于状态估计的海量多元异构智
能电网数据压缩存储方法［Ｊ］．电机与控制应用，２０２３，５０
（２）：６７７２，８１．
ＭＡＸｉｎｇｍｉｎｇ，ＤＯＮＧＣｈｅｎｇ，ＭＡＯＸｉｎｙｕ，ｅｔａｌ．Ｄａｔａｃｏｍｐｒｅｓ
ｓｉｏｎａｎｄｓｔｏｒａｇｅｍｅｔｈｏｄｏｆｍａｓｓｉｖｅｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ
ｓｍａｒｔｇｒｉｄｂａｓｅｄｏｎｓｔａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＭａｃｈｉｎｅｓ＆
ＣｏｎｔｒｏｌＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，２０２３，５０（２）：６７７２，８１．

［６］马玉玲，李朝祥，曹中枢，等．基于数据融合技术的电力系统
鲁棒动态状态估计方法［Ｊ］．智慧电力，２０２３，５１（１０）：７８８４．
ＭＡＹｕｌｉｎｇ，ＬＩＣｈａｏｘｉａｎｇ，ＣＡＯＺｈｏｎｇｓｈｕ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｄｙｎａ
ｍｉｃｓｔａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｓｂａｓｅｄｏｎｄａｔａｆｕ
ｓｉｏｎ［Ｊ］．ＳｍａｒｔＰｏｗｅｒ，２０２３，５１（１０）：７８８４．

［７］张雷，王光华，李金铄，等．大数据背景下考虑删失特点的继
保设备运行状态评估［Ｊ］．电力工程技术，２０２１，４０（６）：１８５
　　　１９２．

５３２ 蔡榕 等：基于相关性分析和生成对抗网络的电网缺失数据填补方法



ＺＨＡＮＧＬｅｉ，ＷＡＮＧＧｕａｎｇｈｕａ，ＬＩＪｉｎｓｈｕｏ，ｅｔａｌ．Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｓｔａｔｕｓａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｐｒｏｔｅｃｔｉｖｅｅｑｕｉｐｍｅｎｔｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｃｅｎｓｏｒｅｄ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｕｎｄｅｒｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｏｆｂｉｇｄａｔａ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒ
ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，４０（６）：１８５１９２．

［８］ＨＥＭＡＮＴＨＧＲ，ＣＨＡＲＬＥＳＲＡＪＡＳ．Ｐｒｏｐｏｓｉｎｇｓｕｉｔａｂｌｅｄａｔａ
ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｂｙａｄｏｐｔｉｎｇａｓｔａｇｅｗｉｓｅａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒ
ｖａｒｉｏｕｓｃｌａｓｓｅｓｏｆｓｍａｒｔｍｅｔｅｒｓｍｉｓｓｉｎｇｄａｔａｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｒｏａｃｈ
［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２２，１８７：１１５９１１．

［９］李绍坚，韦明超，甘静，等．基于多维度相关性分析的电压缺
失数据辨识方法研究［Ｊ］．电气自动化，２０２１，４３（１）：６３６６．
ＬＩＳｈａｏｊｉａｎ，ＷＥＩＭｉｎｇｃｈａｏ，ＧＡＮＪｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅｉ
ｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｖｏｌｔａｇｅｍｉｓｓｉｎｇｄａｔａｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｄｉ
ｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，２０２１，
４３（１）：６３６６．

［１０］梅玉杰，李勇，周王峰，等．基于机器学习的配电网异常缺
失数据动态清洗方法［Ｊ］．电力系统保护与控制，２０２３，５１
（７）：１５８１６９．
ＭＥＩＹｕｊｉｅ，ＬＩＹｏｎｇ，ＺＨＯＵＷａｎｇｆｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄｙｎａｍｉｃｄａｔａ
ｃｌｅａｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｏｆａｂｎｏｒｍａｌａｎｄｍｉｓｓｉｎｇｄａｔａｉｎａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＰｒｏｔｅｃ
ｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，２０２３，５１（７）：１５８１６９．

［１１］ＺＨＵＪＥ，ＸＵＷ Ｘ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｄａｔａｆｉｌｌｉｎｇａｎｄａｕｔｏｍａｔｉｃｒｅ
ｔｒｉｅｖａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｒｏａｄｔｒａｆｆｉｃｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ
［Ｊ］．Ｓｙｍｍｅｔｒｙ，２０２０，１３（１）：１．

［１２］蒋辉，马超群，许旭庆，等．仿ＥＭ的多变量缺失数据填补算
法及其在信用评估中的应用［Ｊ］．中国管理科学，２０１９，２７
（３）：１１１９．
ＪＩＡＮＧＨｕｉ，ＭＡＣｈａｏｑｕｎ，ＸＵＸｕｑｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＡｎＥＭｓｉｍｉｌａｒ
ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌｔｉｖａｒｉａｂｌｅｄａｔａｍｉｓｓｉｎｇａｎｄｉｔｓａｐ
ｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｃｒｅｄｉｔｓｃｏｒｉｎｇ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｎａｇｅｍｅｎｔ
Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１９，２７（３）：１１１９．

［１３］赵春霞，赵营颖．基于多元回归 ＫＮＮ的网络数据库不完整
信息填充［Ｊ］．计算机仿真，２０２１，３８（８）：３３９３４３．
ＺＨＡＯＣｈｕｎｘｉａ，ＺＨＡＯＹｉｎｇｙｉｎｇ．Ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｉｌｌ
ｉｎｇｏｆｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａｂａｓｅｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｐｌｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎＫＮＮ［Ｊ］．
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２０２１，３８（８）：３３９３４３．

［１４］杨晔民，张慧军，张小龙．随机森林的可解释性可视分析方
法研究［Ｊ］．计算机工程与应用，２０２１，５７（６）：１６８１７５．
ＹＡＮＧＹｅｍｉｎ，ＺＨＡＮＧＨｕｉｊｕｎ，ＺＨＡＮＧＸｉａｏｌｏｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｏｎｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅｖｉｓｕａｌａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｏｆｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ［Ｊ］．
ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２１，５７（６）：１６８
　　　１７５．

［１５］王婧骅，张娟，赵婉茹，等．基于时间序列的分布式光伏电
站发电数据采集方法［Ｊ］．电网与清洁能源，２０２２，３８（６）：
１３７１４２．
ＷＡＮＧＪｉｎｇｈｕａ，ＺＨＡＮＧＪｕａｎ，ＺＨＡＯＷａｎｒｕ，ｅｔａｌ．Ａｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇｐｏｗｅｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｄａｔａｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ
ｐｏｗｅｒｓｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍａｎｄ
ＣｌｅａｎＥｎｅｒｇｙ，２０２２，３８（６）：１３７１４２．

［１６］王守相，陈海文，潘志新，等．采用改进生成式对抗网络的
电力系统量测缺失数据重建方法［Ｊ］．中国电机工程学报，
２０１９，３９（１）：５６６４，３２０．

ＷＡＮＧＳｈｏｕｘｉａｎｇ，ＣＨＥＮＨａｉｗｅｎ，ＰＡＮＺｈｉｘｉｎ，ｅｔａｌ．Ａｒｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｍｉｓｓｉｎｇｄａｔａｉｎｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ｕｓｉｎｇａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣＳＥＥ，２０１９，３９（１）：５６６４，３２０．

［１７］王子馨，胡俊杰，刘宝柱．基于长短期记忆网络的电力系统
量测缺失数据恢复方法［Ｊ］．电力建设，２０２１，４２（５）：１８．
ＷＡＮＧＺｉｘｉｎ，ＨＵＪｕｎｊｉｅ，ＬＩＵＢａｏｚｈｕ．Ｒｅｃｏｖｅｒｙｍｅｔｈｏｄｆｏｒ
ｍｉｓｓｉｎｇｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｄａｔａｏｆｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｓｂａｓｅｄｏｎｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，
２０２１，４２（５）：１８．

［１８］修春波，苏欢，苏雪苗．多通道长短期记忆卷积网络的风速
预测［Ｊ］．电力工程技术，２０２２，４１（１）：６４６９．
ＸＩＵＣｈｕｎｂｏ，ＳＵＨｕａｎ，ＳＵＸｕｅｍｉａｏ．Ｗｉｎｄｓｐｅｅｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０２２，４１（１）：６４６９．

［１９］殷豪，丁伟锋，陈顺，等．基于生成对抗网络和纵横交叉粒
子群算法的光伏数据缺失重构方法［Ｊ］．电网技术，２０２２，
４６（４）：１３７２１３８１．
ＹＩＮＨａｏ，ＤＩＮＧＷｅｉｆｅｎｇ，ＣＨＥＮＳｈｕｎ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｍｉｓｓｉｎｇｄａｔａｉｎｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄ
ｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｃｒｉｓｓｃｒｏｓｓｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，４６（４）：１３７２
　　　１３８１．

［２０］卢俊菠，刘俊峰，罗燕，等．基于改进 ＷＧＡＮ考虑特征分布
相似性的小样本负荷预测方法［Ｊ／ＯＬ］．控制理论与应用：
１１１［２０２３０９２６］．ｈｔｔｐ：／／ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／４４．１２４
０．ｔｐ．２０２３０３２４．１７４０．０１７．ｈｔｍｌ．
ＬＵＪｕｎｂｏ，ＬＩＵＪｕｎｆｅｎｇ，ＬＵＯＹａｎ，ｅｔａｌ．Ｓｍａｌｌｓａｍｐｌｅｌｏａｄ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｉｍｉ
ｌａｒｉｔｙｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＷＧＡＮ［Ｊ／ＯＬ］．ＣｏｎｔｒｏｌＴｈｅｏｒｙ＆
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ：１１１［２０２３０９２６］．ｈｔｔｐ：／／ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／
ｄｅｔａｉｌ／４４．１２４０．ｔｐ．２０２３０３２４．１７４０．０１７．ｈｔｍｌ．

［２１］李辉，任洲洋，胡博，等．基于时序生成对抗网络的月度风
光发电功率场景分析方法［Ｊ］．中国电机工程学报，２０２２，
４２（２）：５３７５４８．
ＬＩＨｕｉ，ＲＥＮＺｈｏｕｙａｎｇ，ＨＵＢｏ，ｅｔａｌ．Ａｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｍｏｎｔｈｌｙｓｃｅｎａｒｉｏａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｆｏｒ
ｗｉｎｄａｎｄｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃｐｏｗｅｒ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣＳＥＥ，
２０２２，４２（２）：５３７５４８．

［２２］卢思安，侯国庆．基于大数据分析技术的云计算资源预测
研究［Ｊ］．计算机仿真，２０２２，３９（１０）：５０２５０５，５３７．
ＬＵＳｉａｎ，ＨＯＵＧｕｏｑｉｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｂｉｇｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２０２２，３９（１０）：５０２５０５，５３７．

［２３］车昱娇，陈云霞，崔宇轩．ＫＰＣＡ和改进 ＬＳＴＭ在滚动轴承
剩余寿命预测中的应用研究［Ｊ］．电子测量与仪器学报，
２０２１，３５（２）：１０９１１４．
ＣＨＥＹｕｊｉａｏ，ＣＨＥＮＹｕｎｘｉａ，ＣＵＩＹｕｘｕａｎ．Ｒｏｌｌｉｎｇｅｌｅｍｅｎｔ
ｂｅａｒｉｎｇｒｅｍａｉｎｉｎｇｕｓｅｆｕｌｌｉｆｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＫＰＣＡａｎｄ
ｉｍｐｒｏｖｅｄｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃ
ｔｒｏｎｉｃＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｎｄＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ，２０２１，３５（２）：１０９

６３２



　　　１１４．
［２４］王德文，杨凯华．基于生成式对抗网络的窃电检测数据生

成方法［Ｊ］．电网技术，２０２０，４４（２）：７７５７８２．
ＷＡＮＧＤｅｗｅｎ，ＹＡＮＧＫａｉｈｕａ．Ａｄａｔａｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｅ
ｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙｔｈｅｆｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ
［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２０，４４（２）：７７５７８２．

［２５］ＢＯＵＫＲＡＩＣＨＩＨ，ＡＫＫＡＲＩＮ，ＣＡＳＥＮＡＶＥＦ，ｅｔａｌ．Ｕｎｃｅｒ
ｔａｉｎｔｙｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎａｍｅｃｈａｎｉｃａｌｓｕｂｍｏｄｅｌｄｒｉｖｅｎｂｙａ
ＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎＧＡＮ［Ｊ］．ＩＦＡＣＰａｐｅｒｓＯｎＬｉｎｅ，２０２２，５５（２０）：
４６９４７４．

［２６］刘文斌，王兵，方刚，等．基于中值的ＪＳ散度可变剪接差异
分析研究［Ｊ］．电子与信息学报，２０２０，４２（６）：１３９２１４００．
ＬＩＵＷｅｎｂｉｎ，ＷＡＮＧＢｉｎｇ，ＦＡＮＧＧａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｄｉｆ
ｆｅｒｅｎｔｉａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓｐｌｉｃｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｍｅｄｉａｎ
ｖａｌｕｅＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ＆
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２０，４２（６）：１３９２１４００．

［２７］廖一帆，武志刚．基于迁移学习与 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ生成对抗网
络的静态电压稳定临界样本生成方法［Ｊ］．电网技术，
２０２１，４５（９）：３７２２３７２８．
ＬＩＡＯＹｉｆａｎ，ＷＵＺｈｉｇａｎｇ．Ｃｒｉｔｉｃａｌｓａｍｐｌｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ
　　　

ｆｏｒｓｔａｔｉｃｖｏｌｔａｇｅｓｔａｂｉｌｉｔｙｂａｓｅｄｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄＷａｓ
ｓｅｒｓｔｅｉｎｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，４５（９）：３７２２３７２８．

［２８］任元秋，王兴，郑钦钦．不同学科分类方案下不同学科标准
化方法效果的比较研究［Ｊ］．图书情报工作，２０２１，６５（３）：
８４９２．
ＲＥＮＹｕａｎｑｉｕ，ＷＡＮＧＸｉｎｇ，ＺＨＥＮＧＱｉｎｑｉｎ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ
ｆｉｅｌｄｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｃｌａｓｓｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｓ［Ｊ］．ＬｉｂｒａｒｙａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｅｒｖｉｃｅ，２０２１，６５
（３）：８４９２．

作者简介：

蔡榕

　　蔡榕（１９６９），男，硕士，高级工程师，从事
地区智能电网研究、规划、设计、建设、运行以

及组织管理工作（Ｅｍａｉｌ：ＣＲ１９６９２０２３＠１６３．
ｃｏｍ）；

杨雪（１９８２），女，硕士，副教授，研究方向
为深度学习、人工智能；

田江（１９８１），男，硕士，高级工程师，从事
　　　 电网调度自动化与智能化等相关工作。

Ａｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｍｉｓｓｉｎｇｄａｔａｆｉｌｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ＣＡＩＲｏｎｇ１，ＹＡＮＧＸｕｅ２，ＴＩＡＮＪｉａｎｇ１，ＺＨＡＯＱｉ１，ＷＡＮＧＹｉ３

（１．ＳｔａｔｅＧｒｉｄＳｕｚｈｏｕＰｏｗｅｒＳｕｐｐｌｙＣｏｍｐａｎｙｏｆＪｉａｎｇｓｕＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＣｏ．，Ｌｔｄ．，Ｓｕｚｈｏｕ２１５００４，Ｃｈｉｎａ；
２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｎｏｖａｔｉｏｎａｎｄＥｎｔｒｅｐｒｅｎｅｕｒｓｈｉｐ，ＮａｎｊｉｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１１１６７，Ｃｈｉｎａ；

３．ＳｔａｔｅＧｒｉｄＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅＣｏ．，Ｌｔｄ．，Ｎａｎｊｉｎｇ２１１１０６，Ｃｈｉｎａ）
Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎｔｈｅｎｏｖｅｌｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｏｆｕｒｂａｎｇｒｉｄ，ｔｈｅｍｕｌｔｉｐｌｅｒｅｓｏｕｒｃｅｓｉｎｃｒｅａｓｅａｎｄｔｈｅｄａｔａｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｂｅｃｏｍｅｓｍｏｒｅ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ，ｗｈｉｃｈｌｅａｄｔｏａｈｉｇｈｅｒｒａｎｄｏｍｍｉｓｓｉｎｇｄａｔａｒａｔｅ．Ｉｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｍｅｅｔｔｈｅｄｅｍａｎｄｆｏｒｒｅｆｉｎｅｄａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｍａｋｉｎｇ．Ｆｏｒｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｔｍｉｓｓｉｎｇｄａｔａｐｒｏｂｌｅｍｉｎｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ａｎｅｗｍｉｓｓｉｎｇｄａｔａｆｉｌｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｓ
ｂａｓｅｄｏｎｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｃｒｏｓｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ（ＦＣＣＡ）ａｎｄｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＧＡＮ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．
Ｆｉｒｓｔｌｙ，ａｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｔｒｏｎｇｌｙｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｇｒｉｄｄａｔａｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙｆｕｓｉｎｇＦＣＣＡ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，
ｂａｓｅｄｏｎｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ（ＫＰＣＡ），ｔｈｅｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｄａｔａｓｅｔｉｓｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｌｙｒｅｄｕｃｅｄ．
Ｆｉｎａｌｌｙ，ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄＧＡＮｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄ，ｗｈｉｃｈｉｎｔｅｇｒａｔｅｓｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｐｏｗｅｒｇｒｉｄｅｑｕｉｐｍｅｎｔｄａｔａｔｏ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｖｅｃｔｏｒｓ．Ｔｈｅｍｉｓｓｉｎｇｄａｔａｉｓａｃｃｕｒａｔｅｌｙｆｉｌｌｅｄｉｎ，ａｎｄｔｈｅｉｎｔｅｇｒｉｔｙａｎｄａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｎｅｗｐｏｗｅｒ
ｓｙｓｔｅｍｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｄａｔａｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄ．Ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｖａｌｉｄａｔｅｄｕｓｉｎｇｒｅａｌｇｒｉｄｄａｔａ，ａｎｄｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓａｌｓｏｔｅｓｔｅｄｉｎ
ａｃｉｔｙｇｒｉｄ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｈａｓｈｉｇｈｅｒｆｉｌｌｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｔｈａｎｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｄａｔａｆｉｌｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｔｉｓｃｏｎｆｏｒｍｅｄｔｈａｔｉｎｔｈｅｃａｓｅｏｆｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓａｎｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｄａｔａｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｓｔｒｏｎｇｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓ
ｆｏｒｄａｔａｆｉｌｌｉｎｇｈａｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔａｄｖａｎｔａｇｅｓｉｎｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｉｎｔｅｇｒｉｔｙａｎｄａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙｏｆｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｄａｔａ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｎｏｖｅｌｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｓ；ｆｌｕｃｔｕａｔｉｎｇｃｒｏｓｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ（ＦＣＣＡ）；ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓ；ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ（ＧＡＮ）；ｍｉｓｓｉｎｇｄａｔａ；ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ（ＫＰＣＡ）；ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｆｉｌｌｉｎｇ

（编辑　陆海霞）

７３２ 蔡榕 等：基于相关性分析和生成对抗网络的电网缺失数据填补方法


