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1 ABSTRACT: Distributed photovoltaic systems are widely 
distributed, with high local penetration rates and complex and 
ever-changing installation environments. Reliable measurement 
data is the basis for performance analysis, output prediction, 
and operation and maintenance control. However, factors such 
as sensor failures and communication blockages can lead to 
missing measurement values, deteriorating the quality of raw 
data, and thus affecting the accuracy of distribution network 
operation decision-making. Traditional data repair methods 
only consider the distribution characteristics of a single 
measurement value, ignoring the coupling relationship of 
multidimensional time series data, resulting in low repair 
accuracy. A coupled data enhancement method based on a 
bidirectional multi-stage recurrent imputation network is 
proposed to address this issue. Experimental results 
demonstrate that the proposed method exhibits good repair 
performance even under high levels of missing data, effectively 
enhancing the quality of fundamental data for distributed 
photovoltaic clusters, and improving the fine-grained 
perception capability of grid operators towards photovoltaic 
clusters. 

KEY WORDS: missing data imputation; bidirectional 
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摘要：分布式光伏点多面广、局部渗透率高、安装环境复杂

多变，真实可靠的量测数据是其性能分析、出力预测、运维

调控的基础。然而，传感器故障和通信堵塞等因素会造成量

测值缺失，恶化原始数据质量，进而影响配电网运行决策的
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准确性。传统数据修复方法只考虑单一量测值的分布特征，

忽略了多维时序数据的潜在耦合关系，修复精度有限。为此，

该文提出一种基于双向多阶段循环插补网络和 Seq2Seq- 
Attention的时序数据耦合增强方法，改进了循环插补网络的
结构，并引入衰减机制，能利用少量未缺失数据，潜在地挖

掘原始数据的整体分布规律，一次性对多个光伏场站完成高

质量数据修复。实验结果表明，所提方法在高比例缺失情况

下仍有良好的修复性能，可明显增强分布式光伏集群的基础

数据质量，提升电网运营商对光伏集群的细粒度感知能力。 
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0  引言 

近年来，光伏发电迅速发展，2022年，全国光
伏新增并网容量为 87.4GW，其中分布式光伏新增
51.1GW，占比为 58.5%[1]。高渗透率的分布式光伏

会改变配电网单向潮流分布，造成功率倒送、电压

越限等问题，影响供电质量[2]。同时，光伏的出力

特性也会导致源荷两端存在较大不确定性[3]，给系

统运行与规划带来了挑战。 
真实可靠的分布式光伏量测数据可为配电网

电压控制[4]、分布式光伏消纳交易策略[5]、光伏出

力预测以及配网精准态势感知[6]等研究提供数据支

撑。先进的控制策略通常需要及时准确的量测数据

反映配电网的状态信息。然而，分布式光伏数据采

集和传输环节错综复杂，传感器故障、通信阻塞、

时间同步异常、数据存储等问题会导致数据缺失[7]。

准确、完整的监测数据是电力系统实现信息精准感
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知、对分布式光伏“可观、可控”的关键[8]。低质

量的数据无法准确反映分布式光伏场站的真实状

态，会影响配电网运行决策的准确性。因此，对光

伏出力数据进行精准修复具有重要意义。 
已有缺失值修复方法通常分为两类：数理统计

学方法、机器学习方法。前者包括均值法、线性回

归法和样条插值法[9]等，这类方法具有局限性，对

数据的线性性质以及平滑程度有严格要求。随着人

工智能快速发展，基于机器学习的缺失数据插补方

法已得到广泛应用。传统机器学习方法包括 BP 神
经网络、缺失森林(miss forest，MF)、K-最近邻
(K-Nearest Neighbor，KNN)[10]等。然而上述方法均

存在数据利用率低和插补精度有限的问题。 
在电力系统领域，以生成对抗网络(generative 

adversarial networks，GAN)为代表的深度生成模型，
在数据修复问题上表现出了良好的性能 [11 ]。文 
献[12]在 GAN中引入双重语义感知损失函数，有效
提升了台区缺失功率数据的插补精度。此外，GAN
还应用于 PMU 量测数据[13]和电动汽车充电负荷数

据[14]的修复。传统的 GAN存在两个缺点：1）生成
器只输入随机噪声，忽略了原始量测值中的有效信

息；2）鉴别器需要完整的数据样本进行对抗训练，
而实际缺失场景中几乎没有连续完整的量测数据

可供模型训练[15]。文献[16]引入掩码矩阵与提示矩
阵，并对 GAN的结构进行改进，克服了上述缺点。
但该方法只考虑了单一量测值的分布特征，无法提

取多维时序数据的耦合关系。 
分布式光伏点多面广、局部渗透率高，整体呈

现集群产业化发展态势，如整县屋顶光伏推进形

态。高密度的分布式光伏并网使得配电网由辐射状

无源网转变为大量电源点集中分布的网格有源  

网[17]。随着分布式光伏的规模化开发与并网，相关

建模工作需考虑其集群运营、网格化分布的特 

点[18]。然而，上述缺失数据修复方法仅适用于单个

光伏场站。并且位于特定网格区域内的集群分布式

光伏通常具有相似的出力特性[19]，而现有研究未将

该特点纳入缺失光伏数据修复中，以提升插补的准 
确性。 
综上分析，提出一种基于双向循环插补网络的

分布式光伏集群时序数据耦合增强方法。首先以双

向多阶段循环插补网络(Bi-directional multi-stage 
recurrent imputation network with decay mechanism，
BiMSRIN-D)构建编码器，对缺失数据进行初步插
补。考虑到光伏周期性、间歇性的出力特点，在编

码器中引入了衰减机制(decay mechanism)，以跟踪

光伏曲线的波动趋势。BiMSRIN-D 编码器通过捕
捉时间序列的动态演变模式以及多维量测数据间

的耦合关系，挖掘量测数据整体分布规律，可充分

利用相邻光伏场站间的时空关联特性对缺失值进

行插补。解码器基于注意力机制对编码器的隐藏状

态循环解码，并赋予时序状态不同权重，以实现长

时间尺度的信息融合，进一步增强数据质量。本文

所提方法无需任何先验假设，无需完整数据作为训

练集，能够无监督学习到多维量测数据的时序特

性，一次性对多个光伏场站的缺失值完成修复。算

例结果表明，在大规模随机缺失、连续片段缺失情

况下，所修复数据皆能保持较高的精度。 

1  问题建模 

1.1  分布式光伏网格化管理 
高密度的分布式光伏场站与现有气象资源在

地理解析度上是无法匹配的[20]。为实现区域内分布

式光伏场站的量测信息全覆盖及其与关键气象信

息的匹配，我国河北、福建等地针对分布式光伏密

集区域开发了网格化数据建模技术[21]，具体如图 1
所示。 

首先根据地理位置、环境条件将原始区域划分 
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图 1  分布式光伏网格化管理 

Fig. 1  Grid management of distributed photovoltaics 
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为多个网格，网格内涵盖分布式光伏集群；将分布

式光伏场站与气象预报数据通过网格进行匹配，并

在网格内引入辐照度微气象站进行校准优化，可有

效提升数据匹配效率，实现网格化数据增强。然而

分布式光伏的运行环境复杂多变，光伏阵列以及微

气象监测点的分布式数据采集系统数目众多、安装

分散，其运行过程往往会面临传感器故障、通信阻

塞等问题，导致关键气象要素以及光伏站点的量测

信息采集不全，给分布式光伏的网格化管理带来了

困难。因此，研究分布式光伏集群与微气象信息耦

合条件下的缺失数据修复方法，以实现网格内数据

增强，对分布式光伏的网格化运维具有重要意义。 

1.2  数据缺失问题描述 
T 个时间窗口内的采集信息为多维时间序列

T
1 2( ) T D

T
 R, ,...,X x x x , tx 表示 D 个变量的

第 t个量测值, d
tx 表示 tx 中第 d个变量的量测值。

由于时间序列 X中存在缺失值，需定义掩码矩阵M
来描述缺失值所在位置，其中掩码向量 tm 对应 tx
中的 D个变量， 0d

tm  时表示量测值 d
tx 出现缺失，

否则 1d
tm  。 

在实际缺失场景中，一些变量会出现连续片段

丢失现象，因此需引入时滞矩阵 1 2( , ,...,    
T) T D

T
R 记录最近一次有效量测值到当前时间

戳 St的时间间隔。由于光伏出力数据以及气象数据

为均匀采样，假设第一次采样是在时间戳 0处进行
的，时间戳向量即可定义为 [0,1, 2,3,..., ]TSS ，时

滞矩阵的元素 d
t 则通过式(1)进行计算。 
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1.3  数据增强方法总体结构 
本文的数据增强模型采用序列到序列

(Seq2Seq)架构，其整体框架如附录图 B2所示，由
编码器以及解码器两个模块构成。该模型首先输入

多维量测信息、掩码矩阵、时滞矩阵，采用

BiMSRIN-D 编码器初步完成数据的正向重建以及
反向重建过程。并输出隐含时间序列动态演变模式

的隐藏状态 ih ，通过正向重建损失、反向重建损失

以及一致性损失约束编码器的训练过程。 
正向 MSRIN-D 以及反向 MSRIN-D 作为两个

相互独立的模块，分别提取光伏出力数据的历史时

序特性以及未来时序特性。为进一步增强数据质

量，解码器采用注意力机制对二者的融合隐藏状态

进行循环解码并输出结果序列 1 2{ , ,..., }Ty y y y ，

以实现长时间尺度的特征提取与信息融合。并通过

上下文相似性损失，促使编码器与解码器协同训

练，一次性完成多个光伏场站的数据重建工作。 

2  BiMRSIN-D编码器 

2.1  长短期记忆网络 
长短期记忆网络 (long short-term memory，

LSTM)作为一种改进的循环神经网络，在光伏出力
预测领域表现出了良好性能，常用于提取光伏数据

波动性、间歇性时序特征[22]。本节采用 LSTM作为
BiMRSIN-D 网络的循环单元，以捕捉时间序列动
态演变模式。其具体结构如图 2所示，其中 tx 和 th
分别为 LSTM 隐含层的输入向量与输出向量, tc 为

记忆单元用于保留历史输入信息的特征。通过式(2)
对门控单元的信息进行更新与传递。 
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图 2  LSTM网络结构 

Fig. 2  LSTM network structure 
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式中：Wi、Wf、Wo、Wc分别为输入门、遗忘门、输

出门和记忆单元的权值矩阵；bi、bf、bo、bc为相应

的偏置项；为 Sigmoid 激活函数；tanh 为双曲正
切激活函数。 
记忆单元 tc 以及隐藏状态 th 的更新公式为式(3)。 

 1

tanh( )
t t t t t

t t t

 
 

c f c i c
h o c

 


 (3) 

式中为 Hadamard积。 
2.2  多阶段循环插补网络(MSRIN-D) 
与循环神经网络类似，多阶段循环插补网络

(multi-stage recurrent imputation network with decay 
mechanism，MSRIN-D)利用隐藏状态 ht传递时间序

列的动态演变模式，并通过 LSTM单元不断更新、
传递 ht的状态信息，以实现循环动态插补过程。此

外，MSRIN-D 采用掩码矩阵以及时滞矩阵描述数
据缺失模式，并将两者有效地嵌入深度学习算法框
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架中，以提取缺失模式信息，增强插补效果。 
该算法首先基于历史信息对缺失数据进行估

值，采用全连接层将隐含动态时序特性的 ht1映射

为当前时刻重建数据，完成初步插补。邻近区域内

的分布式光伏场站通常具有相似的硬件配置以及

相似的气象条件，因而具有相似的出力特性，光伏

集群中各站点的空间分布可作为不同地理位置的

“环境监测站”，为区域内其他站点提供参考信  

息[23]，且辐照度等微气象信息与光伏出力具有强关

联性。因此第二阶段插补利用当前时刻的关键气象

要素、其余场站的出力数据对缺失值进行插补，充

分提取多维量测值之间的耦合关系。第三阶段根据

缺失模式信息自适应集成前两次插补值，输出最终

的重建数据。MSRIN-D的结构如附录图 B3所示，
主要由插补单元、衰减单元、权值融合单元、长短

期记忆单元组成。 
2.2.1  第一阶段插补 
在第一阶段插补中，利用上一时刻 LSTM单元

输出的隐藏状态 ht1对缺失值进行估计与替换，其

计算过程如式(4)和式(5)所示。 

 1ˆ t x t x x W h b  (4) 
 ˆ(1 )c

t t t t t  x m x m x   (5) 

式中：Wx、bx分别为权值矩阵和偏置项；该全连接

层将传递历史时序信息的隐藏状态 ht1映射为 ˆ tx ；
ˆ tx 为时序插补向量，其值仅取决于历史观测值，和

当前时刻其余量测信息无关，是一种基于时序特性

的估计； tm 为掩码向量，该插补单元使用时序插补
向量 ˆ tx 中对应的数值来替换 tx 中缺失值，得到补码
向量 c

tx 。 

2.2.2  第二阶段插补 
对于分布式光伏场站而言，相邻站点的出力特

性往往比较相似，因此每个光伏场站的量测信息可

以代表一个特征量[24]。不仅可以使用目标站点的历

史出力数据，还可通过当前时刻相邻站点的出力数

据以及关键气象要素增强对目标站点缺失值的修

复。如图 3所示，场站 2的缺失数据修复除自身历
史数据外还可参考其余 3个相邻场站的采集数据。 

第二阶段插补是一种基于特征量的插补，通过

式(5)已求取补码向量 c
tx ，将基于特征量的估计值

定义为特征插补向量 ˆtz ，其表达式如式(7)所示。 
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图 3  多场站插补模型 

Fig. 3  Multi-station imputation model 

 ˆ c
t z t z z W x b  (7) 

式中Wz、bz为全连接层的相应参数，并且限制权值

矩阵 Wz 的对角线元素全为 0，从而保证 ˆtz 中第 d
个变量正好是基于其他量测信息对缺失值 d

tx 的估

计，可充分提取多维量测值之间的耦合关系。 

2.2.3  第三阶段插补 
1）衰减单元。 
光伏出力具有明显的周期性与间歇性，在极端

天气和夜晚时分出力会趋于默认值 0，本文在权值
融合单元及隐藏状态 th 处引入衰减机制以捕捉上
述特性。其中衰减因子 t 用于控制衰减率,且该模

型是在训练过程中学习衰减率，而不是预先固定衰

减因子[25]。其计算过程如下： 

 exp{ max(0, )}t t   W b   (8) 

式中：Wγ、bγ为相应的模型参数； t 为时滞向量。

选择指数负整流器作为激活函数，以保证衰减率在

0到 1的合理范围内单调递减。 

2）权值融合单元。 
将时序插补向量 ˆ tx 与特征插补向量 ˆtz 加权组

合，获取全局插补向量 ˆ
tG ,具体表达式如下： 

 ( [ ] )t t t  W m b   (9) 

 ˆ ˆˆ (1 )t t t t t  G z x    (10) 

式中： t 为 ˆ tx 与 ˆtz 的组合权重值；◦表示数组拼接
操作；权值融合单元通过学习时序衰减因子 t 及掩
码向量 tm 中蕴含的缺失模式信息以训练参数Wβ与

bβ，从而实现权重值 t 依据缺失模式自适应调整。 

3）更新隐藏状态。 
插补单元将 tx 中的缺失值替换为全局插补向

量 ˆ
tG 中对应的元素，获取全局补码向量 c

tG ， c
tG 为

MSRIN-D网络的最终重建数据，并将 c
tG 馈送至下

一个循环单元以更新隐藏状态 th 。 

 ˆ(1 )c
t t t t t  G m x m G   (11) 
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
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式(12)中的 LSTM 更新公式与式(2)中的标准
LSTM公式主要有两点区别：一是将掩码向量 tm 通
过数组拼接的方式馈送至模型中。二是 1th 处引入

衰减因子 t ，以控制 LSTM 对历史信息的记忆程

度。时间序列波动时，较小的衰减因子使得历史信

息对当前时间步影响力较低；当时间序列具有周期

性时，较大的衰减因子促使 th 记忆更多信息，以有

效跟踪历史时序特性[26]。光伏出力具有周期性、间

歇性特点，并在某些时刻具有较强的随机性，引入

衰减因子有利于拟合光伏曲线的波动趋势，捕捉光

伏时序的长期依赖关系。 
2.2.4  BiMSRIN-D网络 

单向 MRSIN-D 只能学习光伏时序的正向演变
模式，而光伏出力在未来时刻具有较大不确定性。

本节通过双向循环插补网络应对上述问题，除正向

插补外，时间序列中任一缺失值还可通过反向进行

推导。正向 MRSIN-D 与反向 MRSIN-D 同时处理
数据，综合提取过去和未来的时序相关信息，具有

更强的非线性拟合能力[27]。其更新表达式为  

 
1 2 1

3 4 1

( )

( )
i t i

i t i

M

M x




   


  

h W x W h b

h W W h b

  
    (14) 

式中： ih

为正向MRSIN-D的隐藏状态； ih


为反向

MRSIN-D 的隐藏状态；M 为单元函数； 1 4W  以及

b 为相应的模型参数。将双向隐藏状态进行连接即
为编码器的输出状态 ih ，如式(15)所示。 

 concat( ; )i  i ih h h
 

 (15) 

式中 concat表示向量拼接操作。 

3  Seq2Seq模型 

采集数据涵盖微气象、光伏等多类不确定量，

具有高维、时变、波动性强的特点。Seq2Seq 模型
具备较强的非线性映射能力，常用于提取多元耦合

时间序列的特征信息。本文首先采用 BiMSRIN-D
编码器获取表征光伏出力不确定性的状态向量 ih ，

通过 LSTM解码器将其映射为最终重建数据。并引
入注意力机制,增强模型对光伏数据复杂时序特征

的感知能力。 

3.1  基于注意力机制的循环解码 
随着时间序列长度增加，LSTM解码器提取关

键信息的难度也会加大。为此，引入全局注意力机

制可以自适应为状态向量 ih 赋予不同权重，从而更

精准地提取强相关时刻的特征信息[28]，以提升数据

重建质量。该模型具体结构如图 4所示。 
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图 4  Seq2Seq结构 

Fig. 4  Seq2Seq network structure 
首先根据编码器的状态向量 ih 以及上一时刻

解码器的隐藏状态 1ts ，求取当前时刻注意力权重

系数 ti ，如下式所示： 

 1tanh( [ , ] )ti d d t i de  V W s h U  (16) 

 

1

exp( )

exp( )

ti
ti n

ti
i

e

e







 (17) 

式中： tie 反映了状态向量 ih 与当前时刻输出值之间

的相关性[29]；Vd、Wd 为全局注意力机制的权值矩

阵；Ud为相应的偏置项。将 softmax激活函数作用
于 tie ，以确保所有注意力权重系数 ti 的总和被归

一化为 1。 

在解码器每个时间步 t，将权重系数 ti 与对应
的状态向量 ih 加权求和得到语义向量 tc 。 

 
1

n

t ti i
i




c h  (18) 

将语义向量 tc ，解码器上一时刻的输出 1ty 以
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及隐藏状态 1ts 输入 LSTM 解码器以更新解码器隐
藏状态 ts ： 

 de 1 1( , )t t t tf  s y c s  (19) 
式中 de ( )f  为 LSTM 函数；◦为数据拼接操作。在

LSTM层的下一层，添加全连接层，以输出连续的
重建数据。解码器的输出时间序列 ty 由以下公式 

计算： 

 [ ; ]t l t t l y W s c b  (20) 
 ˆ (1 )t t t t t  y m x m y   (21) 
式中：Wl、bl为相应的参数； ˆty 保留原始量测值中
未缺失数据，并将缺失数据用 ty 的对应值进行替
换， ˆty 即为最终重建数据。 

3.2  模型损失函数 
MSRIN-D 算法包含 3 个插补阶段：第 1 阶段

输出时序插补向量 ˆ tx ，第 2阶段输出特征插补向量
ˆtz ，第 3阶段对 ˆ tx 与 ˆtz 加权组合后得到全局插补值
ˆ

tG 。因此，正向MSRIN-D编码层的重建损失函数

定义如下： 

 1 1
MAE

1 1

| ( ) |
( , , )

D T
d
t

d t
D T

d
t

d t

x y m
L x y m

m


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G

x x m x z m
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式中：LMAE 表示求取平均绝对误差；T 、D 分别
为时间步长与量测数据的维度； tm 为掩码向量。与

正向 MSRIN-D 类似，反向 MSRIN-D 相应的插补
值为 ˆtx 、 ˆtz 、 ˆ

tG ，反向MSRIN-D编码层的重建损

失函数定义如下： 

 

MAE MAE

MAE

ˆ ˆ( , , ) ( , , )

ˆ  ( , , )

t t t t t t t

t t t

L L L

L

    



x x m x z m

x G m  (24) 

重建损失促使补齐的量测数据尽可能拟合真

实数据。为促使正向MSRIN-D以及反向MSRIN-D
在每个时间步的插补都尽可能保持一致，并学习到

数据的联合分布特性，在 BiMSRIN-D 编码器中引
入一致性损失，如下式所示： 

 cons ˆ ˆdif ( , )t t tL  G G  (25) 

式中 dif 表示求取均方根误差。为促使解码器在循
环解码过程中生成与原始量测值相似的样本并优

化编码器状态。需定义相似性损失： 

 en
MAE ( , )t t tL L y x  (26) 

本文的模型需将以上各部分损失函数线性组

合，通过控制不同类型损失函数的权重，平衡各个

训练目标，以提高模型的泛化能力和准确性。在数

据实验过程中，当模型的综合损失函数设置为式

(27)时，有较快的收敛速度，可有效避免重建损失
主导梯度方向。 

 cons en
total / 3 / 3t t t tL L L L L     (27) 

4  算例分析 

本文硬件配置为 Intel Core i5-12400 CPU，
NVIDIA GeForce RTX 2060S GPU。编译环境为
Spyder，以 Python3.9+Pytorch2.0+CUDA 11.7为架
构搭建并训练本文模型，以实际光伏数据对该模型

的性能进行了测试。 
4.1  实验数据集 
缺失数据修复是一种无监督学习过程，对于原

始量测信息有缺失的数据集，是无法验证插补效果

的。为了衡量算法性能，需通过无自然缺失的数据

集人为生成缺失数据，将修复的数据与对应的真实

量测数据进行对比，计算插补误差。本文数据来源

为我国西北地区某光伏站群，分别选取 A区域内 4
座相邻场站、B区域内 4座相邻场站一整年 365天
的实际出力数据进行算例验证。A 区域内 1—3 号
分布式光伏场站的装机容量为 4~6MW，4号场站为
集中式光伏电站，装机容量为15MW；B区域内5—8
号分布式光伏场站的装机容量为 6~10MW。数据采
样间隔为 15min，每日共计 96个点。根据文献[23]
建立的环境因素与光伏出力的映射关系，本文选择

太阳直接辐射系数(direct normal irradiance，DNI)、
太阳散射辐射系数(diffuse horizontal irradiance，
DHI)、太阳总水平辐射系数 (global horizontal 
irradiance，GHI)、温度 4 个指标作为模型的气象   
特征。 
本文的数据修复模型不需要完整数据作为训

练集，模型的输入为带缺失的多维量测数据、掩码

矩阵、时滞矩阵，输出为完整的重建数据。用于训

练 Seq2Seq 模型的数据即为含缺失的待插补数据
集，因此不区分训练集与测试集，每个区域可用于

数据实验的样本共计 365组，对 A区域以及 B区域
分别进行测试。所提算法的输入特征包括光伏集群

的出力数据以及气象信息，将每日 96 个点的量测
信息整理为多维向量。 
为提升原始量测数据的质量，需首先对异常值

进行检测与清洗，本文采用孤立森林 (isolation 
forest)筛选数据集中的离群值并剔除[30]。通过设置

掩码矩阵M中 0元素与 1元素的比例、位置，以生
成多种光伏数据的缺失场景，并依据 1.2 节的方法
计算相应的时滞矩阵。为避免各物理量因量纲差异
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对算法训练过程造成干扰，采用线性归一化函数将

不同属性的量测值都映射至[0,1]区间，并构建[样本
总数，时序长度，特征量维度]形式的数组。本文最
终将(365,96,8)维度的数据输入 Seq2Seq 模型中进
行缺失数据修复。 
4.2  模型评价指标 
本算例采用均方根误差 (root mean squared 

error，RMSE)和平均绝对误差(mean absolute error，
MAE)作为模型对缺失数据修复精度的评价指标，
如式(28)(29)所示。 
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式中： d
tx 为 t时刻第 d个量测值的真实数据；ˆ d

ty 为
相应的插补值； d

tm 为掩码矩阵中对应位置的元素。 

4.3  随机缺失数据修复效果 
为模仿实际缺失场景，本节实验中随机设置掩

码向量中 0元素的位置，并保证 0元素的比例分别
为 20%、30%、50%、70%、80%、90%，将不同掩
码向量与各场站的出力数据分别相乘，从而生成不

同比例的随机缺失数据。 

在算法训练过程中，超参数的取值对模型的收

敛速度以及插补精度都有显著影响，本模型通过网

格搜索法确定超参数的选择，具体如附录表 A1 所
示。在随机缺失模式下，采用本文模型进行缺失数

据插补的误差情况如附录表 A2 所示。各缺失比例
下绝对插补误差的分布情况如附录图 B5所示。 
实验结果表明，所提 Seq2Seq模型在缺失率不

高于 50%时，数据插补效果较为稳定，保持着良好
的插补性能，MAE 皆保持在 0.05MW 左右。且绝
对误差集中分布于 0~0.15MW区间，并未出现误差
较大的点，只有少数点的误差高于 0.2MW。当缺失
率高于 70%时，MAE随着缺失率的升高有所增长。
70%缺失率时，MAE升至 0.07MW左右；80%缺失
率，MAE升至 0.1MW左右；90%缺失率时，MAE
升至 0.15MW左右，该模型仍保持着较高的精度。 
缺失率为 70%、80%时，绝对误差集中分布于

0~0.3MW 区间；缺失率高达 90%时，误差主要分
布于 0~0.4MW 区间，部分采样点出现误差偏大的

极端情况，但对于大部分缺失点仍能给出理想的插

补值。表明该模型能根据少量有效观测值，学习多

维量测数据的潜在分布特性，捕捉时间序列的波动

特征、周期特征，充分拟合光伏数据的出力特性。 

4.4  算法对比 
为验证所提多阶段插补算法的必要性，首先进

行消融实验，设置 3种对比算法进行算例验证，分
别为单阶段插补、二阶段插补与多阶段插补，详见

附录 B。场站 1、场站 4 在不同缺失率下的测试结
果见附录表 B1。单阶段插补、二阶段插补在缺失
率低于 30%时有较好的插补性能，此时多阶段插补
在插补精度上无明显改善。随着缺失率的升高，多

阶段插补展现出了明显的优越性。以场站 1为例，
在 80%缺失率下，多阶段插补较单阶段插补的MAE
降低了 55.1%，较二阶段插补降低 67.2%。多阶段
插补算法通过更深层的模型学习数据的潜在分布

特性与多维量测值间的互相关信息，分阶段逐步逼

近缺失的数据，可有效提升插补准确性。 

为验证所提多阶段插补算法的性能优势，将本

文方法与 KNN、Missforest、生成对抗插补网络
(generative adversarial imputation network，GAIN)3
种常见的无监督缺失数据插补方法进行对比测试。 
4.4.1  随机缺失 
以场站 1 和场站 4 的数据集为例，附录图 B4

展现了不同缺失率下 2座典型光伏场站在某一天不
同插补算法下的重建光伏功率与真实值对比。可以

看出本文方法在 50%、80%缺失率下相比于 GAIN，
都有着更高的插补精度。且在光伏出力的尖峰时

段，本文方法也能更准确地跟随光伏功率的波动   
趋势。 
由图 5可以看出，由于多光伏场站的属性差异，

各模型在不同场站的插补误差有不同的分布特点。

在不同数据集中，各模型 MAEe 雷达图的轮廓变化趋

势也有所差异，其中场站 4与场站 7在 KNN模型
中插补误差明显偏大。而本文方法在多个场站中始

终保持较强的稳定性，对 8个场站的光伏出力曲线
均能达到最佳插补效果，优于其他模型。 

场站 1、场站 4在不同比例缺失率下的插补误
差对比见附录表 A3 以及附录表 A4，KNN 模型相
比于其他 3种算法，插补效果明显较差。缺失率低
于 50%时，Missforest、GAIN以及本文方法皆能保
持较高的插补精度，随着缺失率的不断增加，本文

Seq2Seq模型展现出了一定优越性。以场站 1为例，
在 80%缺失率下，Seq2Seq较Missforest的数据插 
补精度提升了 53.6%，较 GAIN 提升了 31.9%；在
90%缺失率下，Seq2Seq较Missforest的数据插补精 
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图 5  不同方法下各场站误差对比 

Fig. 5  Comparison of errors across different stations 

度提升了 62.6%，较 GAIN 提升了 56.3%。通过对
比不同缺失率下的插补误差 MAEe 和 RMSEe 值可以得

知，本文算法的插补结果与实际值拟合度更高，在

插补精度上优于其他 3种方法。在高缺失率下具有
明显优势，可精准完成缺失数据的重建。此外，为

进一步模拟量测系统的实际运行状况，向数据集中

添加服从正态分布的高斯噪声，并采用本文方法、

GAIN、Missforest算法进行仿真测试，详见附录 B，
各场站在 50%缺失率下的仿真结果见附录表 B2。
随着噪声扰动的加大，3 种方法的 MAE 皆出现增
长，但本文方法的插补性能最好。此外，即使在噪

声标准差高达 0.1 时，本文方法的 MAE 仍能保持
在 0.1MW 以内，可有效应对测量噪声可能带来的

估计错误。 

4.4.2  连续片段缺失 
在数据采集和传输过程中，传感器、量测表计

以及通信设施发生故障时，短时间内无法恢复正常

运行，将造成量测数据连续片段丢失。为了验证本

文模型对于连续性缺失的适用性，本节在整体缺失

率 50%的基础上随机选取总采样时段内连续 1天、
2 天、3 天和 4 天发生量测数据完全缺失。对连续
缺失片段的插补误差进行计算。详细数据见附录 

表 A5、A6。本文算法与 3 种算法的插补性能对比
如图 6所示。 
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图 6  连续缺失下误差对比 

Fig. 6  Comparison under Continuous Missing Data 

由实验结果可知，无论是少量连续缺失还是大

量连续缺失，本文模型的插补性能都强于其他 3种
算法。在连续缺失模式下，Missforest以及 KNN表
现不佳。KNN 基于欧式距离寻找最近邻样本，利
用未缺失的近邻样本均值来替代缺失值，在连续片

段缺失中，KNN 搜寻近邻样本的难度较大，因此
插补性能较差。而 Missforest 是一种基于决策树的
算法，采用套袋法抽样多个训练样本构建多棵决策

树，从而形成随机森林，作为一种非参数方法，通

过不断迭代计算达到收敛条件，发生连续缺失时，

收敛过程缓慢，并出现大量袋外数据，导致插补精

度较低。而本文方法可有效挖掘时间序列中隐含的

动态演变模式，在连续缺失场景中，整体插补效果

也优于 GAIN。以场站 4为例，连续缺失 2天时，
本文方法的精度较 GAIN提升了 28.2%；连续缺失
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3天时，较 GAIN提升了 29.6%；连续缺失 4天时，
较 GAIN提升了 5.4%。表明该模型在整天缺失情况
下，仍能根据历史数据及未来数据的时序信息对光

伏出力特性进行量化表征，有效拟合缺失部分数据。 
4.5  算法的鲁棒性分析 
前文只设定了光伏出力数据的缺失，因此本节

要进一步研究气象信息缺失对该模型插补精度的

影响。每类气象样本的随机缺失比例与光伏数据保

持一致，分别设置为 20%、30%、50%、70%、80%、
90%，即模型的 8个输入特征量设定为相同比例的
缺失。表 1为场站 1在气象数据有无缺失时的插补
误差对比。 

表 1  气象数据缺失下场站 1误差情况 
Table 1  Imputation error of station 1 under missing 

meteorological data 

缺失率/% 
气象无缺失 气象有缺失 

eMAE eRMSE eMAE eRMSE 
20 0.0469 0.0765 0.0473 0.0802 
30 0.0421 0.0714 0.0535 0.0902 
50 0.0393 0.0665 0.0661 0.1155 

70 0.0626 0.1121 0.0988 0.1741 

80 0.1207 0.2247 0.1894 0.3343 
90 0.1483 0.3071 0.3109 0.5287 

由上表可以得知，即使在气象信息以及光伏数

据缺失比例同时高达 70%时，本文模型仍然有较高
的插补精度，MAE仍保持在 0.1MW以内。在缺失
率低于 80%时，气象数据的缺失对插补误差的影响
并不明显。当缺失率高达 90%时,仍保持较为理想的
插补性能，但插补误差在气象数据缺失时会显著上

升，原因在于气象信息和光伏数据同时缺失 90%
时，用于训练的有效量测值非常有限，而本文模型

作为一种数据驱动的方法，在训练过程会受到很大

干扰，难以精准感知多维数据的整体分布规律。 
附录图 B1 展示了 3 个代表性场站在气象信息

缺失时的重建效果，在缺失率分别为 70%、80、90%
的情况下，本文所提算法仍能有效跟踪光伏出力曲

线的波动趋势。附录表 A7 记录了各场站在气象信
息缺失时的插补误差情况，可以得知，在多维量测

数据缺失比例同时高达 70%时，各场站的 MAE均
能保持在 0.11MW以内，相较于气象数据无缺失时，
MAE只增加了约 0.04MW。缺失比例为 80%时，各
场站的 MAE均能保持在 0.18MW以内，相较于气
象数据无缺失时，MAE增加了约 0.08MW，属于可
接受范围。以上分析表明，在应对气象数据缺失时

本文模型依然能保持良好的插补性能。 
图 7展示了场站 1、场站 4在不同气象信息缺

失率下的插补误差情况。可以得知，气象缺失率在 
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图 7  不同气象缺失率下误差对比 

Fig. 7  Error comparison under different meteorological 
data missing rates 

0~70%区间时，光伏数据的插补误差随气象缺失率
的上升有所增加，但变化幅度较小。场站 1缺失 90%
时，在气象缺失 70%的条件下相较于气象无缺失时
MAE增加了 0.0801MW。场站 4缺失 90%时，在气
象缺失 70%的条件下相较于气象无缺失时 MAE只
增加了 0.0453MW。即使在气象与光伏缺失率同时
高达 90%时，MAE仍保持在 0.3MW左右，说明本
文模型有足够的鲁棒性应对低质量的气象数据。 

5  结论 

针对分布式光伏集群多维量测信息的缺失问

题，提出了一种基于双向多阶段循环插补网络的数

据增强方法。该模型完全基于数据驱动，通过少量

未缺失数据学习原始量测值的潜在分布特征、光伏

出力特性等难以量化表征的复杂数值关系。克服了

数理方法难以对多元耦合时间序列间的互相关信

息显式建模的问题。所提方法无需完整数据作为训

练集、无需任何先验分布假设，以无监督学习方式

一次性对多个光伏场站的缺失数据完成修复，更适

用于实际工程场景。最后通过算例所得结论如下： 
1）由于本文模型是通过捕捉时间序列的动态

演变模式以及多维量测值之间的耦合关系以修复

数据，即使在高比例随机缺失以及整天缺失情况下

仍能保持优良修复性能。 
2）该模型所修复数据有效拟合了真实光伏曲
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线的波动规律，相较于其他方法，在修复精度上有

明显优势，可有效增强光伏集群数据质量，提升量

测信息可用率，为其网格化运维及边缘智能分析提

供数据支撑。 

后续研究将结合联邦学习、迁移学习等先进技

术，实现模型对多源异构数据的自适应跟踪学习，

增强模型泛化能力。 
附录见本刊网络版 (http://www.dwjs.com.cn/CN/1000- 

3673/current.shtml)。 
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附录 A 
表 A1  超参数取值 

Table A1  Hyperparameter tuning 
参数 数值 

hidden_size(编码器) 64 
hidden_size(解码器) 64 

优化器 Adam 
训练次数 200 
学习率 0.001 

batch_size 16 
patience 10 

weight_decay 0.00001 

表 A2  随机缺失下各场站插补误差 
Table A2  Imputation error of each station under random missing data 

缺失率/% 误差指标 
A区域 B区域 

场站 1 场站 2 场站 3 场站 4 场站 5 场站 6 场站 7 场站 8 

20 
eMAE 0.0469 0.0359 0.0473 0.0389 0.0459 0.0531 0.0426 0.0533 
eRMSE 0.0765 0.0564 0.0785 0.0685 0.0739 0.0829 0.0678 0.0847 

30 
eMAE 0.0421 0.0455 0.0376 0.0384 0.0497 0.0395 0.0394 0.0410 
eRMSE 0.0714 0.0761 0.0714 0.0684 0.0835 0.0619 0.0726 0.0719 

50 
eMAE 0.0393 0.0513 0.0393 0.0387 0.0412 0.0523 0.0398 0.0625 
eRMSE 0.0665 0.0919 0.0764 0.0676 0.0689 0.0961 0.0669 0.1153 

70 
eMAE 0.0626 0.0705 0.0659 0.0696 0.0534 0.0569 0.0689 0.0772 
eRMSE 0.1121 0.1351 0.1349 0.1453 0.0981 0.1057 0.1271 0.1611 

80 
eMAE 0.1034 0.0831 0.1161 0.0873 0.1123 0.0741 0.0937 0.0961 
eRMSE 0.1954 0.1656 0.2561 0.1936 0.2272 0.1467 0.1766 0.2138 

90 
eMAE 0.1408 0.1307 0.1341 0.1442 0.1281 0.1612 0.1085 0.1209 
eRMSE 0.2885 0.2674 0.2889 0.3069 0.2761 0.3391 0.2125 0.2509 

表 A3  场站 1随机缺失下不同算法性能对比 
Table A3  Performance comparison of different algorithms under random missing data 

缺失率/% 
KNN Missforest GAIN 本文方法 

eMAE eRMSE eMAE eRMSE eMAE eRMSE eMAE eRMSE 
20 0.1946 0.4451 0.0564 0.1051 0.0536 0.0895 0.0469 0.0765 
30 0.1989 0.4469 0.0664 0.1428 0.0557 0.0961 0.0421 0.0714 
50 0.2233 0.5025 0.0876 0.2071 0.0598 0.1041 0.0393 0.0665 
70 0.3483 0.6616 0.1597 0.3542 0.1691 0.3334 0.0626 0.1121 
80 0.4266 0.8521 0.2602 0.5664 0.1772 0.3451 0.1034 0.1954 
90 0.7593 1.3595 0.3964 0.7912 0.3397 0.6301 0.1408 0.2885 

表 A4  场站 4随机缺失下不同算法性能对比 
Table A4  Performance comparison of different algorithms under random missing data 

缺失率/% 
KNN Missforest GAIN 本文方法 

eMAE eRMSE eMAE eRMSE eMAE eRMSE eMAE eRMSE 
20 0.1657 0.3671 0.0422 0.0992 0.0494 0.0853 0.0389 0.0685 
30 0.1754 0.3956 0.0598 0.1471 0.0507 0.0897 0.0384 0.0684 
50 0.2011 0.4452 0.0871 0.2043 0.0732 0.1276 0.0387 0.0676 
70 0.3237 0.6445 0.1641 0.3827 0.0989 0.2136 0.0696 0.1453 
80 0.6553 1.3245 0.2311 0.5271 0.1873 0.3732 0.0873 0.1936 
90 0.7412 1.4054 0.3715 0.8019 0.2642 0.4262 0.1442 0.3069 

表 A5  场站 1整天缺失下不同算法性能对比 
Table A5  Performance comparison of different algorithms under continuous missing data 

缺失天数 
KNN Missforest GAIN 本文方法 

eMAE eRMSE eMAE eRMSE eMAE eRMSE eMAE eRMSE 
1d 0.7851 1.4672 0.6823 1.2826 0.3894 0.6847 0.2224 0.4163 
2d 0.8503 1.5431 0.6206 1.1887 0.3478 0.6549 0.2489 0.5263 
3d 0.8705 1.5979 0.4967 0.8902 0.3662 0.6475 0.3588 0.6024 
4d 0.8673 1.5869 0.5543 0.9923 0.4222 0.7102 0.3264 0.5748 



 

表 A6  场站 4整天缺失下不同算法性能对比 
Table A6  Performance comparison of different algorithms under continuous missing data 

缺失天数 
KNN Missforest GAIN 本文方法 

eMAE eRMSE eMAE eRMSE eMAE eRMSE eMAE eRMSE 

1d 0.7769 1.4421 0.4592 0.9462 0.3143 0.5637 0.3684 0.6142 

2d 0.8237 1.5166 0.4972 0.9986 0.4191 0.7292 0.3009 0.5363 

3d 0.7728 1.4495 0.6480 1.2878 0.5159 0.8882 0.3633 0.6377 

4d 0.8839 1.6197 0.5747 1.1467 0.4637 0.7508 0.4386 0.7545 

表 A7  气象缺失下各场站插补误差 
Table A7  Imputation error of each station under missing meteorological data 

缺失率/% 误差指标 
A区域 B区域 

场站 1 场站 2 场站 3 场站 4 场站 5 场站 6 场站 7 场站 8 

20 
eMAE 0.0473 0.0364 0.0384 0.0401 0.0411 0.0409 0.0436 0.0394 
eRMSE 0.0801 0.0623 0.0696 0.0702 0.0731 0.0732 0.0761 0.0705 

30 
eMAE 0.0535 0.0481 0.0417 0.0427 0.0490 0.0362 0.0589 0.0529 
eRMSE 0.0902 0.0837 0.0763 0.0756 0.0827 0.0652 0.0941 0.0902 

50 
eMAE 0.0661 0.0644 0.0619 0.0539 0.0731 0.0601 0.0687 0.0707 
eRMSE 0.1155 0.1087 0.1096 0.0938 0.1276 0.1043 0.1185 0.1296 

70 
eMAE 0.0988 0.1155 0.1003 0.1027 0.1058 0.1208 0.0945 0.1148 
eRMSE 0.1741 0.1981 0.1904 0.1763 0.1932 0.2175 0.1702 0.2128 

80 
eMAE 0.1894 0.1429 0.1608 0.1508 0.1696 0.1712 0.1855 0.1837 
eRMSE 0.3343 0.2529 0.3015 0.2805 0.3024 0.3082 0.3305 0.3204 

90 
eMAE 0.3109 0.2506 0.3311 0.2981 0.4331 0.3617 0.3193 0.4314 
eRMSE 0.5287 0.4372 0.5926 0.5148 0.7377 0.6241 0.5361 0.6980 
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图 B1  气象缺失下各场站插补效果 

Fig. B1  Missing data reconstruction results of each station under missing meteorological data 

 



 

1  消融实验 

①单阶段插补：第一阶段插补基于光伏数据的历史时序特性，该方法基于文献[31]提出的用于时间序
列数据插补的双向长短期记忆网络。②二阶段插补：第一阶段插补获取补码向量后，第二阶段插补基于特

征提取层捕捉多维量测值之间的耦合关系，对缺失数据再次插补。③多阶段插补：为本文所提方法，根据

缺失模式信息自适应集成前两阶段插补值，输出最终的重建数据。分别采用三种算法进行仿真实验，场站

1、场站 4在不同缺失率下的测试结果见表 B1。 
表 B1  算法的插补误差对比 

Table B1  Comparison of imputation errors of different algorithms 

场站 算法 
平均插补误差/MW 

20%缺失率 30%缺失率 50%缺失率 70%缺失率 80%缺失率 90%缺失率 

场站 1 

单阶段插补 0.0694 0.0587 0.0618 0.1432 0.2364 0.4386 

二阶段插补 0.0873 0.0714 0.1063 0.1594 0.3274 0.3587 

多阶段插补 0.0469 0.0421 0.0393 0.0626 0.1034 0.1408 

场站 4 

单阶段插补 0.0483 0.0597 0.0523 0.1038 0.2014 0.3275 

二阶段插补 0.0432 0.0638 0.1362 0.2337 0.3126 0.3897 

多阶段插补 0.0389 0.0384 0.0387 0.0696 0.0873 0.1442 

2  噪声实验 

共设置 4种噪声：①噪声 1：均值为 0，标准差为 0.05；②噪声 2：均值为 0，标准差为 0.08；③噪声
3：均值为 0，标准差为 0.1；④噪声 4：均值为 0.05，标准差为 0.05；分别采用本文方法、GAIN和Missforest
进行测试，场站 1、场站 2、场站 3、场站 4在 50%缺失率下的仿真结果分别如表 B2所示。 

表 B2  算法的插补误差对比 
Table B2  Comparison of imputation errors of different algorithms 

场站 算法 
平均插补误差/MW 

无噪声添加 噪声 1 噪声 2 噪声 3 噪声 4 

场站 1 
本文方法 0.0393 0.0405 0.0642 0.0806 0.0407 

GAIN 0.0598 0.0608 0.0664 0.0813 0.0635 
Missforest 0.0876 0.1271 0.1462 0.1616 0.1253 

场站 2 
本文方法 0.0513 0.0546 0.0783 0.0973 0.0646 

GAIN 0.0569 0.0721 0.1067 0.1098 0.0885 
Missforest 0.0836 0.1213 0.1378 0.1564 0.1193 

场站 3 
本文方法 0.0393 0.0504 0.0843 0.1034 0.0584 

GAIN 0.0683 0.0801 0.0905 0.1083 0.0751 
Missforest 0.0871 0.1183 0.1415 0.1526 0.1135 

场站 4 
本文方法 0.0387 0.0486 0.0847 0.0924 0.0563 

GAIN 0.0732 0.0823 0.1032 0.1128 0.0836 
Missforest 0.0871 0.1224 0.1453 0.1573 0.1246 
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Fig. B4  Random missing data reconstruction results 
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图 B5  数据插补误差分布图 

Fig. B5  Imputation error analysis 
 


