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基于时空卷积-注意力网络的分布式光伏缺失数据插补方法 
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摘要：光伏系统运行数据受设备故障、通信中断等客观因素影响，普遍存在数据缺失问题，导致数据质量下降。

有效的数据修复是实现高精度光伏功率预测和电站运行优化的重要基础。传统数据修复方法难以有效处理分布式

光伏数据的复杂时空相关性，且对气象数据缺失等特殊场景的适应性不足，导致修复精度有限。为此，提出了一

种时空卷积-注意力插补网络(spatial-attention temporal-convolution network, SATCN)，使用一维卷积神经网络学习

数据的时间依赖，借鉴 Transformer 的自注意力机制构建空间注意力网络作为空间聚合器，利用少量可观测数据，

充分挖掘数据的时空依赖性，实现对多分布式光伏集群数据的高质量修复。同时采用联合优化训练方法，考虑观

测值重建任务和人为缺失插补任务，避免模型只关注可观测数据而忽略了缺失插补。实验结果表明，所提方法在

不同缺失率下均具有良好的插补性能，能够在无监督的情况下实现对缺失数据的高精度修复。 
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Missing data imputation method for distributed photovoltaic systems based on 
spatial-attention temporal-convolution network 
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Abstract: Operational data of photovoltaic (PV) systems are often affected by equipment failure, communication 
interruption, and other objective factors, leading to widespread data missing issues and degraded data quality. Effective 
data restoration is an important foundation for achieving high-precision PV power forecasting and optimal power plant 
operation. Traditional data imputation methods struggle to effectively capture the complex spatiotemporal correlations in 
distributed PV data and exhibit limited adaptability to special scenarios such as missing meteorological data, resulting in 
unsatisfactory imputation accuracy. Therefore, a spatial-attention temporal-convolution network (SATCN) is proposed. A 
one-dimensional convolutional neural network is used to learn temporal dependencies, while a spatial attention network 
inspired by the self-attention mechanism of the Transformer is constructed as a spatial aggregator. By leveraging limited 
observable data, the proposed model fully exploits spatiotemporal dependencies to achieve high-quality restoration of data 
from multiple distributed PV clusters. In addition, a joint optimization training strategy is adopted, incorporating both 
observed value reconstruction and artificially masked data imputation tasks, thereby preventing the model from focusing 
solely on observed data while neglecting missing data imputation. Experimental results show that the proposed method 
has good imputation performance under various missing rates and achieves high-precision restoration of missing data 
without supervision. 
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0  引言 

分布式光伏是光伏的重要发展形式，在“双碳” 
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目标的推动下，近年来发展迅速。根据国家能源局

最新数据统计，截至 2024 年 12 月，全国光伏发电

装机容量达到 8.86 亿 kW，同比增长 45%，其中集

中式光伏 5.11 亿 kW，分布式光伏 3.75 亿 kW [1]。随

着分布式光伏规模的不断扩大，光伏电站的功率预测

与性能评估成为光伏有序健康发展的重要支撑[2-3]。
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其中，光伏历史运行数据的获取、分析与挖掘是重

要基础。然而在实际应用中，光伏数据的采集会因

仪表、设备或组件故障等原因中断[4]，导致数据出

现缺失。缺失数据的存在会降低时间序列模型的准

确性，进而影响光伏功率预测精度和性能评估准确

性[5]。直接剔除存在缺失的数据[6]不仅会造成样本

量减少，还可能破坏真实数据分布。因此，对光伏

数据进行高质量修复具有重要意义。 
缺失数据插补是数据修复的核心部分。传统的

缺失数据插补方法大致可以分为插值方法和统计学

方法两大类。插值方法包括线性插值法[7]、样条插

值法[8]和 Hermite 插值法[9]等。这些方法主要利用数

据的分布特性和变量间的相关性等统计属性进行插

补，具有局限性，对数据的线性性质以及平滑程度

有严格要求。统计学方法则包括自回归方法[10]、K
最近邻(K nearest neighbor, KNN)[11]、随机森林[12]、

链式方程多重插补[13](multivariate imputation by chained 
equations, MICE)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。 
随着人工智能和大数据技术的发展，深度学习

已被广泛应用于电力数据插补任务中，其中生成对

抗网络(generative adversarial networks, GAN)[14-15]

及其改进模型应用较为广泛[16-18]。通过引入语义感

知[19]、时序信号编码[20]、提示机制[21]、Wasserstein
散度[22]、门控循环单元[23]、长短期记忆网络[24-25]、

卷积神经网络[26-27]等机制，GAN系列模型在配电网

量测[19-21,26]、光伏功率[22]、电动汽车充电负荷[23]、

风电场监测数据[24]、相量测量单元[25]和城市负荷[27]

等多种电力数据缺失场景中有效提升了插补精度。 
文献[28]采用注意力机制增强的双向长短期记

忆网络(bidirectional long and short term memory, 
BiLSTM)实现风电机组缺失数据的修复。基于

BiLSTM，文献[29]构建了双向循环插补网络[30]，学

习分布式光伏场站间的相关性，并引入注意力机制

提高数据修复精度。文献[31]进一步引入了图注意

力网络，更好地挖掘数据的空间依赖关系。 
大量分布式光伏采集数据分析表明，分布式光

伏缺失数据在实际应用中存在以下关键特征。 
1) 多种缺失模式：分布式光伏功率数据通常同

时存在单点缺失、连续片段缺失、全天缺失等模式，

这些模式难以用单一模型捕获和估算。在连续片段

缺失、全天缺失模式下，时间序列的连续性被破坏，

模型难以有效利用时间依赖性，导致插补精度受限。 
2) 缺乏站点气象监测数据：分布式光伏场站规

模小、布局分散且投资成本受限，通常不具备站点

级气象监测设备，因而普遍缺乏气象数据支持，致

使单个场站难以获得充足的多维数据。这种数据维

度的缺失使得传统方法在插补时面临显著局限。 
3) 具有复杂的空间依赖性：相邻场站间存在功

率波动的传递效应，并且与节点位置分布具有强关

联。现有的插补方法往往仅考虑局部空间相关性，

忽略场站网络的全局拓扑结构。 
因此，尽管前述研究为分布式光伏数据修复提

供了重要基础，但未能充分兼顾上述分布式光伏缺

失数据的特点。为此，本文提出一种基于时空卷积-

注意力网络 (spatial-attention temporal-convolution 
network, SATCN)的分布式光伏缺失数据插补方法，

通过深度时空特征级联，自适应捕捉场站间的时空

交互规律，有效应对混合缺失模式，在无气象数据

的条件下准确建模复杂时空依赖关系，实现高精度

缺失数据插补。本文的主要贡献如下。 
1) 借鉴 Transformer 构建空间注意力网络，通

过动态图编码融合物理先验，从而实现对场站间复

杂的全局空间依赖关系进行精准建模。 
2) 采用一维卷积神经网络 (1D convolutional 

neural network, 1D-CNN)作为时间聚合器，捕获时域

依赖。注意力网络(spatial attention networks, SAN)作
为空间聚合器，通过不同场站的空间聚合和跨时刻

的信息传递进行联合学习，从而捕获时空依赖关系。 
3) 采用联合优化训练方法，引入人为缺失值，

通过对人为缺失的插值与观测值重构的协同训练，

实现无需完整数据集、不依赖特定数据分布假设的

无监督分布式光伏缺失数据插补。 
实验结果显示，所提出的基于 SATCN 的分布

式光伏缺失数据插补方法在不同缺失率下均能实现

缺失数据的高质量修复。 

1   问题建模 

以我国广东省某光伏站群(含 10个分布式场站)

的实测数据为例，其缺失模式和相关性分析如图 1

所示。由图 1(a)可知，数据中同时存在单点缺失和

连续片段缺失等多种缺失模式。图 1(b)展示了 5 个

场站同一天的出力曲线。这些曲线在形态和变化趋

势上高度一致，表明场站间存在显著的时空相关性。

此外，云层移动会依次在不同场站上产生阴影，从

而导致出力波动在部分场站间呈现明显的传递性。 
因此，深入挖掘场站间的时空依赖关系是提高

分布式光伏缺失数据插补精度的关键。本文将T个

采样时刻的各光伏场站数据表示为全连接加权图，

其拓扑结构由 A表示， N NA ， N为节点数量。

A中元素 ija 由场站 i、j之间的地理距离计算得到，

表示它们的空间邻近程度。由于地理位置固定，故
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在各时刻保持一致。 

 
图 1 分布式光伏缺失模式和相关性示意图 

Fig. 1 Schematic diagram of distributed PV missing 

mode and correlation 

T个时刻 N个节点的多维时间序列定义为 

 1( , , , , ) N T
t T

 X x x x      (1) 

式中： tx 表示 t时刻的 N个节点的量测值。由于多

维时间序列 X 中存在缺失值，构建掩码向量M 描

述 X 中缺失值的位置。其中，M 与 X 一一对应，

二者维度相同， ,n tm 与 ,n tx 分别表示M 和 X 中第 n

个场站在 t时刻的元素。 , 0n tm  时表示 ,n tx 缺失，

而 , 1n tm  时表示 ,n tx 未出现缺失。 

插补后的数据记为 X̂ ，分布式光伏缺失数据插

值过程可以表示为 

ˆ[ , ; ]
fX M A X            (2) 

式中： X̂ 为插补后的数据； f 表示插补模型，是解

决缺失数据插补问题的关键。 

2   时空卷积-注意力插补网络 

针对分布式光伏数据中复杂的时空耦合特性，

提出了一种时空卷积-注意力插补框架，其结构如图

2 所示。模型采用晴空模型 P 作为输入之一。该输

入定义为基于光伏场站的经纬度和时间戳，通过

Ineichen-Perez 模型[32]模拟理想晴空条件下的太阳

位置与大气传输过程，所得到的理想发电归一化值。

该框架通过场站间的空间聚合和时间片之间的时态

传递来捕获时空依赖关系，充分获取数据的时空特

征。数据重建模块基于学习到的深层特征，恢复出

完整且符合真实分布的光伏功率数据。 

 

图 2 SATCN 整体架构 

Fig. 2 Overall architecture of SATCN 

2.1 时间聚合器 
为捕捉分布式光伏数据的时序特征，本文采用

1D-CNN 构建时间聚合器。与循环神经网络结构相

比，1D-CNN 对局部依赖关系的捕捉能力更能应对

光伏出力的强波动性。 
具体地，本文使用卷积核宽度为 3 的一维卷积

层，通过聚合相邻时刻信息，有效捕捉局部时间趋

势。如图 3 所示，节点的信号通过合并相邻时刻上

的信息进行更新[33]，卷积计算表达式为 

 ReLU( ) N D T     H W H b    (3) 

式中：H 为 1D-CNN 计算输出；H 为模型输入，
3N T  H X M P  ；“”表示卷积运算；W 、b

分别为可学习的权重矩阵和偏置项； ReLU( ) 为激

活函数；D表示特征通道维度；T 表示卷积后的输

出时间维度。本文采用对称补充策略在序列首尾补

0，确保输出时间维度T 与输入时间维度T 保持一

致，避免信息损失。 
2.2 空间聚合器 

为充分获取全局空间依赖关系，本文构建空间

注意力网络作为空间聚合器，如图 4 所示。鉴于

Transformer 的自注意力机制已被广泛验证具有强

大的建模能力，本文基于其基础架构，在图学习任

务中引入自注意力机制，并将场站间的距离信息作
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为先验知识注入该模块。该机制生成的注意力得分

直接量化节点间的影响强度，从而动态地建模空间

关系。 

 

图 3 时间特征聚合器示意图 

Fig. 3 Schematic diagram of time feature aggregator 

 

图 4 空间注意力模块示意图 

Fig. 4 Schematic diagram of spatial attention network module 

具体而言，记 t时刻的节点特征为 tH ， t H  

1 2[ , , , ] N D
N

 h h h  。将场站 i、j的特征 ih 、 jh 经

独立线性层和旋转位置编码分别生成查询向量 iq

和键向量 j
k ，以区分场站在注意力机制中的角色，

并保留彼此间的相对位置关系。然后计算节点 i到
其他节点的注意力权重，即场站间的空间相关性，

如式(4)所示。 

 
T

T

( )

exp( ( )/ )

exp( ( )/ )

i j ij
ij

i u iuu i

d

d




  


  
q k e

q k e


     (4) 

式中： ije 为先验空间关系，是邻接矩阵 A的线性投

影，通过残差连接形式注入键向量，以显式融合物

理拓扑信息； u
k 、 iue 分别为节点u的键向量和其与

节点 i的先验空间关系； ( )i 为节点 i的邻居节点

集合； d为 i
q 和 jk 的维度。 

获得图注意力后，对节点进行信息聚合，使各

场站学习到邻近场站的信息，如式(5)所示。 

 
( )

( )i ij j ijj i



  h v e


         (5) 

式中： ih 为注意力输出； jv 为值向量， N d
j

v  ，

由可训练参数 vW 、 vb 对 jh 编码得到。 

此外，本文引入门控残差连接机制[34]。该机制

通过可学习的门控单元，以残差连接的形式将时间

聚合器输出的时序特征与空间注意力模块输出的空

间特征相融合。这种设计能自适应调节两类特征的

贡献比例，同时防止特征过度平滑。具体操作为 
 sigmoid( ( ))i g i i i i   W h h h h        (6) 

ReLU(LayerNorm((1 ) ))i i i i i   s h h    (7) 

式中： i 为动态门控系数，用于融合原始特征与注

意力输出； gW 为门控权重矩阵；LayerNorm( ) 表示

层归一化操作； is 为门控融合后的节点表示。接着

采用前馈神经网络 ( )F  进一步实现精细化处理，如

式(8)所示。 
 2 1 1 2( ) GeLU( )i iF   s W W s b b        (8) 

式中： 1W 、 2W 、 1b 、 2b 为可训练参数；GeLU( ) 为

高斯误差线性单元激活函数。 
2.3 联合优化训练方法 

为训练面向分布式光伏数据的时空注意力插补

模型，本文设计了基于插补与重建的联合优化训练

方法。该方法包括两个学习任务：人为缺失插补任

务(artificial missing imputation task, AMIT)和观测值

重建任务(observed reconstruction task, ORT)。 
ORT 与基于循环神经网络的模型兼容性良好。

然而，卷积和注意力机制本质上是非自回归的，所

有输入数据并行。因此，若只对 ORT 进行训练，其

将只关注最小化观测值的重建误差，忽略缺失值填

充效果。为此，本文引入 AMIT，与 ORT 组成联合

优化训练架构，如图 5 所示。 
AMIT 与真实缺失插补不同，该方法通过对可

观测值人为地添加缺失，构建一个有监督学习的插

补问题。经人为掩码后，实际输入时间序列记为

X ，

其对应的缺失掩码向量为

M ， ,n tm


与 ,n tx


分别表示

M 和 X 中第 n个场站在 t时刻的元素。 , 0n tm 
表

示 ,n tx


缺失，否则未缺失。为区分真实缺失和人为

缺失，引入指示掩码向量 I ，其中元素 , 1n ti  表示

,n tx


为人为缺失，否则为非人为缺失。 
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图 5 联合优化训练架构示意图 

Fig. 5 Diagram of joint optimization training architecture 

模型在训练过程中最小化以下两个损失函数。 
1) 人为缺失插补损失：仅针对训练阶段人为构

造的缺失位置评估插补准确性。 

, , ,1 1
AMIT

,1 1

ˆ( )
N T

n t n t n tn t
N T

n tn t

x x i
L

i
 

 

 
  

 
      (9) 

式中： ,ˆn tx 为第 n个场站 t时刻的插补结果。 

2) 观测重建损失：衡量模型在所有未缺失位置

上的重建精度。 

, , ,1 1
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为应用联合优化训练，本文模型损失设计为 
 ORT AMITL L L             (11) 

式中： L为 SATCN 模型的总损失，通过最小化该

总损失实现模型训练；为可调参数，设置为 1。

需要注意的是，人为缺失仅应用于模型的训练阶段。 

3   实验 

实验在搭载  AMD Ryzen 5 5600H CPU 与 
NVIDIA GeForce RTX 3050 GPU 的硬件平台上进

行，并采用 PyCharm 作为编译环境，以 Python 
3.8、PyTorch 1.13 与 CUDA 11.6 作为开发框架。 
3.1 数据准备 

本文实验部分使用美国国家可再生能源实验室

(national renewable energy laboratory, NREL)发布的

光伏数据集[35]。该数据集包含美国 38 个州 2006 年

的光伏数据[36]。本研究使用纽约州 8 个光伏场站(装
机容量为 33~35 MW)2006 年共 366 天出力数据，原

数据集采集时间步长为 5 min，本研究将其统一设

置为 15 min，即每天 96 个采样点。 

缺失数据修复是一种无监督学习过程，对有缺

失的数据集无法验证插补效果。为定量评估算法性

能，本文在原本完整的无缺失数据集上生成缺失数

据，并将这些缺失视为需要修复的真实缺失。具体

地，本文基于实际光伏出力数据缺失的常见情况设

计了单点缺失和连续片段缺失两种光伏出力数据缺

失场景。为进一步模拟现实中连续缺失的随机性，

采用随机长度和随机位置生成连续片段缺失，并将

其与单点缺失按 1:1 的比例混合。需要指出的是，

用于训练的数据无需划分训练集与测试集。 
3.2 评价指标 

本文采用均方根误差(root mean square error, 
RMSE) RMSEe 、平均绝对误差(mean absolute error, 

MAE) MAEe 和平均相对误差 (mean relative error, 

MRE) MREe 来评估插补性能。 
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3.3 实验设置 

3.3.1 基准插补方法 

本文选取了以下 5 种基准方法。1) KNN：依

据最近邻样本进行插值；2) MICE：通过链式方程

进行多重插补；3) 生成对抗插补网络(generative 

adversarial imputation network, GAIN)[37]：基于生成

对抗网络的插补方法，参数设置参照文献[21]；4) 双

向递归时间序列插补(bidirectional recurrent imputation 

for time series, BRITS)[30]：基于 BiLSTM 的多阶段

循环插补方法，挖掘时间依赖性和多维数据间的潜

在耦合关系；5) 基于自注意力机制的时间序列插补

(self-attention-based imputation for time series, 

SAITS)[38]：从对角掩码自注意力块的加权组合中学

习缺失值，实现多维时间序列插补。 
3.3.2 实验设计 

本文设计了对比实验、联合优化训练实验、消

融实验和稳健性实验来测试 SATCN 的性能。训练
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阶段在可观测点按 1:1 生成随机单点缺失和连续片

段缺失，后者基于随机缺失数据长度和位置生成，

引入人为缺失。在无特殊说明时，所有实验均在人

工缺失率(artificial missing ratio, AMR)为 0.2 的设置

下进行训练。 

模型训练中，超参数的设置至关重要。本文采

用网格搜索确定模型维度为 64。使用 Adam优化器，

学习率为 0.001，权重衰减为 0.0001，beta参数为(0.9, 

0.99)，批量大小为 16。为保证实验结果的可复现性，

所有实验均将随机种子固定为 26。 

3.4 实验结果 

3.4.1 对比实验 

为验证所提方法的有效性，针对不同的真实缺

失率(real missing rate, RMR)进行实验，缺失率设定 
为 0.1,0.2, ,0.8 。表 1 展示了各插补方法在不同缺

失率下的插补误差，并将其可视化为图 6。可见，随

着缺失率增大，所有方法插补性能均下降，本文所

提方法在所有缺失率下均显著优于其他基准方法。 
图 7 展示了场站 3 和场站 7 在 0.2 缺失率下，

不同方法对某 3 天(记为 DAY1、DAY2、DAY3)光
伏功率的插补结果与真实值的对比。图 8 为 0.7 缺 

表 1 不同缺失率下的插补误差(RMSE/MAE/(MRE%)) 

Table 1 Imputation errors under different missing rate (RMSE/MAE/(MRE%)) 

缺失率 
方法 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 

KNN 1.57/0.66/44.3 1.75/0.77/54.6 1.84/0.83/65.0 2.01/0.94/77.5 2.08/0.98/87.7 2.31/1.09/94.6 2.75/1.30/104.2% 3.59/1.85/118.7

MICE 1.36/0.59/45.7 1.41/0.61/52.4 1.43/0.61/50.5 1.74/0.76/56.8 1.90/0.88/63.3 2.32/1.21/74.5 2.90/1.62/98.0 6.34/4.91/238.8

GAIN 1.55/0.74/61.4 1.52/0.80/70.5 1.57/0.76/74.2 1.70/0.90/66.0 1.76/0.90/74.7 1.91/0.98/76.5 2.19/1.17/81.6 2.53/1.36/107.7

BRITS 1.17/0.51/41.2 1.15/0.56/46.8 1.20/0.53/44.2 1.21/0.60/41.2 1.35/0.67/45.5 1.38/0.69/51.5 1.59/0.88/56.8 1.80/1.00/60.7

SAITS 1.46/0.70/50.1 1.41/0.74/50.7 1.44/0.70/50.6 1.48/0.84/50.9 1.46/0.78/49.9 1.45/0.77/51.6 1.51/0.81/51.8 1.66/0.93/58.3

SATCN 1.11/0.46/34.8 1.09/0.44/38.1 1.14/0.46/38.3 1.15/0.48/37.3 1.16/0.47/37.2 1.19/0.50/42.5 1.26/0.54/43.4 1.48/0.64/45.5

 
图 6 对比实验误差情况 

Fig. 6 Error situation of comparative experiment 
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图 7 0.2 缺失率下数据插补效果对比图 

Fig. 7 Comparison chart of data interpolation effects at a 0.2 missing rate 

 
图 8 0.7 缺失率下数据插补效果对比图 

Fig. 8 Comparison chart of data interpolation effects at a 0.7 missing rate 

失率下的对比结果。图 8(i)中各曲线稀疏，无需进

行局部放大。在两种缺失率下，传统方法均存在较

大波动，特别在连续缺失时无法复原数据原本的趋

势。BRITS 在较低缺失率下表现更佳，而 SAITS 在

高缺失率下更具优势。相比之下，本文提出的

SATCN 能很好地应对各种缺失率下的复杂缺失情

况。即使在数据连续长时间缺失的情况下，本文方

法也能更准确地还原光伏功率的波动趋势。 
从图 9 可以看出，由于多个光伏场站在地理位

置、装机容量和气象条件等方面存在显著差异，各
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插补方法在不同场站的误差分布存在显著差异。其

中本文所提方法的平均绝对误差雷达图轮廓保持近

似正八边形，显示出较强的鲁棒性，且在各场站的

插补效果均为最优。 

 

图 9 0.2 真实缺失率下各场站不同插补方法的 MAE 

Fig. 9 MAE of different imputation methods at 

each station under 0.2 RMR 

3.4.2 联合优化训练分析 

图 10(a)展示了某光伏场站的插补结果，可见仅

考虑 ORT 的 SATCN 对观测值的重建效果良好，但

忽略了缺失值。对 BRITS 和结合不同学习任务的

SATCN 分别记录 100 轮插补结果的误差。该误差定

义为归一化后的插补结果与真实值之间的均方误差

(mean square error, MSE)，结果如图 10(b)所示，仅

考虑 ORT 时，SATCN 的插补误差在前几个训练轮

次中先下降后上升，最终在高误差区间内波动。而

引入 AMIT 后，SATCN 在第一次迭代就表现出较好

的插补效果，并随着迭代次数的增加迅速收敛至更

优的插补效果。相比之下，BRITS 虽插补性能也较

好，但其收敛速度较慢。从表 2 可以看出，ORT 与

AMIT 结合即联合优化训练的插补效果最佳。上述

实验验证了联合优化训练的有效性和必要性。 

 

 
图 10 插补结果与训练误差示意图 

Fig. 10 Diagram of imputation results and training errors 

表 2 联合优化训练插补误差(RMSE/MAE/(MRE%)) 

Table 2 Imputation errors of joint optimization  

training (RMSE/MAE/(MRE%)) 

RMR ORT AMIT ORT+AMIT 

0.2 5.20/2.49/87.4 1.09/0.44/38.8 1.09/0.44/38.1 

0.7 6.181/3.220/80.2 1.296/0.578/46.8 1.258/0.540/43.4

为了确定最佳的 AMR，表 3 展示了 RMR 为

0.2 和 0.7，AMR 为 10%、20%和 30%时 SATCN 的

插补性能。可见，RMR 较低时，AMR 变化对精度

影响较小。而 RMR 较高时，本文所提方法在 AMR
为 20%时性能最佳，故使用该 AMR 进行训练。 

表 3 不同 RMR 与 AMR 下的插补误差 

Table 3 Imputation errors under different RMR and AMR 

AMR(RMSE/MAE/(MRE%)) 
RMR

10% 20% 30% 

0.2 1.11/0.45/37.4 1.093/0.436/38.1 1.09/0.45/37.4 

0.7 1.30/0.57/43.8 1.26/0.54/43.4 1.26/0.54/48.5 

3.4.3 消融实验 

本文提出的 SATCN 主要由时间聚合器和空间

聚合器构成。为评估各模块的贡献，分别在原始

SATCN 上移除各个子模块，构建以下消融实验。

1) Original：完整 SATCN；2) -SAN：移除空间聚合器；

3) -1D-CNN1：移除时间聚合器；4) -1D-CNN2&3：
移除数据重建模块；5) -ClearSky：移除晴空模型输

入。消融实验结果如表 4 所示，SAN 模块对性能的

影响最大，表明在混合缺失场景下，连续片段缺失

的插补效果高度依赖于对空间依赖关系的建模。同

时，移除晴空模型输入后插补性能下降，这证实了

物理先验的有效性。 
3.4.4 稳健性实验 

在现实世界的数据集中，噪声是不可避免的。

因此，本文实验向分布式光伏功率数据添加了服从
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高斯分布 2(0, )N  的随机噪声来测试 SATCN 的

稳健性， 为噪声标准差。如图 11 所示，添加噪声

对 SATCN 的性能影响较小，表明本文方法在应对

数据噪声时具有较好的鲁棒性。 

表 4 消融实验结果 

Table 4 Result of ablation experiment 

RMR (RMSE/MAE/(MRE%)) 
消融实验 

0.2 0.7 

Original 1.095/0.441/38.1 1.258/0.540/43.4 

-SAN 4.029/1.613/119.4 4.358/2.167/119.6 

 -1D-CNN1 1.133/0.509/38.4 1.366/0.606/57.0 

-1D-CNN2&3 1.210/0.529/40.6 1.454/0.659/48.7 

-ClearSky 1.104/0.445/38.3 1.301/0.581/44.4 

 

图 11 高斯分布噪声下的插补误差 

Fig. 11 Imputation error under Gaussian distribution noise 

4   结论 

分布式光伏缺失数据插补是保障光伏功率预测

准确性与系统性能评估准确性的关键环节，其精度

直接影响电力系统运行分析与调度决策的有效性。

本文提出了一种融合 1D-CNN和空间注意力网络的

新型插补模型 SATCN，修复分布式光伏场站功率缺

失数据。通过引入联合优化训练架构，有效克服了

传统单一观测重建任务的训练局限性。实验结果表

明，在混合缺失模式且无气象监测数据的严苛场景

下，所提方法能够显著提高光伏数据复杂时空关联

特征的捕捉能力；在任意缺失率下，其插补精度较

基准方法均有所提高。 
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