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融合参考值与改进生成对抗网络的台区负荷数据修复方法 

王小龙，蔡昊天，张浩博，彭庆炯，彭显刚，赵卓立 

(广东工业大学自动化学院，广东 广州 510006) 

摘要：传统数据修复方法因忽略外部时空关联信息导致台区负荷修复精度受限。提出一种融合参考值与改进生成

对抗网络的台区负荷数据修复方法。首先，提出一种参考值构建方法，将外部信息与负荷自身时空关联融合，生

成逼近真实数据分布的修复起点。其次，在生成对抗网络结构中设计动态位置编码替代随机噪声，获取缺失数据

上下文信息。接着嵌入混合残差空洞卷积及通道注意力机制，以增强模型负荷波动特征提取能力。再将多尺度结

构相似性损失引入原始损失函数以优化训练效果。最后，基于实测数据验证，所提方法相较于传统数据修复方法

修复精度提高约 40%。 
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Load data restoration method for distribution transformer areas based on reference values 
and an improved generative adversarial network 
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Abstract: Traditional data restoration methods are limited in accuracy for distribution transformer area load data because 

they neglect external spatiotemporal correlations. This paper proposes a load data restoration method that combines 

reference values and an improved generative adversarial network (GAN). First, a reference value construction method is 

developed, which integrates external information with the load’s own spatiotemporal correlations to generate an initial 

restoration point that approximates the true data distribution. Then, within the GAN structure, dynamic positional 

encoding is designed to replace random noise, enabling the model to capture contextual information of missing data. 

Hybrid residual dilated convolutions and a channel attention mechanisms are embedded to enhance the model’s capability 

in extracting load fluctuation features. In addition, a multi-scale structural similarity loss is introduced into the original 

loss function to optimize the training performance. Finally, validation based on real measured data shows that the 

proposed method improves restoration accuracy by approximately 40% compared to traditional data restoration methods. 
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0  引言 

随着智能电网建设的不断推进，用电信息采集

设备的广泛部署，使得原本分散、孤立的电网基础

数据实现大规模集中采集，为台区层面的大数据应 

用奠定了坚实基础[1-4]。 

然而，在台区负荷数据实际采集过程中，由于

地区通信网络覆盖不均、终端设备维护难度大，以 
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及采集频次差异化等原因，往往出现台区负荷数据

断裂或丢失的现象。这不仅降低了台区负荷预测和

调度决策的精度，也限制了电网规划的合理性[5]。

此外，台区负荷数据具有高复杂度和强波动性，这

使得仅依赖单纯数学模型难以准确描述其动态变

化，给缺失数据的修复带来了挑战。 

数据修复旨在利用现有信息对缺失或不完整

数据进行推断与重构[6]。最简便的删除法[7]虽然操

作快捷，却易丢失关键信息或破坏数据分布，削弱

后续分析效果。统计填充方法[8-9]虽然能在一定程度

上保持整体结构，却往往忽略台区负荷数据的相关



王小龙，等   融合参考值与改进生成对抗网络的台区负荷数据修复方法                 - 135 - 

性与时序特征，导致误差较大。为提升数据修复精

度，研究者引入了 K 近邻等自动化算法[10-12]，但这

些传统方法在捕捉台区负荷数据长距离依赖和非线

性关联方面仍存不足。 
近年来，大量学者采用深度学习方法修复缺失

数据，如生成对抗网络[13–16](generative adversarial 
networks, GAN)、残差 U 型网络[17](residual U-Net, 
RU-Net)、神经网络[18-19](neural network, NN)等。其

中，GAN 通过学习样本数据的分布特征来生成新数

据，不依赖传统统计模型和先验假设，在负荷数据

修复领域获得了广泛应用。文献[20]为辨别器额外

设计提示机制，使其能够尽可能地利用未缺失信息，

潜在地拟合原始数据的分布特征。文献[21]将对抗

生成神经网络与双重语义感知重构约束结合，使该

方法无需先验知识的分布假设与显式物理建模。文

献[22]在 Wasserstein 散度生成对抗网络基础上优化

生成器的噪声输入，并采用纵横交叉算法催化粒子群

算法优化超参数寻优问题。上述研究多集中于模型自

身结构的改进，而对负荷数据的外部时空关联信息

挖掘不足，未能充分利用其在缺失值修复中的价值。 
为挖掘对修复台区负荷数据有实际意义的特

征来提高修复精度，提出一种融合参考值与改进生

成对抗网络的台区负荷数据修复方法。首先，提出

一种参考值构建方法，生成逼近真实数据分布的修

复起点，将数据重构问题从随机噪声生成转化为对已

知分布的波形精细化修正。然后，改进原始生成对

抗网络结构：设置动态位置编码获取缺失上下文信

息；嵌入融合混合残差空洞卷积与通道注意力机制

的多尺度时空感知模块，增强对复杂负荷波动特征

的提取；在损失函数中引入多尺度结构相似性损失，

优化训练过程并提升修复结果的结构一致性。最后，

基于真实台区负荷数据验证所提方法的有效性。 

1   参考值构建方法 

基于台区负荷自相关性和时空关联性，本文设

计参考值构建方法，为缺失数据修复提供高置信度

的负荷修复参考值。其核心机理在于：通过采用分

段三次埃尔米特插值法[23](piecewise cubic Hermite 
interpolating polynomial, PCHIP)、基于密度扩展的层

次聚类[24](hierarchical density-based spatial clustering 
of applications with noise, HDBSCAN)与动态时序边

界约束机制结合的迭代聚类方法，将外部信息与负

荷自身时空关联特征融合，得到与负荷序列同维度

的参考值序列将生成器的输入从传统 GAN 中的随

机噪声转换为具有明确物理意义和时空关联的初始

分布。参考值构建方法具体步骤如下。 

1) 构建基础负荷序列。 
采用 PCHIP 构建基础负荷序列，保证各点的连

续性和平滑性。 

设定已知负荷序列为 { , }i it x


，其中 it

为第 i个采

样点，
ix 表示该时刻对应的负荷值。对每一个区间

1[ , ]i it t 

 
上构造三次 Hermite 插值多项式，如式(1)—

式(3)所示。 
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式中： ( )x t

为 t

时刻插值负荷值； ih为缺失区间长

度； id 为 ix

的导数估计； t


为负荷值缺失时刻。 

对于 id 的估算有以下规则：如果第 i个节点附

近的差商符号相反，或者其中一个为 0，则该点 id 等

于 0；如果第 i 个节点附近的差商符号相同，则该

点 id 等于左右两个差商的加权平均。 

2) 提取参考值。 
基于负荷的时空关联性和自相关性，组合日特

征、天气特征等外部时空关联信息 f 和待修复时间

前后 n个时间点的负荷样本构建特征空间 F ，其中

负荷样本取自基础负荷序列 x。HDBSCAN 相较于

K-Means 等基于距离的聚类方法，无需预先指定簇

数量，能有效识别任意形状、非球形的簇结构[24]，

适合处理融合了多种外部时空因素、分布复杂的台

区负荷特征空间[25]。本文应用 HDBSCAN 算法将特

征空间划分为K个聚类簇，在各簇内提取缺失样本

最近邻非缺失样本的负荷值作为参考值。 

3) 采用动态时序边界约束参考值。 
直接使用聚类筛选出的参考值，可能存在异常

点、与当前时间窗口不匹配等问题，导致生成器学

习不稳定。因此，根据台区负荷的自相关性，本文

设计了动态时序边界约束机制。 
首先构建日-周双周期参考数据池 ( )R t ，如式(4)

所示。 

d w
1

( ) { ( ), ( )}
P

k
R t t k kx xT t T


         (4) 

式中：P为周期回溯深度，本文设置为 2；t为当前时

间点；k为步长； dT 为日周期长度； wT 为周周期长度。 
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定义连续缺失段集合 S，如式(5)所示。 

s e s e e s{( , , ) ( ) 1, [ , ], 1}S t t l t t t t l t t      m  (5) 

式中： st 和 et 分别为起始和结束缺失点；m为掩码

矩阵； l为缺失长度。 
然后，为提高约束效果，对缺失段进行缺失场

景判断。设置缺失阈值长度 rl 。当缺失段长度小于

等于 rl 时，如式(8)所示。式(6)中局部权重因子 值

越大，待修复点前后 n个时间点的负荷样本完整度

越高，聚类所得参考值可信度越高。 

a a l(1 )x x                (6) 

l

l max

N

N
                 (7) 

w w wc a wclip( , 3 , 3 )x x              (8) 

式中： ax 为聚类所得参考值； l 为 x局部窗口均值；

lN 和 l maxN 分别为以 ax 为中心向前和向后各扩展 k步

的局部窗口有效值数量和有效值的最大数量； cx 为约

束后的参考值； w 和 w 分别为窗口内 x的平均值和

标准值。 
当缺失段长度大于 rl 时，基于四分位距构建动

态边界 B，将参考值约束在动态边界内，得到约束

后的参考值 cx ，利用负荷的周期性规律。 

[ 1.5 , 1.5 ]B M I M I             (9) 

式中：M 为历史周期负荷数据中位数；I 为历史周

期负荷数据的四分位距。 
最后，为消除系统偏差，对参考值进行全局约

束，得到参考值 ox ，如式(10)所示。 

o cclip( , 3 , 3 )x x              (10) 

式中：  和 分别为 x

的平均值和标准值。 

4) 将参考值 ox 与特征空间 F 组合，作为新的特

征空间。 
5) 重复多轮步骤 2)—步骤 4)。计算参考值和真

实负荷的误差，若误差收敛，则获得最优参考值 ox 。 

参考值构建流程如图 1 所示。 

2   基于改进 GAN 的负荷数据修复模型 

GAN 的本质是一种通过生成器和辨别器进行

对抗学习，达到还原数据特征的生成式深度学习模

型[26]。为提升 GAN 的修复效果，本文对 GAN 进行

结构改进：设计动态位置编码模块，采用动态位置

编码替代随机噪声，以增强对缺失位置上下文信息

的感知能力；嵌入混合残差空洞卷积网络与通道注

意力于生成器中，提高对波动性的特征提取能力；

设计混合损失函数，结合缺失率，综合考虑上下文

相似性损失、多尺度结构相似性损失与对抗损失。

改进 GAN 网络结构如图 2 所示。 

 

图 1 参考值构建流程 

Fig. 1 Flow chart of reference value 

 

图 2 改进 GAN 网络结构 

Fig. 2 Structure of improved GAN network 
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2.1 三阶输入张量构建 

张量是一种高维数据形式，是矩阵在更高维度上

的推广[13]。本文所用数据来源于 Terre Sainte 校区[27] 

(21º20'S, 55º29'E)于 2021 年 1 月 1 日 00：00 至 12
月 31 日 23：50 的电力负荷和外部时空关联信息，

采样间隔为 10 min，每日采集 144 个数据，单位为

kW，总计 365 天，样本总数为 52 560 条。考虑到

负荷数据的自相关性，将原始负荷数据 x、掩码矩

阵m、基础负荷序列 x、参考值 ox 、外部时空关联

信息 f 和动态位置编码 B构建一个三阶输入张量

D。具体方法如下。 
1) 将每个采样点 x、m、 ox 和 B构建为一个张

量 o,[ , , ]i x Bx e m m ，其中动态位置编码 B获取

步骤见 2.2 节。 
2) 以日为基本周期，每日长度为 144，将 ie 到

143ie 按 顺 序 堆 叠 ， 构 建 矩 阵 1[ , , ,i i i D e e  

143 ]ie
144 4 ( 1,2, ,364)R i   。 

3) 将所有 iD 在第三维进行堆叠得到 D  
364 144 4R   。将修复后的张量定义为 D。 

2.2 动态位置编码模块 

采用 GAN 修复缺失负荷数据，生成器以注入

随机噪声的缺失负荷序列作为输入，难以有效建模

缺失段与上下文数据的动态关联。正弦与余弦函数

的位置编码、傅里叶变换编码等方法采用静态表征

机制，无法自适应台区负荷的复杂特性，导致缺失

区域的上下文信息感知能力显著受限[28]。针对上述

问题，本文设计了一种动态位置编码模块，具体网

络参数设置如附录 A 表 A1 所示。具体流程如下。 

1) 将负荷数据 x与掩码矩阵m按照 2.1 节的方

式构建联合输入 364 144 2Z R   ，采用混合残差空洞卷

积[29]方式提取局部和全局特征，输出卷积特征 cH 。 

2) 缺失值的随机分布会稀释卷积的局部响应。

将 cH 和 Z 组合输入卷积中，根据上下文自动学习各

时间点的贡献权重，并沿时间维对分数做归一化

(Softmax)。 

2 1( ReLU( [ , ]))cW W H Z   A         (11) 

式中：A为动态权重矩阵； 1W 为卷积层的权重参数；

 为 Softmax 函数。 
3) 采用卷积层 C 将动态权重分配后的多维特

征映射至单通道，得到动态位置编码 B 。B携带缺

失分布的上下文信息，作为生成器的位置编码。 

ReLU( ( ))cB C H   A          (12) 

2.3 生成器网络结构 

参考值通过特征融合的路径直接嵌入至生成器

的输入张量中，为生成器提供逼近真实数据分布的

修复起点。将重构问题转化为对参考值的波形精细

化修正。 
生成器网络结构主要分为以下 3 个部分，如附

录 A 图 A1 所示。 
1) 输入编码层 
采用 1 维卷积层与 Sigmoid 激活函数，实现对

输入张量 D的特征映射。 
2) 多尺度特征提取层 
由混合残差空洞卷积与通道注意力组成。混合

残差空洞卷积由单一维度感受野最大的混合空洞卷

积[30](膨胀率序列为[1,2,5]，感受野大小如附录 A 图

A2 所示)、批量归一化(batch normalization, BN)以及

ReLU 函数组成，并采用残差连接方式，防止原始

信息丢失。结构图如附录 A 图 A3 所示。 
3) 重建输出层 
采用双层卷积层和 Sigmoid 激活函数输出修复

后的张量 D。 
生成器详细网络参数设置如附录A表A2所示。 

2.4 辨别器网络结构 

辨别器网络结构主要分为以下两个部分。 
1) 特征压缩层 
由 3 个堆叠的下采样卷积层、批量归一化和线

性整流激活函数逐级压缩 Z 的特征维度。 
2) 分类决策层 
采用全局池化融合空间信息、全连接层聚合特

征，经 Sigmoid 激活输出真伪概率。 
辨别器具体网络参数设置如附录A表A3所示。 

2.5 混合损失函数 

为提升模型的训练效果，本文将多尺度结构相

似性损失引入原始损失函数，构建混合损失函数 GL

对生成器进行训练，采用对抗损失函数 DL 对辨别器

进行训练。 

G r r s s DL w L w L L              (13) 

 2
r

0

1
(( ) ( ))

N

i i i i
i

L x m x m
N 

           (14) 


D

1
(( log( ( )) log(1 ( )))

2
L D x D x         (15) 


s

{3,7,15}

1
( ), ( )S S

S

L P x P x
U

          (16) 

式中： rL 为上下文相似性损失； sL 为多尺度结构相

似性损失；N为m内有效元素的个数； ix 和 
ix 分别

为真实数据和生成数据； im 为第 i个掩码值； ( )D x

和 ( )D x 分别为辨别器对真实数据和生成数据的输

出值； S为下采样尺度，匹配混合空洞卷积网络的

感受野；U 为元素总数； SP 为尺度 S 的池化层。 
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此外，当数据缺失率 rm 越高时，可用于计算多

尺度结构相似性损失的真实样本越少，此时应相应

增大上下文相似性损失的权重，强化局部数据拟合

精度。降低多尺度结构相似性损失的权重，避免模

型对有限样本的形态特征过拟合。 

r
r

r

1

1

m
w

m





             (17) 

r
s

r

1

1

m
w

m





             (18) 

式中： rw 和 sw 分别为上下文相似性损失和多尺度结

构相似性损失的权重。 

3   算例分析 

测试环境采用了Python 3.10，并在配置为AMD 
Ryzen9 5900HX with Radeon Graphics CPU 和

16.0 GB 内存的系统上进行。 
3.1 实验设置 

为综合评估本文方法在台区负荷数据方面的性

能，在 3.5 节和 3.6 节分别开展 2 项实验：1) 消融

实验，验证参考值和改进 GAN 内各模块对数据修

复效果的影响。2) 对比实验，采用本文方法在不同

数据缺失场景下与其他数据修复方法进行修复性能

比较。 
本文所用数据来源于 Terre Sainte 校区于 2021

年 1 月 1 日 00：00 至 12 月 31 日 23：50 的电力负荷

和外部时空关联信息。其中外部时空关联信息包含

总水平辐照度、相对湿度、光伏出力和天数，为保

证模型训练的稳定性与效率，对所有数据进行了归

一化处理。随后，将归一化后数据按 4:1 的比例划

分为训练集和验证集。采用 Adam 优化器更新模型

参数，生成器学习率为 42 10 ，辨别器学习率为
31 10 。通过不同长度的 n和 k比较实验(见附录 B

表 B1)，当 n和 k 取 4 时约束效果最好。为匹配局

部窗口约束效果(见式(8))，不超过窗口最大值，将

缺失阈值长度设置值为 9。HDBSCAN 算法的超参

数通过网格搜索确定，以簇内负荷平均方差最小为

指向，具体超参数设置见附录 B 表 B2。 
通过图 3 可以看出台区负荷曲线呈现出典型的

周期性特征，工作日峰值显著高于周末，以及在同

类日期之间出现大幅波动，反映出负荷时序的随机

性、复杂性以及周期性。 

针对台区负荷数据缺失场景的实证研究需充分

考虑实际工况特征。通常情况下，低压台区功率数

据缺失率通常维持在 40%以内[1]，且不同缺失模式

具有显著差异性，与因通信攻击或信道干扰引发

的用户侧电力数据随机性缺失不同，连续多日数据 

 

图 3 测试集部分负荷曲线 

Fig. 3 Partial load curves of test set 

缺失多由计量装置故障、通信设备物理性损毁等硬

件问题导致，通常表现持续性数据丢失。基于此特

征分布规律，本文从两方面对所提的数据修复模型

进行验证。1) 针对随机缺失场景，设置 10%~50%
渐进式缺失率进行仿真验证。2) 针对设备故障引发

的连续性缺失场景，本文设定连续 1—4 日台区级负

荷数据缺失作为极端工况测试条件。 
3.2 评价函数 

本实验采用数据修复效果测试常用的 3 个评

价指标，分别为平均绝对误差(mean absolute error, 
MAE)、均方根误差(root mean square error, RMSE)
以及平均绝对百分比误差(mean absolute percentage 
error, MAPE)。3 个评价指标越小，代表模型重构的

效果越好。评价指标如式(19)—式(21)所示。 

*
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1

1 K

t t
t

yE y
K 

            (19) 
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1
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yE y
K 
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*
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1

1
100%

K
i i

i i

E
y y

K y


         (21) 

式中： ty 为 t时刻负荷的真实值； *
ty 为 t时刻修复

后数值； K 为样本数量。 
3.3 动态权重分布分析 

参数初始化策略对动态位置编码模块中动态

权重初始分布影响重大。为验证动态位置编码模块

所生成动态权重的合理性，在 50%随机缺失场景下，

对 5 种不同初始化策略下训练后的动态权重分布情

况进行分析，初始化策略分别为默认初始化、Xavier
初始化[31]、Kaiming 初始化[32]、随机初始化和零值

初始化。如图 4 所示，Xavier 初始化在高权重区域

的表现也相对较好，但低权重区域的集中度较高。

默认和随机初始化则表现出较为保守的分布模式，

而零值初始化完全无法产生有效的注意力分布。

Kaiming 初始化在产生多样化注意力分布方面表现



王小龙，等   融合参考值与改进生成对抗网络的台区负荷数据修复方法                 - 139 - 

最佳，能够在保持大部分注意力集中在低权重区域

的同时，分配更多注意力到中等和高权重区域。这

种分布模式最有利于模型区分重要和次要信息，提

高注意力机制的有效性。同时，在附录 B 表 B3 和

表 B4 中分别给出权重分布统计特征和不同初始化

策略的数据修复效果。根据分析结果，动态位置编

码模块采用 Kaiming 初始化策略。 

 

图 4 不同初始化策略动态注意力权重分布 

Fig. 4 Dynamic attention weight distribution under 

different initialization strategies 

3.4 参考值迭代约束实验 

为获取最优参考值并验证动态时序边界约束

机制的有效性，在 50%随机缺失的场景下，计算每

轮聚类约束前后的参考值与真实负荷值之间的

MAPE。从图 5 可以看出，约束后的参考值误差在

每轮聚类中明显优于未约束的参考值，其误差随着

迭代次数增加不断下降，于第 6 轮迭代后误差趋于

稳定。本文采用至少 6 轮迭代后生成的参考值。 
3.5 消融实验 

消融实验组 1：评估混合残差空洞卷积、参考 

 
图 5 参考值迭代约束效果 

Fig. 5 Effects of reference-value iteration constraints 

值以及混合损失函数的有效性，参见表 1。 

在不同缺失率的随机缺失和不同长度的连续

缺失数据集下，设计了以下 4 组消融实验。 

实验 1： 构建基于固定膨胀率[2,2,2]残差空洞

卷积的 GAN 作为基准模型。其输入张量维度为

144 6 ，由负荷数据、外部时空关联特征和缺失掩

码矩阵沿特征维度拼接构成，损失函数直接引用文

献[19]的设计。 

实验 2： 构建基于混合残差空洞卷积的 GAN

作为基准模型。以验证混合膨胀率[1,2,5]对模型修

复精度的影响。 

实验 3：在实验 2 的基础之上，引入参考值，

输入张量改为 2.1 节所构建的输入，用以验证参考

值对数据修复效果的作用。 

实验 4：在实验 3 的基础上，修改损失函数为

2.5 节中的混合损失函数，以评估混合损失函数在加

速误差收敛及提升模型泛化能力方面的有效性。 
表 1 消融实验组 1 的修复效果性能指标 

Table 1 Restoration performance evaluation index for ablation experiment group 1 

MAE/kW RMSE/kW MAPE/% 
缺失场景 

实验 1 实验 2 实验 3 实验 4 实验 1 实验 2 实验 3 实验 4 实验 1 实验 2 实验 3 实验 4

10% 1.0950 1.1418 0.8349 0.6744 4.4101 4.7530 3.7229 3.0297 0.6773 0.6668 0.4730 0.3870

20% 2.1054 2.0665 1.1870 1.2077 5.8712 5.8677 3.8333 3.9338 1.2831 1.2414 0.6556 0.6571

30% 3.3479 3.3482 2.9247 2.5391 8.1190 8.1098 7.4006 6.4067 2.0020 1.9759 1.6118 1.4336

40% 4.8145 4.7664 3.9315 3.4270 9.8045 9.8226 8.3123 7.2605 2.8470 2.7921 2.1854 1.9660

随机 

缺失 

50% 6.4234 6.0466 4.9697 4.6560 11.6948 11.1479 9.9301 9.2587 3.8267 3.6539 2.7407 2.5889

1 天 1.2035 1.1700 0.7512 0.7263 6.1231 6.0036 3.5286 3.4158 0.7983 0.7712 0.5220 0.5017

2 天 2.9640 2.7844 2.4982 2.4398 10.8527 10.4502 9.0939 8.8965 1.4735 1.4295 1.2233 1.1829

3 天 3.8622 3.7538 3.5943 3.5851 11.1173 11.0213 10.6010 10.5502 2.2991 2.2054 1.8206 1.8176

连续 

缺失 

4 天 5.8953 6.6806 4.4669 4.3349 14.9787 17.8289 10.6004 10.2014 3.3605 3.4965 2.7742 2.7211

由表 1 结果可知，对比消融实验组中各方案的

误差指标，可归纳出以下结论。 
1) 在随机缺失与连续缺失两种场景下，采用混合

膨胀率[1,2,5]的实验 2相较于采用固定膨胀率[2,2,2] 

的实验 1 在多项指标上均表现出更优的性能。在 50%
高随机缺失率下，MAE 降幅达 5.9%，MAPE 改善幅

度为 4.5%。这表明混合膨胀率通过融合不同尺度的感

受野，既增强了对局部突变特征的捕捉，也提升了对
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长程时序关联的建模能力，从而在不同缺失模式下

均体现出更好的特征提取与修复稳定性。 
2) 在引入参考值后，模型修复精度全面提高，

在 40%随机缺失下，MAPE 从实验 2 的 2.7921%大

幅降至 2.1854%，精度提升达 21.8%。在连续缺失 4
天的极端场景中，RMSE 降幅超过 40%。实验结果

证实，通过融合外部时空特征与聚类优化得到的参

考值，为生成器提供了关键的结构性引导，使修复

值更贴近真实负荷变化模式。 
3) 损失函数融合了多尺度结构相似性度量，使

模型在像素级误差和结构一致性方面同时进行优

化。在有参考值的基础上，增加混合损失项仍能带

来可观的精度提升，50%随机缺失下 MAPE 进一

步降低 5.5%，连续缺失 4 天场景中 RMSE 额外下

降 3.8%。 
消融实验组 2：验证噪声输入以及动态位置编 

码对 GAN 模型缺失值修复性能的作用，参见表 2。 
在不同缺失率的随机缺失和不同长度的连续

缺失数据集上开展以下 4 个实验。 

实验 5：在不引入噪声输入的前提下，将原始

数据直接输入 GAN，以考察无噪声条件对修复精度

的影响。 

实验 6：在 GAN 的负荷数据中引入噪声输入，

通过对比修复结果评估噪声对模型台区负荷修复性

能的正负影响。 

实验 7：基于实验 6 设置，引入动态位置编码

模块，以验证二者协同作用下对数据修复的优化

效果。 
实验 8：在实验 5 方案基础上，在负荷数据中

引入动态位置编码，检验动态位置编码替代噪声输

入后对修复精度的提升作用。 
表 2 消融实验组 2 的修复效果性能指标 

Table 2 Restoration performance evaluation index for ablation experiment group 2 

MAE/kW RMSE/kW MAPE/% 
缺失场景 

实验 5 实验 6 实验 7 实验 8 实验 5 实验 6 实验 7 实验 8 实验 5 实验 6 实验 7 实验 8

10% 0.6744 0.6785 0.4368 0.3658 3.0297 2.9458 1.8840 1.4876 0.3870 0.3909 0.2586 0.2394

20% 1.2077 1.0714 0.9841 0.9462 3.9338 3.1289 2.8981 2.7894 0.6571 0.6337 0.5876 0.5668

30% 2.5391 2.6892 2.4978 2.4327 6.4067 6.7254 6.2768 6.2049 1.4336 1.4525 1.4004 1.3845

40% 3.4270 3.3659 3.2286 3.1844 7.2605 7.3288 6.8607 6.6970 1.9660 1.8977 1.7961 1.8284

随机 

缺失 

50% 4.6560 4.5810 4.5164 4.4495 9.2587 8.9473 8.9745 8.6261 2.5889 2.5460 2.5255 2.5102

1 天 0.7263 0.6233 0.7230 0.6078 3.4158 2.9408 3.5426 2.8957 0.5017 0.4561 0.4888 0.4438

2 天 2.4398 2.2166 2.0582 2.0203 8.8965 7.3446 6.8778 7.2867 1.1829 1.1404 1.1112 1.0451

3 天 3.5851 3.7523 3.7403 3.5423 10.5502 9.9566 9.9353 9.7353 1.8176 1.7987 1.7980 1.7787

连续 

缺失 

4 天 4.3349 4.3615 4.1806 4.2757 10.2014 10.3976 10.0410 10.3657 2.7211 2.7096 2.6718 2.6543

从表 2 可以得出以下结论。 
1) 噪声输入对模型修复效果的影响与缺失模

式密切相关。在随机缺失场景中，引入噪声实验组

相较于无噪声实验组并未带来显著性能增益。然而，

在连续缺失场景中，噪声体现出一定的正向作用，

如连续缺失 2 天时，实验 6 的 MAPE 较实验 5 降低

约 3.6%，说明噪声在一定程度上可增强模型对长时

缺失中不确定性模式的泛化能力。 
2) 动态位置编码模块的引入显著提升了模型

的修复性能，体现出其有效捕捉缺失上下文信息的

能力。实验 7 在实验 6 基础上引入该模块后，在所

有缺失场景下均能进一步提升精度，如随机缺失

10%时 MAPE 降低 33.8%，表明动态位置编码模块

能够有效补偿噪声引入的不确定性，增强缺失区域

的感知和重建能力。 
3) 实验 8 在所有缺失场景下均达到最佳性能，

表明用动态位置编码替代随机噪声为最优组合，凸

显出动态位置编码在增强模型对负荷时序结构感知

方面的关键作用。 

如图 6 所示，4 组实验均能有效修复整体趋势。

在负荷突变点等细节处，实验 7 与实验 8 的修复效

果显著优于实验 5 与实验 6，证实了动态位置编码

对提升细节修复能力的作用。在实验 8 的修复图

中，可以看出修复曲线(蓝色)与参考值曲线(红色)

在整体趋势上高度一致，但在细节处生成器对其进

行了进一步修正，使其更贴近真实数据(黑色)。进

一步证实了参考值提供了接近数据真实分布的修复

起点。 
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图 6 30%随机缺失场景修复结果 

Fig. 6 Restoration effect at 30% random missing scenario 

3.6 数据修复方法对比 

为进一步验证本文方法的有效性，使用三次样

条插值、自编码以及残差 U 型网络的方法进行实验

对比。对比实验在随机缺失和连续缺失的场景下进

行，各模型误差对比结果如图 7 所示。可以看出，

在不同缺失率和缺失时长的条件下，本文方法始终表

现出最优且最稳定的性能。随着缺失率的增加或缺失

时长的延长，所有方法的误差均呈现上升趋势，然而

本文模型的增长幅度显著低于其他对比方法，其误

差曲线更为平缓，显示出优异的鲁棒性。与三次样

条插值相比，本文方法能够更有效地捕捉负荷数据

中的复杂时序依赖关系和波动模式，避免了传统方

法在高缺失情况下的性能急剧恶化。与其他神经网

络方法相比，本文利用参考值构建方法、动态位置

编码和多尺度特征提取机制，在修复精度和稳定性

方面也体现出明显优势，验证了本文方法在台区负

荷数据修复任务中的有效性和先进性。 

 

图 7  缺失情况下模型误差对比结果 

Fig. 7 Comparison results of model error under missing condition 

图 8 展示了本文模型对连续一天缺失数据的修

复效果。修复曲线与原始曲线在整体趋势上高度一

致，较为准确地还原了缺失区间内负荷自高点向低

谷下降的拐点位置。在细节波动方面，尽管模型对

部分缺失区域平滑处理，但仍能捕捉到关键时段的

短时小幅波动，形态与原始数据大致吻合。 

 

图 8  连续 1 天缺失修复结果 

Fig. 8 Restoration results for one consecutive missing day 

4   结论 

本文提出了一种融合参考值与改进生成对抗网

络的台区负荷数据修复方法，并在多个不同程度随

机和连续缺失场景下验证了所提方法的可行性与优

越性，所得结论如下。 
1) 参考值的引进，提供了一个贴合真实数据分

布的修复起点，约束了生成器的可行解空间。相较
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于无参考值方案，随机缺失场景修复精度提高了

20%，连续缺失场景修复精度提高了约 40%。 
2) 对比无噪声与含噪声方案，发现在台区负荷

长时间连续缺失中，含噪声方案有着更加优异的修

复效果。 
3) 提出的动态位置编码模块替代传统 GAN 中

的随机噪声输入，能够自适应捕捉缺失位置的上下

文信息与时空依赖关系，增强了模型对复杂缺失模

式的感知能力。相比含噪声输入方案，该模块在各

项评价指标上均带来显著提升，验证了其在提升修

复精度与稳定性方面的有效性。 

4) 融合上下文相似性损失、多尺度结构相似性

损失与对抗损失的混合损失函数，能够协同优化局

部细节与整体结构的一致性。在不同缺失率下自适

应调整损失权重，进一步提高了模型的泛化能力和

修复效果。 
本文后续可将研究范围扩展至光伏、风力等多

种场景，以进一步验证方法的通用性。此外，当前

工作未考虑不同台区之间负荷关联特性，后续可引

入跨台区关联特征，并借助更大规模数据集进行深

入分析，以提升模型的泛化能力和实用性。 

附录 A 

表 A1 动态位置编码模块详细网络参数设置 

Table A1 Detailed network parameter settings of dynamic position coding module 

模块名称 子模块 参数配置 输入维度 输出维度 激活函数 归一化方式

第一层空洞卷积 卷积核为 3，膨胀率为 1，填充为 2 [58,2,144] [58,8,144] ReLU BN 

第二层空洞卷积 卷积核为 3，膨胀率为 2，填充为 2 [58,8,144] [58,16,144] ReLU BN 混合残差空洞卷积 

第三层空洞卷积 卷积核为 3，膨胀率为 5，填充为 2 [58,16,144] [58,16,144] ReLU BN 

第一层卷积 卷积核为 1，填充为 0，步长为 1 [58,18,144] [58,4,144] ReLU  — 
动态权重分配 

第二层卷积 卷积核为 1，填充为 0，步长为 1 [58,4,144] [58,1,144]  —  — 

输出层 卷积层 C 卷积核为 3，填充为 1，步长为 1 [58,16,144] [58,1,144]  — — 

 
图 A1 生成器结构 

Fig. A1 Structure of generator 

 

图 A2  混合空洞卷积三次卷积感受野 

Fig. A2 Hybrid dilated convolution with 

triple-scale receptive fields 

从图 A2 可以看出，本文采用膨胀率序列

[1,2,5]，确保卷积感知域覆盖连续，无信息缺失，

避免了像固定膨胀率[2,2,2]出现的网格效应[29]。同

时，采用指数增长的膨胀率以快速扩大感受野，使

网络单元能捕获台区负荷中长依赖关系。 

 
图 A3 混合残差空洞卷积结构 

Fig. A3 Structure of residual hybrid dilated convolution 
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表 A2 生成器详细网络参数设置 

Table A2 Detailed network parameter settings of the generator 

模块名称 子模块 参数配置 输入维度 输出维度 激活函数 归一化方式 

输入层 1 维卷积 卷积核为 3，填充为 1，步长为 1 [58,5,144] [58,32,144] Sigmoid BN 

第一层空洞卷积 卷积核为 3，膨胀率为 1，填充为 2 [58,32,144] [58,32,144] ReLU BN 

第二层空洞卷积 卷积核为 3，膨胀率为 1，填充为 2 [58,32,144] [58,32,144] ReLU BN 

第三层空洞卷积 卷积核为 3，膨胀率为 1，填充为 2 [58,32,144] [58,32,144] ReLU BN 
特征 

提取层 

通道注意力 
线性层 1 输入维度为 32，输出维度为 16

线性层 2 输入维度为 16，输出维度为 32
[58,32] [58,32] Sigmoid  — 

第一层卷积 卷积核=3，填充=1，步长=1 [58,32,144] [58,16,144] ReLU  — 
输出层 

第二层卷积 卷积核=1，填充=0，步长=1 [58,16,144] [58,1,144] Sigmoid  — 

表 A3 辨别器详细网络参数设置 

Table A3 Detailed network parameter settings of the discriminator 

模块名称 子模块 参数配置 输入维度 输出维度 激活函数 归一化方式 

第一层 1 维卷积层 卷积核为 5，填充为 2，步长为 1 [58,2,144] [58,16,144] ReLU — 

第二层 1 维卷积层 卷积核为 5，填充为 2，步长为 2 [58,16,144] [58,32,72] ReLU BN 特征压缩层 

第三层 1 维卷积层 卷积核为 5，填充为 2，步长为 2 [58,32,72] [58,64,36] ReLU BN 

池化层 — [58,64,36] [58,64,1] — — 
分类决策层 

全连接层 输入维为 64，输出维度 1 [58,64] [58,1] Sigmoid — 

附录 B 

表 B1 50%随机缺失下不同长度 n和 k 的约束效果性能指标 

Table B1 Completion performance evaluation index of 

constraint effectiveness at different sequence 

lengths at 50% missing rate 

n和 k大小 MAE/kW RMSE/kW MAPE/%

1 5.9602 11.3471 3.4610 

2 5.6796 10.8325 3.2856 

3 5.5603 10.6128 3.2106 

4 5.5272 10.5487 3.1842 

5 5.5416 10.5769 3.1932 

6 5.5532 10.6017 3.1977 

7 5.5530 10.6326 3.1938 

8 5.5677 10.6744 3.2007 

9 5.5854 10.7042 3.2115 

10 5.6091 10.7341 3.2248 

 从表 B1 可以看出当 n和 k设置为 4 时约束效

果最好。一旦取值偏离 4，所有评价指标均呈现显

著增加趋势，表明约束效果随之下降。 
簇内同质性越高，获得参考值的代表性越高，

表 B2 中的超参数通过网格搜索确定，搜索目标为

簇内负荷平均方差最小。采用表 B2 中搜索出的最

优参数组合进行聚类，得到轮廓系数为 0.6009。归

一化数据的簇内负荷平均方差为 0.0094；噪声比例

为 2.85%。该结果表明在所选超参数下聚类结构清

晰且簇内同质性较好。 
图 B1 为超参数敏感性分析结果。由图可见，

当最小簇大小(min_cluster_size)取 90 且核心点邻居 

数(min_samples)取 15 时，簇内负荷方差值达到最

优；密度阈值(density threshold)取值过大或过小均

会削弱聚类性能；在距离度量上，曼哈顿距离

(Manhattan)和欧氏距离(Euclidean)优于切比雪夫距

离(Chebyshev)；而所谓的稳定性平稳系数对聚类效

果的影响较小，表现出较强的鲁棒性。 
表 B2 HDBSCAN 超参数 

Table B2 Parameter settings of HDBSCAN 

超参数名称  参数设定值  参数搜索范围 

最小簇大小(min_cluster_size) 90 [40,90] 

核心点邻居数(min_samples)  15 [10,35] 

距离度量(metric)  Euclidean 

['Euclidean', 

'Manhattan', 

'Chebyshev'] 

簇树切分策略 

(cluster_selection_method) 
'eom' ['eom', 'leaf'] 

稳定性平滑系数(alpha)  1 [0.5,1.5] 

最小密度跳跃阈值 

(cluster_selection_epsilon) 
0.3 [0.25,0.35] 

如表 B3 所示，不同初始化策略对注意力权重

的初始分布具有显著影响。Kaiming 正态初始化产

生了高度不均匀的分布，其权重值分布在极宽范围

内。这表明模型在初始状态下即能区分不同时间点

的重要性，将注意力聚焦于关键上下文位置，为后

续训练提供了理想的起点。相比之下，Xavier 初始化、

默认初始化和常数初始化产生的权重分布均匀，缺乏

对关键时间点的区分能力。特别是零初始化，其权

重分布完全无法反映不同时间点的重要性差异。 
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图 B1 HDBSCAN 超参数对簇内负荷方差的影响 

Fig. B1 Effect of HDBSCAN hyperparameters on within-cluster load variance 

表 B3 50%随机缺失下不同初始化策略下权重分布情况 

Table B3 Weight distribution under different initialization strategies at 50% random missing rate 

   原始初始化  Xavie 初始化  Kaiming 初始化  随机初始化  零初始化 

标准差  0.0686 0.0694 0.1043 0.0373 0.0000 

最小值  0.0000 0.0000 0.0000 0.0074 0.0417 

最大值  0.7240 0.8631 0.9936 0.1577 0.0417 

中位数  0.0093 0.0150 0.0001 0.0360 0.0417 

偏度  2.7503 3.4418 3.7441 0.8387 0.0000 

峰度  10.8144 17.4217 17.9121 0.2282 0.0000 
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表 B4 不同缺失场景下不同初始化策略修复效果性能指标 

Table B4 Restoration performance evaluation index of different initialization strategies at different missing rate 

性能指标 缺失场景 默认初始化 Xavie 初始化 Kaiming 初始化 随机初始化 零初始化 

10%随机缺失 0.2494 0.2404 0.2394 0.2414 1.8632 

50%随机缺失 2.7204 2.7509 2.5102 2.5829 10.2539 MAPEE  

连续两天缺失 1.2300 1.3239 1.0451 1.0665 3.2168 

根据表 B4 得出不同初始化策略的修复结果来

看，针对 ReLU 激活函数设计的 Kaiming[31]初始化

策略能够为动态位置编码模块提供最佳的初始状态。 
从图 B2 可以看出未归一化会导致权重分布相

对均匀，未能充分学习区分度，导致模型难以区别

关键位置。同时，在 50%随机缺失场景下，其 MAPE
为 2.7487%，修复精度低于归一化后的模型。表 B5
通过对不同膨胀率组合的对比实验发现，混合膨胀

率设计[1,2,5]在随机缺失与连续缺失场景下均表现

出最优的综合性能。该序列有效避免了[2,4,6]和
[3,6,9]等组合的网格效应，确保了感受野连续无空

洞。同时，相较于[1,3,5]等方案，[1,2,5]在细节捕捉

与长程依赖间取得更好平衡：其小膨胀率保障了对

负荷短期波动与突变点的精细捕捉，而渐进式中大

膨胀率显著增强了对长程周期的建模能力。实验表 

明，[1,2,5]在多项指标上显著优于其他混合组合，

尤其在高缺失率和长连续缺失场景中稳定性更强，

证明了其优异的综合修复性能与泛化能力。 

 
图 B2  未归一化下的动态权重分布 

Fig. B2 Dynamic weight distribution without normalization 

表 B5 不同膨胀率组合下空洞卷积网络的修复效果性能指标 

Table B5 Restoration performance evaluation index of dilated convolutional networks’ reconstruction under 

different combinations of dilation rates 

MAE/kW   RMSE/kW  MAPE/% 
缺失场景 

[2,4,6] [3,6,9] [2,2,5] [1,3,5]   [2,4,6] [3,6,9] [2,2,5] [1,3,5]  [2,4,6] [3,6,9] [2,2,5] [1,3,5]

10% 1.1447 1.1146 1.1354 1.1020   4.6280 4.4260 4.6421 4.4237  0.6992 0.6932 0.6920 0.6773

20% 2.2728 2.1838 2.2593 2.2243   6.2961 6.0580 6.4220 6.2074  1.4014 1.3152 1.3442 1.3487

30% 3.4812 3.4400 3.5566 3.4581   8.3952 8.2603 8.4884 8.2992  2.0626 2.0584 2.1184 2.0733

40% 4.8628 4.7572 4.7289 4.9301   9.8853 9.7709 9.6868 10.0659  2.8532 2.8185 2.7909 2.8852

随机 

缺失 

50% 6.1919 6.5911 6.4927 6.3206   11.3147 11.9103 11.7425 11.5493  3.7380 3.9519 3.8828 3.7868

1 天 1.2456 1.4584 1.2455 1.2696   6.1626 7.2111 6.2280 6.3399  0.8310 0.9384 0.8367 0.8426

2 天 2.9037 2.9127 2.9525 2.9525   10.7859 10.5667 10.9085 10.9085  1.4441 1.4683 1.4706 1.4706

3 天 3.9388 3.8697 3.9998 3.8307   11.3291 11.362 11.5335 11.2856  2.3500 2.2764 2.3648 2.2595

连续 

缺失 
4 天 6.0790 6.2964 6.6008 6.2356   15.1914 15.5412 16.8387 15.4531  3.5259 3.6561 3.6604 3.6595

表 B6 中实验 9 设置的损失函数权重策略如式

(B1)所示。 

G r s DL L L L              (B1) 

实验 10设置的损失函数权重策略如式(B2)所示。

G s r r s DL w L w L L           (B2) 

实验 11 设置的损失函数权重策略[18]如式(B3)—
式(B5)所示。 

r
r

r1

m
w

m



             (B3) 

s
r

1

1
w

m



             (B4) 

G r r s s DL w L w L L            (B5) 

为验证本文所提损失权重自适应策略的合理

性，将其与固定权重、反向权重及文献[18]策略进

行对比。结果表明，本文策略在多场景下均表现出

最优或次优的稳定性与精度，尤其在 20%与 30%随

机缺失率下，其 MAPE 显著低于对比方案，证实了

动态调整权重的必要性。反向权重策略的失效从反

面强有力地论证了本文设计的正确性，其在高缺失

率下削弱上下文约束、强调全局结构的做法与修复

任务本质相悖，导致多项指标持续劣化。 
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表 B6 不同损失权重策略下模型的修复效果性能指标 

Table B6 Completion performance evaluation index of different loss-weighting strategies 

MAE/kW RMSE/kW MAPE/% 
缺失场景 

实验 9 实验 10 实验 11 实验 9 实验 10 实验 11 实验 9 实验 10 实验 11 

10% 0.6699 0.7003 0.7083 2.9074 3.0882 3.0761 0.3976 0.4111 0.4180 

20% 1.4781 1.4767 1.4590 4.7747 4.7012 4.6304 0.8086 0.8314 0.8240 

30% 2.6900 2.5151 2.4484 6.4394 5.9190 5.9794 1.5543 1.4729 1.4170 

40% 3.8342 3.7478 3.4744 7.7803 7.6801 7.1740 2.2558 2.2020 2.0512 

随机 

缺失 

50% 4.7925 4.6977 4.6409 8.1151 8.8340 8.9306 2.6814 2.7980 2.6212 

1 天 1.0064 0.7108 0.6909 4.7120 3.3564 3.2914 0.7044 0.5268 0.5087 

2 天 2.4067 2.4039 2.2555 8.0460 8.2831 7.5347 1.2512 1.2182 1.1866 

3 天 3.6511 3.8879 3.5979 9.9983 10.7175 10.0825 1.8443 1.9026 1.8209 

连续 

缺失 

4 天 4.1403 4.8280 4.6409 10.4037 12.1190 10.2663 2.7364 2.8388 2.7230 
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