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摘　要　数据缺失在电力负荷数据采集过程中经常发生,对提高算法的预测精确度带来了不利影响.现有的缺失数据补全算

法只适用于缺失数据量较少的情况,而对于缺失数据较多的情况表现不佳.面对严重数据缺失的挑战,文中提出了一种基于稀

疏表示的电力负荷缺失数据补全方法.首先以数据随机缺失为前提,将训练数据中假定缺失后的数据与完整的训练数据上下

拼接构成训练矩阵;其次,利用离散余弦变换(DiscreteCosineTransform,DCT)生成一个过完备字典,并根据训练矩阵对其进

行学习,旨在通过调优得到一个合适的字典,能对训练矩阵中的样本进行最好的稀疏表示.最后,在测试阶段,先利用学习后字

典的上半部分获得测试集缺失数据的稀疏表示,然后利用稀疏表示和学习后字典的下半部分重构出无缺失的完整数据.实验

结果表明,使用该方法对电力负荷数据缺失值进行补全,可以获得比传统插值方法、基于相关性的 KNN 算法、时空压缩感知估

计算法以及时序压缩感知预测算法更高的精度.即使数据缺失率高达９５％,该方法依然可以有效地补全缺失数据.
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Abstract　Datalossoftenoccursintheprocessofpowerloaddatacollection,whichadverselyaffectstheaccuracyofalgorithm

prediction．Theexistingmissingdatacompletionalgorithmisonlysuitableforthecasewithlessmissingdata,butperformspoorＧ
lyforthecasewithmoremissingdata．Facedwiththechallengeofseveredataloss,amethodforpowerloadmissingdatacompleＧ
tionbasedonsparserepresentationisproposed．Firstofall,weassumethatthedataisrandomlymissing,andstitchtheassumed
missingdatainthetrainingdataandthecompletetrainingdatatoformatrainingmatrix．Secondly,anoverＧcompletedictionaryis

generatedbydiscretecosinetransform (DCT),andislearnedaccordingtothetrainingmatrix,aimstoobtainasuitabledictionary
forthebestsparserepresentationsofthesamplesinthetrainingmatrix．Finally,inthetestphase,theupperpartofthelearned
dictionaryisusedtoobtainsparserepresentationsofthemissingdatainthetestset,andthenthesparserepresentationsandthe
lowerpartofthelearneddictionaryareusedtoreconstructthecompletedatawithoutmissing．Experimentalresultsshowthat
usingthismethodtocompletemissingvaluesofpowerloaddatacanachievehigheraccuracythantraditionalinterpolationmeＧ
thods,correlationＧbasedKNNalgorithm,spatiotemporalcompressedsensingestimationalgorithmandtimeＧseriescompressedsenＧ
singpredictionalgorithm．Evenifthedatamissrateisashighas９５％,thismethodcanstilleffectivelycompletethemissingdata．
Keywords　Powerload,Missingdata,Sparserepresentation,Datacompletion

　

１　引言

电力负荷预测是供电部门的重要工作之一.准确的负荷

预测可以经济合理地安排电网内部发电机组的启停,保持电

网运行的安全稳定性,减少不必要的旋转储备容量,合理安排

机组检修计划,保证社会的正常生产和生活,有效地降低发电

成本并提高经济效益和社会效益[１Ｇ４].智能电表等智能采集

设备在智能电网中的不断普及为精准预测电力负荷提供了很

大的帮助.然而,由于设备损坏、外界气候等原因造成的数据

缺失情况在工业数据集中特别严重,如文献[５]的数据集中几



十个属性缺失率均超过５０％,几乎每一条记录都含有缺失

值.因此在电力负荷数据的分析与利用中,为了能够更加充

分地利用已经搜集到的数据,对缺失数据进行处理是非常必

要的.但是,现有方法只适用于数据集中具有少量缺失值的

情况,当数据缺失率很高时往往表现不佳.为了解决上述问

题,本文提出了一种基于稀疏表示的电力负荷缺失补全方法

(SparseRepresentationCompletion Method,SRCM)来有效

恢复存在严重缺失的电力负荷数据.

２　相关工作

目前,已经有大量的方法致力于缺失数据的补全[６].基

于插值的方法是最简单的缺失数据补全算法,如线性插值[７]、

三次样条插值[８Ｇ９]和 Hermite插值[１０]等.上述方法因容易实

现、计算简洁,常被用于补全缺失数据,但随着缺失数据的增

多,其效果往往无法令人满意.

近年来,基于机器学习的方法得到了越来越多的关注,成
为补全缺失数据最常用的方法.文献[１１]使用 KNN 补全算

法来补全缺失值,尽管 KNN补全算法具有简单直观、易于实

现、无需先验知识等特点,但其补全的精度取决于近邻样本数

据的平均值,存在一定不足之处.文献[１２]使用经典的自回

归积 分 滑 动 平 均 模 型 (AutoRegressiveIntegrated Moving
AverageModel,ARIMA)来补全缺失数据,虽然取得了不错

的效果,但是其并没有充分利用数据缺失之后采集的数据,从
而影响了 补 全 效 果.文 献 [１３]利 用 支 持 向 量 机 (Support

VectorMachines,SVM)构造缺失数据补全框架,并有效地补

全了电网监测数据中的缺失值.但是,SVM 并不适用于缺失

数据较多的情况.压缩感知(CompressedSensing,CS)算法

则是利用信号本身或在某个变换域下的稀疏性,实现对信号

的欠采样,从而利用一小部分数据恢复整个数据集[１４].对于

缺失值补全问题,文献[１５]通过基于主成分分析(Principle
ComponentAnalysis,PCA)的实际探测数据的实证研究,观

察到道路网络的交通状况中存在隐藏的结构,由此提出了一

种时空压缩感知估计算法来解决缺失的数据问题.该算法利

用隐藏的结构来计算道路交通状况的估计值.文献[１６]提出

了一种基于压缩感知的缺失数据预测算法.该算法首先利用

时间序列的时域平滑特性设计稀疏表示基,从而将缺失数据

预测问题转化成稀疏向量恢复问题,并根据未缺失数据的位

置特点设计了与稀疏表示基相关性低的观测矩阵,从而保证

了算法的重构性能.文献[１７]利用基于压缩感知的方法实现

了网络流量估计.虽然基于压缩感知的方法在以上数据集中

有着比较不错的效果,但是在电力负荷数据大量缺失的情况

下,依然表现的不尽人意,这与CS方法要求数据集具有固有

的结构有关.文献[１８]提出了一种通用方法,该方法采用非

负矩阵分解方法将列和行的辅助信息包含在常规线性测量

中,并 提 出 了 一 种 新 算 法 (HierarchicalAlternating Least
SquareswitheXogeneousvariables,HALSX).文献[１９]提出

了一种用于恢复心音信号的方法.文献[２０]探讨了基于递归

神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)处理缺失数据的

方法.然而,RNN需要大量的训练数据,因此当数据缺失率

较高时,RNN很难发现数据的潜在规律.

通过上述分析,不难看出目前国内外对数据补全技术的

研究存在一些普遍性的问题:１)上述方法主要是针对小规模

数据集,对于大规模数据集,存在计算效率较低的问题;２)现
有方法对于仅具有少量缺失值的数据集表现较好,当数据集

的缺失率很高时往往表现不佳.在过去几年中,稀疏表示越

来越受到研究人员的关注,尤其是在信号处理、图像处理、机
器学习等方面显示出巨大的能力[２１].为了解决上述问题,本
文提出了一种基于稀疏表示的电力负荷缺失补全方法SRCM
来解决存在严重数据缺失的电力负荷补全问题.

３　基于稀疏表示的数据补全方法

基于稀疏表示的数据补全方法的特点在于其并不依赖于

初始过完备字典的性能,而依赖于训练矩阵对字典学习的效

果,因此对于不同数据集或不同缺失情况均具有良好的适应

性.下面简要介绍稀疏表示原理以及SRCM 的具体步骤.

３．１　稀疏表示简介

给定一条时间序列y∈Rm,构建一个字典D∈Rm×k,若字

典的列数k大于行数m,则将该字典称为过完备字典.通常

将字典D 中的一列称为基向量或者“原子”.稀疏表示的主

要思想是通过构建合适的过完备字典,利用较少原子的线性

组合来表示大部分或全部原始信号.求解时间序列y的稀疏

表示α∈Rm的目标函数一般定义为:

min
α

‖α‖０　s．t．y＝Dα (１)

其中,‖∙‖０表示α中非零的个数,其值越小,表示α越稀

疏.考虑到真实数据往往存在一定的噪声,目标函数也可以

用式(２)表示:

min
α

‖α‖０s．t．‖y－Dα‖２
２≤δ (２)

其中,δ可以认为是重构误差或噪声信号.通过翻转目

标函数和约束条件,式(２)可以转换为:

min
α

‖y－Dα‖２
２≤δ　s．t．‖α‖０≤l (３)

其中,稀疏度l表示向量α 中非零项的最大个数.

３．２　SRCM算法描述

定义１　完整数据矩阵一个m×n的矩阵,表示一个完整

的电力负荷数据集.矩阵中每个数据点都是有效的,即没有

缺失的数据.

定义２　部分数据矩阵是一个m×n的矩阵,记录真实收

集的电力负荷数据.其缺失数据置为０,具体的缺失位置由

定义３给出.

定义３　采集位置矩阵(S)是一个 m×n的矩阵,表示部

分数据矩阵中的数据点是否缺失.若s(i,j)＝０,则意味着部

分数据矩阵中该位置的数据缺失;若s(i,j)＝１,则意味着部

分数据矩阵中该位置的数据未出现缺失.

定义４　补全的完整矩阵:通过在部分数据矩阵中补全

缺失值生成的补全的完整矩阵.

SRCM 的结构框图如图１所示,其图形化的实现过程如

图２所示,共包含５个步骤:数据预处理、字典构造、字典学

习、稀疏表示和数据重构.其中,完整数据矩阵表示为Xfull,

Xloss与Yloss表示部分数据矩阵,Y′full表示补全的完整矩阵.在

图２中,灰色方块表示有数据,白色方块表示数值０.

步骤１　首先将部分数据矩阵Xloss与完整数据矩阵 Xfull

９２１李培冠,等:基于稀疏表示的电力负荷数据补全



采用上下拼接的方式构建出训练矩阵X∈R２m×n.

步骤２　根据 X 的行数,生成与之对应的过完备字典

D∈R２m×k(k≫２m).可以把D 的上半部分称为D１∈Rm×k,把

下半部分称为D２∈Rm×k.

步骤３　利用 KＧSVD算法对字典进行学习,得到优化后

的字典D′.字典学习的目的在于学习一个对于训练集而言

具有最小重构误差的字典.

步骤４　给出部分数据矩阵Yloss∈Rm×p,通过求解部分

数据矩阵Yloss基于D１′∈Rm×k的稀疏表示,得到αY∈Rk×p.

步骤５　利用学习后的字典D２′∈Rm×k与αY 重构出补全

的完整矩阵Y′full∈Rm×p.

图１　SRCM 方法框架

Fig．１　FrameworkofSRCM method

图２　SRCM 方法的实现过程

Fig．２　ImplementationofSRCM method

下面将详细介绍SRCM 中的几个重要步骤.

３．３　字典构造

如何确定过完备字典D,对稀疏表示来说是一个重要的

研究问题,不同的过完备字典D 可以得到不同的稀疏表示结

果.由于合适的字典可以获得较低的数据补全误差,因此过

完备字典D 的创建对于SRCM 的成功非常重要.本文的字

典构造包含两个步骤:１)生成基本字典;２)进行字典学习.

１)http://www．aemo．com．au/Electricity/NationalＧElectricityＧMarketＧNEM/DataＧdashboard＃aggregatedＧdata

３．３．１　生成基本字典

基本字典可以通过采用预先定义的数学模型得到,常见

的方法包括离散傅里叶变换(DiscreteFourierTransform,

DFT)、离散余弦变换 (DiscreteCosineTransform,DCT)、离
散小波变换(DiscreteWaveletTransform,DWT)等.此类字

典构造简单,具有较高的结构性,实现较快.本文使用 DCT
II变化拼接单位对角方阵的方法生成基础字典,以保证字典

的过完备性.

３．３．２　进行字典学习

基本字典的构造能够帮助 SRCM 实现电力负荷的缺失

数据补全.但是,学习后的字典会获得更好的结果.字典学

习的目标是通过逐步更新初始字典使其更有效地用于信号的

近似.本文采用最常用的字典学习算法———KＧSVD算法.

KＧSVD算法是一种要进行k次迭代,且每次迭代都是用

SVD分解的字典学习方法[２２].字典 D 的更新是逐列进行

的,在每次更新中只更新一个原子和与之相应的稀疏系数,即
在其他原子不变的情况下更新这个原子,直到更新完所有的

原子和与之对应的稀疏系数,即完成一次迭代过程.

３．４　稀疏表示

在构造完合适的字典之后,SRCM 接下来就是对测试数

据进行稀疏表示.由于l０范数最小化的稀疏表示问题是 NP
难问题,因此很难在合理的时间内找到全局最优解.本文主

要应用贪婪策略进行l０范数最小化约束的稀疏求解.

贪婪策略是解决 NP难问题最常见的策略.因此,大量

的文献关注如何利用贪婪策略来获得稀疏表示的近似解.该

策略是一种顺序选择基矢量的方法,逐步选择局部最优解,直
到迭代终止.采用贪婪策略的代表性方法之一是匹配追踪

(MatchingPursuit,MP)算法.但是,MP算法存在所选择的

原子不与残差正交的情况,这就导致了在该算法中,虽然每一

步的迭代非常简单,但可能在收敛之前存在大量迭代的现象.

本文所采用的正交匹配追踪(OrthogonalMatchingPursuit,

OMP)算法克服了这一困难,使得每次选择的原子都会与之

前的原子正交,且 OMP算法通常能够得到比 MP算法更为

精确的稀疏解.

４　实验设计及结果分析

本文在澳大利亚电力负荷数据集上通过实验来说明

SRCM 的有效性.选择该数据集的原因是其从１９９８年至今

一直在更新,且存在部分的数据缺失,本文的研究工作对该数

据集具有一定的现实意义.

４．１　数据集简介

澳大 利 亚 电 力 负 荷 数 据 集 由 TheAustralianEnergy
MarketOperator提供并维护１).其主要包括澳大利亚５个州

每半小时记录一次的电力负荷数据.为了验证 SRCM 的有

效性,本文选取昆士兰州、新南威尔士州与维多利亚州３个数

据集从２０１４年至２０１７年３月份的电力负荷数据,该部分数

据均没有缺失.本文将２０１４年至２０１６年的数据作为训练

集,２０１７年１月至３月的数据作为测试集.

４．２　对比算法

本文通过与线性插值、三次样条插值、Hermite插值、基
于相关性的 KNN 算法、文献[１５Ｇ１６]中提出的两种基于压缩

感知的补 全 算 法,以 及 没 有 经 过 字 典 学 习 的 SRCM 算 法

(Sparse Representation Completion MethodＧNo Learning,

SRCMＧNL)进行性能比较.

０３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．２,Feb．２０２１



线性插值是一种基于一维数据的插值方法,它根据一维

数据序列中待插值点的邻近数据点来进行数据的估计.

三次样条插值与 Hermite插值均是利用已知点建立插值

函数,其缺失数据由对应点的函数值补全.

KNN是一种简单的算法,但经常用于解决许多机器学习

问题,包括补全缺失值.普通的 KNN通过取矩阵中最近的k
个邻居的平均值来补全缺失值.而基于相关性的 KNN算法则

通过使用来自其相邻行的k个邻居的平均值来计算出缺失值.

文献[１５]提出了一种针对时空缺失数据的压缩感知补全

算法.该方法利用交通数据矩阵的低秩性,根据接收到的探

测数据矩阵,采用稀疏正则化矩阵分解的思想,将低阶近似与

SVD插值结合以找到一个符合低秩要求的估计矩阵.

文献[１６]则针对一维时间序列缺失数据提出了另一种基

于压缩感知的缺失数据预测算法.该算法首先利用时间序列

的时域平滑特性设计稀疏表示基,从而将缺失数据预测问题

转化成稀疏向量恢复问题;其次,根据未缺失数据的位置特点

设计了与稀疏表示基相关性低的观测矩阵,从而预测出缺失

数据.

没有经过字典学习的SRCM 算法(SRCMＧNL)指仅使用

DCTII变化拼接单位对角方阵形成的字典,不经过字典学习

环节.

４．３　实验设计

电力负荷的缺失值补全结果的评估标准是通过比较缺失

数据的真实值与补全值得到的.实验采用缺失补全误差率

ER值来衡量补全的误差,如式(４)所示:

ER＝ ∑
i,j:s(i,j)＝０

　|Y′full(i,j)－Yfull(i,j)|
Yfull(i,j) ×１００

c
(４)

其中,Yfull表示完整数据矩阵的实际值,Y′full表示补全的完整矩

阵的补全值,c表示缺失数据的个数,s(i,j)＝０表示只计算缺

失数据经过补全后与真实数据之间的误差.

对于插值法,由于要求是一维数据序列,因此采用２０１４
年至２０１７年３月的数据作为待补全数据.其中仅设置２０１７
年１月至３月的数据缺失,缺失率也是针对２０１７年１月至３
月的数据而言.

对于机器学习算法而言,因澳大利亚数据集每半小时记

录一次电力负荷值,即每一天都有４８个电力负荷值,本文将

每一天的数据作为完整数据矩阵Xfull和Yfull的一列.其次,

基于相关性的 KNN算法的参数k,文献[１５]中时空压缩感知

估计算法的参数λ,文献[１６]中时序压缩感知预测算法的参

数k以及SRCMＧNL和SRCM 的参数l均采用在一定区间内

通过网格搜索得到的最优参数.

对于采集位置矩阵,采用简单的随机缺失模式,即矩阵中

的数据进行独立的随机缺失.对每个方法都设置不同的缺失

率,并进行１０次实验,最后所得的 ER 值为１０次实验的平

均值.

４．４　实验结果分析

本实验主要测试了３种不同的数据集在数据随机缺失模

式下不同算法之间的误差率.数据缺失率控制在５％~９５％
之间.表１－表３与图３－图５分别显示了在昆士兰州、新南

威尔士州、维多利亚州的电力负荷数据集中SRCM 与不同算

法在各缺失率下的比较结果.其中,由于３种插值方法基本

一致,因此在图３－图５中,这３种插值方法仅选取线性插值

进行比较.

表１　昆士兰州数据集中SRCM 与不同算法的ER值比较

Table１　ComparisonofERvaluesbetweenSRCManddifferentalgorithmsinQueenslanddataset
(单位:％)

缺失率 线性插值
三次样条

插值
Hermite

插值

基于相关性

的 KNN
时空压缩感知

估计算法

时序压缩感知

预测算法
SRCMＧNL SRCM

５ ２０．２１ ２０．２２ ２０．２２ １０．９６ １．１３ ８．５３ ５．０４ ０．１８
１５ ２０．７２ ２０．７３ ２０．７３ １７．１３ １．１４ ８．４９ ８．３２ １．００
２５ ２０．７５ ２０．７６ ２０．７６ １７．２８ １．２０ ８．５３ １３．９６ １．４４
３５ ２０．６４ ２０．６５ ２０．６５ １７．４８ １．２６ ８．８０ ２２．９３ １．５３
４５ ２０．５６ ２０．５８ ２０．５７ １７．２２ １．４２ ８．９３ ３３．９８ １．４５
５５ ２０．６１ ２０．６２ ２０．６２ １７．１０ ２．０６ ８．９３ ４９．２０ １．５０
６５ ２０．６８ ２０．７０ ２０．６９ １７．０４ ５．２６ ９．２４ ６１．６１ １．６２
７５ ２０．５５ ２０．５６ ２０．５６ １７．２４ １６．１５ ９．４２ ７６．３４ ２．０３
８５ ２０．６２ ２０．６４ ２０．６４ １７．２８ ２６．８４ ９．６９ １００ ２．０３
９５ ２０．６１ ２０．６３ ２０．６２ １７．１３ ２５．２５ １０．５３ １００ ２．１４

表２　新南威尔士州数据集中SRCM 与不同算法的ER值比较

Table２　ComparisonofERvaluesbetweenSRCManddifferentalgorithmsinNSWdataset
(单位:％)

缺失率 线性插值
三次样条

插值
Hermite

插值

基于相关性

的 KNN
时空压缩感知

估计算法

时序压缩感知

预测算法
SRCMＧNL SRCM

５ １６．２０ １６．２２ １６．２２ １１．０８ ０．６７ １０．０８ ４．１５ ０．１１
１５ １６．３９ １６．４４ １６．４３ １０．６４ ０．５９ ９．８５ ７．７６ ０．９０
２５ １６．４５ １６．４８ １６．４８ １０．２９ ０．６２ ９．８３ １３．７２ １．９９
３５ １６．５８ １６．６１ １６．６０ １１．３８ ０．７０ ９．９２ １６．７３ ２．７８
４５ １６．５９ １６．６２ １６．６２ １０．３５ ０．８８ １０．１４ ３６．１２ ２．１６
５５ １６．５５ １６．５８ １６．５７ １０．１８ １．４１ １０．２３ ４９．２８ ２．６２
６５ １６．４５ １６．４９ １６．４８ １０．８０ ３．０３ １０．２２ ６１．４５ ２．１７
７５ １６．４６ １６．４９ １６．４９ １０．６９ ９．９５ １０．６３ ７４．８５ ３．５７
８５ １６．４８ １６．５１ １６．５１ １０．８４ ２２．１８ １１．０９ １００ ４．７２
９５ １６．５１ １６．５４ １６．５４ １０．８４ ２２．５２ １２．０７ １００ ３．９８
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表３　维多利亚州数据集中SRCM 与不同算法的ER值比较

Table３　ComparisonofERvaluesbetweenSRCManddifferentalgorithmsinVictoriadataset
(单位:％)

缺失率 线性插值
三次样条

插值
Hermite

插值

基于相关性

的 KNN
时空压缩感知

估计算法

时序压缩感知

预测算法
SRCMＧNL SRCM

５ ２３．４５ ２３．４７ ２３．４６ ９．３１ ０．６８ ９．９５ ３．６１ ０．７３
１５ ２３．０８ ２３．１１ ２３．１０ ８．２２ ０．７０ ９．８４ ６．３８ ０．９６
２５ ２３．２５ ２３．２６ ２３．２６ ７．３６ ０．７８ ９．８３ １１．５２ １．９２
３５ ２３．３０ ２３．３１ ２３．３１ ７．５８ ０．８６ １０．００ ２２．１７ ２．２３
４５ ２３．２０ ２３．２２ ２３．２１ ７．２０ １．１４ １０．０１ ３７．４２ ３．２４
５５ ２３．３０ ２３．３２ ２３．３１ ７．０９ １．７８ １０．０１ ５６．９１ ３．２０
６５ ２３．０８ ２３．１０ ２３．１０ ７．９９ ３．５４ １０．２６ ６１．４４ ２．８３
７５ ２３．２２ ２３．２４ ２３．２３ ７．６６ １１．０５ １１．３７ ７５．９１ ３．０４
８５ ２３．１７ ２３．２０ ２３．１９ ７．７７ ２３．３８ １１．０９ １００ ４．３０
９５ ２３．２１ ２３．２３ ２３．２３ ８．７３ ２３．０８ １２．０７ １００ ３．７８

图３　昆士兰州数据集中SRCM 与不同算法的ER值比较

Fig．３　ComparisonofERvaluesbetweenSRCManddifferent

algorithmsinQueenslanddataset

图４　新南威尔士州数据集中SRCM 与不同算法的ER值比较

Fig．４　ComparisonofERvaluesbetweenSRCManddifferent

algorithmsinNSWdataset

图５　维多利亚州数据集中SRCM 与不同算法的ER值比较

Fig．５　ComparisonofERvaluesbetweenSRCManddifferent

algorithmsinVictoriadataset

由表１－表３以及图３－图５可以得出:１)即使数据缺失

９５％,SRCM 仍然可以重建出误差率小于５％的电力负荷数

据,在所有的对比方法中排名第一;２)３种传统的插值方法在

各种缺失率下都不如基于相关性的 KNN算法以及时序压缩

感知预测算法,与SRCM 相比更是相差甚远;３)基于相关性

的 KNN算法以及时序压缩感知预测算法虽然在缺失率较高

的情况下优于时空压缩感知估计算法以及 SRCMＧNL,但是

在低缺失率下与时空压缩感知估计算法以及SRCMＧNL有很

大的差距;４)时空压缩感知估计算法在缺失率较低时,其效果

与SRCM 相差不大,但是在缺失率达到５５％以上时,其误差

明显增长;５)SRCMＧNL虽然在缺失率为１５％及以下时比插

值法、基于相关性的 KNN 算法以及时序压缩感知预测算法

的效果好,但是随着缺失率的增加,其误差高于其他所有算

法,尤其当缺失率超过８５％时,SRCMＧNL已经不能准确补全

缺失数据.这说明字典学习环节对于SRCM 至关重要.

综上所述,SRCM 相比其他方法可以获得最低的补全误

差,当缺失９５％的数据时,SRCM 依然可以成功实现误差率

在５％以内的数据重建.

结束语　本文主要研究了电力负荷中的数据缺失和重建

问题,并提出一种基于稀疏表示的 数 据 补 全 方 法 SRCM.

SRCM 的主要思想是利用训练集对稀疏表示的过完备字典进

行学习,当过完备字典对于训练集具有较小的重构误差时,其

对测试集可进行较好的缺失数据补全.通过随机模拟电力负

荷数据的缺失情况,本文将SRCM 与几种常见的补全方法进

行了性能比较.实验结果表明,SRCM 算法优于其他补全方

法,可以实现缺失数据的有效补全,即使对于缺失率高达

９５％的数据,补全误差仍然可以在５％以内.在未来的工作

中,我们将对该方法进行进一步的研究,希望通过主动学习技

术来智能地选择尽可能少的训练数据,以降低字典学习的计

算成本.
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