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基于自编码的改进KＧmeans光伏能源数据清洗方法

彭　勃 李耀东 龚贤夫
广东电网有限责任公司电网规划研究中心　广州５１００８０
　(１３３９５１２１５１＠qq．com)

　
摘　要　智能电网的发展带来了海量能源数据,数据质量是开展数据价值挖掘等任务的基础.然而,多源海量光伏能源数据的

采集与传输过程中不可避免地存在异常数据,因此需要进行数据清洗.目前,基于传统统计机器学习的数据清洗模型存在一定

的局限性.文中提出了一种基于 Transformer自编码结构的改进型 KＧmeans聚类模型,用于能源大数据清洗.该模型通过肘

部法则自适应地确定聚类簇数,并利用自编码网络对聚类内数据进行压缩和重构,从而实现异常数据的检测和恢复.同时,模

型利用 Transformer的多头注意力机制学习数据间的相关特征,提高了对异常数据的筛查能力.在光伏发电公开数据集上的

实验证明,与其他方法相比,该模型具有更好的异常数据检测效果,筛查准确率可达９６％以上.此外,所提模型能在一定程度

上恢复异常数据,为能源大数据应用提供了有效的支持.
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Abstract　Thedevelopmentofsmartgridshasbroughtaboutamassiveamountofenergydata,anddataqualityisthefoundation
fortaskssuchasdatavaluemining．However,duringthecollectionandtransmissionprocessoflargeＧscalephotovoltaicenergy
datafrommultiplesources,itisinevitabletoencounterabnormaldata,thusrequiringdatacleaning．Currently,traditionalstatistiＧ
calmachinelearningＧbaseddatacleaningmodelshavecertainlimitations．ThispaperproposesanimprovedKＧmeansclustering
modelbasedontheTransformerautoencoderstructureforenergybigdatacleaning．ItadaptivelydeterminesthenumberofclusＧ
tersusingtheelbowmethodandutilizesautoencodernetworkstocompressandreconstructdatawithinclusters,therebydetecting
andrecoveringabnormaldata．Additionally,theproposedmodelemploysthemultiＧheadattentionmechanismofTransformerto
learntherelevantfeaturesamongthedata,enhancingthescreeningcapabilityforabnormaldata．ExperimentalresultsonapublicＧ
lyavailablephotovoltaicpowergenerationdatasetdemonstratethat,comparedtoothermethods,theproposedmodelachievesbetＧ
terperformanceindetectingabnormaldata,withascreeningaccuracyofover９６％．Moreover,itiscapableofrecoveringabnormal
datatoacertainextent,providingeffectivesupportfortheapplicationofenergybigdata．
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１　引言

信息化时代景背下,智能电网作为大数据应用的重要领

域,受到广泛关注[１].近年来,随着我国信息化、工业化进程

不断推进,智能电网快速发展,各类传感技术也得到了广泛应

用.电力行业产生了海量来源各异、结构复杂的数据.一方

面,挖掘能源大数据蕴含的巨大价值,将为电网管理与运行中

的有关决策提供重要支撑;另一方面,多源海量能源数据采集

过程中不可避免地存在异常数据污染,影响了数据质量[２Ｇ５].

如何构建高效的能源大数据清洗模型,对异常数据进行检测,

已成为能源行业亟待解决的重要课题.

本文主要关注数据清洗任务,其主体目标是通过模型实

现对一系列电力传感数据中的异常数据进行精准检测,完成

数据清洗,从而保证能源大数据的正确性与可靠性,为数据挖

掘等下游任务奠定基础.

目前,能源大数据清洗模型研究领域已取得初步进展,但
面对当今规模庞大、种类繁多的能源大数据仍存在一定局限

性.当前国内外能源大数据清洗领域的研究主要聚焦于分布

式系统、传统的聚类分析、关联分析、条件函数依赖等与统计

机器学习有关的方法[５Ｇ１４].

在分布式文件系统框架下,Meng等[６]提出了一种基于

hadoop的异常数据清洗模型,但该模型需要用户人为设定属

性集上的条件函数依赖,而能源大数据由于其多源性与复杂

性,不宜直接构建异常数据识别规则.Qu等[７]提出了一种基

于Spark框架的能源大数据清洗模型,基于改进 CURE聚类

算法获取正常簇,但在处理海量数据时性能较差.
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在传统的统计机器学习方面,Lv等[５]针对能源大数据缺

失值提出了一种基于支持向量机的验证算法以实现数据清

洗,但该方法仅适用于处理缺失值任务.Xing等[８]提出了一

种基于滑动窗口的数据流清洗方法,用于检测异常数据序列.
模型在清洗步骤中选用的 Apriori算法需多次遍历数据集,在
海量能源数据应用场景中效率较低.Xu等[９]提出了基于

DBSCAN算法和改进高斯核相关向量机的联合异常参数清

理方法,检测异常点并预测修复,改进模型在保证预测精度的

同时耗时较短.Zhang等[１２]也在 DBSCAN 算法的基础上进

行了改进,以自适应地获取参数,基于密度聚类实现数据清

洗.但 DBSCAN很难在不同密度的数据中识别集群且难以

聚类高维数据,在面对复杂的海量能源大数据时性能受限.
更进一步,文献[１０]针对电力工业终端数据,使用孤立森

林算法改进遗传神经网络实现清洗,在脏数据的筛选和修正

方面具有较高准确率.但孤立森林算法仍存在不擅长处理局

部稀疏点,且不适用于较高维度数据的缺点.Huang等[１１]提

出了一种基于次序依赖的电力数据缺失修复方法,通过 RBF
训练神经网络模型对电力数据的次序属性进行特征提取.该

方法受限于能源数据次序信息,难以推广至其他复杂场景.
面对海量能源大数据的迅猛增长与变化趋势,现有清洗

模型在计算效率、泛化性能及模型准确性等方面仍有欠缺.
因此,针对能源大数据特性,研究更为高效稳定的数据清洗方

法对开展高质量能源大数据应用具有重要意义.
本文运用了基于 Transformer的自编码网络结构,提出

了一种改进型 KＧmeans能源大数据清洗模型.运用肘部法

则自适应地确定最佳簇数,并基于数据相关的自编码网络,压
缩簇内数据并重构其特征,但无法重构离群数据,从而检测筛

查离群点并恢复数据.基于 Transformer的改进自编码网络

运用多头注意力机制学习数据间的相关特征,提高了模型对

不相关性异常数据的筛查能力,运用 KＧmeans和自编码网络

的联合寻找出网络最佳分类点,能够最大程度筛查出离群值.
在公开光伏发电厂传感数据集上进行实验,结果表明该模型

相比传统单一的聚类算法筛查效果更佳,并能够在一定程度

上恢复异常数据.

２　相关理论

２．１　肘部法则

肘部法则(Elbow Method)是一种经典的聚类算法评估

方法,用于确定聚类算法中最佳聚类数的选择[１５].在 KＧ
means聚类算法中,选择符合样本分布情况的聚类数量对于

有效的数据分析至关重要.
肘部法则通过分析聚类结果的评估指标与聚类数量之间

的关系来确定最佳聚类数量.其核心是在不同聚类数量下计

算聚类结果的紧密度,通常基于数据点与其对应聚类中心之

间的平方距离和,即 MSE评价指标进行评估.它可以自适应

地选择最佳聚类中心数.MSE评价指标可以表示为:

MSE＝１
n ∑

n

i＝１
(Yi－Y

∧

i) (１)

随着聚类数逐渐增加,MSE会先逐渐下降再上升,其拐

点表示聚类效果由显著改进到较小改进的转折点.拐点对应

的聚类数量在保持聚类效果的同时避免了过度拟合和捕捉噪

声的问题.肘部法则简单直观,可以有效避免过拟合导致对

新样本的泛化性能下降,为聚类分析中的决策提供依据.

２．２　自动编码器

自动编码器是一种前馈神经网络,具有特殊的结构和功

能[１６].它的输入和输出相同,通过将输入数据压缩为低维特

征向量,然后根据该表示重构输出.这个特征向量被称为潜

在空间表示,是输入数据的一种紧凑的“压缩”形式.
自动编码器由编码器、特征向量和解码器３个组件组成,

其结构如图１所示.编码器负责将输入数据压缩为特征向

量,解码器则利用这个特征向量来重构输入数据.

图１　自动编码器结构

Fig．１　Autoencoderarchitecture

自动编码器的结构数学表示如下,其中式(２)为编码器,
式(３)为解码器.

y＝h(x) (２)

r＝f(y)＝f(h(x)) (３)
自动编码器可以完成特征提取与降维,并发掘数据中的

隐藏模式和关联关系.通过学习输入数据的紧凑表示,自动

编码器可以去除数据中的噪声和冗余信息,从而提高数据的

质量和表征能力.对于能源数据中一些简单的噪声数据,自
编码结构本身在编码解码的过程就可以去除噪声数据,达到

简易的数据清洗效果.而对于正常数据,降维至升维的过程

会很大程度地保留数据原本信息,但噪声数据不含有该结构,
在自编码网络后难以恢复到数据本身,从而放大正常数据与

异常数据的误差值,便于离群异常检测.

２．３　Transformer结构

Transformer是一种基于自注意力机制的序列模型,在自

然语言处理和其他序列任务中取得了显著的成果[１７Ｇ１９].它

具有并行计算能力和较短的训练时间.Transformer结构中

最重要的部分是多头注意力结构(MultiＧheadAttention).注

意力机制被应用于每个层中,用于计算每个输入向量与其他

向量之间的关注程度,以更好地捕捉序列中的相关信息.通

过对不同数据项进行注意力计算,可以发现它们之间的关联

关系.
自注意力机制是 Transformer的关键组成部分,用于捕

捉序列中元素之间的依赖关系.在自注意力机制中,每个输

入元素(如词向量)都会与其他元素进行交互,并根据它们的

相关性进行加权.这种注意力机制能够自适应地学习不同元

素之间的关联程度,而无须依赖于固定的位置关系.

Attention(Q,Ki,Vi)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (４)

在注意力机制中,Q,K,V 表示３个向量均由数据本身转

化而来,通过查询、键和值的计算,引入了位置间的关联信息,
从而实现了全局的上下文感知能力.

通过计算注意力权重,Transformer能够根据查询向量衡

量每个位置对其他位置的重要性,并利用键和值向量来捕捉

位置之间的相关性,构建全局的上下文表示,使 Transformer
模型能够处理长序列并捕捉其内部的依赖关系.
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ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．６A,June２０２４



为了增强模型的表达能力,Transformer采用了多个并行

的自注意力头.每个注意力头学习一组不同的注意力权重,
从而捕捉不同粒度和方面的关系.最后,多个注意力头的输

出被拼接在一起,并通过线性变换进行投影.式(５)为多头注

意力的拼接,其中自注意力头与 Attention计算一一对应.

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head１,􀆺,headh)W０ (５)

Transformer引入了编码器和解码器结构.编码器由多

个堆叠的相同层组成,用于对输入序列进行编码.解码器也

由多个堆叠的相同层组成,用于逐步生成输出序列.

Transformer结构有助于寻找数据之间的相关信息和关

联性,同时增加了 Autoencoder结构的复杂度,使其能够处理

更复杂的异常数据.

图２　Transformer编码器结构

Fig．２　StructureofTransformerencoder

３　基于自编码的改进KＧmeans能源大数据清洗方法

　　本研究提出了一种结合了传统 KＧmeans聚类和基于

Transformer的自编码器的数据清洗方法,总体流程如图３所

示.其中,KＧmeans的聚类数由肘部法自适应地确定.

图３　基于注意力机制改进KＧmeans算法流程图

Fig．３　ProcessdiagramofimprovedKＧmeansalgorithm
basedonattentionmechanism

３．１　聚类簇数选择

对于能源数据,首先对其进行归一化处理,将其转化为固

定区间的数据.然后,通过遍历不同的 KＧmeans聚类中心

数,对完整的数据进行分类.每个聚类数与其对应的损失值

之和可以在二维平面上表示为一个点.通过遍历得到的 N
个中心点可以连接成一条近似曲线的折线段.这条曲线的下

降速率会逐渐减缓,与斜率为１的直线一定会有唯一的交点.
选取该交点对应的值作为最合适的聚类中心数.

该逻辑的伪代码如算法１所示.
算法１　肘部法

输入:数组

输出:KＧMEANS聚类类别数

１．forallclusters(K)do

２．　fork＝１;k＜＝K;k＋＋

３．　　ifloss＜epsthen

４．　　　K２← k

５．　　　break

６．　endfor

７．　fork＝K２;k＞＝１;kＧＧ

８．　　ifintersect(Skk－１,S(k＝１))then

９．　　　returnk

１０．endfor

１１．endfor

３．２　基于Transformer自编码器的数据编码

自编码器是一种无监督学习模型,通过学习数据的压缩

表示和重构能力,从而实现发现数据中的异常值、去除噪声或

填补缺失值.
对于微小的噪声干扰,自编码器在压缩过程中通过学习

将输入数据映射到对应的低维表示,该低维压缩信息会尽可

能地保留数据的原始信息,同时过滤具有随机分布的噪声,使
得在低维表示中进行特征选择时不会保留训练中不规律且具

有随机性的噪声.
在训练过程中,损失函数衡量压缩重构后的数据与原始

数据之间的误差.模型优先拟合样本中大部分合群数据,这
些数据具有聚类特征,以最快速度降低损失值.之后,模型会

修复离群点数据.在模型训练过程中,必然存在一个阶段,可
以区分两类数据并检测出数据中的异常值.

原始数据集为一组不含异常值的数据.我们首先根据肘

部法则选择聚类中心值进行聚类,并计算每个样本数据与中

心点之间的距离.然后选取距离最大的５％的样本数据,对
它们与聚类中心的距离求平均值,并取平均距离的１１０％作

为KＧmeans的离群阈值.
将整体数据添加一定比例的高斯噪声输入 Transformer

自编码网络中.在每次训练后,对 Transformer的编码结果

进行KＧmeans检测,最终以筛查噪声离群点的准确率作为模

型选择的条件.
在离群值检测准确后,继续训练模型使得损失值降低到

稳定.由于自编码器部分的输入输出维度保持一致,我们可

以通过 Transformer网络修复一部分传感器丢失或差异较大

的数据异常值.在最终网络结 果 修 复 后,将 数 据 输 入 KＧ
means进行聚类,若原有的离群点消失,则说明我们的网络对

数据起到了修复作用.

Transformer模型相较于传统方法具有参数量大、模型训

练速度慢的问 题.针 对 此 问 题,我 们 对 Transformer模 块

２３０７０００７０Ｇ３
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作出了以下调整:

１)逐步下调 Transformerblock的层数以及多注意机制

头数,在清洗准确率未出现较大改变时,尽可能简化模型

结构.

２)将数据标准化、归一化以及更改 Transformer网络的

初始化参数.

３)使用余弦退火等学习率下调的有关策略,加速模型的

收敛.

４)硬件上采用多卡并行训练方式,增大Batchsize,并通过

肘部法则选取中心点,采用 KＧmeans边训练边验证的方式,
一但发现有过拟合趋势就立即停止训练,可以精准控制训练

迭代数,在一定程度上也减轻了模型压力.
此外,Transformer结构的自注意力机制可以更有效地

学习到数据内部的相关性特征,相较于其他离群点检测算

法可以适用 于 数 据 维 度 更 小、噪 声 分 布 更 不 明 显 的 数 集

上,使得模型泛化性能大大提高,因此在时间复杂度上的

增加是有意义的.

４　实验与分析

实验选用某光伏发电厂的公开数据集,共含有４２１３条数

据,每条数据包含同一观测时间节点对应温度、云量、入射角、
发电功率等传感器反馈信息.随机选取其中７０％的数据作

为正常数据,对３０％的数据添加不同程度高斯分布的噪声,
并在噪声数据中以７∶３的比例划分训练和验证集.

对于样本数据,为了防止模型遍历选择过多不必要的中

心点,当曲线斜率已经低于一个阈值时,就不进行更多的尝

试,从而提高算法效率.在本次实验中,总共遍历到９１个中

心点时停止.选择损失值曲线与斜率为１的直线的交点,最
终选取中心点数量为１６,选取过程如图６所示.

图４　肘部法则聚类簇数

Fig．４　Numberofclustersbyelbowrule

在未添加噪声的７０％原有正常能源数据集上,通过肘部

法则选出中心数后,用自编码网络训练正常数据,并记录误差

值最高的５％数据的平均值的阈值,对训练集数据添加一定

程度的高斯噪声后,在每个训练步长上都使用 KＧmeans聚类

检测离群点,取准确率最高的模型对测试集进行验证.实验

结果表明,在测试集上的准确率能达到９６％.
在此基础上进行对比实验,肘部法选取的中心点为１６

个.选取第１５,１６,１７这３个聚类中心数进行了实验,实验结

果表明这几个中心点的效果为最佳.
对于噪声的数值,实验从小到大遍历了多个数值的均值

与标准差,当噪声的均值达到０．５及以上时,数据清洗模型的

效率较高,异常数据筛查任务可达到９８％的准确率.
在相同噪声数据下进行本文方法与传统清洗算法的对比

实验,本文方法在准确率、精确度、召回率和 F１分数等方面

均超过了其他方法.实验结果如表１所列.

表１　能源数据清洗对比实验结果

Table１　Comparativeexperimentalresultsofenergydatacleaning

Methods ACC Prec． Rec． F１
DBSCAN ０．９７２９ ０．８８０６ ０．９４２３ ０．９１０４

OneＧClassSVM ０．９２６２ ０．８２１４ ０．９０７６ ０．８６２３
CURE ０．８６３７ ０．８２０２ ０．８８３９ ０．８５０８

TransAuto＋KＧmeans ０．９８６２ ０．９３１９ ０．９６００ ０．９４５８

在同一噪声值条件下进行模型的消融实验,与传统的自

编码网络和KＧmeans算法相比,本文模型的准确率最高,实
验结果如表２所列.

表２　能源数据清洗消融实验结果

Table２　Resultsofablationexperimentsonenergydatacleaning

Methods ACC Prec． Rec． F１
AutoEncoder ０．９５１２ ０．７６０５ ０．８９００ ０．８２０２
TransAuto ０．９７６２ ０．８７１４ ０．９５００ ０．９０９０
KＧmeans ０．９７５０ ０．８７０２ ０．９３９９ ０．９０３８

TransAuto＋KＧmeans ０．９８６２ ０．９３１９ ０．９６００ ０．９４５８

对最终Loss值最低的模型进行保存,对所有加噪声的数

据进行修复,并重新采用KＧmeans计算每个噪声数据与中心

点间的距离,约有９５％的数据能够被正常修复到阈值以内.

综上所述,结合 Transformer自编码网络的聚类方法能

够在异常数据检测和修复任务中取得较高准确率,可以保障

多源海量能源数据的正确性和可用性.

结束语　本文提出了一种基于 Transformer自编码网络

和KＧmeans聚类的能源大数据清洗方法,针对能源大数据来

源多样、结构复杂、数据间存在关联等特点,总结了现有能源

数据清洗模型存在的主要局限,创新性地将自编码结构与聚

类相结合来训练模型,用以解决能源数据的异常检测与修复

问题.

该方法首先由肘部法则自适应地确定聚类簇数,再将原

始数据通过初始聚类确定离群阈值,之后通过基于 TransＧ
former的自编码网络筛选离群点,最后利用训练好的网络对

异常数据进行重构.通过与其他聚类方法在异常点检测任务

的对比实验证明,该方法在结果上呈现的准确性最高,在此任

务上具有优势.
但是,在阈值选取环节,本文提出的方法首先进行正常数

据聚类,之后进行人为确定,具有一定局限性.在后续的研究

中,我们将考虑针对能源数据特点,采用自适应阈值确定方

法,使阈值选取更为合理.
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