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基于改进SVT的电力负荷数据恢复算法
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摘 要：针对传统奇异值阈值（Singular Value Thresholding，SVT）数据恢复算法在对电力负

荷数据恢复中忽视数据先验信息以及大规模数据计算效率低等问题，提出一种基于相空间重

构与自适应变步长的改进 SVT 的数据恢复算法 . 为解决传统 SVT 容易忽视数据先验信息的问

题，引入相空间重构算法将原始缺失数据映射到高维空间，利用数据间的关联性和结构特征，

为后续数据恢复算法提供先验知识；结合对数与 Sigmoid 函数构建变步长基础函数，并利用等

比项提高前期步长，构建自适应变步长 SVT 算法，克服传统 SVT 在大规模数据情况下计算效

率低的问题 . 结合多项公用电力负荷数据集及多种常用电力负荷数据恢复算法进行对比实验

分析，结果表明，改进 SVT 算法可获得更好的数据恢复效果，收敛速度、精度以及稳定性得到

提升，具有较强的工程实用性 .
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              An Enhanced Algorithm for Power Load Data Recovery               
Based on Improved SVT
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Abstract：In response to the issues of neglecting prior information and low computational efficiency of the 
traditional Singular Value Thresholding （SVT） algorithm in power load data recovery， a novel improved SVT 
algorithm based on phase space reconstruction and adaptive variable step length is proposed. To address the problem 
of neglecting prior information in traditional SVT， a phase space reconstruction algorithm is introduced to map the 
original missing data into a high-dimensional space， leveraging data correlation and structural features as prior 
knowledge for subsequent data recovery algorithms. By combining logarithmic and sigmoid functions to construct the 
variable step length base function， and utilizing geometric progression to enhance the initial step length， an adaptive 
variable step length SVT algorithm is built to overcome the low computational efficiency issue of traditional SVT in 
large-scale data scenarios. Comparative experimental analysis is conducted using multiple publicly available power 
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load datasets and various commonly used power load data recovery algorithms. The results demonstrate that the 
improved SVT algorithm achieves better data recovery performance， with enhanced convergence speed， accuracy， 
and stability， showcasing strong engineering practicality.
  Key words：electricity load data； data processing； singular value thresholding； phase space methods； adaptive 
variable step size

随着智能电网建设的推进，大规模监测设备纳
入电力系统，使得电力数据呈指数式增长［1］. 电力负

荷数据在优化能源利用、设备运行分析等方面发挥

重要作用 . 由于设备故障、通信问题等，电力负荷数

据易出现缺失问题，影响相关电力决策制定［2］. 为
此，需研究数据恢复算法提升数据质量，为电力负荷

预测、电网优化配置等领域提供技术支撑 .
目前，针对电力数据恢复国内外主要关注三个

方面的研究［3］：统计学方法，机器学习方法，矩阵补

全方法 . 统计学方法基于现有电力数据特征，利用统

计学原理对缺失数据进行插补和填充 . 常见的统计

学方法有多项式插值法［4］和三次样条插值法［5］等 . 这
两种方法应用广泛，计算复杂度低，但对数据点的选

择和分布要求较高，分别存在过拟合和插值不平滑

的缺陷，且随着缺失数据量增多，易忽视电力数据的

时空特性，从而导致数据恢复精度不高 .
机器学习方法基于历史数据的趋势，构建预测

模型实现缺失样本预测并补全 . 随机森林填补法［6］

是一种兼具灵活性和鲁棒性的方法，但在处理长期

趋势和周期性变化的数据时有一定的局限性 . 此外，
去噪自编码器［7］、改进生成式对抗网络［8］和改进轻量

级梯度提升机［9］等机器学习方法也被用于缺失数据

重建中 . 上述机器学习方法考虑电力数据的时空特

性，提高了数据恢复精度，但当历史数据不足时，可

能会影响补全效果，且计算复杂度高 .
近年来，矩阵补全方法在图像处理、视频修复等

领域广泛应用［10］，矩阵补全方法采用矩阵分解和重

构，并确定优化目标函数得到最佳的结果 . 许多学者

将矩阵补全方法引入电力数据恢复中，以解决算法

速度和精度的平衡问题 . Zhuang等［11］提出自适应奇

异值分解线性插值数据补全方法 . Donti等［12］针对配

电系统中低可观测性问题，提出低秩矩阵补全的电

压估计方法，能准确预估电压相量，并具有良好的鲁

棒性 . Ghasemkhani等［13］提出正则化低秩张量补全方

法，与传统方法相比，所提方法有更好的插补精度 . 
王毅等［14］建立基于低秩矩阵分解的母线异常数据辨

识与修复模型，提高数据预测精度 . 上述矩阵补全方

法所需计算资源远少于机器学习方法，通用性较好 .
目前，研究表明，电力负荷数据、低压台区用电

数据等电力数据都具有周期性、相关性、随机性等多

种特征，均表现出低秩性［3］. 奇异值分解（Singular 
Value Decomposition ， SVD）作为一种优秀的矩阵补

全算法，被许多学者用于数据处理方面 . SVT是基于

SVD 提出的数据恢复算法，可用于实现电力数据恢

复，并有更好性能：收敛速度快、精度高［10］. 尽管 SVT
算法在数据补全方面取得了众多进展，但仍有不足

之处：忽视数据固有的先验信息，大规模数据计算效

率低［15］.
为此，本研究针对海量电力数据中含有缺失、异

常值等问题，开展基于改进 SVT 的电力负荷数据恢

复算法的研究，以实现精度与速度的最优平衡 .

1   相空间重构

1.1   相空间重构过程

相空间重构是一种基于时间序列数据的分析方

法，主要用于从一维时间序列数据中提取系统的多

维动态行为 . 基于Takens定理，通过将一维时间序列

嵌入到多维相空间中，恢复原始系统信息 .
Packard 等［16］在 1980 年提出两种时间序列重构

相空间的方法：导数重构法和坐标延迟重构法 . 然而

在实际应用过程中，导数重构法存在坐标间尺度差

异过大、对噪声的敏感性导致计算误差太大，因此，

通常采用坐标延迟重构法进行时序数据的相空间重

构［17］. 式（1）为任意某个序列总长度为N的单变量时

间序列{x ( i)，i = 1，2，⋯，N}经过坐标延迟重构法重

构相空间后的转换结果 .
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式中：t为延迟时间；m为嵌入维数，这里为矩阵的行

数；d 为相空间重构矩阵的列数 . 如果延迟时间过

短，相空间向量中的两个坐标分量之间的数值非常

接近，无法相互区分，将导致无法提供两个独立的坐

标分量 . 相反，如果延迟时间过长，两个坐标分量完

全独立，将导致重构矩阵中相邻两行的数据毫无相

关性［18］. 嵌入维数 m 的确定直接影响后续的分析和

建模，m 过大，将放大数据的噪声，且导致模型的计

算量增大；m过小，将降低时序数据处理与分析的准

确度［19］. 因此，相空间重构的关键在于嵌入维数m和

延迟时间 t的选择 .
1.2   延迟时间的确定

在相空间重构和时序数据分析过程中，延迟时

间的选择很重要，需采用适当方法确定合适的延迟

时间，在独立性和相关性间取得平衡 . 自相关函数法

（Autocorrelation Function， ACF）和互信息法（Mutual 
Information， MI）是目前被广泛使用的方法，其中，

ACF 通过观察延迟时间对自相关函数的影响，进而

找到一个合适的延迟时间，使得在相空间重构中能

够捕捉到系统的重要动力学特征，算法简便有效，但

只能提取时序数据的线性相关性［20］.
相较于ACF，MI具有更强的非线性表达力，可以

衡量两个变量间的相关性和依赖关系，从而更好地

平衡相空间内部的关系［21］. 考虑到电力时序数据之

间强非线性，本文使用MI来确定相空间重构的最佳

延迟时间 . 首先，计算互信息，得到延迟因子，以便后

续的数据分析和处理 . MI计算式为：

H ( x，y ) = ∑
y
∑

x

p ( x，y ) log2( )p ( x，y )
p ( x ) p ( y ) （2）

式中：x 为单变量时间序列；y 为 x 延迟 t后得到的新

序列；p ( x)和 p ( y )分别为变量 x 和 y 的边际概率分

布；p ( x，y )为变量 x和变量 y的联合概率分布 .
取不同的 t，依次计算系统变量间的互信息为：

I ( t ) = H ( x ) + H ( xt ) - H ( x，xt ) （3）
式中：H (•)表示系统的信息熵 .

绘制互信息函数 I ( t)随 t的变化图，并取第一次

至极小点的 t值确定相空间重构的延迟时间 .
1.3   嵌入维数的确定

在嵌入维数 m 的选取过程中，要充分考虑模型

的准确性、噪声影响和计算效率等因素 . 常见方法主

要有基于混沌评判指标的方法和基于相空间重构效

果的方法 . 前者通过计算不同m下的混沌评判指标，

评估不同 m 下的结果是否收敛，选取稳定状态下的

维数作为嵌入维数；后者针对不同的m开展实验，通

过观察重构结果，确定最终嵌入维数［20］.
本文基于相空间重构效果确定嵌入维数，通过

对比不同嵌入维数下的模型效果选择最佳嵌入维

数，流程如图 1 所示 . 首先输入待恢复数据，然后设

置 t与待确定嵌入维数，之后进行不同m下的模型训

练与评估，比较模型效果，确定最佳效果的嵌入

维数 .

相空间重构将含缺失值的海量电力时序数据映

射到高维空间，充分利用数据间的关联性和结构特

征，为后续数据恢复算法的运行提供先验知识 .

2   基于改进SVT的数据恢复算法

与传统的数据恢复算法相比，SVD 在数据恢复

过程中表现出明显的线性无偏性、最佳逼近性、自适

应性与鲁棒性等优势［19］. 在此基础上，SVT目前正被

广泛应用于各种领域的数据恢复任务 .
2.1   基于SVT的数据恢复算法

与 SVD 不同，SVT 在对矩阵进行奇异值分解后

通过奇异值进行软阈值处理，将矩阵的秩降低到数

据所需的级别，并重新构造矩阵 . 其主要步骤如下 .
1）输入数据准备 . 对于由含缺失值数据的单变

量序列进行相空间重构后的矩阵，将其表示为一个

已知部分和一个未知部分之和 . 即
M input = Mknown + Munknown （4）

图1   相空间重构嵌入维数m选择流程

Fig.1   Phase space reconstruction m selection process
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式中：M input 为进行奇异值分解前的输入矩阵；Mknown
和Munknown 分别为输入矩阵中已知部分的矩阵和未知

部分的矩阵 .
2）矩阵初始化 . 对于未知部分的矩阵Munknown，本

文进行零值填充处理，并且使用零矩阵初始化输入

矩阵M input的类似矩阵M init.
3）迭代更新过程 . 通过迭代过程逐步改善未知

部分的矩阵的估计，主要过程如下 .
步骤 1：奇异值分解 . 对矩阵M init 进行奇异值分

解，得到M init的奇异值和奇异向量，分解式为：

M init = UΣV T = [u1，u2，...，um ]
é
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ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê
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ú
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úσ1 0 ⋯ 0  ⋯ 0
0 σ2 ⋯ 0  ⋯ 0
⋮ ⋮ ⋮  ⋮
0 0 ⋯ σm⋯ 0

×

[ v1，v2，...，vm，...，vn ]
T

（5）
式中：U、V为正交矩阵；Σ为对角矩阵；对角线上的元

素为奇异值；m、n分别为矩阵的行数和列数 .
步骤 2：奇异值的软阈值处理 . 将对角矩阵中的

每个元素都减去一个阈值，并将小于零的元素置零，

即去除小于阈值的奇异值，并保留大于等于阈值的

奇异值，该过程可以表示为：

σ′i = {σi - τ， σi > τ
0， σi ≤ τ

（6）
式中：σ'i 为处理后的第 i个奇异值；σi为原始的第 i个
奇异值；τ为设定的奇异值阈值 .

步骤 3：矩阵重构 . 使用经阈值处理后的奇异值

和奇异向量，重构估计矩阵M ∗，重构过程为：

M* = UΣ′V T = [u1，u2，...，um ]
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×

[ v1，v2，...，vm，...，vn ]
T

（7）
步骤 4：更新 . 通过给定的更新步长，结合输入

矩阵M input和估计矩阵M ∗的差值，对奇异值分解矩阵

进行更新，更新过程为：

M init = M init + ΔW (M input - M * ) （8）
式中：M init 为初始化全零矩阵；Δ为给定步长值；W为

原始输入矩阵的掩码矩阵 .
步骤 5：终止条件检查 . 通过判断算法是否达到

设定的最大迭代次数或矩阵的重构误差是否达到设

定阈值来检查迭代是否达到终止条件，如果终止条

件满足，算法结束；否则，返回步骤 3. 以矩阵的二范

数式表示重构误差 .
ε =  M input - M *

2
 WM input 2

（9）

4）输出结果 . 在算法收敛后，得到最终的估计矩

阵M ∗ 作为原始矩阵的恢复结果 . 然而，考虑到原始

样本为含缺失值的单变量时间序列数据，因此，在最

终数据缺失值的恢复上，需要对恢复矩阵进行重构

使其变为一维时序数据 . 具体为：

lmin =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0                 ， q ≤ K

ê
ë
êêêê ú

û
úúúúq - K - 1

t  ， q > K
（10）

lmax =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ê
ë
êêêê ú

û
úúúúq - 1

t   ， q ≤ N - K

L - 1        ， q > N - K
（11）

Xq = 1
lmax - lmin + 1 ∑

i = lmin

lmax

M ∗
i，q - i*t - 1 （12）

式中：Xq 为重构后原始单变量样本对应的第 q个数；

N为原始单变量样本的数据总量；L为M input 的行数；

K为M input 的列数；lmin 和 lmax 分别为 Xq 对应M ∗ 矩阵中

相关数据所存在的最小行与最大行，通过计算得出

Xq大小 .
2.2   改进的SVT数据恢复算法

SVT数据恢复算法的收敛性和速度受步长选择

影响，步长过大会导致算法发散，无法收敛到最优

解，步长过小则使收敛速度变慢，增加计算成本 . 针
对上述问题，本文提出自适应变步长 SVT算法，动态

调整步长大小，确保算法收敛性和速度的最佳平衡 .
变步长自适应算法通常根据当前误差调整步

长，常见调节函数包括双曲正切和 Sigmoid 函数 . 本
文提出改进的 Sigmoid 函数变步长方法，结合等比

项，先基于对数和 Sigmoid 函数构建变步长基础函

数，再引入等比项以加速前期收敛 .具体为：

μ (n ) = β { ln [1 + e-α (|e (n )|)-2 ] } （13）
γ (n ) = qγ (n - 1)，0 < q < 1 （14）
Δ(n + 1) = ( μ (n ) + γ (n )k (|e (n )| - |e (n - 1)|) )d

（15）
式中：μ (n)为步长因子调节函数；β 为垂直尺度因

子；α 为水平尺度因子，通过调节 β 和 α 可调节函数

幅值与形状；e (n)为第 n次迭代的误差大小；γ (n)为
等比项，由于 0 < q < 1，该项可提高前期收敛速度而

不影响后期效果 . 式（15）为步长更新方法，d为矩阵

元素总数（含缺失）与不含缺失数据量比；k被用于调

控误差差值大小 .
改进后，原本基于 SVT 的数据恢复算法的步骤

4，变为利用式（15）计算出的更新步长，结合输入矩

阵M input和估计矩阵M ∗的差值，对奇异值分解矩阵进
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行更新，更新过程为：

M init = M init + Δ (n )W (M input - M * ) （16）
改进后的数据恢复流程如图 2所示 . 第 1步对数

据进行预处理，第 2 步对数据进行相空间重构并提

取隐藏信息，第 3 步进行 SVT 数据恢复，第 4 步判断

是否达到指定精度或迭代次数最大指定值，若没有

则更新步长与分解矩阵，返回第 3步，若达到则进行

第5步时间序列数据恢复 .

3   实验分析

实验采用Python语言，在PyCharm平台进行 . 通
过比利时 Elia 电网总负载数据集（以下简称 Elia 数

据集）和美国每日负荷公开数据集（以下简称美国数

据集），针对不同缺失度验证本文算法的恢复精度和

有效性 .对比方法包括多项式插值法、三次样条插值

法、随机森林填补法及传统SVT算法 .
3.1   相空间重构参数选取实验

经MI选取合适的延迟时间后，对嵌入维数进行

实际数据分析，选取均方根误差（Root Mean Square 
Error，RMSE）和决定系数R2作为模型评价指标 .

RMSE 是恢复结果与原始数据之间误差的平方

和均值的平方根，能够反映整体准确性 .RMSE 值越

小表示模型的恢复能力越好，其计算式为：

RRMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )yi - ŷ i

2
（17）

式中： RRMSE为均方根误差；n为样本数据的个数；yi表

示真实值；ŷ i表示填补值 .
决定系数 R2是一种常用的统计指标，取值范围

为 0~1. 它可以直观地表示模型对数据的拟合程度，

R2 越接近 1 表示模型能够很好地解释观测值的方

差 . 其计算式为：

R2 = 1 - ∑
i = 1

n

( )ŷ i - yi

2 ∑
i = 1

n

( )ȳ - yi

2
（18）

式中：ȳ表示样本均值 .
本文通过相空间重构效果确定嵌入维数，比较不

同维度下模型效果，选择最佳维数 .图3和图4展示了

数据随机缺失 30%时，不同嵌入维数 m下 RRMSE和 R2

变化 . 结果显示，嵌入维数增加提升了模型性能，但过

高的嵌入维数增加了计算量，并可能放大噪声，如

Elia数据集中评价指标产生了浮动 .为平衡计算量与

数据恢复效果，本研究选取m = 130作为Elia数据集

的嵌入维数，m = 100作为美国数据集的嵌入维数 .

3.2   改进SVT数据恢复算法的效果验证

将Elia数据集和美国数据集随机缺失 30%用于

验证改进 SVT 数据恢复算法的数据恢复效果，结果

分别如图 5和图 6所示，由图可知，均显示出良好效

果 . 图 7 和图 8 对比了改进前后 SVT 算法的收敛效

果，结果表明，改进 SVT算法在两个数据集上通过自

适应变步长机制，显著提升迭代收敛速度、精度和稳

定性 .

图2   数据恢复流程图

Fig.2   Flowchart for data recovery

图3   不同m下RRMSE变化趋势

Fig.3   Variations of RRMSE with different m

图4   不同m下R2变化趋势

Fig.4   Variations of R2 with different m

图5   Elia数据集数据恢复效果

Fig.5   Data recovery effectiveness of Elia data set
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3.3   对比实验

在 Elia 数据集和美国数据集进行实验时，完全

随机地使数据缺失度从 10% 变化到 80%，增幅为

10%. 同时，采取在电力负荷数据恢复领域应用广泛

的多项式插值法、三次样条插值法、随机森林填补

法、传统 SVT算法为对比对象，比较改进 SVT算法与

其他算法的恢复效果差异，结果分别如表 1和表 2所

示 . 由表 1和表 2可知，多项式插值法与三次样条插

值法的数据恢复整体精度较差；随机森林填补法缺

失度较低的时候效果尚可，缺失度超过 30% 时恢复

效果急速下降；传统 SVT算法恢复效果较好，但在恢

复准确度与拟合效果精度均不如改进 SVT 算法；改

进 SVT 算法在数据缺失度从 10% 增加到 30% 时，

RRMSE分别为 0.014 8、0.027 1 与 0.032 2（Elia 数据集）

远超过其他几种算法，缺失度升高后，恢复准确度与

拟合效果虽然略有下降，但依然优于其他算法，且在

两个数据集的恢复效果都很好，具有良好泛用性 .

图6   美国数据集数据恢复效果

Fig.6   Data recovery effectiveness of USA data set

图7   不同迭代次数下RRMSE变化趋势

Fig.7   Variations of RRMSE with different iteration counts

图8   不同迭代次数下R2变化趋势

Fig.8   Variations of R2 with different iteration counts

表1   不同数据缺失度下5种方法性能对比（Elia数据集）

Tab.1   Performance comparison of five methods under different levels of data missingness （Elia data set）

缺失度/%
10
20
30
40
50
60
70
80

多项式插值法

RRMSE
0.044 6
0.076 5
0.099 6
0.122 7
0.135 4
0.143 0
0.145 7
0.146 6

R2

0.950 1
0.853 4
0.751 4
0.622 7
0.541 2
0.488 0
0.468 7
0.466 5

三次样条插值法

RRMSE
0.031 3
0.053 9
0.074 4
0.104 3
0.123 4
0.148 8
0.178 8
0.189 3

R2

0.975 4
0.927 3
0.861 2
0.727 6
0.618 6
0.445 8
0.199 7
0.103 1

随机森林填补法

RRMSE
0.031 8
0.050 3
0.066 7
0.083 0
0.097 3
0.114 0
0.126 8
0.136 4

R2

0.974 6
0.936 6
0.888 5
0.827 4
0.763 0
0.674 6
0.597 0
0.533 7

传统SVT算法

RRMSE
0.034 5
0.037 8
0.039 3
0.049 0
0.054 4
0.059 3
0.076 9
0.091 5

R2

0.970 0
0.964 1
0.961 3
0.939 7
0.925 7
0.911 9
0.851 7
0.790 2

改进SVT算法

RRMSE
0.014 8

0.027 1

0.032 2

0.045 7

0.051 2

0.056 3

0.073 2

0.084 1

R2

0.994 5

0.981 5

0.974 0

0.942 5

0.930 2

0.915 4

0.861 2

0.819 8

表2   不同数据缺失度下5种方法性能对比（美国数据集）

Tab.2   Performance comparison of five methods under different levels of data missingness （USA data set）

缺失度/%
10
20
30
40
50
60
70
80

多项式插值法

RRMSE
0.064 5
0.110 1
0.147 4
0.174 3
0.192 3
0.202 6
0.206 2
0.207 0

R2

0.912 8
0.746 2
0.545 5
0.364 6
0.226 3
0.141 3
0.110 1
0.103 8

三次样条插值法

RRMSE
0.016 9
0.030 7
0.049 5
0.065 2
0.082 3
0.095 2
0.108 1
0.127 1

R2

0.993 9
0.980 2
0.948 7
0.910 8
0.866 1
0.810 2
0.755 4
0.661 8

随机森林填补法

RRMSE
0.021 1
0.030 2
0.048 9
0.056 1
0.063 8
0.083 3
0.096 6
0.101 4

R2

0.990 6
0.980 8
0.949 9
0.934 1
0.914 6
0.854 7
0.804 7
0.784 6

传统SVT算法

RRMSE
0.027 7
0.031 2
0.035 2
0.043 1
0.045 4
0.057 6
0.076 1
0.092 3

R2

0.983 8
0.979 5
0.974 0
0.961 0
0.956 8
0.930 5
0.878 8
0.821 5

改进SVT算法

RRMSE
0.018 1

0.023 3

0.030 1

0.041 5

0.044 0

0.055 3

0.074 6

0.085 2

R2

0.993 0

0.988 6

0.981 0

0.969 2

0.959 3

0.934 8

0.883 4

0.847 9
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4   结 论

本文提出了一种基于改进 SVT 的数据恢复算
法用于电力负荷数据恢复 . 利用相空间重构获取
电力负荷时间序列数据的隐藏信息和先验知识，深
入挖掘时间序列更多的信息；基于 SVT 算法收敛速
度慢、收敛精度不足的缺陷，利用对数与 Sigmoid 函
数进行变步长基础函数构建，引入等比项以获取更
快前期收敛速度，基于此构建自适应变步长 SVT 算
法，提升算法的收敛速度、收敛精度与稳定性 . 通
过在不同数据集上与其他常用的数据恢复算法进
行对比分析，结果表明，本文提出算法收敛速度更
快，精度更高且具有良好的普适性 .
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