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计及非负和低秩特性的用电数据缺失值插补
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摘要：随着智能电表的广泛应用，电网公司积累了大量原始用电数据，然而复杂工作环境下用

电信息采集设备仍存在数据丢失的现象。在充分考虑高斯噪声影响的情况下，对存在缺失的原始

用电数据进行填补。对独立用户数据序列重排得到原始用电数据矩阵，将其中的理想用电数据矩

阵进行非负矩阵分解替代；分别选择 F 范数和核范数对高斯噪声和具有低秩特性的理想用电数据

进行正则化约束以构建优化模型；最后，基于块坐标最小算法框架使用 EM 算法和直接法交替更新

非负矩阵分解得到的矩阵因子，从而有效实现数据的准确插补。仿真分析和实验结果验证了算法

的有效性和准确性。

关键词：用电数据；非负矩阵分解；范数；块坐标下降法；矩阵完备

中图分类号：U469.72+2      文献标志码：A    文章编号：1000-582X(2025)09-001-11
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Abstract: With the widespread deployment of smart meters, power grids have accumulated vast amounts of raw 

electricity consumption data. However, data loss remains a challenge due to the complex operational environments 

of data acquisition equipment. This study addresses the problem of incomplete electricity consumption data by 

accounting for the influence of Gaussian noise and proposing a robust completion method. First, a electricity 

consumption data matrix is constructed by reorganizing the sequences of individual users, and the ideal electricity 

data matrix is approximated using nonnegative matrix factorization (NMF). Second, both the Frobenius norm and 

the nuclear norm are employed to regularize the Gaussian noise and promote low-rank characteristics of the ideal 

matrix, thereby formulating an optimization model. Finally, within a block coordinate descent framework, the EM 

algorithm and a direct updating method are applied alternately to update the matrix factors derived from NMF, 

enabling accurate and complete data reconstruction. Simulation and experimental results validate the proposed 
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algorithm ’ s effectiveness and accuracy.

Keywords: electricity consumption data; nonnegative matrix factorization; norm; block coordinate descent; matrix 

completion

近年来，随着数字化技术在智能电网中的广泛应用，电网公司在电力系统的运行中积累了大量数据，其

中用户侧大数据占很大比重。用户侧大数据运用的基本特征在于数据量规模庞大、数据结构类型多和数据

的交互性。基于这些基本特征，电力大数据的应用不仅可以促进电网向互动经济、安全可靠、清洁高效的现

代能源互联网转变，还可以提升电力系统的运营效率和管理水平 [1⁃2]。同时，由于数据挖掘技术的持续发展和

逐渐成熟，电力大数据的应用也越来越普及，其蕴含的潜在价值也不断被挖掘并应用于电网建设中。直观反

映电网各个节点的电能消耗与传输信息的应用，例如风电场功率预测、台区负荷预测、配电网低电压定位、配

电网重过载风险评估、电网电能质量分析、电能计量设备在线监测、电网需求侧管理等 [3⁃5]。

在复杂的工作环境下，智能电网的电力大数据因电能计量装置故障、传输过程通信故障、人为活动等随

机因素存在着数据缺失的现象，如智能测控系统的损坏和异常、用电数据传输不稳定可能会导致采集数据缺

失；线路维护或安检等配电网的正常活动可能会导致负荷数据缺失 [6⁃7]。这些用电数据的缺失会影响电网数

据质量，进一步影响后续电力大数据应用的准确性和有效性。因此，在对用电数据进行功能性应用之前，将

缺失数据填补完整的处理极其重要。

数据缺失的机制有 3 种：1）完全随机缺失（missing completely at random，MCAR），数据的缺失与不完全

变量、完全变量都是无关的；2）随机缺失（missing at random，MAR），数据的缺失仅仅依赖于完全变量；3）非

随机缺失（not missing at random，NMAR），不完全变量中数据的缺失依赖于不完全变量本身。用电数据的缺

失属于随机缺失，数据是否缺失与数据本身无关，而在于观测数据的方法手段。

随着人工智能技术在用电数据质量处理的应用逐渐增加，国内外学者提出了许多填补缺失数据的方法。

Papageorgiou 等 [8⁃9]考虑用电数据内部有界噪声和异常值，使用“稀疏性感知”参数来建模和估计异常值，采用

鲁棒去噪（greedy algorithm for robust denoising， GARD）的贪婪算法，在最小二乘优化标准和识别异常值的

正交匹配追踪选择步骤之间交替。Mateos 等 [10]运用范数正则化估计对噪声和异常值建模，对具有稀疏性的

异常值进行稳健的非参数回归。这种基于凸松弛的高效解算器等效于最小绝对收缩和选择算子 Lasso 的变

分 M 型估计器。采用新型基于鲁棒样条曲线的平滑器对负荷曲线数据进行平滑的计算结果良好，但不确定

集合使得鲁棒优化模型复杂度很高，求解也会变得困难。

有学者运用人工神经网络处理存在缺失的用电数据 [11⁃14]，如 Suo 等 [11]提出了一种基于循环神经网络的插

补法来填充多元时间序列中的缺失值，使用全局和特定变量循环神经网络基于历史信息执行插补并将它们

融合，对每个时间节点使用回归层来估算某个变量的值；Liu 等 [12]基于长短期记忆网络和卷积神经网络开发

了一种深度学习方法预测用电轨迹，根据已有历史数据对未知数据进行预测。但文献[11⁃12]疏于考虑原始

数据中噪声和异常值的影响，导致实验结果与预期可能存在偏差。针对数据缺失和异常值问题，Meirat等 [13]

基于人工神经网络和模糊逻辑提出了一种人工智能处理模块，完成原始数据补全和异常校正，该方法在缺失

基础上考虑异常值的影响，可以使计算结果更加合理准确。

聚类分析在数据挖掘中有重要作用 [14⁃15]，基于相似性将数据分类的统计分析方法来分类多组用电数据。

袁忠军等 [14]将聚类方法与神经网络相结合，提出了一种基于自组织特征映射网络的结构自适应的聚类神经

网络；杨挺等 [15]发现有效聚类可使用电数据矩阵呈良好低秩特性，通过低秩矩阵恢复算法完成缺失数据修

补。由于单用户自身数据具备极强相似性，而上述求解过程采用的多用户聚类分析数据填充法，对用户类型

繁杂、用电场景及行为差异较大的情形无法直接套用。同时，聚类前预填充的处理，不仅放大了非完备聚类

的影响，也使得结果具有一定由预填充和聚类随机性所带来的误差，且计算复杂程度较高。杨挺等 [15]以矩阵

完备的数学思想处理存在缺失的用电数据，基于矩阵范数优化理论的低秩矩阵完备构建低秩矩阵恢复模型，
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并且能够针对不同的噪声和异常进行滤除。与人工智能方法修复数据的思路不同，低秩矩阵填充的数学方

法优势在于不需要先验知识的训练，且计算复杂程度更低。

基于低秩矩阵完备的数学方法，在低秩矩阵填充的框架上采用非负矩阵分解可以使得计算具有良好的

收敛效果且结果更准确。Guan 等 [16]提出了一种高效的非负矩阵分解求解器，应用 Nesterov 的最优梯度方法

来交替优化，克服了可能不收敛、收敛速度慢、数值结果不稳定的问题。Dorffer 等 [17]在 Guan 等 [16]的基础上将

Nesterov 迭代的非负矩阵分解扩展到观察到的矩阵中缺少一些条目即非完备矩阵的情况，引入权重信息处

理缺失数据。Giampouras 等 [18]提出了针对低秩矩阵分解的交替最小化算法，运用正则化器交替更新由矩阵

分解产生的 2 个矩阵因子，解决了运用非负矩阵分解进行正则化约束求解问题。

文中提出一种基于加权非负矩阵分解的低秩矩阵完备的用电数据质量处理算法，基于矩阵范数优化理

论对高斯噪声和具有低秩特性的理想用电数据进行正则化约束以构建目标函数模型，并使用块坐标下降法

交替更新。以伦敦某用电台区独立用户用电数据作为研究对象，仿真结果表明该算法不仅能够恢复缺失数

据，得到理想用电并滤除高斯噪声，具有良好的收敛性和精确性。最后通过存在随机缺失的云南某台区独立

用户用电数据验证该算法，图像曲线对比证明该算法可以有效地实现用电数据缺失值的插补，提升用电数据

质量。

1　独立用户用电数据分析

将独立用户每天等间隔采集的用电量数据进行重排以构成原始用电数据矩阵，该矩阵部分元素存在缺

失（如图 1 中电能为零的数据点），故需要通过对矩阵已知数据计算处理恢复出未知数据以填补缺失元素，即

矩阵完备。就独立用户个体自身用电行为分析，该用户每天相同时间段内的用电情况较台区其余用户总体

相同时间段内的用电行为而言具有显著的内在相似性，因此由独立用户用电数据构造的原始用电数据矩阵

低秩特性的表现更为明显。文中根据不同用户的自身用电行为分析处理该用户用电数据并构造矩阵，再基

于矩阵的低秩特性实现用电数据的缺失值插补。

以某低压台区电能表的采集数据为例，系统定时采样，间隔时间为 15 min。该低压台区某独立用户 30 d

消耗电能如图 1 所示，可知每天每间隔时间的用电数据，并且能够直观表现该用户的用电情况与用电趋势，

若电能为 0 表示该时刻用电数据缺失。

将用电数据以 1 天 24 h 划分为序列（向量），重新排列构成独立用户的原始用电数据矩阵

X =[ x1 x2 … xN ]∈ R 96 × N
+ ， （1）

式中：xn=[x1 x2 x3…x96]
T表示电能表采集的该用户第 n 天的用电数据；N∈ℕ＋表示采样天数。若当某一采样时刻

的用电数据缺失，则该矩阵对应位置的元素 xmn置零。

将图 1 所示用电数据按式（1）重新排列，故可得以“1 天 24 h”为单位的该独立用户用电数据矩阵如图 2 所

图 1　某用户 30 d用电数据

Fig. 1　　Electricity consumption data of a user for 30 days
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示。反映在用电数据重排上，独立用户的数据具有相似的分布，由此可以初步判断独立用户自身可能具有相

似的用电规律。

对原始用电数据矩阵 X 进行 SVD 分解，

X 96 × N = U 96 × 96 Σ 96 × NV T
N × N， （2）

式中：矩阵 U 为左奇异矩阵；矩阵 Σ是半正定 96×N 阶对角矩阵；矩阵 V 为右奇异矩阵。奇异值 σi位于矩阵 Σ

的主对角线上，且满足 σi＞σj，1≤i＜j≤min（96，N）。根据矩阵的低秩性判断条件

δ r =
σ 2

1 + σ 2
2 + … + σ 2

r

σ 2
1 + σ 2

2 + … + σ 2
r + … + σ 2

R = min ( 96，N )

， （3）

式中，0<δr<1 恒成立，根据 δr接近 1 时的 r 值可判定用电数据矩阵 X 的低秩特性，即当 δr≈1 时 r 越小，用电数据

矩阵 X 的低秩特性越好。对某用户某一组 30 d 用电数据进行低秩特性分析（见图 2），其对应 δr随 r 值的变化

趋势如图 3（a）所示，可知该用户 30 d 用电数据符合低秩。为进一步验证独立用户用电数据存在显著低秩，在

该用户所有用电数据中随机选择 5 组 30 d 的数据按照上述方式进行 SVD 分解并判断低秩特性，其 δr随 r值的

变化如图 3（b）所示，可知每组数据均符合低秩。

上述结果表明，基于独立用户自身用电行为的内在相似性，由 1 天 24 h 用电数据构成的向量具有相似

性，所以根据独立用户自身的用电行为就可以构造出符合低秩要求的矩阵，由独立用户用电数据构造的原始

用电数据矩阵 X 具有良好的低秩特性，从而可采用低秩矩阵完备的方法完成缺失数据的填补。

图 2　某用户 30 d用电数据重排

Fig. 2　　Rearrangement of 30 day electricity consumption data for the certain user

图 3　用电数据低秩特性分析

Fig. 3　　Low-rank analysis of electricity consumption data
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2　加权非负矩阵分解与完备

非负矩阵分解（nonnegative matrix factorization，NMF）将 1 个非负矩阵近似分解为 2 个低维的非负矩阵

因子，寻找具有非负约束的线性模型使对数似然最大化。对于任意给定的一个非负矩阵 X∈ℝmn
+ ，旨在找到 2

个非负矩阵 U 和 V 因子，使得 X≈≈UV 成立，选用误差服从高斯分布作为目标函数，则满足公式

min
U，V

1
2
 X − UV

2

F
，s.t. U ∈ Rm × r

+ ，V ∈ R r × n
+ ， （4）

式中，║•║F为矩阵的 Frobenius范数，且满足 r<min{m,n}。

若处理在非空子集Ω上部分已知的矩阵 X 时，NMF 满足公式

min
U，V

1
2
 PΩ ( X )− PΩ ( UV )

2

F
，s.t. U ∈ Rm × r

+ ，V ∈ R r × n
+ ， （5）

式中：PΩ(•)为矩阵的采样算子。

为求解式（5），可在 NMF 的基础上增加权重信息使其可以处理存在缺失的矩阵，即加权非负矩阵分解

（weighted nonnegative matrix factorization，WNMF）。

加权情况下，WNMF 中包含一个二进制权重矩阵 W，定义为

W ( i，j ) =
ì
í
î

1， if ( i，j )∈Ω；
0， 其他。 （6）

即非空子集Ω中，可观测元素（未缺失）的对应位置 W(i,j)赋值为 1，不可观测（元素缺失）则置零。

使用权重矩阵将未知部分置零后，将存在缺失的矩阵 X 分解成 2 个非负矩阵 U 和 V，式（5）变为

min
U＞0，V＞0

1
2
 W ∘( X − UV )

2

F
， （7）

式中，∘为矩阵的 Hadamard 积。

对于一个存在元素缺失的非完备矩阵，矩阵完备（matrix completion，MC）就是通过对其有效位置的元素

进行采样，计算处理恢复出缺失的元素。文中使用低秩矩阵完备，对于在非空子集 Ω上部分已知的低秩矩阵

M∈ℝm×n，由另一个低秩矩阵 X∈ℝm×n对其缺失元素进行填补，得到完备的矩阵。

min
X

rank ( X )，s.t. PΩ ( X ) = PΩ ( M )， （8）

式中，PΩ(•)为矩阵的采样算子。

若要求矩阵完备前后恒为正，则须满足非负性，在 MC 的基础上进行非负矩阵完备（nonnegative matrix 

completion，NMC）。

min
X

rank ( X )，s.t. PΩ ( X ) = PΩ ( M ) ， M ∈ Rm × n
+ 。 （9）

为方便计算，可将秩最小的约束公式凸松弛转化为求解核范数的凸优化问题，对矩阵 M 进行非负矩阵完

备的求解公式变为

min
X＞0

 X ∗， （10）

式中，║•║*为矩阵的核范数。

3　块坐标最小算法

坐标下降法（coordinate descent，CD）是一种非梯度的优化方法，即每次沿着单个维度方向进行搜索，得

到一个当前维度最小值后再循环使用不同的维度方向，最终收敛得到最优解。块坐标下降法（block 

coordinate descent method，BCD）是在坐标下降法基础上的改进，可以同时更新多个变量，同时减少迭代次

数，能够更好地解决高维问题。

将变量拆分成多个块：

f ( x，y )， {x1，x2，…，xN}∈ x， { y1，y2，…，yN}∈ y。 （11）

对式（11）使用块坐标下降法交替优化块：
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x k + 1 = arg min
x

f（x，yk），

yk + 1 = arg min
y

f（x k + 1，y）。 （12）

在每次优化过程中，选择一个块内的某一个变量作为独立变量，同时将其他变量作为常数，由此目标函

数转化为关于该变量的单变量函数。利用单变量函数的最优解作为该变量的最优值并反复迭代直至收敛，

选择下一个块内的变量继续上述过程，直到所有块内的变量都求解完毕。

4　用电数据矩阵的完备

4.1　用电数据矩阵模型

对于独立用户每天间隔时间用电量构成的原始用电数据矩阵，该矩阵存在部分元素缺失，并且由观测数

据和经验分析可知，用户用电量构成的用电数据矩阵一定是非负的。文中在充分考虑高斯噪声的情况下进

行缺失值插补，根据低秩稀疏分解理论，将待修复的低秩原始用电数据矩阵 X 加性分解 [15]，为

XΩ = (U + G )
Ω
。 （13）

式中：矩阵 U 为接近真实用电数据的低秩完整的理想用电数据矩阵；G 为考虑高斯噪声的高斯分布的噪声矩

阵；右下标Ω表示矩阵 X 的某处数据是否缺失。

基于非负矩阵分解的思想，可将秩为 r 的低秩理想用电数据矩阵 U 分解为 2 个低维矩阵 [16]，即 U≈
Am×dB

T
d×n，其中 r≤d<<min(m,n)，且 A∈ℝ+，BT∈ℝ+。则原始用电数据矩阵 X 的分解写为

XΩ = (ABT + G )
Ω
。 （14）

基于矩阵范数优化理论，根据高斯噪声密度高、幅值小的特点，可选择凸函数矩阵的 F 范数对高斯噪声

矩阵 G 进行优化求解；根据理想用电数据矩阵 U 的低秩非负性，可选择核范数对其进行优化求解 [15]。求解算

式为

min
G，U＞0

 G
2

F
+ λ U ∗。 （15）

采用非负矩阵分解进行低秩矩阵完备，求解算式变为

min
G，A，BT＞0

 G
2

F
+ λ ABT

∗。 （16）

最后，矩阵 X 中的缺失元素将用 U 对应位置元素进行填补，实现用电数据的缺失值插补。

4.2　最优化求解

实际处理原始用电数据矩阵 X 时，由于存在数据缺失使得矩阵中部分元素为 0，这样的非完备矩阵不可

直接使用非负矩阵分解 [17]。因此，可以增加权重信息处理缺失数据，使用加权非负矩阵分解同时补全缺失

数据。

4.2.1　EM 算法求解

将理想用电数据矩阵 U 用 2 个矩阵 A 和 BT相乘来代替并且填补 X 的缺失数据后，矩阵的约束可以通过 F

范数双线性分解和核范数正则化模型来实现 [18]，迭代公式如下：

min
A > 0，BT > 0

1
2
 W ∘ X + ( 1m × n − W )∘( A t BT

t )− A t + 1 BT
t + 1

2

F
+
λ
2
 A t + 1 BT

t + 1 ∗， （17）

式中，1m×n为所有元素均为 1 的 m×n 阶矩阵。

根据核范数的变分定义 [19]：

 Z ∗ = ABT

∗ =
1
2 ( A

2

F
+ B

2

F)， （18）

得到最终计算模型为

6
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min
A > 0，BT > 0

1
2
 W ∘ X + ( 1m × n − W )∘( A t BT

t )− A t + 1 BT
t + 1

2

F
+
λ
2 ( A t + 1

2

F
+ B t + 1

2

F)。 （19）

进行数次迭代后，将较为准确的数据填入存在缺失的原始数据矩阵，使该矩阵完备，得到与预期相符合

的实验结果。

求解上述目标加权框架模型，可以使用块坐标最小算法，采用 EM 间接方式 [20]。

1）E-step：用完备矩阵 Y 代替非完备矩阵 X

Y = W ∘ X + ( 1m × n − W )∘( A t BT
t )。 （20）

2）M-step：对矩阵 Y 运用非负矩阵分解的方法更新矩阵 A 和 B。

更新矩阵 A

A t + 1 = arg min
A t

f ( A t ) = arg min
A t

1
2
 Y − A t BT

t

2

F
+
λ
2
 A t

2

F
， （21）

A t + 1 = max ( )YB t

BT
t B t + λId × d

，0 ， （22）

式中，Id×d为 d×d 阶单位矩阵。

同理，更新矩阵 B

B t + 1 = arg min
B t

f ( B t ) = arg min
B t

1
2
 Y − A t + 1 BT

t

2

F
+
λ
2
 B t

2

F
， （23）

B t + 1 = max ( )Y T A t + 1

AT
t + 1 A t + 1 + λId × d

，0 。 （24）

4.2.2　直接法求解

同上述非负矩阵分解，用 A 和 BT相乘替代理想用电数据矩阵 U，原始用电数据矩阵 X 的缺失部分仍将其

保留，分别选择 F 范数和核范数对高斯噪声矩阵 G 和具有低秩特性的理想用电数据矩阵 U 进行正则化约束

以构建优化模型，再根据核范数的变分定义，得到最终模型为

min
1
2
 W ∘( X − ABT )

2

F
+
λ
2

(  A
2

F
+ B

2

F
)。 （25）

求解上述目标加权框架模型，同样使用块坐标最小算法，并采用直接求解方法交替更新矩阵。首先将

A 和 W 按行展开，即 AT=[a1，a2，…，am]和 WT=[ŵ1，ŵ2，…，ŵm]，同时将 X 按行和列展开分别为 XT=[x̂1，x̂2，…，x̂m]和

X=[x1，x2，…，xn]，对应单行向量 ai的优化问题可以改写为

a k + 1
i = arg min

ak
i

1
2
 diag ( )ŵ i ·( x̂ i − B k a i

k )
2

2
+
λ
2
 a i

k 2

2
， （26）

式中，diag(wi)表示由列向量 ŵ i 构成的对角矩阵。

采用类似式（22）方式，经过对式（26）简单求偏导可得矩阵 A 的单行更迭显式公式：：

a k + 1
i = max ( )BT

k diag ( ŵ i ) x̂ i

BT
k diag ( ŵ i ) B k + λId × d

，0 。 （27）

依次计算 a1~am，得到整个矩阵 A 的迭代更新。

同理，将 BT和 W 按列展开，即 BT=[b1，b2，…，bn]和 W=[w1，w2，…，wn]，对应单列向量 bj的优化问题可以改

写为

b k + 1
i = arg min

bk
i

1
2
 diag ( )w i ·( x i − A k + 1 b k

i )
2

F
+
λ
2
 b k

i

2

F
， （28）

b k + 1
i = max (

AT
k + 1 diag ( w i ) x i

AT
k + 1 diag ( w i ) A k + 1 + λId × d

，0 )。 （29）

依次计算 b1~bn，得到整个矩阵 B 的迭代更新。
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5　仿真分析与验证

5.1　仿真分析

图 4（a）为伦敦某用电台区某用户 27 d 中每天每个采样间隔时间的完整用电数据，采样间隔时间为

30 min，每天采样 48 次，该数据中存在高斯噪声，但不存在数据缺失。将该用户用电数据以“1 天 24 h”划分为

向量并重排形成矩阵并对该矩阵进行低秩分析，其对应 δr随 r 值的变化趋势如图 4（b）所示，可知该用电数据

矩阵呈现良好的低秩特性。

首先，随机剔除 10% 和 20% 的用电数据使之分别存在 10% 和 20% 的缺失，并将其作为待插补的原始用

电数据矩阵，如图 5 所示；然后，充分考虑高斯噪声对用电数据质量的影响使用，加权非负矩阵分解对原始用

电数据矩阵进行低秩完备；最后，使用 EM 算法和直接法迭代求解并比较其收敛性和准确性。

　　　图 4　用户 27 d完整用电数据及其低秩分析

　　　Fig. 4　　27 day complete electricity consumption data of a user and its low-rank analysis

8
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根据迭代次数可以判断收敛性，平均范数相对值 ηerr可以判断准确性，为

η err =
 X − ABT

F

 X
F

。 （30）

在此计算模型下，使用 EM 算法和直接法完成用电数据的缺失值插补，得到计算结果的评估指标如表 1

所示。无论是剔除 10% 还是 20% 的原始数据，2 种算法均收敛且均能实现用电数据缺失值插补，EM 算法的

平均迭代次数都高于直接法，说明直接法的收敛速度明显优于 EM 算法。2 种算法的平均范数相对值都很

小，说明用电数据缺失值插补结果都较准确，但 EM 算法的平均范数相对值略大于直接法，直接法的准确性

更高。

根据表 1 结果可知，直接法比 EM 算法收敛性和准确性都更好。

5.2　实验验证

通过云南电网公开的某台区用户用电数据（存在缺失）测试，验证文中提出的用电数据缺失值插补方法。

选取该台区某一个用户 5 个月的原始用电数据，采样间隔时间为 15 min，每天采样次数为 96 次，可知每天每

个采样间隔时间的用电。用文中所提出的基于加权非负矩阵分解的算法框架进行求解，并在计算过程中使

用 EM 算法和直接法，结果如图 6 所示。其中，黑色曲线为原始用电数据（电能为 0 的采样点表示此处用电数

据缺失），红色和蓝色曲线分别为 EM 算法和直接法求解得到的接近真实用电数据值的理想用电数据。

由图可知，红蓝 2 条曲线均不存在缺失，且均与黑色曲线拟合十分相近，符合原始用电数据与剔除高斯

噪声得到的理想用电数据相近的特点，故 2 种算法均有效可行。最后，将原始用电数据中的缺失数据用理想

用电数据中对应数据进行填补，得到用电数据缺失值插补的最终结果。

图 5　部分剔除后的非完备用电数据

Fig. 5　　Partially excluded incomplete electricity consumption data

表 1　EM 算法和直接法仿真计算结果

Table 1　　EM algorithm and direct method simulation results

算法

EM 算法

直接法

平均迭代次数

剔除数据 10%

445.72

307.02

剔除数据 20%

325.05

247.76

平均 ηerr

剔除数据 10%

0.016 109

0.015 091

剔除数据 20%

0.021 924

0.020 891
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6　结束语

针对用电数据存在采集缺失和背景高斯噪声干扰的复合数据质量问题，提出了一种基于加权非负矩阵

分解的低秩矩阵完备的用电数据填充方法。在独立用户自身原始用电数据符合矩阵完备低秩要求的情况

下，充分考虑高斯噪声的影响，基于矩阵范数优化理论引入正则化项以构建目标函数模型，同时使用块坐标

下降法交替更新，实验结果表明该方法可以实现含有高斯噪声的用电数据随机缺失的填充，且具有良好的收

敛性和准确性，其中直接法比 EM 算法效果更佳。

后续研究中，在高斯噪声的基础上将同时考虑尖峰脉冲噪声和结构稀疏的异常数据，完善算法模型，使

其能够更好地适用于用电数据缺失值插补。
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