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摘 要: 针对风电场监控和数据采集系统 (supervisory control and data acquisition, SCADA)数据在采集传输过程中
常遇到的数据丢失问题,提出一种新的自适应轻量化生成对抗网络插补策略 (adaptive transformer slim GAIN,AT-
SGAIN),旨在增强数据完整性. AT-SGAIN通过简化GAIN模型结构,显著提高了计算效率;采用双判别器结构,分
别用于真实数据和生成数据的鉴别,保障了速度提升过程中插补精度的维护.算法集成了Transformer (变压器模
型)编码器,增强了对风电数据时间序列特征的捕捉能力,并通过自适应双分支注意力机制,精准调整通道和空间
注意力权重,提升了网络对局部信息的敏感度.实验结果证明,所提算法在多项对比测试中均显著优于现有经典
方法.
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Abstract: A lightweight generative adversarial network interpolation strategy based on adaptive transformer slim
GAIN (AT-SGAIN) is proposed to address the common problem of data loss in the collection and transmission of
supervisory control and data acquisition (SCADA) data in wind farms, aiming to enhance data integrity. AT-SGAIN
simplifies the GAIN model structure, significantly improves computational efficiency, and adopts a dual discriminator
structure for distinguishing between real data and generated data, ensuring the maintenance of interpolation accuracy
during the speed improvement process. This model integrates a Transformer encoder, enhancing the ability to capture
time series features of wind power data. Through an adaptive dual branch attention mechanism, it accurately adjusts
channel and spatial attention weights, improving the network’s sensitivity to local information. The experimental results
show that, in multiple comparative tests, the algorithm proposed is significantly better than existing classical methods.
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0 引 䀰

风电场监控和数据采集系统 (supervisory control
and data acquisition, SCADA)数据对于风电机组的运
行与维护至关重要[1],尤其在状态监测[2]和故障诊

断[3]方面发挥了关键作用.然而,传感器故障和通信
错误引发的数据缺失问题,直接影响了数据的有效应
用.现有主流插补方法包括数据删除法[4]和数据插

补法[5],前者可能丢失关键信息,后者旨在最小化信
息损失.传统插补方法,如插值法[6]、相似性法[7]及参

数估计法[8],虽适用于特定场景,但面对大规模或多
属性数据时准确性有限.近年来,机器学习及深度学
习方法,例如循环神经网络 (RNNs)[9]、随机森林[10]、

反向传播 (BP)[11]和长短期记忆网络 (LSTM)[12],因其
较高的准确度而受到重视,但计算复杂度较高.
近年,生成对抗网络 (GAN)的深度学习策略在

数据插补领域取得显著成就,尤其是在模拟数据潜
在分布以估计缺失值方面[13].尽管面临着需要大量
完整数据训练的挑战以及在长时序数据处理上有

局限性[14],研究界仍提出多种改进模型以增强性能.
GAMIN[15]旨在通过深度模型 (如CNN)的反向攻击
提高数据连贯性; GAGIN[16]通过Global-Impute-Net
等结构提升模型稳定性,但在处理复杂数据时仍有
挑战; Two-stage GAN[17]通过双阶段训练提升插补准

确性,但训练过程较为缓慢; E2GAN[18]和 IMGAN[19]

分别通过端到端生成模型和逆映射学习网络提升插

补效率,但可能受到训练数据量的限制;WGAIN[20]

可以有效维持数据分布,但在RMSE评价指标上可
能逊色,由于其过度专注于分布模拟而忽略了误差
最小化; GRAPE[21]虽展现出较强的泛化性,但性能易
受数据缺失率的影响; Smoothed LSTM-AE[22]结合了

LSTM和AE优化时序数据缺失值处理,展现了稳定
性和准确性,提供了复杂数据插补的新视角.
基于此,本文提出一种新的自适应轻量化生成

对抗插补网络 (adaptive transformer slim GAIN,AT-
SGAIN), AT-SGAIN通过对 GAIN网络结构进行轻
量化优化 (即 SGAIN),并引入自适应注意力机制的
Transformer编码器 (即AT),极大提升了对长时间序
列风电数据的分析效率,并增强了局部信息处理能
力.实验验证于内蒙古某风电场的真实SCADA数据
集,表明了其在实际应用中的有效性.

1 算法基础

1.1 GAIN模型

GAIN是一种基于生成对抗网络GAN的数据插
补方法[23],将数据插补问题转变为数据生成问题.

生成器的主旨在于推测数据的缺失部分,通过结
合原始数据、随机噪声,产生估计的插补值.判别器
则评估数据的真实性,估算数据为真实的概率.这两
者的互动和竞争促进了数据的高效插补.

生成器的核心公式可以表示为

X̄ = G(X̃,M, (1−M)⊙ Z), (1)

X̂ = M ⊙ X̃ + (1−M)⊙ X̄. (2)

其中: X̄是有缺失的原始数据,M是掩码向量,Z是随
机噪声, X̃是生成器输出的估计值, X̂是最终的插补
数据.
判别器模型的角色是区分生成数据与真实数

据.为了增强判别能力,引入提示向量H ,将H和 X̂

一起输入给判别器.

1.2 注意力机制

风电数据插补中,引入注意力机制,模仿了人类
对关键信息的集中关注[24].主要的机制包括通道注
意力、空间注意力和混合注意力.
通道注意力,受SENet网络启发,通过权重捕获

关键的时间依赖性.空间注意力,基于空间变换网络
STN,突出关键空间位置.混合注意力如CBAM,综合
利用通道和空间信息,筛选出关键特征,从而有效地
强化了有价值的信息,并抑制了不重要的信息.

2 基于自适应轻量化的GAIN插补网络
2.1 总体框架

本文提出AT-SGAIN,旨在提高风电 SCADA数
据插补的准确性和效率,总体框架如图1所示.

AT-SGAIN网络通过融合轻量化的SGAIN模型
与自适应注意力机制的 Transformer,将 Transformer
编码器融入到生成器和判别器中,有效捕获风电数
据的长期序列特性及其动态性.同时,引入并行的通
道与空间注意力机制,提升对局部变异的敏感度.此
外, AT-SGAIN对编解码器结构进行优化,结合多层
感知机 (MLP)和层归一化 (LN)技术,增强处理长期
依赖和复杂数据结构的能力,保证了插补的精度.
经处理后的风电数据集被拆分为缺失数据矩阵、

随机噪声矩阵及掩码矩阵,其中,随机噪声矩阵进一
步按照10个特征分解为10个子矩阵,依次选取某一
矩阵为主矩阵,并取其余9个子矩阵构成9组特征矩
阵,辅助插补.生成器首先插补第1个特征,通过对第
1维特征的9组特征矩阵进行特征提取,并利用通道
注意力机制计算9组通道的权重参数,将复合评价指
标 (composite ratio, CR)与 9组通道权重参数进行相
乘,得到最终的通道权重.依次再插补第2维特征,直



第12期 武 甲等: 一种新的轻量化生成对抗网络及其在风电数据插补中的应用 4143

00

0

0

1

0

1

1

1

1

1

1 ...

...

...X10

X30

X21

X12

X32

X19

X39

00 ...0

0

0

X10

X30

X21

X12

X32

X19

X39

...
+

+

+ + +
...

...

...

%&'()*+,'(-./0'(

1234

0

0

0

0

0

0

0...

...

...

Z31

Z11

Z22
Z29Z20

0

0

0 Z31

Z11

Z20

0

0

0

Z22Z20

0

0

0

0

Z18

Z20

0

0

0

Z29Z20

0

0

5678'(

9:;<=>

X10

X30

X21

X12

X32

X19

X39

...

...

...

X22 X29X20

X31

X11

!"#$

?@ABC

DEF

9:GHIJ39:GHIJ3

!"#$!"#$!"#$!"#$

KL'( MN( ) KL'( OP( )

r10

r20

r30

r11

r21

r31

r12

r22

r32

r19

r29

r39

...

...

...

...

... f10

f20

f30

f11

f21

f31

f12

f22

f32

f19

f29

f39

...

...

...

+

MN OP

KLF

!"#$!"#$!"#$

9:GHIJ39:GHIJ3 9:GHIJ39:GHIJ3 9:GHIJ39:GHIJ3

MN OPMN OP

图 1 AT-SGAIN总体框架结构

到最后一维结束.然后通过空间注意力机制结合缺
失率 (miss rate,MR)优化空间权重,增强插补质量.此
过程生成的插补矩阵由双判别器验证,促进Loss函
数收敛.

2.2 SGAIN自适应训练与结构设计

SGAIN模型采用了基于Transformer编码器的创

新训练策略,优化了生成器和判别器的结构,实现了

高效的数据插补.模型结构如图2所示.

模型以原始数据、掩码矩阵和随机噪声为输

入,生成器通过多层感知机预处理SCADA数据,随后

Transformer编码器提取特征.经过两次上采样和编

码,与其生成器和判别器的层数从原始的3层简化至

两层的策略保持一致.判别器用于执行数据拆分并

应用Transformer编码器进行特征分析,最终输出一

个代表生成数据与真实数据相似度的概率指标.为

提高计算效率和插补准确性,对网络进行了优化,移

除了提示矩阵生成器,并采纳双判别器结构进行评

估.
选择双曲正切 (tanh)作为激活函数,其导数在整
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图 2 SGAIN模型结构

个输入范围内均超过 sigmoid,加速了梯度下降的收
敛过程,显著提升了训练效率,对比如图3所示.
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SGAIN通过双判别器和移除提示矩阵生成器的
策略,及双分支自适应注意力机制,提高了特征关联
捕捉与局部特征细化能力,保证了插补任务的高效执
行.自适应注意力机制在Transformer网络中的应用
将在后文详述.

2.2.1 评价指标设计

在建立双分支注意力机制的自适应权重系数之

前时,引入两个评价指标,分别为MR和CR. CR是通
过加权几何平均数的方法将变异系数 (coefficient of
variation, CV)和皮尔逊相关系数 (pearson correlation
coefficient, r)合并而得的,直接展示了数据的完整性
状况,而CR能够整体反映风电数据的稳定性和一致
性.为同量级衡量这两个指标,采用模糊隶属度函数
进行归一化处理.

CV是标准差和均值的比值,用于描述数据的相
对波动程度,其计算公式为

CV = σ(X)/µ(X). (3)

其中:σ(X)是样本X的标准差,µ(X)是样本X的均

值.
皮尔逊相关系数r是度量两个变量X与Y 之间

线性关系强度和方向的统计量,公式为

r =
∑ [(Xi − µ(X))(Yi − µ(Y ))]

[nσ(X)σ(Y )]
. (4)

其中:Xi和Yi是变量X和Y 的观察值,µ(X)和µ(Y )

是变量X和Y 的均值,σ(X)和σ(Y )是变量Xi和Yi

的标准差,n是观察数.相关系数范围为 [−1, 1],反映
参数间的正负相关性;绝对值越大,相关性越强.

变异系数与皮尔逊相关系数经加权几何平均后

形成复合评价指标,公式如下:

CR = (CVw1 × rw2)
1

w1+w2 . (5)

对于缺失率评价指标(MR),有

FMR(MR) =


1, MR < aMR;

bMR −MR
bMR − aMR

, aMR ⩽ MR ⩽ bMR;

0, MR > bMR.

(6)

其中:w1和w2是权重,反映了变异系数和皮尔逊相
关系数在复合评价指标中的重要性;M代表缺失数
据点的数量,R代表总数据点的数量,MR代表缺失
率,是M和R的比值.模糊隶属度函数定义如下:

FMR(x) =


1, x < aMR;
bMR − x

bMR − aMR
, aMR ⩽ x ⩽ bMR;

0, x > bMR;

(7)

FCR(x) =


1, x < aCR;
bCR − x

bCR − aCR
, aCR ⩽ x ⩽ bCR;

0, x > bCR.

(8)

其中:x代表具体的复合评价指标 (CR)的值,是模糊
隶属度函数的参数,用于确定函数的形状和取值范
围; aMR是缺失率评价指标的最佳值, bMR是缺失率评

价指标的最差值; aCR是复合评价指标的最佳值, bCR
是复合评价指标的最差值;FMR和FCR代表复合评价

指标的归一化值.
为了确保这两个指标可以在相同的量度尺度上

进行评价,采用标准化的衡量方法来实现指标间的一
致性.用模糊隶属度归一化到同一区间 [0, 1].对于缺
失率,选用偏小型模糊隶属度函数,对于复合评价指
标,选用偏大型模糊隶属度函数.

2.2.2 融合自适应注意力机制的Transformer模型

鉴于Transformer在局部信息感知和风电机组时
间序列数据捕捉方面的局限性,本研究引入双分支自
适应注意力机制,结合空间注意力与通道注意力,旨
在提升对局部特征和时间序列模式的识别及捕捉能

力.
自适应 Transformer (AT)通过卷积块注意模块

(CBAM),融合空间位置信息,构建通道与空间双分支
并行的注意力机制.进一步通过动态加权法,为通道
注意力与空间注意力分支分配权重系数FMR和FCR,
由缺失率、变异系数及数据相关性综合评价指标确

定,加强两分支的作用强度. AT模型处理含非缺失值
和随机噪声的数据矩阵及缺失位置矩阵,通过深度学
习赋予相应注意力权重,生成新矩阵T (Z,M).模型
如图4所示.
在SGAIN模型中,将生成器G和判别器D从原

始的全连接神经网络替换为改进的 Transformer模
型,改进的公式如下:

X̄ = G(Z,M), (9)
P = D(X̄,M). (10)

其中: X̄表示由生成器G生成的数据,P表示输入数
据为真实数据的概率.
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图 4 AT模型

融合自适应注意力机制的Transformer模型针对
传统Transformer在局部信息处理方面的不足进行改
进,有效提升了对风电时间序列数据的分析性能.该
架构自适应分配不同特征关系的注意力,结合自适应
权重层,实现动态权重调整,增强了学习能力的深度
与广度.实验结果表明,此模型在风电数据插补中表
现出色,证实了其高精度与鲁棒性.

3 算例分析

3.1 数据准备

本研究中,采用内蒙古西部某风场1.5MW风电
机组的实际运行数据.数据集包含风速、风轮转速、
发电机转速、齿轮箱油温、机舱内温度、齿轮箱输

入轴温度、齿轮箱输出轴温度、齿轮箱侧主轴温度、

齿轮箱入口油温、润滑油过滤器入口压力10个重要
运行参数.原始数据集为17 229组,每组为10维数据,
原始数据通过DBSCAN剔除异常点之后,由于各种
因素,还会包括一些传感器故障和通信错误.数据中
共有1 301组错误数据,并通过随机缺失,缺失了1 026
组数据,总缺失率约为20%.

3.2 AT-SGAIN参数设置

在本研究中, AT-SGAIN模型的超参数精选以提
升对风电数据处理的效率和准确度.选择两个自适
应Transformer层,利用其卓越的序列数据处理和长
距离依赖捕捉能力.为防止过拟合,基于模型性能测

试和调优结果,设置0.2的Dropout率.生成器和判别
器的全连接层分别配置10个和1个神经元,匹配输入
特征维度和输出真实性概率.激活函数采用Tanh,以
应对梯度消失问题.经20 000次训练迭代的Adam优
化器选择,基于性能评估确保模型稳定性和收敛.这
些超参数设置综合考虑模型结构和数据需求,确保
AT-SGAIN的高效、精确插补性能.

3.3 比较方法和指标

本研究采用平均绝对误差 (MAE)和均方根误差
(RMSE)作为评价指标,以全面评价AT-SGAIN模型
的性能. MAE衡量预测与实际值的平均偏差,反映模
型精度; RMSE量化预测误差的标准差,反映模型预
测的准确性.数学表达式定义如下:

MAE =
1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi), (11)

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2. (12)

其中:n代表样本数量, yi代表真实值, ŷi代表预测值.

3.4 算法测试

3.4.1 结果与分析

在消融实验前,通过DBSCAN聚类算法对数据
进行预处理,设置算法参数MinPts = 100, ε = 0.2.这
一步骤旨在区分数据中的错误值、有效值和异常值.
在此过程中, DBSCAN算法有效地将原始数据划分
成不同类别,识别并排除了离群点.随后,利用PCA降
维,图5中深紫色表示正常数据,其他颜色用于区分
异常数据.
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图 5 DBSCAN聚类效果

使用DBSCAN剔除异常值并进行数据随机缺失
后,采用AT-SGAIN模型对数据进行插补.图 6(a)展
示了经过PCA筛选后的异常点与缺失数据点的分布
情况,图6(b)显示了通过AT-SGAIN模型进行插补后
的数据分布,图6(c)则将插补前后的数据进行了可视
化对比.图7通过聚焦序列末端的局部放大视图,进
一步突出模型在恢复数据精度和细节方面的能力,展
示了模型处理累积误差和边界效应的稳定性和鲁棒

性.
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图 6 AT-SGAIN插值数据可视化效果

图 7 AT-SGAIN模型数据插补精细化分析

3.4.2 消融实验

本研究首先通过网络复杂度的消融实验,深入分
析AT-SGAIN模型的参数优化及计算效率.之后,针
对模型的整体性能进行进一步评估,特别在特定数据
集上实施数据插补性能的消融实验,以准确探究模型
各组成部分在数据插补效果上的作用及影响.
模型的参数量 (Parameters)是衡量模型复杂性和

存储需求的重要指标,计算公式如下:

Parameters =
KH ×KW × Cin × Cout

G
. (13)

浮点运算量 (FLOPs)公式反映了模型中卷积核
的参数数量,其中分组卷积的情况下每个分组内有对
应的卷积核,对应公式如下:

FLOPs = FLOPsconv + FLOPsAdd, (14)

FLOPsConv =

Hout ×Wout × Cout × Cin ×KH ×KW

G
, (15)

FLOPsAdd =
Hout ×Wout × Cout × (Cin ×KH ×KW − 1)

G
. (16)

其中:KH和KW表示卷积核的高度和宽度,Cin表示

输入通道数,Cout表示输出通道数,G表示分组卷积
的分组数.
在GAIN模型的基础上,进行了一系列改进,分

别为SGAIN-I至SGAIN-V,每一步改进都建立在之前
改进的基础之上. SGAIN-I通过减少生成器和判别
器的层数简化了模型复杂度,并保持性能; SGAIN-II
换用Tanh激活函数加速优化过程收敛; SGAIN-III进
一步简化模型,去除了提示矩阵生成器; SGAIN-IV引
入双判别器架构,分别处理真实和虚假数据; SGAIN-
V (AT-SGAIN)结合自适应注意力机制和Transformer
编码器,提高风电数据插补精度.模型参数量、计算量
和插补精度对比在表1中详述.

表 1 模型参数量和计算量对比

模型 参数量 计算量/G RMSE

GAIN 2 223 604 19.32 0.113
SGAIN-I 1 213 802 9.67 0.152
SGAIN-II 1 213 802 9.08 0.161
SGAIN-III 893 486 8.76 0.201
SGAIN-IV 1 039 436 10.91 0.127
SGAIN-V 1 339 684 11.53 0.047

SGAIN网络作为GAIN网络的改进版本,显著
降低了计算成本和模型复杂度,同时简化了训练流
程.尽管这些优化可能带来精度的轻微下降,但引入
的AT-SGAIN模型有效弥补了这一缺陷,实现了在保
持快速计算的同时提高精度的目标. AT-SGAIN在提
高运算速度的基础上,进一步优化了模型性能.经过
对模型的参数优化和计算复杂性分析,本研究还对其
数据插补效果进行了消融实验,全面评估模型的有效
性和实用性.
图 8∼图 13展示了在逐步移除 AT-SGAIN模

型的关键组成部分,包括自适应注意力机制 (A)、
Transformer (T)网络以及轻量化生成对抗插补网络
(SGAIN)后的测试结果图.将这些结果与图6和图7
中的完整AT-SGAIN插补效果进行详细比对,可以看
出, A和SGAIN都对模型的插补性能有着重要的影
响.当移除A时,插补模型对于噪声数据的适应性较
差,插补性能降低,模型的上下文捕捉能力显著下降,
这表明了A在捕捉数据的时序特性和处理缺失值上
的重要性.当移除SGAIN时,虽然模型仍然能够进行
插补,但由于网络结构简化,参数量降低,其性能也有
所下降,这表明了SGAIN在优化插补结果上的重要
作用.详细的实验结果如表2所示.
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图 8 T-SGAIN插值数据可视化效果
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图 9 T-SGAIN模型数据插补精细化分析

图 10 SGAIN插值数据可视化效果
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图 11 SGAIN模型数据插补精细化分析

图 12 GAIN插值数据可视化效果
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图 13 GAIN模型数据插补精细化分析

表 2 AT-SGAIN网络消融实验

模型 RMSE MAE t/ms

AT-SGAIN 0.047 0.043 2776
T-SGAIN 0.098 0.103 2 589
SGAIN 0.133 0.12 2 258
GAIN 0.113 0.111 3 442

如表 2所示,各模型在数据插补精度上均有所
表现,但AT-SGAIN模型精确度尤为突出.对比各模
型的误差指标, T-SGAIN、 SGAIN和GAIN模型的
RMSE指标分别为0.098、0.133和0.113,而在MAE指
标上分别为0.103、0.120和0.111.尽管这些模型已经
展现出相对可观的性能,但AT-SGAIN模型的RMSE
和MAE分别达到了 0.047和 0.043,精度明显优于其
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他模型.
进一步考虑计算速度, AT-SGAIN 模型的

插补所需时间为 2 776ms.相较于 GAIN 模型的
3 442ms,其插补速度提高了 19.34%; SGAIN缺少A
和 Transformer结构,实现了最快的插补速度,仅为
2 258ms.这表明, SGAIN在速度上确实具有优势,但
是AT-SGAIN在SGAIN的基础上引入自适应注意力
机制和Transformer编码器后,不仅提高了插补精度,
同时也保证了较为理想的计算速度.

4 AT-SGAIN模型有效性验证
使用 AT-SGAIN 模型生成数据来插补原始

SCADA数据集,本文采用多种方法验证AT-SGAIN
模型的有效性和可靠性.

4.1 直接验证对比

4.1.1 插补模型效果对照分析

使用相同的数据集和评价指标,将AT-SGAIN与
一些其他主流插补方法进行对比,包括MisGAN[25]、

SAE-CD[26]、PC-GAIN[27]等深度学习模型.
缺失率对比测试图结果显示 (见图14),在缺失率

为 22.3%∼ 58.1%区间时, AT-SGAIN模型的插补效
果优于其余插补模型,这表明AT-SGAIN模型在风电
机组数据插补任务中具有优越的性能.
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图 14 缺失率对比效果

4.1.2 AT-SGAIN模型多工况性能评估

在2023年4月1日∼ 12月31日间,本研究对AT-
SGAIN数据插补模型在各种环境条件下的表现进行
了全面评估. 4月1日∼ 4月15日为沙尘暴天气, 5月
1日∼ 5月15日为大风环境, 7月10日∼ 7月25日和
12月1日∼ 12月15日为雨雪天气,这些特殊环境工
况可能对数据收集和风电机组的运行稳定性产生不

利影响.这些测试展示了AT-SGAIN模型在应对不同
环境工况时的适应性和效能,为其在实际应用中提供
了重要参考.

图15∼图18中,红色点代表缺失数据,绿色点代
表模型插补后的数据,右侧为局部放大视图.由图可
知, AT-SGAIN模型在雨雪、低温与沙尘暴工况下表
现出较好的插补效果,数据点密集,一致性较高,相较

之下,大风工况插补效果相对较差.从图16可以看出,
大风工况下数据点的波动最为明显,这可能是由于风
速的极端不稳定性对数据收集造成的影响,这指出模
型在大风极端条件下处理数据的能力还有待提高.
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图 15 沙尘暴工况数据插补可视化效果

-5 0 5 10

-2

0

2

10.5

0

12.0

-2

!"#$# /1 10
2

!
"

#
$

#
/

2
1

0
2

图 16 大风工况数据插补可视化效果

图 17 雨雪工况数据插补可视化效果
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图 18 低温工况数据插补可视化效果

4.2 间接验证对比

基于AT-SGAIN插补模型与其他各主流方法插
补后的数据集,使用时间序列预测的回归模型—–长
短期记忆模型,进行后续风功率分析和预测对比.预
测模型采用三层LSTM结构,单元数依次为 32、 64
和 96,通过全连接层输出预测结果.任务基于回归,
利用RMSE和MAE评估误差,使用Adam优化器整合
AdaGrad和RMSProp技术,确保训练的稳定与收敛.
图 19和图 20的结果显示,使用AT-SGAIN模型

插补后的数据进行LSTM风功率预测,功率预测效果
显著优于使用其他模型 (如MisGAN、SAE-CD和PC-
GAIN)插补后的数据.在AT-SGAIN插补数据的支持
下,风电功率的预测结果与实际功率高度一致,精度
明显优于其他插补方法.具体表现为RMSE和MAE
指标分别低至0.113和0.077,充分表明了AT-SGAIN



第12期 武 甲等: 一种新的轻量化生成对抗网络及其在风电数据插补中的应用 4149

在风电数据插补方面的较好性能和应用潜力.

0 4 8 12 16

0

5

10

25

20

MisGAN

SAE-CD

AT-SGAIN

PC-GAIN

24

t / h

20

15

Actual

!
"

/(
1

0
k

W
)

2

图 19 风功率预测对比
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图 20 误差精度对比

4.3 跨数据集的直接验证对比

为验证AT-SGAIN模型的泛化能力,引入内蒙古
东部某风场 2MW风电机组实际数据进行测试.总
计23 183组10维数据,错误数据约1 200组,由于设备
老化和通信障碍,随机缺失 1 500组.利用DBSCAN
剔除异常后,缺失率约22%.图21和图22展示了AT-
SGAIN模型跨数据集插补效果.
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图 21 AT-SGAIN跨数据集插补可视化效果
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图 22 跨数据集插补精细化分析

在实验方法上,继续采用与之前相同的模型配
置和评估指标,但对AT-SGAIN的参数进行了针对性
的调整以适应新数据集的特点.同时,本次测试也将
AT-SGAIN模型的表现与MisGAN[25]、SAE-CD[26]和

PC-GAIN[27]等其他主流插补方法进行了对比.图23
为基于缺失率对比测试图.
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图 23 跨数据集缺失率对比效果

从图23可以看出, AT-SGAIN插补模型与其他主
流插补方法相比,在处理不同缺失率数据时表现出
色.缺失率对比测试图显示,在缺失率逐渐增高的
情况下, AT-SGAIN模型保持了较低的RMSE,特别是
在高缺失率环境下,其优势更为明显.这一结果表明
AT-SGAIN模型在处理大规模数据缺失时,具有较强
的鲁棒性和优越的插补精度,验证了其在风电数据插
补应用中的潜力和有效性.

5 结 䇪

本文提出基于自适应轻量化生成对抗插补网

络 (AT-SGAIN),其SGAIN中生成器和判别器均源于
Transformer的编码器设计,结合自适应注意力机制,
该网络能够深度捕获时间序列特性及其局部信息,从
而确保高效、精准的数据插补效果.为验证其性能,
首先通过消融实验评估其插补精度,并与主流算法
进行插补对比;随后基于各插补方法的插补结果,利
用LSTM进行风电功率预测对比实验,结果显示AT-
SGAIN明显优于当前主流的插补方法.本文还扩展
了实验范围,包括在多种风电机组工况及不同风电场
数据集上的对比测试.综合考虑, AT-SGAIN在风电
数据插补方面表现出色,有较高的应用价值.
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