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摘 　 要:
 

为了提高电力负荷数据的缺失值填充精度,保障后续数据分析与应用的高效进行,首先,提出一种基于动

态融合注意力机制的填充模型(DFAIM),该模型由注意力机制模块和动态加权融合模块构成,通过注意力机制模

块的两种不同注意力机制挖掘特征与时间戳之间的深层关联;其次,通过动态加权融合模块将可学习的权重赋予

注意力机制模块的两个输出以得到特征表示;最后,利用特征表示来替换缺失位置的值,从而得到准确的填充结

果。 使用纽约市某地区的气象及负荷数据集及 UCI 电力负荷数据集对提出的模型进行验证,实验结果表明:相较

于统计学、机器学习和深度学习填充模型,DFAIM 在评价指标 MAE、RMSE 和 MRE 上均具有一定优势。
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　 　 大数据时代,电力系统数据呈现出多源异构的

特点,电力负荷数据量也在不断增加。 然而,由于采

集设备故障、极端天气等原因,负荷数据会出现不同

程度的缺失,使得可用信息减少,数据结构关联被破

坏,给电力负荷特性分析及变化规律研究带来了极

大的挑战 [ 1] 。 对缺失的负荷数据进行较高精度的

填充不仅是负荷数据分析与研究的基础,而且对提

升负荷预测效果以保障电力系统能够安全稳定地运

行具有重要意义。
缺失数据填充是根据观测数据对缺失数据进行

估计 [ 2] ,目前缺失值填充的方法主要分为 3 类:①基

于统计学习的填充方法;②基于传统机器学习的方

法;③基于深度学习的方法。
基于统计学习进行填充通常采用均值填充、前

值填充、 众数填充、 热卡填充以及冷卡填充等方

法 [ 3] ,此类方法直接对负荷数据进行拟合,未考虑

负荷数据的时序特征以及相关性,使得填充的误差

较大。 基于传统机器学习的填充方法主要有基于线

性回归( linear
 

regression) 算法、基于 K 最近邻 KNN
(K-nearest

 

neighbors ) 算 法 以 及 支 持 向 量 机 SVM

( support
 

vector
 

machine ) 等 方 法。 Malarvizhi[ 4] 将

KNN 用于缺失值填充,其会选择距离缺失数据最近

的 K 个样本来填充,相比 K-Means 聚类方法,填充精

度有所提升,但是该方法每填充一次就需要对所有

样本进行一次遍历,十分耗时。 Smola 等 [ 5] 提出了

一种基于 SVM 的缺失值填充方法,其填充缺失数据

的过程中采用了时间信息。 随着电网环境越来越复

杂,负荷变化呈现出较强的随机性、非线性 [ 6] 与条

件性 [ 7] 等特点,传统的机器学习方法难以进行较高

精度的缺失值填充。
近年来,基于深度学习的方法被广泛应用于缺

失值填充领域。 Cao 等 [ 8] 提出了基于双向循环神经

网络的缺失值填充模型,使用估计值作为循环神经

网络图的变量,能处理多个相关缺失值,相较于机器

学习模型能够提升数据填充精度,但其本质是自回

归模型,容易因为误差累积导致填充精度降低。 目

前基于 Transformer[ 9] 的模型多个领域被广泛使用,
其核心就是自注意力机制。 Du 等 [ 10] 将自注意力机

制应用于时间序列缺失值填充任务,提出了基于自

注意力的时间序列填充( self-attention-based
 

imputa-
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tion
 

for
 

time
 

series,SAITS) 模型,其使用两个对角掩

码自注意力模块的加权组合进行缺失值填充,相较

于其他填充模型提高了数据的填充精度和速度,但
是该方法忽略了电力负荷的条件性,对于多维数据

间相关性以及时序特征的捕获能力仍有待提升 [ 11] 。
针对以上问题,本文提出了一种基于动态融合

注意力机制的填充模型( dynamic
 

fusion
 

of
 

attention
 

mechanism
 

imputation
 

model,DFAIM) 用于负荷缺失

数据填充,相较于其他模型,所提模型填充精度更

高。 本文贡献如下。
(1)以负荷缺失数据填充为应用背景,构建了

动态融合注意机制的填充模型来捕获多维数据间的

深层联系,达到更精确的填充效果。
(2)使用了两种不同的缺失值填充实验方法,

对两种不同类型的数据集进行实验,更全面地验证

了本文模型的效果。
(3) 考虑了影响负荷值的主要因素即气象因

素,选择了开源的纽约市气象与负荷数据进行处理

后作为本文实验数据集之一。

1　 方法

1. 1　 问题定义

电力负荷数据是由多个特征组成的多变量时间

序列,本文用矩阵 X ∈ RT ×F 表示负荷数据,如式(1)
所示。

X = [X1 ,X2 ,…,XF - 1 ,XF ] =

X1
1 X2
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。 (1)

式中: T 为时间戳的数量; F 为电力负荷数据特征的

维度; X1 ,X2 ,…,XF 为所有时刻的负荷、温度、降水

量等值。
为了更好地标记预处理后的电力负荷数据中缺

失值所在位置,本文引入了掩码矩阵 M,其中第 t 个
时间戳的第 f 个特征的掩码值 M f

t 的计算公式为

M f
t =

1, M f
t ≠ 空值;

0, M f
t = 空值。{ (2)

　 　 本文目的是通过使用 X 和 M 进行训练,得到一

个填充模型,从而实现将原始缺失数据 X 填充为完

整数据 X imp ,如式(3)所示:

X,M{ }
填充模型

→ X imp 。 (3)
1. 2　 两种实验方法

对于不同类型数据集,本文在进行缺失值填充

实验时,采用了以下两种方法。
(1) 使用完整的数据集进行实验 [ 12] 。 将数据

集以一定比例模拟自然缺失,通过掩码矩阵对模拟

缺失的位置进行标记,然后使用填充模型对数据进

行填充。 由于该方法原始数据集是完整的,因此可

以使用真值直接评价模型填充效果。
(2)使用存在缺失数据的数据集进行实验。 由

于原始数据存在缺失导致无法直接评价模型填充效

果,因此需要通过比较人为缺失数据的模型填充精

度高低或者比较填充前后的数据对下游预测精度的

影响来进行间接评价 [ 13] 。 缺失值填充实验的两种

方法如图 1 所示。

图 1　 两种缺失值填充实验方法

Figure
 

1　 Two
 

experimental
 

methods
 

for
 

missing
 

values
 

imputation

2　 模型设计

本文旨在通过对负荷数据以及相关数据的挖

掘,实现缺失数据的准确填充。 所提动态融合注意

力机制的填充模型 DFAIM 如图 2 所示,模型共包括

以下两个模块。
(1)注意力机制模块( attention

 

mechanism
 

mod-
ule,

 

AMM) 。 该模块由自注意力机制块( self-atten-
tion

 

mechanism
 

block,
 

SAB ) 和多维注意力机制块

( multi-dim
 

attention
 

mechanism
 

block,
 

MDAB)构成。
数据预处理后得到的 X 和 M 矩阵通过 SAB 捕获负

荷数据时间步之间的潜在关联,通过 MDAB 获取到

不同时间步与不同特征之间的关联,生成更加准确

的特征表示 X
~

1 和 X
~

2 。
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(2)动态加权融合模块( dynamic
 

weighted
 

fusion
 

module,
 

DWFM) 。 该模块使用可学习的参数 γ 对

AMM 的输出 X
~

1 和 X
~

2 赋予不同权重,动态融合得

到特征表示 X
~

3 ,再对 X
~

3 进行非缺失位置值替换得

到最终的填充值 X imp 。

图 2　 DFAIM 结构图

Figure
 

2　 Structure
 

diagram
 

of
 

DFAIM

2. 1　 注意力机制模块 AMM
该模块使用了两种不同注意力机制,分别为自

注意力机制和多维注意力机制。
2. 1. 1　 自注意力机制模块 SAB

SAB 的核心是自注意力机制,将其应用于负荷

缺失值填充,可以用来获取不同时间步之间的相关

性 [ 14] ,该模块的具体结构如下。
(1)线性映射与位置编码层。 将 X 和 M 进行

拼接后经过线性层映射到 dmodel 维度。 然后进行位

置编码( position
 

embedding,
 

PE)得到特征矩阵 e1 。
PE 和 e1 分别由式(4) 、式(5)得到。

PE( p,2i) = sin( p / 1
 

0002i / dmodel ) ;

PE( p,2i + 1) = cos( p / 1
 

0002i / dmodel ) 。{ (4)

e1 = Linear Concat X,M( )( ) + PE( p,i) 。 (5)
式中: p 为元素位置索引; 2i 为偶数维度; 2i + 1 表

示奇数维度; PE( p,2i) 为位置编码向量的维度。
(2)多头对角掩码自注意力层。 首先,将矩阵

e1 通过不同的线性变换得到 Q t、 键矩阵 K t 以及值

矩阵 V t ,如式(6)所示:

Q t = e1W
Q
t ;

K t = e1W
K
t ;

V t = e1W
V
t 。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(6)

式中: WQ
t 、WK

t 、W V
t 为模型需要学习的参数矩阵。

其次,需要在自注意力基础上添加对角掩码,保
证填充时估计值只来自其他时刻值或其他特征值,
防止数据自身对其估计做出贡献 [ 15] 。 对角掩码自

注意力机制 ( diagonal
 

masked
 

self-attention
 

mecha-
nism,

 

DMSA)计算公式如式(7)所示:

DM A( )[ ] i,
 

j( ) =
- ∞, i = j;
A i,

 

j( ) , i ≠ j;{

DMSA Qt,Kt,Vt( ) = Softmax DM
Qt·Kt

T

dk
( )( )·Vt。

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(7)

式中:DM A( ) 为对角掩码函数; A 为 Q t 与 K t
T 经过

点积运算与缩放后得到的矩阵; i 和 j 分别为矩阵 A
的行索引和列索引; DMSA Q t,K t,V t( ) 为对角掩码

自注意力函数。
最后,使用多个注意力头以使模型能获得更为

丰富的特征信息,将得到的多个注意力头所有输出

进行融合得到 f1 ,计算方法如式(8)所示:
h1i

= DMSA Q t i
,Kt i

,Vt i
( ) ;

f1 = MHDMSA(e1) = Concat(h11
,h12

,…,h1n
)·Ws 。{

(8)
式中: i ⊆ (1,n) ,n 为多头机制的头数; W s 为可学

习的参数矩阵; MHDMSA e1( ) 为多头对角掩码自

注意力函数。
(3)前馈网络 FFN 层。 该前馈网络由 2 个线性

层和一个 Relu 激活函数构成。 f1 通过 N 次的 FFN
得到特征表示 Z1 ,如式(9)所示:

Z1 = FFN f1( ) = Linear Relu Linear f1( )( )( ){ }
N 。

(9)
　 　 (4)输出层。 对经过线性层的 Z1 进行第二、三

维互换,得到特征表示 X
~

1 作为 SAB 的输出,如式

(10)所示:

X
~

1 = Permute Linear Z1( )( ) 。 (10)
2. 1. 2　 多维注意力机制块 MDAB

MDAB 的核心是多维注意力机制,将其应用于

负荷缺失值填充,可以用来获取不同特征与不同时

间戳之间的联系,MDAB 的具体结构如下。
(1)线性映射与位置编码层。 首先,将 XT 和
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M T 进行拼接,之后通过线性映射并添加位置编码至

维度得到特征矩阵 e2 ,如式(11)所示:
e2 = Linear Concat XT ,M T

( )( ) + PE( p,i) 。 (11)
　 　 (2)多头对角掩码多维注意力层。 不同于自注

意力机制的 3 个矩阵均由一个矩阵变换而来,多维

注意力机制的查询矩阵 Q f 和键矩阵 K f 由 e2 变换得

到,值矩阵 V′f 是由特征表示 Z1 通过维度变化而来,
3 个矩阵计算方法如式(12)所示:

V′f = trans_dim Z1( ) ;

Q f = e2W
Q
f ;

K f = e2W
K
f 。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(12)

式中: WQ
f 和 WK

f 为模型需要学习的参数矩阵。
矩阵通过对角掩码多维注意力机制 ( diagonal

 

masked
 

multi-dim
 

attention
 

mechanism,
 

DMMDA)
 

层

以学习特征与时间戳维度深层关联, 如 式 ( 13 )
所示:

DMMDA Q f,K f,V′f( ) =

Softmax DM
Q f·K f

T

d k
( )( )·V′f。 (13)

　 　 Q f 和 K f
T 进行了缩放点积运算,可以获取到特

征维度的数据相关性, V′f 包含了时间戳维度之间

的潜在关联,所以 DMMDA 能够学习到特征维度与

时间戳维度之间的潜在联系。
通过多头机制获取到不同表示空间的多维潜

在联系,将多头输出进行融合得到 f2 ,如式 ( 14 )
所示:

h2 i
= DMMDA Q f i

,K f i
,V′f i( ) = A′ i·V′f i;

f2 = MHDMMDA e2 ,Z1( ) =

Concat(h21
,h22

,…,h2n
) ·Wm 。

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(14)

式中: i ⊆ (1,n) ;n 为多头机制的头数; A′ i 为可学

习的参数矩阵; MHDMMDA e2 ,Z1( ) 为多头对角掩

码多维注意力函数。
(3)前馈网络 FFN 层。 将 Z2 通过 N 次由 2 个

线性层和 1 个 Sigmoid 激活函数构成的 FFN 层,得
到特征表示 Z2 ,计算方式如式(15)所示:

Z2 = FFN f2( ){ }
N 。 (15)

　 　 (4)输出层。 Z2 经过线性层、Relu 激活函数和
　 　 　

线性层得到 MDAB 的输出 X
~

2,计算方式如式(16)所示:

X
~

2 = Linear Relu Linear Z2( )( )( ) 。 (16)
2. 2　 动态加权融合模块 DWFM

为提高模型的泛化能力,使模型能够根据负荷

数据缺失率的变化动态调整权重,在对注意力机制

模块得到的两个特征表示进行融合时,使用动态加

权的方式。
首先,将通过 MDAB 得到的可学习矩阵 A′ 与矩

阵 MT 进行拼接,然后通过线性层进行降维;其次,通

过 Sigmoid 函数得到动态权重 γ; 最后,将 γ 作为 X
~

2

的权重,将(1 - γ ) 作为 X
~

1 的权重,加权融合得到

X
~

3 、γ 与 X
~

3 计算方式分别如式(17)、式(18)所示:
γ = Sigmoid Linear Concat A′,M T

( )( )( ) ; (17)

X
~

3 = γ 􀳱 X
~

2 + (1 - γ) 􀳱 X
~

1 。 (18)

　 　 最终的填充数据 X imp 由 X
~

3 提供缺失位置的

值, XT 提供原本的观测值,如式(19)所示:

X imp = Permute M T 􀳱 X
~

3 + 1 - M T
( ) 􀳱 XT

( ) 。 (19)
式中:Permute(·) 表示第二、三维互换操作,其目的

是使 X imp 的维度与输入 X 保持一致; 􀳱 表示哈达玛

积运算。

3　 实验设置及结果分析

3. 1　 实验环境

本实 验 采 用 的 编 程 语 言 为 python, 版 本 为

3. 8. 0,在 Windows10 操作系统上搭建了基于 Py-
torch 框架的编程环境,框架版本为 1. 10. 0,开发环

境为 PyCharm11. 0. 15+10-b2 043. 56
 

amd64,实验所

用的处理器为英特尔 i5-12400F
 

2. 50
 

GHz,显卡为

英伟达 RTX3060,内存为 16
 

GB。
3. 2　 数据集与预处理

为了验证 DFAIM 对电力负荷缺失值填充精度

的提升效果,本文使用了开源的 UCI 电力负荷数据

集 [ 16] ,同时考虑到气象因素,构建了纽约气象及负

荷数据集作为实验数据集,并对 2 个数据集进行了

预处理操作,具体操作如表 1 所示,样本构建方法为

滑动窗口法。

表 1　 数据集预处理

Table
 

1　 Datasets
 

preprocessing

数据集
是否

完整

填充实

验方法

总缺失

率 / %
引入缺

失方式

特征缩

放方式

特征

维度

数据集测试时长 / 月
训练集 验证集 测试集

窗口

大小

样本

总量

数据集划分数量

训练集 验证集 测试集

UCI 电力负荷数据集 是 方法 1 0　 模拟 归一化 370 28 10 10 100 1
 

400 817 292 291
纽约气象及负荷数据集 否 方法 2 22. 78 人为 归一化 11 32 11 10 24 1

 

602 875 291 235



　 第 2 期 赵冬,等:基于动态融合注意力机制的电力负荷缺失数据填充模型
 

115　　

3. 2. 1　 纽约气象及负荷数据集及预处理

使用开源的纽约市 2016 年 1 月 1 日至 2020 年

5 月 31 日共计 53 个月的负荷数据和气象数据,通
过进行相关性分析以及显著性检验,最终选择了与

其关联程度较大的 10 种气象数据。 负荷与气象数

据均以 1
 

h 为采样间隔,使用外连接的方式进行两

种数据拼接,将得到的 38
 

472 条数据作为纽约气象

负荷数据集。 该数据集中含有缺失数据的记录为

8
 

764 条,每一属性的数据均存在不同程度缺失,最
高缺失达 16. 27%。 为了消除不同量纲之间的影

响,先对原数据进行 Min-Max 归一化处理,将其控制

在[0,1]内,归一化公式如式(20)所示:

X f
t

___

=
X f

t - X fmin

X fmax - X fmin
。 (20)

式中: t ∈ (1,T) ;f ∈ (1,F) ; X fmax 和 X fmin 分别表示

同一特征维度下样本的最大值与最小值。
3. 2. 2　 UCI 电力负荷数据集及预处理

该数据集包含从 370 个客户端收集的 2011 年

1 月 1 日至 2014 年 12 月 31 日共计 48 个月的负荷

数据。 采样间隔为 15 min,并且没有缺失数据。
3. 3　 评价指标

本文使用平均绝对误差 ( MAE) 、均方根误差

(RMSE) 、平均相对误差(MRE) 这 3 个评价指标来

评估不同模型对于电力负荷缺失数据的填充效果,
计算方法如式(21) ~ (23)所示:

MAE =
∑

T

t = 1
∑

F

f = 1
X - X imp( ) 􀳱 M f

t

∑
T

t = 1
∑

F

f = 1
M f

t

; (21)

RMSE =
∑

T

t = 1
∑

F

f = 1
X - X imp( ) 􀳱 M f

t( )
2

∑
T

t = 1
∑

F

f = 1
M f

t

; (22)

MAE =
∑

T

t = 1
∑

F

f = 1
X - X imp( ) 􀳱 M f

t

∑
T

t = 1
∑

F

f = 1
X 􀳱 M f

t

。 (23)

3. 4　 参数设置

本文在进行超参数的选择时使用了微软自动超

参调优工具 NNI[ 17] ,其可通过定义的超参搜索空间

和超参调优算法运行,并报告评价指标,从而更好地

选择最佳超参组合。 本文对 DFAIM 模型进行实验

时使用随机搜索( random
 

search,RS) 作为超参调优

算法,该算法相比网格搜索更加高效 [ 18] ,同时也能

够保证模型的准确性。 实验设置每个模型的 trial

为 200,即进行 200 次自动超参搜索,为了兼顾时间

效率与模型的可解释性,除学习率 lr 外超参数范围

均设定为离散值。 对于纽约气象负荷数据集以及

UCI 电力负荷数据集,设置的超参搜索范围以及最

终确定的模型超参数如表 2 所示。 表 2 中,N 表示 2
个模块编码器的层数;dmodel 表示特征矩阵的 e1 和 e2

维度;n 表示注意力头数;d 表示 V 的维度;d inner 表

示中间线性层的维度;dropout 表示随机失活率; lr
表示模型参数的学习率,采用随机采样的方式进行

学习率的选择。
表 2　 DFAIM 在两个数据集上的超参数

Table
 

2　 Hyperparameters
 

of
 

DFAIM
 

for
 

two
 

datasets
数据集 参数 超参数设定范围 取值

纽约气象

负荷数据集

UCI 电力

负荷数据集

N [1,2,3,4,5,6,7,8] 8
dmodel [16,32,64,128,256,512] 128
n [2,4,8,16] 8
d [16,32,64,128,256,512] 16

d inner [32,64,128,256,512,1024] 128
dropout [0,0. 1,0. 2,0. 3,0. 4,0. 5] 0. 1

lr loguniform[0. 0001,0. 01] 0. 001
 

9
N [1,2,3,4,5,6,7,8] 1

dmodel [32,64,128,256,512,1024] 1
 

024
n [2,4,8,16] 2
d [16,32,64,128,256,512] 512

d inner [32,64,128,256,512,1024] 64
dropout [0,0. 1,0. 2,0. 3,0. 4,0. 5] 0. 1

lr loguniform[0. 0001,0. 01] 0. 000
 

3

3. 5　 对比实验

本文在模型选择上采用了 8 种基线模型,不仅

考虑了传统简单的均值填充法 Mean 和前值填充法

Previous,还考虑了机器学习模型如线性回归模型与

多层感知机模型,以及像 MRNN、BRITS 这样基于双

向循环神经网络的深度神经网络,还对比了基于自

注意力机制的 Transformer 模型和 SAITS 模型。
Mean:均值填充法,使用缺失数据所在属性其

余观测数据的平均值进行填充。
Previous:前值填充法,使用缺失数据前一时间

戳的值进行填充。
LR:线性回归模型,作为一种基础回归算法,使

用线(面) 等模型对于现有相对线性的数据进行较

小损失的拟合。
MLP:多层感知机,在本实验中隐藏层的维度设

置为 1
 

024。
MRNN:基于循环神经网络的填充模型 [ 19] ,本

实验中隐藏层的维度设置为 1
 

024, 学习率设置

为 0. 001。
BRITS:基于双向 RNN 来进行缺失值估算,将
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缺失值作为双向 RNN 图的变量参与到反向传播过

程中,本实验隐藏层维度设置为 1
 

024,学习率设置

为 0. 001。
Transformer:本文将缺失值填充视为掩码预测

任务,因此在实验时只使用了 Transformer 的编码器

部分,未使用解码器部分。

SAITS:基于自注意力机制进行缺失值填充的

模型,相比于基于 RNN 的自回归模型,提高了填

充精度,当前在时间序列填充任务上取得 SOTA
结果。

在 10%缺失率的情况下,本文所提 DFAIM 与其

他模型的对比实验结果如表 3 所示。
表 3　 对比实验结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

comparative
 

experiments

模型
纽约气象及负荷数据集 UCI 电力负荷数据集

MAE RMSE MRE MAE RMSE MRE
Mean 0. 816

 

1 0. 940
 

5 0. 894
 

9 5. 591
 

2 6. 010
 

7 3. 727
 

3

Previous 0. 402
 

6 0. 589
 

4 0. 494
 

7 2. 830
 

9 3. 092
 

9 1. 518
 

0

LR 0. 276
 

0 0. 400
 

9 0. 180
 

8 2. 159
 

6 2. 648
 

4 1. 359
 

7

MLP 0. 106
 

5 0. 178
 

1 0. 165
 

1 1. 890
 

5 2. 325
 

8 1. 128
 

9

MRNN 0. 059
 

3 0. 082
 

4 0. 095
 

3 1. 177
 

3 1. 812
 

2 0. 630
 

6

BRITS 0. 015
 

8 0. 040
 

0 0. 032
 

1 0. 925
 

6 1. 396
 

2 0. 494
 

9

Transformer 0. 020
 

2 0. 043
 

4 0. 041
 

0 0. 813
 

7 1. 224
 

0 0. 435
 

8

SAITS 0. 018
 

9 0. 042
 

1 0. 037
 

9 0. 737
 

5 1. 106
 

1 0. 394
 

2

DFAIM
 

(本文) 0. 014
 

5 0. 035
 

7 0. 029
 

5 0. 130
 

2 0. 231
 

1 0. 069
 

7

　 　 通过对表 3 数据的对比分析可以看出:
(1)本文所提 DFAIM 同其他模型相比,MAE、

RMSE、MRE 值均有降低,取得了最佳填充效果。 在

其他填充方法中:传统统计方法 Mean 和 Previous 的

填充效果最差,原因是其仅利用了缺失数据同维度

的数据进行填充;简单机器学习模型 LR 和 MLP 表

现较差,是由于其只能大致拟合数据整体变化;深度

学习模型 MRNN、BRITS、Transformer 和 SAITS 表现

较好,能够较为准确地拟合数据的细节变化,但是捕

获数据间深层联系的效果欠佳。
(2)本文所提 DFAIM 在 UCI 电力负荷数据集

上的填充精度提升十分明显,原因应该在于该数据

集特征数量更多,不同维度数据之间的关联性更强,

DFAIM 模型的多维注意力机制块很好地捕获了多

维数据之间的关联性。
3. 6　 不同缺失率实验

为了进一步验证模型的填充效果,本文还在纽

约气象负荷数据集上进行了不同缺失率实验。 通过

在测试集引入 20% ~ 90% 缺失比例的自然缺失值,
来验证不同缺失率下本模型的有效性,实验结果如

图 3 所示。
从图 3 可以看出,随着缺失比例的上升,不同模

型的 MAE、RMSE、MRE 值大致呈上升趋势,这表明

随着数据缺失比例的上升,填充准确性呈下降趋势,
与实际情况一致。 DFAIM 在不同的缺失率下,都表

现出更高的填充精度,实现了最佳效果。

图 3　 不同缺失率下模型的填充效果

Figure
 

3　 Imputation
 

results
 

of
 

models
 

with
 

different
 

missing
 

rates
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3. 7　 消融实验

本文使用两个不同的注意力块以深入挖掘数据

之间的潜在联系,使用了动态加权融合的方式以根

据数据的不同缺失率来自适应地调整权重,因此消

融实验重点要探究两个注意力机制块组合的有效性

以及动态加权融合方式的有效性。 本文在纽约气象

及负荷数据集上进行了消融实验,描述如下。
Only

 

SAB:仅使用自注意力机制块的特征表示。
Only

 

MDAB:仅使用多维注意力机制块的特征

表示。
AMM+EWFM:使用 SAB 与 MDAB 两个模块最

终的特征表示, 然后使用等权重融合模块 ( equal
 

weight
 

fusion
 

module,
 

EWFM) 。
消融实验结果如表 4 所示。

表 4　 消融实验结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

实验方法 MAE RMSE MRE
Only

 

SAB 0. 029
 

5 0. 054
 

7 0. 060
 

1
Only

 

MDAB 0. 020
 

2 0. 046
 

1 0. 041
 

0
AMM+EWFM 0. 019

 

2 0. 041
 

6 0. 039
 

2
DFAIM 0. 014

 

5 0. 035
 

7 0. 029
 

5

　 　 通过对实验结果的对比分析,可以得出以下

结论。
(1) Only

 

SAB 的填充误差明显高于其他 3 个,
说明仅使用自注意力机制能捕获浅层的数据关联,
但无法捕获更深层的关联。

(2) AMM+EWFM 的填充误差低于 Only
 

SAB 和

Only
 

MDAB 的结果,说明增加多维注意力机制块能

够捕获缺失值与其他时刻值或其他特征值之间更深

层的关联,证明了两种注意力机制组合模块 AMM
挖掘数据潜在联系的能力。

(3) DFAIM 的填充误差比 AMM+EWFM 进一步

降低,说明动态加权融合的方式能够根据数据的缺

失率学习到更优的权重,证明了动态加权融合模块

DWFM 对于填充精度提升的有效性。

4　 结论

本文设计了动态融合注意力机制的填充模型,
通过 SAB 与 MDAB 的组合来构建模型,能兼顾时间

维度与特征维度之间的关联模式,从而更好地挖掘

缺失数据特征间联系。 该模型通过动态加权的方式

融合两个特征表示,能根据不同的缺失率自适应地

调节权重,从而得到更高的填充精度;在两种数据集

上与多个填充模型的对比,证明了 DFAIM 模型能够

进一步提升填充精度。 另外,消融实验证明了本文

所提注意力机制模块及动态加权融合方式的有效

性。 通过不同缺失比例的实验表明了 DFAIM 模型

能够更好适应现实的不同数据缺失场景。
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Abstract:
   

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

imputation
 

accuracy
 

of
 

power
 

load
 

missing
 

value
 

data
 

and
 

guarantee
 

the
 

efficien-
cy

 

of
 

subsequent
 

data
 

analysis
 

and
 

application,
 

firstly,
 

a
 

imputation
 

model
 

based
 

on
 

dynamic
 

fusion
 

of
 

attention
 

mechanism
 

dynamic
 

fusion
 

of
 

attention
 

mechanism
 

imputation
 

model
 

( DFAIM)
 

was
 

proposed.
 

The
 

model
 

consisted
 

of
 

an
 

attention
 

mechanism
 

module
 

and
 

a
 

dynamic
 

weighted
 

fusion
 

module,
 

where
 

the
 

deep
 

correlation
 

between
 

fea-
tures

 

and
 

timestamps
 

was
 

mined
 

through
 

the
 

two
 

different
 

attention
 

mechanisms
 

of
 

the
 

attention
 

mechanism
 

module.
 

Secondly,
 

feature
 

representations
 

were
 

obtained
 

by
 

assigning
 

learnable
 

weights
 

to
 

the
 

two
 

outputs
 

of
 

the
 

attention
 

mechanism
 

module
 

through
 

the
 

dynamic
 

weighted
 

fusion
 

module.
 

Finally,
 

replacing
 

the
 

values
 

of
 

the
 

missing
 

loca-
tions

 

with
 

the
 

obtained
 

feature
 

representations
 

to
 

obtain
 

the
 

imputed
 

values.
 

The
 

proposed
 

model
 

was
 

validated
 

u-
sing

 

the
 

meteorological
 

and
 

load
 

dataset
 

and
 

the
 

UCI
 

electric
 

load
 

dataset
 

for
 

an
 

area
 

in
 

New
 

York
 

City,
 

and
 

the
 

ex-
perimental

 

results
 

showed
 

that
 

DFAIM
 

had
 

certain
 

advantages
 

in
 

evaluating
 

metrics
 

such
 

as
 

MAE,
 

RMSE,
 

and
 

MRE
 

compared
 

to
 

statistics,
 

machine
 

learning,
 

and
 

deep
 

learning
 

models
 

imputation
 

models.
Keywords:

 

missing
 

data
 

imputation;
 

attention
 

mechanism;
 

power
 

load;
 

time
 

series
 

features




