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1ABSTRACT: The missing data in electricity consumption can 
affect the performance of electricity theft detection models, 
while traditional interpolation methods is difficult to retain the 
key features and limit the performance of the model. This paper 
proposes a two-stage self-attention weight fusion (TS-SAWF) 
model for missing data imputation in electricity theft detection. 
This model utilizes a two-stage convolution-enhanced diagonal 
masked multi-head self-attention module to capture the 
correlations and features between the data. It further integrates 
attention weights from both stages to improve imputation 
accuracy. Experimental results on two real-world electricity 
meter datasets from the State Grid Corporation of China 
demonstrate that, compared to the comparison models, the 
TS-SAWF model achieves higher imputation performance 
under varying random missing rates and different numbers of 
consecutive missing days. Moreover, the data imputed by the 
TS-SAWF model effectively enhances the performance of the 
electricity theft detection model, further demonstrating its 
effectiveness. 

KEY WORDS: missing data imputation; electricity theft 
detection; self-attention mechanism; deep learning 

摘要：用电数据缺失会影响窃电检测模型的性能，而传统插值

填补方法难以保留关键特征，限制模型检测性能。该文提出了

一种基于两阶段自注意力权重融合(two-stage self-attention 
weight fusion，TS-SAWF)模型的窃电检测缺失数据填补方法。
该模型利用双阶段卷积增强对角掩码多头自注意力模块，捕

捉数据之间的相关性与特征，并融合两阶段的注意力权重，

提高缺失数据填补的准确性。在中国国家电网公司两个真实
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用户电表采集数据集上的实验结果表明，与对照模型相比，

TS-SAWF 模型在不同随机缺失率和不同连续缺失天数下均
能提升填补性能。同时，基于 TS-SAWF模型填补后的数据
有效地提升了窃电检测模型的性能，进一步证明其有效性。 
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0  引言 

窃电是造成电网运行中非技术性损失的重要因

素之一，不仅影响电力系统的安全与稳定运行[1-2]， 
还给社会和电力公司造成巨大的经济损失[3-4]。近年

来，随着智能电表的广泛普及和高级量测体系

(advanced metering infrastructure，AMI)的快速发展，
它们所提供的海量用电信息为数据驱动的窃电检

测奠定了坚实的基础[5-6]，有效地遏制了窃电行为的

发生。数据驱动方法的关键在于数据质量[7]。然而，

由于用电信息在采集、传输和存储等环节中可能发

生设备故障或通讯遭受干扰，数据丢失的风险不可

忽视。这种数据缺失对窃电检测的准确性和可靠性

构成了重大挑战。精准的窃电检测依赖于完整、可

靠的高质量数据，因此，准确地填补缺失用电数据，

确保为窃电检测任务提供高质量的数据，显得尤为

重要。 
在窃电检测中，对于缺失数据的处理方法可以

总结为删除法和填补法。在文献[8]中，对于缺失数
据总数超过 600的用户，采用删除法进行处理。虽
然删除法操作简便，但它可能会导致数据间重要信

息的丢失，从而破坏数据的完整性。相比之下，均

值填补[9]、中位数填补和插值填补[10-11]等基于数学
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统计的填补法更常用于解决窃电检测中的缺失数

据问题。这些方法通过填补缺失数据，保持了数据

的完整性。然而，这些方法通常忽略了数据间的相

关性和时序特征[12]，可能导致填补结果不够准确，

从而影响窃电检测模型的性能。相较于基于数学统

计的填补方法，矩阵补全方法由于不需要先验知识

的训练，并具有计算复杂度低的优势，为缺失数据

填补提供了新见解。例如，文献[13]针对非侵入式
负荷监测与分解的精度下降问题，提出一种基于

CP(cnonical polyadic)分解的正则化低秩张量补全
的量测数据缺失修复方法。实验结果表明所提出的

方法可以提高数据修复精度，在高缺失率和连续缺

失情况下仍能有较好地补全效果。文献[14]提出一
种利用轻量级多通道注意力融合网络的窃电检测

边缘计算方法。在该方法中，使用低秩矩阵方法填

补缺失值，实验结果表明基于交替方向乘子法的矩

阵补全显著改善了数据质量，为后续窃电检测模型

的设计及训练奠定基础。然而，基于矩阵补全的方

法对于非凸问题采用的优化方法过于复杂且在长

时间连续缺失情况下补全性能不高[15]。为了克服传

统缺失数据填补方法的局限性，越来越多的研究学

者将人工智能方法应用于时序缺失数据的填补。k
最近邻[16]、极限学习机[17]和随机森林[18]等经典机器

学习算法在缺失数据填补方面取得了一定成效，具

有实现简单、计算成本较低等优点。但是在面对复

杂多变的用电模式时，它们往往无法充分捕捉数据

的深层次特征。简单的统计特征和相邻数据的相似

性不足以全面反映用电行为的变化，从而影响了填

补结果的准确性。此外，在 AMI 体系提供海量用
电数据的支撑下，传统机器学习方法在补全大规模

数据时可能面临效率低下和泛化能力不足等问题。 
近年来，循环神经网络 (recurrent neural 

network， RNN)[19]和生成对抗网络 (generative 
adversarial network，GAN)[20]等深度学习模型及其

变体因其优异性能，广泛应用于时序缺失数据填补

领域，以解决数学统计、矩阵补全和机器学习等填

补方法的局限性。基于深度学习的填补方法通过自

主学习时序数据间的特征与相关性，能够更准确地

预测和填补缺失值。例如，为了解决分布式光伏集

群多维量测信息的缺失问题，文献[21]提出了一种
基于长短期记忆网络 (long short-term memory，
LSTM)的双向多阶段循环插补网络。算例结果表
明，该方法有效地增强了分布式光伏集群的基础数

据质量。文献[22]构建了一种基于增强生成对抗网
络模型，用于补全配电网中非实时观测节点的量测

缺失数据。实验结果表明，该方法不仅能够高精度

地补全缺失量测数据，还能有效降低电压波动，从

而提高配电网运行的稳定性。文献[23]提出了一种
基于双通道 GAN 的城市用电负荷缺失数据补全方
法，并在多个不同程度随机和连续缺失场景下验证

了所提方法的可行性与优越性。尽管 RNN 类和
GAN 类模型在缺失数据填补方面表现出色，但
RNN 类模型在处理长时间序列数据时计算效率较
低，难以充分利用图形处理器(graphics processing 
unit，GPU)的并行计算优势，而 GAN 类模型在训
练过程中容易出现模式崩溃和收敛困难。为了高效

准确地填补缺失数据，文献[24]结合自注意力机制
的并行训练能力和全局信息捕捉优势，提出了基于

自注意力机制的时序填补 (self-attention-based 
imputation for time series，SAITS)模型。在文献[25]
中，SAITS模型被用于补全配电网 D-PMU系统中
的缺失数据。实验结果表明，SAITS模型在数据补
全上表现出色，有效地提高了 D-PMU 系统的数据
质量。SAITS 模型通过并行处理数据提高运算效
率，并在训练过程中更好地捕捉数据的特征与相关

性，从而提高填补精度。凭借这些优势，SAITS模
型成为了填补时序缺失数据的新兴方案，同时也为

数据驱动的窃电检测缺失数据填补提供了新思路。 
综上所述，为进一步提高用电信息缺失数据的

填补精度，提供高质量的数据，并提升数据驱动的

窃电检测准确率，本文提出了一种基于两阶段自注

意 力 权 重 融 合 (two-stage self-attention weight 
fusion，TS-SAWF)模型的用电缺失数据填补方法。
TS-SAWF 模型首先通过双阶段卷积增强对角掩码
多头自注意力模块，学习用电数据间的特征与相关

性，进行缺失数据预填补并获取相应的自注意力权

重。然后，通过融合两阶段自注意力权重完成缺失

数据的最终补全。为验证 TS-SAWF 模型填补缺失
数据的有效性，本文基于中国国家电网公司公开数

据集和国网福建某供电公司数据集进行仿真实验，

并加入其他填补模型作为对比。实验结果表明，所

提出的缺失数据填补方法具有较高的填补精度。此

外，TS-SAWF 模型填补后的数据有效提升了窃电
检测模型的性能，进一步验证了所提方法的有效性。 

1  相关知识 

1.1  数据驱动的窃电检测 
传统的窃电手段主要包括破坏电表和绕越电

表等物理方式。以往的窃电检测通常需要电力公司

派遣员工实地核查电表用电情况，这种方法不仅费
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时费力，且效率较低[26]。然而，近年来，随着智能

电表的广泛普及，以及其与网络通信和数据管理系

统协同组成的 AMI，电力公司能够实现对用户用电
信息的实时采集和监测。尽管 AMI 体系的应用在
一定程度上降低了窃电的发生率，但窃电者仍在不

断探索利用该系统的新方法，使得窃电手段变得愈

发隐蔽和复杂。面对这些挑战，在 AMI 体系提供
的海量用电信息的推动下，基于数据驱动的窃电检

测研究逐渐成为备受关注的热门领域。通过应用人

工智能算法，例如支持向量机[27]、极端梯度提升

(eXtreme gradient boosting，XGBoost)[28]等机器学习

模型，以及卷积神经网络 (convolutional neural 
network，CNN)[29-30]、LSTM[31-33]等深度学习模型，

可以从海量用电数据中自主学习特征，从而提高窃

电检测的准确性和效率。总结该领域的研究可以发

现，基于数据驱动的窃电检测流程大致分为 3个阶
段：用电信息采集、数据预处理和窃电检测。其流

程图如附录图 A1所示。 
由附录图 A1可以看出，在用电信息采集阶段，

由于智能电表故障或人为蓄意破坏、数据传输线路

故障以及数据云端储存中心遭受网络攻击等问题
[34]，可能会导致数据在采集、传输和储存各个环节

中发生丢失。用电信息的缺失可能会引发以下问

题：首先，人工智能算法模型无法直接处理含有缺

失数据的数据集。其次，若缺失数据过多，会削弱

数据间的相关性和特征，进而影响模型的训练效果

和检测性能。因此，在数据预处理时，必须对缺失

数据进行有效、准确的填补，以确保用电数据的高

质量，从而提升后续窃电检测任务的性能。 
1.2  填补模型联合优化训练策略 
为了提升 TS-SAWF 用电缺失数据填补模型的

补全精度，本文针对模型训练引入了一种联合优化

训练策略 [24]。该策略包括掩码填补过程(masked 
imputation process，MIP)和观测重建过程(observed 
reconstruction process，ORP)，图 1展示了该训练策
略的具体流程。在该策略中，填补模型可根据任务

需求进行自行设计，例如以 CNN或 GAN作为基础
模型设计填补模型。MIP 旨在补全人为掩盖的数
据，从而提高模型预测缺失值的准确性。而 ORP
旨在使模型尽可能准确地预测未被遮掩的数据。 
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图 1  联合优化训练策略流程图 
Fig. 1  Flow chart of joint-optimization training strategy 

在MIP中，部分初始值被随机掩盖，这些值对
于填补模型而言是不可见的，相当于人为缺失值。

原始用电数据记为 T DX  ，其表达式如下所示： 
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式中：T为时间步长；D为特征维度。 
X经过人为掩码后的数据记为 X ，其对应的缺

失掩码向量为 T DM  。完成填补后的补全数据记

为 X 。为了区分人为缺失值和原始缺失值，该过程

还引入了人为掩码指示向量 T DI  。M和 I的表
达式如下所示： 

 
1,

0

d
td

t
d
t

 
 

X
M

X

如果 非缺失值

如果 为缺失值
 (2) 

 
1

0

d
td

t
d
t

  
  

X
I

X

，如果 为人为掩盖

，如果 非人为掩盖
 (3) 

为了评估模型填补人为缺失值的表现，本策略

采用平均绝对误差(mean absolute error，MAE)作为
损失函数，损失函数 LMAE如下所示： 
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式中：Xest为补全值；Xtar为初始值；Xmask为掩码向
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量；表示矩阵哈达玛积运算。 
根据 LMAE，MIP损失函数 LMIP以及 ORP损失

函数 LORP如下公式所示： 
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在联合优化训练策略中，通过损失函数减小反

向传播误差，尽可能缩小用电量数据实际值与预测

值间的差距，从而有效提升模型补全缺失值能力。 

2  TS-SAWF缺失数据填补模型 

2.1  卷积增强对角掩码多头自注意力机制 
时序缺失数据填补本质上是回归任务，通过学

习数据间的相关性和潜在特征对缺失值进行补全。

自注意力机制不仅能克服 RNN类、GAN类等网络
在训练效率和稳定性上的限制，又能对重要特征进

行加权打分，这有助于提高缺失数据的填补质量和

速度。通过联合优化训练策略可知，针对待补全的

时间序列，本文对缺失值填充的初始值为 0。而对
于缺失值，如果仅考虑当前位置的值，会使得提取

的特征具有相似性，从而不能有效地计算出权重

值。因此，为防止过多缺失值影响自注意力机制中

权重分配的计算，本文提出了卷积增强对角掩码多

头自注意力 (convolution-enhanced diagonal mask 
multi-head self-attention，Conv-DMMHSA)机制，通
过嵌入卷积层来捕捉每个特征周围的信息，以提高

模型填补精度，其结构图如图 2所示。 
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图 2  卷积增强对角掩码多头自注意力机制结构图 

Fig. 2  Structure diagram of Conv-DMMHSA 

在 Conv-DMMHSA 机制中，自注意力机制首
先将用电量数据通过线性层映射为查询向量 Q、键
向量 K和值向量 V，3个向量的维度分别分 dq、dk、

dv。然后，利用缩放点积求得 Q 和 KT之间的注意

力分数。最后，通过 Softmax激活函数求得注意力
权重。自注意力机制的表达式如下所示： 

 
T

self-attention( , , ) Softmax( )
kd

  
QKQ K V V  (6) 

进一步，为了增强补全用电缺失数据的能力，

在自注意力机制内部采用了对角掩码 (diagonal 
mask，DM)策略。其中，注意力分数的对角线被设
置为负无穷大，经过 Softmax激活函数之后，注意
力分数的对角线权重值趋近于 0。对角掩码自注意
力(diagonal mask self-attention，DMSA)可以更好地
捕捉用电量数据中的时间依赖性和用电特征，从而

提高缺失数据填补精度。DM公式如下所示： 

 DM( )( , ) ( , )
i jx i j x i j i j

      
 (7) 

注意力分数经过 Softmax函数激活之后，得到
注意力权重 Aw，将 Aw与 V相乘得到卷积增强对角
掩码单头自注意力的输出值，进而可求得

Conv-DMMHSA的输出值 Z，其表达式如下所示： 
T

DMSA( , , ) Softmax(DM( )) w
kd

   
QKQ K V V A V  (8) 

 DMSA( , )i i i ix x x  Q K VY W W W  (9) 

1 2Conv-DMMHSA= Conc) )( at( o
nx    Z Y Y Y W，，…，  (10) 

式中：Yi表示 Conv-DMMHSA中的第 i个头的输出
值；Wi

Q、Wi
K、Wi

V为权重矩阵；Concat 表示矩阵
拼接函数 Concatenate；Wo为 Conv-DMMHSA中输
出层的线性变换。 
2.2  TS-SAWF填补模型 
基于 SAITS模型的启发和 Conv-DMMHSA机

制，本文提出了 TS-SAWF 缺失数据填补模型。该
模型主要由两个 Conv-DMMHSA 模块以及权重融
合模块组成，其整体结构图如附录图 A2所示。 

首先，待填补的用电量数据序列 X与其对应的
缺失值掩码向量M通过拼接操作后，输入至线性层
映射之后进行位置编码(position encoding，PE)。PE
被用于建立时序位置关系，其由正弦函数和余弦函

数表示，表达式如下所示： 

 
model

model

2 /

2 /
PE(pos,2 ) sin(pos/10000 )
PE(pos,2 +1) cos(pos/10000 )

i d

i d
i
i

 



 (11) 

式中：pos表示时间步长位置；i表示维度索引；dmodel

表示模型中向量维度大小。 
完成 PE 之后得到输出结果 E1，E1 通过

Conv-DMMHSA 模块计算求得 Z1，Z1输入至前馈

网络(feed-forward network，FFN)计算求得输出 F1。

FFN是具有两层线性层的全连接网络，进行“线性
-非线性-线性”过程计算。该过程旨在将输入的数
据映射到更加高维空间中然后通过非线性计算，以

增强 FFN学习特征的能力，FFN公式如下所示： 
 1 1 2 2FFN( ) ReLU( + ) +Z ZW b W b  (12) 

式中：ReLU为激活函数；W1、W2及 b1、b2为全连
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接层的权重参数和偏置参数。 
紧接着，经过线性层计算得到补全数据 Xo

1。

将 X中的缺失值替换为 Xo
1中对应的值，得到补全

数据 X̂ 。该过程的实现可以由下述公式概括： 

 

1 1 1

1
1

1 1 1
1

1

[Concat( , ) ]

{FFN Conv-DMMHSA( )( )}

ˆ (1 )

E E
L

o F F

o

p  





 
   

E X  M W b

F

X FW b

M

E

X M X X 

 (13) 

式中：WE1、WF1和 bE1、bF1分别表示线性层的权重

参数和偏置参数； p 表示位置编码；L 表示
Conv-DMMHSA模块与 FFN层运算次数。 
同样的，将 X̂ 与 M 拼接后，依次经过 PE、

Conv-DMMHSA模块和 FFN计算得到 F2，然后经

过双线性层得到补全数据 Xo
2。该过程的实现同样

可以由下述公式概括： 

 
2 2 2

2 2
2

2 2 2

Conv-DMF

ˆ[Concat( , ) ]

{F N( }M

e

H

R

SA )

LU( )

( )
E E

L

o F F

p

 

    





  

E X M W b

F E

X F W b W b

 (14) 

式中：E2为 PE输出；WE2、WF2、Wθ和 bE2、bE2、

bθ分别表示线性层的权重和偏置参数。 
为了进一步提高模型补全精度，本文通过自注

意力权重融合模块来获得更加准确的补全数据。该

模块可以根据时间依赖性和缺失信息动态调整 Xo
1

和 Xo
2的权重。首先，求取 Conv-DMMHSA模块二

中最后一层多头注意力权重的输出平均值 A： 

 
1

1 ( )
h

w
i

i
h 

 A A  (15) 

进而，拼接 A与M，求得融合权重系数 η。基
于融合权重系数 η求得补全数据 Xo

3，然后将 X中
缺失值替换成Xo

3中相应值，得到最终补全数据 X ： 
 Sigmoid[Concat( , ) ]   A M W b  (16) 

 
3 1 2

3

(1 )

(1 )
o o o

o

    


  

X X X

X M X M X

 
  

 (17) 

式中：Wη和 bη表示线性层的权重参数和偏置参数。 
2.3  TS-SAWF填补模型损失函数 
由于 TS-SAWF 缺失数据填补模型采用联合优

化训练策略，结合第 1节联合优化训练策略损失函
数，可知 TS-SAWF缺失数据填补模型 ORP和MIP
过程的损失函数表达式如下所示： 

1 2
ORP MAE MAE

3
MAE

MIP MAE

1 ( ( , , ) ( , , )
3

( , , ))

( , , )

o o

o

L L L

L

L L

   


 

X X M X X M

X X M

X X I

(18) 

因此，TS-SAWF填补模型总损失表达式为 
 TOTAL ORP MIPL L L   (19) 

式中：λ为权重调整系数。 

3  算例分析 

在本节中，采用两个真实数据集对 TS-SAWF
缺失数据填补模型的有效性进行验证。数据集 A为
中国国家电网公司公布的用户电表真实采集数据，

涵盖了 4万多名用户从 2014年 1月 1日至 2016年
10月 31日共 1034天的日用电量数据[30]；数据集 B
为国网福建某供电公司的用户电表采集数据，包含

了 3千多名用户 2023年 11月 1日至 2024年 5月
20日共 202天的日用电量数据。 

本节所涉及的模型均基于 Python、Pytorch 和
Pypots 框架搭建，附录表 A1 列出了仿真实验环境
所需的软硬件配置信息。 
在模型训练过程中，采用联合优化训练策略，

提高模型填补精度。并且引入早停机制，旨在提高

模型训练效率并防止模型过拟合。模型的训练回合

数被设置为 500，早停机制中的耐心系数取值为 10，
即当损失值连续 10 个训练回合未下降时，模型停
止训练并保存最优模型。模型的输入为包含缺失数

据的用电量数据序列及其对应的缺失掩码向量，输

入维度为(批尺寸，特征量，时间步长)。数据集 A
和 B的时间步长分别为 1034天和 202天，且两个
数据集的每个时间步的特征量均为日用电量，即特

征量为 1。因此，数据集 A的模型输入维度为(批尺
寸，1，1034)，数据集 B的模型输入维度为(批尺寸，
1，202)。为了全面评估模型的填补性能，本文选择
MAE和均方根误差(root mean squared error，RMSE)
作为模型评价指标，单位均为 kWh。其中，RMSE
计算公式如下所示： 

 

est tar mask

2
est tar mask1 1

mask1 1

RMSE( , , )

{[( ) ] }D T d
td t

D T d
td t

 

 

  


  

 

X X X

X X X

X


(20) 

3.1  模型超参数选择与设置 
在模型训练中，优化器的选择和配置会显著影

响模型的收敛速度、稳定性和填补性能。此外，批

尺寸也会对训练效果产生影响。较小的批尺寸可以

提高填补精度，但也可能导致训练时间过长，影响

模型的收敛。相反，较大的批尺寸可以提升训练效

率，但也可能减弱模型的泛化能力。因此，合适的

优化器和批尺寸对模型最终的填补性能至关重要。 
为了确定 TS-SAWF 填补模型的最佳优化器和
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批尺寸，本文进行了不同优化器在不同批尺寸下的

仿真实验。实验比较了 5种常用优化器，包括Adam、
AdamW、Adagrad、RMSprop和 SGD。同时，在每
种优化器下，观察不同批尺寸设置对于模型填补性

能的影响。由于实验硬件平台内存的限制，实验中

最大批尺寸为 64，设置了 16、32和 64共 5种不同
的批尺寸。所有优化器的初始学习率设置为0.0001，
其他参数使用默认配置。实验随机选取数据集 A中
10000个用户1034天的日用电量数据进行缺失值填
补，以对比不同优化器在各批尺寸下的训练表现，

MAE和 RMSE的结果如图 3所示。 

批尺寸

Adam AdamW Adagrad RMSprop SGD

16 32 64
0.2

0.3

0.4

0.5

0.55

0.6

0.65

RM
SE

/(k
W

·h
)

M
A

E/
(k

W
·h

)

 
图 3  不同优化器在各批尺寸下的训练表现 

Fig. 3  Training performance of different optimizers across 
various batch sizes 

由图 3 可以看出，Adam 优化器表现最佳，其
次是 RMSprop 和 AdamW。特别是在批尺寸为 32
时， Adam 优化器取得最佳效果，MAE 为

0.2765kWh，RMSE为 0.5418kWh。基于以上对比
分析，本文选择 Adam 作为 TS-SAWF 填补模型的
优化器，并将批尺寸设置为 32，以确保最佳的填补
性能和训练效率。 
此外，Conv-DMMHSA模块中的卷积核大小也

会影响模型的最终填补性能。因此，本文设置了 1、
3、5和 7四种卷积核大小，用于探索其对模型填补
性能的影响。不同卷积核大小下模型的评价指标表

现如图 4所示。这些实验结果将有助于优化卷积核
配置，从而进一步提升模型填补精度和整体性能。 

从图 4可以看出，适当的卷积核大小能够更有
效地捕捉用电数据中的特征以提升模型的填补精

度。但过大的卷积核可能会导致模型过拟合，降低

填补性能。当卷积核大小为 3 时，MAE 和 RMSE
均达到最低值，分别为 0.2765和 0.5418kWh，此时
模型的填补性能最佳。因此，本文将 Conv-DMMHSA 
模块中的卷积核尺寸设置为 3。 
权重调整系数 λ 用于平衡 ORP 损失值 LORP与 
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图 4  卷积核大小对于评价指标的影响 

Fig. 4  Effect of the size of the convolution kernel on the 
evaluation metric 

MIP损失值 LMIP的优化权重，其取值直接影响填补

模型对两种过程的侧重，因此对模型填补性能至关

重要。为全面分析 λ对模型填补性能的影响，本节
在数据集 A上进行了实验，不同权重调整系数 λ下
填补模型的性能表现如表 1所示。 

表 1  不同权重调整系数下填补模型的性能表现 
Table 1  Performance of the imputation model under 

different weight adjustment coefficients λ 
 MAE RMSE 

0.5 0.2812 0.5523 
1.0 0.2765 0.5418 
1.5 0.2801 0.5492 
2.0 0.2847 0.5601 

由表 1 可以得出，当权重调整系数取值为 1
时，MAE和 RMSE分别取得最低值 0.2765kWh和
0.5418kWh，表明模型填补性能最优，验证了其在
平衡 ORP 与 MIP 目标方面的合理性。当<1 时，
填补模型更侧重保留实际观测数据的准确性，可能

提升对已知数据的拟合效果。然而，若 λ过小，模
型的缺失数据填补能力可能受限，尤其在连续缺失

场景下表现较差。当>1时，填补模型更关注补全
人为掩盖的缺失值，可能提升模型对缺失值的填补

能力。但若过大，则可能削弱对实际观测数据的
拟合能力，降低泛化性能。综合实验结果以及文  
献[24]的建议，本文将取值为 1，以获得更小的训
练总损失值并进一步提升模型填补性能。 
本文通过多次的模型训练，基于最优模型对应

的参数设置 TS-SAWF 缺失数据填补模型。具体参
数设置见附录表 A2。 
3.2  填补模型性能对比及分析 
为验证 TS-SAWF 模型缺失数据填补的有效

性，本文选择均值(Mean)填补、中位数(Median)填
补、末次观测值填补 (last observation carried 
forward， LOCF)、双向循环时序填补模型
(bidirectional recurrent imputation for time series，
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BRITS)[19]、半监督生成对抗网络(semi-supervised 
generative adversarial network，SSGAN)[20]和 SAITS
共 6种填补方法作为对比实验模型。 
实验随机选取数据集 A 中 10000 名用户 1034

天的日用电量数据和数据集 B 中 2000 名用户 202
天的日用电量数据，用于评估模型的填补性能。所

有模型均在相同的训练环境和数据集上进行训练，

初始人为随机缺失率设定为 10%。图 5展示了各填
补模型在两个数据集上的评价指标表现。 
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图 5  填补模型在 10%人为随机缺失率下的评价指标表现 
Fig. 5  Evaluation metrics of the imputation models at the 

10% artificial random missing rate 

从图 5可以明显看出，在两个数据集上，本文
所提的填补模型在各项评价指标上均优于其他对

比模型，其次为 SAITS。在数据集 A中，TS-SAWF
模型的 MAE比 Mean和 SAITS分别提升了 59.4%
和 3.49%，RMSE相较于 Median和 SAITS分别提
升了 45.7%和 4.53%。在数据集 B中，TS-SAWF模
型的MAE相较于 BRITS、SSGAN、SAITS分别提
升了 24.3%、16.9%和 14.7%，RMSE相较于 SAITS、

SSGAN、BRITS分别提升了 24.8%、18.9%和 17.9%。
此外，为了直观展示 TS-SAWF 模型填补缺失数据
的效果，本文在 10%人为随机缺失率下，随机选取
了两个数据集中一名用户的日用量数据，并绘制其

原始数据与填补后的数据对比图，如图 6所示。 
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图 6  TS-SAWF模型的填补效果 

Fig. 6  Imputation performance of the TS-SAWF model 

由图 6 可以看出，TS-SAWF 模型填补后的数
据在整体趋势和局部细节上与待补全数据高度一

致。然而，在个别点上，填补结果与真实值之间仍

存在一定的误差，这种误差通常是由复杂的时序波

动或极端数据点引起的。少量的局部误差并不显著

影响模型的全局填补效果，这表明 TS-SAWF 模型
具有较强的鲁棒性和有效性。 
为进一步评估各填补模型在不同人为随机缺

失率下的表现，本文设置了 30%、50%、70%和 90%
的缺失率，旨在验证模型在人为随机缺失率增加时

是否仍能保持较好的性能。由于 Mean 填补和
Median填补方法的误差较大，所以这两种方法未被
纳入人为随机缺失率的进一步对比。各模型在不同

人为随机缺失率下的评价指标表现由表 2列出。 
表 2  填补模型在不同人为随机缺失率下的评价指标表现 

Table 2  Performance of the evaluation metrics of the imputation model under different artificial random missing rates 

数据集 填补模型 
不同人为随机缺失率下的评价指标表现 

30% 50% 70% 90% 
MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE 

数据集 A 

LOCF 0.3960 0.7627 0.4157 0.8000 0.4458 0.8428 0.5223 0.9577 
BRITS 0.3382 0.6178 0.3825 0.6603 0.4282 0.7266 0.4668 0.7855 
SSGAN 0.4134 0.6536 0.3998 0.6585 0.3919 0.6817 0.5068 0.8309 
SAITS 0.2976 0.5793 0.3124 0.6067 0.3322 0.6377 0.3816 0.7032 

TS-SAWF 0.2862 0.5578 0.3091 0.5946 0.3294 0.6259 0.3800 0.7010 

数据集 B 

LOCF 0.4673 0.8137 0.5102 0.8640 0.5602 0.9528 0.7044 1.1528 
BRITS 0.4476 0.7206 0.5037 0.7404 0.5460 0.7779 0.6956 0.9317 
SSGAN 0.4698 0.6759 0.4786 0.7248 0.5594 0.7795 0.6984 0.9364 
SAITS 0.4339 0.6848 0.4523 0.7327 0.5391 0.8596 0.6881 0.9513 

TS-SAWF 0.3847 0.6465 0.4384 0.7022 0.5276 0.7858 0.6792 0.9339 



418 黄钦瑜等：基于两阶段自注意力权重融合模型的窃电检测缺失数据填补方法 Vol. 50 No. 1 
 

从表 2可以看出，随着缺失率的增加，各模型
的填补误差均有所上升。在数据集 A中，TS-SAWF
模型在所有人为随机缺失率下的MAE和 RMSE均
表现最佳。在 90%人为随机缺失率的情况下，该模
型的 MAE 相比于 LOCF 和 SAITS 分别提升了
27.2%和 0.42%，RMSE相比于 LOCF和 SAITS分
别提升了 26.8%和 0.31%。在数据集 B中，TS-SAWF
模型在所有缺失率下的 MAE均为最佳，而在 70%
和 90%缺失率下，其在 RMSE 上的表现略逊于
BRITS和 SSGAN。 
由于智能电表故障、数据传输路线故障或数据

云端储存中心遭受网络攻击等原因，无法在短时间

内恢复，因此可能会导致用电数据出现连续缺失的

情况。为了验证本文模型对于填补连续缺失用电数

据方面的有效性，本文在 10%人为随机缺失率的基
础上，设置了用电数据连续缺失 3 天、5 天、7 天
和 15 天的 4 种场景。图 7 展示了各填补模型在不
同连续缺失天数下的性能表现。 
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图 7  填补模型随机连续缺失天数下的评价指标表现 

Fig. 7  Evaluation metric performance of the imputation 
model under random continuous missing days 

通过图 7可以看出，传统填补方法的补全精度
较低，并且对于连续缺失天数的增加较为敏感，这

表明它们对于缺失数据的填补能力有限。相比之

下，基于深度学习的填补方法在补全精度上具有更

好的表现，且本文所提的 TS-SAWF 模型在两个数
据集上的各项评价指标表现最为优异。 
为了直观体现 TS-SAWF 模型在连续缺失数据

填补中的效果，本文随机选取两个数据集中一名用

户的日用量数据，绘制其原始数据与填补后的数据

对比图，如图 8所示。 
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图 8  TS-SAWF模型在连续缺失 7天数据下的填补效果 
Fig. 8  Imputation performance of the TS-SAWF model 

under 7 consecutive days of missing data 

从图 8可以看出，尽管在较高连续缺失天数的
场景下，本文所提模型仍能有效地拟合缺失的数

据。这表明该模型能够充分学习历史及未来的用电

数据特征，从而实现有效的缺失数据填补。 
综上分析可知，相比较于传统的填补方法，基

于深度学习的填补方法在各项指标上表现优异。这

表明，深度学习模型能够更有效地学习用电量数据

序列之间的相关性与潜在的用电特征，从而显著提

升模型的填补性能。在深度学习模型中，本文所提

出的 TS-SAWF 缺失数据填补模型在不同数据集的
人为随机缺失率和连续缺失天数的场景下均展现

出优秀的填补性能，具有良好的鲁棒性和泛化能

力。SAITS模型紧随其后，也表现出稳定的填补性
能。这得益于 MIP和 ORP联合优化训练策略的协
同作用，提升了模型在人为随机缺失和连续缺失场

景下的鲁棒性和泛化能力。进一步分析 TS-SAWF
模型与 SAITS模型的指标表现可以发现，在对角掩
码多头自注意力机制中嵌入卷积层，有助于模型更

好地捕捉用电特征与相关性。通过权重融合模块，

动态调整两阶段 Conv-DMMHSA 模块所学习的自
注意力权重，优化填补权重分配，从而增强

TS-SAWF模型的填补精度，实现更优的补全效果。 
3.3  数据补全对窃电检测性能提升验证 
为验证 TS-SAWF 模型填补后的用电量数据对

于窃电检测模型性能提升的有效性，本文选择了

XGBoost[28]、HCED[29]、WDCNN[30]、CNN-LSTM[31]、
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CAEs-LSTM[32]和 LSTM-TCN-DCNN[33]6 种窃电检
测模型，分别在 60%、70%和 80%三种训练集比例
下进行可行性实验验证。所有模型的参数设置均遵

循相关文献的要求，实验使用数据集 A进行仿真。
数据预处理部分，包括异常值处理、归一化处理及

数据类不平衡处理，方法与文献[33]一致。本文采
用准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率
(Recall)、F1值(F1-Score)、ROC曲线下面积(AUC)、
误检率 (false positive rate， FPR)和检出率 (true 
positive rate，TPR)作为窃电检测模型的评价指标。
通过比较窃电检测模型在不同缺失值填补方法下

的指标表现，验证 TS-SAWF 模型对于窃电检测模
型性能提升的有效性。所比较的缺失值填补方法包

括插值填补法和 TS-SAWF 模型填补法，在两种缺
失值填补方法下，各窃电检测模型在不同训练集比

例下的评价指标表现如附录图 A3所示。 
由附录图 A3 可以看出，经过 TS-SAWF 模型

填补后数据训练的窃电检测模型，在不同的训练集

比例下的各项指标均具有最优异的表现，这也间接

证明了 TS-SAWF 模型填补缺失数据对窃电检测模
型性能提升方面的有效性。为了更直观地展示

TS-SAWF 模型填补法和插值填补法在性能提升上
的差异，两者指标间的差值用 S表示，以表格形式
呈现，如附录表 A3所示。 
结合附录图 A3 和附录表 A3 可知，与传统插

值法相比，TS-SAWF 模型填补后的用电量数据有
效提升了窃电检测模型在不同训练集比例下的各

项评价指标表现。为进一步验证 TS-SAWF 填补模
型的有效性，本文选取 Accuracy 和 FPR 两项关键
指标进行量化分析。其中，Accuracy反映了窃电检
测模型的总体分类正确率，而 FPR表示的是正常用
户被误报为窃电用户占全部正常用户的比例。从附

录表 A3 可以得出，TS-SAWF 模型填补方法对于
CNN-LSTM 窃电检测模型的性能提升效果最为显

著，Accuracy 平均提升了 11.13%，FPR 平均降低
了 11.93%。即使是在训练数据量较少的情况下，
Accuracy提升了 13.3%，FPR降低了 15.4%。此外，
当训练集比例为 80%时，该填补方法对其它 5种窃
电检测模型的 Accuracy平均提升了 0.88%，FPR平
均降低了 1.1%。即使是在训练集比例为 60%时，
Accuracy平均提升了 0.74%，FPR平均降低了 1.0%。
综上所述，相较于传统插值法，TS-SAWF 模型依
托两阶段 Conv-DMMHSA 模块和权重融合模块，
能够更好地捕捉用电特征和相关性，并通过MIP和
ORP联合优化训练，显著提升了用电数据的补全质

量，从而有效提高了窃电检测模型的性能。此外，

该结果表明，不同的缺失数据填补方法会影响窃电

检测模型的性能，也间接验证了 TS-SAWF 模型在
缺失数据填补中的有效性。 

4  结论 

由于 AMI 体系在采集、传输和存储各环节中
存在用电信息数据缺失的风险，从而影响数据质量

并对窃电检测任务产生负面影响。为解决这一问

题，本文提出了一种基于两阶段自注意力权重融合

模型的窃电检测缺失数据填补方法。通过对中国国

家电网的两个真实数据集进行仿真实验，结果表

明，TS-SAWF模型在 Conv-DMMHSA模块的帮助
下，能够在不同数据集的随机缺失率和连续缺失天

数下表现出色，展现出较强的鲁棒性和良好的泛化

能力。此外，TS-SAWF 模型填补后的用电数据显
著提升了窃电检测模型的性能，进一步验证了其有

效性。值得一提的是，该方法不仅在窃电检测缺失

数据填补中表现出色，还可以广泛应用于负荷预

测、电力设备健康监测以及故障检测等数据驱动场

景中的缺失值填补任务。 
窃电行为通常伴随窃电者故意隐藏或篡改用

电数据，这种行为可能会对数据缺失填补过程造成

对抗性干扰，并为数据填补和窃电检测带来更大挑

战。虽然本文的工作聚焦于常规缺失数据场景下的

填补性能，但未来研究将重点解决窃电者主动干扰

数据修复的对抗性问题，从而为用电缺失数据填补

和窃电检测提供更加坚实的技术支持。 
附录见本刊网络版 (http://www.dwjs.com.cn/CN/1000- 

3673/current.shtml)。 
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图 A1  基于数据驱动的窃电检测方法流程图 

Fig. A1  Flow chart of data-driven electricity theft detection method 
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图 A2  两阶段自注意力权重融合缺失数据补全模型结构图 

Fig. A2  Structure diagram of the two-stage self-attention weight fusion missing data imputation model 



 

(a) 训练集比例=60%
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(b) 训练集比例=70%
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(c) 训练集比例=80%
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图 A3  不同训练集比例下的窃电检测模型在插补法与 TS-SAWF填补法上的评价指标对比 

Fig. A3  Comparison of the evaluation metrics of electricity theft detection model on the interpolation method and the 
TS-SAWF imputation method under different training set ratios 

表 A1  软硬件配置 
Table A1  Hardware models and software versions 

硬件 型号 软件 版本 
OS Win10(64bit) Python 3.10 

CPU Intel Core i9-14900k Pytorch 2.2 
GPU NVIDIA GeForce RTX 4090 Pypots 0.6 
RAM DDR4 24GB Tensorboard 2.16 
HDD SSD 1TB CUDA 12.1 

表 A2  TS-SAWF模型参数设置 
Table A2  Parameter settings of TS-SAWF model 

参数 数值 参数 数值 
Conv-DMMHSA模块层数 2 查询向量 Q维度 64 

Conv-DMMHSA层输入维度 512 键向量 K维度 64 
FFN中隐藏层维度 256 值向量 V维度 64 

Conv-DMMHSA层多头个数 4 丢弃率 0 
Conv-DMMHSA卷积核大小 3 学习率 1×10-4 

MIP损失函数权重 1 优化器 Adam 
ORP损失函数权重 1 批尺寸 32 

表 A3  窃电检测模型评价指标提升对比 
Table A3  Comparison of the improvement in evaluation metric for electricity theft detection model 

模型 SAccuracy SPrecision SRecall SF1-Score SAUC STPR SFPR 
 训练集比例=60% 

XGBoost 0.9% 0.2% 1.8% 0.9% 1.0% 1.3% 1.1% 
HCED 0.4% 0.7% 0.1% 0.3% 0.1% 1.1% 0.4% 

WDCNN 1.3% 0.7% 1.7% 1.2% 0.9% 1.5% 1.8% 



 

CNN-LSTM 13.3% 18.5% 6.9% 12.2% 15.3% 11.2% 15.4% 
CAEs-LSTM 0.6% 0.7% 0.1% 0.4% 0.2% 0.3% 1.4% 

LSTM-TCN-DCNN 0.5% 0.6% 0.1% 0.5% 0.3% 1.2% 0.3% 
 训练集比例=70% 

XGBoost 0.4% 1.3% 0.2% 0.3% 0.2% 1.8% 0.4% 
HCED 0.4% 0.2% 0.9% 0.5% 0.5% 0.4% 0.4% 

WDCNN 0.9% 0.4% 1.5% 0.9% 0.4% 1.2% 1.2% 
CNN-LSTM 12.3% 13.1% 11.6% 12.3% 11.0% 6.9% 16.8% 
CAEs-LSTM 0.6% 1.1% 0.4% 0.5% 0.3% 0.9% 0.9% 

LSTM-TCN-DCNN 0.9% 1.3% 0.5% 0.9% 0.5% 1.4% 0.2% 
 训练集比例=80% 

XGBoost 0.5% 0.3% 0.5% 0.4% 0.1% 0.7% 0.7% 
HCED 0.5% 0.2% 1.0% 0.5% 0.3% 1.6% 1.2% 

WDCNN 1.1% 0.8% 1.6% 1.1% 0.5% 0.9% 3.0% 
CNN-LSTM 7.8% 4.7% 13.2% 9.4% 7.2% 11.9% 3.6% 
CAEs-LSTM 1.3% 1.2% 1.3% 1.3% 0.5% 2.1% 0.1% 

LSTM-TCN-DCNN 1.0% 1.5% 0.2% 0.9% 0.4% 0.6% 0.5% 

 

 


