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一种基于 CAEs-LSTM 融合模型的窃电检测方法 

董立红１，肖纯朗 1，叶 鸥 1，于振华 1 

(西安科技大学计算机科学与技术学院，陕西 西安 710000) 

摘要：为解决现有的智能电网电力盗窃行为检测方法中准确性不足、检测效率低下等问题，提出了一种由卷积自

编码器网络 (convolutional auto-encoders, CAEs)和长短期记忆网络 (long short term memory, LSTM)相结合的

CAEs-LSTM 检测模型。该模型通过分析数据集的特点对电力数据进行二维转换，设计卷积自编码器结构，采用

池化、下采样和上采样重构电力数据的二维空间特征，加入高斯噪声提高模型鲁棒性，并构建长短期记忆网络以

学习全局时序特征。最后，对提取的时空特征进行融合从而检测能源窃贼，并进行了参数调优。在由国家电网公

布的真实数据集上，通过将 CAEs-LSTM 模型与支持向量机、LSTM 以及宽深度卷积神经网络进行对比，

CAEs-LSTM 模型的平均精度均值和曲线下面积值均最优。仿真实验表明，基于 CAEs-LSTM 模型的窃电检测方

法具有更高的窃电检测效率和精度。 
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Electricity theft detection method based on a CAEs-LSTM fusion model 
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Abstract: To solve the problems of insufficient accuracy and low detection efficiency in existing detection methods of 

electricity theft in smart grids, a CAEs-LSTM detection model combining convolutional auto-encoders (CAEs) with long 

short-term memory networks (LSTM) is proposed. The model conducts two-dimensional conversion to power data, 

designs the encoder structure by analyzing the characteristics of data set, and reconstructs the two-dimensional space 

characteristics of the electricity data using pooling layers, down and up sampling layers. It adds Gaussian noise to 

improve its robustness, and builds long short-term memory networks to learn the global characteristics. Finally, 

spatial-temporal characteristics are fused to detect energy thieves, and parameter tuning is performed. Based on the public 

available real data set of the State Grid, the CAEs-LSTM model is optimal in the value of mean average prediction and 

area under curve, by comparing the CAEs-LSTM model with support vector machines, the LSTM model, and wide and 

deep convolutional neural networks. Simulation experiments show that the theft detection method based on the 

CAEs-LSTM model has higher detection efficiency and accuracy. 
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0  引言 

近年来，随着智能电网的发展，用电居民在享

受其带来的便利的同时，供电企业的线路损失率居

高不下，这导致了供电运营成本的提升。在电力系统 
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中，电力损耗有两种类型：技术性损失(technical 

losses, TLs) 和非技术性损失 (non-technical losses, 

NTLs)[1]。技术性损失是电能在传输过程中无法避免

的固有损耗，主要由电力系统中组件自身的功率损

耗组成。导致非技术性损失的原因有很多种[2]，主

要包括：篡改仪表、从电源上安装线路绕过仪表、

贿赂抄表员、仪表故障或损坏[3]、数据处理以及计

费中的技术和人为错误。在实际场景中，非法篡改
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导致的损耗是非技术性损失的主要原因，也被称为

电力盗窃。 

电力盗窃正在不断削弱世界各地的公用事业供

应商，它不仅影响了电力系统的稳定运行，甚至产

生危及生命的公共安全问题。根据东北集团的数据

显示，NTLs 每年在全球造成 960 亿美元的损失[4]，

中国福建省的年窃电损失高达 1 亿美元[5]。据报告，

在东南亚国家联盟的大多数发展中国家中，NTLs

活动的发生率很高。世界银行还报告说，由电力盗

窃而产生的损失是发展中国家近一半的发电量[6]。 

对于电力盗窃问题，执行定期检查的费用非常

高，因此很难计算或衡量实际损失[7]。随着智能电

网技术的不断发展，用电信息采集异常几率逐渐增

大，累计的终端用户异常用电数据也越来越多，异

常的用电模式蕴藏着电网的重要信息。因此，对用

电数据进行深层次挖掘，通过其隐藏的规律可以有

效检测出异常的用电模式。 

用电异常检测是指利用电力系统中的历史数据

和实时数据，检测电力系统中存在的异常用电用户

或异常用电行为[8]。聚类[9]和支持向量机(support 

vector machines, SVM)等在电力盗窃检测中应用广

泛[10-14]，文献[15]利用历史消费数据，使用数据挖

掘方法和 SVM 分类器检测异常行为，利用能源消

费的长期趋势来检测欺诈客户。然而，基于 SVM

的电力窃取检测通常需要大量的训练数据并且依赖

从历史数据中提取的特征，不适用于处理高维数据

中的类别不平衡问题。集成学习也被用于电力盗窃

检测，文献[16]通过改进 XGBoost 模型，通过实际

电力用户数据实现了低误报率的检测。 

近年来，深度学习在用电异常检测中的应用越

来越广泛。文献[17]通过对数据集进行特殊的缩减，

提取数据集中有意义的信息，然后构建长短期记忆

网络(long short term memory, LSTM)模型识别异常

用户。文献[18]采用归一化和插值方法对电力数据

进行预处理，然后将预处理后的数据送入 LSTM 模

块进行特征提取，最后将选定的特性传递给提出的

RUSBoost 模块进行分类。混合深度学习技术能结

合不同模型的优点，近年来常被用于负荷预测等研

究[19]。文献[20]使用 6 个盗窃案例来合成盗窃数据，

以模拟真实世界的场景。文献[21]将卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)与随机森林算

法相结合，在超过 5000 名住宅和商业消费者的真实

数据集上验证了模型的有效性。受宽深度推荐系统

的启发，文献[22]提出了一种宽深度混合模型，在

由国家电网公布的真实数据集上通过监督训练验证

了窃电检测的效率。在此基础上，文献[23]通过串

行将 CNN 和 LSTM 结合起来，研究电力数据的时

间特性，并合成恶意数据进行注入来解决异常检测

中的样本失衡问题。然而，混合模型的应用需要考

虑到数据集的特性，这些检测方法没有从大量高维

度数据中充分提取出数据的特征，检测精度仍有待

提升。 

本文提出了一种新的深度学习模型，用以解决

上述问题。首先对数据集中的缺失值及异常值进行

处理，然后构建 LSTM 学习数据的全局时序特征，

通过卷积自编码器网络(convolutional auto-encoders, 

CAEs)学习数据的空间特征，并将两者学习到的特

征进行融合，用于训练监督模型。本文考虑了所使

用数据集的时空特性，并在卷积自编码器的输入中

加入了高斯噪声，提高了模型的鲁棒性。最后，通

过42 373个用户的日负荷数据来训练和评估提出的

模型，验证其优越性。  

1   相关技术说明 

Keras 是一款用 Python 编写且可兼容 Tensorflow 

的神经网络高级包，支持快速实验。本文通过 Keras 

建立基于 CAEs-LSTM 的电力盗窃行为检测模型，

实现电力盗窃用户的检测。 

1.1 卷积自编码器 

作为深度学习的流行算法之一，自动编码器已

经被广泛应用于医学、图像、生物工程、信息物理

融合系统等各个领域进行降维或特征学习[24]。自动

编码器有一个输入层，一个隐含层和一个输出层。

典型的自编码器结构如图 1 所示。 

 

图 1 卷积自编码器结构 

Fig. 1 Structure of convolutional auto-encoders 

输入层到隐含层的映射关系可以被看作是一

个编码过程，通过映射函数 f 把输入向量 x 映射到

隐含层输出 y 。从隐含层到输出层的过程相当于一
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个解码过程。对于每一个输入样本 x 而言，经过自

动编码器之后都会转化为一个对应的输出向量

[ ( )]g fz x 。 

对自动编码器结构进行改进，可以得到其他类

型的自动编码器，如卷积自编码器。其主要思想就

是加入一些卷积操作，将基本的自编码器全连接层

替换为卷积层、池化层以及采样层。 

卷积层的思想来源于利用人类视觉皮层进行

物体识别的工作原理。在卷积阶段，初始化 k 个卷

积核，每个卷积核搭配一个偏置 b ，与输入 x 卷积

后生成 k 个特征图 h，可表示为 

( )k k k  h x W b             (1) 

式中：“”为卷积操作； 为激活函数，用来加入

非线性因素； k
h 为经过一层卷积操作后得到的特征。 

池化层作为紧邻卷积层的步骤，是一个下采样

过程，通常被置于两个卷积层之间。池化层的作用

是进行特征选择，减少特征数量，进而减少网络参

数量，实现降维，并在一定程度上达到防止过拟合

的效果。 

经过多层叠加的卷积及池化过程后得到特征
t

h ，对 t
h 进行特征重构，即解码阶段，解码阶段对

应的卷积层和上采样层的参数与编码阶段一一对

应，为对称结构。反卷积层后紧跟着与池化层步长

相同的上采样层，目的是将特征图还原到原大小。 

每张特征图 h 与其对应的卷积核的转置进行

卷积操作，并将结果求和，然后加上偏置 c，可以

得到 

( )t t t

t
  y h W c           (2) 

最终得到对应 x 的重构特征 y 。两者相似度可

以通过定义损失函数 L 来描述。 

2
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重构误差可表示为 

2

E

1

( )
n

i i

i

R


  x y             (4) 

1.2 长短期记忆网络 

为了解决循环神经网络的短期记忆问题，提出

长短期记忆网络。长短期记忆网络具有额外的特征

来记忆数据序列，能克服循环神经网络中的消失梯

度问题。LSTM 能够从网络的初始阶段到最后阶段

记忆和传播重要信息，在处理时序数据的特征提取

上有非常显著的效果，因此常被用于时间序列数据预

测及分类[25-26]。 

每个 LSTM 是一组单元或系统模块，在每个单

元中使用了一些门，单元中的数据流可以被捕获并

存取，然后处理、过滤或添加到下一个单元中，因

此单元可以有选择地让信息通过或者删除，其结构

如图 2 所示。 

 

图 2 LSTM 单元结构 

Fig. 2 Structure of LSTM unit 

它通过 3 个门(称为遗忘门、输入门和输出门)，

来控制信息的传递，可以通过以下公式进行概括。 

遗忘门： 

1( [ , ] )W h x bt f t t ff                (5) 

输入门： 

1

1

1

( [ , ] )

tanh( [ , ] )

t i t t i

t C t t C

t t t t t

i

f i

 





  

  
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%

%

W h x b
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C C C

         (6) 

输出门： 

1( [ , ] )

tanh( )

t o t t o

t t t

o

o

  

 

W h x b

h C
       (7) 

式中： xt
表示时间步 t 的输入； h t

表示时间步 t 的

隐藏状态；
1th 、

1tC 分别表示前一个时间步的隐藏

状态和单元状态；
t

%C 表示候选的单元状态；
ti 、 tf

和
to 分别表示输入门、遗忘门和输出门；W 、b 分

别表示权重和偏差； 表示门的非线性激活函数，

默认为 sigmoid。 

2   异常用电模型 

为了更好地完成异常用电模式检测，本文提出

一种基于 CAEs-LSTM 的用户异常用电模式检测模

型，如图 3 所示。该模型通过混合深度学习模型找

出电力数据中潜藏的用电模式，以检测异常用电

数据。 

2.1 数据集 

为了监测消费者的用电行为，配电公司每天定

期记录实际日负荷数据。电力盗窃数据属于敏感数

据，本文所使用的数据集是来自国家电网(SGCC)

发布的数据集，数据的采集频率为 1 天 1 次，这些

数据已经由国家电网专业人员处理过，包含标记的正

常用户和电力窃贼。数据集包含了 42 372 个用户从

2014 年 1 月 1 日至 2016 年 10 月 31 日共 1036 天每
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天的能耗统计数据，其中正常用户数量为 38 767，

电力窃贼数量为 3615，表 1 给出了数据的元信息。 

 

图 3 用户异常用电模式检测流程 

Fig. 3 Process of abnormal user power consumption 

mode detection 

表 1 数据集元信息 

Table 1 Metadata information 

属性 值 

数据时间窗 2014 年 1 月 1 日—2016 年 10 月 31 日 

消费者总数 42 372 

正常用户数量 38 767 

电力窃贼数量 3615 

通过对数据集进行初步观察，发现正常用户和

电力窃贼在日负荷趋势上存在差别，日负荷数据处

于不间断的波动中，而正常用户的日负荷数据相对

平缓，电力窃贼的日负荷数据波动性比较强，且电

力窃贼的能耗值一般比正常用户高出很多，如图 4

所示。 

2.2 数据预处理 

2.2.1 缺失值处理 

由于电表故障、系统不稳定、存储异常及自然

因素等原因，数据在采集的过程中往往会丢失，导 

 

图 4 正常用户和电力窃贼的日负荷数据 

Fig. 4 Daily electricity data of normal user and electricity thief 

致数据集中出现大量缺失值。本文所使用的数据中，

发现了大量的缺失值以及 0 值，如表 2 所示，缺失

率为当前列中所缺失的行数占总行数的比率。经统

计，缺失主要集中在列缺失率为 30%~40%，而 0

值主要集中在 0 值占整列行数为 10%~20%的列中。

这表明数据缺失程度比较大，因此首先对缺失数据

进行处理。 

表 2 数据集缺失值和 0 值比例 

Table 2 Lack and 0 value ratio in dataset 

比率值 缺失列数 0 值列数 

≤0.1 304 107 

0.1~0.2 0 927 

0.2~0.3 146 1 

0.3~0.4 421 0 

0.4~0.5 161 0 

0.5~0.6 1 0 

首先考虑缺失值比较多的用户，对于连续缺失

天数超过 30 的用户，将其定义为已损坏数据，并删

除该用户。对其余的缺失数据，通过基于灰色关联

分析的 K 近邻缺失值填补方法进行模型拟合，得到

近 似 的 数 值 进 行 填 补 。 考 虑 数 据 集 D  

0 1{ , , , }nLx x x ， x 表示某具体用户的日负荷数据实

例，每个实例 xi
有 m 个特征，表示为 ( (1),i ix x  

(2), , ( )), 0,1, ,i i m i nL Lx x ，两个特征间的灰色关

联系数可表示为 

0 0

0

0 0

min min | ( ) ( ) | max max | ( ) ( ) |
( ( ), ( ))

| ( ) ( ) | max max | ( ) ( ) |

j k j j k j

i

i j k j

k k k k
GRC p p

p p k k





   

 

  


  

x x x x
x x

x x x x
           (8) 

式中： , 0,1, ,i j n L ； , 0,1, ,k p m L ；p 表示具体

的一个特征；
0 ( )x p 表示实例

0x 中特征 p 处的值。

0 ( ) ( )ix p x p 项指两个实例
0x 和

ix 在特征 p 处取值

的差值，其余三项通过求最值过程，遍历所有实例 j

和所有特征 k 并求其和，然后计算这个与参考实例

0x 间的差值的最小值以及最大值。 

对于要进行填补的某一列，首先去除当前列中

带缺失值的行，去掉缺失行后，将剩余行中对应的

当前列的列值作为标签，统计当前列相邻前后各 5

列的数据，如果这 5 列数据中仍存在缺失值，则以

这些列的列均值取代。实验中存在一种情况：选取

的某列全部都为缺失值，此时通过原始未处理数据

的列均值来取代这些缺失值。 

对提取的 10 列数据进行灰色关联分析，得到灰

色关联矩阵，对关联矩阵中的关联系数由大到小排
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序，并记录列索引。排序的前 5 列为与填补列相关

性最高的特征，将这 5 列作为 K 近邻模型的输入。

训练好的模型用来预测缺失值，通过预测的缺失值

进行填补，处理流程如图 5 所示。 

 

图 5 缺失值填补流程 

Fig. 5 Process of missing value imputation 

2.2.2 异常值处理 

对于电力能耗数据，在部分情况下会出现偏离

正常趋势的较大或较小值，这些对应于实际生活中

的特定假日，比如在春节等节日，用电量会迅速提

高，形成远离序列一般水平的极端大值和极端小

值，即离群点。离群点会降低模型的泛化性能，对于

这类值，本文采用三西格玛经验法则进行调整，可

表示为 

avg( ) 2 std( ), avg( ) 2 std( )
( )

,

i

i

i

x x x x x
f x

x

   
 


＞

其他
 

 (9) 

式中， avg( )x 和 std( )x 分别表示当前列中日负荷数

据的均值和标准差。 

2.2.3 数据归一化 

由于神经网络对不同的数据比较敏感，需要对

数据进行归一化。常用的归一化方法是最小-最大归

一化，可表示为 

min( )
( )

max( ) min( )

j

j

x x
f x

x x





           (10) 

式中，min( )x 和max( )x 分别表示当前列中日负荷数

据的最小值和最大值。 

归一化后，随机取部分正常用户和电力窃贼 35

天的数据进行分析，如图 6 所示，可以明显的看到，

电力窃贼的负荷数据波动性非常突出。 

 

图 6 归一化后正常用户和电力窃贼的用电趋势图 

Fig. 6 Daily electricity data of normal users and electricity 

thieves after normalization 

2.3 基于 CAEs-LSTM 的混合模型 

在本文中，卷积自编码器和长短期记忆网络被

组合起来进行分类检测，模型结构图如图 7 所示。 

通过数据分析得知，正常用户的用电量和窃电

者的用电量具有波动差异性。客户的用电量在数据

集上表现为一维时间序列，本文将数据处理后得到 
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的一维负荷数据
1 2 1036[ , , , ]x x x Lx 共 1036 维，作为

LSTM 网络的输入。本文选择单层的 LSTM 进行特

征提取，通过 LSTM 学习全局电力数据中隐含的

时间特征，最后得到
1 2 64[ , , , ]y y y Ly ，共 64 维的

输出。 

 

图 7 CAEs-LSTM 混合模型结构 

Fig. 7 Hybrid structure of CAEs-LSTM 

用户用电数据隐藏着周期性的规律，为了更好

地探索和利用用户日负荷数据的周期性和空间特

性，本文采用卷积形式的自动编码器。将原始一维

电力负荷数据进行二维转换，作为卷积自编码器的

输入。为了提高卷积自编码器的泛化性能和鲁棒性，

在输入的数据中加入高斯白噪声。 

对于用户 t ，总计数据为 n天的用电量，其第 i

天的用电量为 , 1,2, ,i i n Lx ，对于 xi
，有

noisei x  

randomi x x ，其中
randomx 是均值为 0，标准差为 0.3 的

高斯白噪声。本文将用电量数据 xi
转化为维度为 7 

的矩阵，作为卷积自编码器层中 2D 卷积层的输入。 

在编码阶段，卷积自编码器模型由三层的 2D

卷积层构成，在每个卷积层后面都紧跟着池化层。

第一层为一个 16 核，步长3 3 的卷积层，为了尽

量避免降采样中特征丢失，本文选取步长为 2 的池

化层，第二层和第三层均为一个 8 核，步长3 3 的

卷积层，衔接一个步长为 2 的池化层。编码部分的

卷积池化结构及参数设置如图 8 所示。本文采用

Relu 激活函数，最终将重构的特征平展并连接到 64

个节点的全连接层。 

 

图 8 卷积自编码器编码结构 

Fig. 8 Structure of the encoding section of CAEs 

在解码阶段，通过与之对称的卷积层和上采样

层完成。通过卷积自编码器获取从二维用电数据重

构的空间特征。最后，分别将获取的空间和时间特

征进行融合。为了均衡融合提取的时序特征和空间

特征，本文将卷积自编码器重构的特征连接到一个

可变数神经元的全连接层上，神经元的数量和 LSTM

的隐藏单元数保持一致。由此得到数据深层次的隐

含特征，用于分类检测。本文使用二进制交叉熵损
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失函数计算当前模型的损失偏差程度，可表示为 

oss true pre true pre

1

1
log (1 ) log(1 )

N

i

L y y y y
N 

        (11) 

式中：N 表示用户数量；
truey 为样本真实标签；

prey

为分类结果。模型参数优化采用随机梯度下降算法

进行训练得到最优结果。 

2.4 评价指标 

2.4.1 AUC 

AUC 在机器学习领域中是一种模型评估指标，

常用于评价分类的准确性。AUC 被定义为 ROC 曲

线下与坐标轴围成的面积，而 ROC 曲线有一个很

好的特性：当测试集中的正负样本分布发生变化，

ROC 曲线可以保持不变。在实际应用中，经常会出

现数据集类别不平衡现象，而 ROC 曲线基本可以

保持在类别均衡时绘制的曲线原貌。因此，AUC 非

常适用于本实验的性能指标。 

AUC 值等于随机选择的阳性样本排名高于随

机选择的阴性样本的概率，其值越大表示性能越好。

其计算公式为 

ankpositiveclass

UC

( 1)

2ii
insins

M M
r

A
M N



 






 (12) 

式中：ank iinsr 表示第 i 条样本的序号(概率得分从小到

大排，排在第 rank 个位置)；M、N 分别是正样本和

负样本的个数；
positiveclassiins  表示只把正样本的序

号加起来。 

2.4.2 MAP 

本文使用平均精度来衡量信息检索的有效性。

它是根据预测得分对测试集的标签进行排序，然后

选择从上往下的前 K 个标签来评估性能，可表示为 

1@

n

ii
r

MAP K
n




           (13) 

式中：n 表示按照预测得分排序后的前 K 个用户中

电力窃贼的数量； , 1,2, ,ir i n L 为电力窃贼在排序

中的位置信息。 

3   实验与结果分析 

本节通过实验仿真，验证本文所提出的 CAEs- 

LSTM 模型的有效性。实验是在小型服务器上使用

Python 3.7 实现的，基于 Keras 实现了卷积自编码器

和长短期记忆网络融合的结构。 

3.1 性能验证 

为了验证本文提出方法的性能，将其与支持向

量机、LSTM 和宽深度卷积模型[22]进行比较。 

支持向量机：SVM 通过找到最优的分离超平

面，将非线性分离问题转化为线性分离问题。它常

被作为一个后续处理方案，应用于基于人类知识和

专业知识的欺诈行为检测。 

LSTM：基于在处理时间序列数据上的优秀能

力及其可记忆的特点，LSTM 常被用于作为入侵检

测系统的基础架构。 

宽深度卷积模型(wide_deep_ CNN)：基于文献

[24]所提出的宽深度卷积模型，在处理电力数据集

上有非常好的效果。 

表 3 为本文仿真实验的参数设置情况。 

表 3 对比实验参数设置 

Table 3 Comparison of experiment parameter setting 

方法 输入数据格式 参数 

SVM 原始 1 维数据 
内核函数的 GINI 参数 

(RBF)：0.0005 

LSTM 原始 1 维数据 隐藏层单元：64 

wide_deep_ 

CNN 
2 维特征图 

卷积层：3×3 

最大池化层：3×3 

全连接层单元：64 

本文划分了不同的训练比来进行实验，表 4 为

提出的 CAEs-LSTM 模型与其他检测方案的性能比

较。本文分别进行了训练数据比例为 50%、60%、

70%和 80%的 4 组实验，并记录了 AUC 以及

MAP@100 和 MAP@200 的值。 

表 4 CAEs-LSTM 模型与其他方案的性能比较 

Table 4 Performance comparison of CAEs-LSTM model and other schedules 

模型 
0.5 0.6 0.7 0.8 

AUC MAP@100 MAP@200 AUC MAP@100 MAP@200 AUC MAP@100 MAP@200 AUC MAP@100 MAP@200 

SVM 0.6943 0.6562 0.5588 0.7109 0.6877 0.5761 0.6998 0.6911 0.5701 0.7234 0.7191 0.5907 

wide_deep_ 

CNN 
0.7626 0.9321 0.9090 0.7723 0.9281 0.8979 0.7764 0.9287 0.8971 0.7813 0.9428 0.9051 

LSTM 0.7469 0.9010 0.8701 0.7560 0.8752 0.8501 0.7548 0.8752 0.8501 0.7603 0.8863 0.8633 

CAEs-LSTM 0.7728 0.9849 0.9499 0.7829 0.9801 0.9491 0.7899 0.9829 0.9533 0.7911 0.9737 0.9271 

从表 4 可以看出，本文提出的模型在 3 组指标

中均优于 SVM、LSTM 以及宽深度卷积模型。特别 

需要指出，当训练比为 60%时，AUC 指标达到 78%，

MAP 指标达到 98%，这表明 CAEs-LSTM 模型的稳

https://baike.baidu.com/item/ROC%E6%9B%B2%E7%BA%BF/775606
https://baike.baidu.com/item/ROC%E6%9B%B2%E7%BA%BF/775606
https://baike.baidu.com/item/%E5%9D%90%E6%A0%87%E8%BD%B4/9763108
https://baike.baidu.com/item/%E9%9D%A2%E7%A7%AF/100551
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定性更好。 

MAP 指标的迭代结果如图 9 所示，结果表明，

相比于其他模型，本文提出的模型达到峰值所需要

的迭代次数更少。 

 

图 9 60%训练比下 MAP 测试结果对比 

Fig. 9 Comparison of MAP with 60% training ratio 

当训练比为 60%时，本文模型相较于 LSTM，

AUC 值提高近 2.5%，MAP@100 和 MAP@200 值

分别提高将近 11.5%和 10%；相较于宽深度卷积模

型，AUC 值提高 1%左右，MAP@100 和 MAP@200

值分别提高将近 6%和 5%。因此，该模型具有更高

的检测精度。本文还在多个训练比下进行了实验，

如图 10 所示。 

结果表明，在不同的训练比下，本文提出的模

型都有稳定的结果。 

 

 

图 10 70%训练比下 MAP 测试结果对比 

Fig. 10 Comparison of MAP with 70% training ratio 

3.2 参数调优 

为了使本文提出模型达到更好的效果，对模型

中的部分参数进行了优化，并在此节给出了调参的

结果。 

3.2.1 LSTM 节点数 

LSTM 的节点数代表隐藏层的神经元个数，也

代表输出层的维度，它决定参数量的大小。网格搜

索对于大批次数据训练往往会存在训练时间长、延

时以及误差等问题，本文应用常规的节点个数设置，

分别测试了单元数为 32、64 和 128 的情形，如图

11 所示。 

在训练比为 60%的情形下进行实验，结果表明，

隐藏层神经元数为 64 时达到较优的结果。 
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图 11 LSTM 节点数的影响 

Fig. 11 Influence of LSTM neuron number 

3.2.2 LSTM 层数 

LSTM 的层数对实验性能有较大的影响，对时

序数据额外的处理是非常耗时的。实验中使用了常

用的 LSTM 参数设置，得到结果的如图 12 所示。 

结果表明，过量的叠加层数反而会弱化模型效

果，导致拟合性能变差。造成上述结果的原因是

层数叠加致使参数冗余，导致过拟合，此时性能也

会降低。因此，选择单层的 LSTM 能取得最好的

效果。 

 

 

图 12 LSTM 层数的影响 

Fig. 12 Influence of LSTM layers 

4   结语 

本文提出了一种 CAEs-LSTM 模型来检测智能

电网中的窃电行为，并在国家电网公布的真实数据

集上进行了实验。在缺失值处理阶段，本文引入了

基于灰色关联分析的 K 近邻模型拟合方法，寻求最

优的拟合值作为填补。真实数据集中通常带有一些

不可避免的噪声，本文在训练阶段加入了高斯白噪

声，以提高模型泛化、抗噪能力以及鲁棒性。所提

出的 CAEs-LSTM 模型在窃电检测领域中是一项比

较先进的方法，它具有以下两个特性：一是混合模

型可以自动提取特征，而其他大多数传统分类器的

成功很大程度上依赖于手工设计的特征；二是混合

模型结合了 CAEs 和 LSTM 的优点，融合的特征能

较好地表征数据集的特点，因此在窃电检测的数据

集上能表现出非常好的效果，本文的模型还可用于

计算机视觉领域。 
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