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摘  要 

在现代智能电网系统中，窃电是导致经济损失的主要因素。然而，现有窃电检测方法面临数据量不足

的问题，尤其在窃电样本稀缺的情况下，检测器往往会偏向大多数类，从而降低窃电样本的检测精度。

为了解决这一问题，本文提出一种在小样本条件下基于深度学习的窃电检测方法(CapsGAN)。该方法

融合胶囊网络与卷积神经网络。卷积神经网络用于提取用电数据中的局部浅层特征，识别基本的用电

模式，而胶囊网络通过动态路由机制对这些特征进行整合，进一步构建更深层次的高级特征，最终实

现对窃电行为的精准识别。同时为了进一步解决数据不平衡问题，本文还引入了一种基于生成对抗网

络的三方结构模型，该模型结合了鉴别器、生成器和分类器，并引入了决策边界约束。生成器与分类

器通过协同训练，共同生成窃电检测中的异常样本，逐步扩展少数类的决策边界，从而有效缓解窃电

样本的类别不平衡问题。通过在中国国家电网公司提供的真实数据集上的实验，结果充分验证了该方

法的有效性和准确性。 
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Abstract 
In modern smart grid systems, electricity theft is a major cause of economic losses. However, exist-
ing electricity theft detection methods face the problem of insufficient data, especially when theft 
samples are scarce. In such cases, detectors tend to be biased toward the majority class, leading to 
a reduction in the detection accuracy of theft samples. To address this issue, this paper proposes a 
deep learning-based electricity theft detection method under small sample conditions (CapsGAN), 
which integrates Capsule Networks (CapsNet) and Convolutional Neural Networks (CNNs). In this 
approach, CNNs are used to extract local shallow features from electricity consumption data, recog-
nizing basic consumption patterns, while the CapsNet integrates these features through dynamic 
routing, further constructing deeper-level high-level features to accurately identify theft behaviors. 
Additionally, to further address the data imbalance problem, this paper also Introduces a tripartite 
structure model based on Generative Adversarial Networks (GANs), which combines a discrimina-
tor, generator, and classifier, and introduces decision boundary constraints. The generator and 
classifier are collaboratively trained to jointly generate abnormal samples for theft detection, grad-
ually expanding the decision boundary of the minority class, thus effectively alleviating the class 
imbalance issue in theft samples. Experiments on a real dataset provided by the State Grid Corpo-
ration of China validate the effectiveness and accuracy of this method. 

 
Keywords 
Deep Learning, Electricity Theft Detection, Generative Adversarial Networks, Capsule Networks, 
Convolutional Neural Networks 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

窃电检测任务本质上是一个二元分类问题，其目标是将用户划分为正常用户和窃电用户两类。传统

的窃电检测方法依赖于人工排查或者安装计量装置防止窃电，这些方法既费时又费力且检测效果较差。

近年来，随着智能电表[1]在电力系统中的不断普及，电网运行过程中积累了大量传感数据用于跟踪个体

终端用户的能耗情况。这些海量数据的可用性为基于深度学习的方法提供了新的机遇。卷积神经网络

(CNN)、长短期记忆网络(LSTM)等模型已被成功应用于电力盗窃检测，取得了显著的效果。例如，在[2]
中，提出了一种将宽卷积神经网络和深卷积神经网络相结合的新框架。在[3]中，使用循环神经网络(RNN) 
来建立电力使用的时序特征，从而有效识别窃电用户。在[4]中，采用了长短期记忆网络(LSTM)来捕捉长

期依赖关系，提升窃电检测的效果。[5]中介绍的工作构建了一个动态生成的残差图，并利用卷积神经网

络提高电力盗窃检测的准确性。虽然卷积神经网络是最受欢迎和有效的深度学习模型之一，但其输出仅

反映特定特征的变体，且在检测特征变化时存在局限。尤其当卷积神经网络使用最大池化(max-pooling)来
增强判别能力，但这会导致许多局部特征的丢失。 

考虑到这一点，本文探索了胶囊网络(CapsNet) [6]，并将其与卷积神经网络结合，以更好地提升窃电

检测的分类效果。胶囊网络的胶囊结构与卷积神经网络的特性相辅相成，同时禁用了池化操作，以更好

地保留局部特征。同时为了进一步解决窃电样本不足的问题，本文引入了一种三重生成对抗网络
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(TripleGAN) [7]模型架构进行协同训练。 

2. 数据分析及预处理 

2.1. 数据分析 

本文提出的方法基于消费者每日用电量的智能电表数据，该数据来自中国国家电网公司(SGCC) [8]，
包含正常电力用户和存在窃电行为用户的用电记录。该数据集涵盖了 2014 年 1 月 1 日至 2016 年 10 月

31 日期间 42,372 名家庭用户的用电数据，其中 3615 名用户被标记为异常用户，38,757 名用户为正常用

户，欺诈性用户占比为 8.53%。图 1 展示了数据集中两个用户在 2015 年一年时间中的典型用电模式，直

观体现了正常用户与窃电用户在能耗特征上的差异。 
通过对能耗曲线的初步分析，我们发现正常用户的能耗模式通常呈现出鲜明的周期性和规律性。这

些特征与用户的日常生活习惯、工作周期以及外部环境因素(如季节变化对空调或取暖设备使用的影响)
密切相关。以图 1(a)为例，正常用户在夏季(7 月、8 月、9 月)用电量显著高于其他月份，反映了空调设备

高频使用的趋势，而其他月份的用电量相对平稳，波动较小，整体用电模式较为稳定。相比之下，窃电

用户的能耗曲线则缺乏明显的周期性和规律性，通常呈现出混乱的波动模式。例如，在图 1(b)中，某些

月份的用电量出现异常大幅下降，明显偏离正常用电模式。为了进一步分析，我们提取了正常用户和电

力盗窃用户为期四周(2015 年 6 月)的用电数据。可以发现，在正常情况下(图 1(c))，用户的周用电量具有

显著的周期性波动，每周通常在第 2 天或第 5 天达到峰值，随后逐步下降。然而，窃电用户的用电模式

(图 1(d))仅在最初三天呈现周期性波动，从第四天开始，用电量显提升随后持续下降到较低水平。 
 

 
Figure 1. Power consumption description of users. (a) The monthly average power consumption of a normal power user 
in 2015; (b) Monthly average power consumption of a power stealing user in 2015; (c) Daily average power consumption 
of a normal user in June 2015; (d) Daily average power consumption of a power stealing user in June 2015 
图 1. 用户的用电量说明。(a) 某正常用电用户 2015 年月平均用电量；(b) 某窃电用电用户 2015 年月平均用电

量；(c) 某正常用电用户 2015 年 6 月日平均用电量；(d) 某窃电用电用户 2015 年 6 月日平均用电量 
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为了深入分析正常用户的周期性与窃电用户的非周期性特征，我们对用电数据进行了相关性分析。

图 2 展示了两位用户在四周时间内用电量的皮尔逊相关系数(PCC)。图 2(a)呈现了正常用户的 PCC 值，

而图 2(b)展示了窃电用户的 PCC 值。从图 2(a)可以看出，正常用户的用电数据通常表现出较强的正相关

性，PCC 值大致在 0.7 左右，部分用户的 PCC 值甚至接近 0.9 (PCC 值接近 1 表明更强的正相关性[9])。
与之相比，窃电用户的 PCC 值通常低于 0.4(如图 2(b))，甚至出现负相关现象，表明其用电数据之间存在

反向关系。通过对正常用户与窃电用户用电数据的统计分析，可以发现，电力盗窃用户的用电模式通常

不具有周期性或不规则性。因此，窃电检测的核心在于有效提取周期性特征，从而区分正常用电行为与

异常用电行为。 
 

 
Figure 2. Pearson correlation coefficient (PCC) of weekly power consumption. (a) A normal power user; (b) A power stealing user 
图 2. 每周用电量的皮尔逊相关系数(PCC)。(a) 某正常用电用户；(b) 某窃电用电用户 

2.2. 数据预处理 

电力数据丢失的原因多种多样，通常包括设备故障、数据传输问题以及人为操作失误。本文采用了

一种基于二进制掩码的解决方案。具体而言，首先识别所有缺失数据的索引，并为每个缺失值创建一个

二进制掩码，将缺失值标记为 1，非缺失值标记为 0。同时，在原始数据通道中，缺失数据位置被设为 0。
最终，这两条通道(原始数据通道和二进制掩码通道)一起输入到二维卷积神经网络(CNN) [10]。 

异常值的产生通常源于设备读取错误、数据录入问题或外部环境干扰等因素。在极端情况下，例如

设备过载或数据记录不准确，也可能导致异常值的出现。根据文献[11]中提出的“三西格玛经验法则”，

异常值可通过统计分析进行处理。首先计算每个样本的均值和标准差，然后依据“三西格玛经验法则”

识别出超出三倍标准差范围的异常值，具体公式定义如下： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )2      2
                            otherwise

i
i

i

avg x std x if x avg x std x
f x

x
+ ⋅ + ⋅= 


                      (1) 

其中，x 是由 xi 逐日组成的向量，avg(x)是 x 的平均值，std(x)是 x 的标准差。通过这种方法可以有效地缓

解异常值标准化操作改善了数据的数值分布，有助于提升模型的训练稳定性。通过这种调整，模型的收

敛速度得以加快，整体算法效率也得到提升。同时，标准化有助于平衡不同特征之间的差异，避免某些

特征因数值较大而对模型产生过度影响，从而提高了模型的泛化能力和抗噪性。在本文中我们选择最大

最小归一化操作的缩放方法，根据下面的公式对数据进行标准化： 

( ) ( )
( ) ( )

min
max min

x x
n x

x x
−

=
−

                                 (2) 
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其中 min(x)是整个数据集的最小值，max(x)整个数据集的最大值。 

3. 方法 

本文引入了一种结合三重生成对抗网络(Triple GAN)与胶囊网络(Capsule Network)的创新框架，以解

决窃电检测中的数据不平衡和小样本学习问题。 

3.1. 用于窃电检测的胶囊网络分类器 

分类器采用了胶囊网络与卷积神经网络(CNN)相结合的混合架构，其总体设计如图 3 所示。由于一

维的用电数据难以直接捕捉周期性特征，而用电行为往往受到周期性因素(如一周或一个月的模式)影响，

因此将一维时间序列转换为二维格式有助于更好地挖掘数据的时序特征和邻域关系。计算公式如下： 

( )
1

L P
N

S
− 

= + 
 

                                     (3) 

每个用户的用电数据跨度为 L 天，相比其他转换方式，按周转换的效果最佳。因此，我们设置了参

数 P = 7 和 S = 7，将电力数据划分为多个子序列，并转化为二维结构，尺寸为 2 × 7 × 147。这种二维数

据结构能更好地捕捉周期性用电模式，提升模型对异常时序特征的理解，减少噪声干扰，并为窃电检测

提供更丰富的特征输入。 
在特征提取阶段，输入数据依次通过大小为 1 × 1、3 × 3 和 5 × 5 的卷积核进行三次卷积操作，以捕

捉时间序列数据中的多尺度局部模式并提取浅层特征。该过程为后续的胶囊网络(Capsule Network)生成高

质量的初始特征表示，提升其对复杂时序模式和局部异常的建模与表达能力。每次卷积操作后，输出特

征均经过批归一化(BN)和 ReLU 激活函数的非线性映射处理，最终输出的特征尺寸为 32 × 4 × 74 的特征

图集 X。 
为了使胶囊向量的模长更准确地反映特征的存在概率，需要应用一种非线性挤压函数(Squash Func-

tion)。该函数会保持向量方向不变，同时将向量模长压缩至(0, 1)区间内，使其更好地表示特征的存在性。

其公式如下： 

( )
2

2
1

j j

jj

Squash sj =
+

s s

ss
                                 (4) 

经过压缩后的特征图集被整合为长度为 8 的向量，其中每 4 × 74 的区域包含 296 个胶囊单元。这些

胶囊单元由 4 个特征图堆叠而成，总计 1184 个初级胶囊单元(4 × 4 × 74 个位置)，每个位置都代表一个初

级胶囊的输出。 
胶囊网络通过初级胶囊来表示电力用户的各种特征，每个初级胶囊对应一个浅层特征，并可对高级

胶囊中的类别进行预测。首先，每个初级胶囊会基于其自身特征向量，生成相对于高级胶囊的预测向量。 

|j i i j iU w u=                                       (5) 

其中 wij 为权重矩阵。随后，胶囊网络依据动态路由机制调整耦合系数 cij，确保高相关性的模式得到更高

权重。最终，所有加权后的预测向量求和，得到高级胶囊的输入 vj。 

( )j ij ij iiv c w u= ∑                                    (6) 

从初级胶囊到高级胶囊的预测是通过全连接层实现的，每个预测向量与每个高级胶囊之间存在耦合

系数 cij，对于每个初级胶囊，其与所有高级胶囊的耦合度之和为 1。 

1ijj c =∑                                      (7) 
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它是一个概率分布，表示某一初级胶囊对特定类别的支持度，并满足归一化条件： 

( )
( )
ij

ij
ikk

exp b
c

exp b
=
∑

                                     (8) 

k 表示高级胶囊的类别数量。在初始化阶段，高级胶囊与预测向量之间的一致性被初始化为零向量，

即 bij = 0。在每次路由迭代过程中，bij 以累积的方式逐步更新，从而动态调整高级胶囊与预测向量之间的

一致性关系。 

|ij ij j i jb b U← + ⋅ v                                    (9) 

为了确保输出的稳定性并增强模型的判别能力，系统对高级胶囊的输入再次进行压缩。 

( )j jSquash=v v                                   (10) 

最后，模型的输出层生成两个高级胶囊(v0 和 v1)，每个胶囊分别表示一种用电行为，如正常用电和窃

电行为。 
 

 
Figure 3. Classifier model 
图 3. 分类器模型 

3.2. 三重生成对抗网络模型架构 

传统的三重生成对抗网络(TripleGAN)由生成器(G)、鉴别器(D)和分类器(C)三个模块组成如图 4所示，

生成器负责生成高质量样本，分类器用于提升分类性能，而鉴别器则用于区分真实样本与生成样本。然

而，传统的 TripleGAN 在训练过程中仍存在一些局限性，例如生成器和分类器的优化可能无法完全同步，

且对少数类样本的泛化能力有限。为了解决这些问题，本文在传统 TripleGAN 的基础上进行了改进，引

入了协同优化机制和边界正则化策略。改进后的框架通过生成器、鉴别器和分类器的动态交互，结合边

界正则化，进一步增强了模型对少数类样本的识别能力和泛化性能。具体训练流程分为以下三个阶段： 
 

 
Figure 4. Traditional triple generation countermeasure network model architecture 
图 4. 传统的三重生成对抗网络模型架构 
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1) 预训练阶段：生成器(G)和鉴别器(D)的优化遵循经典的 GAN 框架，其目标是通过对抗训练使生

成样本的分布与真实样本分布尽可能接近。生成器通过生成逼真的样本来“欺骗”鉴别器，而鉴别器则

学习区分真实样本和生成的伪造样本。在这一阶段，二者通过对抗训练不断提升各自的能力，因此通过

优化其对抗损失函数来增强区分能力。对抗损失函数可以表示为以下形式： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )( ), ( , ),log , log, 1 , ,
gp y p G y yD y D G y yV D G  =  − +  x zx z             (11) 

2) 分类器训练阶段：采用动态生成策略，在每次训练迭代中，仅根据当前所需的样本量，利用生成

器动态生成等量的同类样本，确保每个批次中的正常样本与少数类样本的比例始终均衡，从而构建平衡

的训练批次。按需生成的方式有效避免了传统方法中一次性生成大量样本所导致的内存浪费和过拟合风

险，同时能够动态适应分类器的需求，显著提升其对少数类样本的识别能力。分类器的损失函数为： 

( ) ( ) ( ), log |p y p yV C c −=  x x                            (12) 

3) 协同训练阶段：生成器、鉴别器和分类器通过对抗与合作机制共同优化。生成器不仅需要生成真

实可信的样本，还需特别关注生成有助于提升分类器在少数类识别上的表现的样本。鉴别器则通过优化

对抗损失增强对生成样本与真实样本的区分能力，而分类器专注于基于这些样本进行准确分类，特别是

少数类样本的识别。为了避免生成器和分类器在少数类样本生成与识别上的过度拟合，模型引入了边界

正则化。该正则化技术控制生成样本与判别边界的距离，确保生成的样本不仅符合数据的真实分布，还

能帮助分类器形成合理的决策边界，从而提升分类器的稳定性和识别能力。总的损失函数定义为： 

( )
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      (13) 

在上式中通过最大化真实数据标签分布的概率 ( ) ,  log D yx 鉴别器 D 学习识别真实样本；同时，生成器 G

通过最小化生成样本的识别误差 ( )( )( )1 ,  ,  log D G y y− z 来生成逼真的假样本，从而实现与鉴别器的对抗

训练。分类器 C 则通过最小化真实样本标签的分类损失 ( )| log pc y− x 提升对真实数据的分类能力。参数

λ是一个控制生成器和分类器贡献的权重系数。为了确保生成器、分类器和鉴别器能够收敛到唯一的最优

解目标函数中引入了正则化项 R (G, C)用于约束生成器生成的样本分布，防止其过度集中在某些区域或

引入噪声，同时鼓励生成样本分布靠近类别边界，进一步促进分类器的有效训练，其定义为： 

( ) ( ) ( )( )min  
,   

0                                   
gmi g ma g

g

xG x C x   
R G C

x  

 −= 


若 位于少数区域

若 位于多数区域
                (14) 

当 xg 在少数区域时，生成器会将样本分布调整至多数区域边界，使其少数得分 Cmi (xg)接近多数得分

Cma (xg)，从而促进少数类区域扩展增加同类样本间的多样性。 

4. 实验结果和分析 

4.1. 实验建立 

本实验使用PyTorch框架实现，数据集被随机分为训练集、验证集和测试集，分别占总数据量的40%、

20%和 40%，同时保持正常与窃电样本的比例不变。训练时使用批量大小为 64 的配置，并针对数据不平

衡问题，每批次随机选择相同数量的正常和异常样本。优化器采用 Adam，以最小化二元交叉熵损失，训

练共 200 个 epoch，第一阶段为前 50 个 epoch，学习率保持为 0.0001；第二阶段为接下来的 50 个 epoch，
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学习率仍保持为 0.0001；第三阶段为最后 100 个 epoch，学习率从 0.0001 线性衰减至零。所有实验均在

配置为 Intel(R) Core(TM) i5-1035G1 CPU、128GB 内存和 NVIDIA GeForce RTX 3090 Ti GPU 的服务器上

进行，软件环境使用 Ubuntu 操作系统、PyTorch 1.10.0 深度学习框架和 Python 3.9 编译器。为了减少随

机因素的影响，实验通过十次重复训练并报告结果的平均值和标准差。 

4.2. 评估指标 

为了评估该窃电检测模型的性能，使用以下三个指标包括 F1 分数(F1)，曲线下面积(AUC)和平均平

均精度(MAP)。测量包括四个主要错误率，即假阳性(FP)、假阴性(FN)、真阳性(TP)和真阴性(TN)。具体

介绍如下： 
召回率是模型正确识别出的电力盗窃实例占所有真实电力盗窃案例的比例。 

TPrecall
TP FN

=
+

                                   (15) 

精度(Precision)是衡量模型预测准确性的指标，它表示在所有被模型判定为电力盗窃的实例中，真正

属于电力盗窃案例的比例。 

precision TP
TP FP

=
+

                                 (16) 

F1 分数用来衡量分类器模型精确率和召回率的调和平均数，从而综合衡量模型性能。 
21 precision recallF

precision recall
× ×

=
+

                               (17) 

AUC 值，即曲线下面积，是衡量二分类模型性能的重要指标。它基于 ROC 曲线计算得出，取值范

围在 0 到 1 之间，值越接近 1 表示分类器性能越好，与随机猜测相当时为 0.5，小于 0.5 则表示性能较差。 

( )1
2ii positiveClass

M M
Rank

AUC
M N

∈

+
−

=
×

∑
                         (18) 

Ranki 表示样本 i 的秩值，M 为正常样本的个数，N 为异常样本的个数。 
根据用户的概率预测值，对所有用户进行降序排序，计算前 100 名和前 200 名用户的平均精度(mAP)，

分别记为 MAP100 和 MAP200。 
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i= = =∑

 
=  

 
∑ ∑                             (19) 
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1
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1
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1 1ii

i
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i j

y
MAP y

i= = =∑

 
=  

 
∑ ∑                             (20) 

4.3. 对比实验 

在本文中，我们将提出的基于 CapsGAN 的方法与多种主流的机器学习(ML)和深度学习(DL)算法进

行了全面的对比分析。首先，我们选取了几种具有代表性的机器学习和深度学习算法，如长短期记忆网

络(LSTM)和随机森林(RF) [12]，以验证它们在窃电检测任务中的表现。接着，我们实现了几种经典的深

度学习模型，包括宽深度卷积神经网络(Wide and Deep CNN)、混合阶表示学习(Hybrid-Order Representation) 
[13]和卷积自编码器(Convolutional Autoencoder) [14]。此外，我们还引入了最新的深度主动学习(Deep Ac-
tive Learning, DAL) [15]和图卷积神经网络(Graph Convolutional Network，GCN)方法做进一步的对比。为

了公平比较，所有方法均在预处理好的数据集上进行了实验，实验结果如表 1 所示。 

https://doi.org/10.12677/csa.2025.154106


刘毅宁，白玉 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.154106 343 计算机科学与应用 
 

Table 1. Performance comparison of different methods 
表 1. 不同方法的性能比较 

方法 F1 AUC MAP100 MAP200 

RF 0.575 0.801 0.715 0.698 

LSTM 0.621 0.813 0.736 0.726 

Wide and Deep CNN 0.679 0.827 0.759 0.737 

Hybrid-Order Representation 0.733 0.831 0.783 0.755 

Convolutional Autoencoder 0.836 0.896 0.825 0.792 

Deep Active Learning 0.784 0.856 0.808 0.801 

graph convolutional network 0.875 0.912 0.891 0.861 

CapsGAN 0.906 0.947 0.917 0.905 

 
表 1 总结了所有比较方法的性能。RF 在分类能力上表现较好，但并非专为窃电检测任务设计，因此

存在一定局限性。LSTM 能够有效捕捉时间序列中的长时间依赖性，适用于窃电检测中的时序特征，但

其计算复杂度较高，训练时间较长。Wide and Deep CNN 通过结合全局知识和局部模式，能较好地提取

时间序列中的周期性特征，但由于卷积层和全连接层的限制，无法有效提取远距离的时序特征。Hybrid-
Order Representation 通过结合多层次的信息提取策略增强模型表示能力，但其特征提取效果仍有提升空

间，且在复杂模式建模上存在局限。Convolutional Autoencoder 擅长特征降维和数据压缩，在处理稀疏和

高维数据时表现出色，但在时序特征的建模上不如 LSTM 等专门的时间序列模型。Deep Active Learning
通过智能选择样本进行训练，显著减少了标注数据的需求，但在复杂的窃电模式下，可能因过度依赖主

动选择样本而影响准确性。Graph Convolutional Network 能够有效建模数据的结构信息，尤其适用于用户

间关系等图形依赖的任务，但其计算资源要求较高，性能受限于图结构的准确构建。综合来看，CapsGAN
方法在 F1 评分、AUC (Area Under Curve)和 MAP 上均表现出色。CapsGAN 不仅能够与最优 CNN 模型

相媲美，还在多个性能指标上超越了其他方法，特别适用于窃电检测的实际应用场景。 

4.4. 消融实验 

本文通过消融实验，逐步验证了 CapsGAN 框架中各个组成部分的有效性。实验结果如表 2 所示。首

先，我们移除了生成器模块，将 CapsGAN 简化为仅包含分类器的网络，发现模型在 F1、AUC 和 MAP
等指标上出现大幅下降，特别是在 AUC 和 F1 分数方面。这一结果表明，生成器在解决了数据不平衡问

题方面起到了关键作用，通过生成多样化的少数类样本，增强了分类器对窃电用户的识别能力。接着，

我们移除了生成器(G)、分类器(C)和鉴别器(D)三者之间的协同训练机制。结果显示，模型在 F1、AUC、
MAP100 和 MAP200 等评估指标上均出现显著下降，这证明了三者协同训练的策略在窃电检测任务中具

有重要作用，能够有效提升生成样本的质量并增强分类器对正常样本与窃电样本的区分能力。 
 

Table 2. Effect evaluation of CapsGAN variants 
表 2. CapsGAN 各变体的效果评估 

 生成器 分类器 协同训练 F1 AUC MAP100 MAP200 

(1) × √ × 0.763 0.832 0.875 0.846 

(2) √ √ × 0.817 0.894 0.893 0.875 

(3) √ √ √ 0.906 0.947 0.917 0.905 
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5. 总结 

本文提出了一种结合生成对抗网络(GAN)、胶囊网络(Capsule Network)和卷积神经网络(CNN)的窃电

检测方法(CapsGAN)。该模型通过生成器与分类器的协同训练，共同生成少数类样本，并逐步扩展少数类

的决策边界，从而显著提升窃电检测的分类性能。生成器通过生成逼真的窃电样本，帮助分类器更好地

区分正常用户和窃电用户，特别是在样本稀缺和类别不平衡的情况下，CapsGAN 展示了其独特的优势。

为了验证该方法的有效性，我们在公开的 SGCC 数据集上进行了实验，并与现有的主流窃电检测方法进

行了对比。实验结果表明，CapsGAN 在 F1、AUC、MAP100 和 MAP200 等评估指标上均表现出色，尤

其在少数类样本的识别能力上，CapsGAN 相较于现有的先进方法具有显著提升。这表明该模型不仅提高

了窃电检测的准确性，也有效缓解了窃电检测中常见的数据不平衡问题。 
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