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摘要：城市天然气日用量数据的异常检测对能源系统安全运行至关重要。针对其非线性强、异常样本稀缺

和变量间依赖复杂等问题，本文提出一种预测增强型卷积自编码异常检测（PE-CAEAD）模型。该模型由表征网

络（卷积自编码器、反卷积解码器）和预测网络组成，可在无监督条件下实现城市天然气日用量数据的异常检测。

在某城市天然气日用量数据集上的实验结果表明，该模型的精确率、召回率、ROC 曲线下的面积、F1 分数分别

为 0.94、0.96、0.96、0.95，验证了其在城市天然气日用量数据异常检测中的有效性与适用性。 
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Anomaly Detection of Daily Natural Gas Consumption Data in Cities 

Based on Autoencoder Networks   
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Abstract: Anomaly detection in urban daily natural gas consumption data is crucial for the safe operation of energy systems. 

To address the challenges of strong nonlinearity, scarce anomaly samples, and complex inter-variable dependencies, this paper proposes 

a prediction-enhanced convolutional autoencoder anomaly detection model, named PE-CAEAD. The model consists of a representation 

network, including a convolutional autoencoder and a deconvolutional decoder, as well as a prediction network, enabling unsupervised 

anomaly detection for urban daily natural gas consumption data. Experimental results on an urban daily natural gas consumption dataset 

show that the proposed model achieves a precision of 0.94, a recall of 0.96, an area under the ROC curve of 0.96, and an F1-score of 

0.95, demonstrating its effectiveness and applicability in anomaly detection for urban daily natural gas consumption data. 

Keywords: urban natural gas; anomaly detection; time series; autoencoder; cross attention mechanism; Bi-LSTM 

0 引言 

随着城市化进程的持续推进与居民生活水平的

不断提升，天然气作为一种高效、清洁的能源，已在

城市能源消费结构中占据核心地位[1-2]。城市天然气日

用量数据不仅反映用户的用气行为，还对能源调度[3]、 

供应保障[4]及运行安全[5]具有重要参考价值。然而，异

常用气行为、传感器故障或系统遭受攻击等因素，均

会导致城市天然气日用量数据异常，若不及时识别与

处理，可能引起调度失衡、能源浪费甚至安全隐患等

问题[6]。因此，研究高效、准确的城市天然气日用量

数据异常检测方法，对提升城市能源系统的智能化与
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安全性具有重要意义。 

早期的城市天然气日用量数据异常检测方法通

常采用统计模型对数据分布进行建模[7-12]，并依据概

率偏离程度判定数据是否异常。例如，若城市天然气

日用量数据或其预测残差服从某种分布（如高斯分

布），则将超出分布均值 2~3 倍标准差的数据判定为

异常。这种固定阈值策略实现简单、计算效率高、所

需历史样本较少，但过度依赖数据分布假设，且缺乏

对不同时间尺度依赖性的考虑。此外，部分研究采用

概率模型（如高斯混合模型）对城市天然气日用量数

据的概率分布进行近似拟合，并将低概率样本视为异

常[13-16]。上述统计方法对异常模式的适应性有限：一

方面，线性回归等模型难以捕捉城市天然气日用量数

据随季节、天气等因素产生的非线性波动；另一方面，

高斯分布等假设未必符合实际数据分布[17-19]。 

随着深度学习技术的快速发展[20-21]，基于神经网

络的异常检测方法逐渐成为研究热点。在无监督框架

下，这类方法采用仅含有正常样本的数据来训练模型，

以学习到正常模式的内在表示。当输入异常样本时，

模型的重构误差或生成概率会明显偏离正常范围，从

而实现异常检测。自编码器（autoencoder, AE）是常

用的异常检测模型之一，其通过压缩-解压过程重构

输入数据，并最小化重构误差，适用于城市天然气日

用量数据这种时间序列数据的异常检测[22-23]。其先将

按时间窗口切分的城市天然气日用量数据输入AE 模

型，如果输入时间序列中出现异常值，即表示其不符

合模型训练得到的规律，则输出一个较大误差，再利

用自适应阈值进行异常判断[24-25]。然而，针对城市天

然气日用量数据这种单一变量的时间序列数据，现有

深度无监督异常检测模型仍探索不足。 

为此，本文提出一种融合卷积自编码器与双向长

短期记忆（ bidirectional long short-term memory, 

BiLSTM）网络的预测增强型卷积自编码异常检测

（ prediction-enhanced convolutional autoencoder for 

anomaly detection, PE-CAEAD）模型，用于城市天然

气日用量数据的异常检测。该模型采用双路径架构，

结合重构误差与预测误差，有效提升模型的检测精度

与鲁棒性；同时，引入交叉注意力机制以增强特征表

达能力，提高模型对微弱异常数据的敏感性。 

1 数据预处理 

城市天然气日用量数据通常数值范围较大且波

动明显。若未经处理将其直接输入神经网络，可能导

致训练过程出现梯度爆炸或梯度消失等问题，影响模

型的收敛速度与性能。因此，在模型训练前，有必要

对原始城市天然气日用量数据进行预处理，以确保不

同时间点的数值处于合理范围内，从而有助于模型

学习。 

本文将原始城市天然气日用量数据 X 标准化，即

将其处理为具有零均值和单位标准差的序列，以消除

量纲影响，使模型更专注于数据的波动而非绝对数值

大小。标准化后的城市天然气日用量数据序列表示为 

   , 1,2, ,t
t

x
x t T





−
= =       (1) 

( )
2

1 1

1 1
,

T T

t t

t t

x x
T T

  
= =

= = −       (2) 

式中： 、 、T 分别为原始城市天然气日用量

数据 X 的均值、标准差和时间序列长度。 

此外，为适应不同城市或不同时间段天然气日用

量数据的分布差异，在原始城市天然气日用量数据经

标准化后，采用滑动窗口切片的方式构造训练样本。

即在标准化后的城市天然气日用量数据 tx 上设定窗

口长度 L，从而得到一系列输入样本： 

 1 1, , 1, 2, , 1i i i i LX = x ,x x , i T L+ + − =  − +   (3) 

这种处理方式能够在保证城市天然气日用量数

据平稳的同时，提供局部的上下文信息，从而提升模

型对周期性与突变行为的捕捉能力。 

2  模型构建 

本文提出的 PE-CAEAD 模型采用双路径架构，

主要由表征网络（卷积自编码器、反卷积解码器）和

预测网络两部分构成，整体架构如图 1 所示。 
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图 1 PE-CAEAD 模型架构示意图  

2.1  卷积自编码器 

原始城市天然气日用量数据通常同时包含短期

波动模式与长期变化趋势。若仅依赖单尺度卷积核进

行特征提取，模型在捕捉不同时间尺度下的特征时可

能存在偏差，进而影响后续的重构与预测性能。 

为此，本文在 AE 设计中引入多尺度卷积结构，

以实现对多层次时序特征的充分表达。具体而言： 

1） 采用多组并行的一维卷积层对预处理后的输

入样本
iX 进行多尺度特征提取，设卷积核集合为

 1 2, , , mK k k k=  ，其中
ik 表示不同尺度的卷积核大

小（如 3、5、7 等），则卷积自编码器的特征提取过

程可表示为 

( )( )

conv ; , , 1,2, , ,= = i

i i ih f X k W i m    (4) 

式中： ( )ih 为
ik 卷积核提取的时间尺度特征；

iW

为第 i 个卷积核的权重参数； 

2） 将所有时间尺度特征在通道维度上进行拼接： 

   ( )(1) (2) ( )Concat , , , mh h h h=         (5) 

这种多尺度卷积结构的优势在于：小卷积核（k = 

3）能够敏感捕捉短期剧烈波动，如节假日或异常用气

行为引发的局部突变；大卷积核（k = 7）能够覆盖更

长的历史上下文信息，从而提取城市天然气日用量数

据中潜在的周期性或趋势性模式。通过多尺度并行感

知，模型能够兼顾局部与全局特征，为后续的重构与

预测任务提供更丰富和稳健的特征表达。 

在模型训练过程中，该卷积自编码器不仅实现了

对原始输入的压缩与特征抽象，还通过多尺度特征的

融合提升了模型检测性能。 

2.2  反卷积解码器 

为在解码前进一步增强卷积自编码器输出特征 h

的表达能力，本文引入交叉注意力机制，通过显式建

模时间步间的依赖关系，突出异常敏感的特征模式。

其计算过程如下： 

, ,

softmax

q k v

k

h h h

D
d

= = =

 
=  

 
 

Q W K W V W

QK
V

    (6) 

式中：Q、K、V 分别为查询向量、键向量与值向

量， q k v、 、W W W 为可学习参数矩阵，D 为交叉注意
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力机制增强后的特征表示，
kd 为缩放因子。 

通过引入交叉注意力机制，模型能够自适应选择

与异常相关的关键时间点特征，避免仅依赖局部卷积

而忽视长程依赖。 

将交叉注意力机制增强后的特征表示 D 输入反

卷积解码器，逐步恢复至原始城市天然气日用量数据

的时间序列长度 T。反卷积解码器采用反卷积（Trans 

Conv1d）与非线性激活的堆叠结构，实现上采样与

细节重构，最终得到的重构城市天然气日用量数据序

列为 

           dec
ˆ ( )X f D=             (7) 

式中：
dec( )f D 为反卷积解码器的非线性映射函数。 

为表征输入城市天然气日用量数据序列 iX 与重

构城市天然气日用量数据序列 X̂ 之间的差异，定义

重构误差序列为 

  1 2
ˆ, , , ,=  = −T t t tE e e e e x x    (8) 

正常样本的重构误差
te 接近于零，而异常样本由

于偏离正常分布往往具有较大的重构误差。该重构误

差序列 E 将在后续的预测网络中被进一步建模，以挖

掘重构误差演化模式并辅助异常判定。 

2.3  预测网络 

在传统的 AE 异常检测方法中，通常直接利用重

构误差作为异常判别依据。然而，该方法对于部分轻

微或缓慢漂移的异常，难以形成清晰的判别边界。为

此，本文设计了一个预测网络，其输入为重构误差序

列 E，通过学习误差随时间的演化规律来提升模型的

异常检测能力。具体而言： 

 ( )1: pred 1:t t P t L tE f E+ + − +=           (9) 

式中：E 为预测误差，P 为预测时间区间，
pred f

为预测网络的非线性映射函数。 

预测网络采用 BiLSTM 网络作为核心单元，能够

同时捕捉前、后向的时间依赖关系，相比单向结构能

够更完整地建模预测误差序列中的动态模式。 

预测误差序列定义为 

 ( )
2

pred 

1

1 L

t i t i

i

e e
L

+ +

=

= −        (10) 

通过最小化预测误差，PE-CAEAD 模型能够学习

到正常误差模式的动态分布，而异常样本在预测阶段

会产生较大残差。因此，预测网络为异常检测提供了

第二个判断维度：不仅依赖于输入的重构误差，还利

用预测网络对误差演化趋势的拟合能力来检测难以

预测的异常，从而提升模型对复杂异常模式（如渐变

异常或弱异常）的检测能力。 

2.4  综合异常评分机制 

为实现对城市天然气日用量数据异常的精准检

测，本文设计了融合两类误差（重构误差与预测误差）

的综合异常评分机制。 

重构误差反映了输入样本与正常模式之间的偏

离程度。在正常区间内，反卷积解码器能够准确恢复

输入，因此 ˆ−t tx x 较小；而在异常区间内，由于样

本特征分布偏离训练分布，重构误差显著增大。因此，

重构误差本身即可作为异常检测的重要依据。其均方

误差序列定义为 

 ( )
2

rec

1

1
ˆ

=

= −
T

t t

t

x x
T

           (11) 

为了同时利用重构误差与预测误差的优势，构建

加权融合的综合异常评分机制，综合异常分数为 

rec pred(1 ) , [0,1]  =  + −  s   (12) 

式中：α为平衡因子，用于调节重构误差与预测

误差的相对重要性；当 α较大时，模型更依赖重构误

差来检测异常；当 α较小时，模型更强调预测网络对

误差动态的建模能力。 

这种综合异常评分机制的优势在于：重构误差保

证了模型能够检测显著异常（如尖峰、突降等），而

预测误差增强了对渐变异常或弱异常的敏感性。二者

结合，使模型不仅能够检测显性偏离，还能捕捉难以
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预测的异常模式。 

3 阈值判定方法 

利用综合异常评分机制得到每个时间步的综合

异常分数序列  1 2, , , LS s s s=  后，需设定阈值以区分

正常点与异常点。若仅依赖人工设定固定阈值，难以

适应不同数据集或不同时间段的数据分布差异。因此，

本文采用阈值超越（peaks over threshold, POT）算法

实现阈值的自动确定。 

POT 算法基于极值理论，假设综合异常分数在高

分区间的分布可以近似为广义帕累托分布。具体而言，

对于综合异常分数序列 S，POT 算法在其中选择一个

初始阈值 u，并将超过该阈值的部分视作极值集合： 

  i iG s u s u= − ∣          (13) 

根据极值理论，极值集合服从广义帕累托分布： 

 

1

( ) 1 1 , 0
g

P G g g




−

 
 = − +  

 
  (14) 

式中：g 为超过阈值的超出量， 为形状参数，

 为尺度参数。 

通过最大似然估计对参数( ,  )进行拟合，POT

算法能够给出一个合理的概率阈值，使超过该阈值的

综合异常分数以较高的置信度被判定为异常。与人工

阈值方法相比，POT 算法的优势在于其自适应性，其

能够根据综合异常分数序列的实际分布自动推导出

合适的阈值，无需依赖标签信息或先验经验。在无监

督异常检测场景下，该算法尤其适用于城市天然气日

用量这类数据分布动态变化、样本异常稀疏的数据集。 

在综合异常分数序列上自动确定检测阈值 ，并

据此完成城市天然气日用量数据异常判定： 

 
1,

( )
0,

t

t

s
y t

s






= 


         (15) 

式中：y(t) 为第 t 个时间点的异常判定标签（1 为

异常，0 为正常），st 为第 t 个时间点的综合异常分数。 

4 实验 

本实验采用的数据集源自某城市的天然气日用

量真实记录，时间跨度为2019年1月至2024年6月，

共 2009 条的城市天然气日用量数据。经剔除因抄表

缺失与维护停采导致的无效数据后，得到有效数据

1978 条，缺失率为 1.5%。其中，异常数据共 83 条，

占总样本的 4.2%。 

实验在一台配备 NVIDIA GeForce RTX 3060 （12 

GB 显存）、Intel Core i7-12700F 处理器（12 核 20 线

程）的工作站上完成，利用 CUDA 12.1 与 cuDNN 9.0

进行 GPU 加速。实验过程如下： 

1） 将有效城市天然气日用量数据进行清洗与标

准化处理，按时间顺序采用长度为 L 的滑动窗口构造

样本，并将样本按照 7∶2∶1 的比例划分为训练集、

验证集和测试集，其中训练集仅包含标注为正常的

样本； 

2） 训练 PE-CAEAD 模型，优化目标为最小化

重构误差与预测误差的加权和，并在验证集上采用早

停策略与学习率调度：当验证集损失在连续 10 个

epoch 内无明显下降时，提前停止训练；最大训练轮

数设为 200，优化器初始学习率设为 1×10−4，得到最

终模型； 

3） 通过综合异常评分机制得到验证集逐点综合

异常分数后，采用 POT 算法对其上尾进行广义帕累

托拟合，以确定检测阈值 ，并根据公式(15)输出异

常检测结果。 

本文模型（PE-CAEAD）与 4 种模型（包括自回

归积分滑动平均（autoregressive integrated moving av-

erage, ARIMA）模型、局部离群因子（local outlier factor, 

LOF）模型、长短期记忆网络-自编码器（long short-

term memory autoencoder, LSTM-AE）模型以及多尺度

卷积递归编码器-解码器（multi-scale convolutional 

recurrent encoder-decoder, MSCRED）模型进行对比。

在精确率（precision，P）、召回率（recall, R）、ROC

曲线下的面积（area under the curve，AUC）、F1 分数
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（精确率与召回率的调和均值）4 项评价指标上的对

比结果如表 1 所示。 

表 1 本文模型与 4 种模型的对比结果 

模型 P R AUC F1 分数 

ARIMA 0.75 0.68 0.72 0.71 

LOF 0.80 0.75 0.78 0.77 

LSTM-AE 0.85 0.80 0.85 0.82 

MSCRED 0.92 0.89 0.90 0.91 

本文模型 0.94 0.96 0.96 0.95 

由表 1 可知：相较于 4 种对比模型，本文模型的

P 最高，表明其检测性能最佳，这得益于其引入交叉

注意力机制与预测网络，更为细致地区分了正常和异

常数据；其 R 也最高，表明本文模型能够捕捉到更多

的异常点，尤其在渐变异常或弱异常场景下表现突出，

而基于重构的单一模型（如 LSTM-AE）易漏检此类

异常，而基于统计的模型（如 ARIMA）则难以适应

复杂的非线性模式；其 AUC 也最高，表明本文模型

在不同阈值下的整体检测能力更强，这与其采用 POT

算法进行阈值自适应选择密切相关，使模型在无监督

场景下也能保持稳定性能；其 F1 分数最高，表明本

文模型整体性能最佳。综上所述，本文模型在 4 项评

价指标上均取得了最优表现，整体性能明显优于其他

对比模型。 

本文模型在测试集上的异常检测结果如图2所示。

其中，图 2(a)展示了城市天然气日用量数据的时间序

列及异常区间（竖线区间部分），图 2(b)展示了相应

的综合异常分数曲线及基于 POT 算法自适应确定的

检测阈值。 

 

注：竖线区间表示真实标注的异常区间 

(a) 城市天然气日用量数据时间序列及异常区间 

 

(b) 综合异常分数曲线及基于 POT 算法自适应确定的检测阈值 

图 2 本文模型在测试集上的异常检测结果 

由图 2 可知，在正常区间内，本文模型的综合异

常分数保持在较低水平，表明其对正常模式的建模较

为稳健；在异常区间内，综合异常分数显著提高并超

过阈值，从而触发异常判定，表明本文模型能够稳定

检测异常区间，且在正常区间保持较低的误报率，充

分验证了该模型在实际应用场景下的有效性。 

5 种模型的平均推理时间与检测性能（F1 分数）

的对比如图 3 所示。 

 

图 3 5 种模型平均推理时间与 F1 分数对比 

由图 3 可知：基于传统统计模型（如 ARIMA）

和基于局部密度的机器学习模型（如 LOF）具有较低

的平均推理时间，几乎不需要额外训练时间，但其检

测性能有限，F1 分数分别约为 0.71、0.77，表明传统

方法在检测速度方面具有优势，但难以适应复杂的非

线性模式，存在较高的漏报与误报率；深度学习模型

能够显著提升检测性能，LSTM-AE 模型在保持较低

平均推理时间（约 4 s）的同时，F1 分数达到 0.82，

相比传统模型有明显提升，但仍不足以应对复杂异常

模式；MSCRED 模型虽然在 F1 分数上取得约 0.91 的

较好表现，但其平均推理时间高达 20 s 以上，限制了
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其在实时或大规模应用场景下的部署；本文模型在检

测性能与平均推理时间之间实现了较好平衡，其 F1

分数达到 0.95，为所有对比模型中最高，而平均计算

开销仅约为 10 s，远低于其他复杂深度模型。综上所

述，本文模型不仅在检测精度上具有优势，同时具有

较高的计算效率。 

本文模型消融实验结果如表 2 所示。 

表 2 消融实验结果对比 

模型 P R AUC F1 分数 

模型移除交叉注意力机制 0.93 0.91 0.94 0.92 

模型移除预测网络 0.92 0.89 0.93 0.90 

模型移除多尺度卷积结构 0.91 0.90 0.92 0.90 

模型仅用重构误差 0.91 0.88 0.92 0.89 

模型固定阈值替代 POT  0.90 0.95 0.95 0.92 

本文模型 0.94 0.96 0.96 0.95 

由表2可知，本文模型的4项评价指标均为最优，

模型移除交叉注意力机制后，F1 分数降至 0.92；模型

移除预测网络或多尺度卷积结构后，F1 分数降至 0.90；

模型仅用重构误差进行异常检测时，F1 分数降至 0.89；

模型以固定阈值替代 POT 算法后，虽能提高 R，但 P

下降，表明交叉注意力机制、多尺度卷积结构、预测

网络与 POT 算法的协同贡献显著。 

5 结论 

本文针对城市天然气日用量数据存在的非线性

强、异常样本稀缺与变量间依赖复杂等问题，提出了

一种 PE-CAEAD 模型。该模型在卷积自编码器的基

础上，引入交叉注意力机制以增强特征表达能力；设

计预测网络对重构误差的动态演化进行预测；通过融

合重构误差与预测误差，克服了传统统计模型和单一

深度模型在复杂场景下性能不足的局限性，能够有效

检测城市天然气日用量异常数据。未来可在无监督框

架下，利用少量已确认的异常或弱标签信息，通过模

型自训练、正负对比学习与一致性正则化等方法，以

提升模型对弱异常与新型异常的检测性能。 

©The author(s) 2024. This is an open access article under the CC 

BY-NC-ND 4.0 License (https://creativecommons.org/licenses/ 

by-nc-nd/4.0/) 
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《自动化与信息工程》入选 CACJ中国应用型核心期刊 

2026 年 4 月 10 日，第二届中国应用型期刊高质量发展研讨会在广西南宁举行。会上正式发布《中国应用型期刊评价研究报

告（2025 版）》（CACJ）。《自动化与信息工程》凭借在自动化与信息工程领域的学术影响力、工程应用价值及行业认可度，成

功入选CACJ 中国应用型核心期刊。 

近年来，《自动化与信息工程》在主办单位广东省科学院智能制造研究所和广州市自动化学会的支持下，本刊编委会的指导

下，精准聚焦自动化技术、信息工程、智能制造、检测与控制及人工智能应用等核心领域，刊发成果兼具理论学术性与工程实用

性，有效对接行业技术需求与专业人才培养目标。在办刊实践中，期刊严格执行学术质量管控与出

版规范，持续优化选题策划体系、同行评审机制及全媒体传播服务，其学术影响力、行业认可度及

综合评价指标均实现稳步攀升。先后荣获国家新闻出版广电总局第一批（2014 年）学术期刊、广东

省特色科技期刊、CACJ 中国应用型核心（扩展）期刊、2025 年度维普“学术影响力进步期刊”。 

此次入选 CACJ 中国应用型核心期刊，既是对《自动化与信息工程》办刊质量与学术影响力的

权威认可，也是期刊发展历程中的重要里程碑。面向未来，本刊将继续搭建学科发展、技术研发和

应用的桥梁，坚持报导自动化、信息学科最新的发展动态与研究成果，打造成果汇聚和传播优质平

台，支撑高水平科技自立自强。 

值此契机，编辑部谨向主管单位、主办单位、编委会及青年编委全体成员，以及长期支持关心

我刊发展的审稿专家、作者与读者朋友们，致以最诚挚的感谢！ 
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