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一种 Stacking 集成结构的台风灾害下停电空间预测方法 
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摘要：为提高电网公司防灾减灾能力，考虑电网、气象、地理等因素，从统计学习的角度提出一种台风灾害下停

电空间预测方法。首先，以 1 km×1 km 网格为单位收集数据，并进行标准化、分类变量独热编码处理与筛选、构

造特征等处理后作为模型输入数据。其次，选取随机森林、梯度提升决策树、自适应提升、K 最近邻、支持向量

机、极限树、决策树以及 XGBoost 等算法，利用 Stacking 集成技术构造停电空间预测模型。最后，以广东省某县

为研究对象，对模型的停电空间预测性能进行验证。在台风“彩虹”下的预测准确率为 0.777 6，召回率为 0.914 0。

结果验证了在台风灾害下该模型对停电空间预测的可行性与有效性。 
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A space prediction method for power outage in a typhoon disaster based on  

a Stacking integrated structure 
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Abstract: To improve disaster prevention and the mitigation ability of power grid companies, taking into account the 

power grid, meteorology and geography, a power outage spatial prediction method in the case of typhoon disasters is 

proposed from the perspective of statistical learning. First, data are collected in a 1 km×1 km grid, and standardized, 

classified with variable one-hot encoding and screening, and construction features are processed as input data for the 

model. Secondly, algorithms such as random forest, gradient boosting decision tree, adaptive boosting, K-nearest neighbor, 

support vector machine, extreme tree, decision tree, and XGBoost are selected to construct an outage space prediction 

model using Stacking integration technology. Finally, a city in Guangdong Province is taken as the research object to 

verify the performance of the model: the prediction accuracy rate for typhoon "Mujigae" is 0.777 6, and the recall rate is 

0.914 0. The results verify the feasibility and effectiveness of the model in predicting power outage space in the case of 

typhoon disasters. 
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0  引言 

外部自然灾害一直是电网发生故障的主要原

因[1]，其中台风会造成电网发生大范围故障甚至大 
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停电事故，严重威胁电网安全稳定运行，同时造成

重大经济损失[2]。因此，开展台风灾害下的停电预

测研究，对电网公司灾前风险量化评估、制定应急

抗灾策略、提高电网公司灾害应急处置能力具有重

要现实意义。 

台风对电力系统影响的研究主要分为脆弱性建

模和统计学习两方面[3]。脆弱性建模是指建立设备

在台风灾害下的脆弱性曲线模型，基于模型研究台
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风下的设备故障风险。在脆弱性建模方面，文献[4]

结合脆弱性曲线与应力干涉模型对台风下的输电线

路风险进行预警，但是计算效率不高且不适用于大

数量设备下的风险预测。文献[5-6]考虑风荷载实时

故障率及状态的动态交替特性，建立配网杆塔可靠

性评估模型，但是仅考虑了风速大小而未考虑其他

因素，如风向、微地形、老化等因素，显得模型过

于理想。文献[7]从风速和风向联合的角度出发对电

力断线倒塔概率预测模型进行建模，文献[8]利用蒙

特卡洛法模拟风速大小和方向，建立输电线路风偏

跳闸模型，但同时模型计算也更加复杂。文献[9]考

虑地理高程信息，结合风荷载下的脆弱曲线提出输

电线路台风下的预警模型。文献[10-11]考虑微地形

因素，结合设备脆弱性曲线建立输电线路风险预警

模型。虽然以上研究从不同角度加入了更多的因素

进行考虑，但是同时也加大了模型计算的复杂性，

因此一般仅适用于样本和变量较少的情况。另一方

面，以上研究从建模理论出发，可能导致变量取值

过于理想，实际应用受限。因此有必要寻找一种能

够考虑多样本多变量且变量准确反映实际状态的方

法，进行台风灾害下的停电风险评估研究。 

人工智能算法的发展为学者研究极端灾害下的

停电问题提供了另一个研究出发点，那就是从统计

学习的角度对灾害下的电网风险进行评估研究，这

种方法更灵活、更准确、更快速。在这方面，文献

[12]利用逻辑回归建立气象因素对电力事故的影响

模型，文献[13]基于模糊和相似度对输电线路可靠

性参数进行预估，但是仅分析了气象方面的多因素，

且未上升到对系统层面停电预测问题的研究。文献

[14]利用负二项回归模型进行台风下的停电预测研

究，[15-16]分别提出台风下停电预测的广义线性混

合模型和广义加性模型，但是由于网格范围过大，

预测的精度较低。文献[17]利用随机森林算法进行

停电空间预测并利用权重法二次评估提高预测效

果，文献[18]利用随机森林算法对停电区域和数量

进行预测，虽然以上研究[17-18]都实现了停电区域的

预测，且预测精度为 1 km×1 km，但是上述模型仅

从单一算法出发。对于停电事件而言，特征数据之

间的空间结构关系非常复杂，单一算法仅从自身算

法角度分析数据，限制了对特征数据之间复杂关系

的充分挖掘，因此有必要采用集成多算法的方式来

进行数据挖掘。 

文献[19]利用集成的方法对决策树、随机森林、

增强梯度树回归三种模型集成并比较，通过对比表

明，集成后的模型比单一模型在停电预测上具有更

优异的效果。模型集成的效果在一定程度上取决于

集成的方法，Stacking 是机器学习三大集成方式之

一，文献[20-22]利用 Stacking 的方法开展研究，结

果表明，利用 Stacking 构建的集成模型能够在单一

模型的基础上提升预测性能，因此利用 Stacking 集

成的方法融合多算法，从统计学习的角度出发研究

台风对电力系统的影响是一个值得探讨研究的方向。 

因此，本文提出一种 Stacking 集成结构的台风

灾害下停电空间预测方法：利用 Stacking 技术对多

个算法进行融合，对 1 km×1 km 网格划分后的区域

进行停电空间预测，实现较高的预测精度。本文方

法利用 Stacking 从不同算法的角度挖掘特征之间的

关系，避免单一算法在特征关系表现上的单一关注，

从而导致训练时出现偏置性，实现对模型预测性能

的提升。 

1   台风灾害下停电空间预测框架 

本文建立的台风灾害下停电空间预测框架如图

1 所示。 

 

图 1 台风灾害下停电空间预测框架 

Fig. 1 Spatial prediction framework for power outages 

under typhoon disasters 

1) 考虑到实际数据收集可行性及精度要求，基

于 1 km×1 km 的精度对研究区域进行网格划分。 

2) 以网格为单位收集样本数据，包括电网数

据、气象数据、地理数据等，数据来源于电网公司。

若存在所提供的数据精度与本文精度不相符的情

况，利用 ArcGIS[23]软件的插值功能进行转换提取。 

3) 对收集的样本数据进行标准化、分类变量处

理、构造特征变量等一系列预处理工作，作为模型

的输入数据。 

4) 基于 Stacking 技术构造包含基学习器层和元

学习器层的两层 Stacking 集成模型，对模型进行训

练，利用训练后的模型进行停电空间预测，最后利
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用 ArcGIS 对结果进行可视化，直观反映停电网格

空间分布趋势。 

2   样本数据收集与处理 

2.1 网格单位数据收集 

台风灾害下的区域停电事件是多方面因素作用

的结果，主要涉及电网、气象、地理三个方面[17]，

因此，本文将研究区域进行 1 km×1 km 网格化划分

后，以网格为单位对这三个方面样本数据进行收集。 

1) 电网数据：台风导致倒塔断线是造成台风灾

害下停电事件发生的主要原因之一，因此选择与倒

塔断线相关的杆塔数 V1、线路长度 V2 作为特征变

量。对杆塔采取拉线措施能在一定程度上提升杆塔

在台风下的抗风能力，进而提升“保电能力”，因此

拉线加固杆塔数 V3 也作为特征变量。另外，在收

集数据时，电网公司通过网格中的箱变数、台变数

来确定网格内的用户数，因此箱变数 V4、台变数

V5、以及用户数 V6 同样作为特征变量收集。 

2) 气象数据：台风灾害下发生倒塔断线的主要

原因是构件在台风下受到的风荷载超过其设计风荷

载，因而发生倒塔断线导致停电。而风偏跳闸停电

的主要原因为绝缘子串在大风条件下风偏角变小发

生跳闸导致停电。这两类事件都与风速有关，因此

选取最大阵风风速 V7 作为特征变量。台风往往会

造成降雨，但雨荷载在实际中对杆塔的影响与风荷

载对杆塔的影响相比很小，且本文重点研究台风灾

害，对于台风导致的山洪等次生灾害不予考虑，因

此本文的气象数据中不考虑降雨量这一特征。 

3) 地理数据：风场中的不同位置，其风速也不

同，经纬度信息可以确定某个点的位置信息，因此

将经度 V8、纬度 V9 作为特征变量。通过经纬度获

取的风速仅仅是风速的观测值，但是实际上具体到

某根杆塔位置处，其微地形是不同的，而不同微地

形对风速的影响不同，如典型的“狭管效应”[11]，

因此本文考虑微地形对风速的影响，选取海拔 V10、

坡度 V11、坡向 V12 作为特征变量表征网格内的微

地形差异。除地形因素外，地表的差异同样会对风

速造成影响，文献[24]已证明地表差异对站点风速

有较明显的影响，因此在数据收集阶段，本文选取

地表类型 V13、下垫面类型 V14 作为特征变量表征

不同网格之间的地表差异。 

本文研究的是预测台风灾害下网格单位内是否

发生因受灾而导致的用户停电，是一个二分类问题，

因此输出是对网格是否停电的判断：当网格内发生

用户停电时， 1U  ；网格内未发生用户停电时，

0U  。综上所述，本文的样本数据具体如表 1 所示。 

表 1 原始样本数据类别与具体变量 

Table 1 Original sample data categories and specific variables 

 类别 变量名称 

 

电网数据 

杆塔数 V1 

 线路长度 V2 

 拉线加固杆塔数 V3 

 箱变数 V4 

 台变数 V5 

 用户数 V6 

特征变量 气象数据 最大阵风风速 V7 

 

地理数据 

经度 V8 

 纬度 V9 

 海拔 V10 

 坡度 V11 

 坡向 V12 

 地表类型 V13 

 下垫面类型 V14 

因变量  网格是否发生停电 U(0 或 1) 

2.2 数据预处理 

在对数据进行训练之前，有必要对数据进行预

处理。由于收集的数据中，不同特征变量归属于不

同类型，不同变量之间的量纲不同，会对模型预测

的可行性及可靠性产生影响，为了消除特征变量之

间的量纲影响，需要对特征变量按式(1)进行标准化

处理，使得不同指标之间具有可比性。 

min
nor

max min

V V
V

V V





             (1) 

式中：
norV 为变量V 标准化后的值；

minV 、
maxV 分别

为变量V 的最小、最大值。 

在所选取的特征变量中，地表类型、下垫面类

型属于分类变量，分类变量仅代表类别或标签，没

有实际数值上的大小意义，因此需要对分类变量进

行处理。本文采用独热编码(One-hot encoding)[25]的

方法对其进行处理。另外，在分类变量中，地表类

型有 25 种(0~24)，下垫面类型有 10 种(0~9)，对所

有样本数据进行地表类型与下垫面类型的样本数量

统计，如图 2 所示。 

如图 2 所示，地表类型中，类型 2(旱地)所占比

例最大，下垫面类型中，类型 0(水稻土)所占比例最

大。过多冗余特征加入会影响模型的预测性能，因

此，为避免引入过多无用特征，同时保留地表类型、

下垫面类型这两个表征地表差异的特征，选择“旱

地”和“水稻土”作为地表类型和下垫面类型的

特征变量。 
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图 2 地表类型与下垫面类型样本统计 

Fig. 2 Sample statistics of surface type and  

underlying surface type 

最后，考虑到实际中拉线加固措施对杆塔在台

风下的抗风能力提升具有增益效果，会对杆塔倒塌

引发断线从而导致用户停电产生影响，因此，利用

“杆塔数 1V ”与“拉线加固杆塔数 3V ”构造“拉

线加固影响
newV ”这一变量来表征网格内拉线加固

效应对停电的影响： 

 
new 1 3V V V              (2) 

而考虑到“拉线加固杆塔数 3V ”和“拉线加

固影响
newV ”都反映拉线加固效应，且实际中拉线

加固的线路数量较少，变量取值上存在较多 0 值，

不利于信息挖掘，而根据式(2)可知，“拉线加固影

响
newV ”不存在该问题，因此以变量“拉线加固影

响 newV ”替代变量“拉线加固杆塔数 3V ”。 

3   Stacking 集成模型构建 

3.1 算法选择 
“集成学习”是一种建立在统计学习理论基础

之上的多算法融合方法，而 Stacking 集成是机器学

习的三大集成方式之一[26]，它是指组合多个算法的

预测数据以生成新模型的集成技术。本文利用

Stacking 集成方法对多个算法进行融合，构建包括

基学习器层和元学习器层的两层 Stacking集成模型。 

在基学习器层的模型算法选择上，考虑到在常

见分类算法中，随机森林(Random Forest, RF)[27]和

梯度提升决策树(Gradient Boosting Decision Tree, 

GBDT)[28] 有着出色的学习能力，自适应提升

(Adaptive Boosting, AdaBoost)[29]考虑分类器权重使

得其具有较高精度，K 最近邻(K-nearest Neighbors, 

KNN)[30]精度高、对异常值不敏感、简单有效，支

持向量机(Support Vector Machine, SVM)[31]泛化错

误率低，因此选择以上算法作为基学习器层的模型

算法。除以上模型算法之外，为满足 Stacking 对基

学习器“多且不同”的要求，也将常见的极限树

(Extremely Tree, ET)和决策树(Decision Tree, DT)[32]

作为基学习器层的模型算法。 

第二层应当选择泛化能力较强的模型，能够实

现从中归纳并纠正第一层多个基学习器对于训练模

型的偏执情况[33]，通过对第一层基模型产生的数据

进行二次预测，从而进一步提高预测表现。

XGBoost[34]是 GBDT 的一种高效实现，其中的正则

项能够防止过拟合，并且采用并行优化方式，考虑

了训练数据为稀疏值的情况，可以为缺失值或指定

值指定分支的默认方向，能大大提升算法的效率，

因此本文选择 XGBoost 算法作为元学习器。 

3.2 Stacking 集成 

本文构建的 Stacking 集成模型的原理如下： 

1) 将原始样本数据划分为训练集与测试集。对

训练集进行 N 折划分，作为基学习器层中每个基模

型输入的基础数据； 

2) 针对各个基模型，分别进行 N 次训练，每次

训练保持 1/N 的样本作为基模型的验证数据，其余

的(11/N)作为训练数据，一个模型会对应 N 个预测

结果，再将 N 个预测结果进行加权平均； 

3) 得到基模型运行 N 次的平均值之后，拼接每

一基模型的预测结果代入下一层； 

4) 将各个基模型得到的预测结果，拼接上各个

样本真实的标签，代入第二层模型进行训练，最终

得到的预测结果便是 Stacking 集成的最终预测结

果。 

本文的Stacking集成方法实现过程如图3所示。 

4   评价指标 

4.1 结果评价指标 

混淆矩阵[26]是衡量分类模型结果中最基本最

直观的一种方式，从混淆矩阵中可以对预测结果进

行直观地了解，如表 2 所示。 
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图 3 Stacking 集成过程示意图 

Fig. 3 Diagram of Stacking integration process 

表 2 混淆矩阵 

Table 2 Confusion matrix 

预测值 
真实值 

真实值 0 真实值 1 

预测值 0 TNN  
FNN  

预测值 1 FPN  
TPN  

表 2 中，
TNN 表示预测和真实都为 0 的数目；

FPN 表示预测为 1 但是真实为 0 的数目；
FNN 表示

预测为 0 但是真实为 1 的数目；
TPN 表示预测和真

实值都为 1 的数目。 

基于混淆矩阵，准确率 A (Accuracy)、精确率

P (Precision)与召回率 R (Recall)是机器学习分类问

题常用的评价指标[26]。准确率 A指所有被正确预测

的样本数(包括正确预测正类和正确预测负类)占总

样本数的比例。精确率 P 表示预测值为 1 的样本中

真实值为 1 的样本占比。召回率 R 表示真实值为 1

的样本有多少被正确预测。准确率 A、精确率 P 、

召回率 R 的计算公式如式(3)—式(5)所示。 

 TN TP

TN TP FN FP

N N
A

N N N N




  
        (3) 

 TP

TP FP

N
P

N N



             (4) 

 TP

TP FN

N
R

N N



             (5) 

由于召回率 R 与精确率 P 往往是此消彼长的，

单取某一个指标作为评判标准过于片面。因此需要

提出一个新指标来综合两个指标进行评判。 

F 分数(F-Score)[26]是综合考虑两个指标的新指

标，其数学定义如式(6)所示。 

 
2

2

(1 )
F P R

P R






  

 
          (6) 

参数  用于衡量 P 和 R 在所研究问题中的相

对重要程度。当 1  时表明精确率P 更重要； 1 

时表明召回率 R 更重要； 1  时表明召回率和精

确率同样重要。由于本文研究的问题是台风灾害下

的停电网格分布预测，在电网公司制定灾害应急策

略时，在该问题上对已停电网格的关注度远远高于

未停电网格，因此本问题更加重视召回率的提高而

对精确率可以采取一定的牺牲，本文取 3  [17]。

当两个模型的 F 分数相差不大时，则需要根据实际

研究问题关于 P 和 R 的具体要求来对最终的模型

进行评价。 

4.2 模型评价指标 

ROC(Receiver Operating Characteristic)曲线与

AUC(Area Under Curve)值是判断二分类预测模型

优劣比较直观的指标[26]。AUC 值即 ROC 曲线下的

面积。模型的 AUC 取值不同，对模型的优劣评价

也不同。 

1) AUC＜0.5，说明模型比随机猜测还差； 

2) AUC=0.5，模型跟随机猜测一样，模型没有

预测价值； 

3) 0.5＜AUC＜1 时，模型优于随机猜测，具有

一定的预测价值，且越接近 1 分类器性能越好； 

4) AUC=1 时，模型具有完美的预测功能。 

5   算例仿真 

5.1 仿真数据 

本文以广东省某县为研究对象，数据选取 2014

年第 9 号台风“威马逊”、第 15 号台风“海鸥”以

及 2015 年第 22 号超强台风“彩虹”共三个台风的

数据作为样本数据。三个台风在历史上都对该县造

成停电影响。 

数据预处理部分采用上文所述方法进行处理，

然后选取“威马逊”及“海鸥”两个台风的数据作

为训练集，台风“彩虹”的数据用于对模型预测效

果的测试。 

5.2 仿真结果与分析 

模型在训练集上的预测结果如表 3 所示。 

从表 3 可以看出，模型训练结果指标几乎都达

到了 0.8 或以上，总体表现良好。利用混淆矩阵来
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表示本文模型在该县总共 1 641 个网格台风“彩虹”

下的整体预测结果，如表 4 所示。 

表 3 训练集预测结果 

Table 3 Prediction results of training set 

准确率 A 精确率 P 召回率 R F 分数 

0.824 4 0.813 0 0.798 8 0.800 2 

表 4 仿真结果混淆矩阵 

Table 4 Simulation result confusion matrix 

预测值 
真实值 

真实值 0 真实值 1 

预测值 0 936 32 

预测值 1 333 340 

仿真得到在台风“彩虹”上的预测效果，各项

评价指标如表 5 所示。 

表 5 仿真结果各项指标 

Table 5 Various indicators of simulation results 

准确率 A 精确率 P 召回率 R F 分数 

0.777 6 0.505 2 0.914 0 0.845 6 

结合表 4 和表 5 可以看出：在所有 1 641 个网

格中，准确预测网格有 936+340=1276 个，准确率

达到 0.777 6；在所有真实发生停电的 32+340=372

个网格中，预测为停电的网格数达 340 个，只有 32

个网格被错判，召回率达到 0.914 0，F 分数达到了

0.845 6，但是精确率偏低只有 0.505 2。说明模型能

够很好地识别已停电网格。在总的网格层面，准确

率较好，但是精确率较低，经多次调试后，发现模

型的精确率仍然不高，其原因可能是考虑的特征不

全面。如在 2014 年的台风过后，网格 A 中倒塌的

杆塔更换为新杆塔，该网格的“抗风保电”水平相

比原来有所提升，但是在特征上，仅考虑了杆塔数

量以及拉线加固效应，不能够反映这一改变。在

2015 年的数据预测下，网格 A 可能因为忽视“抗风

保电”水平的提升而使得模型将其预测为停电网格，

从而导致精确率不高。因此未来的研究需进一步细

化考虑停电影响因素，扩充更多特征。 

为了对预测结果进行更直观地体现，为后期电

网公司制定应急策略提供参考，将实际停电网格与

预测结果在 ArcGIS 10.7 软件上进行可视化，实际

停电网格分布与预测停电空间分布对比如图 4 和图

5 所示。 

从图 4 与图 5 可以看出，实际停电空间分布大

致可分左中右三部分，而预测结果与实际停电空间

左中右的分布趋势大致相同，几乎包含了所有真实

停电的网格，但同时在停电网格周围也有未停电的

网格被预测为停电网格。 

 

图 4 实际停电空间分布 

Fig. 4 Actual power outage spatial distribution 

 

图 5 预测停电空间分布 

Fig. 5 Predicted spatial distribution of outages 

仿真得到模型的 ROC 曲线如图 6 所示。 

 

图 6 模型的 ROC 曲线 

Fig. 6 ROC curve of model 

从图 6 的 ROC 曲线可以看出，其 AUC 的值达

到了 0.853，根据 ROC 曲线特性，当 0.7<AUC<0.9

时有一定准确性，表明自变量与因变量的关联紧密，
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同时说明网格停电情况与所选的评价指标具有良好

的相关性，证明本文方法比随机预测要好，说明了

本文方法是有效的，具有一定的预测价值。 

将 Stacking 集成模型预测结果指标与各单一算

法预测指标进行比较，如图 7 所示。 

 

图 7 Stacking 集成与其他单一模型比较 

Fig. 7 Stacking integration compared to other single models 

从图 7 中可以看到，总体上 Stacking 集成的结

果比单一算法得到的结果好，具体表现为：模型准

确率、精确率与召回率都排在前列，图 7 中，虽然

RF 的召回率(0.956 0)与 DT 算法的召回率(1.000 0)

指标略高于 Stacking 集成模型的召回率(0.913 9)指

标，但是在 RF与 DT算法在精确率(0.467 8、0.285 9)

与准确率(0.743 4、0.433 8)都比 Stacking 集成模型

低，F 分数与 Stacking 集成模型相差不大。因此综

合考虑精确率、准确率、召回率来说，Stacking 集

成模型是最优的，验证了 Stacking 集成模型具有算

法融合并在融合的基础上实现进一步改进的功能。 

6   结论 

1) 本文基于机器学习中的 Stacking 思想，提出

了一种用于台风灾害下停电空间预测的方法。仿真

结果表明本文方法在停电空间分布的趋势上与实际

停电网格分布趋势较为一致，验证了本文模型在停

电预测上的实际应用价值。 

2) 本文方法在停电预测上的预测准确率达到

0.777 6，在对实际已停电网格预测方面，成功预测

为停电网格的比例(召回率)达到了 0.914 0，说明了

本文方法在预测停电方面的可行性及有效性。 

3) 通过对比预测结果表明，Stacking 集成通过

对多个模型的集成融合，对单一模型的预测性能具

有一定的提升。 

4) 利用已有数据，扩大停电预测研究区域，进

一步验证模型在不同区域的适用性，并根据现有电

网系统灾害下的实时数据监测接收技术，而停电预

测的实时更新功能将是下一步的重点研究方向。 
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