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基于多异学习器融合 Stacking集成学习的窃电检测

游文霞，李清清，杨 楠，申 坤，李文武，吴泽黎
（三峡大学电气与新能源学院，湖北省宜昌市 443002）

摘要：针对窃电检测中用户用电数据类别不平衡、采用投票法作为结合策略的集成学习方法无法

充分发挥多个不同学习器优势等问题，提出一种利用 Stacking集成学习融合多异学习器的模型应

用于窃电检测。首先,从影响电量计量的因素出发，根据常见的 5种窃电方法模拟 6种窃电行为模

式；其次，采用合成少数类过采样技术(SMOTE)对不平衡的用电数据进行处理，并利用K折交叉验

证法对平衡后的训练集进行划分以缓解因重复学习造成的过拟合；然后,使用评价指标和多样性度

量优选模型的不同初级学习器和元学习器，构建融合不同学习器优势和差异的 Stacking集成学习

窃电检测模型；最后,算例对比分析结果表明所提窃电检测模型能有效解决用电数据类别不平衡，

充分发挥不同学习器的优势，评价指标良好。
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0 引言

电 力 的 传 输 和 分 配 涉 及 技 术 损 耗（technical
loss，TL）和非技术损耗（non-technical loss，NTL），

而 NTL 中 绝 大 多 数 损 失 与 欺 诈 和 能 源 盗 窃 有

关［1-2］。窃电通过对用电数据进行恶意的攻击，给供

电企业带来了巨大的经济损失［3］。随着供电公司对

窃电检测重视程度的增加，传统通过诸如线路窃听

或电表篡改之类的物理攻击的检测方法难以有效检

测出窃电的行为［4］。同时，智能电表和用电信息采

集系统的普及使得越来越多的研究者可以更有效地

采集用户用电数据，这是利用机器学习进行窃电检

测的基础［5］。

目前，应用于窃电检测的技术主要分为 3种，即

基于系统状态、基于博弈论和基于分类［6］。其中，基

于系统状态的检测技术利用配电网状态估计与用户

计量数据之间的矛盾进行窃电检测，但带来了附加

的投资［7］；基于博弈论的检测技术根据窃电者和检

测者的行为分析相应的博弈均衡，但难以确定参与

人的效用水平［8］；基于分类的检测技术根据用户的

电量以及用电曲线分布等特征采用数据驱动的方法

进行窃电检测，目前已开展了广泛研究［9-17］。

对于窃电检测二分类问题，大部分都采用了单

一学习方法［9-13］。而单一学习方法只能从单个角度

观测用电数据，检测性能的提升空间有限。为了改

善单一学习方法的局限性，近些年来在窃电检测中

开展了集成学习方法研究。文献［14］采用日用电量

为特征指标，提出一种基于稀疏随机森林（random
forest，RF）的用电侧异常检测方法。文献［15］提出

了一种采用决策树作为弱分类器的自适应提升

（adaptive boosting，AdaBoost）树的窃电检测方法。

文献［16］提出了一种特征工程的新框架，在该框架

内 应 用 梯 度 提 升 机（gradient boosting machine，
GBM）算法进行窃电检测。文献［17］提出使用监督

学习方法进行非技术损失检测，其中，极限梯度提升

（eXtreme gradient boosting，XGBoost）树优于其他

分类器。但是，这些集成学习方法一般采用投票法

结合相同的学习器，不能体现出不同学习器的差

异性。

上述研究为窃电检测领域提供了有效的解决方

法，但依旧存在着以下不足：一是采用投票法作为结

合策略的集成学习方法无法充分发挥不同学习器的

优势；二是用户用电数据集中存在数据类别不平衡

问题，导致分类结果出现偏倚。针对以上问题，本文

提出一种利用元学习器融合多个不同初级学习器优

势和差异的 Stacking集成学习方法。首先，采用合

成 少 数 类 过 采 样 技 术 （synthetic minority
oversampling technique，SMOTE）算法处理类别不

平衡的用电数据，实现训练数据样本分布均衡；然

后，利用评价指标和多样性度量优选融合的不同初

级学习器和元学习器，并采用 K折交叉验证的方法

对训练集进行划分以减小过拟合；最后，使用爱尔兰
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智能电表数据集验证模型的有效性。

1 相关理论介绍

1. 1 SMOTE算法

用户用电数据集大多存在数据倾斜方面的问

题，即窃电用户所占比例远低于正常用户。为达到

少数类和多数类样本的平衡，提高检测窃电用户的

性能，本文采用 SMOTE算法进行无重复的新的少

数类样本的生成［18］。

供电企业进行窃电检测的目的主要是识别窃电

用户，采用 SMOTE算法可以增加窃电用户的数量，

使正常用户和窃电用户的比例为 1∶1。
1. 2 Stacking集成学习

1. 2. 1 集成学习的结合策略

集成学习的思想就是利用多个学习器来解决某

一问题，使用不同的学习器和不同的结合策略会产

生不同的集成学习方法［19］。其中，结合策略是集成

学习中最为关键的部分。

针对分类问题，常用的结合策略有投票法和学

习法。其中，投票法又包括多数投票法和加权投票

法，而它们仅是简单地对学习器的预测结果进行逻

辑加工，通过某种特定的方式为学习器寻求权重，并

未有效利用数据空间。因此，一种更为强大的结合

策略是学习法，即通过另一个学习器进行结合［20］。

1. 2. 2 Stacking结合策略

Stacking是学习法的典型代表，可利用某一学

习器来集成不同学习器的分类结果，其中，不同学习

器的多样性通过学习器的差异性来保证。它是一种

有层次的集成学习，其层数可自由设置，但从各个领

域的研究和应用来看，一般两层结构的 Stacking既
能强化学习效果又不至于造成模型过于复杂［21-22］。

因此，本文以两层的 Stacking集成学习为例进行

说明。

Stacking第 1层中的学习器称为初级学习器，第

2层中的学习器称为元学习器。其基本思想是：首

先，根据合适的比例，将原始的数据集依次划分为训

练集、验证集和测试集；然后，在平衡训练集 D上，

采用 K折交叉验证法训练不同的初级学习器，将它

们的分类结果输入元学习器，而 D的初始标记作为

元学习器的标记，结合起来形成新的训练集来训练

元学习器；最后，由元学习器输出最终的分类结果，

如图 1所示。

2 Stacking结合策略下融合多异学习器的

窃电检测

用电用户包括正常用户和窃电用户。基于分类

的窃电检测机理是利用机器学习中分类问题的相关

方法来学习用户历史用电数据中蕴藏的规律，并以

该规律来拟合大量未知的用电数据。

用户用电行为和用来判别异常的特征指标项是

窃电检测的核心问题。在正常情况下，用户用电所

形成的用电曲线分布具有较强的相似性。但是，在

实际系统中，居民的用电行为更为多样化，由于住户

旅游度假、改换工作、房屋更换租客等情况都可能导

致用电行为习惯的突变。因此，本文在分析用户用

电行为的基础上，从居民用户一天的用电量特征中

提取出最大值、最小值、平均值和标准差这 4个综合

特征用于辅助模型进行窃电行为的判别［23-24］。

2. 1 窃电模式分析

窃电是指非法使用电能的行为。窃电用户会通

过破坏智能电表来发起窃电攻击，使电量减少或不

计［25］。在用户计量准确的情况下，用户电量主要与

电压、电流、功率因数和用电时间有关，窃电用户可

以根据这 4个影响电量的因素来进行窃电。窃电方

法通常可分为 5种：欠压法窃电、欠流法窃电、移相

法窃电、扩差法窃电以及无表法窃电［26］。欠压法窃

电通过减小电表电压线圈上两端的电压而使电量减

少；欠流法窃电以减小电表电流线圈上的电流来进

行窃电；移相法窃电通过改变电压与电流之间正常

的相位使有功功率减少从而实现窃电；扩差法窃电

改变电表内的构造使电表的误差发生变化从而使电

量少记；无表法窃电绕开电表直接从供电企业的公

共线路上接线来实现窃电［27］。根据现有窃电的方

法［28］，可模拟为以下 6种窃电模式。

1）按照固定比例 α减小 t时段的电量wt，可通过

欠压法、欠流法和扩差法来实现。函数表达式为：

h1 (wt )= αwt α∈ ( 0.2，0.8 ) （1）
2）按照随机阈值 γ削减电量 wt，高于阈值 γ的

电量固定为 γ，可通过扩差法实现。函数表达式为：

h2 (wt )=
ì
í
î

wt wt≤ γ
γ wt> γ

（2）

3）将随机时间段 ( t1，t2 )内的所有电量 wt 置 0，
可通过欠压法、欠流法和无表法实现。函数表达

式为：
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图 1 Stacking结合策略示意图
Fig. 1 Schematic diagram of Stacking

combination strategy
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h3 (wt )=
ì
í
î

0 t1 < t< t2，t2 ≥ t1 + 4
wt 其他

（3）

4）按照随机阈值 γ可将任意的 wt 置 0，可通过

欠压法、欠流法和无表法来实现，函数表达式为：

h4 (wt )= max { wt- γ，0 } （4）
5）通过颠倒用电时序将电量 wt置于低电价时

段，可通过移相法来实现，函数表达式为：

h5 (wt )= w 49- t （5）

6）取一天各时段用电量 w的平均值，可通过欠

流法、欠压法和移相法来实现，函数表达式为：

h6 (wt )= mean (w ) （6）
式中：mean（·）表示求平均值。

2. 2 窃电检测模型

基于多异学习器融合 Stacking集成学习的窃

电检测本质上是将用户历史用电数据作为输入，正

常用户或窃电嫌疑用户作为输出的二分类模型，如

图 2所示。

2. 2. 1 K折交叉验证

模型在训练集上表现良好，但在测试集上表现

却不理想，表明模型可能出现了过拟合。对于训练

集 D={( xm，ym )，m= 1，2，⋯，N }，其 中 xm 为 第 m
个示例，ym为对应示例的标记，N为示例总数。如果

将该数据集同时用来训练初级学习器和元学习器，

就会因用电数据被两层的学习器重复学习而造成很

高的过拟合风险，导致对居民用户的用电行为判别

不准确。因此，需要对平衡训练集 D进行 K折交叉

验证。

如图 2左边部分可知，平衡训练集 D会被随机

划 分 为 K 个 同 样 大 小 的 子 集 ，有 D=
D 1 ∪D 2 ∪⋯ ∪DK，Di∩Dj=∅( i≠ j )，用某一个子

集 Dl当作第 l次执行交叉验证时的测试集，余下子

集的并集 D (- l ) = D\Dl当作训练集。这样就能对每

个学习器进行 K次的训练和测试，最后返回这 K个

测试结果的均值，以减小过拟合的风险［29］。给定 T
个初级学习器，使第 c个初级学习器在交叉验证中

的第 l折训练集 D (- l )上进行训练，训练得出初级学

习器H (- l )
c 。

2. 2. 2 初级学习器和元学习器的选择

初级学习器的选择不仅可以从不同的空间和结

构角度对居民用户历史用电数据进行数据挖掘，也

会在实际的窃电检测中针对用电数据类别不平衡以

及模型易陷入过拟合等问题实现不同学习器之间的

优势互补，提高模型在窃电检测中的适应性。而相

比于初级学习器的选取，单个元学习器的选取更加

偏向于其分类过程中全方位的优化。附录 A阐述

了不同学习器在窃电检测中的分类机理以及优

缺点。

利用 Stacking结合策略，可以从不同的学习器

中选择出优势互补的多异初级学习器和用于结合初

级学习器的单个元学习器。由图 2右边部分可知，

在全部交叉验证过程结束时，将 T个初级学习器的

K次测试结果合并，得到元训练样例的示例部分

zm=( zm1；zm2；⋯；zmT )，其 中 ，zmc 为 初 级 学 习 器

H (- l )
c 在第 l次执行的测试集中的样本 xm上的分类结

果。将 zm 与标记部分 ym 一起生成元训练集 D'=
{( zm，ym ) }（m= 1，2，⋯，N），对应元学习器的输入

向量。单个元学习器通过学习新生成的数据特征，

输出正常用户或窃电用户的分类结果，以减小模型

的过拟合风险。

2. 3 窃电检测流程

采用 Stacking集成学习融合多异学习器的窃电

检测流程如下。

步骤 1：根据“好而不同”的原则确定模型的初

级学习器。初级学习器中的单一学习器初步考虑为

分别来自机器学习里符号主义、连接主义和统计学

习中常见的 5种单一学习器 k-最邻近（KNN）［9］、逻

辑回归（LR）［10］、决策树（DT）［13］、反向传播（BP）［12］

和支持向量机（SVM）［11］。集成学习器初步考虑为

分别来自集成学习中用于降低方差的 Bagging并行

集成方式和用于减小偏差的 Boosting串行集成方式

为代表的 4种集成学习器 RF［14］、AdaBoost［15］、梯度

提升树（GBDT）［16］和 XGBoost［17］。在包含正常样

本和窃电样本的多个测试集上使用评价指标和多样

性度量对比分析这 9个学习器，充分考虑预测能力

较强和差异度较大的学习器，确定最终的初级学
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图 2 基于多异学习器融合 Stacking集成学习的窃电检测
Fig. 2 Electricity theft detection based on multiple different learners fusion based on Stacking ensemble learning
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习器。

步骤 2：在步骤 1的基础上，将以上 9个学习器

分别作为元学习器进行对比分析，确定最终的元学

习器。

步骤 3：基于步骤 1和步骤 2确定最终用于融合

的初级学习器和元学习器，训练出基于多异学习器

融合 Stacking集成学习的窃电检测模型。

步骤 4：在训练好的模型中输入用户用电数据，

输出正常用户和窃电用户的分类结果。

2. 4 评价指标和多样性度量

本文采用混淆矩阵衍生出来的准确率 eACC、F1
分数 eF1和受试者工作特征（ROC）曲线下面积 eAUC
对模型的性能进行对比分析［1］，见附录 B。同时，利

用成对度量指标——双误（double failure，DF）度量

和 Q统计量从不同的角度衡量集成中学习器的多

样性［30］，见附录 C。

3 算例分析

3. 1 数据集

本试验数据集采用爱尔兰智能电表数据集，其

中包括爱尔兰地区 6 000多户居民和企业用户长达

535 d的连续用电数据，每条数据以 30 min为单位记

录了用户一天中 48个时段的用电量［31］，单位为

kW·h。从剔除了异常数据和缺失数据后的数据集

中选取具有良好数据质量的 1 000名居民用户的用

电数据进行实验。由于每个用户家中都装有智能电

表，并且愿意提供他们的用电数据以用作研究，本文

认为所有的用电数据均为正常数据。

为提供足够的窃电数据，按照 2.1节中的 6种窃

电模式将随机选择 10%的正常数据修改为窃电数

据。将生成的这 6种窃电数据分别与正常数据进行

混合，得到 ET1、ET2、ET3、ET4、ET5和 ET6共

6种混合数据集，数据样本已共享。同时，从中任意

选取正常数据和窃电数据混合，得到MIX混合数据

集（即包含 6种窃电数据）。本文提出的窃电检测方

法适用于包含这 6种窃电模式的数据集。

对于以上 7个混合数据集中的每一个数据集，

将其中的全部数据按 6∶2∶2的比例划分为训练集、

验证集和测试集。采用 SMOTE算法对用电数据进

行过采样，使正常用户和窃电用户两个类别的用电

数据平衡，再用平衡的训练集训练模型，用验证集调

整参数，而用测试集进行模型的评估。附录 D为验

证采用 SMOTE 算法前后基于多异学习器融合

Stacking集成学习的窃电检测模型在MIX混合数据

集上的对比分析，由结果可知，采用 SMOTE处理不

平衡数据集可使窃电检测性能得到提升。同时，从

居民用户一天 48个用电量特征中提取最大值、最小

值、平均值和标准差 4个综合特征。附录 E所示为

最终基于多异学习器融合 Stacking集成学习的窃电

检测模型在增加这 4个综合特征前后的性能变化，

模型性能提升得到了验证。

本文采用的样本数据以及研究分析结果数据已

共享，见支撑数据。

3. 2 初级学习器的选取

为构建基于多异学习器融合 Stacking集成学习

的窃电检测模型，需要利用评价指标和多样性度量

从初步考虑的初级学习器中选出最终用于模型融合

的初级学习器。因此，首先考虑上述 9个学习器在

7个混合数据集上的 eACC、eF1和 eAUC值，如图 3所示。

图 4为这 9个学习器在MIX混合数据集上的 ROC
曲线。其中，eTPR和 eFPR分别为命中率和误检率，具

体含义见附录 B。
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图 3 9个学习器在 7个混合数据集上的评价指标
Fig. 3 Evaluation indices of nine learners for

seven mixed data sets
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从图 3（a）和（b）可明显看出，SVM在 7个混合

数据集上表现最不佳，其 eACC和 eF1在部分数据集上

低于 0.5，而其余 8个学习器的 eACC 和 eF1 均超过了

0.5。同时，除 SVM外，BP的 eACC和 eF1均最小。从

图 3（c）可知，SVM在 7个混合数据集上的 eAUC均不

高（在 0.4~0.6之间）。而 BP的 eAUC在 7个混合数据

集上的浮动很大，在 ET5上甚至低于 0.6，说明其在

这 7个数据集上表现不稳定。此外，由于MIX数据

集包含了 6种类型的窃电样本，故相对于只含一种

类型的窃电样本数据集而言，其观测结果更具说服

力。因此，通过在MIX混合数据集上的 ROC曲线

可知，SVM的 ROC曲线几乎与对角线重合，而其余

8个学习器的曲线都在对角线上方，这说明 SVM的

性能与随机猜测的学习器的性能基本无异。

综上所述，SVM和 BP识别窃电用户的效果差，

既会将窃电用户判别为正常用户，又会将正常用户

判别为窃电用户，即误判的概率很大，这样不仅会遗

漏窃电用户而且会干扰正常用户。因此，初步考虑

的初级学习器首先排除 SVM和 BP。
其次，对于 Stacking集成学习来说，不同学习器

的差异程度越大，元学习器可以改进的地方就越多，

因此模型的分类性能就越好。所以在选出分类性能

优异的学习器后，还需考察各个学习器的多样性，尽

可能选择差异性大的学习器。图 5是 7个学习器在

MIX数据集上的DF值和Q值。

由于 KNN和 LR与其他学习器的训练机理差

距较大，从而相关性较小，因此它们的 DF值和 Q值

较其他学习器要小得多。并且对于单一学习器而

言，虽然 DT的 eACC、eF1 和 eAUC 值大部分都为最高，

但 是 它 的 DF 值 和 Q 值 也 最 高 。 同 时 ，与 RF、
AdaBoost、GBDT和 XGBoost集成学习器相比，DT
的分类性能相对较差。因此，单一学习器中选择

KNN和 LR作为模型的初级学习器。

RF、AdaBoost、GBDT和 XGBoost这 4种集成

学习器都是以 DT作为基学习器，数据观测方式存

在较强相似性，所以 DF值和 Q值都较高。其中，

RF 使 用 了 用 于 减 少 方 差 的 并 行 集 成 方 式 ，

AdaBoost、GBDT和 XGBoost使用了用于降低偏差

的串行集成方式。从图 3至图 5来看，XGBoost的预

测性能和多样性表现的都比 AdaBoost和 GBDT要

好，故集成学习器中选择 RF和 XGBoost作为模型

的初级学习器。

综上所述，DT在识别窃电用户的效果不如其

他集成学习器的同时相关性也很高，而AdaBoost和
GBDT 在 相 关 性 高 的 同 时 分 类 性 能 也 不 如

XGBoost，这样容易造成融合后的模型多样性较低

从而不能更加准确地识别窃电用户。因此，基于多

异学习器融合 Stacking集成学习的窃电检测模型最

终采用了 KNN、LR、RF和 XGBoost作为初级学习

器。表 1为选择性集成前后各个学习器和系统的多

样性度量指标值的表现情况。
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Fig. 5 Diversity measurement of seven learners
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由表 1可知，KNN、LR、RF和 XGBoost这 4个
学习器在选择性集成后的 DF值和 Q值较之前均有

所减小，即选择性集成后的多样性程度更大。因此，

通过评价指标和多样性度量优选好而不同的初级学

习器能够使基于多异学习器融合 Stacking集成学习

的窃电检测模型更加有效地从多个视角开展窃电

识别。

3. 3 元学习器的选取

Wolpert早在提出 Stacking时就认为元学习器

的类型非常重要，因为元学习器既可以改善各个学

习器的偏差，又可以保证一定的泛化能力以缓解过

拟合。所以针对窃电检测二分类问题，需要选择用

于结合多异初级学习器的元学习器。

由于初级学习器的预测各不相同且各有优缺

点 ，这 时 需 要 选 择 合 适 的 元 学 习 器 才 能 使 最 终

Stacking集成学习的分类效果达到最优。因此，本

文在选定的初级学习器的基础上，将最初进行对比

的 9个学习器分别作为元学习器进行训练，验证训

练得到的模型在 7个混合数据集上指标 eACC、eF1、
eAUC的平均值和平均运行时间，结果见表 2。

在 选 定 初 级 学 习 器 后 ，当 元 学 习 器 分 别 为

KNN、LR、SVM、BP、DT、RF、AdaBoost、GBDT和

XGBoost时，Stacking融合后的 eACC 和 eF1 值都超过

了 0.93，由此可见元学习器可以充分发挥不同学习

器的优势。但是针对窃电检测二分类问题，为了使

初级学习器的优势发挥至极致，元学习器应选择使

最终的融合结果达到最佳的学习器。由表 2可知，

当元学习器为 XGBoost时，Stacking集成模型表现

最好，其 eACC、eF1和 eAUC值最高。

由表 2可以看到，除了 XGBoost外，集成学习器

作为元学习器的运行时间都比单一学习器的要长，

特别是以 AdaBoost和 GBDT作为元学习器的运行

时间都超过了 700 s，这是因为集成学习器的内部结

构比单一学习器要复杂。但当 XGBoost作为元学

习器时，运行时间仅有 440.71 s，这比将单一学习器

作 为 元 学 习 器 时 的 运 行 时 间 还 要 短 ，证 明 了 当

XGBoost作为元学习器时，模型的复杂程度被降低。

所以，基于多异学习器融合 Stacking集成学习的窃

电检测模型最终采用 XGBoost作为元学习器。这

样不仅能最大限度地避免误判和漏判，还能快速精

准检测出窃电用户，减少供电公司的经济损失并提

高检测效率。因此，通过选择最优的元学习器可以

使基于多异学习器融合 Stacking集成学习的窃电检

测模型的分类性能达到最优，从而辅助供电企业进

行用电稽查工作。附录 F为在保证“好而不同”的条

件以及元学习器不变的基础上，当初级学习器的数

量分别为 2、3和 4时不同初级学习器组合方式在

MIX混合数据集上的对比分析。由结果可知，本文

所提出的方法能够使模型的检测性能得到较大的

提升。

3. 4 对比分析

为了验证 Stacking结合策略下融合多异学习器

的有效性，对于每种窃电方式将 Stacking集成学习

方法分别与采用多数投票法（majority voting，MV）、

表 1 选择性集成前后各个学习器和系统的多样性度量指标值
Table 1 Diversity measurement indices of each learner and system before and after selective ensemble

学习器

KNN
LR
DT
RF

AdaBoost
GBDT
XGBoost

DF值

选择性集成前

平均值

0.085 0
0.127 8
0.151 9
0.148 8
0.159 9
0.164 1
0.158 2

系统

0.142 2

选择性集成后

平均值

0.078 0
0.113 5

0.129 1

0.128 7

系统

0.112 3

Q值

选择性集成前

平均值

0.778 4
0.869 9
0.933 0
0.938 2
0.925 4
0.941 7
0.940 5

系统

0.903 9

选择性集成后

平均值

0.768 9
0.842 3

0.907 0

0.898 9

系统

0.854 3

表 2 9个学习器分别作为元学习器在 7个混合数据集上
指标的平均值

Table 2 Averages of indices on seven mixed data sets
by using nine learners as meta-learner respectively

元学习器

Stacking-KNN
Stacking-LR
Stacking-SVM
Stacking-BP
Stacking-DT
Stacking-RF

Stacking-AdaBoost
Stacking-GBDT
Stacking-XGBoost

eACC/%
95.05
94.21
93.56
95.11
95.16
95.24
95.28
95.36
95.60

eF1/%
97.27
96.80
96.44
97.29
97.31
97.37
97.40
97.44
97.58

eAUC/%
87.53
95.67
93.84
95.54
91.85
96.23
96.09
95.80
96.36

运行时间/s
530.14
464.15
494.41
512.04
483.22
543.00
763.03
716.23
440.71
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加权投票法（weighted voting，WV）和改进加权投票

法（improved weighted voting，IWV）［28］作为结合策

略的集成学习方法进行比较，结果如表 3所示。

如表 3所示，虽然在 ET6数据集上采用 IWV的

集成学习方法的 eACC 与 Stacking集成学习方法一

样，但是在其余数据集上其 eACC 和 eF1都比 Stacking
集成学习方法要低。针对每种窃电方式，分别采用

MV、WV以及 IWV的集成学习方法，各方法对应

eACC、eF1和 eAUC的大小关系均为：IWV>WV>MV。

由此看来，对于窃电检测分类问题，IWV比MV和

WV效果更好。

同时，由于 Stacking是利用元学习器 XGBoost
将不同学习器的优势发挥至极致，既能归纳并纠正

不同学习器对于用电数据的偏置情况，又能保持较

高的泛化能力来防止过拟合。所以，采用 XGBoost
作为元学习器的 Stacking集成学习方法在除 ET6外
的 6个数据集上的 eACC、eF1和 eAUC都比采用MV、WV
以及 IWV 的集成学习方法要高，即有 Stacking>
IWV>WV>MV。特别地，对于采用 IWV的集成

学习方法而言［28］，本文所提出的 Stacking集成学习

方法不仅可以充分发挥不同学习器的优势，还可以

利用另一个学习器有效地综合这些优势。因此，通

过选择最优的融合方式可以使不同学习器的优势发

挥至极致，从而提升模型的检测性能。

综上所述，针对窃电检测二分类问题，本文所提

出的利用 Stacking集成学习融合多个不同学习器的

窃电检测模型有以下几个方面的优势：一是对于数

据而言，通过 SMOTE算法平衡用电数据以避免分

类结果出现偏倚；二是对于模型构建而言，采用K折

交叉验证方法训练各个学习器以防止模型出现过拟

合；三是对于融合对象而言，利用评价指标和多样性

度量选择好而不同的多个学习器可以使模型能从多

个视角识别窃电用户；四是对于融合方式而言，采用

Stacking集成学习方式可以利用优选的元学习器有

效融合多个不同的学习器以充分发挥它们的优势，

提升模型检测性能。

4 结语

本文提出了一种基于多异学习器融合 Stacking
集成学习的窃电检测模型。针对用电数据类别不平

衡以及采用投票法作为结合策略的集成学习方法无

法充分发挥多个不同学习器优势等问题，本文利用

SMOTE算法构造平衡的数据集，并采用 Stacking
结合策略融合多个不同学习器的优势和差异。在爱

尔兰智能电表数据集上进行了验证，算例表明该模

型可有效解决类别不平衡问题，且能够充分发挥不

同学习器的优势。进一步将研究以下问题：一是窃

电检测中的数据质量问题；二是利用电压等新特征

开展窃电检测；三是当正常用户的用电行为模式和

按窃电模式生成的用户用电模式相似时所造成的误

判问题。

支撑数据和附录见本刊网络版（http：//www.

aeps-info. com/aeps/ch/index.aspx），扫英文摘要后

二维码可以阅读网络全文。
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Electricity Theft Detection Based on Multiple Different Learner Fusion by Stacking Ensemble Learning

YOU Wenxia，LI Qingqing，YANG Nan，SHEN Kun，LI Wenwu，WU Zeli

(School of Electrical and New Energy, China Three Gorges University, Yichang 443002, China)

Abstract: Aiming at the problems that the consumer power consumption data categories are unbalanced for electricity theft
detection, and the ensemble learning method using voting as a combination strategy cannot give full play to the advantages of
multiple different learners, a model using Stacking ensemble learning to fuse multiple different learners is proposed and applied to
electricity theft detection. First, starting from the factors affecting electricity metering, six electricity theft behavior modes are
simulated according to five common electricity theft methods. Secondly, synthetic minority oversampling technique (SMOTE) is
used to process the unbalanced power consumption data, and K-fold cross-validation method is used to divide the balanced training
sets to alleviate the overfitting caused by repeated learning. Then, the evaluation indicators and diversity metrics are employed to
optimize different primary learners and meta-learners of the model, and a Stacking ensemble learning electricity theft detection
model integrating the advantages and differences of different learners is constructed. Finally, the comparative analysis results of
examples show that the proposed electricity theft detection model can effectively solve the imbalance of power consumption data
categories, give full play to the advantages of different learners, and the evaluation index is good.
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Key words: Stacking combination strategy; ensemble learning; electricity theft detection; synthetic minority oversampling
technique (SMOTE); K-fold cross-validation
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