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电力大数据全景实时分析关键技术

周国亮 1，吕凛杰 1，王桂兰 2

（1. 国网冀北电力有限公司技能培训中心，河北 保定 071051；

2. 华北电力大学信息与网络管理中心，河北 保定 071003）

摘 要：针对智能电网建设过程中收集的电力大数据，基于电力系统全景实时数据分析的需求，探讨基于大数

据的电力系统安全可靠性分析、实时状态监控及能源全景动态平衡调度等核心问题的解决思路。 分析了利用

大数据解决安全可靠性、设备全寿命周期管理及能源实时平衡调度等问题的挑战及解决思路，基于大规模实

时多源细节数据和设备全景数据的计算，有助于提高系统分析的精度和准确度，保证电网安全运行；探讨了内

存计算、实时流式大数据处理、大规模并行计算及列存储等技术在电力大数据实时分析中的应用；结合主流开

源大数据处理技术，设计了电力大数据分析平台的分层体系架构，为电力系统的高效运行提供保证。
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Abstract： For power big data collected during smart grid construction process， based on the demand of power

system global and real-time data analysis， ideas of solving power system security and reliability， real-time status

monitoring， energy global dynamic balance scheduling and other key issues were explored. The problems of big data

safety and reliability， equipment life-cycle management and energy real-time balance scheduling were analyzed and

discussed， system analysis precision and accuracy based on large-scale real-time multi-source detail data and global

data of equipment would be improved， then application of in-memory computing， real-time streaming data processing

technology， massively parallel computing technology and column stores were explored； a layered architecture of power

big data analytics platform which combined with the mainstream open source big data processing technology was

proposed to provide guarantees for the efficient operation of the power system.
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表 1 智能电表生成数据量与采集频率的关系

表数量／只 采集频率 15 min 采集频率 1 min 采集频率 1 s

10 000 32.61 GB 498.0 GB 114.6 TB

100 000 326.1 GB 4.8 TB 1.1 PB

1 000 000 3.18 TB 47.7 TB 11.2 PB

图 1 电力大数据分析平台在系统中的地位

1 引言

近年来，随着全球能源危机、环境问题等因素的不断加

剧，世界各国对清洁能源的开发利用程度不断提高，大量分

布式、 间歇性能源的广泛接入对电力系统的安全稳定运行

提出了更高的要求。 在该前提下，智能电网应运而生。 智能

电网建设的最终目标是成为覆盖发、输、变、配、用及调度等

过程的全景实时电力系统，而支撑系统得以准确、安全、实

时及可靠运行的基础是电力系统多源异构大数据的快速采

集、响应和分析［1，2］。 未来智能电网既要支持个人终端用户与

电网系统的交互，也要满足控制系统对电网安全稳定性的需

求，智能电网中的多数应用需要海量数据处理技术的支撑。

随着智能电网建设在广度和深度上的不断推进，在智

能电网运行过程中会收集到系统内外的海量全景数据，形成

电力大数据。 比如，截至 2013 年底，国家电网公司累计安装

智能电能表 1.82 亿只，实现用电信息采集 1.91 亿户，智能电

表应用量占全球的一半，其用电信息采集系统成为世界上最

大的电能计量自动化系统，将产生以 PB 级计的数据［3］。 同样

在电力系统状态监测中安装的 PMU（phasor measurement

unit，相量测量单元 ）是用于进行同步相位测量 、输出和动

态记录的装置。 100 个 PMU 一天收集 62 亿个数据点，数

据量约为 60 GB，而如果监测装置增加到 1 000 套 ，每天

采集的数据点为 415 亿个，数据量将达到 402 GB。 表 1 展

示了智能电表生成数据量与采集频率的关系。

同样，在电力系统的其他各环节，随着大量传感采集

装置的安装都将产生大规模的数据，而如何规划、存储、整

合及综合分析这些数据，是电力系统当前需要迫切解决的

关键问题之一。 但电力大数据与传统互联网大数据不同，

对分析的全景性、实时性和可靠性提出了更高的要求。

通过建设基于大数据分析技术的全景实时系统，并使

之成为整个系统的“神经中枢”，将有助于从大数据驱动的

角度解决电力系统当前面临的主要挑战， 比如可靠性分

析、实时调度等问题，也有利于提高数据的利用率，挖掘数

据价值。电力大数据全景实时分析平台在系统中的地位如

图 1 所示。

将电力大数据中心建设成为整个电力系统的中心节

点，负责全景信息收集、整合、状态监控和资源调度平衡。

通过获取整个系统的实时全景数据，将电力系统变成一个

“端到端 ”的透明系统 ，实现全局信息共享 ，消除 “信息孤

岛”，避免由于信息不对称造成的资源浪费；利用大数据分

析技术 ，结合电力系统理论知识 ，构建系统分析模型 ，提

高电力系统整体规划水平 ，促进能源动态平衡 ；利用全

景实时大数据 ，实现对输变电设备的实时监控 、评估 、分

析及状态预测 ，从而快速隔离事故 ；利用大数据 ，实时获

取发电及负荷信息 ，达到资源的优化配置 、调度 ，提高新

能源接纳吸收能力 ，促进 “削峰填谷 ”和高级需求响应技

术的应用。

2 相关工作

云计算技术作为处理大数据的有效方式，在国内电力

行业中的应用研究还处于探索起步阶段，研究内容主要集

中在系统构想、实现思路和前景展望等方面。 参考文献［3］

针对智能电网状态监测的特点，结合开源技术 Hadoop，借

助虚拟化技术、分布式冗余存储以及基于列存储的数据管

理模式来存储和管理数据，以保证电网海量状态数据的可

靠和高效管理，但目前还只是一个框架设想。 为了解决电

力系统灾备中心资源利用率低、灾备业务流程复杂等一系

列问题，参考文献［4］设计了云计算资源管理平台框架和部

分模块，其目标是实现电力企业 ERP 数据的备份，但尚未

实现。参考文献［5］初步设计了电力系统仿真云计算中心的

系统架构及其所包含的层次结构：基础设施云、数据管理

云、仿真计算云等。 参考文献［6］探讨了未来智能电网控制

中心面临的挑战，提出物联网和云计算技术结合是新型控

制中心的技术支撑。基于 Hadoop 云计算平台，设计实现了

基于 Hadoop 分布式文件系统的电力设备状态监测存储系

统 ［7］，对动态时序数据 、静态数据以及视频数据进行了存
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储、关键字查询与并行处理方面的研究，通过对系统的测

试，验证了云计算平台高可靠性、良好的可扩展性和数据

并行访问的性能优势。

在国外，云计算技术目前已用于电力系统海量数据的

存储和处理，并有实际运行的系统。 参考文献［8］分析了电

力系统中不同用户的实时查询需求，设计了用于实时数据

流管理的智能电网数据云模型，该模型较适合处理电力系

统中的大规模流式数据，同时基于该模型实现了一个实时

流数据的智能测量与管理系统。 Cloudera 公司 ［9］设计并实

施 了 基 于 Hadoop 平 台 的 智 能 电 网 在 TVA （Tennessee

Valley Authority， 田纳西河流域管理局） 上的项目， 帮助

TVA 管理 PB 级的 PMU 数据，体现了 Hadoop 平台高可靠

性以及价格低廉的优势。 另外，TVA 在该项目基础上开发

的 superPDC，通过 openPDC 项目将其开源，此工作将有利

于推动量测数据的大规模分析处理 ，并可为电网其他时

序数据的处理提供参考 。 日本 Kyushu 电力公司 ［10］使用

Hadoop 平台对大规模的电力系统用户消费数据进行快速并

行分析，并在该平台基础上开发了各类分布式的批处理应

用软件，提高了数据处理的速度和效率。参考文献［11］对云

计算平台应用于智能电网进行了详细的分析，得出的结论

是：现有云计算平台可以满足智能电网监控软件运行的可

靠性和可扩展性，但实时性、一致性、全局性、数据隐私性和

安全性等方面的要求尚不能满足，有待进一步深入研究。

随着大数据在电力系统中的形成，电力大数据的研究

也获得了各方关注。 参考文献［12］探讨了大数据在电力系

统生产、控制和保护中的应用，从特征量提取、系统整合和

案例分析 3 个方面进行了论述，并指出操作计划制定、实时

监控和故障检测保护是将来的研究方向。参考文献［13］认为

电力系统大数据与传统商业互联网大数据不同，对实时性

和安全可靠性的要求更高， 需要设计新型的处理分析系

统，作者设计了原型系统，并在电力公司试用，性能获得了

一个数量级的提高。风机选址是风电场建设中的一项重要

工作 ［14］，IBM 利用气候大数据、潮汐相位、地理空间与传感

器数据、卫星图像、森林砍伐地图等信息帮助丹麦能源公

司维斯塔斯的风机选址安装，从而使风机获得最优的发电

量和最低的维护成本等。

电力系统是一个复杂、庞大的系统，传统的系统可靠

性评估、潮流计算等算法，具有处理数据有限、算法复杂度

高、计算量大等特点，很难适应全景大数据的环境。参考文

献 ［15］研究了实时并行潮流计算技术，通过并行计算技术

提高计算的效率。 参考文献［16］研究了利用集群计算电网

可靠性的技术。 参考文献［17］研究了海量电网交换数据的

处理技术。

综上所述，电力大数据分析处理已经成为提升电力系

统安全和运行效率的重要途径，也是智能电网建设过程中

必须面对的问题。 目前研究思路主要集中在互联网大数据

技术在电力系统中的应用，而结合电力系统特点，并与电

力生产运行系统紧密结合的大数据分析技术研究较少，将

是未来研究的方向。

3 全景实时分析关键技术问题

3.1 基于大数据的大电网安全可靠性分析技术

随着电网规模的不断扩大、大规模可再生间歇性能源

的接入，电网面临着严峻的安全可靠性问题 ［16］。 传统电力

系统安全可靠性分析技术具有采集点少、 运算量大的特

点，随着覆盖整个系统的信息采集系统逐步完善，智能电

网可以实时获取整个系统的全景数据，而基于全景数据的

分析评估计算量非常大，容易造成“计算灾难”，几千阶的

微分方程求解，无法满足实时性要求；另一方面，随着大规

模分布式间歇能源的接入，由于分布式能源的不确定性和

难以预测等，很容易对大电网造成冲击，从而对系统的稳

定性提出了更高的要求 ［18］。 因此，利用大数据从全局角度

来动态实时分析系统的安全可靠性是电力大数据分析面

临的一项重要工作。

潮流计算是电力系统安全可靠性分析的重要手段之

一，而传统潮流计算的计算复杂度高、数据量小、计算精度

难以保证。 当面对全景实时大数据和动态实时变化的分布

式能源时，传统的计算技术很难动态精确计算系统的潮流

情况，而基于大数据的高性能并行快速高精度的潮流计算

技术，有助于提高潮流计算的速度和精度，从而提高电力

系统可靠性水平。

目前电力可靠性分析主要采用传统的 N-1 （即当某一

设备失效后系统的安全性评价）安全准则，不考虑概率较

低的多重事件，而电网事故中很多情况下会因为某一设备

故障产生连锁反应，所以有必要研究多重事故发生情况下

的系统可靠性问题 （即 N-m）。 而 N-m 情况下的可靠性分

析计算量将呈指数级增长，并且在数据规模不断增长的情

况下，分析任务很难在有效时间内实时完成。

在电力系统安全稳定分析中，大多数分析归结为代价

很高的高维稀疏矩阵与向量常量的乘法运算。 比如在潮流
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图 2 电力调度中心面临的形势

计算的过程中，如果电力网络有 n 个节点，则有节点方程：

I=YV （1）

其中， 、 分别是节点注入电流列向量

及节点电压列向量 。 是导纳矩

阵，对角元素是节点 i（i=1，2，… ，n）的自导纳，非对角元素是

节点间的导纳。 式（1）是典型的非线性方程，求解方法一

般为迭代法 ， 而求解的核心运算是矩阵与向量的乘积 。

因此 ，快速高维稀疏矩阵运算是电力系统可靠性分析的

基础。

3.2 基于大数据的输变电设备全寿命周期管理

除了安全稳定运行非常重要外，电力系统本身是一个

动态实时变化的系统， 因此必须实时监测系统的运行状

态，快速处理各种情况，保证系统的安全稳定运行。统计发

现大多数电网故障主要是设备故障问题引发的，通过收集

设备的全寿命周期数据（实验数据、运行数据及气候环境

数据等），建立设备运行模型，有利于实时评估设备状态，

从而避免由于设备故障造成的电网事故 ［19］。 目前的设备管

理系统记录存储的主要是设备台账信息，而设备全寿命数

据由于时间和空间跨度大，收集整理具有很大的难度。 通

过大数据中心，整合系统可利用的所有内外部数据，使设

备的全寿命周期管理成为可能。利用设备全寿命周期大数

据，构建新的设备运行评估模型，以修正由于试验环境条

件有限造成的设备模型不准确、 运行等级分类不足等问

题。在设备全寿命周期大数据的基础上，利用聚类划分、异

常点检测、深度学习等技术，实现设备的无监督分类及故

障预测 ［20］。

当前，电力设备状态评估主要是基于实验室建立的模

拟环境产生的测试数据，利用人工智能（神经网络等）对数

据进行分析、划分等级。然而这种方式存在数据样本有限、

数据与真实环境不一致、算法针对大规模数据集失效等问

题。 借助电力大数据，利用数据分析技术，挖掘设备状态、

环境等之间的关联规则，发现有价值的特征量 ［21-23］，实现设

备状态监控，保证电网安全运行。因此，在设备全寿命周期

管理中的关键问题是数据挖掘分析算法在电力系统中的

深度广泛应用。

3.3 全景实时能源动态平衡调度技术

电力系统作为一个有机的整体， 系统内电能的生产、

输送与使用总量在不断变化，但必须保持瞬间平衡。 根据

电力生产发、供、用必须同时完成的瞬时平衡规律及电能

不能大规模有效存储的特点，需要对电网进行严格的科学

调度， 保持电网正常运行。 电力系统调度当前主要应用

SCADA （supervisory control and data acquisition，数据采集

与监视控制）系统，以实现数据采集、设备控制、测量、参数

调节以及各类信号报警等各项功能。 然而，传统调度系统

由于数据处理能力和速度有限， 只接受电力系统主参数，

而大量细节数据由于不能利用而丢弃 ［24］。 但随着大规模间

歇性能源的接入，电力系统的结构更加复杂多变，海量、分

散、异构的实时信息大量涌入数据中心，面对大量实时信

息时， 传统调度系统的实时性和合理性很难满足要求，无

法实现电网的精益化调度。 在智能电网环境下，电力调度

中心面临的形势如图 2 所示。

在掌握全系统实时数据的情况下，电力大数据中心将

能够更有效地实现全局资源的整合，实现电力供需平衡调

度。在电网运行过程中，根据能量的实时需求、负荷建模信

息及实时产能信息进行能量自动调配等技术 ［25，26］是系统的

关键。 因此，基于大数据的调度技术关键问题是设计基于大

规模多源细节数据的电力系统调度模型和实时流数据分析

处理技术，实现电力系统调度从粗放型向集约型的转变。

4 电力大数据实时分析核心技术

4.1 主要技术挑战

目前主流的 Hadoop 批处理方式可以适应电力大数据

的历史数据分析，但 Hadoop 采用先存储后计算的模式，且

需要频繁的磁盘操作，难以满足对生产系统的快速响应需

求。 因此，电力大数据全景实时分析平台面临着严重的性
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图 3 Spark 中 k-means 实现过程

能和安全性挑战，具体而言主要包括如下两个方面。

（1）利用大规模复杂细节多源数据的电力系统分析

算法

在 智 能 电 网 环 境 下 ，PMU、AMI （advanced metering

infrastructure，高级电表架构 ）及 IED （intelligent electronic

device，智能电子设备）提供了大规模可利用的复杂细节数

据，这些数据为提高电力系统的操作水平、建模技术和计

划调度提供了机遇。 通过现代计算机高并行计算平台，设

计快速、高精度的安全稳定分析算法，能够提高数据利用

率，并保证系统的实时性要求。

（2）大规模实时流数据调度、分析技术

为了保证监测、调度等关键业务的时效性，大规模实

时流数据的接入和分析性能至关重要。将常用数据存储在

分布式内存中，并充分利用多核或众核处理器的并行技术

和大内存的缓存技术以及高效的调度算法，以保证流数据

的实时处理效率。

4.2 内存计算

在电力系统中多项业务处理任务需要高性能计算技

术的支撑。而随着现代计算机体系结构的发展，64 bit 计算

机理论内存可达 232×4 GB， 因此在内存中可以存储更多

的数据 ，利用内存计算技术 ［27，28］，避免代价很高的磁盘操

作，可以有效提高数据处理的性能。 内存计算主要用于数

据密集型计算的处理，面向数据量大且需要实时分析处理

的情况。 针对电力大数据价值密度低的特点，依据数据的

使用频率，将电力大数据分为热数据和冷数据，热数据存

储在内存中，冷数据存储在磁盘上。

目前比较成熟的内存计算平台包括 HANA 和 Spark

等。HANA 是由 SAP 提出的基于内存计算技术的高性能实

时数据计算平台，采用的主要技术包括：内存数据读取和

处理、行列混合存储、并行计算、数据压缩等。 HANA 在辽

宁电力公司应用效果明显，部分业务系统的效率提高达几

十倍，但系统部署、维护成本很高。

Spark 是一款基于内存计算的开源集群计算系统 ，与

Hadoop 类似，但适合高效运行的数据分析算法，比如机器

学习算法等。 其可以在并行操作之间重用工作数据集，从

而提高效率。与 Hadoop 相比，性能可获得两个数据量级的

提升。 电力系统中的数据分析算法可以通过 Spark 来提高

效率。比如在电力系统中需要针对设备状态监测数据进行

聚类划分，从而实现分类处理，提高工作效率。 k-means 是

一种基本的聚类划分算法，在电力系统中应用广泛，基于

Spark 的 k-means 聚类算法实现过程如下。

（1）读取存储在 HDFS 上的文件块 （block）到内存中 ，

每个块转化为一个 RDD， 里面包含监测数据的特征量

（vector）集合。

（2）然后对 RDD 进行映射（map）操作，计算每个vector

（point）对应的聚类编号 （class），并输出键值对 （k，υ）为

（class，（point，1）），生成为新的 RDD。

（3）接着在归约（reduce）操作中，对每个新的 RDD 进

行混合，相同聚类的数据存放在一起，并在 RDD 内部计算

每个聚类中心点。

（4）最后判断中心点与前一个中心点之间的距离，如果

满足要求，则结束，否则从步骤（2）开始，直到满足结束条件。

（5）最后将输出结果写到 HDFS 中。

Spark 中 k-means 实现过程如图 3 所示，其中①～⑤表

示数据点，黑点表示聚类的中心点。

4.3 流式大数据分析技术

在电力系统中，各种监测、采集装置的流数据和极端

天气情况下的报警数据构成了电力流式大数据。 流式电力

大数据具有实时性、易失性、突发性、无序性、无限性等特

征 ［29］，并要求在有限时间内处理完成，不能遗漏数据，因此

流式大数据的实时处理对系统提出了更高的要求。 电力大

数据分析应涵盖低时延、高吞吐量且持续可靠运行的流式

大数据计算系统 ［30，31］。 目前在商业互联网领域应用比较多

的流数据分析平台包括 Storm、S4 等， 但这些系统对数据

处理的时限和安全性要求很难直接应用于电力系统，还有

待针对特定行业做进一步完善。

Storm 是具有分布式和高容错的实时计算系统， 以简

单、高效、可靠的方式处理流式数据，并保证消息不丢失，

处理严格有序。其主要特征包括：编程模型简单、支持多种

编程语言、作业级容错、水平扩展、快速消息计算等。 但其

资源分配策略并没有考虑系统拓扑结构，任务调度机制过
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图 4 流数据处理的拓扑结构

图 5 多核 CPU 与众核 GPU 的结构

图 6 GPU 下的矩阵与向量乘法运算

于简单， 因此很难直接应用于电力大数据处理。 在一个

Storm 系统中有两类节点：一个主节点 nimbus、多个从节点

supervisor。 3 种运行环境：master、cluster 和 slave。

使用 Storm 处理流数据时，首先要设计流数据处理过

程的拓扑 （topology）结构 ，也就是数据处理的先后逻辑关

系。比如对状态监测流数据的处理顺序依次为：获取数据、

去噪（多种方法）、计算特征量（多种方法）、评价状态等。设

计的拓扑结构如图 4 所示。

4.4 多核／众核并行计算技术

当前电力系统中的主要算法通过串行实现，而随着需

要处理数据的增加和计算任务复杂度的提高，算法处理时

间不断增长，而通过并行计算技术，将部分算法通过并行

来实现，可以显著提高数据分析处理的执行速度 ［32-35］。 同

时，随着现代处理器向多核和众核方向发展，充分利用多

线程并行， 可以提高电力大数据平台集群中节点的利用

率，从而加快数据处理的效率。目前，普通 CPU 已经配置

8个计算核心，而图形处理器（GPU）拥有上千个计算核心，

具有更强大的数据处理能力， 两者混合并行计算技术，将

是未来的主流计算平台。 多核 CPU 与众核 GPU 的结构如

图 5 所示。

近年来 ，GPU 从图形图像处理领域进入通用计算领

域，成为理想的高性能计算平台。 GPU 在众多领域的大数

据分析中，有效地提升了数据处理的效率。 GPU 通过大规

模线程并行隐藏内存访问时延， 同时支持几百万线程运

行， 线程间切换代价很低。 GPU 的并行采用 SIMD（single

instruction multiple data，单指令多数据）并行，同一指令一

次操作不同的数据。GPU 适合处理电力系统中数据密集型

的计算任务，利用它可以有效提高电力系统中密集数据的

分析处理效率。 比如处理电力系统安全性分析中的稀疏矩

阵与向量乘积的计算过程如下。

首先将稀疏矩阵以偏移量+前缀和+值的形式存储，并

通过前缀和记录每行中非零元素的个数及位置信息；然后

将常量存放在共享内存中，其中 CUDA 的每个线程块负责

稀疏矩阵中的一行和常量乘积；而块内的每个线程负责进

行常量与稀疏矩阵本行内对应元素的乘法运算， 并求和。

大致的运行过程如图 6 所示。

4.5 列存储技术

在电力大数据全景实时分析中，应支持多种数据存储

模式， 比如文件存储、key-value 及结构化数据存储等 ［36，37］。

而在电力系统中，结构化数据占有较大的比例，比如 PMU

的数据、设备监测的数据及居民用电数据等。 结构化数据

采用列存储，可以有效地提高数据分析效率。

列存储要求每列单独存储，这样在执行查询时只需要

读取与查询相关的列，而不相关的列不用读取，当一个表

包含很多列，而查询只涉及较少的列时，可以大量减少磁

盘 I／O，从而提高查询性能。 另外，由于每一列内的数据单

独存储，一列内的数据相似度更高，当采用压缩存储时有

更高的压缩率。 在列存储数据库中常用的压缩技术主要

有：数据字典、位向量和 run-length 3 种方法。

以电能质量监测数据为例，讨论列存储在电力系统中

的应用。 电能质量监测系统需要存储大量的时序监测数

据，这些数据分为不同的监测类别，刻画了电能质量的不
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图 7 HBase 电能质量监测数据存储结构

同方面的特性，比如谐波、简谐波及波形、参数数据等。 而

用户的查询分析主要是针对每个监测点或通道的查询和

分析， 因此将每一个通道的数据尽量存储在相邻的节点，

有助于后续的数据检索分析 ， 通过以监测点+通道号为

key，以监测数据为 value 的键值对方式存储，从而实现监

测数据的连续存储，方便后续的数据检索操作。

根据监测数据的监测类别划分为不同的列簇，其中谐

波、间谐波及频谱数据划分为一个列簇，数据不是根据次

数分别存储，而是采用组合压缩存储；各项电压电流波形

数据划分为一个列簇；其他监测数据为另一个列簇；闪变

数据也组成一个列簇。 通过划分列簇，利用数据的相关性

提高读取效率。其存储结构在 HBase 数据库上的表现大致

如图 7 所示。

5 电力大数据分析平台

当前， 电力系统虽然已经建成了规模庞大的数据中

心，但主要存在如下两方面的问题：不同的业务系统被分

割为不同的“信息孤岛”，彼此之间数据不能共享，不能从

系统全景的角度分析解决问题； 为了保证系统的实时性，

大量有助于提高计算精度和准确率的信息并不接入数据

中心，从而造成系统因为无法协调全部可用资源而导致整

体运行效率和数据利用率低。通过建设智能电网全景实时

大数据分析平台，有助于上述问题的解决。

另一方面，电力系统作为人类有史以来创造的最复杂

系统之一，具有系统规模庞大、整体性强、复杂度高、安全

稳定运行要求高、电能光速传输并不能大规模有效存储等

特性，决定了电力大数据全景实时分析将面临着两方面的

主要挑战：大数据分析挖掘技术与电力系统理论的深度融

合， 从数据驱动的角度探讨解决系统所面临问题的思路，

促进大数据在电力系统中的应用落地；满足一定可靠性和

时间约束的大数据（批处理和流数据）全景实时分析技术，

快速从系统整体层面分析解决问题、合理调度资源，满足

电力系统高可靠性的要求。

参考当前电力系统面临的各项挑战和大数据实时分

析主流技术， 电力大数据全景实时分析平台采用分层架

构，层与层之间采用松耦合模式。 结合电力系统运行特点

及借鉴主流开源系统，架构应包括如下几个层次。

最底层是数据存储层，为保证平台的可扩展性采用分

布式文件存储系统，并设计以数据相关性和负载均衡策略

为基础的数据分布方案。 在分布式文件系统之上，结合高

性能列存储技术，进一步优化存储代价和性能。 本层可以

采用 Hadoop 的分布式文件系统存储方案并结合 HBase 的

列存储技术。

其次是流式大数据处理和分布式内存层，流式大数据

处理模块用于响应电力系统中的实时流数据，关键是流数

据的任务调度技术；分布式内存用于存储使用频率高的热

数据，为上层计算提供数据缓存，减少磁盘访问代价。本层

可以采用 Storm 和 Spark 技术分别实现流数据处理和内存

计算。

然后是整合计算层，设计电力系统中基于大数据的并

行分析算法框架，并考虑利用多核、大内存和 GPU 等现代

计算机的硬件体系架构特征的核心算法库，将电力系统中

常用的分析算法封装为库函数供上层高级应用调用。

最后一层是应用层，包括可靠性分析、状态监测和能

源调度等各种业务应用系统，并直接和最终用户交互。

电力大数据全景实时分析平台层次体系结构如图 8

所示。

通过前置通信集群不间断采集设备及系统的事件、状

态、预警等多数据源信息，形成流数据，完成高效实时数据

收集功能。然后，将收集的数据传输给流计算模块，完成数

据混合并实时预处理，基于 CEP（complex event processing，

复杂事件处理）的快速发现和异常数据过滤，分析状态并
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图 8 电力大数据分析平台结构

实时反馈给用户。最后将数据存储在分布式文件系统中进

行持久化存储，使用内存计算技术进行数据快速分析与预

警计算，保证电力系统中数据分析实时性的要求。

电力大数据分析平台的特色包括如下两个方面。

（1）大数据与电力系统深度融合的复杂电网分析、监控、

调度技术和理论

随着电力大数据规模不断膨胀以及电网结构、运行模

式复杂多变，从大数据角度探讨复杂电网分析、监控、调度

技术和理论，促进大数据在电力系统中的深度应用，发现

挖掘电力大数据的价值。

（2）面向电力行业特定领域的大数据全景实时分析

技术

针对电力行业对数据分析时效性、 全景性的高要求，

面向特定行业领域的大数据实时分析技术，提供整个电力

系统的全景视图和实时动态监控、调度技术，促进大数据

在特定行业应用中落地。

6 结束语

本文主要综述了电力大数据全景实时分析面临的挑

战及实现技术，并探讨平台的体系架构。然而，建设电力大

数据中心需要一个较长的时间周期和各方的通力配合，其

中的关键技术和挑战也需要进一步深入研究。结合电力系

统应用需求，开发部署面向电力行业的大数据中心，将推

动大数据在电力系统中的研究和发展。
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