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摘要：暂态电压扰动模式识别面临两个挑战，一是局限于单一监测点的扰动识别不能准确解释复杂扰动的完整过

程，另一是离线分析很难满足辅助决策实时性的要求。提出基于 Storm 流式计算框架，结合 logstash 和 Kafka 消

息中间件，构建面向多监测点的实时数据监测处理平台。采用滑动时间窗口算法，实现 Storm 编程逻辑拓扑。通

过设置基本时间窗口大小和数量，实现面向区域电网的多时空尺度、多业务模型的暂态电压扰动模式识别。实验

结果表明，合理设置 Storm 组件的任务数目能够最大限度发挥并行处理能力。通过仿真数据测试得到的吞吐量和

平均处理延迟结果，能够满足电网对流数据实时处理的高吞吐量、可扩展性、实时性和准确性的要求。 
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Abstract: Transient voltage disturbance pattern recognition faces two challenges. First, disturbance recognition limited to 

a single monitoring point cannot accurately explain the complete process of complex disturbance, and the other is that 

off-line analysis cannot meet the requirements of real-time decision-making. Based on the Storm streaming computing 

framework, combined with logstash and Kafka message middleware, this paper builds a real-time data monitoring and 

processing platform for multiple monitoring points. The sliding time window algorithm is used to implement the Storm 

programming logic topology. By setting the basic time window size and quantity, it realizes the identification of transient 

voltage disturbance patterns for multi-temporal scale and multi-service models for regional power grids. The experimental 

results show that the number of tasks for properly setting the Storm component can maximize the parallel processing 

capability. The throughput and average processing delay results obtained by the simulation data test can meet the 

requirements of high throughput, scalability, real-time and accuracy of real-time processing of grid convection data. 
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0  引言 

电能质量对电网安全稳定运行和用户优质可靠

用电至关重要。电能质量问题给电力用户造成的经

济损失越来越大，对电网安全运行的威胁日益严重。 

 

基金项目：中央高校基本科研业务专项资金项目资助

(2018MS030)；国家电网公司科技项目资助(52094018001C)

“城市电网电能质量大数据深化分析及应用技术研究” 

随着计算机应用技术、自动化控制技术、大功率技

术和大功率电力电子技术的迅速发展，用电负荷已

进入电压敏感时代[1-2]；智能电网中新能源发电和直

流输电技术的推广，使得电力电子技术在电力系统

“源”、“网”、“荷”的应用日益广泛，电网具备了

显著的电力电子化特征[3]，从而导致系统侧和用户侧

均受到劣质电能的严重影响。其中，最为突出的是暂

态电压扰动(包括暂降、暂升和短时中断)，其在所

有电能质量扰动中所占比重及造成损失均最大[4-5]。 
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在复杂电网环境下，造成暂态电压扰动的因素

增多；扰动在源-荷之间、网-荷之间、荷-荷之间传

播与叠加，扰动之间的关联性增大。针对复杂的暂

态电压扰动事件，局限于单一监测点的扰动识别，

不能全面解释复杂扰动的完整过程和综合信息，须

面向区域电网，选择特定监测点集群，基于同一时

间截面，进行多监测点并行的扰动识别和综合分析，

才能形成准确的判断。暂态电压扰动识别的目标是

基于幅值、持续时间和相位跳变等基本要素，实现

扰动源、扰动分类和传播路径的分析及判定，从而

为扰动治理提供辅助决策支持。电能作为一个特殊

的产品，它的生产和消费是瞬间同时完成的，因此，

扰动事件及时发现、尽早处理，才能将损失降到最

低。现有的电能质量监测系统虽然可以实现实时监

测[6-9]，但存在局限性：1) 只能完成基于扰动监测

数据的基本指标实时计算，很难实现实时模式识别；

2) 局限于单一监测点的实时监测，没有实现基于区

域电网的多个监测点并行实时高效计算；3) 现有监

测系统大多通过前置机定时上传监测数据到主站数

据库来支持离线方式的扰动模式识别。采用离线定

时处理方式，只能实现事后分析处理，与实际生产

需求脱节，扰动识别结果在辅助决策的实时性方面

失去意义。 

大数据流式计算为应对上述挑战提供了解决

途径。大数据处理技术分批量计算和流式计算两类。

批量计算按先存储、后计算方式，适用于大规模数

据的分布式存储和离线处理。Hadoop 平台属于批量

计算框架，先将数据分布存至计算机集群节点，再

以数据切片方式并行批量处理节点数据[10-14]。由于

进行数据库的存取操作，无法满足数据即时到达即

时处理的实时性需求。流式计算作为新兴的计算模

式，采用全内存计算，可以满足即时处理的要求[15-18]。

流式计算同样采用计算机集群节点模式，通过分布

式内存并行计算，避免了单个计算机内存容量小的

限制，从而实现大规模监测点海量数据并行实时计

算处理。 

局限于单一监测点的扰动识别不能全面准确

解释复杂扰动的完整过程及综合信息和离线分析无

法满足辅助决策实时性要求。本文提出采用流式计

算框架和滑动时间窗口算法，实现了多个监测点暂

降扰动分类识别的并行实时高效计算处理[19-20]。为

面向区域电网电能质量综合分析评估提供实时高效

计算支撑[21-22]。 

1   流式计算框架与编程模型 

Storm 是由 Twitter 开源的一个分布式、高容错

的实时流式计算框架。Storm 集群由一个主节点和

多个工作节点组成。主节点运行 Nimbus 守护进程，

用于分配代码、布置任务及故障检测。工作节点运

行 Supervisor 守护进程，用于监听工作，启动并终

止工作进程。ZooKeeper 用于管理和协调集群中的

不同组件[23]。 

Storm 的编程模型可以抽象为一种拓扑

(Topology)，不同业务需求定义不同的拓扑。拓扑中

的组件有喷嘴(Spout)和螺栓(Bolt)，元组(tuple)是拓

扑的最小单位，是组成数据流的基本单元。喷嘴负

责从某个队列中不断读取数据元素并装配为元组发

送给下游螺栓，形成数据流。螺栓完成对具体业务

的逻辑实现，是处理数据的核心模块。喷嘴和螺栓

之间是订阅关系。它们之间源源不断传递的元组被

抽象为流(Stream)，在传递元组时可以制定不同的分

组策略。在拓扑中分组策略可以指定数据流的流向，

实现业务逻辑的灵活制定。 

拓扑运行在 Storm 流式框架下，如图 1 所示。

喷嘴和螺栓组件被 Zookeeper 协调映射到 Storm 不

同节点机器，当一个节点宕机，并不会影响集群工

作，Zookeeper 会将喷嘴和螺栓重新进行分发使拓

扑能够流畅运行。 

 

图 1 流式计算框架与编程模型关系图 

Fig. 1 Flow computing framework and programming 

model diagram 

2   大规模监测点并行实时处理框架 

基于流数据处理的整体框架分为四个流程：实

时数据获取、数据转换、协调控制和业务逻辑处理，

如图 2 所示。 

在实时数据获取中，每个监测点均部署 logstash

软件，实现数据实时收集、分析、格式处理，并将

接收到监测点的数据流转发到数据转换模块；数据

转换模块主要由 Kafka 集群组成，Kafka 是一种高

吞吐量的分布式发布订阅消息系统，把上游 logstash

传输过来的海量监测点数据暂存起来，以保证在业

务逻辑处理时能够稳定地处理监测点数据，实现实
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时数据获取模块与业务处理模块之间数据传输流转

和自动推送；Zookeeper 构成协调控制模块，实现

业务逻辑拓扑与 Storm 集群映射的协调控制，它便

于将分布式协调的职责从应用中分离出来，从而可

以大大减少系统之间的耦合性，而且能够显著提高

系统的可扩展性；业务处理则是构造的拓扑，进行

暂降模式识别和业务逻辑处理。 

 

图 2 大规模监测点并行实时处理框架 

Fig. 2 Large-scale monitoring point parallel real-time 

processing framework 

业务逻辑处理模块是整体框架的核心。该模块

采用基于滑动时间窗口的算法，通过设置窗口的大

小满足不同敏感特性设备对时间颗粒度要求；通过

设置窗口个数实现不同业务需求的监测点规模控制；

将算法模型与逻辑拓扑融合构建灵活的业务体系。 

3   实时数据获取(图 3) 

logstash 包括输入、过滤器和输出三部分。其

中，输入组件实时监测数据产生，除监测数据外，

同时写入监测点位置信息；过滤器为监测点数据记

录标签；输出组件写入 Kafka 集群的地址，同时依

据记录标签为不同类型数据创建 topic(主题)名称，

以便于后续业务分类处理。 

Kafka 的数据输入来自于 logstash 的推送。当

logstash 监测到有数据传送来时，将数据从输入组

件通过过滤器打上标签传送到输出组件，输出组件

根据配置的Kafka集群的地址和 topic名称将监测点

的数据推送到对应的 Kafka 集群。Kafka 集群作为

一个蓄水池，将传送过来的数据暂存到对应的 topic

消息队列中。 

 

图 3 实时数据获取 

Fig. 3 Real-time data acquisition 

作为 Kafka 的消费者，当 Storm 发现 Kafka 中

有待处理的数据后，将数据拉取到数据读取喷嘴，

按照拓扑逻辑进行业务处理。 

4   基于滑动窗口算法多时空尺度的灵活控制 

基于大规模监测点并行实时模式识别是实现

复杂暂态电压扰动准确识别和实时分析的有效途

径。基于时间角度，针对敏感度不同的负荷，实现

不同时间周期的实时计算；基于空间角度，面向区

域电网的不同监测点集群，实现覆盖不同空间对象；

基于不同的应用需求，将相应的算法模型嵌入拓扑

结构的螺栓组件中，实现不同的业务逻辑功能。本

文在 Storm 流式框架基础上，基于时间滑动窗口算

法，结合业务逻辑拓扑，提出适合于不同监测点集

群，满足不同时间颗粒度的可靠数据传输策略，实

现覆盖多时空尺度大规模监测点并行实时暂态电压

扰动模式识别。 

滑动窗口一般分为两种类型：基于势的和基于

时间的。基于势的滑动窗口，窗口大小固定，窗口

内保存最近到来的 k个元组；基于时间的滑动窗口

存储的是最近 T时间内到达的元组[24]。本文采用基

于时间的滑动窗口算法。随着时间的流逝以及新流

元素的到达，滑动窗口分别向前滑动，从而使窗口

中的流元素不断发生变化。流数据处理目的就是实

时处理最新到达的数据，通过构造的拓扑进行模式

识别。对监测数据的实时处理是一个连续计算的过

程，其实质可以分解为短小的批处理作业，而时间

滑动窗口模型能够很好地满足这样的应用需求。 

基于时间的并行滑动窗口结构如图 4 所示。时

间基本窗口是滑动窗口结构中的基本单元。依据监

测数据标签每个基本窗口与不同监测点对应，同时

与逻辑拓扑中螺栓组件映射，基本窗口时间区间到
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达的数据将被统一批量处理；连续多个基本窗口构

成基于时间的滑动窗口。滑动窗口的大小反映出处

理能力。每一个基本窗口对应一个监测点，整个滑

动窗口体现出覆盖监测点规模。通常情况下，窗口

滑动距离与滑动窗口的时间区间大小一致。 

图 4 中基本窗口设置为 1 s，滑动窗口设置有

60 个基本窗口，每个基本窗口对应 1 个监测点计算

单元，整个滑动窗口覆盖 60 个监测点。电能质量监

测系统的多个监测点的实时监测数据以数据流方式

不断地通过窗口，60 个计算单元并行进行识别分析

计算，每 1 s 可以输出 60 个监测点暂态电压扰动的

识别结果。 

根据电网运行管理的实际需求以及不同负荷敏

感度，调整基本窗口时间区间大小和滑动窗口中基

本窗口数量，就可以实现不同时间尺度、不同监测

点规模的并行实时模式识别。 

 

图 4 并行滑动窗口模型 

Fig. 4 Parallel sliding window model 

5   并行实时模式识别拓扑实现 

5.1 拓扑设计 

流式计算的实时处理本质上是一种连续“微批

量计算”，滑动时间窗口算法的技术特点正好符合这

一本质需求。Storm 的并行实时处理机制与滑动时

间窗口流程设置也是相吻合的。因此，采用滑动时

间窗口算法实现不同时间尺度的暂态电压扰动模式

识别是可行的。 

实现并行滑动窗口拓扑图如图 5 所示。拓扑由

数据读取喷嘴和不同功能的螺栓组成，数据元组根

据分组策略控制在螺栓中传递，形成数据流。首先

数据读取喷嘴(KafkaSpout)接收从 Kafka 集群中来

的监测数据，并将数据流以直接分组的方式发送给

预处理螺栓，实现数据类型转换和格式化处理；预

处理螺栓(PretreatBolt)接着以字段分组的方式将监

测数据发送给滑动窗口螺栓(SlidingWindowBolt)；

滑动窗口螺栓再以直接分组的方式将同一监测点的

数据发送给模型螺栓(ModelBolt)，并将模型螺栓分

类、预测的结果以随机分组打乱的方式发送到统计

螺栓(CountBolt)；最后多个统计螺栓将结果发送给

存储螺栓(StoreBolt)由其将结果存储到数据库中。 

 
图 5 并行滑动窗口拓扑图 

Fig. 5 Parallel sliding window topology 

具体实现时，为了使每一个时间基本窗口对应

一个监测点，数据流从预处理螺栓至滑动窗口螺栓

必须是按字段 id 分组，即同一监测点的数据由唯一

的一个滑动窗口螺栓处理，而滑动窗口螺栓的个数

表示覆盖监测点规模。通过模型螺栓的配置，可以

实现不同业务逻辑的灵活制定。模型螺栓可以是暂

降模式识别模型，实现即时的暂降扰动模式识别。

也可以是谐波分类模型。模型螺栓也可以是多个不

同判别模型融合，在实现时，只需在监测点数据中

加一字段标识流数据具体做哪种处理。 

5.2 拓扑实现 

拓扑实现分为 6 个步骤：1) 创建拓扑构造器 

TopologyBuilder 对象；2) 设置 Zookeeper 集群的 ip

地址；3) 设置 SpoutConfig 里面的参数包括：Zookeeper

集群，Kafka 建立的 topic 名称，Zookeepr 的根目录

和自定义 id 值；4) 构建数据读取喷嘴、预处理螺栓

和滑动窗口螺栓，其执行器的并发度均为 1；5) 构

建模型螺栓，其执行器的并发度为 n；6) 构建统计

螺栓和存储螺栓，其执行器的并发度分别为 Y和 1。

并行滑动窗口拓扑实现编码如图 6 所示。 

通过构建以上拓扑实现每 1 s 发送一个数据，

滑动窗口模型的滑动距离为 n s，滑动窗口大小为

n s，则滑动窗口分为 n个时间基本窗口。各个时间

基本窗口是独立并行处理，统计螺栓可以根据电网

中业务对时间敏感性的要求设置并发度 Y，最终实

现每 1 s 统计最近 n s 监测数据。 
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图 6 并行滑动窗口拓扑实现代码 

Fig. 6 Parallel sliding window topology implementation code 

5.3 模型螺栓构建 

 暂态电压扰动模式识别是计算机通过人工神

经网络的方法在暂态情况下根据样本的特征对样本

进行分类，是故障诊断方法之一。本文模型螺栓采

用文献[25]深度学习融合模型，基于模型融合的电

压暂降源识别研究整体结构如图 7 所示。首先训练

CNN 模型，获取 CNN 模型中的卷积层和全连接层

的参数，接着固定 CNN 模型卷积层的参数，利用

训练集经过卷积层后的输出数据对 DBN 模型进行

无监督的预训练，得到 DBN 模型中各 RBM 层的参

数，下一步改 CNN 模型的全连接层为 DBN 模型的

RBM 层，迁移预训练后 CNN 模型的卷积层参数和

DBN 模型中 RBM 层的参数。并利用带标注的电压

暂降信号数据对整个模型进行有监督的微调，从而

生成训练好的融合模型。最后将训练好的融合模型

放入模型螺栓中。 

 
图 7 基于模型融合的电压暂降源识别方法框架 

Fig.7 Framework of voltage sag sources’recognition 

method based on model fusion 

6   实验设计与结果分析 

6.1 实验环境说明 

本文建立了由 1 个主控节点和 2 个工作节点构

成的 Storm 集群，仿真模拟出 50 万条实验数据，为

模拟 60 个监测点，给每条实验数据打对应的监测点

标签，将处理好的数据统一通过程序模拟监测点发

送数据 1 s 发送一条，60 个数据同时输入 Storm 集

群构成的并行实时处理框架中。统计螺栓执行器并

发度设置为 10。实验中，采用文献[26]中的基于多

模型融合的电压暂降识别方法对复合电压暂降进

行并行实时识别验证，3 个节点的机器配置如表 1

所示。 

表 1 计算设备及实验平台 

Table 1 Computing equipment and experimental platform 

计算机 

设备配置 

操作 

系统 
JDK 环境 实验平台   数量/台 

IntelCore 

i5-6200; 

CPU/8.00 G 
RAM 

Centos 
6.5 

jdk1.8.0_111-b14 
Storm1.1.1; 

Zookeeper3.4.6; 
Python 3.5.4 

3 

6.2 仿真实验与数据采样 

电压暂降源数据参照文献[26]采用的仿真方

法。本文在 Matlab/Simulink 平台中建立了如图 8 所

示的仿真系统模型用于模拟四种复合电压暂降源对

应的信号。仿真实验设置基波频率为 50 Hz，设置

仿真总时长为 0.2 s，示波器的录波长度为 10 个周

波，分别录制 A、B、C 三相电压的录波数据。图

中变压器 T1、T2 变比为 110 kV/10.5 kV；变压器

T3、T4 变比为 10 kV/0.4 kV；K1、K2 表示三相开

关；F 为故障点，M 为测量点；负载 L2 附近的 M1

为感应电机。通过改变仿真系统模型中线路负荷大

小、故障发生位置、故障起止时刻、变压器及感应

电动机容量等参数，获得短路故障引起的多级电压

暂降 C1、单相接地与大型感应电动机启动的复合

C2、单相接地与变压器投切的复合 C3 和大型感应

电动机启动与变压器投切的复合 C4 四种电压暂降

源的信号。电压暂降源的信号各 300 组样本数据，

每组样本数据的采样点 625 个，每类取 225 组样本

为训练数据，剩余的 75 组样本作为测试数据，进行

模型测试。最后将得到稳定的深度学习判别模型融

入模型螺栓中，为验证整体框架的性能，还需通过

以上方法仿真出 50 万数据量进行测试。 

6.3 电压暂降源识别准确率对比 

实验在不同噪声等级下分别对搭建好的网络进

行迭代训练，对四种复合暂降原因类型进行分类，
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并对生成的模型进行识别精度的测试。由表 2 可知，

随着噪声等级的提高，融合模型的平均识别率从

99.1%下降到 98.2%、96.8%和 94.2%。 

 

图 8 复合电压暂降源仿真系统模型 

Fig. 8 Composite voltage sag source simulation system model 

表 2 电压暂降源分类结果 

Table 2 Classification results of voltage sag sources  

                                             % 

无噪声 40 dB 30 dB 20 dB 
暂降源类型 

准确率 准确率 准确率 准确率 

C1 100.0 99.3 98.0 95.7 

C2 98.0 97.0 95.3 92.7 

C3 99.3 98.3 96.7 94.3 

C4 98.7 97.0 94.7 92.0 

在 Storm 集群环境下和本地环境识别准确率都

如表 2 所示。经过测试，流式计算并不影响模型识

别的准确率，能够更有效地应用于实际工程中。 

6.4 吞吐量测试 

在保证电压暂降识别准确率情况下，将仿真的

数据做打乱处理作为输入，观察工作进程和所有组

件的任务数为 1 和 5，设置拓扑组件的并发度分别

为 1，1，60，60，10，1 时的吞吐量。分析在单机

环境下和在集群环境下的吞吐量。吞吐量是指单位

时间处理数据的规模。不断增加数据量，记录处理

完成所需时间。比较结果如图 9 所示，所有的数据

均是 3 次的实验数据取平均值。 

 

图 9 单机与集群吞吐量对比 

Fig. 9 Stand-alone and cluster throughput comparison 

结果表明：随着时间的推移，在单机环境下，

每秒处理数据 5.5 万条左右，并且运行相对稳定。

在集群下，处理能力达到 13 万条左右，稳定性差一

些，由于集群中存在数据分发，扩展拓扑任务和数

据的传输导致数据处理能力的不稳定。在输入的数

据量小于 3 万条时，单机处理速度优于集群处理速

度。数据 3 万条以上时，集群的优势体现出来了，

相同时间处理数据量更多，Storm 集群还可以进一

步扩展，满足更大数据量的处理需求。 

6.5 处理延迟测试 

在 Storm 集群节点、拓扑的进程数、各个组件

任务数一定条件下，考虑增加模型螺栓的并发度，

研究模型螺栓的并发度对集群处理的延迟影响。时

间处理延迟定义是从监测点产生数据到其完全处理

的时间，可以通过编写程序计算任务执行的处理延

迟。本实验以 3 个节点为例，工作进程和所有组件

的任务数设置为 1 和 5，模型螺栓的并发度分别设

置为 15，30，60，即拓扑组件的并发度分别为 2，1，

60，15，10，1、2，1，60，30，10，1 和 2，1，60，

60，10，1。分别统计三次拓扑任务执行时的数据处

理延迟情况，如图 10 和图 11 所示。 

 
图 10 模型螺栓并发度 15 延迟性 

Fig. 10 Model bolt concurrency 15 delay 

 

图 11 模型螺栓并发度 30 和 60 延迟对比 

Fig. 11 Comparison of model bolt concurrency 30 and 60 delay  

结果表明：模型螺栓并发度设置 15 延迟性折线

图如 10 所示，数据处理延迟越来越大，这是因为喷

嘴不断产生新数据，模型螺栓无法及时处理掉数据，

导致数据积累量越来越多，处理延迟也呈上涨趋势。
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模型螺栓并发度设置 30 和 60 延迟性折线图如 11

所示，当模型螺栓并发度设为 30 时，绝大部分的处

理延迟都稳定在 88.5 ms 左右，表明喷嘴螺栓产生

的数据可以及时得到处理。当模型螺栓并发度设为

60 时，数据处理延迟都稳定在 32.5 ms 左右。平均

处理延时降低了 63.3%，分析认为实验的主要延迟

性影响是在数据接入层 Kafka 接入 Storm 数据中转

产生的。偶尔有一些处理延迟较大，分析认为是因

为拓扑任务调度引起的喷嘴线程在某一刻获取了较

多数据，从而发送了较多的数据，而后端的处理能

力较强，可以很快将这些数据处理完毕，数据没有

产生堆积，但是数据处理延迟有所增长。 

7   结论 

通过搭建实时监测数据的 Storm 流计算集群，

利用 logstash 和 Kafka 消息中间件，在流计算拓扑

实例和拓扑并行编程模型上，引入 Storm 中的并行

快速滑动时间窗口算法，满足不同监测点数据的时

间颗粒度和监测点规模，可以实现面向区域电网的

多监测点并行实时暂态电压扰动模式识别。 

通过实验得出，流式计算并不影响模型识别的

准确率。将训练好的深度学习判别模型融入不同时

间窗格(模型螺栓)中，可以实现业务逻辑的灵活制

定，满足更多的并行实时处理应用需求。合理设置

各组件的任务数目是优化流式计算框架 Storm 性能

的重要途径。当集群节点规模扩大，处理数据量越

多时，吞吐量越大，稳定性越好。根据实际的计算

任务合理分配计算资源，可以最大限度发挥 Storm

的并行处理能力。 
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