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摘要：论述了大数据在电力设备状态监测上的发展趋势与应用前景。首先分析了状态监测数据的大数据特征，并

从大数据技术、大数据思想方法、大数据算法三个层面论述了大数据对电力设备状态监测的提升点。其次给出了

基于大数据的电力设备状态监测系统架构，并从数据采集、数据去噪、特征提取、模式识别、知识挖掘、数据可

视化几个方面论述了大数据与状态监测各个环节的结合点。最后通过一个综合监测系统案例，分析了大数据在多

源异构数据融合、综合分析与诊断、设备故障预测上的应用。大数据在电力设备状态监测上的深入应用，有利于

解决设备状态评价和故障预测的难题，推动该领域朝着更加智能化的方向发展。 
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Abstract: This paper presents the development trend and application prospects of big data-based condition monitoring of 

power apparatus. Based on the analysis of big data attributes of condition monitoring data, three big data application 

directions of condition monitoring system are discussed, including big data technologies, theories and algorithms. A universal 

architecture of a big data-based condition monitoring system is presented. Data acquisition, data denoising, feature extraction, 

pattern recognition and data mining are discussed in detail to present the relationships of big data and all procedures of a 

condition monitoring system. An application example of a comprehensive condition monitoring system is presented, 

including big data-based data fusion, condition evaluation and failure-prediction. The application of big data based condition 

monitoring has great potential to overcome the challenges of condition evaluation and failure prediction and will contribute to 

the development of intelligent condition monitoring systems of power apparatus. 
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0  引言 

电力设备状态监测通过信号传感、数据采集、

数据处理等步骤获取设备健康状况相关的特征参 
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津市电力公司电力科学研究院项目资助(sgtjdk00pjjs 

1800092) 

数，评价设备状态，预测设备故障，一方面能充分

延长健康状况良好设备的停机检修时间，提高设备

运行经济性，另一方面能检测出有潜在故障的设备，

及时维修，提高设备的可靠性，因此在发电机、变

压器、气体绝缘开关、电力电缆等主电力设备中获

得了广泛的应用[1-3]。然而由于电力设备固有的机

械、物理、电气内部复杂性和设备故障信号固有的

传播衰减、耦合干扰、反射振荡等特性，电力设备
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状态正确评价和故障准确预测是该领域的固有难

题，造成了误报警和漏报警等情况，为电力企业

带来损失[4-5]。大数据为该固有难题的解决带来了新

的发展契机。 

大数据是指其大小超出典型数据软件抓取、储

存、管理和分析范围的数据集合[6-7]。也有观点认为

大数据是指需要新处理模式才能具有更强的决策

力、洞察发现力和流程优化能力的海量、高增长率

和多样化的信息资产[6-7]。业界对大数据的定义并未

统一，但对大数据特性的描述却大同小异，比较有

代表性的为 4V 特性，即规模性(Volume)、高速性

(Velocity)、多样性(Variety)、价值性(Value)[7]。规模

性(Volume)是指大数据的数据量非常庞大，计量单

位达到 TB 级、PB 级甚至 ZB 级；高速性(Velocity)

是指数据洪流实时增长，且增长速度快；多样性

(Variety)是指大数据的数据类型众多，不仅包括结

构化的表格，而且包括半结构的文本、视频、图像、

语音及非结构化的文件；价值性(Value)是指大数据

中隐藏着价值，但是价值密度稀疏，必须通过知识

挖掘才能获取[8-9]。近年来部分研究者将大数据技术

应用于电力设备状态监测[10-15]。文献[10]提出一种

基于大数据分析的输变电设备状态数据的异常快速

检测方法。文献[11]提出一种基于高维随机矩阵理

论的大数据模型，以实现设备关键性能评估和异常

状态检测。文献[12]提出一种基于无连接层次编码

的电力设备状态监测数据模型，以达到优化 OLAP 

分析性能的目的。文献[13]开展了基于 Hadoop 云

计算平台进行输变电设备状态监测大数据存储优化

和基于 MapReduce 的并行分析处理的研究。文献

[14-15]中结合大数据技术及数据挖掘分析方法在设

备状态评估中应用的现状，分析了大数据技术在电

力设备状态评估中的典型应用场景和应用效果。 

电力设备状态监测数据，包含在线监测数据、

带电检测数据、预防性试验数据等，具有数据量大、

增长迅速、类型众多、价值密度稀疏等特点，是典

型的大数据[10]。体现在以下几个方面： 

(1) 监测对象数量庞大。电力系统由发电机、变

压器、气体绝缘开关、电力电缆等主电力设备构成，

这些设备型号各异、种类繁多、数量庞大，实现对

这些主设备较大覆盖范围的监测，对象本身已经达

到了较高的数量级[13]。 

(2) 监测参数种类繁多。以变压器在线监测为

例，含接地电流、振动、温度、微水、介质损耗、

油色谱、局部放电等参数，这些监测参数的监测结

果中既包含结构化的数据也包含图片、视频、文本

等半结构化和非结构化的数据[16]。 

(3) 监测数据增长迅速。电力设备状态需要不间

断的数据采集，获取的原始数据呈指数级增长。以

三相高压电缆局部放电在线监测为例，其典型的数

据采样率为 100 MS/s，每天的监测数据量与电缆数

量、采样时间间隔的关系如表 1 所示。从表 1 可以

看出该监测参数一天的原始数据就已达到 TB 级。 

表 1电缆在线监测的原始数据数量 

Table 1 Data amount of cable condition monitoring systems 

电缆监测数量 
监测数据量 

采集时间间隔 1 min 采集时间间隔 1 s 

3 8.45 G 507 G 

300 845 G 50 700 G 

3 000 8 450 G 507 000 G 

 (4) 数据分析需要综合考虑更多的信息源。电

力设备状态监测数据的分析与评价需要综合考虑

设备监测历史数据、设备离线实验数据、设备台账

信息、同类型设备故障信息、电网工况信息、设备

状态评价标准等数据源，才能对设备状态做出正确

评价。 

 (5) 价值密度稀疏。电力设备状态监测数据实

时增长，但能捕捉到故障发生征兆的数据却较少，

这是因为一方面电力设备发生故障的概率不高，例

如文献[17]中统计的变压器故障概率是 1.8‰，另一

方面部分故障从产生到设备发生事故的时间较短，

因此电力设备在线监测数据大部分是平稳数据，价

值密度稀疏[16]。 

综上所述，电力设备状态监测数据与大数据的

4V 特征吻合较好，是典型的大数据。采用大数据技

术或大数据思想方法开展电力设备状态监测与数据

分析，有适应其固有特点的独到优势，并将有利于

解决设备状态评价与故障准确预测的难题，进而避

免维修不足与维修过剩带来的经济损失，提高电力

设备的运行可靠性，保障供电安全[18-19]。 

1   大数据对电力设备状态监测的必要性 

大数据对电力设备状态监测的提升主要体现在

大数据关键技术、大数据思想方法和大数据算法三

个层面。关键技术层面是指处理大数据的分布式计

算技术、内层计算技术、流处理技术、批处理技术、

分布式存储技术、非关系型数据库技术等能直接用

于海量状态监测数据的计算、存储；思想方法层面

是指大数据的全局化思想、并行化思想、分布式思

想等能对状态监测的系统架构、处理流程、通信协

议等方面产生启发性指导；大数据算法层面是指大

数据自动化算法对电力设备状态监测中的模式识

别、故障预测等方面的提升[20]。 
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1.1 大数据关键技术 

大数据关键技术含数据集成管理技术、数据处

理技术、数据分析技术、数据展现技术等[7]，这些

技术大多来源于大数据兴起的互联网与信息技术领

域，经过最近几年的发展，具备较高的成熟度和可

移植性，因此将这些关键技术应用到电力设备状态

监测领域将会具有较强的生命力。 

大数据处理技术含分布式计算技术、内存计算

技术、流处理技术等[7,9,21]。这些技术能在较短的时

间能完成 PB 级、ZB 级海量数据的处理，可直接用

于电力设备状态监测海量原始数据的处理。 

大数据存储技术含分布式文件管理技术、非关

系型数据库技术等。分布式文件管理技术一个典型

的 代 表 就 是 HDFS(Hadoop Distributed File 

System)[21]。HDFS 是采用流式数据访问模式来存储

超大文件的文件系统。非关系型数据库一个典型的

代表就是 HBase。HBase 是一个构建在 HDFS 之上

的分布式面向列存储的数据库系统。大数据存储技

术适合数据量较大的电力设备状态监测原始数据和

特征参数的存储[9]。 

1.2 大数据思想方法 

大数据发展过程中形成的思想方法对电力设备

状态监测具有借鉴价值，这主要体现在全局化、分

布式、并行化、低成本四个方面。 

1.2.1 全局化 

大数据从整体而不是从个体的角度开展分析是

其具有强大生命力的关键因素之一，因此大数据是

全面的数据，从大样本中发掘大价值是其核心思想，

以解决“数据爆炸、知识匮乏”的短板[7-8]。文献[22]

用盲人摸象的寓言故事阐述了大数据的全局化思

想，形象说明了小样本分析方法如同盲人一样只能

认识庞大系统的局部特性而诊断出错误的结论。 

电力设备状态监测具有庞大的对象和复杂的电

气物理连接，而现有的状态监测系统大多从单个设

备的单一监测参数开展监测与分析，容易造成误诊

断，因此将大数据的全局化思想应用到电力设备的

监测与诊断分析上，从标准规范统一、系统整体设

计、数据同步采集、数据全局分析等角度对现有的

监测系统进行重新设计与改进，将在很大程度上提

升电力设备状态监测的可用性和价值性。 

1.2.2 分布式 

大数据中普遍采用了分布式文件管理系统和分

布式数据库系统来开展原始数据和参数的存储，以

应对海量数据的挑战，典型的案例有 Apache 基金

会的 Hadoop, Google 的 GFS(Google File System)

等[23-25]。GFS 采用了分布式文件系统，在全球部署

了超过 200 万台服务器，以应对每天数以亿计的搜

素请求和 24PB 级数据增长[24]。 

由于电力设备在地理上的分散布置特性，因此

电力设备状态监测系统本身就具有分布式特性。这

与大数据的分布式思想具有一定的相似性，但是又

有本质的区别，例如 Google 的分布式文件管理系

统虽然是分散布置，但是能联合工作，在毫秒级的

时间内给出综合搜索结果，而电力设备在线监测系

统大多没有联合工作的特性，例如某变电站的变压

器、GIS、电缆、避雷器的监测，虽然是分布式布

置，但由于数据采集没有做到时间上完全同步采集，

不能开展综合分析与诊断的高级功能，因此提升现

有电力设备状态监测系统各子系统之间的耦合关

系，是大数据分布式思想在电力设备状态监测上可

能获得应用的新方向。 

1.2.3 并行化 

MapReduce编程模式是大数据处理中普遍采用

的方法，其实现原理在于通过 Map 将任务分解成小

的模块，发送给较多的节点并行计算，再通过

Reduce 将结果汇总，得到最终结果。其核心思想是

“分而治之、移动逻辑、屏蔽底层、处理定制”[9]。

并行化的鼻祖可以追溯到曹冲称象的故事，通过将

无法称量的大象分散为可以计量的石块，用小工具

并行处理，再将结果汇总，得到大数据的结果，就

是典型的 MapReduce 思想。 

MapReduce的思想已经在电力设备在线监测中

得到使用，并可以继续发展，发挥其更为广阔的内

涵：状态监测系统本身包含不同的监测子单元，例

如变压器在线监测系统包含局部放电、接地电流、

微水、油色谱、温度等不同的监测单元，这些单元

联合工作完成变压器综合监测就体现了 Reduce 的

思想；在较多台电力设备的在线监测中采用时分复

用的思想，将监测单元的计算资源拆分使用，即为

Map 的思想；在线监测数据的数据处理，采用多线

程技术，也是 Map 思想的应用。 

在海量监测原始数据的处理中，将数据分割成

较小的子模块，发送给子单元处理，再将结果汇总，

可大大减少计算时间，例如，各种电力设备在线监

测单元本身就是一个高性能的处理子站，现在的电

力设备综合监测系统数据传输大多是单向的，即原

始数据和指标量从现地子监测单元向总站传输，在

未来的监测系统中，设计双向数据高速传输通道，

利用 MapReduce 思想将总站的海量数据发送到子

站并行处理，是一个值得研究的方向。 

1.2.4 低成本 

大数据获得成功的另一个关键因素是采用了低
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成本的设计思想，例如 Google、百度、Facebook 等

大型互联网公司都没有采用昂贵的超级计算机而采

用了廉价的计算机组成的集群来存储大数据，才能

在互联网大数据中获得成功，因此低成本是大数据

得以生存之本[9]。 

电力设备状态监测普遍存在监测系统成本过高

的问题，部分电力设备状态监测系统的成本达到了

主电力设备成本的 10%甚至更高，这是电力设备状

态监测没有普及的重要原因之一，因此如何降低传

感器成本、现地监测单元成本、数据服务器成本、

软件成本、系统维护成本等，将状态监测系统“平

民化”是推广状态监测中的迫切问题。例如将昂贵

的工业控制计算机用廉价的单片机和 ASIC 

(Application Specific Integrated Circuit)代替，是降低

监测成本的一个有效途径。 

1.3 大数据算法 

大数据在发展过程中形成了一些优秀算法，其

中与状态监测匹配度较高的一个方向就是大数据预

测算法。大数据预测算法一个最典型的应用就是

IBM 的第三代超级计算机 Watson[25-26]：2011 年在

美国最受欢迎的电视问答类节目《危险边缘》中，

IBM 的第三代超级计算机Watson采用大数据技术，

打败了人类两位问答冠军。Watson 的技术实现了

“让机器像人一样思考”，在几秒钟的时间内搜索海

量的资料，给出预选的答案，并通过预测模型 6 次

反复预测与评估，给出最终的答案。IBM 的高管们

认为 Watson 是代表了第三个计算机时代的第一台

机器，并誉其为人工智能的真正到来[21-22]。IBM 正

在为 Watson 申请美国的医疗执照，在不远的将来即

将应用到医疗领域，为广大患者带来福音。基于海

量病例库、药物报告、治愈方案、医疗期刊、病人

历史治疗记录、病人基因序列、病人化验报告等数

据源的大数据精准医疗，将会更加准确地预测出病

人的病情走势并给出科学合理的治疗方案，这将带

来医疗领域的革命。 

电力设备状态监测通过形式各异的传感器获取

设备健康状况与医生通过化验测试获取病人病情有

很强的相似性，因此借鉴 Watson 对海量数据的处理

与预测方法，基于海量故障案例库、设备台账信息、

设备在线监测信息、设备历史监测记录、同类型号

设备故障信息、电网工况信息等数据源，设计基于

大数据的电力设备故障诊断与预测方案，有望为该

领域带来新的变革。 

2   基于大数据的电力设备状态监测总体架构 

基于大数据的电力设备状态监测系统总体架构

如图 1 所示，主要包括电力设备在线监测系统、大

数据数据源、大数据存储、大数据处理、大数据分

析、高级应用功能以及大数据展现等模块。其主要

思想是以电力设备状态监测相关数据为数据源，利

用大数据存储技术、大数据处理技术以及大数据分

析技术实现大数据在电力设备状态监测领域的高级

应用，并通过大数据展现技术对结果进行可视化

展示。 

图 1 基于大数据的电力设备状态监测系统总体架构 

Fig. 1 Architecture of big data based condition monitoring of power apparatuses 



- 180 - 电力系统保护与控制 

除了设备在线监测数据之外，状态监测大数据

源还包括设备其他数据、故障数据、设备评价标准、

其他数据源等。设备的其他数据包含监测历史数据

和设备台账等；故障数据包括故障录波数据、海量

故障案例库等；其他数据源包含 SCADA 系统、

WAMS 系统、MIS 系统等；设备的评价标准含国家

标准、行业标准和企业标准等。 

状态监测大数据通过大数据存储技术和处理技

术进行集成管理和数据处理。适用于状态监测大数

据的存储技术既包含传统的关系型数据库，也包含

非关系型数据库和分布式文件。大数据处理技术可

采用分布式计算技术、内存计算技术等。存储和计

算技术是实现技术手段，其主要目的是通过大数据

分析实现设备状态评价、设备故障预测等高级应用

功能。大数据分析技术含大数据知识挖掘、大数据

模式识别、大数据预测等。该通用架构还包括大数

据的展现模块，将大数据预测及高级应用功能的结

果通过互联网、三维可视化模型、空间信息流等可

视化技术向运行管理人员实时展示。该架构中的大

数据存储技术和处理技术可采用在互联网和信息技

术领域已发展得比较成熟的软硬件方案，例如

HDFS、HBase 等。而数据采集、数据去噪、特征提

取、模式识别、知识挖掘等环节则需要结合状态监

测的需求和特点，提升和完善传统技术。本文将在

下节对这些技术进行详细阐述。 

3   基于大数据的电力设备状态监测关键技术 

电力设备状态监测的基本流程含数据采集、数

据去噪、特征提取、模式识别、知识挖掘等环节。

大数据技术、思想方法、自动化算法在各个环节都

能得到结合与应用，这一方面是因为大数据技术本

身能在海量数据的存储、处理、展现上具有独到的

优势，另一方面是因为大数据高级分析功能对各个

环节提出了新的要求。 

3.1 面向大数据应用的数据采集技术 

由状态监测参数含振动、摆度、温度、湿度、

压力、局部放电、电流、电压、微水、色谱、红外、

图像、气体含量等机械、物理、化学信号[12,27]，这

些信号通过传感器变送成电压或电流信号，并通过

数据采集单元转换成原始数据。原始数据的采集受

传感方式、采样频率、采样时间间隔、触发方式等

多种因素的影响。大数据分析对这些因素提出了新

的要求，其发展动向主要体现在以下几个方面： 

1) 数据采集的标准化。大数据分析融合更多的

数据源进行全面分析，然而现有的数据采集系统采

用的标准各异，造成了数据融合困难，无法直接进

行数据分析与知识挖掘。通常需要对这些数据进行

预处理，增大了数据处理的难度，对于某些不同类

型的数据，甚至无法操作。因此基于大数据的数据

采集技术应使用统一的数据采集标准。 

2) 数据采集的同步化。大数据分析采用更为全

面的数据进行横向和纵向的对比分析，例如对一个

包含变压器、GIS、电力电缆的综合监测系统进行

数据分析，可以对比同一时刻信号的差异性开展综

合分析从而提高诊断的准确性，但是这要求这三个

电力设备的状态监测系统共用同一个 GPS 时钟以

实现数据采集的完全同步，因此数据采集的同步化

是电力设备状态监测开展大数据分析的一个重要的

前提条件。 

3) 数据采集的高可靠性。大数据分析虽然可以

开展多源异构数据的融合和异常数据检测[10]，但是

低可靠性的数据采集系统获取的数据，将加大后期

数据处理的难度。现有的电力设备状态监测系统由

于传感器异常、信号调理电路故障、数据采集硬件

设备可靠性低、数据采集软件缺陷等原因，存在数

据采集异常终止造成数据缺失的情况，因此从质量

监测与采购管理的角度提高数据采集的可靠性是提

升状态监测价值的一个重要途径。 

4) 数据记录的全面性。大数据分析采用的数据

源不仅有设备状态监测数据，还需综合考虑故障传

播耦合、故障发展趋势、设备故障记录、设备维护

记录等更加众多的数据源，因此数据采集单元在存

储原始数据与指标量的时候必须同步记录时间信

息、设备信息、地理信息、参数设置等信息，使数

据逐级上传后不丢失关键信息，便于开展大数据分

析与知识挖掘。 

3.2 面向大数据的数据去噪技术 

设备故障信号与噪声和干扰信号混在一起，大

大降低了监测信号的可用性[27-30]。干扰信号的误判

断会产生误报警，降低运行管理人员对状态监测系

统的信赖；故障信号没有准确提取会产生漏报警，

带来重大损失，因此数据去噪与干扰抑制是电力设

备状态监测领域的一个亟待突破的难题。 

数据去噪技术在电力设备状态监测领域已经得

到了蓬勃的发展，国内外的研究者已经将包括 FFT

去噪、小波去噪、自适应去噪、经验模态分解等数

学方法引入到设备故障信号的去噪中，部分方法获

得了较好的效果[28-30]。 

基于大数据的状态监测数据去噪的发展动向主

要体现在以下几个方面： 

1) 分布式与集中式相结合。如果将电力设备状

态监测原始数据集成起来开展数据去噪，将需要昂
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贵的计算存储资源和较大的计算代价。大数据的分

布式思想可以应用到原始数据去噪，因为电力设备

状态监测系统现地监测单元一般采用具有较高运算

速度的工业控制计算机作为运行控制核心，大量的

现地监测单元分布在广泛的地理空间，本身就是一

个分布式计算系统，因此对监测数据中与故障信号

频段相差较大的噪声与干扰信号在现地完成数字去

噪，将大大降低后期集中处理的难度。 

2) 大数据干扰抑制技术。状态监测信号的干扰

源有白噪声、随机干扰、周期干扰、通信干扰、广

播干扰等。部分干扰信号与待提取的故障信号在频

段上有较多重叠部分，例如电力电子技术在电力设

备上的大规模使用使得可控硅信号成为一个重要的

干扰源。通过大数据技术建立典型干扰信号的特征

参数库，在运行控制中枢开发基于海量样本库的干

扰信号抑制技术，将有效识别传统的去噪技术无法

剔除的干扰信号。 

3) 综合分析与判断。位置临近的电力设备具有

较强的电气物理连接，这使得同一故障信号在不同

的电力设备状态监测系统中都能检测到，从而造成

误诊，因此在更高的层面开展综合分析与判断，可

以进一步剔除临近电力设备耦合进来的干扰信号，

减少误诊断。 

3.3 面向大数据的特征提取技术 

特征提取是开展大数据模式识别和知识挖掘的

前提。基于大数据的特征提取的发展动向主要体现

在以下几个方面： 

1) 大数据降维。从不同的时间尺度、描述方法、

组合方式来描述故障信号会得到不同的特征，例如

局部放电信号的特征就包括统计特征、分形特征、

小波特征、矩特征、波形特征、组合特征、过程特

征、序列特征、盒维数特征、信息维数特征等，多

达数十种甚至上百种，采用粗糙集、主成分分析

等方法从数十种特征中优选出核心特征参数，降低

特征参数的维度，是提高大数据表现力一个重要的

手段[30-32]。 

2) 特征抽取。电力设备状态监测信号具有价值

密度稀疏的特点，典型表现为信号平稳时间长、故

障过度时间短，因此通过特征抽取从较长监测时间

段内的数据中获取最具代表性的特征参数，能提高

后续模式识别和知识挖掘准确性。 

3) 并行化特征提取。海量样本的特征提取需要

繁重的计算代价和较长的计算时间，因此借鉴大数

据并行化的思想，将特征提取并行化，可以在有限

的时间内得到理想的结果，例如基于 Spark 的特征

提取、基于 MapReduce 的特征提取、基于云计算的

特征提取等。 

3.4 面向大数据的模式识别技术 

大数据识别可以从传统模式识别方法的并行化

和大数据模式识别新方法两个方面入手。 

1) 传统模式识别的并行化。麦肯锡认为可用于

大数据分析的模式识别算法包括关联分析、机器学

习、神经网络、时间序列预测模型、遗传算法等[33-34]。

文献[20]也指出“把传统的机器学习算法运用到大

数据环境下一个典型的策略是对现有的学习算法并

行化”。 

2) 大数据深度学习算法。大数据算法中应用得

最成功的一个算法就是大数据深度学习。大数据深

度学习结合了大数据的样本优势和深度学习的特征

学习优势，能够刻画更为复杂的非线性关系，在语

音识别、手写字体识别、图像识别等传统模式识别

领域获得了巨大的成功。例如 2011 年 Google 的语

音识别研究人员采用大数据深度学习技术，将语音

识别错误率降低了 20%~30%，是语音识别领域 10

多年来最大的突破性进展[35]。2012 年在 ImageNet

的大规模图像识别挑战赛上，参赛者采用大数据深

度学习技术，将错误率从 26%降低到 15%，引起广

泛的关注[31]。电力设备状态监测中普遍采用模式识

别技术，例如局部放电识别、振动信号识别、红外

图像识别、油色谱识别等[28-31,36]。部分监测信号的

模式识别存在泛化能力欠缺、识别精度较低等问题，

因此将大数据深度学习算法应用到状态监测数据的

模式识别上，为这些难题的解决带来新的思路。 

3.5 面向大数据的数据挖掘技术 

特大数据知识挖掘一方面可以将传统的知识挖

掘方法在高级计算资源和并行化计算平台下推广应

用[9,20]，另一方面可采用的一个重要方法就是大数

据相关关系性分析。所谓“相关性”是指 2 个或 2

个以上变量的取值之间存在某种规律性，其目的是

找出海量数据集里隐藏的关系网，一般用支持度、

可信度、兴趣度等参数反映相关性[7]。大数据相关

性分析在商业领域获得了巨大的成功，例如，沃尔

玛通过大数据分析天气情况、顾客购买清单发现飓

风来临时，蛋挞和飓风用品具有很强的相关性，通

过调整飓风来临时两者的摆放位置，大大提高了销

量[37]。大数据这种只注重相关关系而不注重因果关

系的数据分析方法带来了科学研究思维方法的重

大改变。数据密集型科研被誉为科学研究的第四

范式[7,38]。 

大数据相关性分析对电力设备状态监测中的设

备状态评价有很好的适用性。对电力设备状态监测

而言，通过特征提取获得的特征量可能有几十种甚
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至上百种，如何获取核心特征量评价设备健康状态

是该领域的难题，通过大数据样本开展相关性分析，

将有很大的可能性推动该科学问题的发展。 

3.6 面向大数据的可视化技术 

电力设备状态监测数据的可视化已经得到了广

泛的应用，例如基于互联网的状态监测可视化、基

于三维动画建模的可视化、手机短信报警提醒等。

随着信息技术的不断发展，尤其是移动互联网和智

能可穿戴设备的逐步应用，电力设备状态监测大数

据可视化技术向着更加贴近运行管理人员的方向

发展[10,13,16]。 

移动互联网是互联网与移动通信各自独立发展

后互相融合的产物[39]。从终端上定义，移动互联网

是指用户使用手机、上网本、笔记本电脑、平板电

脑、智能本等移动终端，通过移动网络获取移动通

信网络服务和互联网服务[40-42]。随着移动互联时代

的到来，电力工业生产逐渐引入移动互联设备，促

使电力企业的生产经营更加高效。 

基于移动互联网的状态监测大数据可视化技

术，能进一步缩短运行管理人员与主设备之间的距

离，方便用户随时随地获取设备健康状况和发展趋

势，缩短预警时间，必将在电力设备状态监测中得

到广泛的应用。 

4   基于大数据的综合监测与分析系统应用

案例 

本节通过典型的具有电气和物理连接的变压

器、GIS、电缆综合监测系统案例阐述大数据在电

力设备状态监测上的应用前景。该综合监测系统的

拓扑结构如图 2 所示，系统中的 GIS 和变压器通过

三相高压电缆连接，高压电缆中间有两个中间接头。

图中所示的综合检测系统分为三层：即现地层、站

控层和中枢层。 

现地层包含三个设备的现地监测单元，实现对

16 个监测参数的实时数据采集、数据去噪、特征提

取。现地层三个监测单元通过同一个 GPS 时钟实现

数据采集的同步。 

站控层一方面实现对实时监测数据的集成管

理，另一方面通过大数据存储技术实现变电站

SCADA 系统数据、设备评价标准、设备台账信息、

设备监测历史数据的汇总，以此为基础并融合大数

据思想方法，实现多源数据融合分析判断、专项参

数对比分析判断、设备状态实时精确评价等大数据

高级分析功能。 

中枢层集成了更多的数据源，一方面存储站控

层传输的实时监测数据，另一方面集成了设备海量

故障案例库、设备监测历史数据、同类型设备故障

记录、干扰信号案例库，以此为基础开展异常数据

检测、干扰信号识别、故障模式识别、设备故障预

测等大数据高级分析功能。 

图 2 电力设备综合检测系统结构图 

Fig. 2 Architecture of a comprehensive condition 

monitoring system of power apparatuses 

4.1 大数据应用点一：基于大数据的多源数据融合

分析 

对于电力设备的同一监测目标，从单一监测参

数判断设备状态，存在误诊断的可能，从而误导检

修人员。大数据全局化分析思想可以应用到对单一

电力设备的多源数据融合分析上，实现对设备状态

的精确评价，提高设备诊断的可靠性。 

图 2 中所述的变压器绝缘状态监测多源数据融

合分析流程如图 3 所示。局部放电监测、油色谱监

测、温度监测三个参数都能反映变压器的绝缘状况，

通过融合三个传感器实时监测数据，在站控层建立

变压器绝缘状况综合分析模块，可实现传感器异常

检测、变压器绝缘状况实时精确评价等高级功能。 
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图 3 变压器绝缘状态监测多源数据融合分析流程 

Fig. 3 Flowchart of data fusion of insulation condition 

monitoring of power transformers 

图 2 中所述的电缆监测单元含温度、局部放电、

载流量、接地电流 4 个监测参数，以这些监测数据

为基础，通过大数据相关性分析，可以建立电缆局

部放电与温度、载流量、接地电流之间的关系，实

现对电缆局部放电特性的深入分析与评价。 

4.2 大数据应用点二：基于大数据的多目标设备综

合分析 

通过对多目标电力设备的同一监测参数综合

分析与判断能提高电力状态监测诊断结果的可靠

性，减少误诊断。例如图 2 所述的变压器、GIS、

电缆都包含局部放电监测模块，由于局部放电信号

沿有电气连接的电力设备传播，造成一个源头的局

部放电信号在三个电力设备的监测单元都能捕捉

到，从而相互成为干扰信号，造成误诊断的情况。

一个典型的多目标电力设备局部放电综合分析与诊

断的流程图如图 4 所示。该综合诊断分析一个重要

的前提就是三个电力设备的局部放电监测数据采集

通过同一个 GPS 时钟同步触发。通过分析三个监测

单元局部放电信号时域特征和传播特征，能精确诊

断出局部放电信号的源头，从而向各个子监测单元

给出反馈信号，修正现地预警结果。 

4.3 大数据应用点三：基于大数据的设备故障预测 

电力设备故障预测是该领域的难题，通过类似

本文 1.3 节所述的大数据预测方法建立类似于 IBM 

Watson 的预测系统，为该难题的突破带来新的解决

思路。 

图 4 多目标电力设备局部放电综合分析与诊断流程 

Fig. 4 Flowchart of data analysis and diagnostics of partial 

 discharge condition monitoring of multi power apparatuses 

一种基于大数据的电力设备故障预测系统原

理如图 5 所示。该预测系统包含：基于 MapReduce

的大数据并行处理模块，任务管理、任务调度和任

务监控模块，设备故障预测模块，基于 HDFS 的海

量原始数据管理模块，基于 HBase 的开源非关系型

数据库模块，结果发布与预警反馈模块。 

设备在线监测数据(含设备在线监测原始数据、

数据采集时间、数据采集地点、设备型号、设备编

图 5 基于大数据的电力设备故障预测系统诊断流程 

Fig. 5 Flowchart of big data based fault prediction 

of power apparatuses 
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号)通过高速的双向数据传输机制传输到基于大数

据的电力设备预测平台。该平台通过任务调度和任

务监控模块分析管理设备在线监测数据和其他数据

源的数据(含海量故障案例库、设备运行历史数据、

设备历史故障记录等)，并将多源数据存储在基于

HDFS 的海量原始数据管理模块中，同时通过基于

MapReduce的数据并行处理模块实现监测数据的实

时分析，分析结果送入设备故障预测模块。设备故

障预测模块通过大数据预测技术，给出具有较高准

确度的诊断结果，并将诊断结果和相应指标量存储

在基于 HBase 的开源非关系型数据库模块，同时将

诊断结果送入结果发布与预警反馈模块。结果发布

与预警反馈模块一方面通过大数据展示技术，实现

对监测结果的多媒体发布，另一方面将通过高速的

双向数据传输机制，将诊断结果反馈到现地监测单

元，实现对现地预警信息的更新。 

5   总结 

本文探讨了电力设备状态监测数据的大数据

特征并从大数据技术、大数据思想方法、大数据算

法三个层面分析了大数据与电力设备状态监测的结

合点，给出了一个具有通用性的电力设备状态监测

大数据平台架构，对电力企业状态监测系统的搭建

具有参考价值。同时本文从数据去噪、特征提取、

模式识别、知识挖掘、数据存储、数据可视化深入

分析和展望了大数据与电力设备状态监测各个环节

的结合点。这些结合点一方面是因为大数据技术、

大数据思想方法、大数据算法在状态监测各个环节

具有独到优势，另一方面是因为大数据高级分析应

用对这些环节提出了新需求。最后结合一个包含变

压器、GIS、电缆的综合监测系统，深入分析了电

力设备状态监测大数据应用前景。 

基于大数据的电力设备状态监测既需要理论

支撑又需要大数据工程的检验，而大数据样本的获

取是制约其发展的瓶颈。本文虽然从整体理论框架

和实现细节探讨了大数据在电力设备状态监测上的

应用方向与前景，并给出了分析案例，但是没有与

具体大数据工程的结合是本文的不足之处，需要进

一步研究和完善。 

大数据在电力设备状态监测上的深入应用将

提高电力设备状态评价和故障诊断的准确性。可以

预见，通过大数据样本、大数据软硬件技术、大数

据思想方法、大数据算法建立电力设备状态评价与

故障诊断医院，实现对电力设备疑难杂症的科学诊

断，将引领行业发展、推动行业变革，促进绿色、

自愈、安全、高效的坚强智能电网建设。 
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