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摘要：数据的采集、分析和处理是目前电力系统重点关注的问题之一。电力物联网系统中数据业务处理需求多样，

尤其是流数据的处理对时延要求严格。然而，现有的数据处理方法形式单一，不能很好地满足低时延处理要求。

因此，提出了基于 Storm 架构的电力物联网流数据处理方法。首先，基于 Storm 拓扑结构提出分布式流数据处理

框架。进而采用流水线式的处理方式，从而达到缩短处理时间的效果。在数据接入后，采用循环队列和流转算子

的方法。然后再通过边缘计算处理海量的数据，实现高效的协同工作。此外，通过支持向量机预测算法预测数据

的发展趋势，采用清洗技术对脏数据进行处理，解决数据传输过程中的污染情况。仿真结果表明，与传统数据处

理方法相比，所提流数据处理方法大大缩短了数据处理时间，满足了大量流数据处理的需求。 
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Abstract: Data collection, analysis and processing is one of the most important problems in power systems. There are 

various requirements for data business processing in the power internet of things (IoT) systems. In particular, there are 

strict requirements on delay for stream data processing. However, the existing data processing methods are single in form 

and cannot well meet the requirements of low-delay processing. Therefore, a stream data processing method of power IoT 

based on Storm architecture is proposed. First, a distributed stream data processing framework is proposed based on 

Storm topology. Then the pipeline-based processing method is adopted to shorten the processing time. Then data access, a 

circular queue and a flow operator are adopted. Then, through the edge computing processing of massive data, efficient 

collaborative work is achieved. In addition, the support vector machine prediction algorithm is used to predict the 

development trend of data, and the dirty data is processed by cleaning technology to solve the pollution in the process of 

data transmission. The simulation results show that, compared with the traditional data processing methods, the proposed 

method can greatly shorten data processing time and meet the needs of processing a large number of data streams. 
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0  引言 

随着电力系统信息化和智能化的不断发展，与

电力系统相关的物联网数据规模也在不断增长，同 
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时各类电力业务数据的处理需求日趋多样化，这给

数据价值的挖掘带来了极大的挑战[1]。流数据作为

电力物联网中一类典型的业务数据，对处理时延的

要求更加严格。目前我国电网公司正在加强物联网

在电力系统中的应用建设，电力物联网的发展如火

如荼，因此，研究电力物联网中流数据的处理方法

是十分必要的。 
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虽然传统数据处理方法是多样的，例如文献[2]

研究了通过人工智能方法进行数据处理，但是这些

数据处理方式很难满足对数据的实时处理要求。由

于当前对数据处理时延提出了更高要求，所以流数

据处理方法受到越来越多的关注。目前，在多领域

已对流数据处理方法进行了研究，如文献[3]研究了

传感器网络中的实时数据处理方法。针对电力系统

中的数据处理方法，文献[4]深入研究了基于数据挖

掘的电力物联网多源业务体系，分别给出了对内、

对外的数据业务体系架构；文献[5]从数据去噪、特

征提取、模式识别、知识挖掘、数据存储、数据可

视化等方面对电力数据进行了深入分析。然而，这

些研究仍然存在处理方法形式单一，不能很好地满

足低时延处理要求等不足，因此需要研究新的流数

据处理方法满足电力物联网中大量数据快速处理的

需求。 

针对上述问题，本文提出电力物联网中分布式

流数据处理框架 Storm 拓扑结构，以满足大量流数

据处理的需求。进而采用流水线式的处理方式，达

到缩短处理时间的效果，在数据接入后采用循环队

列和流转算子方法。然后再通过边缘计算处理海量的

数据，实现高效的协同工作。此外，文中采用 SVM

预测算法对数据的发展趋势进行预测，采用清洗技

术处理脏数据，解决了数据传输过程中的污染状况。

仿真结果表明，所提流数据处理方法大大缩短了数

据处理时间，满足了大量流数据快速处理的需求。 

1   深度学习理论算法模型 

深度学习是一种具有更多层次结构的人工神经

网络，是一般人工神经网络的扩展。深度学习是在

传统机器学习的基础上产生和发展的，其本质是包

含多个隐含层的神经网络，通过非线性变换把低层

次的特征组合成高层次的抽象特征，从而实现多层

网络隐含层节点的数据特征表达。由于层次不同、

权重共享不同，深度学习网络结构也存在较大差异。

图 1 为典型的深度神经网络结构[6]。 

 

图 1 典型的深度神经网络结构 

Fig. 1 Typical deep neural network structure 

传统神经网络存在容易收敛到局部极小值的问

题，深度学习算法的提出和发展解决了这一问题：

① 大量样本数据；② 包含多个隐藏层的网络结构；

③ 特征提取能力强于目标数据。其产生主要受两个

方面的影响：① 由于通信、测量等技术的发展，数

据积累量大，人工难以直观地发现数据中的特征规

律；② 在大数据时代，由于并行异构计算的困难，

难以解决计算难题。 

循环神经网络多用于对序列数据的处理。在电

力物联网中有大量数据产生，所以也会有多组数据

序列，每组数据序列都是在不同时间和不同空间上

组成的。这些数据序列的产生在时间和空间上都存

在一定的联系。在对数据进行预测的时候可能会受

到多种因素的影响，导致数据源参差不齐，人工很

难对其做出正确判断，因此数据源整理也将成为一

个很大的挑战。 

2   数据处理结构 

由于流数据具有连续不断、数据量大、规模及

顺序无法预知等特点，单机处理难以满足海量数据

处理的高效率要求，所以数据处理采用分布式计算

模式，并充分考虑流式数据的处理特点[7]。根据多

种处理方式的对比，递推计算模型可以更好地适应

流数据处理特点。不同领域的数据其总体趋势和局

部都存在差异。通过将复杂的处理流程划分为不同

的处理逻辑单元，充分利用系统的计算资源，提高

系统的通用性和复用性。一个典型的流数据处理流

程如图 2 所示。可定义处理周期为 

max , [1,5]it T d i               (1) 

式中：
iT 为执行第一个处理单元所需要的时间；d

为分段后由于单元间的数据传输、调度等造成的固

定延迟。流水线模式为：在处理第一条数据的同时开

始进行第二条数据的处理，即当第一条数据进行到识

别模块的时候将第二条数据传送进来。由此可以计算

出进行处理的时间为 6 t ，即
2 (2 + 5 1)T t - ，

所以，处理 n 条数据的时间 ( + 5 1)nT n t - 。在

流数据处理场景下由于数据源源不断地到来，即

n；通过调整处理单元的逻辑与大小，使每个

处理单元的时间近似相同，则对于未采用流水线模

式的总时间5 n t  。该技术将处理速度提高了近

5 倍。 

 

图 2 流数据处理流程图 

Fig. 2 Flow data processing flow chart 
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3   数据分析方法 

提出可靠合适的数据分析方法就是探索海量数

据间规律的过程，也是解决数据处理问题的有效途

径。在电力系统中需采集大量有关电表参数的数据，

如何完整地呈现电表参数等情况，并有针对性地对

这些数据进行分析和处理是值得探索的。 

在电力系统监测中，由于各种因素会导致数据

获取过程中存在多种问题，导致获取的数据也不准

确，可靠性差，如传感器的异常故障以及数据的延

迟。所以在分析电力系统数据时需要设计新的数据

采集方案，对采集的数据进行处理分析，找出数据

之间的关联，分析其关系，运用高效、高精度的检

测算法，对数据进行精确检测，以应对电力系统中

紧急情况的发生，这对电力监测来说至关重要。 

3.1 数据接入 

由于流数据是动态的，并且数量过大，可能会

造成数据丢失或者部分数据未得到处理，同时数据

量过大也会对数据接入处理架构带来一些难度，数

据的接入问题也随之出现，因此需要提出合理的方

法解决数据接入问题。本文在数据循环上采用循环

队列，然后和流转算子相结合，不仅可以实现数据

循环，也可以把算法逻辑循环起来。 

在循环队列中通过全局变量定义一个大的数

组，在数组中标志读、写两个位置，这样就可以实

现一个循环队列的基本模型。将从 socket 缓冲区接

收到的数据，缓存到队列中，将写指针向后移动，

另外一个线程，操作读指针，不断跟随写指针，将

数据取出，处理。 

在算法逻辑的循环上采用流转算子，通过算子

流转把某个数据需要处理的逻辑留在一个节点上，

减少数据流转所用的时间，减少数据可靠性，保证

开销，节约资源。可以采用 Storm 的分布式集群思

想，它的每个节点均可以作为处理的中心或者节点，

同时结合 Spark 的流转算子思路，进行逻辑流转。 

3.1.1 Storm 结构 

Apache Storm 是一个分布式的流数据处理框

架，可以进行扩展，并且对数据有较高的包容能力，

通过 Spout 获取数据，然后发送数据，系统中各个

Bolt 节点的作用是对发送后的数据进行处理。Storm 

作为一种流处理技术，其提交运行的程序称为拓扑，

拓扑结构由 Spout 和 Bolt 构成[8]，可以对电力系统

的正常工作状态进行监控预测。Storm 拓扑结构如

图 3 所示。 

 

图 3 Storm 拓扑结构 

Fig. 3 Topological structure of Storm 

Spout 接收状态监测数据并形成元组，Bolt1 接

收数据并存储到分布式存储系统中，Bolt2 对需要的

监测数据进行筛选抽取，Bolt3 根据电力系统中收集

到的数据特征将数据进行分类。然后将不同类别的

数据分别存入不同的单位元组，如 Bolt4、Bolt5，

在这些类别中选取一种类别作为正常数据，Bolt6

根据与正常数据的差异将数据分为正常、异常和故

障三类，并将结果存入分布式文件系统中。此拓扑

结构提取监测流数据中的一些特征，根据其偏离参

考数据特征的程度，对电力系统状态进行评估。 

通过不断增加数据量，对比数据集在 Storm 集

群模式和单机模式下的运行时间，以此来验证

Storm 集群的吞吐能力。为提高实验结果的准确性，

将各个数据取多次实验的平均值，测试结果如图 4

所示。 

 

图 4 Storm 集群和单机模式运行时间对比图 

Fig. 4 Storm cluster and stand-alone runtime diagram 

由图 4 中的结果可以看出，运行时间与数据量

的多少有关。当数据量过于小时，表明单机运行时

间较短。造成这种结果的原因是 Storm 集群模式采

用了分布式计算的方法，因此数据在每个节点间传

输需要一定的时间。然而随着数据量的不断增加，

Storm 集群处理数据所用的时间明显缩短，这时候集

群的优势逐渐显现。Storm 集群具有拓展性，可以

满足大量实时流数据的处理需求[9]。所以在流数据
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处理过程中采用 Storm 结构可以提高数据处理速度。 

Storm 架构具有以下几方面的优点： 

(1) 分布式系统，可以进行横向拓展，为现有数

据处理提供新思路； 

(2) 运维简单，Storm 框架的部署非常简单，可

降低整体复杂度； 

(3) 高度容错，模块都是无状态的，随时宕机重

启，即使一个模块出错也不会对整体造成太大影响； 

(4) 无数据丢失，Storm 框架提出的消息追踪框

架和复杂的事务性处理，能够满足更多级别的数据

处理需求，实现对多级别数据进行处理。 

Storm 具有实时连续性的分布式计算框架是其

最大的优点，一旦运行起来数据会一直处于计算或

等待计算的状态，这是非常高效的。而作为最佳的

流式计算框架，使用 Storm 也需要考虑一些实际问

题，例如数据入口需要使用消息队列，数据状态如

何在流动中保存，以及怎样用分布式解决问题等。 

3.1.2 数据预处理 

在电力物联网的实际应用中，数据预处理消耗

的时间也很多，这是因为数据要在一个高质量的基

础上进行分析，这样可以避免错误数据带来的时间

损耗，并且如果在数据存在误差的情况下对数据进

行分析，不论分析算法多精确也会造成错误的结果。

因此，高效率的数据预处理过程在数据分析中必不

可少。 

在电力物联网中，未经过预处理的数据一般会

包含错误数据，这些错误数据可能存在缺失、重复、

冗余等问题。所以在数据传送到数据处理框架之前，

应对数据进行预处理操作。本文提出的数据预处理

方法具体流程如下： 

(1) 在数据缺失属性比例很大的情况下(大于

25%)，删除此条收到的数据记录；对于缺失率较低

并且对总体数据几乎无影响的数据，可以通过拉格

朗日插值法补全缺失数据。 

(2) 搜索样本中重复的数据，对重复的数据进行

去除。 

(3) 利用收集到数据的属性以及数据之间的相

关性，删减与下一步分析无关的冗余样本属性。 

通过上述数据预处理的三个方法， 可以减少无

效数据，有效防止产生错误数据，提高数据准确性

与规律性，为数据收集整理打下良好的基础。 

3.1.3 流数据处理结构 

Spark Streaming 是通过 DStream 对连续的数

据流在固定的时间上进行分割，以此得到分割的数

据。这些数据可以转化为不变数据，系统通过各种

算子对数据进行处理，最后输出处理结果，实现了

对流数据的处理。 

数据处理系统[6]分为 3 大部分，分别为计算框

架、缓存框架和处理接口框架，其数据处理基本框

架如图 5 所示。其中比较重要的是计算框架，该计

算框架提供底层分布式，由多个节点组成集群，负

责处理单机可靠性和多机可靠性；在处理接口处进

行了创新，处理接口框架提供使用该边缘处理系统

的各种接口，包括处理算子、接入终端和数据处理

拓扑。 

 

图 5 数据处理框架 

Fig. 5 Data processing framework 

在数据处理系统中最主要的是处理框架，数据

的接入检测[10]以及数据的处理过程都是在该框架

中。处理框架中包含循环队列和流转算子，实现数

据及其逻辑的流转。 

在循环队列模型中将从缓冲区接收到的数据缓

存到队列中，将写指针向后移动，在另一个相邻的

位置，操作读指针，不断跟随写指针，将数据取出、

处理。在队列中的每一个节点上都带有流转算子，

该算子通过对原始数据中产生的 RDD(Resilient 

Distributed Dataset, RDD)进行操作，将一个或多个

RDD 生成新的 RDD。在流数据处理过程中运用该

方法使整个系统框架循环流动，在数据输入后，到

达接收端开始进行处理，例如分类、清洗等。由于

深度学习模型是静态的，所以可以通过该方法让静

态的深度学习模型与流动的数据结合，让流数据更

好地应用在深度学习模型中。 

3.2 数据预测 

数据预测可以对网络进行监控，识别网络中的

噪声，或者发生故障时可以依据数据的合理范围进

行判断，以此提高数据的质量，保证电力系统服务

的可靠性。当数据存在噪声或传感器节点发生故障

时，能够通过离群检测提高终端用户获取数据的稳

定性，减少因错误数据的传输所产生的通信开销和

其他不必要的问题。 

3.2.1 支持向量机模型的构建 

基于线性回归的 SVM是Vladimir N. Vapnik在

20 世纪末提出的一种预测算法[11]。SVM 主要用于

线性和回归。支持向量机基于统计学习理论，以结

构风险最小化为原理，其核心思想是建立一个最优

超平面，使正负比例在训练集中的间隔达到最大[12]。
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采用 SVM 算法时，建立 SVM 模型，分析各部分

的约束条件，定义损失函数 µ、松弛变量
i ，给定

样本数集[13]，并找到可实现样本分类的函数，这是 

SVM 算法的重要步骤。 

首先，在特征空间中，找到一个包围着目标样

本点的超球体；然后，通过最小化由该超球体包围

的体积[14]，使目标样本点尽可能地包围着超球体，

将两种不同数据进行区分，以此达到区分两种数据

类型的目的。先确定一个中心为 o，半径为 R 的最

小球面。这个中心表示的是球体的中心，也是范围

的参照点。 
2( , , )i i

i

F R o R D              (2) 

并且使球面满足 

         T 2( ) ( )i i ix o x o R   ≤           (3) 

其中， , 0ii  ≥ 。满足上述条件就说明训练集中的

数据都包含在球里面[15]。松弛变量
i 对数据点有一

定的包含作用，以达到对模型的保护。D 为松弛变

量的影响因子，可以调节松弛变量的大小，D 的大

小也影响成本，D 变大，成本相应变大，因此需调

小松弛变量。  

基于约束条件，可以用 Lagrange 乘子法进行

求解。 
2 2

2

( , , , ) {

( 2 )}

i i i i i

i i

i i i i

i

L R o R D R

x ox o

    

 

    

  

 


     (4) 

因为 0i≥ 且 0i ≥ ，且
i 和

i 两个参数表示在

拉格朗日算子中的影响变量，对参数求导并令导数

等于 0，得到 

1,
i i

i

i i i

i ii

i

x

o x



 


  


 


        (5) 

并且有 

0i iD                   (6) 

将上述公式代入拉格朗日函数，得到 

,

( ) ( )i i i i j i j

i i j

L x x x x              (7) 

将超球面的中心用支持向量来表示，则判定新

数据是否属于这个类的判定条件为 

  2

.

2 ( ) ( )i i i j j i

i i j

z z z x x x R        ≤     (8) 

先假设含有 n 个训练集样本对 {(xi, yi), 

1,2, ,i n }，xi 是第 i 个样本的输入值，yi 是第 i

个样本对应的输出值，然后在高维特征空间中建立

一个线性回归函数，如式(9)所示。 

              ( ) ( )f x k x b               (9) 

其中， ( )x 是一个非线性映射函数。 

是一个损失函数，可以根据的值来判断根

据回归函数得到的预测值 ( )f x 和实际值y之间的关

系[16]。 

0, ( ) |
( ( ), , )

| ( ) |, | ( ) |

y f x
L f x y

y f x y f x




 


 

   

≤
 (10) 

将松弛变量
i 、

i
加入，可以得到 

21
min || || ( )

2
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s.t. ( )
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n
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i
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


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

≤

≤

≥

   (11) 

其中，D 越大表示对训练误差大于的样本包容性

越大，规定了回归函数的误差要求，越小表示

回归函数的误差越小。 

可见，将 SVM 预测方法运用在流数据的处理

中，在面对大量数据的时候可以对后续数据进行判

断，从而做好应对措施，避免一些故障的发生。 

3.2.2 支持向量机模型的优化 

对于输入向量的 m 维数，支持向量机优化为 

2

2 T

1 1

1
min || ||

2

1
( ( ) )

2

n n

i i i i i

i i

k

D e λ k x b e y




 

 

    
 (12) 

式中：的范数表示间隔距离的倒数；ei 为初始误

差；
iy 是一个矢量误差；

iλ 是拉格朗日乘子；b 是

调节误差包容性的参数。 

3.2.3 支持向量机模型的求解 

引入 Lagrange 函数，对上面构建的模型进行

求解： 

* *
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可以得到 

1

( ) ( )
n

i i i

i

k o o x 



             (14) 



张 磊，等   基于 Storm 架构的电力物联网流数据处理                         - 117 - 

 

式中：oi、oj、 io、 jo 分别表示两个分类的支持向

量到该超平面的距离，oi、oj 为一组，
io、 jo为一

组；K 表示一个核函数；m 表示最大的距离，即可

区分的界限。在流数据处理过程中应用了 SVM 模

型，与平常的预测模型不同，该模型中加入了一个流

转算子，将预测固定的数据变成预测变化[17]的数据，

并且在输入端的数据都是不断更新变化的。 

3.3 预测结果 

某小区的电力负载数据是不断变化[18]的，通过

采集该小区的电力负载数据，以及记录对应的当天

天气情况，分析天气对电力负载的影响。根据每天

的电力消耗情况，提前预测用户用电情况，预测不

同天气对电力负载的影响。 

将标准化后的平均温度作为影响值，相应的电

力负荷值作为模型输出[19]，进而对模型进行仿真，

预测每天的电力负载情况并与真实值进行比较。其

中通过对模型中的 D 值和 ξ值进行调整，对预测模

型进行优选，其预测值与真实值的对比见图 6。  

 

图 6 每天的电力负载预测值与真实值比较 

Fig. 6 Comparison of predicted value and actual 

value of daily power load 

由于电力负载也会受到天气环境的影响，通过

调查冬天和夏天两个季节的实际负载[20]，可以根据

预测值对用户的用电情况做出判断，提前采取防护

措施。所以需要判断实际情况与 SVM 预测结果的

差距，以此验证 SVM 模型是否合适，是否还需要

做出调整。图 7 和图 8 分别对应夏季和冬季中某一

天的预测结果。 

从图 8 可以看出，正如预期的那样，冬季的误

差开始有点大，因为相比夏季来说，白昼时间和天

气因素的动态变化有点大。并且，从两个图都可以

看出，所需的预测值都要比实际值大一点，以防止

电力负载过高，预测没有达到要求，导致供电系统

发生故障，用户用电出现问题。 

 

图 7 夏季某一天的实际需求和预测需求 

Fig. 7 Actual and forecasting demand of a day in Summer 

 

图 8 冬季某一天的实际需求和预测需求 

Fig. 8 Actual and forecasting demand of a day in Winter 

4   数据清洗 

数据清洗主要是对输入的数据进行再检查、再

处理和过滤的过程，主要通过数据抽取、数据转换、

数据加载三个阶段来完成，目的是删除不合格数据，

保留有用数据，以提高数据清洗的效率。 

分布式数据清洗系统以 Map Reduce[21]为设计

核心。在 Map Reduce 中，通过 Map 和 Reduce 两

部分对数据进行处理，Map 端读取 HDFS 分布式文

件系统中的文件，然后对读取的文件进行分割，在

此过程中不同的分割片段执行不同的任务，再经过

shuffle 阶段进入到 Reduce 阶段进行整合操作，具

体操作步骤如下[22]： 

(1) 从 HDFS 中读取文件，将这个文件进行分

割，划分成多组 Key/Value 键值对。 

(2) 在 Map 里将 Value 值计算出来，然后进行

统计。 

(3) Combiner 对每个分区 Map 所对应的 key值

进行聚合，将 Map 端的输出作为 Combiner 的输入。 
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(4) Partition 针对分片进行处理，将 Combiner

统计出的 key 进行分区。 

(5) Reduce 完成最后数据汇总并将其存入数据

仓库。 

将分布式系统与传统系统清洗时间进行对比，

其结果如图 9。 

 

图 9 分布式系统与传统系统清洗时间对比图 

Fig. 9 Distributed system versus traditional cleaning time 

diagram 

如图 9 所示，随着数据的增长，两种清洗方式

所用的时间折线图斜率逐渐变缓，但分布式清洗数

据所用时间明显少于普通系统所用时间，所以分布

式清洗数据方式有一定的优势。对于数据清洗的理

论研究尚未成熟，但在大数据盛行的时代，数据清

洗的研究仍有广阔的发展前景，针对电力物联网[23] 

数据清洗仍将是研究重点。 

5   结论 

基于流数据分析的电力物联网信息终端，可以

有效地对电力设备及周边环境进行实时监测，并收

集可靠的数据信息，为相关电力人员提供可靠的参

考依据，保证服务用户的用电质量，但是在实际运

行中存在的难题还需进一步解决。随着互联网的应

用增加，人们对信息时代的迫切渴求，以及设备的

更新，流数据处理技术不断发展，相关算法不断完

善，在深度学习基础上和流数据技术的驱动下，电

力物联网的发展在中国市场十分广阔。 
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