
 

清 华 大 学 
 

综 合 论 文 训 练 
 

 

 

题目：基于分布式流式计算的 

电力大数据分析 

 

 

 

系    别：自动化系 

专    业：自动化 

姓    名：赵兵兵 

指导教师：曹军威 副研究员 

 

2014  年  6  月  20  日 

 





 

关于学位论文使用授权的说明 

本人完全了解清华大学有关保留、使用学位论文的规定，即：学校有权保留

学位论文的复印件，允许该论文被查阅和借阅；学校可以公布该论文的全部或

部分内容，可以采用影印、缩印或其他复制手段保存该论文。 

(涉密的学位论文在解密后应遵守此规定) 

 

签  名：       导师签名：        日  期：         

 





I 

中文摘要 

伴随着智能电表的普及和物联网等新型 IT 技术在电力行业中广泛应用，电

力大数据在数量和质量上急剧增长。同时，大规模分布式存储和开源分布式计

算框架为电力数据的记录和分析提供了基础。由于电网的很多应用对时延有很

高的要求，传统的基于 Hadoop 的批处理很难满足需求，因此我们提出利用分布

式流式计算来搭建电力大数据的框架。本文首先介绍了电力大数据产生的背

景，以及数据在电力行业的未来扮演的重要角色。接下来是电力大数据基本架

构，包括数据采集、存储、分析与挖掘、应用。第 3 章介绍了当前主流的流式

计算平台 Storm，并且比较了它相对于 Hadoop 和其他流式平台的优势。最后，

我们利用 Storm 进行电网电能质量中电压暂降的分析。包括多源异构的数据流聚

合；电压暂降可视化；利用支持向量机对不同原因导致的电压暂降事件进行分

类。 

关键词：智能电网；电能质量；大数据；流式计算；实时性 
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ABSTRACT 

With smart meter coming to every home and the Internet of Things being applied 

in power industry, the data of power grid is increasing dramatically and acquired value 

which cannot be obtained in small scale. At the same time, large-scale distributed 

storage and open source distributed computing provide a platform for record and 

analysis of big data in smart grid. Because many applications in smart grid have high 

demand for latency, and traditional batch processing cannot meet this, stream 

computing is important. This article firstly introduce how power big data is generated 

and the role of data in power industry. Next, a review of basic framework and data 

mining algorithm is presented. Then we introduced 2 stream computing platforms, 

Storm and S4. At the last, we use Storm to do experiments and analysis of power 

quality. 

Keywords：smart grid; big data; framework; storm; stream computing; real-time 
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第1章 引言 

1.1  研究背景 

“大数据”（big data）是时下 IT 行业最火热的名词。与此同时，数据仓库、

数据安全、数据分析、数据挖掘等大数据商业价值也逐渐成为人们追捧的热

点。 

美国互联网数据中心指出，互联网上的数据每年将增长 50%，每两年便将翻

一番，而目前世界上 90%以上的数据是最近几年才产生的[1]。2010 年，全球进

入所谓 ZB 时代（1TB=1024GB，1ZB=10 亿 TB）；2020 年，全球数据规模将达

到 40ZB。如果把 40ZB 的数据全部存入现在的蓝光光盘，这些光盘的重量相当

于 424 艘航母。而对于地球上的几十亿居民而言，这意味着人均拥有 5247G 数

据，即人均存满 10 多个 500G 硬盘。 

 

图 1.1 《IDC 数字世界》对全球数据规模的预测 

大数据高速发展并且得到重视的原因有三： 

一、随着互联网、云、物联网、移动互联网、可穿戴设备的普及，使得数据

产生很便宜，很方便。全世界的工业设备、汽车、电表上有着无数的数码传感

器，随时测量和传递着有关位置、运动、震动、温度、湿度乃至空气中化学物
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质的变化，也产生了海量的数据信息。数据量的爆炸性的增长使得可以做很多

小数据基础上无法完成的事情。 

二、计算机性价比的提高，磁盘价格的下降，云计算的兴起，Hadoop 的诞

生，使得大规模分布式环境搭建的成本异常低廉，大幅降低了大数据存储和处

理的门槛。 

三、当数据变为知识后，可以帮助企业细分市场、精准营销、优化管理等。

随着竞争日益激烈和市场接近饱和，如何能更加了解客户是下一步企业竞争的

焦点。著名咨询公司麦肯锡在 2011 年 5 月发布报告：《大数据：创新、竞争和

生产力的下一个新领域》[2]：“数据已经渗透到每一个行业和业务职能领域，并

逐渐成为重要的生产因素”。 

大数据具有以下公认的四大特点： 

第一， 数据容量大（Volume）。从 TB 级别，跃升到 PB 级别； 

第二， 数据类型繁多（Variety）。相对于以往便于存储的以文本为主的结构

化数据，非结构化数据越来越多，包括网络日志、音频、视频、图片、地理位

置信息等，这些多类型的数据对数据的处理能力提出了更高要求。 

第三， 商业价值高（Value）。价值密度的高低与数据总量的大小成反比。以

视频为例，一部 1 小时的视频，在连续不间断的监控中，有用数据可能仅有一

二秒。如何通过强大的机器算法更迅速地完成数据的价值“提纯”成为目前大

数据背景下亟待解决的难题。 

第四， 处理速度快（Velocity）。1 秒定律。这是大数据区分于传统数据挖掘

的最显著特征。根据 IDC 的“数字宇宙”的报告，预计到 2020 年，全球数据使

用量将达到 35.2ZB。在如此海量的数据面前，处理数据的效率就是企业的生

命。 

大数据的特点决定了其算法和计算的特殊性。 

首先，由于数据容量大，因而数据多采用分布式存储方式，同时由于处理速

度的要求，决定了对于大数据应用支持的算法必须包含分布式计算框架。 

其次，数据类型繁多，以关系型数据库为代表的结构化数据已经不是全部，

甚至不是主要部分，而以自然语言文本、音频、视网、图片、科学观测数据、

网络日志、传感器数据及各种特殊文件格式存储的半结构化、非结构化数据成

为被处理的数据对象的主体，这就决定了大数据计算需要具备“理解”不同格

式存储的数据的能力，换句话而言，先对海量的非结构化数据进行“结构化”
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的转化是完成进一步大数据计算的基础。所谓的“结构化”就是用同样的模式

理解所有的同类数据，而不一定是转化成二维表那样狭义的结构。 

第三，商业价值高决定了大数据计算是价值导向的，而“值密度的高低与数

据总量的大小成反比”的规律反应了“价值”在数据中的分布是不平均。因

而，对大数据进行计算必须是目标明确的，要紧紧基于应用的目的和价值导向

来进行，不能盲目上胡乱算上一气，然后期望能获得什么有用的结果。 

最后，处理速度快的要求决定了大数据计算能力达到和数据增长速度相匹配

的程度才可以。这一点又由于处理实时性的要求而分为两个部分，一是积累批

量数据定期完成计算的一般性的分布式计算；二是数据即到即算的分布式流计

算。 

1.2  电力大数据 

电力大数据的发展可以追溯到电力工业信息化。20 世纪 60 年代，发电侧和

输电侧基本实现了自动监测和控制；80 年代到 90 年代，计算机辅助设计、电网

调度自动化、计算机仿真系统、、电力负荷控制等一批技术被引入；进入 90 年

代后，电力企业向企业信息化方向发展，电力企业建立自己的管理信息系统，

实现企业系统集成和信息化管理。 

进入新世纪以来，伴随着电网中的监控节点越来越多、采集频率越来越高，

电力数据规模呈现指数式快速增长，电力企业也纷纷建立数据中心进行储存和

分析。 

当电力数据规模增大以后，我们可以洞悉一些小规模数据所不具有的潜在的

价值。用户行为的挖掘可以让我们制定更好的营销策略。同时，我们可以通过

大数据分析出输入输出的关联，从而分析出电网运行的一些规律。我们可能不

知道这些规律的因果关系，但是我们还可以通过大数据先拿到结果，然后通过

这些结果来推测和研究为什么是这样的。 

国家电网对电力大数据的定义是：“电力大数据是以业务趋势预测、数据价

值挖掘为目标,利用数据集成管理、数据存储、数据计算、分析挖掘等方面核心

关键技术，实现面向典型业务场景的模式创新及应用提升。”[3]电力行业作为一

个传统行业，也由于经济的转型和增长的放缓而面临发展的瓶颈。传统的电力

行业如何在信息化做主流的今天，发现新的需求，优化管理，降低成本，开发

环保、可持续发展的新型能源模式。 
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1.3  分布式计算 

分布式计算是利用网络把成千上万台计算机连接起来，组成一台虚拟的超级

计算机，完成单台计算机无法完成的超大规模的问题求解。它把一个需要非常

巨大的计算能力才能解决的问题分成许多小的部分，然后把这些部分分配给多

台计算机进行处理，最后把这些计算结果汇总得到最终的结果[4]。 

分布式计算研究主要集中在分布式操作系统研究和分布式计算环境研究两个

方面，在过去的 20 多年间出现了大量的分布式计算技术，如中间件技术，网格

技术，移动 Agent 技术，P2P 技术，以及最近推出的 Web Service 技术等。每一

种技术都得到了一定程度的认同，在特定的范围内得到了广泛的应用[5]。 

1.3.1 网格计算 

分布式计算技术迈入到网格计算时代是一次质的飞跃。网格计算的概念最早

由美国阿贡国家实验室的 Ian Foster 提出。被定义为“动态的、多虚拟实体之间

的资源协同共享以及合作解决问题”[6]。网格环境中的虚拟组织的概念在文献[]

中得到了延伸，其首创性的提出了描述网格五层沙漏模型。类似于 TCP/IP 协

议的基本框架，该模型的目的在于利用其搭建具体应用。除了单纯的融合学术

界思想以外，网格技术的发展也吸取了一系列工业标准，以服务为中心的网格

体系结构 OGSA 随即提出，该体系结构建立在网格技术与 Web Service 相融合

的基础上。此体系将所有的资源都被建模成服务，于是服务计算（Service 

Computing）也伴随着网格的兴起而逐步演变成服务科学[7]。 

网格计算是在高性能计算时代衍生出的技术，其关注的性能指标依然是每秒

钟计算的浮点次数，即目标是将具有复杂计算需求的应用的计算时间降低。而

随着云计算时代的到来，人们的关注点转移到高通量计算上。换句话说，云计

算技术的目标是实现海量应用和请求具有高并发度和良好整体处理能力，并不

需要关注单个应用本身。 

1.3.2 云计算 

狭义云计算是指计算机基础设施的交付和使用模式，指通过网络以按需、易

扩展的方式获得所需的资源（硬件、平台、软件）。提供资源的网络被称为

“云”。“云”中的资源在使用者看来是可以无限扩展的，并且可以随时获取，按需

使用，随时扩展，按使用付费。 
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广义云计算是指服务的交付和使用模式，指通过网络以按需、易扩展的方式

获得所需的服务。这种服务可以是计算机和软件、互联网相关的，也可以是其

他的服务。云计算是虚拟化(Virtualization)、效用计算(Utility Computing)、

IaaS(基础设施即服务)、PaaS(平台即服务)、SaaS(软件即服务)等概念混合演进并

跃升的结果。 

云计算平台的主要特征用以下五个关键词可以很好的概括[8]： 

（1）租用（leased）：云计算资源使用方式以租用而非购买为其主要特性。

构建数据中心的成本是巨大的，而对于业务和任务需求不太稳定和确定的企业

而言，构建数据中心本身具有很大的盲目性。比如有的企业运行应用的工作负

载随着时间变化具有很大的波动性和峰值特性，而有的企业的工作负载则相对

平稳，有的企业的工作负载具有很好的可预测性，而有的企业则非常不可预

测。基于此，云计算中的租用方法则能够很好的迎合以上各种工作负载的需

求。 

（2）弹性：云计算资源可以按需要实现数量的自由伸缩。使得计算系统适

应于工作负载变化，从而自动的增加和减少计算资源的一种方式。动态提供的

资源能够及时响应工作负载的变化，而也能很好的匹配工作负载对于计算资源

的需求。 

（3）定制：云计算节点可以根据应用需求提供动态多样的计算资源。 

（4）按需：云计算节点不需要任何时候都不间断运行，只需要按照需求启

动或者停止计算资源即可。 

（5）灵活：各种计算资源可以实现非常自如的混搭（Mashup），各种服务也

可是自如的使用。 

1.4  数据挖掘 

数据挖掘（data mining）是指从海量的数据中通过算法，提取出隐藏关系、

趋势和模式的过程，把数据转化成有价值的信息和知识。数据挖掘是一门融合

了人工智能、数据库技术、模式识别、机器学习和数据可视化技术的交叉学

科，是大数据分析的理论核心[9]。 

国际权威的学术组织 the IEEE International Conference on Data Mining 于 2006

年 12 月评选出了数据挖掘领域的十大经典算法（Top 10 algorithms in data 

mining）[10]。它们分别是 C4.5, k-Means, SVM, Apriori, EM, PageRank, 



6 

AdaBoost, kNN, Naive Bayes, and CART。下面我们选取一些在电力大数据中比较

常用的进行介绍。 

C4.5 算法[11]是机器学习算法中的一种分类决策树算法，它是基于 ID3 算法

[]进行改进的。C4.5 算法继承了 ID3 算法的优点，并在以下几方面对 ID3 算法进

行了改进：用信息增益率来选择属性，克服了用信息增益选择属性时偏向选择

取值多的属性的不足；在树构造过程中进行剪枝；能够完成对连续属性的离散

化处理；能够对不完整数据进行处理。 

k-means 算法[12]是一个聚类算法，首先从 n 个数据对象任意选择 k 个对象

作为初始聚类中心；而对于所剩下其它对象，则根据它们与这些聚类中心的相

似度（距离），分别将它们分配给与其最相似的（聚类中心所代表的）聚类；然

后再计算每个所获新聚类的聚类中心（该聚类中所有对象的均值）；不断重复这

一过程直到标准测度函数开始收敛为止。 

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）[13]，是一种监督式学习的方

法，它广泛的应用于统计分类以及回归分析中。它把 n 维实空间中的数据点，

通过一个 n-1 维的超平面分开，并且使分隔超平面使两个平行超平面的距离最大

化。 

Apriori 算法是一种最有影响的挖掘布尔关联规则频繁项集的算法。其核心是

基于两阶段频集思想的递推算法。该关联规则在分类上属于单维、单层、布尔

关联规则。在这里，所有支持度大于最小支持度的项集称为频繁项集，简称频

集。 

最大期望（EM，Expectation–Maximization）算法[14]是在概率

（probabilistic）模型中寻找参数最大似然估计的算法，其中概率模型依赖于无

法观测的隐藏变量（Latent Variabl）。 

Adaboost 算法是一种迭代算法，其核心思想是针对同一个训练集训练不同的

分类器(弱分类器)，然后把这些弱分类器集合起来，构成一个更强的最终分类器 

(强分类器)。其算法本身是通过改变数据分布来实现的，它根据每次训练集之中

每个样本的分类是否正确，以及上次的总体分类的准确率，来确定每个样本的

权值。将修改过权值的新数据集送给下层分类器进行训练，最后将每次训练得

到的分类器最后融合起来，作为最后的决策分类器。 

K 最近邻(k-Nearest Neighbor，KNN)分类算法[15]，是一个理论上比较成熟的

方法，也是最简单的机器学习算法之一。该方法的思路是：如果一个样本在特

http://baike.baidu.com/view/31801.htm
http://baike.baidu.com/view/1052684.htm
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征空间中的 k 个最相似(即特征空间中最邻近)的样本中的大多数属于某一个类

别，则该样本也属于这个类别。 

1.5  电能质量分析 

理想的电网信号应该是完美对称的正弦波，然而，一些因素会使其偏离，由

此便产生了电能质量问题。IEEE 协调委员会对电能质量（power quality）的技术

定义为：合格的电能质量是指给敏感设备提供的电力和设置的接地系统均是适

合该设备正常工作的。IEC 标准对电能质量的定义为：电能质量是指供电装置在

正常工作情况下不中断和干扰用户使用电力的物理特性[16]。 

IEEE 第 22 标准委员会和其他国际委员会采用 11 种指标来衡量电能质量。 

第一类是电压幅值问题。断电（interruption）：在一定时间内，一相或多相完

全失去电压；电压暂降或电压下跌（voltage sag）：电压持续时间 0.5 周期到 1 分

钟，幅值 0.1~0.9p.u.；电压上升（voltage swell）：电压持续时间 0.5 周期到 1 分

钟，幅值 1.1~1.8p.u.；瞬间脉冲（transient impulse）：在两个连续稳态之间的一

种在极短时间内发生的电压（电流）变化；电压波动与闪变（voltage fluctuation 

and flicker）：在包络线内电压的规则变动，或是幅值不超过 0.9~1.1p.u.范围的一

系列随机变化；过电压（overvoltage）：电压或电流持续时间大于 1min，幅值为

1.1~1.2p.u.；欠电压（undervoltage）：电压或电流持续时间大于 1min，幅值为

0.8~0.9p.u.。 

第二类是电压波形问题，主要是包含谐波和间谐波。第三类是频率偏差

（frequency deviation）。 

随着科学技术及工业的发展，许多自动化程度很高的工业用户对电能质量的

要求越来越高。在生产或信息技术企业中，大部分装置和一起都带有基于单片

机的数字控制器或电力电子器件，这些电子器件对各种电磁干扰都非常敏感，

电网非常轻微的扰动就可以影响这些电子系统的运转，致使其不能正常工作或

者功能下降，产品合格率降低，使企业蒙受巨大的损失。 

国内外由于电能质量问题，特别是电压暂降问题引起的经济损失和不良社会

影响比比皆是。在美国，每年由于电压暂降事件所造成的经济损失高达数百亿

美元。在欧洲，由于电压暂降问题引起的投诉占电能质量问题投诉量的 80％以

上。在广东省，由于雷击或者主网故障的影响，各地方电网每年都有大量的电

压暂降现象。比如深圳市的三星电子等企业，由于经常遭受电压暂降的危害，
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每次损失数百万元，该企业向深圳市政府投诉，导致深圳供电局为此承受了很

大压力。肇庆电网下面的陶瓷厂也经常在雷击日出现停机等异常现象，每次都

导致企业受到重大损失。由此可见，电压暂降的危害性正日益突出。因此，对

电能暂降的研究和治理具有重要的意义。 
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第2章  电力大数据关键技术 

电力大数据主要可以分为数据采集，数据集成与存储，数据分析与挖掘，电

力大数据应用四个部分。其中最核心的技术是数据集成分类技术、数据储存关

联技术、高性能分布式计算技术和数据挖掘技术。数据集成要对来自不同数据

源的数据进行处理和转换，形成一个统一的新数据源，进而对外提供数据支

持；数据存储主要是通过连接各个数据中心的不同的存储设备，使他们连接起

来作为一个整体共同对外提供服务；高性能计算是指将多台终端连接形成集群

来提供计算资源；而数据挖掘技术是通过机器学习、统计分析和模式识别的算

法，来从海量数据中提取出有价值的规律、趋势和特征。图 2.1 展示了电力大数

据分析的基本架构。 

 

图 2.1 电力大数据系统架构 
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下面我们就电力大数据的四个层次，分别阐述他们的核心技术和在电网中的

特点。 

2.1  数据采集 

电力企业的数据主要分为两类[17]：一是电网运行和设备监控数据；二是电

力企业营销和管理数据。第一类数据主要由智能电表和安装在电网中的传感器

产生，并实时回传至数据中心。特点是数据量大，结构化强。第二类数据是半

结构化数据或非结构化数据，但是对电力企业的经营和管理有着重要的作用。 

2.2  数据存储 

大数据通过把大量普通 PC 服务器通过 Internet 互联，作为一个整体对外提供

存储服务，实现大规模分布式存储[18]。 

大规模分布式存储的主要优点有： 

大容量：大数据一般可以达到 PB 甚至 EB 级的信息量 

可扩展：分布式存储系统根据需求随意任意扩展成百上千台的集群规模。系

统的整体性能随着系统规模的大小线性变化 

低成本：分布式存储系统可以实现自动容错、自动负载均衡。这使得我们可

以利用普通的 PC 来搭建，大大地降低了成本。 

高性能：吞吐率(Throughput)提高、时延(Latency)减小； 

易用：提供易用的对外接口和完善的监控，运维工具，方便与其他系统集

成。 

分布式存储的类别主要有分布式数据库、分布式表格系统、分布式文件系统

三种类别。分布式数据库采用二维表格存储和组织数据，用于存储结构化数

据，提供 SQL 关系查询语言。分布式表格系统的存储对象是半结构化数据，这

些数据的存储关系比较复杂。分布式文件系统主要用于存储大量的图片、流媒

体等非结构化的数据对象。同时分布式文件系统也常常是分布式数据库和分布

式表格系统的底层存储。 
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2.3  数据分析与挖掘 

好的算法是发掘大数据价值的关键一步。数据挖掘算法可以揭示出隐藏在大

数据下的有意义的关联、趋势和模式，把海量数据转化成有价值的信息和知

识。这些算法主要来自人工智能、机器学习、统计分析和模式识别。 

同时，随着数据规模的快速增长和算法的时间复杂度和空间复杂度越来越

高，对处理器的性能提出了更高的要求。这就需要充分利用集群实现高性能计

算。 

分布式计算是把一个复杂的计算任务分解，分配给集群中不同的计算设备进

行计算，然后再把每台计算机得到的结果汇集在一起。这样，我们可以充分利

用现有的计算资源，同时，系统的架构也非常灵活，可以根据不同的任务调整

结构。多台计算机连接之后，相当于一台超级计算机，可以完成相当规模的问

题求解。 

MapReduce 是 Hadoop 提供的开源分布式编程模型。使用 mapreduce，用户在

不了解底层机制时，也可以开发自己的并行应用程序。对于电力大数据工程

师，重点是电网数据挖掘的代码逻辑，因此 MapReduce 是开发电力大数据系统

的不二选择。 

另外，由于电网的大数据分析的很多应用具有实时性的特点，以 MapReduce

为代表的批处理很难满足低时延的要求。流式计算应运而生。典型的流式系统

有 Twitter Storm 和 Yahoo! S4。在第 3 章我们会进一步介绍其在电力大数据的应

用。 

在大数据情况下，只有比较复杂的模型，才能充分发掘海量数据下隐藏的丰

富价值。深度学习正是在这种情况下应运而生的。 

深度学习通过模拟人类大脑的复杂神经结构，具有更优异的特征学习能力，

更好地刻画数据的本质。对于电力大数据，当我们用常规的数据挖掘算法（比

如决策树、SVM）无法获得好的结果时，我们可以尝试深度学习。 

2.4  电力大数据应用 

2.4.1 电力数据与宏观经济 

社会的各种经济活动背后都存在着电力消费。电力消费与 GDP 往往具有很

强的相关性[19]；由于第一产业（农牧业）和第三产业（服务业）电力消费比较
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少，第二产业（工业）电力消费比较大，电力消费也是衡量经济结构转型的重

要指标；随着智能电表的普及，个人的电力消费数据的快速回传可以方便地反

映出房屋的空置比例。 

电力数据结构化强、统计简单、方便获取。如何应用电力数据来预测社会经

济活动的变化，进而服务于政策的制定，也是电力大数据的热点之一。 

2.4.2 电网监控和维护 

电网的安全、稳定、高效运行是生产生活的重要基础。设备状态、电能质量

分析、故障分析、暂态稳定性等都可以通过大数据进行分析[]。 

2.4.3 电网营销和管理 

电力价格预测、负荷预测等可以帮助电力企业优化管理，提高利润，实现信

息化。 
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第3章  流式计算 

3.1  流式计算简介 

在浩如瀚海的数据中，不仅有离线、静态、结构化的数据，同样也有持续产

生的、非结构化的、实时传输的数据。这些“流动”的数据，往往对应着实时计算

的需求。比如，网站会根据你上一秒的行为，来定制给你推送的广告；电网监

控节点数据要经过迅速的处理和计算，得到控制量，实时反馈的闭环，保证了

电网的稳定。 

流计算所处理的应用主要针对于流式数据。作为大数据中具有核心组成部分

的流式数据的实时分析和处理，则是最具有市场潜力和商业前景的方向。流式

数据几乎占据了大数据领域中最大的组成部分，从社会化网络（比如新浪微

博，Facebook，人人网等），传感器网络，股市财经数据到机场或者火车站摄像

头监控数据等。传统基于批处理的计算架构和数据仓库已经越来越不能适应现

代流式数据的处理要求。 

当前，无论是国内还是国际市场，对于新型流式数据进行收集、分析、处理

和可视化具有非常急迫的需求。美国高智公司在去年和今年连续发布云计算和

大数据领域十份前沿专利项目申请需求，其中有两份就是关于流式数据分析和

处理的。IDC 发布了美国近两年获得大量融资的大数据初创公司，其中有 12 家

就定位在数据流处理领域。 

我们要在数据“流动”的过程中，进行复杂的逻辑处理，包括统计分析、数值

计算、数据挖掘、机器学习等，并且低延时地输出结果。这是传统分布式批处

理很难做到的。因此流式计算是大数据时代非常有前景和实用价值的方向。 

流式计算(Stream Computing)来源于实时计算(Real-time computing)。在大数据

时代，数据不再昂贵，但由于大规模带来的计算高成本，想从浩如瀚海数据中

获取我们想要的信息变得昂贵。而要及时的、快速的信息则更加昂贵。实时计

算最重要的一个特性是能够实时响应计算结果，而且是妙极时延。当今有很多

应用的数据源是流式的，输出结果是流式的，因此催生了流式计算。我们要在

数据“流动”的过程中，进行复杂的逻辑处理，包括统计分析、数值计算、数据挖
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掘、机器学习等，并且低延时地输出结果。这是传统分布式批处理很难做到

的。 

相对于离线计算重视吞吐量，流式计算更加注重延迟。当前的互联网环境

下，每天都在存储海量的非结构化数据和结构化数据，这些数据需要在比较短

的时间内被处理，否则就会带来非常不好的用户体验。流式计算的特点是：数

据是一个个到来，下一个时段到来什么数据是未知的；数据到来的速度也是无

法预知且无法控制的；数据是有实效性的，必须及时处理；数据从采集系统到

达接入层的顺序是不能保证的；任务永无止境[20]。 

经典的离线批处理架构是 Hadoop 的 MapReduce。在没有流式计算以前，现

实世界中的很多系统把流式数据分割成固定的小块，然后利用 MapRedeuce 平台

处理。这种方法的缺点是时延和分割块的长度成比例。同时，总开销也与分割

动作的开销和初始化的时间成比例。数据块越小，时延越小，总开销越大。最

合适的数据块长度取决于应用。随着诸如实时搜索、高频交易、社交网络等新

引用的出现正在突破传统数据处理系统能力的极限。现在需要一个可以满足不

同数据规模的流式计算系统，可以处理高数据速率和海量数量。比如，针对个

性化的搜索广告，每秒要处理来自报完用户的数以千计的查询。每个用户的行

为和特征可以帮助增加模型的准确度，这也使得不同人看到的广告是定制化

的。 

计算的任务无非来自于科研和商业。科研要求很高的灵活性，对于不同的领

域快速开发不同的算法。而对于业界环境，最重要的要求是可扩展（通过增加

服务器来增加吞吐量的能力）。我们设计的流式系统要充分考虑这些问题。 

流计算 

本章中，我们重点考虑各种计算平台技术，调度算法，并提供一些开源的云

计算框架。流计算的研究在传统分布式计算中就已经有很好的涉及，但是在云

计算的框架里，流计算被重新提起关注，其主要的方向有如下几个[]： 

（1）流式数据计算处理技术 

呈现出流式数据的请求对于资源的占用和消耗是不同的。有的请求类需要更

多的 CPU 资源，有的需要内存资源，有的需要网络带宽资源，有的需要底层 IO

资源，有的需要多种计算资源。鉴于此，在大规模并发的云平台下，如何合理

的将流式数据的请求进行分类，从而将不同类别的流式请求转移到与之相适应

的计算集群中是本项目需要研究的问题。 
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本问题的意义在于节省服务提供商的云平台服务资源的使用成本，帮他们在

公有云计算平台的多种可供选择的计算资源中选择性价比最高的资源进行配

比，使得用户请求能够通过最合理配置的计算资源来响应。 

（2）流式数据编程模型技术 

编程模型的设计是引领技术走向商业化的最重要的步骤，目前广泛应用的编

程模型（MPI，OpenMP，MapReduce，Pregel，Graphlab 等）的推出都改变了人

们对于数据处理的方式和方法，产生的巨大的商业和学术价值。MPI 和 OpenMP

的设计基于节点间通信密集型计算需求，MapReduce 的设计基于大量可分割数

据并行化处理的需求，Pregel 基于图形数据的处理需求，Graphlab 的设计基于机

器学习应用的处理需求等。目前为止，在云上构建流式数据，同时能够支持将

计算资源进行弹性增加或者减少的编程模型并不多见。 

基于此，在本方向的研究致力于为云计算平台处理流式数据的过程提供一种

通用的编程模型，使得编程人员不必关心框架的实现原理，只用根据业务需要

在编程模型的框架中设计处理逻辑，底层流式数据的自动处理，持久化存储，

任务/数据的并行化，云计算节点的自适应增加和减少等都可以。 

（3）流式数据的挖掘技术 

国内国外对于流式数据挖掘技术的研究主要体现在如下几个方面： 

a）流式数据的聚类：传统数据挖掘中的聚类分析处理的都是静态数据，而对

于动态和流式数据的聚类方法，则需要考虑到按照时间具有到达特性的应用和

如何处理更新在既有聚类之上的多次聚类问题； 

b）流式数据分类：传统分类方法，例如决策树、分类回归树、支持向量机

等建立在静态数据集上居多，而近来对于流式数据的动态分类方法则以更新数

据为主要特性，结合历史信息和新的信息获取新的分类规则； 

c）流式数据的压缩：即在给定误差范围以内，如何把历史数据压缩到一个小

的数据集中，根据数据集的小规模数据能够恢复出原始大规模流式数据，本方

向的研究方法有线性和多项式拟合、独立成分分析等； 

d）规则发现：传统数据挖掘技术的规则发现多体现在多维度之间的关联规

则，而流式数据的规则发现需要选择时间维度作为一个方面，即如何选取有效

和稳定的规则，对于流式数据中的特征进行刻画，从而为后续到达的流式数据

提供好的分析依据则是本方向的重要研究问题。 
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3.2  开源流式平台 

MapReduce，Hadoop 等开源技术和平台是大数据时代最伟大的发明，它让我

们轻松地进行大数据的分析和存储。但是 MapReduce 是批处理问题的经典模

型，因此它需要一次性送入所有数据，并且一起输出结果，适合于静态数据的

大规模分析。企业对大规模实时数据处理要求越来越多。Hadoop 在应对实时性

上的低性能使得流式计算平台应运而生。 

但在一些应用场景中，数据是从数据源中不断产生的，并且要求低时延的得

到计算结果。在开源流式平台之前，要想实现流式计算，通常必须建立一个由

队列和众多节点组成的网络来实现实时处理。节点处理队列消息，同时更新数

据库，发送新消息给其它队列以供后续处理。然而，这种方法，大部份开发时

间浪费在配置消息发送，部署 worker、部署中间队列，实时处理逻辑在代码中

的比例相对较小；容错性差，要自己设计机制处理数据丢失和系统故障；伸缩

性差，当单个节点的消息吞吐量太高时，需要重新增加服务器并且重新均衡负

载。 

主流的流式计算平台还有 Storm，S4，Pima，StreamBase 和 Borealis 等。

Storm 是 Twitter 的流式开源平台，使用 Clojure 语言编写，具有可扩展性、容错

性、易用性等特点，是当前最流行的流式平台。S4 是 Yahoo 的开源流式计算平

台，使用 java 编写。特点是完全去中心化的对等结构，但是没有可靠处理的机

制，编程语言也只支持 Java。Puma 是 Facebook 的流式计算系统，它是通过通过

一些实时性改造，让原本针对批处理计算平台也可以进行实时计算。 

表 3.1 流式平台对比 

 Storm S4 Puma 

开发语言 Clojure Java Java 

系统架构 主从式 对称 对称 

资源利用率 高 低 低 

恢复时间 长 长 短 

状态持续 No Yes Yes 
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De-dup No No Yes 

 

3.3  Storm 

Storm 解决了这些问题。Storm 是 Apache 旗下的开源项目。根据官方的定

义，它是“分布式容错实时计算系统”。Storm 提供了流式计算的基本框架和容

错、扩展的基本机制。Storm 让第三方人员专注于自己的业务需求，开发数据处

理的逻辑和算法，而无需关心消息是如何传递的。 

3.3.1 特点 

简单的编程模型：Storm 公开一组实时计算原语，只需要简单几条语句，就

可以写出复杂的数据流图 

容错性：Storm 可以轻松管理工作进程，也可以应对节点的故障。 

水平扩展：当计算任务增大时，我们可以谁是增加进程或服务器。 

可靠的消息处理：Storm 保证每个消息至少能得到一次完整处理。任务失败

时，它会负责从消息源重试消息，保证每个消息都被处理。 

快速：每个节点每秒可以处理百万个元祖  

本地模式：Storm 有一个“本地模式”，可以单机电脑上模拟集群的运行，非

常有利于开发调试 

编程语言无关性：Storm 是使用 Clojure 编写的，但是，Storm 的拓扑结构和

Bolt、Spout 几乎可以用当今市面上所有语言定义，包括 Ruby、PHP、Perl、

Python、Javascript 

3.3.2 架构 

Storm 集群由一个主节点和多个工作节点组成。主节点的守护进程名为

“Nimbus”，功能是进行代码分配、任务布置及故障检测。每个工作节点的守护

进程名为“Supervisor”的，功能是监听工作节点的工作情况，开始并终止工作进

程。 

 Nimbus 和 Supervisor 都是没有状态的，而且可以快速失败。这样使得它们

就变得十分健壮。Nimbus 和 Superviosr 之间的协调是通过 ZooKeeper 来进行

的。 
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图 3.1 Storm 架构 

 Storm 在结构上也与 Hadoop 有很多相似之处。Nimbus：负责分配资源和调

度任务，与 Hadoop 的 JobTracker 类似；Supervisor 接收 nimbus 分配的任务，类

似 Hadoop 的 TaskTracker；Worker 中是具体分析的逻辑和进程，类似 Hadoop 的

Child。 

表 3.2 Hadoop 与 Storm 对比 

 Hadoop Storm 

系统角色 

JobTracker Nimbus 

TaskTracker Supervisor 

应用名称 Child Worker 

组件接口 Job Topology 
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同时，我们也可以用 Storm 实现 Hadoop 的功能。 

 

 

图 3.2 用 Storm 实现 Hadoop 功能 

3.3.3 Topology 

Topology 是 Storm 的基本逻辑单元。它是由多个数据流发射模块和数据流处

理模块组成的节点网络。其最主要的主城部分是 Spout 和 Bolt。 

Spout 是 topology 中产生源数据流的组件。通常情况下 spout 会接收数据源的

数据，将其转换为 topology 内部运行的源数据。Spout 是一个主动的角色，其接

口中有个函数 nextTuple()，storm 不停地调用此函数，监听数据源，用户只要在

其中生成源数据即可。 

Bolt 是 topology 中接受数据然后执行处理的组件。Bolt 可以执行过滤、函数

操作、合并、写数据库等任何操作。Bolt 是一个被动的角色，其接口中有个

execute( )函数,在接受到消息后会调用此函数，用户可以在其中执行自己想要的

操作。 

Tuple 是一次消息传输的基本单位。序列 tuple 就组成了数据流 stream，一个

stream 是一个没有边界并且永不停止的 tuple 序列。 
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图 3.3 Topology 架构 

3.3.4 Stream Groupings 

在 Topology 中的每一个 Spout 和 Bolt 都可以设置并行度。对于每一个并行

度，系统都会分配一个进程。那么数据在流动的过程中，到底选择哪一个进

程，这就是 Stream Groupings。 

Stream Grouping 定义了一个流在不同的 Bolt 任务间该如何被切分和传递。

一共有有 6 个 Stream Grouping 类型： 

随机分组：tuple 到 Bolt 的任务是随机分发的，每个任务都能保证得到相等

数量的 tuple。 

字段分组：分割数据流是通过指定字段进行的。相同字段的元组总是分发到

同一个任务，不同字段的元组可能分发到不同的任务。 

全部分组：tuple 被复制到 bolt 的所有任务 

全局分组：所有流都被分配到 bolt 的同一个任务。也就是 ID 最小的那个

task。 

无分组：这种情况下，你无需关心数据流是如何分组。等效于随机分组。 

直接分组：是一个特殊的分组类型。元组生产者决定 tuple 由哪个元组处理

者任务接收。 
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第4章  实时数据预处理与可视化 

4.1  数据概览 

本次拿到的数据是深圳市 2010 年-2012 年共三年的电压暂降记录，2 万余条

记录，每条记录的特征主要有变电站、母线、相别、事件类型、开始时间、持

续时间、持续电压。 

表 4.1 电压暂降数据样例 

 

同时我们还有我们还有事故原因记录数据，变电站地理信息数据。 

表 4.2 事故原因数据样例 

时间 
变电

站 
日志详情 

故障原

因 

40179.

32153 

安良

站 

（龙岗局横岗所）安良站 F13 梧岗甲线

接地切开关 
大风 

40179.

76042 

和平

站 

（宝安局福永所）和平站 F15 新三线跳

闸 

用户设

备故障 

40179.

99028 

红岭

站 
（罗湖局）红岭站 F15 桃园线跳闸 

用户设

备故障 

40180.

18542 

南头

站 
（南山局）南头站 F12 中山线跳闸 

用户设

备被盗 
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40180.

65278 

盘古

石站 

（龙岗局坑梓所）盘古石站 F01 公园线

跳闸 
下雨 

40180.

91736 

圳美

站 

（光明局）圳美站 F06 光侨线接地切开

关 
下雨 

40180.

92708 

松岗

站 

（宝安局松岗所）松岗站 F4 西水线接

地切开关（用户专线） 
下雨 

40181.

29236 

水田

站 

（宝安局石岩所）水田站 F57 北环线跳

闸 

用户电

缆被盗 

40181.

78333 

欢乐

站 
（南山局）欢乐站 F1 华联线跳闸 

电缆故

障 

40181.

92292 

西乡

站 

（宝安局宝城所）西乡站 F45 河东二线

跳闸 
雨 

40182.

35833 

田面

站 

（福田局）田面站 F51 华强二线接地跳

闸 

查无原

因 

深圳市有大量金融、电子、半导体、精密加工等高新技术、现代制造和现代

服务企业入驻，大量敏感性电气设备的使用对电能质量提出了较高要求。同

时，在拥有大量金融、数据中心、客户服务中心、医院、政府机关的地区，其

对供电可靠性的高要求及出现电能质量问题时可能引起的巨大不良社会影响，

使得这些供电区域或企事业单位对电能质量的要求极为严格。电能质量尤其是

电压暂降问题日益引起高新企业和社会的关注，电能质量好坏经济和社会的进

一步发展。换句话说，电能质量的好坏关乎到深圳市乃至广东省的产业升级能

否顺利进行。表 4.1 展示了深圳市近年电压暂降事件汇总。 

表 4.3 深圳市近年电压暂降次数 

      

时间 

等级 

2011 2012 2013 

10KV 
616 1584 481 

110KV 
563 1440 1160 

220KV 
4 0 18 

 
等 数 

次 

间 时 
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伴随着企业及重要用户对电能质量要求的不断提升，深圳地区电网电能质量

尤其是电压暂降问题的监测及治理存在着不足之处。为了营造深圳市良好的经

济和社会发展环境，吸引大量高新企业和现代化企业的入驻，保证企事业单位

的优质用电，急需开展深圳配网的电能质量问题尤其是电压暂降的监测和风险

评估，合理配置深圳配网的电能质量监测点，开展有效的电压暂降监测和风险

评估，并开展对电压暂降干扰源的定位和查找工作。以深圳市电压暂降问题的

监测、风险评估和干扰源定位为示范，对广东电网乃至南方电网电能质量问题

的监测和风险评估等工作也将起到很好的带头作用和借鉴意义。 

电网电能质量的提高会产生巨大的经济效益和社会效益，因此本研究具有相

当的价值。 

4.2  数据预处理 

由于不同的数据流来自不同的数据源，具有不同的结构和组织形式，可能不

正确、不完整或不一致。如果我们下一步想继续进行分析、挖掘和可视化的

话，需要对它们进行数据预处理。 

存在不完整的、含噪声的和不一致的数据是现实世界大型的数据库或数据仓

库的共同特点。不完整数据的出现可能有多种原因。有些感兴趣的属性，如销

售事务数据中顾客的信息，并非总是可用的。其他数据没有包含在内只是因为

输入时认为是不重要的。相关数据没有记录可能是由于理解错误，或者因为设

备故障。与其他记录不一致的数据可能已经删除。此外，记录历史或修改的数

据可能被忽略。缺失的数据，特别是某些属性上缺少值的元组可能需要推导出

来。 

数据含噪声（具有不正确的属性值）可能有多种原因。收集数据的设备可能

出故障；人或计算机的错误可能在数据输入时出现；数据传输中的错误也可能

出现。这些可能是由于技术的限制，如用于数据传输同步的缓冲区大小的限

制。不正确的数据也可能是由命名约定或所用的数据代码不一致，或输入字段

（如日期）的格式不一致而导致的。重复元组也需要数据清理。 

对于此次的暂降数据，我们需要进行时间格式的统一、变电站字符串的提

取、变电站地理信息的填充、错误数据的删除等。 
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我们把来自两个数据源的数据——暂降数据和原因记录汇总，形成暂降故障

原因记录表。暂降原因的匹配的主要依据是发生时间和地点。这个相当于将两

个数据流 reduce 成一个数据流，起到聚合的作用。 

Topology 中 Bolt 的设计如下： 

 

 

图 4.1 数据流聚合 Topology 

汇总之后的数据，同一时间发生的三相暂降数据聚合在一起。同时，每个暂

降数据都相应的都有原因记录。这样我们就可以进一步分析挖掘不同原因导致

的暂降具有什么特点；每一次暂降是如何在电网中传播等。具有相当的价值。 

Topology 设计如下： 

TopologyBuilder builder = new TopologyBuilder(); 

builder.setSpout(“Spout_ElectricityQuality1”,new Reader()); 

builder.setSpout(“Spout_ElectricityQuality2”,new Reader()); 

builder.setBolt(“converge_Bolt”, newNormalizer()) 

 .shuffleGrouping(“Spout_ElectricityQuality1").shuffleGrouping(“Spout_Electrici

tyQuality2"); 

表 4.4 和表 4.5 展示了融合后的数据。第一部分是发生时间和 ABC 三相的暂

降时间和暂降深度；第二部分是故障原因的发生时间、原因描述和变电站的经

纬度。 

表 4.4 聚合后数据样例(第一部分) 

变电站 发生时间 Atime Adegree Btime Bdegree Ctime Cdegree 

李朗站 

2010-07-11  

18:11:37  0.031 122.404 0.211 44.717 0.188 164.147 

南澳站 

2010-07-28  

10:08:21  9.82 0.174 9.82 0.185 9.82 0.177 

新百站 

2010-07-28  

10:08:23  
  

0.344 61.921 0.352 55.432 

李朗站 

2010-08-02  

07:56:33  0.109 197.013 0.156 15.963 0.234 175.808 
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东湖站 

2010-11-13  

10:55:30  
    

0.492 16.655 

续表 4.5 聚合后数据样例(第一部分) 

变电站 发生时间 Atime Adegree Btime Bdegree Ctime Cdegree 

东湖站 

2010-11-13  

10:55:31  
  

5.359 15.593 
  

简龙站 

2011-03-23  

10:12:34  9.859 0.574 9.859 0.406 9.852 0.501 

简龙站 

2011-04-17  

16:10:01  0.102 43.415 0.148 172.472 0.047 143.793 

简龙站 

2011-04-17  

16:10:02  0.125 43.341 0.156 179.668 0.07 146.96 

简龙站 

2011-04-17  

16:10:03  0.086 47.801 0.109 155.897 0.055 139.456 

表 4.5 聚合后的数据样例（第二部分） 

变电站 纬度 经度 故障时间 故障描述 

李朗站 
22.5547815 113.9407789 

2010-07-11  

18:09:00  主电缆故障 

南澳站 
22.6884991 113.811898 

2010-07-28  

10:08:00  电缆故障 

新百站 
22.72905556 113.8650278 

2010-07-28  

10:08:00  电缆故障 

李朗站 
22.58380556 113.9380833 

2010-08-02  

07:54:00  用户自身改造破坏电缆 

东湖站 
22.58898619 113.9206087 

2010-11-13  

10:53:00  施工挖断电缆 

东湖站 
22.57866667 113.9243611 

2010-11-13  

10:53:00  施工挖断电缆 

简龙站 
22.59540406 113.8788432 

2011-03-23  

10:11:00  主电缆被施工挖断 

简龙站 
22.59540406 113.8788432 

2011-03-23  

10:11:00  主电缆被施工挖断 

简龙站 
22.72905556 113.8650278 

2011-04-17  

16:10:00  电缆故障 

4.3  实时电压暂降可视化 

视觉信息是人类最主要的信息来源。研究结果表明：人类日常生活中所接受

的信息约 80%来自于视觉信息。基于人类强大的视觉潜能，二十世纪八十年代

后期，一项新的技术——可视化技术（Visualization Technology）被提出并随后

得到迅速发展。可视化是利用计算机图形学和图像处理技术，将数据转换成图
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形或图像在屏幕上显示出来并进行交互处理的理论、方法和技术。其涉及到计

算机图形学、图像处理、计算机视觉、计算机辅助设计等多个领域，成为研究

数据表示、数据处理、决策分析等一系列问题的综合技术。 

科学计算可视化（Visualization in Scientific Computing）是 1987 年被发达国

家提出后逐渐发展起来的一个新的研究领域。通过科学计算可视化来启发和促

进对自然规律的更深层认识，从而发现规律并应用于生产领域。科学计算可视

化是指应用计算机图形学和图像处理技术，将在科学计算过程中产生的数据和

计算结果转换为图形或图像在屏幕上显示出来，并进行交互处理的理论、方法

和技术[1]。实际上，随着技术的不断进步，科学计算可视化的含义已经大大扩

展，不仅包括科学计算数据的可视化，还包括工程计算数据的可视化以及测量

数据的可视化等。科学计算可视化是覆盖多门学科的研究领域，融合了计算机

图形学、图像处理学、科学与符号计算、计算机视觉等领域的知识。 

数据可视化（Data Visualization）是关于数据之视觉表现形式的研究。其

中，这种数据的视觉表现形式被定义为一种以某种概要形式抽提出来的信息，

包括相应信息单位的各种属性和变量。数据可视化技术的基本思想是将数据库

中每一个数据项作为单个图元元素表示，大量的数据集构成数据图像，同时将

数据的各个属性值以多维数据的形式表示，可以从不同的维度观察数据，从而

对数据进行更深入的观察和分析。 

数据可视化技术包含以下几个基本概念： 

(1)  数据空间 (Data Space)：也称作多维数据空间，是由多维属性和多个元

素组成的数据集构成的多维空间。 

(2)  映射空间 (Mapping Space)：也称作投影空间，是将多维数据按照一定

的函数或规则转换后得到的低维可视空间。 

(3)  多维数据分析 (Multidimensional Data Analysis)：是指对多维数据进行

切片、切块、旋转等动作剖析数据，从而能多角度多侧面地观察数据。 

(4)  多维数据探索 (Multidimensional Data Exploration)：是指利用一定的算

法和工具对多维数据蕴涵的信息进行搜索，得到有用、新颖的信息。 

(5)  多维数据可视化 (Multidimensional Data Visualization)：是指将大型数据

集中的数据以图形或图像形式表示，并利用数据分析和挖掘工具开发其中未知

信息的处理过程。 

数据可视化技术主要有以下三个特点： 

(1)  交互性：用户可以方便地以交互的方式管理和处理数据。 
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(2)  多维性：应用对象或事件的数据具有多维属性和变量，而数据可以按其

每一维的值对其进行分类、排序、组合和显示。 

(3)  可视性：数据可以通过图象、曲线、二维图形、三维体和动画等形式来

显示，并可对其模式和相互关系进行可视化分析。 

在实现数据可视化之前，首先要进行数据的预处理，这个我们在第四章中已

经完成。 

每次电压暂降都是分布在 ABC 三相上，都具有不同的暂降深度和持续时

间。同时，一些原因造成的暂态事故可能引起电网大规模的波动，造成经济损

失。我们如果可以将每一次暂降根据地理位置可视化，就可以实时动态显示出

暂降事件的分布和每一个暂降事件的传播。这对未来电网的规划具有重要意

义。 

我们把上面得到的暂降事故原因记录表通过一个 Spout 作为数据源，利用一

个 Bolt 得出能量函数。输出的数据流利用 Python 持续调用微软地图的接口，实

时动态显示暂降事件的分布。 

我把三年的暂降数据依据持续时间、暂降深度和能量可视化分别做成视频，

下面是三个视频的截图。 
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图 4.2 持续时间可视化 

 

图 4.3 暂降深度可视化 

 



29 

图 4.4 暂降深度和持续时间可视化 

 

图 4.5 暂降能量可视化 
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第5章  实时电力数据压缩研究 

5.1  数据压缩的意义 

电压暂降事件中，有一部分是外部引起的，还有一部分是由于一个节点的电

压暂降通过电网传播，最终影响其他节点。在深圳市三年工 8891 条电压暂降记

录中，只有 3160 条是独立的源事件，占 35.5%；其余 64.5%全部是被动的、通

过电网传播引起的。可以发现，由于电网波动引起的电压暂降事件与源事件在

持续时间和暂降深度上具有很高的相关性。下面是 2010 年 4 月 22 日，由田寮

站引起的系列电压暂降事件。我们可以看出 6 条记录的持续时间和暂降深度具

有很高的相似性。 

表 5.1 田寮站系列电压暂降事件 

站名 母线 发生时间 C 相持续时间 C 相深度 

田寮站 
110kV 
1M 

2010-04-22  18:01:01  
0.313 75.508 

公明站 
110kV 
1M 

2010-04-22  18:01:02  
0.305 75.983 

田寮站 
110kV 
1M 

2010-04-22  18:01:03  
0.047 76.239 

公明站 
110kV 
1M 

2010-04-22  18:01:04  
0.047 76.731 

上村站 
110kV 
1M 

2010-04-22  18:01:06  
0.344 69.437 

上村站 
110kV 
1M 

2010-04-22  18:01:08  
0.078 70.149 

 

同时，A、B、C 三相之间的数据也有着很高的相似性。这次的数据中，有

21%是只有一相发生电压暂降事件；其余 79%都是两相或三相发生。下表中的数

据描绘了同一事件不同相别之间的相关性。 

表 5.2 ABC 三相之间的相关性 

福永站 0.305 175.173 0.313 41.928 0.328 39.368 

清水河

站 9.813 0.966 9.813 0.97 9.813 1.109 

大水坑

站 0.078 19.822 0.078 16.092 0.078 15.884 

水田站 3.078 0.091 3.07 0.097 3.078 0.094 
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育新站 0.078 19.589 0.078 15.983 0.07 15.695 

塘尾站 0.078 19.902 0.078 16.066 0.07 15.852 

 

如果我们可以对不同事件，或同一事件不同相别之间的数据进行压缩，可以

大大减小电网数据中心的存储压力、降低成本，同时也可以减少计算和分析的

成本。 

5.2  主成分分析法 

首先我们采用主成分分析（PCA）方法。主成分分析的核心思想是：当多个

变量近似线性相关是，我们将其投影到方差最大的方向上，从而选出最重要的

变量。 

利用主成分分析进行数据压缩的流程是： 

1) 对样本数据进行归一化  
2

( ) ( )

( )

i i

i

x t e x

x



 

2) 计算归一化样板数据协方差矩阵
TXX  

3) 计算
TXX 的特征值和对应的特征向量 

4) 对特征向量进行排序，选取前 m 个特征值所对应的特征向量
(1) , ( 2 ) , ( )q q q m作为主成分的方向 

5) 计算每个样本在主成分方向上的投影 

 ( ) (1), (2), ( ) ( )
T

y t q q q m x t
 

这也是压缩后的需要存储的数据。 

6) 如果需要进行数据的还原。则还原后的数据为 

( ) [ (1), (2), , ( )] ( )x t q q q m y t  

为了更好地还原不同相别之间的差异，我们再来尝试概率主成分分析

（PPCA），它与传统的主成分分析( PCA) 相比，克服了简单的“舍去”其它非

主成分因子，能进一步提取出更好地描述样本数据的特征，为后续提高识别性

能奠定了基础。PPCA 将“舍去”的特征因子作为噪声成分进行估计，并认为该

噪声成分符合高斯模型，结合最大似然的分析方法，估计出模型的参数，得到

样本的特征空间克服了简单的丢弃 其他非主成分因子。 

对每个数据样本 t 是 N 个 d 维向量，并假设存在 q维（q d ）的隐形向量 x与

观测满足 

t Wx      
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其中 

d q 的因子载荷矩阵 

 为样本均值 

为噪声 

隐形变量服从高斯分布 ~ (0, )x N I  

1 N

i

i

x
N

  
， ~ (0, )N  为对角协方差矩阵。 

根据一系列推导，PPCA 的最大似然估计为 

2

1

2 1/2

1

( )

d

j

j q

q q

d q

W U I I

 



 




  



 

其中 

( 1, 2, )i i q q d   
为样本协方差矩阵 1

1
( )( )

N
T

i i

i

S x u x u
N 

  
的最小的

d q 个特征向量。 

1 2( , , )q q q ddiag     
 

k 对应的特征向量为 qU
的第 k 个列向量 

I 为 d q 维的单位矩阵 

压缩后的数据 x  

( )Tx W t  
 

恢复的数据 t̂  

t̂ Wx  
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5.3  实验结果 

下面我们利用主成分分析法对 ABC 三相的数据进行压缩。 

 

图 5.1 PCA 压缩数据与原数据对比（一个主成分） 
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图 5.2 PCA 压缩数据与原数据对比（两个主成分） 

下面是将暂降持续时间数据分别提取两个和一个主成分的效果图。其中，蓝

色是原数据，红色是恢复后的数据。 



35 

 

图 5.3 持续时间数据恢复后与原数据对比（一个主成分） 

 

图 5.4 持续时间数据恢复后与原数据对比（两个主成分） 
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图 5.5 暂降深度数据恢复后与原数据对比（两个主成分） 

 

图 5.6 暂降深度数据恢复后与原数据对比（一个主成分） 
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从上面我们可以看出，对于暂降持续时间，当用两个主成分时，恢复出的数

据与原数据已经非常相似，证明三相的持续时间具有很强的相关性。 

恢复的暂降深度数据基本可以反映原数据，但是具有一定的误差。 

5.4  压缩比与误差 

数据压缩最重要的两个特征是压缩比和误差。压缩比指压缩前与压缩后的文

件所占的磁盘空间比值，也就是就是经过压缩后，新数据的大小是原来的几分

之一；误差是经过压缩后再恢复的数据于原数据的差别。 

我们首先对同一暂降事件不同相别的数据进行数据压缩。首先，要抽取出具

有三相数据记录的暂降事件，工 405 条。由于每条数据是 A、B、C 三相记录，

所以我们抽取两个主成分或一个主成分。 

数据压缩最重要的两个特征是压缩比和误差。压缩比指压缩前与压缩后的文

件所占的磁盘空间比值，也就是就是经过压缩后，新数据的大小是原来的几分

之一；误差是经过压缩后再恢复的数据于原数据的差别。 

PCA 的误差： 

   
1

1

ˆ ˆ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

N
T

t

PPCA N
T

t

x t x t x t x t

error

x t x t





 





 

下表是抽取两个主成分和一个主成分的误差。可以看到，主成分数越大，误

差越小，这证明保存了更多的数据信息。同时压缩误差最大只有 0.08，这对于

电网数据是非常令人满意的。 

表 5.3 持续时间数据恢复后与原数据误差 

主成分个数 1 2 

误差 0.016 0.00021755 

 

表 5.4 暂降深度数据恢复后与原数据误差 

主成分个数 1 2 
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误差 0.0815 0.0287 

 

再来看压缩比压缩比 CR： 

假设样本数据是 n 维向量，共有 N 个；我们提取出了 m 个主成分，则我们

要存储一下这些数据： 

在 m 个主成分方向上的投影，共m N  

m 个主成分向量，共m n  

样本均值，共 n个 

所以，压缩比为： 

m N m n n
CR

n N

   


  

当提取两个主成分的时候： 405 2 2 3 3
0.674

405 3
CR

   
 


 

当提取一个主成分时： 405 1 1 3 3
0.338

405 3
CR

   
 


 

表 5.5 压缩比 

 1 2 

压缩比 0.338 0.674 

 

对于三相都发生暂降的数据，当我们抽取一个主成分的时候，数据量只有原来

的 0.33 倍。这可以大大减少电力数据中心的存储量，降低成本。 
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第6章  电压暂降事件原因分析 

找出电压暂降事件的原因对于事后维修和提前预防具有重要的意义。总体来

说，引起电压暂降的根本原因主要有电流突然增加，大电流在流过阻抗时使得

电压下降。引起电压暂降的事故可能是企业内部，比如大型感应电动机的突然

启动·；也可能来自供电部门，比如重合闸；或是外力因素导致的，如雷击、施

工破坏电缆等。不同的原因对应的暂降时间具有不同的特征。比如，变压器每

一项的饱和程度不一样，因此引起的暂降也是不对称的；而电动机引起的电压

暂降是对称的。 

深圳市的故障操作是通过工程师手动记录的，尤其在原因描述方面，具有非

结构化的特点。典型的电压暂降原因有：雷雨、用户设备故障、电缆故障（包

括主电缆故障、支线电缆故障、用户电缆故障、电缆中间头故障）、开关故障、

外力引起（包括动植物、施工挖断、电缆被盗等）。这其中，雷雨和电缆故障是

分布最多的两个因素。在这章中，我们首先利用 Kmeans 聚类和 Apriori 关联算

法分析、雷雨引起的电压暂降事件的特征和电缆故障导致的事件特征。然后我

们利用支持向量机对两种事件进行分类，对未来数据原因的判断提出依据。 

6.1  雷雨导致的暂降事件特征分析 

我们的数据源是电压暂降事件记录表、和电压暂降原因记录表。我们首先通

过 4.1 中的流聚合把二者合二为一，形成电压暂降原因记录表。我们以 180s（3

分钟）为时间匹配的依据，共匹配生 502 条结果。在这 502 条结果中与雷雨相

关的原因结果共有 145 条。 

然后，我们分别画出雷雨导致电压暂降事件的幅值——时间分布图（ITI

图）。期中横轴为持续时间的对数，纵轴是幅值。 
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图 6.1 雷雨导致的电压暂降事件 A相 ITI 图 

 

图 6.2 雷雨导致的电压暂降事件 B相 ITI 图 



41 

 

图 6.3 雷雨导致的电压暂降事件 B相 ITI 图 

通过这三张图我们可以发现，雷雨导致的电压暂降事件的暂降深度普遍比较

低：大多集中在 60%-80%之间；持续时间短（0.5s 以内）。 

为了更清楚的对比不同原因导致的电压暂降事件的特点，我们用红色点来描

绘雷雨导致的电压暂降事件，蓝色点来描绘其余所有的电压暂降事件。 

我们可以看到，其他原因导致的电压暂降事件整体分布比较均匀，期中还有

一部分期中分布在高深度长时间的区域内。由于当电压暂降在 10s 以上时会触发

电网的保护装置，因此有一大部分集中在右下角。 
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图 6.4 雷雨导致的电压暂降事件与其他原因对比 

为了尽一份得出雷雨导致电压暂降事件的特点，我们将 A、B、C 三相的事

件汇总。然后利用 K-means 算法进行聚类。K-means 算法的基本思想是：以空

间中 k 个点为中心进行聚类，对最靠近他们的对象归类。通过迭代的方法，逐

次更新各聚类中心的值，直至得到最好的聚类结果。 

假设要把样本集分为 c 个类别，算法描述如下： 

（1）适当选择 c 个类的初始中心； 

（2）在第 k 次迭代中，对任意一个样本，求其到 c 各中心的距离，将该样

本归到距离最短的中心所在的类； 

（3）利用均值等方法更新该类的中心值； 

（4）对于所有的 c 个聚类中心，如果利用（2）（3）的迭代法更新后，值保

持不变，则迭代结束，否则继续迭代。 
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图 6.5 雷雨导致的电压暂降事件与其他原因对比 

另外，我们还可以通过 Apriori 算法，利用关联规则来挖掘雷雨导致的电压

暂降事件的特点。1994 年 Agrawal 提出的 Apriori 算法是挖掘完全频繁项集中最

具有影响力的算法。算法有两个关键的步骤：一是发现所有的频繁项集；二是

生成强关联规则。发现频繁项集是关联规则挖掘中的关键步骤。在 Apriori 算法

中还利用了“频繁项集的子集是频繁项集，非频繁项集的超集是非频繁项集”这一

个性质有效的对频繁项集进行修剪。 

首先介绍关联规则分析中的一些基本术语以便对后续详细流程的说明： 

1）在关联规则分析中，若一个项集包含 k 个项，则称之为 k-项集。关联规

则是形如 X→Y 的蕴涵表达式，其中 X 和 Y 是不相交的项集，即 X∩Y=Ø。 

2）关联规则的强度可以用支持度和置信度两个指标来度量。 

对于关联规则 X→Y，支持度指包含 X∪Y 的集合个数与总的集合个数的比

例，用于确定规则可以用于给定数据集的频繁程度，记作 s(X→Y)： 

置信度指包含 X∪Y 的集合个数与包含 X 的集合个数的比例，用于确定 Y

在包含 X 的集合中出现的频繁程度，记作 c(X→Y)： 

3）关联规则的发现是指找出支持度大于等于 minsup 并且置信度也大于等于

minconf 的所有规则，其中 minsup 和 minconf 是对应的支持度和置信度的阈值。 
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本项目使用 matlab 编写基于 Apriori 算法的关联规则分析程序，关联规则分

析包含频繁项集的产生和规则的产生两个环节，频繁项集的产生是为了发现满

足最小支持度阈值的所有项集，而随后从所发现的频繁项集中提取高置信度的

规则作为强关联规则。 

（1）产生频繁项集 

初始设置最小支持度阈值 minsup，并扫描数据集得到所有的频繁 1-项集的

集合 F1，随后开始循环，循环的判断条件为频繁 k-项集 Fk 是否为空集。当频繁

k-项集 Fk 非空时，就使用上一次迭代发现的频繁（k-1）-项集 Fk-1 来产生新的

候选项集 Ck，本发明所采用的产生候选项集的方法为合并一对前 k-2 项相同的

频繁（k-1）-项集 Fk-1，使用字典序存储项以避免产生重复的候选。在计算候选

项集的支持度计数后，删去支持度计数小于 minsup 的所有候选项集，提取当前

的频繁 k-项集 Fk。直到没有新的频繁项集产生，即 Fk=Ø 时，输出产生的频繁

项集结果，算法结束。 

（2）产生规则 

本项目选用的算法采用逐层的方式来产生关联规则，其中每层对应规则后件

中的项数，其中规则后件即形如 X→Y 的蕴涵表达式中的 Y。初始设置最小置信

度阈值 minconf，对每一个频繁 k-项集 Fk（其中 k≥2）均先提取规则后件只含一

个项的所有高置信度规则 H1，当 k>m+1 时（其中 m 为规则后件的大小），以

Hm 产生候选项集 Hm+1，并对每个候选项集计算置信度从中提取满足最小置信

度阈值 minconf 的规则，循环结束后输出规则，算法结束。 

我们对雷雨导致的电压暂降数据进行关联规则分析。设置最小支持度为

0.2，最小置信度为 0.6，得出规则如下： 

'暂降幅值 60%-80%=>持续时间 0-0.6，置信度 0.924。这也同样说明了雷电

引起的电压暂降事件具有暂降深度低，持续时间短的特点。 

6.2  电缆故障导致的暂降事件分析 

电缆故障是导致电压暂降的第二大原因。电缆故障主要包括主电缆故障、支

线电缆故障、用户电缆故障、电缆中间头故障等。电缆故障导致的电压暂降 ITI

图如下： 
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图 6.6 电缆故障导致的电压暂降事件 A相 ITI 图 

 

图 6.7 电缆故障导致的电压暂降事件 B相 ITI 图 
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图 6.8 电缆故障导致的电压暂降事件 C相 ITI 图 

通过这三张图我们可以发现，电缆故障导致的电压暂降事件的暂降深度普遍

比较高：大多集中在 20 一下；持续时间长（0.1s 以上）。 
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图 6.9 电缆故障导致的电压暂降事件 ABC 三相 ITI 图 

6.3  利用支持向量机分类 

通过 6.1，6.2 两节的分析可以发现，由雷雨导致的电压暂降事件和电缆故障

导致的电压暂降时间具有完全不同的特征：雷雨导致的电压暂降事件深度第，

时间短；电缆故障导致的电压暂降时间深度高，时间长。当我们把二者画在一

张 ITI 图中，这种对比非常明显： 

下图中，蓝色星号代表由雷雨导致的电压暂降事件；红色菱形代表由电缆故

障导致的电压暂降事件。横轴是持续时间对数，纵轴是暂降深度。 



48 

 

图 6.10 两种故障原因导致的电压暂降对比 

如果我们可以根据暂降的特征对暂降的原因进行分类，则可以对未来未知的

暂降事件进行分类，对于检修盒电网的维护都有重要的意义。因此，下面利用

支持向量机（SVM）方法形成一个超平面，对两种暂态事件进行分类。  

SVM 方法是 20 世纪 90 年代初 Vapnik 等人根据统计学习理论提出的一种新

的机器学习方法，它以结构风险最小化原则为理论基础，通过适当地选择函数

子集及该子集中的判别函数，使学习机器的实际风险达到最小，保证了通过有

限训练样本得到的小误差分类器，对独立测试集的测试误差仍然较小。 

支持向量机的基本思想是：首先，在线性可分情况下，在原空间寻找两类样

本的最优分类超平面。在线性不可分的情况下，加入了松弛变量进行分析，通

过使用非线性映射将低维输入空间的样本映射到高维属性空间使其变为线性情

况，从而使得在高维属性空间采用线性算法对样本的非线性进行分析成为可

能，并在该特征空间中寻找最优分类超平面。其次，它通过使用结构风险最小

化原理在属性空间构建最优分类超平面，使得分类器得到全局最优，并在整个

样本空间的期望风险以某个概率满足一定上界。 
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SVM 是从线性可分情况下的最优分类面发展而来的，基本思想可用图 1 来

说明。对于一维空间中的点，二维空间中的直线，三维空间中的平面，以及高

维空间中的超平面，图中实心点和空心点代表两类样本，H 为它们之间的分类

超平面，H1，H2 分别为过各类中离分类面最近的样本且平行于分类面的超平

面，它们之间的距离△叫做分类间隔(margin)。 

 

图 6.11 最优分类面示意图 

所谓最优分类面要求分类面不但能将两类正确分开，而且使分类间隔最大。

将两类正确分开是为了保证训练错误率为 0，也就是经验风险最小(为 O)。使分

类空隙最大实际上就是使推广性的界中的置信范围最小，从而使真实风险最

小。推广到高维空间，最优分类线就成为最优分类面。 

设线性可分样本集为
}1,1{,,,...,1),,(x _  yRxniy d

ii 是类别符号。d 维

空间中线性判别函数的一般形式为是类别符号。d 维空间中线性判别函数的一般

形式为 bxwxg )( ，分类线方程为 0 bxw 。将判别函数进行归一化，使

两类所有样本都满足 1|)(| xg ，也就是使离分类面最近的样本的 1|)(| xg ，此

时分类间隔等于 ||||/2 w ，因此使间隔最大等价于使 |||| w  (或
2|||| w
)最小。要求

分类线对所有样本正确分类，就是要求它满足 

nibxwyi ,...,2,1,01])[( 
                       

满足上述条件(1-1)，并且使
2|||| w
最小的分类面就叫做最优分类面，过两类

样本中离分类面最近的点且平行于最优分类面的超平面 H1，H2 上的训练样本点

就称作支持向量(support vector)，因为它们“支持”了最优分类面。 
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利用 Lagrange 优化方法可以把上述最优分类面问题转化为如下这种较简单

的对偶问题，即：在约束条件， 

0
1




i

n

i

iy 
                                      

nii ,...,2,1,0 
                                 

下面对 i
求解下列函数的最大值： 
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jijiji
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i xxyy
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2

1
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若
* 为最优解，则





n

i

iyw
1

** 
 即最优分类面的权系数向量是训练样本

向量的线性组合。 

下图是用支持向量机分类的结果： 

 

图 6.12 利用 SVM 对两种故障原因导致的电压暂降分类 
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结    论 

本文基于电网对实时性要求高的特点，提出了利用分布式流式计算平台进行

电网的大数据分析。流式计算可以大大克服批处理延时长的特点。同时利用开

源的数据挖掘平台可以使电力数据挖掘工程师专注于自己熟悉的领域，因为平

台可靠性、容错性、可扩展性已经得到了保证。 

通过对深圳市电压暂降数据的分析，进行了不同数据源的流聚合、实时电压

暂降可视化、电压暂降原因的分类和实时数据压缩研究。通过 SVM 对电压暂降

原因的分类，可以有效提取出由雷雨导致的和由电缆故障导致的两类事件的特

征。从而为电网的规划、检修等提供意见。由于电网三相之间的高度相关性，

基于 PCA 和 PPCA 的数据压缩使得数据存量大大减小，同时，还原后的误差最

高只有 0.08%。可以减轻大数据时代电网数据中心的压力和成本。 
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附录 A 外文资料翻译 

S4: 分布式流式计算平台 

 

摘要： 

S4 是一个通用的、分布式的、可扩展的、分区容错的、可插拔的流式系

统。基于 S4，可以轻松开发处理持续流式数据的应用。在这片论文中，我们详

细地描绘了 S4 的框架、多样的应用，包括现实的部署。我们的设计是基于生产

环境冲的大规模数据挖掘和机器学习。S4 的设计非常的灵活，可以在商品硬件

的大型集群中运行。 

关键词： 

编程模型；复杂事件处理；并发程序设计；数据处理；分布式编程；map-

reduce；中间件；并行编程；实时搜索；软件设计；流式计算 

第一章 介绍 

S4（简单可扩展流式系统）是一个基于 Mapreduce 模型的分布式流式处理系

统。我们设计这个系统来解决现实世界中的问题。应用数据挖掘和机器学习的

搜索应用。当今商业的搜索引擎，google，Bing，Yahoo！根据用户的查询提供

有组织的网页结果，然后用广告类创造利润。这些广告是基于“每次点击付费”的

账单模型。[2]为了把最相关的广告放在最好的位置，科学家创造了一些模型来

动态估计每个广告被点击的可能性。可能性的估计是基于用户的偏好、地理位

置、最先的查询，最先的点击等。一个典型的搜索引擎每秒可以处理上千个查

询。对于每个查询，每页都包含数个广告。为了处理用户的反馈，我们开发了

S4：一个低延时，可扩展，流式处理引擎。 

为了使应用在线算法实验更加容易，我们认为一个架构应该同时适用于科研

环境和业界环境。科研要求很高的灵活性，对于不同的领域快速开发不同的算
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法。这使得利用业务测试在线算法成为可能，最小化费用。对于业界环境，最

重要的要求是可扩展（通过增加服务器来增加吞吐量的能力）。我们曾经考虑通

过扩展应用开源平台 hadoop 来进行数据流的计算，但我们很快意识到 hadoopp

平台是为批处理设计的。Mapreduce 系统通过调度批处理任务来操作静态数据。

在流式计算中，一系列事件以给定速率流入系统中，这个速率我们是不能控制

的。处理系统必须跟上这个速率，或者减少负荷。流式处理需要一个和批处理

完全不一样的架构。如果尝试搭建一个流式处理和批处理的通用平台，将会非

常复杂，而且两方面都不是最优的。Mapreduce 的在线版是 hadoop 的扩展，可

以在[3]中阐述 

Mapreduce 编程模型可以轻松地使集群中的批处理并行化，并且不同担心系

统故障。由于 hadoop 的出现，mapreduce 模型已经从实验室走向了现实世界的

应用如网页搜索、骗子检测、网上约会等。尽管如此，在通用的分布式流式计

算软件领域，却没有类似的趋势。各种项目和商业引擎如[6][7][8][9][10]，但都

被限制在很专业的领域中。Amini[7]提供了各种系统的综述。 

诸如实时搜索、高频交易、社交网络等新引用的出现正在突破传统数据处理

系统能力的极限。现在需要一个可扩展的流式计算系统，可以处理高数据速率

和海量数量。比如，针对个性化的搜索广告，每秒要处理来自报完用户的数以

千计的查询。我们发现用户的特征可以帮助增加模型的准确度。 

现实世界中的很多系统把流式数据分割成固定的小块，然后利用 Mapredeuce

平台处理。这种方法的缺点是时延和分割块的长度成比例。同时，总开销也与

分割动作的开销和初始化的时间成比例。数据块越小，时延越小，总开销越

大。最合适的数据块长度取决于应用。因此我们决定开发一个简单的，能实时

操作数据流的编程范式，而不是被迫适应 Hadoop 的框架。我们的设计目标如

下： 

 提供处理数据流的易用编程接口 
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 设计一个具有高可用性和可扩展的集群 

 总过利用每个节点的本地内存最小化时延，避免磁盘的 IO 瓶颈 

 使用一个分散的，对称的体系结构，所有的节点具有相同的功能。没有中

心节点。这大大简化了调度和维护的成本。 

 可插拔式的体系结构使得系统尽可能的通用和可定制 

为了简化最初的 S4 设计，我们做出如下的假设： 

 允许故障时的数据丢失：一旦一个服务器失败，进程自动移动到备用的服

务器。储存在本地内存中的进程的状态，会在传送的过程中丢失。状态会

通过输入流重新建立。 

 运行中的集群没有节点的添加和移除 

我们发现这些假设对于大部分的应用都是可以接受的。今后，我们将研发不

适用这些假设的应用的解决方案。 

S4 的和 IBM 流式处理核心中间件（SPC）有很多特性是一样的[7]。两个系

统都是为大数据设计，可以从连续的数据流中挖掘出价值与信息。二者最大的

不同时架构设计。 

S4 的设计特点有以下几个方面。SPC 主要源自 subscription 模型，S4 来自

Mapreduce 和 Actor 模型的结合。我们相信 S4 更加简化，因为它的对称性。所

有的节点都是等同的，没有中心的控制。中心的控制是通过 zookeeper 实现的。

Zookeeper 是一个集群管理 服务，应用于很多数据中心的系统中。 

第二章 设计 

我们定义“流”是一个元素序列。形式是（K，A），K 是键，A 是对应的属

性。我们的目标是设计一个灵活的流式计算平台，可以在分布式环境中输入数

据流，快速计算出结果，输出数据流。这个部分包含示例应用，然后是 S4 不同

组成部分的具体描述。 

2.1 例子 



63 

图 1 的例子中，输入事件包含了一个英文报价单(Quote)文档。我们的任务

是以最小的延迟持续产生一个所有文档范围中出现频率最高的前 K 个单词的排

序列表(TOP K)。Quote 事件没有 key，直接发送给 S4。QuoteSplitterPE 对象

(PE1)监听 Quote 事件。QuoteSplitterPE 是一个无 key 的 PE 对象，处理所有 

Quote 事件。对文档中每一个唯一的 word，QuoteSplitterPE 对象对其计数并发

出一个新的 WordEvent 事件，以 word 为 key。WordCountPE 对象监听以 

word 为 key 发出的 WordEvent 事件。例如，key 为 word=”said”的 

WordCountPE 对象（PE2）接受所有 word=”said”的 WordEvent 类型事件。当

一个 key 为 word=”said”的 WordEvent 事件到达，S4 以 word=”said”为 key 查

找 WordCountPE 对象。如果 WordCountPE 对象存在，则该 PE 对象被调用，

计数增加，否则一个新的 WordCountPE 对像被初始化。每当一个 

WordCountPE 对像增加其计数，它就将更新后的计数发给一个 SortPE 对象。

SortPE 对象的 key 是一个[1,n]之间的随机整数，n 是想要的 SortPE 对象的总

数。当一个 WordCountPE 对象选择了一个 sortID 之后，在其后续生存期就一

直使用这个 sortID。使用一个以上 SortPE 对象的目的是为了更好的在多个节点

/处理器之间分布负载。例如，key 为 word=”said”的 WordCountPE 对像发送一

个 UpdatedCountEvent 事件给一个 key 为 sortID=2（PE5）的 SortPE 对象。

每个 SortPE 对象在收到 UpdatedCountEvent 事件时就更新其 TOP K 列表。每

个 SortPE 对象定时发送其作为部分的 TOP K 列表给一个单个的 MergePE 对

象（PE8），使用任意一个约定的属性键，在这个列子中是 topK=1234。

MergePE 对象合并接收到的这些部分列表，然后产出最后的权威 TOP K 列

表。 
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2.2 处理单元  

处理单元(PEs)是 S4 中最基本的计算单元。每个 PE 的实例被四个要素唯一

标识： (1) 由一个 PE 类和相关配置定义的功能 (2) 它所消费的事件的类型 

(3) 这些事件的带 key 的属性 (4) 这些带 key 的属性的属性值。每个 PE 只消

费事件类型、属性 key、属性 value 都匹配的事件。它可能会产生输出事件。

注意会为每个属性值初始化一个 PE。这个实例化由平台进行。例如，在这个单

词计数的例子中，会为输入中的每个单词实例化一个 WordCountPE。每当事件

中出现一个新的单词，S4 就为其创建一个新的 PE 实例。  
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有一种特别的无 key 的 PE，没有属性 key 和属性 value。这种 PE 消费

相关类型的所有事件。无 key 的 PE 一般在一个 S4 集群的输入层使用，在这

里事件会被赋予一个 key。  

有一些内置的 PE 用来处理像 count、aggregate、 join 等等标准任务。许

多任务可以使用这些标准 PE 来完成，不需要额外的编码。任务使用一个配置

文件来定义。可以使用 S4 的 sdk 很容易的编写定制的 PE。  

对于有大量唯一 key 的应用，可能有必要随着时间的推移清除 PE 对象。

最简单的方法可能是给每个 PE 对象加一个时间戳。如果在一个特定的时间段

内没有这个 PE 相关的事件到达，那就可以清除了。当系统内存回收时，PE 对

象被清除，其之前的状态也丢失了（在我们的例子中会丢失单词的计数）。这种

内存管理策略比较简单，但是并不高效。为了使服务质量(QoS)最大化，我们应

该在系统可用内存和对象对系统整体性能影响的基础上最恰当的清除 PE 对

象。我们设想一种 PE 对象可以提供其优先级或重要性的方案，这个值是由应

用决定的，因此其逻辑应该由应用开发者实现。 

2.3 处理节点 

处理节点（PNs）是 PE 的逻辑主机。它们负责监听事件，在到达事件上执

行操作，通过通讯层的协助分发事件，还有发出输出事件。S4 通过一个哈希函

数将每个事件路由到 PN，这个哈希函数作用于事件的所有已知属性值上。单个

事件可能被路由到多个 PN 上。所有可能的属性 key 的集合通过 S4 集群的配

置获知。PN 中的事件监听器将到来的事件传递给 PE 容器（PEC），PE 容器以

适当的顺序调用适当的 PE  

有一种特殊的 PE 对象类型：PE 原类型(PE prototype)。它有其身份标识的

前 3 个元素（功能、事件类型、属性 key）；而属性值是未赋值的。这个对象在

初始化时配置，对于任意值 V，它能够克隆自己来创建相同类型，相同配置，

以 V 为属性值的全限定的 PE。PN 对其遇到的每一个唯一属性值触发一次这
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个操作。 

 

以上设计的一个结果是，所有包含特定属性值的事件保证会到达特定的相应

的 PN，并被路由到 PN 内相应的 PE 上。每个编键的(keyed) PE 能够被映射

到一个确定的 PN，映射的规则也是通过一个哈希函数，作用于 PE 的属性值

上。无属性键的 PE 会在每个 PN 上被初始化。  

2.4 通讯层  

通讯层提供集群管理，故障恢复(failover)到备用节点，逻辑节点到物理节点

的映射。它自动检测硬件故障并相应的更新这个映射。 发送消息时只指定逻辑

节点，发送者不会感知物理节点的存在或故障导致的逻辑节点重映射。 通讯层

的 API 提供几种语言的绑定（如 java、C++）。遗留系统可以使用通讯层的 

API 以 round-robin 的模式发送输入事件到 S4 集群中的节点。 通讯层使用一

个插件式的架构来选择网络协议。事件可能以可靠或不可靠的方式发送。控制

消息可能需要可靠发送，而数据消息可能不需要可靠发送以最大化吞吐量。 通

讯层使用 ZooKeeper[16]在 S4 集群节点之间进行一致性协作。ZooKeeper 是 

Hadoop 下的开源子项目。它为分布式应用提供分布式一致性协作服务。  

2.5 配置管理系统  
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我们预想一个管理系统，在上面操作者可以为 S4 任务创建和销毁集群，并

且进行其他的管理操作。分配物理节点到这些 S4 任务集群的操作使用

ZooKeeper[16]进行协作。一个活动节点的集合被分配给特定的任务，剩余的空

闲节点仍然留在池中以备需要时使用（例如故障恢复或动态负载均衡）。特别

的，一个空闲节点可能同时作为多个不用任务的多组活动节点的冷备。  

第三章 编程模型 

最上层的编程范例是编写通用的，可重用的，可配置的处理单元，以能够在

各种各样的应用中使用。开发者使用 Java 语言编写 PE。PE 通关 Spring 框架被

装配到应用中。 

处理单元 API 相当简单和富有弹性。开发者本质上只需实现两个主要的操

作：一个输入事件操作 processEvent()和一个输出机制 output()。另外开发者可以

为 PE 定义一些状态变量。processEvent()在 PE 订阅的每个事件到达时被调用。

这个方法实现输入事件处理逻辑，通常为一个内部 PE 状态的更新。output()方法

是可选的，可被配置为以各种方式调用。既可以在特定时间间隔 t 调用，也可以

在接收到 n 个输入事件时调用。这也意味着它可以每个消息调用一次，即 n==1

的情况。output()方法实现 PE 的输出机制，通常是将 PE 的内部状态发布到一些

外部系统。 

 

我们通过一个例子来描述。考虑一个 PE 订阅了用户搜索查询的事件流，从

开始计数每个查询实例，并立即将计数值写到一个外部存储。事件流由
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QueryEvent 类型的事件组成。类 QueryCounterPE 实现图 3 中描述的

processEvent()和 output()。在这个例子中，queryCount 是 PE 的内部状态变量，

持有这个 PE 对查询的计数。最后 PE 的配置在图 4 中描述。在这里，属性 keys

告诉我们 QueryCounterPE 订阅了一个 QueryEvent 类型的事件，并且关注事件的

queryString 属性。配置将 PE 和数据处理组件 externalPersister（这个可以是一个

抽象的数据服务系统）绑定起来，并且构造 output()方法为每 10 分钟调用一

次。 

 

第四章 性能  

我们引入了一个现实世界中的基准应用，来描述如何解决 S4 面临的问题，

并有一些性能结果。  

4.1 点击通过率 (Click-Through Rate) 流计算  

用户点击是 Web 上最有价值的用户行为之一。它们提供了用户喜好和当前

从事事情的即时反馈，这些信息可以用来在突出的位置显示更受用户欢迎的项

目以提高用户体验。在点击付费模式的搜索广告中，发布者，代理商，广告客

户基于点击计数决定付费多少。点击通过率(CTR)是点击数除以广告显示数得到

的比率。当有了足够的历史数据后，CTR 是用户点击一个项目的可能性的一个

很好的估算。精确的来源点击对于个性化和(搜索)排名价值无限，但也受点击欺

骗的影响。点击欺骗可以用来操纵一个搜索引擎的排名。点击欺骗一般通过运

行在远程电脑(bot)或成群电脑(botnet)上的恶意软件来实现。另一种潜在的威胁
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是 impression spam,就是使请求源自 bot。这些请求可能是无恶意的，但是会影响

CTR 估算。  

在这个例子中(图 5)，我们演示如何使用 S4 来实时测量 CTR。在搜索广告上

下文中，用户查询通过广告引擎处理，返回一个广告排名列表。在例子中，我

们为每一个广告查询组合测量 CTR。为了消除点击和显示干扰，我们使用一个

启发式规则集合来消除可疑的服务和点击。（在这个例子中，一个服务对应一个

用户查询，并被分配一个唯一 ID）。对每个服务，返回一个搜索结果页面给用

户，用户可能点击也可能不点击超链接。这个页面相关的点击以唯一 ID 分类）  

服务事件包含服务数据，如服务 ID、查询、用户、广告等等，而点击事件

只包含点击信息和所点击的服务 ID。在 S4 中计算查询广告级别的 CTR，我们

需要使用一个由查询和广告组成的 key 来路由点击事件和服务事件。如果点击负

载不包含查询和广告信息，我们需要将上次事件路由到的服务 ID 和查询广告关

联作为 key。关联之后，事件必须通过 bot 过滤器。最终，服务和点击聚集到一

起来计算 CTR。图 5 显示了一个事件流的快照。 



70 

 

4.2 实验搭建  

1) 在线实验：我们在实际搜索流量的一个随机抽样上运行 CTR 流计算。为

了保证体验的一致性，随机分配到这个实验的搜索引擎用户会再根据他们的浏

览器 cookie 的一个哈希做一个修正。平均下来，每天大约有一百万的搜索由

250000 用户发起。实验运行了两个星期，观察到的峰值是每秒 1600 个事件。实

验集群有 16 台服务器，每台 4 个 32 位处理器，2GB 内存。  
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要完成的任务是以非常低的延迟计算查询和广告组合的点击通过率(CTR)。

CRT 是一个 24 小时滑动窗口内的累计值。这通过将窗口划分为多个 1 小时的

slot，对每个 slot 的点击和显示做累计来实现。窗口内所有 1 小时 slot 的累计值

加起来推送到一个服务系统上。这种方法非常节约内存，但是以更新延迟为代

价。使用更多的内存，我们可以维护更小粒度的 slot，例如 5 分钟，从而降低更

新延迟。如此实现的系统，提供了短时间段的 CTR 估算，合并后就是长时间段

的 CTR 估算。在 PN 故障的时候，我们丢失了那个节点的数据，并且正好路由

到那个节点的查询/广告无法做短时间段 CTR 估算。在这种情况下我们的故障策

略是放弃(该节点的估算数据)回到长时间段估算  

2) 离线实验：我们也运行了一个离线压力测试。我们搭建了 8 个服务器的

测试集群，每台服务器 4 个 64 位处理器，16GB 内存。在这些机器上跑了 16 个

PN，每台 2 个。我们使用来自搜索流量 log 的真实点击和服务数据，重建了点

击和服务事件来计算搜索查询的真实 CTR，这个会作为精确测试的标准(gold 

standard)。事件数据由 300 万服务和点击组成。  

4.3 结果  

在线流量上的实验显示我们可以在不影响收入的前提下将 CRT 提高 3%，主

要通过快速检测低质量的广告并把它们过滤出去达成。  

离线压力测试的目标是评估系统在远远高于期望的事件流量下的性能。在我

们上文描述的测试集群上，我们将离线生成的事件流导向 S2 网格，以一个递增

的事件流速率多次运行。在每次运行之后，将系统估算的 CTR 的值和来自搜索

log 的实际 CTR 做比较。表 6 显示了这次测试的结果： 
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系统显示了在 10Mbps 左右(性能的)下降。下降的原因归结为 S4 无法足够快

地处理这个速率下的事件流，因此导致了事件丢失。  

第五章 应用：在线参数调优  

这节中，我们引入一个现实中的 S4 应用实例。一个在线参数调优(OPO)系

统[17]，使用搜索广告系统的在线流量自动调整一个或多个参数。系统避免了手

工调优和持续的人工介入，同时相比于人工操作能在更短的时间内尝试更大范

围的参数。系统接受目标系统发出的事件（在我们的列子中是搜索广告系统），

测量性能，应用一个适配算法来决定新的参数，然后将新的参数注入回到目标

系统。这种闭合循环的方式原理上与传统的控制系统类似。 

5.1 功能设计  

我们假设目标系统(TS)产生的输出可以用一个流来表示，并且可以通过一个

可配置的目标功能(OF)测量其性能。  

我们将目标系统的输出流随机地分割为 slice1、slice2 两个 slice(分片)。我们

要求目标系统能够对每个 slice 应用不用的参数值，并且每个 slice 能够以此标识

出自己。  

在线参数调优系统(OPO)有 3 个上层功能组件：测量器、比较器和优化器  
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1）测量器(Measurement)：测量器组件吸收 slice1 和 slice2 流，在每个 slice

中测量 OF 的值。对一个连续的 slot（duration of a slot）测量 OF。slot 可以按时

间段来定义，也可以按输出流的事件数定义（连续 n 个事件作为一个 slot）。  

2）比较器（Comparator）：比较器组件将测量器的产出作为输入，确定

slice1 和 slice2 的性能是否有统计意义上的不同。当检测到不同时，发送一个消

息给优化器。如果在指定个数的 slot 之内没有检测到不同，则声明两个 slice 是

相同的。  

3）优化器：优化器实现了适配器模式。它将参数影响历史包括最近的比较

器输出作为输入，为 slice1 和 slice2 产生新的参数值，这也是新的实验循环开始

的信号 

 

5.2 S4 实现  

图 7 描述了 OPO 系统在 S4 中的实现。3 个功能组件以 3 个 PE 的形式实

现。MeasurementPE 以 sliceID 为 key，slice1 和 slice2 各有一个实例（我们能够

很容易的将其扩展为更多 slice 以支持更高级的策略）。目标功能的度量在固定长
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度的时间片上进行。ComparatorPE 以 ComparatorID 为 key，对应到一对 slice，

在我们的例子中是 slice1，slice2。基于一个对度量结果对的独立的 t-test 来确定

两个 slice 之间是否有统计意义上的不同。它被配置为取合格的度量结果中的最

小数值。OptimizerPE 以 slice1 和 slice2 为 key。为了实现适配器模式，我们使用

一个 Nelder-Mead(aka Amoeba)算法[18]的修改版：一个任意斜率的最小化算法。

OTO 系统输出的参数反馈回搜索广告服务系统。这些参数值控制服务系统的外

观(aspects)，因此导致不同的用户行为。 

5.3 结果  

我们在一个搜索广告系统的实际流量分片上运行了 OPO 系统。目标是在当

前的参数值（使用传统方法调整）上尽可能地提高系统度量。目标功能是一个

搜索引擎上代表总收益和用户体验关系的公式（用户体验和收益的关联性）。流

量分片基于搜索引擎用户空间的分布(partitions)：每个 slice 接受大约每天

200000 用户的流量。系统运行了 2 周，尝试调优一个已经知道对搜索引擎性能

有重大影响的参数。OPO 系统生成的优化参数值被证明在系统性能的主要度量

上有显著的提高：收益提高了 0.25%，点击跳转提高了 1.4%  

5.4 总结  

我们展示了使用 S4 的一个在线参数调优系统的设计和实现。我们应用这个

系统来调整一个搜索广告系统，得到了可喜的结果。这个系统可以用来调整任

何有可调参数的动态系统（只要动态系统满足之前描述的几个要求）。  

第六章未来的工作  

当前系统使用静态路由，通过 ZooKeeper 自动 failover，但是缺乏动态负载

均衡和健壮的在线 PE 迁移。我们计划增加这些特性。 
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