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摘 要 智能电网需要收集海量设备状态监测数据 ，这对数据存储与查询提 出了更高的要求。为处理这些海量数据， 

设计并实现 了基于 Hadoop技术的数据存储 系统，包括 Hadoop集群、存储客户端和查询客户端。通过基准测试、存储 

结果验证和查询性能分析，验证 了该 系统具有分布式海量存储及高效查询的优势，适合智能电网环境下设备状态监测 

数据 的存储 。 
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Abstract W ith the development of smart grid，the mass data collected for the equipment conditioning requires higher 

performance of data store and data inquiry．A storage system based on Hadoop for smart grid condition monitoring was 

designed and achieved．The system consists of three parts：Hadoop cluster，storage client and inquiry client．A quantity 

of experiments were carried out including benchmark on hadoop cluster，verification for storage effect and analysis on 

query performance，which validate that the system has the advantages of distributed，mass storage and efficient inquiry， 

and is suitable for dealing with the mass data in condition monitoring of power equipments in smart grid． 
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1 引言 

随着数字时代的到来 ，美国、欧盟及中国等相继提出“智 

能电网”的概念，并大力推进智能电网的研究和发展_1]，智能 

电网成为未来电网发展趋势。智能电网环境下设备状态数据 

量将巨增，对可靠性和实时性要求更高，远远超出传统电网状 

态监测的范畴。国内已有电力系统信息平台的建设大多采用 

常规的解决方案，即基础架构采用价格昂贵的大型服务器，存 

储硬件采用磁盘阵列 ，数据库管理软件采用关系数据库系统， 

紧密耦合类业务应用采用套装软件，导致系统扩展性较差、成 

本较高，难以适应智能电网对状态监测数据可靠性和实时性 

的更高要求 2̈]。 

Hadoop是一个开源的云计算模型，具备可靠性高、数据 

处理量大、灵活可扩展以及使用廉价机器等优势，正成为信息 

领域研究的热点 ，其广泛应用于语义分析[3]、搜索引擎、机器 

学习和生物信息分析等l_4 ]。从已发表的论文[7 ]看，在工业 

监测领域，尤其是电力设备状态监测领域，云计算尚处于设想 

和系统的架构设计阶段，未见成型系统的报道。 

HDFS(Hadoop Distributed File System)是 Hadoop上的 

分布式文件系统，采用 M／S(Master／Slave)架构，Hadoop集 

群上节点可采用廉价 PC。MapReduce是一种处理海量数据 

的并行编程模型和计算框架，用于对大规模数据集的并行计 

算l6]，该计算模式在 Hadoop上得到了实现。 

通过上述技术，可利用 已有设备搭建分布式 、高性能、可 

伸缩的数据存储系统 ，从而为构建低成本、高效率的电力数据 

挖掘与分析系统提供可能性_7]。 

本文针对智能电网下状态监测数据的特点，设计并实现 

了基于 Hadoop平台的数据存储系统。 

2 基于Hadoop的状态监测数据存储系统设计 

根据 HDFS文件系统特点，结合电力设备状态监测数 

据，构建存储系统。 

图 1所示为存储系统结构与访问关系图，存储系统 由 3 

部分组成，数据来源为包含大量传感器的Zigbee网络或者光 

纤以太网等其他 网络。系统核心为处于中间的 Hadoop集 

群，NameNode是集群管理者，也是客户端访问文件系统的接 

口，电力设备状态监测数据存储在多台DataNode组成的文件 

系统里；左边为存储客户端，完成数据实时存储功能，放置在 

变电站；右边为查询客户端，处理海量数据查询，放置在工区 

或者数据中心。 
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图1 存储系统结构与访问关系图 

2．1 Hadoop集群搭建设计 

通过虚拟化技术 ，在安装 Windows 2008操作系统的 PC 

机上，安装 Visual Box，虚拟 Linux环境，形成一个处于 192． 

168．0．0段的内部 网络。在各机上安装 JDK、SSH 和 Ha 

doop，搭建一个完全分布模式下的 Hadoop集群。 

2．2 存储客户端设计 

智能电网环境下电力设备状态信息多样，有静态信息和 

动态信息之分。静态信息有用户信息、线路信息、杆塔信息、 

绝缘子信息、采集设备信息等，特点是占用空间少；动态信息 

有设备的温度、张力、倾角以及报警信息，其采样频率为几百 

KHz，甚至高至 MHz，因此该类数据量的增长十分明显，随着 

时间增长，其所需存储空间越来越大，并逐渐超越传统数据库 

处理能力；同样在该类数据查询中，需要处理的数据量也是庞 

大的。 

实验中静态信息仍然存储在关系数据库里，动态信息使 

用 HDFS存储及MapReduce并行查询。 

为模拟实际场景里的数据产生网络，实验中将一台PC 

机当作信息生成发送端。每条报警信息包括产生时间、信息 

编号、产生通道、设备节点物理地址、报警类型和报警内容，各 

个信息之间用逗号隔开；信息存储到以设备名和时间组成的 

文件里，如表 1所列。 

表 1 信息及文件名格式 

信息格式 ∞ ∞∞ )l0 ∞∞％H c 
文件格式 T1900—2012O3O51()()8O6 

实验中数据接收端也是存储客户端，完成从发送端接收 

实时数据并上传到HDFS的功能。 

为提高存储效率和减少硬盘访问次数，数据首先放在内 

存缓冲区，达到一定条数再存入本地文件；HDFS被设计为每 

个文件占用整个数据块时存储效率最高l9]，因此本地文件系 

统将文件大小控制在 64M左右，再上传到 HDFS，这样每个 

文件正好占用一个 HDFS数据块，最大限度地减少了 Name— 

Node里的元数据数量。 

其中文件上传 HDFS过程如图2所示。缓存是通过构 

建文件数组实现的。 

· 82 · 

否 

关闭上传流和HDFS~传通道 ——_一 删除本地该文件 

回 

看 

件 

组 

图2 文件上传 HDFS函数流程图 

2．3 查询客户端设计 

基于 Hadoop并行查询里，最主要 的就是设计 Map和 

Reduce函数，包括输入输出键值对类型以及Map和 Reduce 

函数的具体逻辑[1 。 

主函数完成用户查询信息和 MapReduce程序之间的交 

互，查询需要传人的变量有：待查询文件夹地址、输出结果文 

件地址、待查询关键词、Reducer个数、关键词在信息行中所 

处位置。 

实验的查询里，需要通过某一数据段是否满足要求来获 

取整条数据，并将信息输出到汇总文件，不需对汇总数据再作 

处理，因此该查询过程只需设计好 Map函数和主函数。 

2．3．1 Map函数 
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图 3 Map函数处理过程 



 

按照 Input Splits划分 ，每个 Map函数打开一个 Split，并 

分别对每行数据进行分析处理。考虑到文件命名里有时间 

段，为提高效率，当查找关键字是时间时，先判定文件名时间 

段是否满足关键字，不满足则停止对该文件的查询任务。整 

体查询过程如图3所示。 

2．3．2 主 函数 

主函数的主要工作就是设置各种与作业执行有关的参 

数： 

1)待查找的关键词：主函数通过Configuration对象传递 

全局作业参数，任务开始后，将具体信息散发给不同地点的 

Map任务。 

2)设置Map类：对Mapper类进行了重写，接受用户待处 

理信息并在指定TaskTracker里完成任务。 

3)设置 Reduce类 ：对 Reducer类进行了重写，读人 Map 

函数输人的数据，没有对 Map函数的输出值作出其他处理， 

只是将所有数据按照键排序后输出到结果文件里。 

4)设置 Reducer个数：应控制该数据小于待查文件夹下 

的文件数目和DataNode节点数两倍的最小值，如式(1)所示： 

Reducers％Min{F ZPN0，DataNodeNo X 2} (1) 

5)输出的类定义：定义为文本类型(Text)，同时适用于 

Map和 Reduce函数的输出的键值。 

6)输入输出的格式：实验中，无论待查数据还是查出的结 

果数据，都是以文本的形式存在 HDFS系统里，因此，使用输 

入输出的格式均为TextInputFormat所定义的格式。 

3 实验与结果分析 

3．1 实验环境及 ItDFS的 I／o基准测试 

文中所有的实验都是在实验室搭建的 Hadoop平 台上运 

行的。平台由19个节点组成，每个节点物理机配置为四核 

CPU，主频 2．60Hz，内存 4G，网络带宽 100Mbps以太网。 

NameNode虚拟机配置为单核CPU，2．5G内存，硬盘 100G； 

18个 DataNode虚拟机配置为单核 CPU，2G内存，硬盘 

100G，Hadoop版本 0．2O．2，文件备份为 2。 

在集群无其他任务运行的条件下，使用TestDFSIO基准 

测试程序测试 HDFS的I／O性能。分别改变文件大小、文件 

数量，获取运行时间。 

1)进行 10个文件的写操作，文件大小从 10M到 800M 

进行变化。图4绘制了任务运行时间和平均运行时间。 

文件大小(M) 

图 4 文件大小变化对运行时间的影响(read) 

由图可知，随着文件大小的增加，总体运行时间呈现增长 

的状态，但相应的平均处理时间(每写 1M 文件的时间)一直 

下降。该组试验中，读文件的速率总是大于写文件的速率，但 

是其运行时间的波形图与写文件相似。 

2)进行一组文件大小为 lOOM的写操作，文件数量从 1 

个到5O个。表 2列出部分数据，图5为任务运行时间和平均 

运行时间图。 

图 5 文件数量变化对运行时间的影响(read) 

表 2 节点数 18时 HDFS读写时间 

测试 文件个数 、 
任 数

运 间 

5 61．898 

1O 59．616 

2O 69．727 

3O 79．822 

5O 123．647 

5 35．71 

10 38．555 

20 54．517 

30 7O．696 

50 84．964 

综合图表可知，随文件数量增加，平均处理时间(每写一 

个 100M文件所花的时间)一直下降。该组实验中，读文件的 

运行时间波形图同样与写文件相似。 

3)控制文件总量大小为 5000MB，文件数量从 100个到 

1000个(文件大小从 50MB到5)进行变化，图6示出文件总 

量不变时文件数量与运行时间的关系。 

图6 文件总量不变时文件数量与运行时问关系图 

图6中，写操作和读操作运行时间曲线逐渐增长，这是因 

为当文件数量持续增大时，处理的数据为大量小文件，占用大 

量NameNode内存，同时分配任务花费的时间变得十分庞大。 

因此 ，1)、2)两组实验中，从读写所花的平均时间来看，实 

验中所建的集群很适合于处理大规模数据读写；3)组实验中， 

说明集群并不适合处理小文件。综上，该集群适合处理大规 

模大文件的数据。 

3．2 数据存储 

图7 HDFS的 HTrP接口显示的文件分布情况 

启动平台，数据发送端运行 1o个线程，每个线程每秒产 

生 9O条数据(约 16kB)。运行数据上传端，上传频率为 1小 
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时，每个上传文件约 60M。运行几小时后，在浏览器上通过 

50070端 口查看文件分布情况，如图 7所尔。 

从图 7中可看到，文件被均匀地上传到集群各个节点，集 

群运行状况良好。查看文件系统里上传成功的文件，没有出 

现数据丢包现象，存储过程成功完成。 

3．3 数据查询性能分析 

调节数据发送端的发送频率，产生文件大小和数量不同 

的几组数据。启动查询客户端，查询各组数据。将 同样的数 

据放到 Oracle系统(四核CPU，10内存，硬盘438G)里查询并 

统计时间。为减少偶然因素的影响，每个数据都是经 3次以 

上的测试所得的平均值Eu,12]。表 3将两种情况进行对比。 

表 3 查询时间对比情况 

图 8 加速比性能测试结果 

从表 3中可以看出．当数据量低于 250万条时，单机版系 

统有很大的优势；随着数据量增大，集群的查询优势越来越明 

显。这是由于与单机版相比，集群有额外的任务分配及调度 

时间，当查询数据量较少时，这个过程所用的时间是不可忽略 

的；当数据量非常庞大时，这部分所用的时间跟总体用时相比 

是非常微小的。 

为测试查询算法的并行性，测试 100万条数据集的加速 

比(speedup)，实验结果如图 8所示。从图中可看出，查询算 

法的加速比是接近线性的，考虑到 100万条数据对于集群来 

说并不是很大的数据量，集群性能没有得到全面的体现，因此 

图中曲线并没有靠近对角线。这再次说明平台更适合大文件 

大数据量的存储和查询。 ‘ 

结束语 针对智能电网下状态监测数据的海量、分布式 

等特点，设计并实现 了智能电网状态监测数据的 Hadoop存 

储系统。搭建具有 19个普通 PC机的 Hadoop集群，对集群 

进行基准测试，表明集群适合处理大规模大文件的数据；应用 

HDFS设计实现r智能电网状态监测数据的分布式存储，文 

件均匀分布于集群各个节点，集群运行状况良好，没有出现数 

据丢失现象；应用 MapReduce模型实现r状态监测数据的并 

行查询以及与单机关系数据查询性能的比较。随着数据量的 

增大，集群的查询优势更加明显，因此它可以有效地应用于智 

能电网信息平台建设中。 
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