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摘　 要:以实现电力大数据的全面整合、有效融合为目的,加强电力企业业务服务,本文提出基于供电服务指挥平台的电力大数据融

合方法。 首先,设计分层式供电服务指挥平台,包含外部层、营调配业务数据层、服务层和指挥层,各层协同完成数据采集、集成与融

合。 在服务层,针对多源异构数据特征,引入卡尔曼滤波算法作为基础融合手段,并针对其在大规模数据聚集下融合误差大、冗余传

输多的问题,提出基于事件驱动的分布式卡尔曼滤波改进算法。 该改进通过定义需求协方差作为事件触发阈值,在各节点引入二进

制变量与给定协方差值,判断相邻节点间是否执行数据交换;仅当需求协方差大于阈值时传输关键数据,从而有效控制节点间通信次

数,减少冗余数据传输,并在状态预测、事件监测、数据融合和状态估计四步迭代中完成高精度融合。 实验结果表明,所提改进算法的

需求协方差收敛后稳定值仅为 0. 015,远低于传统算法的 0. 03;在 15%固定丢包率与连续丢包率两类场景下,融合数据的互信息值稳

定高于 0. 12,全数据量区间内的融合误差均显著低于两类对照算法,可有效为供电服务指挥平台的多模块协同运行提供高可靠、低
时延的高质量数据支撑。
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Abstract:
 

With
 

the
 

aim
 

of
 

achieving
 

comprehensive
 

integration
 

and
 

effective
 

fusion
 

of
 

power
 

big
 

data,
 

and
 

strengthening
 

the
 

business
 

services
 

of
 

power
 

enterprises,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

power
 

big
 

data
 

fusion
 

method
 

based
 

on
 

the
 

power
 

supply
 

service
 

command
 

platform.
 

Firstly,
 

a
 

hierarchical
 

power
 

supply
 

service
 

command
 

platform
 

is
 

designed,
 

which
 

includes
 

an
 

external
 

layer,
 

business
 

deployment
 

data
 

layer,
 

service
 

layer,
 

and
 

command
 

layer.
 

Each
 

layer
 

collaborates
 

to
 

complete
 

data
 

collection,
 

integration,
 

and
 

fusion.
 

At
 

the
 

service
 

layer,
 

the
 

Kalman
 

filter
 

algorithm
 

is
 

introduced
 

as
 

the
 

basic
 

fusion
 

method
 

for
 

multi-source
 

heterogeneous
 

data
 

features,
 

and
 

an
 

event
 

driven
 

distributed
 

Kalman
 

filter
 

improvement
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

large
 

fusion
 

errors
 

and
 

redundant
 

transmission
 

in
 

large-scale
 

data
 

aggregation.
 

This
 

improvement
 

defines
 

the
 

requirement
 

covariance
 

as
 

the
 

event
 

triggering
 

threshold,
 

introduces
 

binary
 

variables
 

and
 

a
 

given
 

covariance
 

value
 

at
 

each
 

node,
 

and
 

determines
 

whether
 

data
 

exchange
 

is
 

performed
 

between
 

adjacent
 

nodes;
 

Only
 

transmit
 

critical
 

data
 

when
 

the
 

demand
 

covariance
 

is
 

greater
 

than
 

the
 

threshold,
 

effectively
 

controlling
 

the
 

number
 

of
 

communication
 

between
 

nodes,
 

reducing
 

redundant
 

data
 

transmission,
 

and
 

achieving
 

high-precision
 

fusion
 

in
 

the
 

four
 

step
 

iteration
 

of
 

state
 

prediction,
 

event
 

monitoring,
 

data
 

fusion,
 

and
 

state
 

estimation.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

requirement
 

covariance
 

of
 

the
 

proposed
 

improved
 

algorithm
 

converges
 

to
 

a
 

stable
 

value
 

of
 

only
 

0. 015,
 

which
 

is
 

much
 

lower
 

than
 

the
 

traditional
 

algorithm's
 

0. 03;
 

In
 

two
 

scenarios
 

of
 

15%
 

fixed
 

packet
 

loss
 

rate
 

and
 

continuous
 

packet
 

loss
 

rate,
 

the
 

mutual
 

information
 

value
 

of
 

the
 

fused
 

data
 

remains
 

stable
 

above
 

0. 12,
 

and
 

the
 

fusion
 

error
 

within
 

the
 

entire
 

data
 

volume
 

range
 

is
 

significantly
 

lower
 

than
 

the
 

two
 

control
 

algorithms.
 

This
 

can
 

effectively
 

provide
 

high-
quality

 

data
 

support
 

with
 

high
 

reliability
 

and
 

low
 

latency
 

for
 

the
 

multi
 

module
 

collaborative
 

operation
 

of
 

the
 

power
 

supply
 

service
 

command
 

platform.
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　 　 电力作为国家尤为重要的一项基础设施,对于人们的

工作生活以及国家建设均存在直接关联,电力系统的不断

建设和发展,使当下各个电力企业均面临海量的用户信息,
同时用户在需求供电服务可靠性的基础上,对于电能质量

以及相应的用电服务需求也明显提升,促使电力体制面临

较大改革,使电力企业对于电网的管理、服务水平提升,均
向精细化服务、智能化管理的方向转变[1] 。 随着智能化、信
息化电网体系的全面构建,电力领域进入大数据时代。 在

此过程中,各类海量数据混合在一起,对于数据的安全性、
可用程度以及利用率均造成较大影响[2] ,并且电网管理和
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服务主要依据可靠的数据完成,因此数据作为电网运行的

核心,快速有效地完成海量数据的处理具有重要意义。
供电服务指挥平台是在电网管理改革、服务提升等责

任和使命的促使下,形成一种供电服务指挥中心,其主要

以提升用户需求响应能力为核心,依据后台的大数据分析

实现服务精细化[3] 。 电力大数据融合作为数据重要的处

理手段,融合效果直接决定数据的可靠性以及可用性,因
此,针对电力大数据的融合,文献[4]提出多传感器融合

的智能电力系统设计与应用,该系统是由多个传感器组

成,对不同的开关站进行采集、处理,然后由主控制器

STM32F407 进行计算和判定,并将告警信息以短消息的

方式传送到用户的手机上。 文献[5]提出电力大数据融

合最新进展研究,电力大数据融合指的是将来自不同来源

的数据进行组合的过程,目的是产生比每个来源单独提供

的信息更完整、更完善、更精确的信息。 由于系统连通性

的持续增长、物联网( IoT)的出现以及处理大数据的需求

等因素,数据融合范式最近一直在增长。 上述方法可实现

电力大数据的高效处理,但是处理后的数据存在缺失现象

或者冗余数据,对于精细化数据应用的需求还无法完全满

足。 因此,本文提出基于供电服务指挥平台的电力大数据

融合方法,实现电力大数据的全面管理和可靠融合,保证

数据融合完整性的前提下,实现冗余数据的去除,提供可

靠的数据应用。

1　 电力大数据融合

1. 1　 基于供电服务指挥平台架构

供电服务指挥平台数据源由营调配业务数据提供,以
电网架构为参考,构建统一的实时运行数据库,以数据库

为数据支撑、以精细化服务目标和内容为核心、以智能化

运营管理为导向,实现电力大数据的深度融合[6] ,完成指

挥层的建设和实现。
平台采用分层设计,各层独立运行却相互关联,协同

完成数据处理和应用,包含外部层、营调配业务数据层,服
务层以及指挥层,平台整体运行架构如图 1 所示。

电网运行管理控制模块 服务质量监管模块

配网运行状态管控 服务时间监察管理指
挥
层

配网运检风险预警 服务质量全景展示

用户服务指挥模块 业务协同指挥模块

业务扩展流程监控指挥 应急指挥 监控指挥

用户用电服务履约指挥 服务信息同一发布指挥

服
务
层

平台集成模块 数据管理模块

集成工具 有功无功 数据加工 数据融合

平台内核 有功无功

开关
复位

有功
无功

营
调
配
业
务
数
据
层

事件
信息

电流
电压

运行
状态
模块

运行信息

隐患信息

检修信息

现
场
模
块

DMS 用电采集 外
部
层

设备信息

EMS CMS

数据挖掘 数据存储

图 1　 供电服务指挥平台架构

Fig. 1　 Architecture
 

of
 

power
 

supply
 

service
 

command
 

platform
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　 　 由图 1 可知,外部层、营调配业务数据层可提供电力

运行状态数据、现场作业数据、供电服务营调数据,为服务

层的数据融合提供数据支撑和来源;各类数据传入服务层

后,通过基础集成后,形成集成包,通过卡尔曼滤波算法完

成数据融合,在此基础上构建指挥层,该层包含四个模块,
分别为用户服务指挥模块、业务协同指挥模块、电网运行

管理控制模块以及服务质量监管模块,四个模块依据数据

融合完成构建和运行,实现各个模块的指挥目标。
1. 2　 卡尔曼滤波改进下的数据融合

在电力大数据中,数据源中的数据类别、大小、长度等

均存在差异,即为多源异构数据[7] ,并且存在大量的冗余

数据和无效数据,基于此,本文采用基于卡尔曼滤波算法

完成数据融合,为保证融合后数据质量,对其实行改进,对
节点间的通信次数实行控制,显著降低冗余数据的传

输[8] ,提高融合效率。
1. 2. 1　 卡尔曼滤波算法

线性系统的离散模型公式为

xk+1 = Axk + Bω k

zk = Hxk + vk
(1)

式中, xk+1 表示状态向量, zk 表示观测向量,两者均属于估

计目标(该目标可为指挥层中各个模块的任意指挥目

标),且在 k 时间内, xk+1 ∈ ℝ m×1,zk ∈ ℝ m×1;A 表示状态

转移矩阵,A ∈ ℝ n×n;H 表示观测矩阵,H ∈ ℝ m×n;B 表示

过程噪声驱动矩阵;ω k 表示过程噪声,vk 表示观测噪声,
均在 k时间内;Q表示过程协方差矩阵,R表示观测协方差

矩阵, 其公式分别为

Qδ k
l = E[ω kω l] (2)

Rδ k
l = E[vkv l] (3)

式中, ω l 和 v l 分别表示 l 刻的过程噪声向量和观测噪声

向量;E[·]表示数学期望; δ k
l 为克罗内克函数,用于表征

白噪声的统计独立特性。 算法的时间更新公式为

x- k+1| k = Ax
^
k| k (4)

Pk+1| k = APk| kA
T + Q (5)

式中, x̂k| k 表示状态估计值, x- k+1| k 表示状态先验估计值;
Pk| k 表示后验估计协方差矩阵, Pk+1| k 表示先验估计协方

差矩阵。
通过上述过程可在损失较小的情况下,完成目标量测

数据的融合,但是该过程中数据的海量聚集,会对运行效

果造成较大影响,并且融合误差较大,冗余数据较多[9-10] 。
因此,基于需求协方差的事件对该算法进行改进,即基于

事件驱动的分布式卡尔曼滤波算法,获取更佳的数据融合

结果。
1. 2. 2　 基于改进的卡尔曼滤波算法

1)
 

基于需求协方差的事件定义。
设 S表示需求协方差,融合误差和事件之间的关联用

其进行描述[11-12] ,文中将其用于事件传输策略的描述,表
达式为

Si
k = E[( x̂ i

k - x) 2] (6)

式中,更新值用 x̂ i
k 表示,属于节点 i, 且在 k 时间内;需求

协方差用 Si
k 表示,属于节点 i, 在 k 时间内的数值。

为判断是否触发事件,需依据阈值完成,则将二进制

变量 F i
k 引入各个节点中,同时引入的还有协方差值 μ, 该

值为给定值,结合两者用于描述阈值,得
tr(Si

k) > μ,触发事件,F i
k = 1

tr(Si
k) ≤ μ,关闭事件,F i

k = 0{ (7)

式中, tr(Si
k) 为矩阵 Si

k 的迹,以此作为标量特征与阈值 μ
进行比较。 执行数据交换用 F i

k = 1 表示,不执行数据交换

用 F i
k = 0 表示,均在 k 时间内,属于 i 和其相邻节点,并处

于通信过程中;其中,两个节点的通信次数由 μ 决定,并且

μ 的选取和目标存在直接关联。
2)基于事件驱动的分布式卡尔曼滤波。
完成数据采集和数据初始化后, (q i

k| k,Ω
i
k| k) 表示信

息对象,且为后验,用其表示可用信息,且为当前节点。 信

息数量用 n i
k 表示,且在 k 时间内,并为最近的传输时,则

该时刻的信息可用 (q i
k -nik| k -n

i
k
,Ω i

k -nik| k -n
i
k
) 表示。 用式(8)、

(9)求解信息对 (q- i
k,Ω

i
k), 为向邻居节点传送:

q i
k +1| k = Ω i

k +1| kA(Ω i
k| k)

-1q i
k| k (8)

Ω i
k +1| k = Q -1 - Q -1A(Ω i

k| k + AQ -1A)AQ -1 (9)
式中, Q 为过程噪声协方差矩阵; Ω 是信息矩阵。

在 k > 0 时,将求解结果结合式(7)可得出式(10)、
(11),即

x- i
k =(Ω

   i
k ) -1q- i

k (10)

x̂ i
k =x

- i
k + Ki

k[y
i
k -x- i

k] + H i
kZ

i
k∑
J∈N j

[x-
  

j
k -x- i

k] (11)

式中,预测值用 x- i
k 表示,在 k 时间内; Ki

k、Z
i
k、H

i
k 均表示增

益,依次分别对应滤波器、一致性、事件驱动; y i
k 表示状态

信息,属于观测目标。
基于事件驱动的分布式卡尔曼滤波算法共包含 4 个步

骤,第 1 步为目标状态监测[13-14] 、第 2 步为事件监测、第 3 步

为数据融合、第 4 步为状态估计。 详细流程如下所述。
步骤 1　 对数据实行初始化,节点 i ∈ N、 初始时刻

p i
0 = p0、x- i

0 = x0。
步骤 2　 依据 (q i

k -nik| k -n
i
k
,

 

Ω i
k -nik| k -n

i
k
), 其属于 y i

k 和更新

节点 i ,求解 (q i
k| k,

 

Ω i
k| k)。

步骤 3　 事件判定:如果 tr(Si
k) > μ, 那么 F i

k = 1; 如

果 tr(Si
k) ≤ μ, 那么 F i

k = 0。
步骤 4　 在 F i

k = 1 时,向下一个邻居节点 j + 1 传送

(q i
k| k,Ω

i
k| k), 同时接受自身信息对 (q i

k| k,Ω
i
k| k), 其由上一

邻居节点 j - 1 传送[15] ;在 Hi
k = 0, 转至步骤 6。

步骤 5　 求解先验信息对 (qi
k +1| k,Ω

i
k +1| k),属于节点 i。

步骤 6　 对部分滤波值实行更新,为 x-
    

j
k +1,p i

k +1。
基于上述内容可知,

 

当需求协方差值大于阈值 μ 时,
相邻的两个节点之间则进行数据交互;当其小于阈值时,
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两者之间不进行数据交互,可将其理解成各个相邻节点间

发生交互的数据仅为关键性数据,且具备选择性,因此,可
保证在传输过程中,极大程度降低冗余数据的传输,保证

更佳的数据融合结果。

2　 测试分析

为测试本文方法对于数据融合的性能以及效果,将其

用于某电力公司的高压输电线路的状态监测数据集为实

验测试数据,各个状态的数据采集均由 3 个传感器节点同

时完成,采集时间间隔为 1. 5
 

s,共采集 500 个时间间隔,
共采集数据 750

 

GB。 采集的数据包括空气温度和湿度数

据、大气压数据、故障数据。
为衡量本文方法的数据融合性能,测试本文方法优化

前后,在不同迭代次数下,需求协方差综合融合效果,结果

如图 2 所示。

优化前

优化后

0.18

0.15

0.12

0.09

0.06

0.03

0
40 80 120 160 200 240 280

迭代次数

需
求

协
方

差
/d
B

图 2　 需求协方差综合融合效果测试结果

Fig. 2　 Test
 

results
 

of
 

comprehensive
 

fusion
 

effect
  

of
 

demand
 

covariance
　 　 依据图 2 测试结果可知:本文方法在优化前和优化后

的需求协方差,在迭代次数逐渐增加时,呈现差异性变化,
控制前,迭代次数低于 40 次时,呈现快速下降趋势,需求

协方差结果在 0. 06 左右,迭代次数超过 40 次以后,该结

果则呈现小幅度的上升趋势,迭代次数达到 120 次时,需
求协方差结果达到 0. 08 左右,随着迭代次数的继续增加,
由于发生小幅度的下降,当迭代次数达到 280 次时,需求

协方差的结果最低,在 0. 03 左右;控制后,迭代次数低于

40 次时,需求协方差迅速下降至 0. 015 左右,当迭代次数

在 41 ~ 130 次的范围内,协方差结果发生较小的波动,波
动范围为 0. 15 ~ 0. 30 之间,当迭代次数继续增加,需求协

方差结果则呈现稳定状态,处于 0. 15 左右,不再发生变

化。 因此,本文对算法实行优化后,可保证更佳的数据融

合效果,为供电服务指挥平台提供更为可靠的数据依据。
供电服务平台节点事件触发状态可直接体现算法的

融合优势,测试 3 个节点在不同迭代次数下,事件触发结

果,如图 3 所示。 由于篇幅有限,以节点 2 为例,结果仅呈

现节点 2 的测试结果。
　 　 依据图 3 测试可知:数据融合初期,节点间的连接较

少,处于数据冗余去除阶段,随着融合的继续,达到融合中

期时,节点间开始发生连接,表示数据中的冗余大部分被

去除,关键数据开始在节点之间交互,实行融合;当达到融

合后期时,节点间的连接较为密集,此时数据中的冗余数

据较少,为保证数据融合后的质量,节点之间通过频繁的

数据交互。 由此可得本文方法具备较好的融合性能,可保

证融合后数据质量较高。
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图 3　 节点事件触发状态测试结果

Fig. 3　 Node
 

event
 

triggered
 

state
 

test
 

results
　 　 为了进一步衡量本文方法的融合效果,采用互信息量

作为衡量指标,其计算公式为

I(R,S) = ∑
r∈R

∑
s∈S

p( r,s)log
p( r,s)

p( r)p( s)
(13)

式中, p( r,s) 表示结果集合, p( r) 和 p( s) 均表示衡量指

标对应结果集合。 将文献[4]和文献[5]的基于改进型神

经网络和基于电力调控数据挖掘的数据融合算法作为文

本方法的对比方法,依据式(13)获取 3 种在不同数据量

下的互信息量结果,如图 4 所示。
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图 4　 3 种方法的互信息量对比结果

Fig. 4　 Comparison
 

results
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mutual
 

information
 

among
 

three
 

methods
　 　 依据图 4 测试结果可知:在相同数据量下,两种对比

方法的互信息量结果与本文方法的互信息量结果存在明

显差异,文本方法的结果显著高于两种对比方法,均在

0. 12 以上,则两种对比方法的互信息量均低于 0. 09。
数据融合误差的大小,决定数据的价值水平和可利用

程度,测试 3 种方法在 15%固定丢包率以及连续丢包率两

种情况下,数据的融合误差,结果如表 1 所示。
依据表 1 测试结果可知:在不同的丢包率情况下,随

着数据量的增加,文本方法的误差结果明显低于两种对比

方法,该结果直观体现本文方法优越的融合效果,最大程

度保证融合后数据的精准性,更可靠地为供电服务指挥提

供数据依据。
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表 1　 三种方法的融合误差结果

Tab. 1　 Fusion
 

error
 

results
 

of
 

three
 

methods

测试条件 数据 / GB
误差结果

文本方法 文献[4]方法 文献[5]方法

110 0. 032 0. 044 0. 049

220 0. 027 0. 049 0. 052

330 0. 039 0. 046 0. 055

15%固定 440 0. 033 0. 069 0. 071

丢包率 550 0. 057 0. 074 0. 076

660 0. 062 0. 091 0. 088

750 0. 074 0. 114 0. 106

110 0. 041 0. 072 0. 069

220 0. 045 0. 082 0. 075

330 0. 052 0. 089 0. 081

连续 440 0. 049 0. 094 0. 092

丢包率 550 0. 076 0. 097 0. 104

660 0. 082 0. 114 0. 115

750 0. 112 0. 133 0. 131

3　 结论

电力大数据的有效融合,是促进电力企业加强业务管

控、全面整合、优化服务的基础,因此,本文提出基于供电

服务指挥平台的电力大数据融合方法,以大数据融合为基

础,实现供电服务指挥平台的建设和精细化服务的提供。
将本文方法用于某电力企业进行相关测试,结果表明:该
方法具备良好的大数据融合性能,可保证更佳的数据融合

效果,为供电服务指挥平台,提供更为可靠的数据依据,并
且可更好去除数据中的冗余数据,可更好地获取可用性以

及价值性较高的数据。
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