
第 ３９ 卷 第 ４ 期
２０１９ 年 ４ 月

电 力 自 动 化 设 备
Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

Ｖｏｌ.３９ Ｎｏ.４
Ａｐｒ. ２０１９ 　􀁲􀁻􀂋　

云平台下时间序列数据并行化排列熵特征提取方法

杨　 鹏１ꎬ２ꎬ申洪涛１ꎬ２ꎬ陶　 鹏２ꎬ冯　 波２ꎬ张洋瑞２ꎬ王立斌２

(１. 国网河北能源技术服务有限公司ꎬ河北 石家庄 ０５００００ꎻ
２. 国网河北省电力有限公司电力科学研究院ꎬ河北 石家庄 ０５００００)

摘要:随着高级量测体系和各类监控系统的大规模建设发展ꎬ时间序列数据的规模呈指数级增长ꎬ在智能电

网大数据中占有较大的比重ꎮ 时间序列数据的特征提取是影响数据挖掘质量的关键步骤ꎬ在大数据背景下ꎬ
传统的特征提取算法已无法满足海量数据处理的需求ꎮ 结合云计算平台和 ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 大数据处理技术ꎬ设
计实现了时间序列数据的表存储方法和并行化的时间序列数据排列熵特征提取算法ꎮ 在云计算平台上采用

不同规模的数据集对并行化算法进行测试ꎬ验证了并行化排列熵算法的正确性和高性能ꎮ
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０　 引言

随着智能电网建设的不断深入ꎬ发电、输变电、
配电、用电以及调度各个生产过程累积了大量的数
据ꎬ充分挖掘智能电网大数据的价值具有重要的意
义[１]ꎮ 智能电网大数据的分析包括数据收集、数据
清洗、特征提取、数据挖掘等一系列过程ꎬ其中特征
提取是影响数据挖掘质量的关键步骤ꎮ 尤其对于时
间序列数据而言ꎬ通过特征提取可以将数据从高维
空间转变到低维空间ꎬ达到降维和提升分类性能的
目的ꎮ 在大数据背景下ꎬ数据分析的各个环节都可
以成为影响数据分析整体性能的瓶颈ꎮ 特征提取过
程以原始采集数据作为输入ꎬ并将特征量作为输出
至数据挖掘过程ꎬ因此相较于数据挖掘过程ꎬ特征提
取过程最容易成为影响整体性能的瓶颈ꎬ迫切需要
借助大数据技术实现高性能并行化的特征提取
算法ꎮ

智能电网大数据具有规模大、类型多样的特点ꎬ
包括各类结构化、非结构化和半结构化数据ꎮ 由于
支撑智能电网的基础是对组成电网的各个环节和部
件进行实时监测ꎬ因此积累了大量的时间序列数据ꎬ
并在智能电网大数据中占有非常大的比重ꎮ 时间序
列数据本身具有高维度特性ꎬ因此不易直接用于数
据挖掘ꎬ大多需要先进行有效的特征提取ꎮ

排列熵[２]算法作为一种较新的衡量时间序列数
据复杂程度的方法ꎬ受到了国内外相关学者的高度
关注ꎮ 目前ꎬ排列熵已经在设备故障诊断[３]、信号异
常检测[４]、变压器局部放电特征提取[５]、脑电图信
号特征提取[６]、生物基因序列识别[７]、气候系统复
杂性度量[８]、语音监测[９]、纹理图像分析[１０] 等众多
领域得到了广泛的应用ꎬ并且效果明显ꎬ具有较好的
通用性ꎮ 排列熵在电力系统中也得到了一定的应
用:文献[１１]应用排列熵进行电力系统故障信号分

析ꎻ文献[１２]将小波与排列熵相结合ꎬ用于行波故
障测距研究ꎻ文献[１３]利用排列熵和变分模态分解
进行输电线路的故障诊断ꎮ 但在智能电网环境下ꎬ
面对海量的智能电网大数据ꎬ在单机环境下应用的
传统排列熵算法的计算性能已经无法满足海量数据
处理的需求ꎬ其在存储容量以及系统扩展性方面也
面临技术挑战ꎮ

目前ꎬ对时间序列数据的存储和处理方面的研
究主要采用 Ｈａｄｏｏｐ 开源大数据技术ꎮ 文献[１４]研
究了基于 ＨＢａｓｅ 的电力设备高速采样数据的存储方
法ꎻ文献[１５]研究了基于 Ｈａｄｏｏｐ 的输变电设备状态
监测大数据存储优化与并行处理方法ꎮ 这些方法大
多基于自建的 Ｈａｄｏｏｐ 平台ꎬ存在集群规模小、维护
困难等问题ꎮ 公有云具有免维护、弹性伸缩和按需
租用等优点ꎬ并在互联网、生物、医学、电子政务等领
域得到广泛的应用ꎮ

大数据计算服务(ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ)是阿里云提供
的 ＰＢｙｔｅ / ＥＢｙｔｅ 级数据存储和处理平台ꎬ其提供了
海量的结构化和非结构化数据存储、并行编程框架
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ、图计算模型 Ｇｒａｐｈ 及数据进出通道
Ｔｕｎｎｅｌ 等数据处理组件ꎬ非常适用于海量历史数据
的存储和批量并行数据分析ꎮ 在数据存储方面ꎬ
ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 的逻辑层采用表(Ｔａｂｌｅ)和分区(Ｐａｒｔｉ￣
ｔｉｏｎ)的方式组织数据ꎬ便于使用结构化查询语言
ＳＱＬ(Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ Ｑｕｅｒｙ Ｌａｎｇｕａｇｅ)接口进行数据访问ꎻ
在物理层则基于分布式文件系统实现了数据的分布
式三副本存储ꎬ具有极高的数据可靠性和可用性ꎻ在
访问接口方面ꎬ对 ＳＱＬ、用户自定义函数 ＵＤＦ(Ｕｓｅｒ
Ｄｅｆｉｎｅｄ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ)、ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 和 Ｇｒａｐｈ 均具有很好
的支持ꎬ目前已经在大型互联网企业的数据仓库和
商务智能 ＢＩ(Ｂｕｓｉｎｅｓｓ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ)分析、电子商务网
站的交易分析、用户特征和兴趣挖掘等领域得到了
大规模的应用ꎮ 目前 ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 在电力系统中的
应用报道较少ꎬ文献[１６]结合 ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 研究了
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变压器局部放电数据的相位分析方法ꎮ
本文结合 ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 大数据技术ꎬ设计实现了

时间序列数据的 ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 表存储方法ꎻ基于
ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 提供的并行编程框架 ＭａｐＲｅｄｕｃｅꎬ设计
实现了并行化的排列熵算法ꎬ实现了海量时间序列
历史数据的并行化排列熵特征提取ꎮ

１　 时间序列数据处理总体流程

时间序列数据分析的过程主要包括明确数据分
析目的、数据收集、数据加工、数据分析和分析结果
展示等环节ꎮ 数据分析环节通常是指使用 ＳＱＬ /命
令方式进行数据的统计分析或者使用机器学习方法
进行数据挖掘ꎻ分析结果展示则是通过报表或者数
据可视化等手段展示数据分析的结果ꎮ 时间序列数
据分析的整体流程如图 １ 所示ꎮ 本文的主要工作是
数据收集环节之后的格式转换、数据存储以及特征
提取ꎬ这为之后的数据分析奠定了基础ꎮ

图 １ 时间序列数据分析整体流程

Ｆｉｇ.１ Ｏｖｅｒａｌｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ

图 １ 中ꎬ原始的时间序列数据流被收集之后ꎬ通
常会以二进制文件方式存储于采集设备本地文件系
统ꎮ 为了将数据上传至 ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅꎬ需要将二进制
格式转换文本格式ꎬ如 ｔｘｔ 文档ꎮ 同时ꎬ文本格式要
与上传前设计好的 ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 表结构相匹配ꎬ匹配
格式如图 ２ 所示ꎮ

图 ２ 文本文件和表的格式匹配

Ｆｉｇ.２ Ｆｏｒｍａｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｅｘｔ ｆｉｌｅ ａｎｄ ｔａｂｌｅ

可以使用 ＳＱＬ ＤＤＬ 语句完成创建表的操作ꎬ之
后使用 Ｔｕｎｎｅｌ 工具进行数据上传ꎮ 基于并行编程
框架 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 设计实现了并行化的排列熵算法ꎮ

算法在本地 Ｅｃｌｉｐｓｅ 开发环境调试正确后ꎬ需要导出
ｊａｒ 包ꎬ并以资源(Ｒｅｓｏｕｒｃｅ)的方式上传至 ＭａｘＣｏｍ￣
ｐｕｔｅꎬ并使用 ｊａｒ 命令执行ꎮ 算法的输入数据均来自
于 ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 表ꎬ排列熵的计算结果也输出至
ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 表中ꎮ 上层应用系统可以使用 Ｍａｘ￣
Ｃｏｍｐｕｔｅ 提供的 ＳＱＬ 接口直接读取表中的结果数
据ꎬ用于后续的计算或者展示ꎮ

２　 时间序列数据的 ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 表存储设计

时间序列数据主要是通过监测系统获取的一系
列时间点上的观测值ꎬ时间单位可以大至 ｈ 或 ｄꎬ小
至 ｍｓ 或 μｓꎬ因此经年累积的时间序列可以有很大
的规模ꎮ 传统的时间序列存储方法包括文本文件存
储或者关系型数据库、实时数据库的存储方式ꎮ 文
本文件存储是较为通用的方式ꎬ在大数据环境下ꎬ目
前主要是采用分布式文件系统实现大文本的存储ꎬ
典型的系统包括 Ｈａｄｏｏｐ 分布式文件系统 ＨＤＦＳ
(Ｈａｄｏｏｐ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｆｉｌｅ Ｓｙｓｔｅｍ)等ꎮ 关系型数据库
则存在存储容量小和扩展性差的问题ꎻ实时数据库
则更倾向于监测数据的写入和实时处理性能ꎬ并通
过数据压缩算法解决存储容量问题ꎮ ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ
是阿里云提供的数据仓库产品ꎬ在用户层使用二维
表的方式存储数据ꎬ在底层则基于分布式文件系统
以分布式文件方式存储ꎮ 这种方式为用户提供了简
单的接口ꎬ支持简单的 ＳＱＬ 访问和并行编程ꎬ有效
屏蔽了分布式存储细节ꎬ同时又实现了大数据的高
效存储ꎮ 因此ꎬ基于 ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 表的存储方式与文
件存储、关系型数据库存储均具有很大的不同ꎮ

ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 存储数据的基本单位是表ꎬ因此在
上传并存储数据之前需要先进行表模式的设计ꎮ 文
本形式的波形信号数据一般组织为按行存储ꎬ即每
行存储 １ 条用于排列熵计算的时间序列数据ꎮ 根据
数据来源和计算目的的不同ꎬ各条时间序列的长度
不等ꎮ 当使用文本存储时ꎬ通常 １ 条数据占 １ 行ꎬ对
１ 条数据的长度没有限制ꎮ 但 ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 表的宽
度被限制为小于 １ ０２４ 列ꎬ因此对于单条数据长度
大于 １ ０２４ 个数据点的情况ꎬ则不能按行存储ꎮ 本
文使用按列存储模式存储时间序列数据ꎮ 排列熵计
算过程中产生的重构向量使用按行存储的模式ꎬ如
图 ３ 所示ꎮ 首先需要将行存储的文件进行格式化ꎬ
形成按列存储的文件ꎮ 列存储文件需要与 ＭａｘＣｏｍ￣
ｐｕｔｅ 上的原始时间序列数据表的列进行匹配ꎬ才能
执行 Ｔｕｎｎｅｌ 数据上传操作ꎬ如表 １ 所示ꎮ 表中的 ＩＤ
字段代表不同的时间序列信号标识ꎬ表示不同的排
列熵计算使用的数据ꎮ

对时间序列数据执行排列熵计算的步骤 １ 是向
量重构ꎬ重构后的结果数据存储在 ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 的重
构向量表中ꎮ 重构向量的维数 ｍ 通常小于 １ ０２４ꎬ因
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图 ３ 时间序列数据的存储模式

Ｆｉｇ.３ Ｓｔｏｒａｇｅ ｍｏｄｅ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ

表 １ 数据上传操作

Ｔａｂｌｅ １ Ｄａｔａ ｕｐｌｏａｄ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

命令 操作 功能

Ｔｕｎｎｅｌ Ｔｕｎｎｅｌ ｕｐｌｏａｄ ｄ: ＼ｄａｔａ ＼
ｓｅｑｕｅｎｃｅ.ｔｘｔ ｓｅｑ＿ｔａｂｌｅ

将 ｄ: ＼ｄａｔａ ＼ ｓｅｑｕｅｎｃｅ.ｔｘｔ
上传至表 ｓｅｑ＿ｔａｂｌｅ

此可以进行有效的数据存储ꎮ 根据计算维度需求的
不同ꎬ需要分别创建多张重构向量表ꎮ 以 ３ 维存储
表为例ꎬ创建存储表的 ＳＱＬ ＤＤＬ 描述如表 ２ 所示ꎮ

表 ２ ３ 维重构向量表的 ＤＤＬ 描述

Ｔａｂｌｅ ２ ＤＤＬ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ３￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｖｅｃｔｏｒ ｔａｂｌｅ

命令 ＤＤＬ 功能

Ｃｒｅａｔｅ Ｔａｂｌｅ

Ｃｒｅａｔｅ Ｔａｂｌｅ ｉｆ ｎｏｔ ｅｘｉｓｔ ｄ３ｖｅｃｔｏｒ(
ＩＤ Ｓｔｒｉｎｇꎬｄ１ ｄｏｕｂｌｅꎬ
ｄ２ ｄｏｕｂｌｅꎬｄ３ ｄｏｕｂｌｅ
) ｌｉｆｅ ｃｙｃｌｅ ｎꎻ

创建 ３ 维
向量表

　 　 在表 ２ 中ꎬ创建了包含 ４ 个字段的表 ｄ３ｖｅｃｔｏｒꎬ
其中第一个字段 ＩＤ 表示时间序列数据的标识ꎬ用于
区分不同的排列熵计算ꎻｄ１—ｄ３ 标识向量的 ３ 个维
度值ꎮ 其他维度表的定义模式与表 ２ 相同ꎮ 用于存
储排列熵计算结果的表模式固定ꎬ只包括波形信号
标识 ＩＤ 和排列熵的值 ２ 个维度ꎮ

排列熵的计算结果也存储在 ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 表中ꎬ
包含 ＩＤ 和排列熵结果这 ２ 列ꎮ 根据后续数据分析
的需要ꎬ可以使用数据集成服务将排列熵计算结果
导出至其他存储系统ꎬ包括关系型数据库、非关系型
数据库 ( ＮｏＳＱＬ)、对象存储等ꎬ或者直接参与在
ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 上的后续数据分析任务ꎮ

３　 基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的并行化排列熵算法

３.１　 排列熵

排列熵算法是一种度量时间序列复杂性的方
法ꎬ算法描述如下ꎮ

设 １ 维时间序列 Ｘ 如式(１)所示ꎮ
Ｘ＝[ｘ(１)ꎬｘ(２)ꎬ􀆺ꎬｘ(ｎ)] (１)

计算 １ 维时间序列 Ｘ 的排列熵ꎬ需要的输入数
据包括 Ｘ、重构维数 Ｍ 以及延迟时间 τꎮ 计算过程
包括相空间重构、相空间矩阵编码统计、排列熵计算
３ 个步骤ꎮ

ａ. 相空间重构ꎮ
基于相空间重构延迟坐标法对 Ｘ 中的任一元素

ｘ( ｉ)进行相空间重构ꎬ对每个采样点取其连续的 Ｍ
个样点ꎬ得到点 ｘ( ｉ)的 Ｍ 维空间重构向量 Ｘｉꎬ如式
(２)所示ꎮ

Ｘｉ ＝[ｘ( ｉ)ꎬｘ( ｉ＋１)ꎬ􀆺ꎬｘ( ｉ＋Ｍ－１)τ] (２)
其中ꎬＭ 为重构维数ꎻτ 为时间延迟ꎮ 则序列 Ｘ 的相
空间矩阵 Ｍａｔ可以用式(３)表达ꎮ

Ｍａｔ ＝
ｘ(１) 􀆺 ｘ(Ｍ)
⋮ ⋮

ｘ(ｎ－Ｍτ＋τ) 􀆺 ｘ(ｎ)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(３)

ｂ. 相空间矩阵编码统计ꎮ
式(３)中的每一行就是 ｘ( ｉ)的重构向量 Ｘｉꎬ对

重构向量中的各元素按照升序进行排列ꎬ得到升序
序列 Ｘ′ｉ 如式(４)所示ꎮ

Ｘ′ｉ ＝

ｘ( ｉ＋( ｊ１－１)τ)
ｘ( ｉ＋( ｊ２－１)τ)

⋮
ｘ( ｉ＋( ｊＭ－１)τ)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

Ｔ

(４)

ｘ(ｉ＋( ｊ１－１)τ)≤ｘ(ｉ＋( ｊ２－１)τ)≤􀆺≤ｘ(ｉ＋( ｊＭ－１)τ)
对向量进行排序后ꎬ将所得向量元素的位置序

列记为{ ｊ１ꎬｊ２ꎬ􀆺ꎬ ｊＭ}ꎬ然后将该序列作为重构向量
的编码ꎬ得到向量空间编码矩阵 Ｍ′ａｔꎮ { ｊ１ꎬｊ２ꎬ􀆺ꎬｊＭ}
是全排列 Ｍ!中的一种ꎬ可以对序列 Ｘ 各种排列情
况的出现次数进行统计ꎮ

ｃ. 排列熵计算ꎮ
根据步骤 ｂ 的统计结果ꎬ将各种排列情况出现

的相对频率作为其概率ꎬ记为 ｐ１、ｐ２、􀆺、ｐｋ(ｋ≤Ｍ!)ꎬ
利用式(５)计算序列的排列熵 Ｐｅꎮ



　􀁲􀁼􀂄　 电 力 自 动 化 设 备 第 ３９ 卷

Ｐｅ ＝ －∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｐｉ ｌｏｇ２ ｐｉ (５)

排列熵算法的流程如图 ４ 所示ꎮ

图 ４ 排列熵算法流程

Ｆｉｇ.４ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３.２　 并行化排列熵算法的实现

利用阿里云 ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 提供的并行计算框架
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 设计实现了并行化排列熵算法ꎬ用于海
量时间序列数据的排列熵计算ꎮ 计算过程包含纵表
转横表和排列熵计算这 ２ 个阶段ꎮ

首先需根据原始的时间序列数据纵表ꎬ计算得
到重构向量表(横表)ꎮ 该计算过程使用自定义聚
合函数和 ＳＱＬ 执行ꎮ ３ 维重构向量表的 ＳＱＬ 描述如
表 ３ 所示ꎮ 表中ꎬ使用了自定义聚合函数 ｃｏｌｌｅｃｔ( )
完成重构向量元素的选择ꎬ并使用 ＩＤ 进行分组计
算ꎮ 计算结果插入重构向量表 ｄ３ｖｅｃｔｏｒꎮ

表 ３ ３ 维重构向量表的 ＳＱＬ 描述

Ｔａｂｌｅ ３ ＳＱＬ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ３￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｖｅｃｔｏｒ ｔａｂｌｅ

命令 ＤＤＬ 功能

Ｉｎｓｅｒｔ ｉｎｔｏ

Ｉｎｓｅｒｔ ｉｎｔｏ ｄ３ｖｅｃｔｏｒ
Ｓｅｌｅｃｔ ＩＤꎬ
ｃｏｌｌｅｃｔ(ｖａｌｕｅꎬｉꎬτ)ꎬ
ｃｏｌｌｅｃｔ(ｖａｌｕｅꎬｉ＋１ꎬτ)ꎬ
ｃｏｌｌｅｃｔ(ｖａｌｕｅꎬｉ＋２ꎬτ)
ｆｒｏｍ ｓｅｑｕｅｎｃｅ＿ｔａｂｌｅ ｇｒｏｕｐ ｂｙ ＩＤꎻ

向 ３ 维向量表
插入数据

　 　 在获得重构向量后ꎬ利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 完成后续
的排列熵计算ꎬ整个并行算法处理数据的过程包含
Ｍａｐ、Ｃｏｍｂｉｎｅ、Ｒｅｄｕｃｅ１、Ｒｅｄｕｃｅ２ 这 ４ 个任务ꎬ它们
之间的连接关系如图 ５ 所示ꎮ

图 ５ 并行化排列熵算法任务连接关系

Ｆｉｇ.５ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｔａｓｋｓ ｉｎ ｐａｒａｌｌｅｌ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ
ｅｎｔｒｏｐｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｍａｐ 任务以分布式并行的方式计算编码ꎬ并在
Ｃｏｍｂｉｎｅ 任务中完成编码计数合并ꎬ以减少网络通
信开销ꎮ 然后ꎬ不同节点的 Ｃｏｍｂｉｎｅ 任务的执行结
果通过网络发送至 Ｒｅｄｕｃｅ１ 任务进行初步的统计汇
总ꎮ 由于不同的排列编码统计结果在 Ｒｅｄｕｃｅ１ 中被
多个节点分别汇总ꎬ所以还需要一个进一步的汇总
任务 Ｒｅｄｕｃｅ２ꎮ Ｒｅｄｕｃｅ２ 中接收到了所有的排列编
码统计计数ꎬ然后才能完成排列熵的计算ꎮ Ｍａｐ、
Ｃｏｍｂｉｎｅ 和 Ｒｅｄｕｃｅ 的处理逻辑包含了排列熵算法的
全部实现ꎮ 处理流程可描述如下ꎮ

ａ. 输入数据的预处理ꎮ 输入数据(重构向量
表)被框架 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 自动拆分成多个数据分片
(Ｓｐｌｉｔ)ꎬ每个 Ｓｐｌｉｔ 是大小相等的数据块ꎬ每个 Ｓｐｌｉｔ
作为单个 Ｍａｐ 任务的输入被处理ꎬ同时有多个 Ｍａｐ
任务并行ꎬ并且按照相同的程序逻辑执行对 Ｓｐｌｉｔ 的
处理ꎮ

ｂ. Ｍａｐ 任务ꎮ 在 Ｍａｐ 任务中ꎬ对输入的相空间
重构向量进行编码计算ꎮ 对重构向量中的各元素按
照升序进行排列ꎬ得到式(４)所示的升序序列 Ｘ′ｉꎮ
对向量进行排序后ꎬ将所得向量元素的位置序列记
为{ ｊ１ꎬ ｊ２ꎬ􀆺ꎬ ｊＭ}ꎬ将该序列作为重构向量的编码ꎮ
根据框架 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 约定ꎬＭａｐ 任务的输出必须是
<ｋｅｙꎬｖａｌｕｅ>格式ꎮ 本程序中ꎬｋｅｙ ＝ { ｊ１ꎬ ｊ２ꎬ􀆺ꎬ ｊＭ}ꎬ
ｖａｌｕｅ ＝ １ꎬ表示这个编码出现了 １ 次ꎬ以便于在后续
的过程中进行累加计数ꎮ ｋｅｙ 值决定了一条输出数
据将会被发送的 Ｒｅｄｕｃｅ 任务ꎮ ｋｅｙ 值和 Ｒｅｄｕｃｅ 任
务是多对一的关系ꎬ具有相同 ｋｅｙ 值的数据会被发
送给同一个 Ｒｅｄｕｃｅ 任务ꎬ单个 Ｒｅｄｕｃｅ 任务可以接
收多个 ｋｅｙ 值的数据ꎮ Ｍａｐ 任务的处理逻辑如表 ４
所示ꎮ

表 ４ Ｍａｐ 任务的处理逻辑

Ｔａｂｌｅ ４ Ｐｒｏｃｅｓｓ ｌｏｇｉｃ ｏｆ ｔａｓｋ Ｍａｐ

接口名称 Ｍａｐ

Ｉｎｐｕｔ Ｍ 维重构向量表
<ＲｅｃｏｒｄＮｕｍꎬ{ｖＩＤꎬ(相空间重构向量)}>

逻辑功能 对相空间重构向量进行编码计算

Ｏｕｔｐｕｔ <{ｖＩＤꎬ(相空间重构向量)}ꎬｒｅｃｏｒｄ(１)>

　 　 ｃ. Ｃｏｍｂｉｎｅ 任务ꎮ Ｃｏｍｂｉｎｅ 任务用于对 Ｍａｐ 任
务所在计算节点的本地数据进行合并操作ꎬ即将相
同的向量编码进行合并ꎬ合并后的 ｋｅｙ 值仍然是向
量编码ꎬｖａｌｕｅ 的值等于相同向量编码出现的次数之
和ꎮ Ｃｏｍｂｉｎｅ 任务由框架调用ꎬ将具有相同 ｋｅｙ 值的
数据进行聚合ꎬＣｏｍｂｉｎｅ 任务的输入、输出参数必须
与 Ｒｅｄｕｃｅ 任务保持一致ꎮ Ｃｏｍｂｉｎｅ 任务的处理逻辑
如表 ５ 所示ꎮ

ｄ. Ｒｅｄｕｃｅ１ 任务ꎮ 在利用 Ｃｏｍｂｉｎｅ 执行完成本
地的合并操作后ꎬ框架将负责将多个计算节点的中
间计算结果根据 ｋｅｙ 值对数据进行派发ꎮ Ｒｅｄｕｃｅ１
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　 　 　 　 　 　 　 　表 ５ Ｃｏｍｂｉｎｅ 任务的处理逻辑

Ｔａｂｌｅ ５ Ｐｒｏｃｅｓｓ ｌｏｇｉｃ ｏｆ ｔａｓｋ Ｃｏｍｂｉｎｅ
接口名称 Ｃｏｍｂｉｎｅ

Ｉｎｐｕｔ <{ｖＩＤꎬ(相空间重构向量)}ꎬ
Ｉｔｅｒａｔｏｒ<Ｒｅｃｏｒｄ> ｖａｌｕｅ>

逻辑功能
对 Ｉｔｅｒａｔｏｒ<Ｒｅｃｏｒｄ> ｖａｌｕｅ 中的次数进行累加ꎬ

累加结果记为 ａｄｄ＿ｖａｌｕｅ
Ｏｕｔｐｕｔ <{ｖＩＤꎬ(向量编码)}ꎬａｄｄ＿ｖａｌｕｅ>

任务会将相同向量编码数据发送到同一个 Ｒｅｄｕｃｅ１
任务ꎮ 在 Ｒｅｄｕｃｅ１ 任务中完成向量编码的统计计
数ꎬ其输出的 ｋｅｙ 取值为 １ꎬ目的是将累加结果全部
都送至同一个 Ｒｅｄｕｃｅ２ 进行最后的汇总工作ꎮ 输出
的 ｖａｌｕｅ 值为该向量编码的累加次数ꎮ Ｒｅｄｕｃｅ１ 任
务的处理逻辑如表 ６ 所示ꎮ

表 ６ Ｒｅｄｕｃｅ１ 任务的处理逻辑

Ｔａｂｌｅ ６ Ｐｒｏｃｅｓｓ ｌｏｇｉｃ ｏｆ ｔａｓｋ Ｒｅｄｕｃｅ１
接口名称 Ｒｅｄｕｃｅ１

Ｉｎｐｕｔ <{ｖＩＤꎬ(向量编码)}ꎬ
Ｉｔｅｒａｔｏｒ<Ｒｅｃｏｒｄ> ａｄｄ＿ｖａｌｕｅ>

逻辑功能
对 Ｉｔｅｒａｔｏｒ<Ｒｅｃｏｒｄ> ｖａｌｕｅ 中的次数进行累加ꎬ

累加结果记为 ｒｅｓｕｌｔ＿ｖａｌｕｅ
Ｏｕｔｐｕｔ <１ꎬＲｅｃｏｒｄ{{ｖＩＤꎬ(向量编码)}ꎬｒｅｓｕｌｔ＿ｖａｌｕｅ}>

　 　 ｅ. Ｒｅｄｕｃｅ２ 任务ꎮ 由于 Ｒｅｄｕｃｅ１ 任务不能获取
所有向量编码及其累加值ꎬ因此还需要一个额外的
Ｒｅｄｕｃｅ２ 任务ꎬ其接收所有 Ｒｅｄｕｃｅ１ 任务的输出ꎬ并
且进行汇总计算排列熵ꎬ同时进行归一化处理ꎮ Ｒｅ￣
ｄｕｃｅ２ 产生的计算结果将输出至图 ３ 所示的排列熵
结果表ꎮ Ｒｅｄｕｃｅ２ 任务的处理逻辑如表 ７ 所示ꎮ

表 ７ Ｒｅｄｕｃｅ２ 任务的处理逻辑

Ｔａｂｌｅ ７ Ｐｒｏｃｅｓｓ ｌｏｇｉｃ ｏｆ ｔａｓｋ Ｒｅｄｕｃｅ２
接口名称 Ｒｅｄｕｃｅ２

Ｉｎｐｕｔ <１ꎬＩｔｅｒａｔｏｒ<Ｒｅｃｏｒｄ> {{ｖＩＤꎬ(向量编码)}ꎬ
ｒｅｓｕｌｔ＿ｖａｌｕｅ}>

逻辑功能
提取 Ｉｔｅｒａｔｏｒ<Ｒｅｃｏｒｄ> {{ｖＩＤꎬ(向量编码)}ꎬ

ｒｅｓｕｌｔ＿ｖａｌｕｅ}中向量编码累积值ꎬ
根据式(５)计算排列熵

Ｏｕｔｐｕｔ Ｒｅｃｏｒｄ{ｖＩＤꎬｒｅｓｕｌｔ＿ｖａｌｕｅ}

４　 实验分析

４.１　 实验环境

基于阿里云 ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 进行本文实验ꎬ综合使
用 ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 生态系统的多种组件ꎮ 使用 Ｍａｘ￣
Ｃｏｍｐｕｔｅ ＳＱＬ ＤＤＬ 执行数据表创建ꎬ使用 Ｔｕｎｎｅｌ 工
具执行数据上传ꎻ使用 Ｄａｔａｗｏｒｋｓ 完成并行排列熵程
序的资源上传ꎬ使用 ＳＱＬ ＤＭＬ 执行纵表转横表的重
构向量计算ꎬ使用 Ｄａｔａｗｏｒｋｓ 的 ＯＤＰＳ＿ＭＲ 节点任务
执行并行排列熵计算ꎮ 组件的层次关系如图 ６ 所
示ꎮ 图中ꎬＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 作为基础的存储和计算引
擎ꎬＤａｔａｗｏｒｋｓ 作为上层数据开发环境ꎮ 各组件功能
的详尽描述请参见阿里云官网帮助文档的描述ꎮ

图 ６ ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 组件的层次关系

Ｆｉｇ.６ Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

４.２　 计算性能分析

在实验室采集了三相绕组变压器在正常状态下
的振动数据作为实验数据ꎮ 振动数据的采样频率为
１０ ｋＨｚꎬ为了验证并行化排列熵算法的性能ꎬ利用不
同大小的数据集进行多次实验ꎬ数据集描述如表 ８
所示ꎮ

表 ８ 数据集

Ｔａｂｌｅ ８ Ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 ＩＤ 记录数 / 条 文件存储
容量 / ＭＢｙｔｅ

ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 表
存储容量 / ＭＢｙｔｅ

Ｄ１ １００ ８.９ ２.７
Ｄ２ ２００ １７.９ ５.６
Ｄ３ ５００ ４４.８ １３.２
Ｄ４ １ ０００ ８９.６ ２７.３
Ｄ５ ２ ０００ １７９.２ ５６.２
Ｄ６ ５ ０００ ４４８.２ １３５.８
Ｄ７ １０ ０００ ８９６.５ ２５９.１
Ｄ８ ２０ ０００ １ ７９３.３ ５６２.２
Ｄ９ ５０ ０００ ４ ４８２.５ １ ２８０.２
Ｄ１０ １００ ０００ ８ ９６５.６ ２ ７１６.１

　 　 表 ８ 所示的数据集中ꎬ每条振动信号数据包含
１０ ２４０ 个采样值(１ 个采样周期的时间序列数据)ꎬ
采样值为浮点数ꎮ

分别在单机环境下和 ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 平台上完成
变压器振动信号数据排列熵的计算ꎬ并与利用
ｌｏｇｖｉｅｗ 测量算法的执行时间、ＣＰＵ 资源占用、内存
占用、实例数量( ｉｎｓｔａｎｃｅ ｃｏｕｎｔ)进行对比ꎮ 单机算
法的执行环节为 Ｉｎｔｅｌｉ３－２３５０Ｍ ＣＰＵꎬ４.００ ＧＢ 内存ꎮ
测试数据从 １００ 条递增至 １００ ０００ 条ꎬ测试数据集的
最大规模为 ８ ＧＢｙｔｅꎮ

首先对单机算法和并行算法的执行时间进行了
对比ꎬ结果如图 ７ 所示ꎮ

图 ７ 执行时间对比

Ｆｉｇ.７ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

从图 ７ 中可看出ꎬ单机环境下算法的执行时间
与数据规模基本呈正比关系增长ꎬ当数据集记录
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达到 １ ６００ 条时ꎬ执行时间已超过 ２０ ｍｉｎꎬ执行缓
慢ꎬ已经不再适用于处理更大规模的数据集ꎻ并
行算法的执行时间则非常平稳ꎬ随着数据集记录
的变化增长非常缓慢ꎬ可见其对海量数据的处理
能力强ꎮ

并行算法的执行时间非常平稳的主要原因是计
算资源的动态调整ꎮ 并行算法计算过程中 ＣＰＵ 资
源和内存资源的变化趋势如图 ８ 所示ꎮ

图 ８ 并行算法的 ＣＰＵ 核心数和内存占用

Ｆｉｇ.８ ＣＰＵ ｃｏｒｅｓ ａｎｄ ｍｅｍｏｒｙ ｕｓａｇｅ ｏｆ ｐａｒａｌｌｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

从图 ８ 中可看出ꎬＣＰＵ 和内存资源的分配数量
随着分析数据规模的增长而增长ꎬ计算资源的弹性
调整保证了数据处理执行时间的平稳ꎮ 平台分配的
计算资源与数据规模呈正比增长ꎬ前期数据规模较
小ꎬ未达到计算瓶颈ꎬ计算资源数量变化平缓ꎻ从处
理 Ｄ７ 开始ꎬ计算资源数量增长速度大于线性增长ꎮ
在计算层面ꎬ实例数量和计算资源也进行了相应的
调整ꎬ随着所处理数据规模的增长而增长ꎮ 实例数
量的变化趋势如图 ９ 所示ꎮ

图 ９ 实例数量的变化趋势

Ｆｉｇ.９ Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｃｏｕｎｔ

５　 结论

在智能电网建设中ꎬ时间序列数据具有体量大、
维度高的特点ꎬ需要大数据技术对其进行有效的存
储和高效的特征提取ꎬ才能更好地用于后续的数据
分析ꎮ 本文研究了基于云平台的适用于时间序列数
据的存储方法和基于 ＳＱＬ / ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的并行数据
处理方法ꎬ设计实现了并行化排列熵特征提取算法ꎬ
基于变压器振动信号数据ꎬ在 ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 上验证了
所提算法的性能ꎬ给出了分析结果ꎻ同时给出了阿里
云 ＭａｘＣｏｍｐｕｔｅ 生态系统各组件的配合使用方法ꎮ
该数据处理过程可以有效地扩展至其他各类智能电
网大数据的处理ꎮ
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