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电力物联网云主站计算负荷模型与资源优化配置
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摘要：随着电力物联网建设不断发展，运行分析、电能交易、用户能效管理、电源管理等业务应用呈现指数级

增长，给传统主站系统带来巨大的计算处理压力。为了解决上述问题，针对新一代“云主站”架构，建立了电

力物联网的计算负荷模型，并基于此提出了云资源配置方法。从“云主站”内计算负荷动态变化的根源着手，

利用马尔科夫链刻画电网运行状态的变化规律；根据业务处理流程规范，建立状态关联的计算负荷模型，包

括计算负荷描述模型及状态-事件-应用关联模型，并将其建立为经验知识库，用于分析不同时段各类业务的

计算负荷特征；基于上述计算负荷模型，以平均响应延时最短、“云主站”能耗最小为目标，建立云资源优化配

置双目标优化模型，通过逼近理想解排序法从帕累托前沿解集中获得综合最优解。以改进的 IEEE 33节点

电网为例，仿真结果验证了所提方法能有效分析不同应用计算负荷的变化特征，进而合理配置云资源。
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0 引言

互联网技术和新能源技术的推动作用下，新一

轮能源革命以智能电网与“互联网+”技术相结合的

形式成为了当前研究领域的热点［1-2］。“云主站”作为

电力物联网（PIoT）信息汇总和应用处理的中枢，其

接收的业务呈现海量信息接入、并发用户交互、实时

闭环控制等复杂多样化的趋势，必定给主站内部的

计算决策系统带来更加严峻的挑战。随着智能传

感、物联网、5G通信、大数据等技术不断成熟并广泛

应用，电网自动化架构将从传统的主子站模式逐渐

发展成为基于云计算技术架构的新模式［3-4］。
借鉴云计算的资源虚拟化技术，相关学者提出

了“云主站”的概念，即在主站平台应用云技术部署

多种微服务，打破传统垂直式架构［5-6］。文献［7］将

给定时段内到达数据中心服务器的工作总量定义为

计算负荷，而业务应用可映射为“云主站”的计算负

荷，每一时段对“云主站”内部资源配置提出了不同

的要求。如何根据业务计算负荷需求有效分配云资

源，以满足业务需求并确保“云主站”经济高效运行，

成为学术界、工业界广泛关注的热点问题。在研究

分析计算负荷需求方面，文献［8］明确了计算负荷需

求分析的重要性，指出基于计算负荷特征的资源配

置方法能使云中心掌握计算负荷走向，调整虚拟计

算资源配置；文献［9-10］对面向移动用户的云中心

记录的计算负荷数据，采用深度学习方法学习不同

时间尺度下计算负荷数据的特征，并将其用于后续

的资源配置，但结果大多依赖于计算负荷单方面的
显式特征，不能充分表达历史数据隐含的特征；文献
［7，11-12］基于排队论、网络演算、动力学滤波等理
论对计算负荷在CPU需求、I／O需求等方面的数据
进行假设和模拟，进而模拟计算负荷模式以进行资源
配置，但实际计算负荷特征时并不完全与假设模型
相同，实际使用时计算负荷模型的可用性受到影响。

考虑到电力物联网业务与电网运行状态的强关
联性及业务计算负荷需求特征的差异性，仅靠计算
负荷信息本身或直接套用理论模型无法准确表征不
同业务的计算负荷需求变化情况。因此，本文提出
电力物联网的计算负荷模型，并将其应用于“云主
站”计算资源的优化配置。首先，通过马尔科夫链刻
画电网系统运行状态的变化规律。然后，根据电力
物联网业务处理流程规范，建立状态关联的计算负
荷模型，一方面刻画不同类型业务应用在计算量、任
务到达频率等方面的固有特征，另一方面利用状态-
事件-应用的关联关系，融入基于概率的电网运行状
态时间分布特征，修正得到计算负荷需求的时间分
布特征。基于此，以平均响应延时、总能耗为目标建
立云资源优化配置模型，利用CPLEX求解器和逼近
理想解排序法（TOPSIS）得到综合最优解。算例结
果表明：本文方法能合理配置云计算资源，减少“云
主站”的响应时间、能耗。本文工作能为基于云计算
架构的新型自动化模式的资源优化配置提供定量分
析模型和方法，将有助于这一新模式的成熟和发展。

1 “云主站”计算资源优化配置的基本思路

针对上述问题及背景，本文提出了电力物联网
“云主站”计算负荷模型及云资源优化配置方法，基
本思路见图 1。本文主要利用的数据为电力系统对
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象相关数据，包括电网区域单元的运行信息、业务描
述信息，前者包括电气量信息、环境量信息、设备健康
状态信息等，用于刻画电网运行状态的变化规律；后
者包括业务相关应用程序的功能配置信息、任务计
算量、任务平均到达频率等信息，用于建立面向电力
物联网业务应用的计算负荷描述模型。经验知识库
（KBS）根据业务处理流程规范，将电网内状态-事件-
应用间的关联关系表达为规则，建立状态-事件-应
用关联模型，用于进一步表征计算负荷的事件分布特
征，然后将结果输送至“云主站”代理（Broker）中。

Broker的主要功能是感知云内工作环境的变
化，实现对云内计算资源的有效管理与分配。在接
收到计算负荷分布特征后，Broker在不同类型业务、
不同的延时约束下，通过优化配置面向不同业务服
务的虚拟机VM（Virtual Machine）计算资源，综合降
低“云主站”内部的平均响应延时和总能耗。

2 电力物联网的计算负荷模型

为了保证电网高效运行及满足分析控制、区域
内电力用户信息交互及多主体电力交易的需求，需
要针对电网运行状态的评估情况，根据规范的业务
处理流程确定该状态下对应的各类业务的计算需
求，保证云中心资源能够合理地分配计算资源。
2.1 电网运行状态模型

2.1.1 数据表达

电网在运行过程中产生多时间尺度和多空间尺
度的数据，这些数据隐含了运行状态的变化规律。
为了深度挖掘运行状态的转换模式，需要对运行数
据进行统一化表达。在运行的第 j 天 k时刻的时间
断面下，历史运行数据集合Yk，j为：

Yk，j ={ Ek，j，Sk，j，Ck，j} （1）
其中，Yk，j ⊂ Yj，Yj ={Y0，j，Y1，j，⋯，Ym，j}为第 j 天电网运

行数据集合，m为一天内的总采样点数；Ek，j、Sk，j、Ck，j

分别为第 j天 k时刻的电气量信息集合、环境量信息
集合（包括温度、湿度等）、设备健康状态信息集合。
2.1.2 基于马尔科夫链的电网运行状态

在离散状态空间 S={ s1，s2，⋯}中，离散时间参

数的随机过程为{Xt | Xt ∈ S，t≥ 0}。给定采样时段为

［0，T］，采集时间点为 0= t0 < t1 < t2 <…< tk<…< tm=T，
时段间隔Δt= tk+ 1 - tk。tk时刻的状态仅由 tk- 1时刻的
状态决定，如式（2）所示。该随机过程具备“无记忆
性”的特性，称为马尔科夫链。

p (Xk+ 1 = s ( tk+ 1 ) | X1 = s ( t1 )，X2 = s ( t2 )，⋯，Xk = s ( tk ))=
p (Xk+ 1 = s ( tk+ 1 ) | Xk = s ( tk )) （2）

其中，p ( ⋅ )为条件概率；Xk为 tk时刻的状态变量；s ( tk )
为Xk的具体状态，s ( tk )∈ S，并在Δt内持续该状态。

对于由 n个状态组成的状态空间 S而言，其在 tk
时刻的状态转移概率矩阵 ptk如式（3）所示。
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显然，式（3）具有如下性质：
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∑
j = 1

n

ptkij = 1 i= 1，2，⋯，n
（4）

其中，ptkij 为矩阵 ptk的元素，表示 tk- 1时刻的状态 si转
换至 tk时刻的状态 sj的转移概率。

基于马尔科夫链的运行状态模型包含以下元素。
（1）状态集合 S：集合了马尔科夫链模型中所有

的状态。
（2）初始状态概率矩阵π：表示马尔科夫链模型

中状态变量在初始时刻 t0的概率矩阵。基于式（1）
所示的电网历史数据，通过统计所有时间尺度和空
间尺度的运行状态情况，可获得初始状态概率矩阵。

（3）状态转移概率矩阵集合P：表示在采样时段
内每一采样时间点的状态转移概率矩阵，即 P =
{ pt1，pt2，⋯，ptm}。

基于上述内容建立电网的运行状态模型，进一步
计算每个时刻的状态概率分布。假设已知 tk - 1时刻的

状态概率分布Z ( tk - 1 )、tk时刻的状态转移概率矩阵ptk，
可计算得到经过Δt后 tk时刻的状态概率分布Z ( tk )为：

Z ( tk )=Z ( tk- 1 ) ptk （5）
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图1 计算负荷模型与云资源优化配置方法的基本思路

Fig.1 Basic idea of workload model and cloud

resource’s optimal allocation method
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且满足：

∑
i= 1

n

zi ( tk )= 1 （7）
其中，当 tk=0时，Z ( tk )为初始状态概率概率矩阵π。

2.2 状态关联的计算负荷模型

不同的状态场景会引发不同的业务应用，且即

使是同一种业务应用，其计算任务量、任务平均到达

频率等也会各不相同。电力物联网的运行控制业务

处理流程规范隐含了状态、事件、应用间的关联关

系，可借助这些关系实现状态关联的计算负荷分析。

2.2.1 计算负荷描述模型

电网运行过程中存在监测、控制、分析、交易、管

理等多类型业务应用，不同应用的业务执行逻辑各不

相同，其计算量、任务到达频率也各不相同，见表1。

为了刻画不同业务应用的计算负荷特征，本文

建立了计算负荷描述模型QAPPr，如式（8）所示。

QAPPr ={ L r，λ r} （8）
其中，L r =[ Lr ( t0 )，Lr ( t1 )，⋯，Lr ( tm ) ]为第 r类业务应用

的计算量分布，Lr ( tk )为 tk时刻第 r类业务应用的计

算量，其初始值为该业务应用的固有计算量 ILr ( tk )；
λ r =[ λr ( t0 )，λr ( t1 )，⋯，λr ( tm ) ]为第 r类业务应用的任

务到达频率分布，λr ( tk )为 tk时刻第 r类业务应用的

任务到达频率，其初始值为该业务应用的固有任务

到达频率 Iλr ( tk )。
2.2.2 状态-事件-应用关联模型

将电力物联网的业务处理流程规范表达为知

识，用于分析某一状态下的具体应用及其计算负荷，

并可持续不断地扩展、更新、修改，形成完备、独立、

可扩充的KBS［13-14］。KBS内的知识以规则形式存在，

表现形式为：If <condition > then < conclusion >。这一

部分的规则主要分为事件关联、应用关联2类。

事件关联表示状态-事件关联关系，通过事件关

联模型F表征，见式（9）。借助状态-事件关联关系，根

据已知的Z ( tk )进一步分析各根源事件的概率分布。

{F (Z ( tk )) ={ F1 ( z1 ( tk ))，F2 ( z2 ( tk ))，⋯，Fn ( zn ( tk )) }
Fi ( zi ( tk )) ={ f1，i ( zi ( tk ))，f2，i ( zi ( tk ))，⋯，fNi，i ( zi ( tk )) }（9）

其 中 ，fj，i ( zi ( tk ))（k= 1，2，⋯，m；i= 1，2，⋯，n；j = 1，
2，⋯，Ni）为 tk时刻状态 si条件下发生第 j个根源事件
的概率，Ni为状态 si的根源事件总数量。经式（9）处
理后输出不同状态的根源事件发生概率，见式（10）。

{A( tk )={ A1 ( tk )，A2 ( tk )，⋯，An ( tk ) }
Ai ( tk )={ ai1 ( tk )，ai2 ( tk )，⋯，aiNi ( tk ) } （10）

其中，Ai ( tk )（i = 1，2，⋯，n；k = 1，2，⋯，m）为经处理

后 tk 时刻状态 si 所有根源事件的概率分布集合；
aij ( tk )（ j = 1，2，⋯，Ni）为经处理后 tk时刻状态 si下第 j
个根源事件的发生概率。

应用关联描述的是电网事件与业务应用间的逻
辑关系用W表示，如式（11）所示。

W ={ w1，w2，⋯，wN} （11）
其中，wj（ j = 1，2，⋯，N）为第 j个根源事件的业务应

用集合，wj ={ APP1j，APP2j，⋯，APPMj j}，APPqj为第 j个

根源事件的第 q个业务应用，Mj为第 j个根源事件关
联的业务应用总数，N为根源事件总数。

基于事件-业务应用关联关系，根据已知的 tk时
刻电网事件的发生概率集合 A( tk )，进一步分析每类

业务应用的触发概率，并将其概率修正至计算负荷
参数中，以实现对某一时刻下考虑所有电网运行状
态的业务应用计算负荷总量估计，修正公式为：

L̂r ( tk )=∑
i= 1

n∑
j = 1

N

γijrηjraij ( tk )ILr ( tk ) （12）
λ̂r ( tk )=∑

i= 1

n∑
j = 1

N

γijrηjraij ( tk )Iλr ( tk ) （13）
其中，L̂r ( tk )、λ̂r ( tk )分别为 tk时刻第 r类业务应用计算

量、平均到达频率的修正值；ηjr为第 j个根源事件内

第 r类业务应用的关联系数，由式（11）决定，若wj内
含有第 r类业务应用则ηjr=1，否则ηjr=0；γijr为状态 si
下第 j个根源事件中第 r类业务应用的 0／1修正系
数，其数值由 KBS中状态-事件-应用关联模型确
定，若状态 si、第 j个根源事件与第 r类业务应用均相
关联，则γijr=1，否则γijr=0。
3 云计算资源优化配置方法

3.1 云计算资源优化配置模型

业务应用到达“云主站”后，将其加载到VM中
进行计算处理。文献［15-16］认为计算系统内的每
台VM仅处理单一类型应用的计算负荷。考虑到能
量管理业务应用的多样性，相应VM的计算能力也
各不相同，且能适应计算负荷变化进行动态调整。
3.1.1 目标函数

“云主站”的运行性能主要考虑实时性和能耗。
一方面，不同类型的电力物联网业务应用为电力系
统提供全方位的服务，如网络运行评估、事故应急处
理、装置动态控制以及市场服务等，这些业务处理的

表1 典型的电力物联网业务应用

Table 1 Typical business applications in PIoT

类别

监测类

控制类

分析类

交易类

管理类

业务内容

数据采集、数据预处理、
状态估计、异常告警等

机组发电控制等

拓扑分析、潮流计算、
安全评估等

电力交易

能量管理、储能策略等

业务逻辑

持续执行，不可中断

与控制对象的状态相关

持续执行，不可中断

与对象的交易行为相关

与系统源荷平衡状态、
线路状态等相关
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实时性会影响整个系统的运行性能；另一方面，“云
主站”处理业务应用时往往伴随着能耗，而能耗会影
响“云主站”运行的经济性、环境友好程度及可靠性。

因此，“云主站”的资源配置需要兼顾实时性和能耗

两方面。则目标函数为：

min G ={ g1，g2} （14）
其中，g1为“云主站”的实时性目标函数；g2为“云主

站”的总能耗目标函数。

由于“云主站”为每类业务应用均配置 1台VM，

当VM内部处理来自电网不同位置的同类业务应用

时，业务应用处理的实时性具体表现为计算时间和

等待时间。根据排队论，每台VM内应用到达时间

遵循泊松分布，且VM的服务时间遵循指数分布，因

此每台VM可用M／M／1排队模型计算其平均响应

延时，包括任务在VM中的等待时间以及VM处理任

务的计算时间。因此，“云主站”的实时性目标函数

主要由总平均响应延时构成，如式（15）所示。

g1 =∑
r= 1

R∑
t= 1

T

dr ( t ) （15）
其中，R为业务应用的总数；dr ( t )为 t时段内VM对第

r类业务应用的平均响应延时。当计算负荷为 0时，
认为当前无第 r类业务应用，平均响应延时为 0；当 t
时段内存在第 r类业务应用的计算负荷时，可根据

M／M／1排队模型计算平均响应延时，计算公式如

式（16）所示。

dr ( t ) =
ì

í

î

ïï
ïï

1
ur ( t ) /L̂r ( t ) - λ̂r ( t ) λ̂r ( t ) ≠ 0
0 λ̂r ( t ) = 0

（16）

其中，ur ( t )为 t时段内“云主站”为第 r类业务应用配

置的VM的计算能力。
为了保障“云主站”在运行过程中的经济性、环

境友好程度及可靠性，本文参考文献［17-18］刻画每

一时段“云主站”的计算能耗，并将所有时段的总能

耗作为目标，如式（17）所示。

g2 =∑
r= 1

R∑
t= 1

T ( A'uθr ( t ) +B ) （17）
其中，A'、B、θ为能耗系数，根据文献［17-18］可知A'>
0，B>0，θ∈［2.5，3］。
3.1.2 约束条件

多目标优化问题的约束条件主要包括M／M／1
排队模型约束、服务容忍时间约束与VM计算能力

约束。M／M／1排队模型约束由式（16）所示响应
延时为非负推导得到，具体如式（18）所示；服务容忍

时间约束表示每台VM的平均响应延时须不大于应

用最大容忍延时，如式（19）所示；VM计算能力约束

表示每台VM配置的计算能力应当在容许的变化范
围内，如式（20）所示。

ur ( t )
Lr ( t ) -λr ( t ) > 0 r= 1，2，⋯，R；t= 1，2，⋯，T（18）
0≤ dr ( t ) ≤Dr r= 1，2，⋯，R；t= 1，2，⋯，T（19）

umin ≤ ur ( t ) ≤ umax r= 1，2，⋯，R；t= 1，2，⋯，T（20）
其中，Dr为第 r类业务应用的最大容忍延时；umax和
umin分别为VM计算能力的上、下限。

3.2 模型求解

3.2.1 多目标处理

为了统一解决响应延时最小和“云主站”能耗最

小的min-min问题，本文先通过分段线性化方法对

优化模型进行处理，然后采用归一化方法对 2个目

标进行处理。对于凸优化问题，当多目标权重构成

的权重向量为非负时，归一化方法可得到帕累托前

沿（PF）上的最优解［19］。
为了统一处理 2个度量标准不一致的目标，构

造线性归一化函数对各目标进行归一化处理：

φj =
ì

í

î

ïï
ïï

1 gj ≤ gminj
(gj - gminj )/ (gmaxj - gminj ) gminj < gj < gmaxj

0 gj ≥ gmaxj

（21）

其中，φj为第 j个目标函数归一化后的值，j = 1，2，⋯，

Nobj，Nobj为目标函数的总数，本文中Nobj = 2；gj为第 j
个目标函数值；gmaxj 、gminj 分别为第 j个目标函数的最

大值、最小值。

基于归一化方法，可将原始模型转换为：

{min ω1φ1 +ω2φ2
s.t. 式 (15)— (20) （22）

其中，ω1、ω2为两目标函数的权重，满足 0 ≤ ω1 ≤ 1，
ω2 = 1-ω1。通过遍历权重求得 PF上足够多的最

优解。

3.2.2 问题求解流程

步骤 1：给定步长，遍历权重，采用MATLAB／
CPLEX求解云资源的优化配置模型，得到足够多的

PF最优解，构成PF最优解集合X。
步骤 2：根据式（23）计算各目标函数的信息熵

值Hj，并进一步根据式（24）获得各目标函数的权重。

Hj =-∑
i= 1

NP hij ln hij
lnNP

（23）

ωj =(1-Hj )/ ( )Nobj -∑
z = 1

Nobj
Hz （24）

其中，NP为PF最优解总数；hij =φij /∑
i= 1

NP
φij，φij为第 j个

目标函数第 i个PF最优解的值。

步骤 3：采用 TOPSIS通过相对接近度表征样本

点与理想点之间的距离，以此作为选择集合 X综合

最优解的依据。
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4 算例分析

为了验证本文所提方法的正确性，采用改进的
IEEE 33节点多微电网系统作为测试系统，系统拓扑
结构见附录中图A1。系统的相关参数见附录中表
A1，综合能源应用功能设置见附录中表A2，计算负
荷的相关参数见附录中表A3［17，20］。

算例以各微电网的电气量数据为主要的运行数
据，通过蒙特卡罗方法生成 5000个样本场景。每个
样本包含了各微电网与主网间联络线的功率、各微
电网之间的交易功率、可再生能源计划及实际发电
功率、电力用户的用电功率等 24 h的运行数据。借
助K-均值聚类方法对 5 000个样本场景进行分类处
理，并将 24 h的运行数据分为 12个状态，假设每个
状态对应 1个事件，根据表A2中应用功能的设置确
定每个事件对应的业务应用，其中某个样本场景的
计算负荷见附录中图 A2（a）。对经过分类处理的
5 000个样本场景的各时刻运行状态进行统计，获得
初始状态概率矩阵、状态转移矩阵等，根据 2.2节中
状态关联的计算负荷模型，获取该测试系统的各类
业务应用随着事件变化的计算负荷需求曲线。在计
算负荷的建模阶段，式（12）和式（13）在电力物联网
业务应用的固有计算量和固有到达频率的基础上，
融入基于概率的电网运行状态时间分布特征。基于
对不同电网运行状态计算负荷情况的考虑，生成以
下3种计算负荷修正方法。

方法 1：综合考虑各种运行状态下计算负荷的
资源配置方法，修正系数γ均取值为1。

方法 2：仅考虑最大概率状态下计算负荷的资
源配置方法，每类业务应用在最大概率运行状态下
的修正系数为1，在其余状态下的修正系数为0。

方法 3：仅考虑各类业务应用计算负荷上边界
的资源配置方法，修正公式如式（25）所示。

{L̂r ( tk )=max{ }ILr ( t0 )，ILr ( t1 )，⋯，ILr ( tm )
λ̂r ( tk )=max{ }Iλr ( t0 )，Iλr ( t1 )，⋯，Iλr ( tm )

（25）

基于上述 3种计算负荷修正方法得到的计算负
荷时间分布情况分别见附录中图A2（b）—（d）。其
中，APP1和 APP4的平均到达频率持续且恒定，这 2
类业务应用的计算负荷分布稳定，这是因为监测类
和分析类业务应用需要不间断周期运行，系统规
模在短时间内不会变化；APP6和微电网与主网间的
交易行为有关，微电网通过主网实现供需平衡，因
此该类业务应用的计算负荷也基本上呈现恒定状
态；APP5与微电网间的交易行为有关，集中分布在
00 :00— 08 :00和 18 :00— 24 :00时段内，而 APP2、
APP3与风／光的实际和计划出力有关，通过向下控
制命令调节实际出力以实现供需平衡，集中分布在

可再生能源出力较多的时段（08:00— 18:00），方法
1、2的计算负荷模型均能获取这 3类业务应用的实
际分布特点，而方法 3考虑了各类业务应用的最大
计算负荷，所得结果总体上比方法 1、2的计算负荷
大。对比方法 1、2的结果可发现，考虑各种状态概
率的业务应用计算负荷情况时，分布在08:00—18:00
时段的计算负荷更大，综合考虑各种状态的可能性
虽然在一定程度上增大了负荷值，但是能囊括低概
率状态对计算负荷的影响，提高后续的应对能力。

针对上述 3种计算负荷修正方法，对云计算资
源配置情况进行优化，分别对应配置方法 a— c。由
于当前主站计算系统采用“一对一”（O2O）的资源配
置模式［9］，即 1类业务应用固定配置 1台服务器，因
此本文增加对照配置方法 d以反映O2O配置模式：
每类业务应用均配置 1台服务器，保持服务器持续
工作，按照最大计算能力配置计算资源。

采用上述 4种资源配置方法进行资源优化配置
后 24 h的响应延时和能耗结果见附录中图A3，总响
应延时和总能耗结果见表 2。可知，采用配置方法 b
时“云主站”的总能耗最小，其次为配置方法 a、c，总
能耗最大的为配置方法 d；采用配置方法 d时总响应
延时最短，其次为配置方法 c、a，最大的为配置方法
b。这是因为配置方法 d对每类业务应用均配置 1台
服务器，服务器不考虑虚拟技术，均以最大计算能力
运行，因此业务应用的总处理延时会降低，但由于部
分业务应用的计算量较小，且存在计算负荷时间分
布特征，而配置方法 d按照服务器的最大计算能力
配置资源且服务器持续运行，总能耗会大幅增加。
配置方法 b虽然能够大幅降低“云主站”的总能耗，
但资源仅能满足大概率状态下计算负荷的需求。与
最大概率状态下的计算负荷相比，当概率较小状态
下的计算负荷较大时，配置方法 b配置的计算资源
无法应对这些低概率状态出现时计算负荷陡增的
情况，因此会出现“云主站”对部分业务应用响应延
时较大甚至无法满足应用延时需求的情况，如在
15:00— 16:00时段内APP5的延时较大。配置方法 c
按照各类业务应用的最大需求配置资源，能在一定
程度上按照计算负荷需求分配，因此与配置方法 b
和 a相比，其延时总体较好，但由于部分业务应用的
计算负荷变化较大，无法按照计算负荷时间分布特
征配置资源，必然也伴随着能耗增大的情况，所以

表2 4种配置方法的总响应延时和总能耗

Table 2 Total response time delay and total energy

consumption of four collocation methods

配置
方法

a
b

总响应
延时／s
93.849
95.945

总能耗／
（kW·h）
18995.447
18413.264

配置
方法

c
d

总响应
延时／s
92.757
80.729

总能耗／
（kW·h）
21620.884
32593.445
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其能耗最大严重制约了电力物联网绿色、经济、持
续发展。结合表 2结果可知，采用配置方法 a能根据
计算负荷的变化趋势合理配置资源，与配置方法 b
相比，其总能耗增加了 3.16%，但能满足所有业务应
用的延时要求，总延时减小了 2.18%；与配置方法 c
相比，其总延时基本没变化，但总能耗减小了13.8%。

调整APP1—APP7的计算量参数，假设其计算量
相同，平均响应延时和能耗随着计算量（CPU周期
数）的变化曲线如图 2所示。由图 2可知，业务应用
的平均响应延时、能耗均与计算负荷正相关。随着
计算量增加，业务应用对“云主站”计算负荷的需求

也增加，必然导致平均响应延时增加，为了满足业务
应用的延时需求，配置的云资源计算速率加快，导致
能耗增加。由图 A2（a）和图 2可知，APP1、APP4、
APP6这类持续执行的业务应用的平均到达频率较
大，在 24 h内的平均延时及平均能耗较高，随着计算
量增加，其平均响应延时和平均能耗增长更快；

APP2、APP3集中分布在某一时段，在 24 h内的平均
响应延时和平均能耗较小，随着计算量增加，其平均
响应延时和平均能耗增长较缓。

5 结论

本文基于云计算架构的自动化系统新模式，考

虑业务应用与电网运行状态之间的强关联，提出了
电力物联网计算负荷的建模方法，并将其应用于计
算资源动态优化配置，结合测试系统的历史运行数

据及业务应用功能部署对多个场景进行仿真分析，
得到以下结论：

（1）基于电网运行特性，建立基于马尔科夫链的

电网运行状态模型，并根据电力物联网的业务处理
流程梳理典型电力物联网业务应用及业务逻辑，总
结状态-事件-应用关联关系，实现状态关联的计算

负荷表征；
（2）在电力物联网业务应用固有特征的基础上，

融入基于概率的电网运行状态特征，将其修正至每

一时刻业务应用的计算负荷总量估计中，算例结果
表明综合考虑各种状态的计算负荷能够准确掌握计
算负荷的变化特性；

（3）通过对比不同计算负荷修正方法以及当前
主流O2O资源分配模式，验证了综合考虑运行状态
概率的计算负荷模型能够为资源配置提供依据，在
主站层面能够满足响应延时需求及减少主站能耗。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Workload model and optimal resource allocation of cloud master
station in Power Internet of Things

SUN Yuyan，CAI Zexiang，MA Guolong，GUO Caishan
（School of Electric Power，South China University of Technology，Guangzhou 510640，China）

Abstract：With the continuous development of PIoT（Power Internet of Things），business applications such
as operation analysis，energy trading，user energy efficiency management，power management，and so on，show
exponential growth，which brings huge computing and processing pressure to the traditional master station
system. In order to solve the above problems，the workload model of PIoT is established for the new genera-
tion of cloud master station architecture，and based on this，a cloud resource allocation method is proposed.
Starting from tracing the root of the dynamic change of workload in the cloud master station，the change
rule of power grid operation state is depicted by using Markov chain. According to the specification of
business processing flow，the state-related workload model is established，including the workload description
model and the state-event-application correlation model，which is established as an experience knowledge
base for analyzing the workload characteristics of various businesses in different periods. Based on the
above workload model，a dual-objective optimization model for cloud resource allocation is established with
the goals of shortest average response time delay and minimum energy consumption of cloud master station.
The comprehensive optimal solution is obtained from the Pareto frontier solution set by using TOPSIS（Tech‐
nique for Order Preference by Similarity to an Ideal Solution）. Taking the modified IEEE 33-bus system
as an example，simulative results verify that the proposed method can effectively analyze the variation charac-

teristics of workload in different applications，and then reasonably allocate cloud resource.
Key words：PIoT；cloud master station；workload model；cloud resource allocation；Markov chain；experience
knowledge base；TOPSIS
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附 录

图 A1 改进的 IEEE 33 节点系统

Fig.A1 Modified IEEE 33-bus system

表 A1 系统元件参数

Table A1 Parameters of components in system

微电网 光伏额定功率/kW 风机额定功率/kW 储能额定功率/kW 储能额定容量/(kW·h)

1 200 500 150 300

2 300 600 200 500
3 500 300 200 500

表 A2 应用的相关参数

Table A2 Related parameters of application

应用类别 编号 功能描述

状态监测 APP1 数据采集、状态估计

发电控制
APP2 光伏发电控制

APP3 风机发电控制

运行分析 APP4 拓扑分析、潮流计算、安全评估

电力交易
APP5 微网间交易

APP6 微网与主网交易

能量管理 APP7 能量管理、储能策略

表 A3 计算负荷的相关参数

Table A3 Related parameters of workload

参数 取值

CPU 周期数 服从[109，3×109]内的均匀分布

微电网内每个应用请求到达时间 1 min

能耗参数 A =3.206×10-27，B=68，θ=3

“云主站”计算能力 umin=1.0 GHz，umax=3.4 GHz

最大容忍响应时间 1.0 s





图 A2 计算负荷的时间分布
Fig.A2 Time distribution of workloads



图 A3 4 种分配方法的平均响应延时和平均能耗

Fig.A3 Average response time delay and average energy consumption of four allocation methods


