
0 引言

电力设备是电力系统的基本组成部分，电力设
备故障将直接影响智能电网的安全运行。 数据挖掘
是实现电力设备故障诊断的关键技术之一，是分析
电力设备运行状态的主要方法。 为了保证电力设备
的安全运行，各种故障诊断方法得到应用。 文献［1］
根据模糊粗糙集算法建立信息决策系统，解决变压
器故障诊断问题。 文献［2］根据神经网络算法建立
了一个针对断路器的快速智能诊断系统，利用断路
器状态特征量进行故障类型的识别。 这些方法都是
在单机环境下进行的，在现有的数据级别范围内能
达到较快的故障诊断速度，但没有考虑海量数据对
诊断速度的影响。

智能电网中电力设备状态信息数据具有分布
广、种类多、数据量巨大的特征。 随着智能电网的发
展，电力设备故障诊断速度的提高将会成为智能电
网建设的瓶颈。

a. 数据分布广。 我国现有电网分布在不同地
域，电力设备分布点多面广，造成电力设备状态信息
数据分布广泛。

b. 数据种类多。 智能电网中电力设备状态信息
数据不但包含电力设备在线状态数据，而且包含电力
设备运行情况记录数据、电力设备故障诊断数据、电
力设备检修试验数据、电力设备缺陷信息数据等［3］。

c. 数据量巨大。 例如，输电线路中绝缘子泄漏电
流数据采样频率高，假设 10 ms 采集一次数据，一个
杆塔在一个月内的数据量就达到了 2.5 亿条［4］；智能
电网中断路器数量较多，断路器振动信号数据采集

频率高，产生的数据量巨大［5］。
针对智能电网中电力设备状态信息数据的特

点，需要引入新的快速计算技术以解决传统故障诊
断方法计算能力不足的问题。 电力设备并行故障诊
断被提出，且在智能电网中具有重要的研究价值。

MapReduce 是一个针对大数据并行运算的软件
框架，最大的优势在于隐藏繁琐的底层细节，简化并
行程序的设计与开发工作［6鄄8］。 文献［9］初步设计了电
力系统仿真计算云，采用并行计算技术对电力系统中
海量电网数据进行高效仿真计算。 文献［10］设计了
基于 MapReduce 的 MPApriori 算法，在 Hadoop 平台
上实现了对海量 WAMS 电网数据的并行数据挖掘，
且并行数据挖掘效率高于传统数据挖掘平台。 总之，
在智能电网中借助 MapReduce 的高性能的计算能
力，能够使并行故障诊断算法高效地执行。

本文提出采用 MapReduce 技术对智能电网中海
量电力设备进行并行故障诊断的方法。 以对智能电
网中海量变压器油中溶解气体分析（DGA）数据用朴
素贝叶斯算法进行故障诊断为例，给出了基于 Map鄄
Reduce 的算法并行化过程。 最后，通过 Hadoop 平台
对变压器进行并行故障诊断实验，实现了对智能电
网中海量电力设备状态信息数据的快速故障诊断。

１ 基于 MapReduce 的电力设备故障诊断并
行化方法

１.1 朴素贝叶斯算法在电力设备故障诊断的应用
基于 MapReduce 框架的并行故障诊断算法主要

为回归、聚类与分类等算法。 目标是对智能电网中变
压器、断路器、输电线路等电力设备产生的海量状态
信息数据进行并行故障诊断，解决传统单机环境下
对海量状态数据计算能力不足的问题。

本文中智能电网电力设备并行故障诊断以产生
的海量变压器 DGA 数据为例，也可以对智能电网中
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断路器状态数据、输电线路波形数据等海量电力设
备状态数据进行故障诊断。 变压器中应用的故障诊
断算法很多，如贝叶斯算法、粗糙集理论算法、支持
向量机算法等，其中贝叶斯算法在变压器故障诊断
中应用比较普遍［11鄄15］。

对变压器海量 DGA 数据的故障诊断以并行朴
素贝叶斯分类算法为例。 朴素贝叶斯算法具有方法
简单、准确率高与速度快的优势，虽然原理比较简
单，但是具有很好的实际应用效果。 目前，使用朴素
贝叶斯分类算法对变压器进行故障诊断的研究很多
是单机情况下进行的，将来智能电网中需要用到并
行化的朴素贝叶斯算法对海量状态数据进行快速故
障诊断。
１.2 电力设备故障诊断并行化流程

Hadoop 是一个方便对大数据集进行计算的分
布式平台，它在集群中通过并行的工作方式加快计
算速度。 Hadoop 集群由负责资源调度与管理文件目
录结构的 NameNode 和若干负责管理数据存储的
DataNode 构成。 MapReduce 是 Hadoop 的一个子项
目，用于大数据集的并行计算，可以为电力设备的故
障诊断领域提供高效的并行计算能力与简单、通用
的并行算法设计环境。 MapReduce 的执行流程如图
1 所示。

MapReduce 运行模式可以自动处理数据的分
割、负载均衡、容错处理等问题。 MapReduce 程序设
计过程中只需将数据并行计算问题分解成许多可并
行执行的子问题，并设计对应的 Map 函数与 Reduce
函数，就能将程序运行在分布式系统上。

MapReduce 模型中输入数据文件分割成许多相
同大小的数据片段，并保存在 Hadoop 集群中不同的
存储节点。 数据片段通过执行设计的 Map 函数，得
出运算结果〈key，value〉，通过排序、合并，将 key 值
一样的运算结果传送到相同的 Reduce 函数进行数
据归并。 最后根据 Reduce 函数得到结果，并将最终
计算结果数据保存在分布式集群上。 MapReduce 模
型使许多种计算在此框架下达到相当高的执行效

率，并且还具有可扩展的特点，对大规模数据的计算
优势更加明显。
１.3 电力设备故障诊断算法并行化过程

以 MapReduce 为基本的模型，对朴素贝叶斯算
法进行并行化操作。 以智能电网中海量变压器 DGA
数据为例对变压器进行故障诊断。 首先对变压器
DGA 数据进行预处理使其转化成 Bayes M ／R job
读入数据要求的格式，即每一行为 １ 个变压器 DGA
数据样本，第 １ 个字符是变压器故障类别，剩余的是
离散化后的 DGA 数据，DGA 属性数据之间用空格
分开。

利用 ４ 个 MapReduce 作业类执行算法的训练
过程，目标是得出 ４ 个值的输出结果：计算每个故障
类中 DGA 数据属性特征词出现的频率值，计算变压
器故障类中的词频反文档频率（TFIDF）值，对故障类
中的 TFIDF 值进行求和，计算变压器各故障类中属
性特征词出现的概率。 其中前一个作业类的运算结
果数据作为后一个作业类的输入数据。 训练过程结
束后得出贝叶斯分类模型并保存在分布式集群中，
并行化的朴素贝叶斯算法处理 DGA 数据训练集的
过程如下。

a. 第 1 个 MapReduce 过程。 Map 函数接收来自
训练文档的 DGA 样本数据块，读取每个 DGA 数据
中的属性特征词，计算在每个属性特征词在所在故障
类中出现的词频（TF）值。 Reduce 函数统计 Map 的
数据结果，统计出训练数据集中每个变压器故障类
的样本数据总数、TF 值与故障数据中出现属性特征
词的样本数据总数。

b. 第 2 个 MapReduce 过 程 。 根 据 第 1 个
MapReduce 的输出结果计算每个变压器故障类中每
个特征属性的 TFIDF 值。 Map 过程计算每个特征属
性的反文档频率（IDF）值。 Reduce 过程根据 TF 值乘
以 IDF 值计算每个变压器故障类中特征属性的
TFIDF 结果，同时计算训练文档特征属性总数。

c. 第 3 个 MapReduce 过程。 Map 函数调用每个
故障类的样本数据总数与训练集 DGA 数据总数计
算各故障类的先验概率。 Reduce 函数进行汇总，计
算每个变压器故障类中所有特征属性的 TFIDF 总
和，计算变压器故障类的先验概率。

d. 第 4 个 MapReduce 过程。 通过计算得到变压
器各故障类中特征属性出现的概率，最终得出贝叶
斯分类模型。

并行化的朴素贝叶斯算法对 DGA 数据测试集
的故障诊断过程中，先对变压器 DGA 测试集进行预
处理，将其组织成 Bayes 模型输入文本格式，然后用
1 个 MapReduce 过程完成对测试集的故障诊断。 Map
函数计算待测试的变压器 DGA 数据中属性特征词

数据分片 0 数据分片 1 数据分片 m…

Map 0 Map 1 Map m

〈key，value_list〉

〈key，value〉 〈key，value〉

排序，合并

〈key，value〉

〈key，value_list〉

Reduce 1 Reduce n

…

…

〈key，value〉 〈key，value〉
输出数据 1 输出数据 n

…

图 1 MapReduce 执行流程
Fig.1 Flowchart of MapReduce execution
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出现的次数，并加载训练过程得到的贝叶斯分类模
型计算出测试集所属的故障类型。 Reduce 函数进行
归并，最终获得诊断结果。 朴素贝叶斯算法并行化流
程图如图 2 所示。

2 实验过程与测试结果分析

2.1 实验环境
本文在实验室构建了一个电力设备状态信息并

行故障诊断实验平台。 实验环境由 10 台配置相同
的普通 PC机组成，其中一台 PC机作为 NameNode，其
他 PC 机均作为 DataNode。 每台 PC 机 CPU 均为双
核 Interi5-2400，主频 3.10 GHz，4.00 GB 内存，80 GB
硬盘。 Hadoop 所用版本为 0.20.2。

实验中以额定电压在 220 kV 及以下的变压器
作为研究对象。 根据相关文献和电力公司中有关变
压器的历史资料收集到具有明确故障的 237 条变
压器故障数据与 369 条健康状态下运行的变压器数
据［16鄄18］。 实验过程经过反复多次的测试，取平均值作
为最终实验结果。
2.2 变压器故障类型及离散化标准

根据 IEC 标准和我国电力行业标准 DL ／ T722—
2000［19］，变压器故障类型如表 1 所示，部分变压器故
障数据如表 2 所示（φ 表示气体含量）。

朴素贝叶斯分类算法是一种符号化分析算法，
算法中的属性值都看作定性数据，因此需要对变压
器 DGA 数据属性值进行离散化处理。 考虑到在实
际变压器故障诊断中，不同气体含量值和气体间比值，
其定量标准差异很大。 所以，可行的离散化方法是依

据一定的规则，对不同属性值设定阈值进行分段，每
一段作为定性数据，从而保证变压器故障诊断顺利
进行。 根据 DL ／ T722—2000［19］和相关文献 ［20鄄21］以及
专家经验，变压器 DGA 数据离散化如表 3 所示。

2.3 朴素贝叶斯算法并行化的验证
本实验变压器 DGA 样本数据的训练集与测试

集按 2∶1 随机划分，在小规模 DGA 数据集的情况下，
在集群上应用并行化的朴素贝叶斯分类算法对变压
器进行故障诊断，实验结果如表 4 所示。

如表 4 所示，依据文献［21］，本实验对存在故障
的变压器的诊断准确率是正常的故障诊断率，在变
压器数据样本充足的情况下诊断正确率会进一步提
升。 并行化的朴素贝叶斯算法对变压器 DGA 数据显
示出了预期的诊断效果，并对算法的诊断结果取得
了初步验证。
２.4 Hadoop 集群与单机运行时间对比实验

本实验要在 Hadoop 实验平台上模拟对智能电
网中海量变压器在线监测 DGA 数据集的故障诊断，
必须增大测试集的数据规模。 由于条件限制无法得
到大规模测试数据，实验中采取随机复制已有数据

编号 故障类型 编号 故障类型

C1 低能放电 C4 高温过热
C2 高能放电 C5 局部放电
C3 中低温过热 C6 无故障

表 1 变压器故障种类
Table 1 Categories of transformer fault

属性变量
离散化标准

0 1 2
φ（H2） <140 ≥140 且<700 ≥700
φ（CH4） <60 ≥60 且<400 ≥400
φ（C2H6） <100 ≥100 且<150 ≥150
φ（C2H4） <120 ≥120 且<200 ≥200
φ（C2H2） <5 ≥5 且<35 ≥35
φ（总烃） <150 ≥150 —

φ（C2H2） ／φ（C2H４） <0.1 ≥0.1 且<3 ≥3
φ（CH４） ／φ（Ｈ２） ≥0.1 且<1 <0.1 ≥1

φ（C2H４） ／φ（C2H６） <1 ≥1 且<3 ≥3

表 3 DGA 数据离散化
Table 3 Discretization of DGA data

表 4 变压器故障诊断结果
Table 4 Result of transformer fault diagnosis

故障编号 训练样本数 测试样本数 正判数 正确率 ／%
C1 28 14 11 78
C2 24 12 9 75
C3 24 12 12 100
C4 34 17 １５ 88
C5 48 24 ２１ 87
C6 236 123 120 97

表 2 部分变压器故障样本
Table 2 Partial of transformer fault samples

故障编号 φ（H2） φ（CH4） φ（C2H6） φ（C2H4） φ（C2H2）

C1 170 7 24 17 54
C2 109 108.9 11.1 201 183
C3 120 120 33 84 0.55
C4 766 993 116 665 4
C5 650 53 34 20 0
C6 5.26 1.62 5.66 0 0

图 2 贝叶斯算法并行化流程图
Fig.2 Flowchart of Bayesian algorithm parallelization
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集的方法，来得到大规模的测试数据。 在实验中，测
试在相同大小 DGA 数据集下朴素贝叶斯算法在
Hadoop 平台与单机平台上的运行时间，实验结果如
表 5 所示。

由表 5 可见，当测试的变压器 DGA 数据集规模
较小时，集群的运行时间大于单机运行时间，这是
因为算法的执行过程中集群计算节点之间需要信息
交互，消耗了一定的时间，而这部分时间占总运行时
间的比例较大，导致集群的运行时间大于单机环境
下；当测试数据规模逐渐增加时，集群的计算时间效
率越来越高于单机环境下，体现了 Hadoop 集群对大
数据集进行运算的优越性。
２.5 集群加速比性能分析

加速比为处理相同数据规模时处理器数量从 p
增加为 q 时集群的加速效果，是评判一个算法并行化
效果的重要指标［22］。 本实验主要测试并行化的朴素
贝叶斯算法处理不同大小 DGA 数据集时的加速比，
结果如图 3 所示。

从图 ３ 中可知，并行化的朴素贝叶斯算法的加速
比是接近线性的，这是由于相同数据规模下集群规
模越大，算法的计算时间越短。 随着 DGA 数据集规
模的增大，朴素贝叶斯算法加速比性能会越来越好，
也说明并行计算方法能够很好地解决大规模数据情
况下计算时间过长的问题。 在相同的 DGA 数据规模
下，随着集群计算节点规模的增加，加速比的增长速
率逐渐减缓，这是由于集群规模的扩大导致计算节点
之间通信量增加，减缓了加速比的增长速率。 考虑到
16 GB 大小的 DGA 数据集相对于集群而言并不是
很大，集群性能没有得到全面的体现，图中曲线并没

有靠近对角线，这再次说明集群更适合大规模数据集。

３ 结论

本文针对传统电力设备故障诊断算法在对海量
状态数据进行计算时出现的计算能力不足的问题，
研究了 MapReduce 并行计算框架 。 利用 Hadoop ／
MapReduce 平台给出了朴素贝叶斯算法的并行故障
诊断过程，实现了以变压器为例的电力设备快速并
行故障诊断。 实验表明，当变压器 DGA 数据集达到
一定规模后，Hadoop 集群可以对变压器进行快速并
行故障诊断，并显示出了较好的加速比性能。

目前，本文只是对电力设备的并行故障诊断做了
实验，后期工作将逐步应用到电力设备的故障诊断
中，并对现有的诊断方法进行改进，进一步提高故障
诊断的速度与精度。

参考文献：

［1］ 熊浩，李卫国，畅广辉，等． 模糊粗糙集理论在变压器故障诊断中
的应用［J］． 中国电机工程学报，2008，28（7）：141鄄147．
XIONG Hao，LI Weiguo，CHANG Guanghui，et al． Application of
fuzzy rough set theory to power transformer faults diagnosis［J］．
Proceedings of the CSEE，2008，28（7）：141鄄147．

［2］ 王小华，荣命哲，吴翊，等． 高压断路器故障诊断专家系统中快速
诊断及新知识获取方法 ［J］． 中国电机工程学报，2007，27（3）：
95鄄99．
WANG Xiaohua，RONG Mingzhe，WU Yi，et al． Method of quick
fault diagnosis and new knowledge obtainment for high voltage
circuit breaker expert system［J］． Proceedings of the CSEE，2007，27
（3）：95鄄99．

［3］ 王德文，宋亚奇，朱永利． 基于云计算的智能电网信息平台［J］． 电
力系统自动化，2010，34（2）：7鄄12．
WANG Dewen，SONG Yaqi，ZHU Yongli． Information platform of
smart grid based on cloud computing［J］． Automation of Electric
Power Systems，2010，34（2）：7鄄12．

［4］ 王灿林 ． 基于紫外光脉冲检测技术的绝缘子电晕特性研究［J］．
中国电机工程学报，2007，27（36）：19鄄25．
WANG Canlin． Characteristics of insulator corona based on UV
pulse detection［J］． Proceedings of the CSEE，2007，27（36）：19鄄25．

［5］ 杜凌艳，王振浩，王刚，等． 高压断路器运行状态实时监测系统设
计［J］． 电力自动化设备，2006，26（1）：58鄄61．
DU Lingyan，WANG Zhenhao，WANG Gang，et al． Design of
real鄄time operating state monitoring system for HV breaker ［J］．
Electric Power Automation Equipment，2006，26（1）：58鄄61．

［6］ 宋亚奇，周国亮，朱永利． 智能电网大数据处理技术现状与挑战

［J］． 电网技术，2013，37（4）：927鄄935．
SONG Yaqi，ZHOU Guoliang，ZHU Yongli． Present status and
challenges of big data processing in smart grid［J］． Power System
Technology，2013，37（4）：927鄄935．

［7］ YANG H，DASDAN A，HSIAO R，et al． Map鄄reduce鄄merge：sim鄄
plified relational data processing on large clusters［C］∥Procee鄄
dings of the 2007 ACM SIGMOD International Conference on
Management of Data. Beijing，China：ACM，2007：1029鄄1040．

［8］ GUNARATHNE T，WU T L，QIU J，et al． MapReduce in the

*
*

*

*

*
*

2 GB， 4 GB
* 16 GB8 GB，

10

7

4

1

加
速

比

4 7 10
集群计算节点规模

图 3 加速比测试结果
Fig.3 Result of speedup ratio test

DGA 数据大小 ／MB 单机测试时间 ／ s 集群测试时间 ／ s
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Table 5 Comparison of test time
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Parallel fault diagnosis based on MapReduce for electric power equipments
WANG Dewen，LIU Xiaojian

（School of Control and Computer Engineering，North China Electric Power University，Baoding 071003，China）
Abstract： As an example，a parallel fault diagnosis algorithm based on MapReduce is given for diagnosing
the power transformer faults in smart grid，which includes four MapReduce procedures in its training stage
to obtain the classification model and one MapReduce procedure to complete the fault diagnosis based on
the status data of electric power equipment. An experimental platform is built and a parallel fault diagnosis
experiment based on the massive DGA（Dissolved Gas Ａnalysis） data of power transformer is carried out.
Results show that，the diagnosis speed of parallel fault diagnosis is faster than that of mono鄄computer
environment，meeting the requirement of rapid fault diagnosis based on the massive status data of electric
power equipments in smart grid．
Key words： smart grid； electric equipments； status information； parallel processing； fault diagnosis；
MapReduce； power transformers
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