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面向智能电网的数据密集型云存储策略研究 
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摘 要：智能电网环境下数据密集型应用往往涉及跨数据中心的数据传输和数据中心内的数据迁移，这对数据

分布提出了新的挑战。为充分利用计算存储资源，满足智能电网大规模数据可靠存储和高效处理的实际需求，

提出了基于云计算的数据密集型存储方法，该方法将数据集映射成数据空间的点集。设计了两阶段分类过程：

第 1 阶段基于传统的 K 均值算法实现点集的初始分类；第 2 阶段针对各数据集与初始聚类的隶属关系，引入数

据迁移的代价函数，对初始分类进行调节，实现数据集到数据中心的布局方案。实验结果表明，该算法能够有

效地提高数据存取效率和兼顾全局负载均衡。 
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0 引言 

伴随着互联网的深度普及以及IT应用模式转变[1]，数据量开始爆炸性增长，数据价值逐渐提高，海

量数据处理的需求越来越迫切。基于资源管理效能和信息处理能力的优势，云计算在大规模科学计算等

领域已取得成功案例[2-4]，但在电力系统中的应用研究还处于起步阶段。目前电力云计算在平台设计、系

统实现和前景展望等方面提出了初步设想，例如：文献[5]针对传统电力系统计算平台在计算、存储、信

息集成和分析等方面的不足,提出建立基于云计算的电力系统计算平台,展望了云计算在电力系统安全分

析、潮流与优化潮流计算、系统恢复、监控、调度、可靠性分析等领域的应用前景；文献[6]研究了云计

算中的虚拟化、分布式存储与并行编程模型等问题，提出基于云计算的智能电网信息平台的体系结构，

实现智能电网海量信息的可靠存储与快速并行处理；文献[7]针对电力云计算应用的可行性和必要性问

题，阐述了电力系统云计算中心的建设目标和系统特点，将仿真云计算中心系统架构划分为基础设施云、

数据管理云、仿真计算云、协同工作云和咨询服务云等多个层次，并给出了实际应用场景。 

云存储是在云计算概念上延伸和发展出来的，是通过集群应用、网格技术或分布式文件系统等功能，

将集群内的物理存储资源无缝整合为统一的虚拟存储资源，为用户提供透明虚拟存储资源，共同对外提

供数据存储和业务访问功能的系统。目前，云存储发展呈现分布式数据密集型趋势，广泛应用于天文学
[8]、物理学[9]和生物信息学[10]领域，这类应用的部署和执行所涉及的TB，甚至PB级的数据往往存储于分

布式的数据中心，需要多数据中心的有机协同。而在电力行业，随着电网建设规模的不断扩大，数字化

电网、数字化变电站等研究应用的不断深入，系统面对的采集点越来越多。一个中等规模地区的采集量

可以达到2万至10万，而一个大型地调未来可能面临50-100万的数据采集规模，一年的数据存储规模将从

目前的GB级转向TB级。此外，随着调度自动化水平的不断提高，提出了实时运行数据不采用周期性采

样存储而是按照实际时间序列连续存储的更高的要求，以满足更多的应用需求，这也将导致数据存储规

模数十倍的增长，同时，历史数据的存储组织策略以及查询检索策略也将变得相当复杂。如此海量规模

的电力信息能否实现有效存储并进行高效处理将是一个很大的问题。 

针对上述问题，常见的数据密集型管理策略主要针对分布式环境下的大规模数据建模和基础设施服

务展开研究，例如：文献[10]使用一种面向角色的数据建模方法，用于网格环境下的数据建模，并使用

数据网格来对数据进行管理；文献[9]采用流程定义语言表示其数据流，实现数据资源的优化管理；文献

[11]在数据流定义的基础上使用P2P模式实现分布存储资源中海量数据集的访问、移动和修改。然而，现

有的系统的数据管理策略没有关注数据的存放分布和数据间依赖性的分析，无法减少数据迁移所带来的
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时间开销和提升整体执行效率。因此，本文结合智能电网的数据特性，分析云计算环境下存储应用系统

的特点：①分布式应用所需的数据集通常位于多个数据中心，数据中心间的数据传输无可避免，需要考

虑网络带宽资源和传输的时间开销；②是数据依赖性能够有效地提高数据管理和使用的效率，需要设计

合理的数据分布策略来保持数据间的依赖关系；③数据中心内数据分布的可扩展性是提升整体性能的重

要因素，需要对不同的数据分布模式进行量化分析，兼顾数据的均匀分布和全局的负载均衡。在此基础

上全面分析数据传输次数、数据集大小以及数据中心间网络带宽等因素，通过聚类分析、依赖性分析和

哈希算法对多数据中心的数据集分布进行统筹规划，并引入系统执行效能的代价函数对数据分布方案进

行评价和调整，从而在降低系统开销的同时最大限度地兼顾数据集间的依赖关系。 

1 多数据中心的数据分布 

1.1 云存储模型 

随着电网调度“大运行”体系的提出，电网特性呈现区域模式主导转向总体模式的发展趋势，电网耦

合也越来越紧密，对一体化运行提出新的要求。为紧密结合一体化运行的实际需求，在广域分布的智能

电网调度技术支持系统基础上，探索建立在云计算技术基础上的调度系统数据存储架构，支撑电力流、

信息流、业务流的高度一体化。本文涉及的数据中心专指广域范围的调度中心，类似“三华”互备的模式，

采用广域组网技术，在满足管辖范围内的调控功能需求的同时具有大电网数据级互备能力。在此基础上

对电力云存储进行初步设想，将存储包括数据分布和数据灾备2个重要部分。针对多数据中心的存储备份

问题，目前已开展了相关的实践，如国家电网公司已建成的北京、上海和西安三地数据容灾中心，采用

就近灾备的策略，利用异步镜像技术实现网省公司及直属单位生产中心数据在容灾中心的异地备份功能，

已基本具备了公司生产数据的容灾能力。但受网络通信开销等因素限制，暂时无法实现实时灾备以及三

地互备的能力。因此，本文提出的云存储模型主要关注于多数据中心的数据分布策略的研究，而对于数

据灾备问题，暂不考虑多数据中心的数据级容灾，仅在数据中心内部基于云计算的容错技术或借助于业

务系统本身所提供的灾备方案进行数据备份。 

本节将智能电网信息处理抽象成工作流和数据流，结合云存储下数据分布的相关概念进行建模，包

括数据模型、应用模型和依赖关系等。智能电网信息平台可以表示为扁平化的多个分布式数据中心（不

考虑目前调度领域多级数据中心的纵向贯通）组成的集合C={C1,C2,…,Cm}，Ci表示第i个数据中心。由

于云计算的数据类型具有复杂性和多样性特点，因此本文屏蔽了智能电网环境下数据的结构特性，数据

被视为数据密集型应用环境下面向多任务的数据集。定义数据流关联的数据集的全集为D，相应工作流

的任务集为T={T1,T2,…,Tn}。对于任意的数据集diD，定义描述数据集属性的二元组为<Ti,si>，其中

TiT表示调用数据集di的所有任务的集合，si是数据集di的大小。对任意的数据集对di和dj，相应的依赖

关系定义为 

)1(),1(, njiTTdep jiji    

其中|Ti∩Tj|表示任务集中同时调用了di和dj的任务数量，由于电力系统大多业务应用与数据源间的映

射关系相对比较稳定，如调度管理早会包的报表设计，同一报表内容往往关联多级调度机构的不同数据

库，但报表字段通常是固定的，且对应于指定的数据库。因此，可以统计一段时间内任务集对数据集的

调用次数，来确定数据集之间的依赖关系。 

云计算应用于智能电网需要整合电力系统现有的业务数据信息和计算存储资源，业务应用往往涉及

分处于不同数据中心的多个数据集，需要移动计算或移动相关的数据集到任务调度的数据中心，数据迁

移的时间开销无可避免。对于云环境中的m个数据中心C={C1,C2,…,Cm}，Ci与Cj间的带宽表示为bij，相

应的带宽矩阵为 
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从而，数据集dk在数据中心Ci与Cj间迁移的时间开销计算如下： 
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其中ki,j表示数据传输过程中请求、响应等造成的额外开销，由于云计算环境下的数据规模较大，

ki,j相对较小，故忽略上述额外开销后，相应的时间开销可以简化为 
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1.2 两阶段数据分布策略 

本节引入数据集的聚类分析，设计了数据分布的两阶段策略：第一阶段基于K均值分析[12]对数据进

行迭代计算，生成数据集合的初始分类；第二阶段详细分析数据集和数据中心间的隶属关系，引入数据

传输的时间开销评估，形成数据集地最优分布。为形成数据集到各数据中心的映射视图，需要将数据集

视为数据空间的特征点集，对于给定的数据集di和dj，两者在数据空间的距离可以根据依赖关系计算为 
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具体分类由迭代过程完成，首先计算当前隶属于各数据中心的数据集合的几何中心，从而待分类数

据集到数据中心的距离可以表征为与中心几何中心的距离，并将该数据集归并到距离最小的数据中心，

迭代的终止条件为各数据中心的数据组成不再变化，从而各数据中心可以映射为空间的m个数据集类，

记为ω={ω1, ω2,…, ωm}。其次，对数据集类抽取代表元形成，分析各数据集与相应代表元的距离关系，

实现数据的精确分布。本文使用AP聚类算法[13]进行代表元的抽取，其输入为数据集间的实值相似度。

对于数据集di和dk，相似度由数据空间中两者间的负欧式距离给出： 
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对所有的数据集对进行相似度计算，依据样本间相似度构建相似度矩阵并设定参考值之后，数据集

间的两类消息（可靠度和有效度）分别采用不同的机制不断地被更新，二者可认为是对数似然比。可靠

度r(i,k)反映了数据空间中dk作为di的代表特征点的可信度，更新规则为 
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有效度a(i,k)+r(i,k)反映了数据空间中dk作为di的代表特征点的累积可信度，通过收集来自样本数据

的信息而确定是否每一个候选代表样本是个合适的代表样本。，更新规则为 
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通过组合可靠度和有效度来确定代表元，二者仅需要在数据集对之间传输。对于数据集di而言，认

为使得a(i,k)+r(i,k)最大化的数据集dk作为di的代表元是合理的，而当局部a(i,k)+r(i,k)值保持不变时，消息

传递过程将停止。 

通过上述迭代机制对m个数据集类均选取一个代表元，生成的代表元记为E={e1, e2,…, em}，其中ei

表示类ωi的代表元。为生成数据的最优分布，需要在数据集的初始分布基础上引入数据传输的时间开销

进一步迭代分析，基于2点假设：①数据集是低耦合高内聚的，即数据集的划分具有原子性；②数据传输
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是以数据集为单位的，即每次数据集的迁移都需要传输该数据集的全部数据。以下以数据集dt为例计算

时间开销。假设目标数据集dt分布于数据中心Cdes，由dt的属性集<Tt,st>可知集合Tt包含了所有调用数据

集di的任务。将任务集Tt划分为m个子集{Tt1,Tt2,…,Ttm}，子集Tti为Tt中调度至数据中心Ci运行的任务。

对于任务集Tti中的各个任务均需要将数据集dt由中心Cdes传输至Ci来进行数据调用，则对于传输dt而言

的总体时间开销可以计算如下： 
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其中|Ti|表示任务子集Ti中所包含任务的数量。 

将dt与E中各元素进行比较，选取具有如下条件C作为dt隶属的数据中心，式中为实验的经验参数。 
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其中dist(dt, ei)表示dt与代表元ei之间的空间距离，通过最小化空间距离来确定dt所隶属的数据中心，

为兼顾数据传输的时间开销问题，通过计算传输dt到候选数据中心的时间开销作为修正参数，即传输数

据的时间开销越大，则修正参数也越大,从而对目标函数起到约束作用。 

2 本地数据中心存储模型 

目前电力系统存储网络已经具有比较完整的物理架构，以及整合分布在各级的存储资源，如容灾中

心已经建成包括同构企业级存储设备和光纤交换机在内的基于存储区域网（SAN）的基础架构平台，依

照存储同构原则进行存储设备的逻辑划分，通过链路上的存储设备冗余来提高存储效能。而调度领域由

于数据专业性较强，一般都是使用独立的存储系统，没有组成统一的存储网络，其数据或模型的交换主

要基于接口开发实现。随着三华互备的建设，电力调度也逐渐形成统一的数据中心，但智能调度支持系

统主要还是基于应用层接口封装来实现对不同模块数据的统一访问。因此，现阶段电力系统的数据存储

架构需要整合形成扁平化的对等存储网络，数据存储的效率和扩展性有待进一步提高。 

针对上述问题，借鉴产、学、研各界存储相关的数据管理研究[14-16]（主要是将数据切分为相同大小

的数据块，并随机地分配到不同的物理磁盘）。本文研究的数据存储建立在底层分布式文件系统的开源

架构基础上，基于HDFS提供的容错机制实现数据的容灾备份。在数据存储机制的设计上，本节不考虑

存 储 网 络 （ 如 SAN ） 复 杂 的 路 由 结 构 ， 将 存 储 系 统 简 化 为 l 个 磁 盘 的 集 合 ， 表 示 为

Disk={Disk1,Disk2,…,Diskl}，同时回避了数据的切分过程，围绕数据存储的有效性和扩展性进行分析，

达到2个方面的设计要求：①数据集平均分布于不同的磁盘；②最小化物理磁盘增加或删除所导致的数据

重新分布的开销。对此，业界较为成功的模型是Amazon Dynamo架构[17]。本文在此基础上通过一致性哈

希算法[18]计算数据集的键值对（key-value），形成数据布局的环形拓扑，实现了系统中不同磁盘间数

据的动态分布。为降低算法设计的复杂性，假设所有的物理磁盘均具有相同的空间大小，选取合适的哈

希函数 将数据集映射到实值区间[0,1]，同时将区间[0,1]划分为l个子区间，分别对应于l个磁盘。例如，

磁盘 i对应的子区间表示为
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。所有的子块均被集中统计和映射为区间
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图1 磁盘数据的区间划分 

3 实验结果及分析 

中国电力科学研究院信息与通信研究所拥有先进的云计算研发实验室环境，包括：完整的计算机网

络环境、20台刀片服务器（2路4核CPU，4G内存）和相应的操作系统环境、Oracle、DB2、SQL Server、

Sybase等大型数据库系统环境、各种开发工具套件和丰富的组件库、门类齐全的技术文档资料库。在此

基础上构建云存储原型系统，对文中提出的数据分布策略进行了实验的仿真执行和分析，并记录了任务

执行的数据传输次数和时间开销。 

原型系统环境的物理网络拓扑如图2所示，共划分虚拟数据中心数目为10，通过三层交换机互连，数

据中心连接的网络带宽为1000M。数据中心内通过虚拟存储节点形成环形的逻辑结构，虚拟实例配置为

CPU 3C、RAM 1.5G、硬盘120G。 

 
图2 原型系统的网络拓扑结构 

测试数据包括50438个文档（PPT、WORD、XLS、TXT、PDF等）、14099张图片、182个视频、配

置库及数据库文件，共计1.1T，将测试数据分别划分为20、40、…、120个数据集，每个数据集中的大文

件以文件切片的方式（最大切片为64M）进行分布式存储。实验任务集是参数相同的测试流程，随机分

布于10个数据中心，且与数据集间的调用关系也是随机确定的，每个任务Tk包括两组参数，由一个二元

组{Ck,Dk}描述，其中Ck表示Tk运行所在的数据中心，Dk={dk1, dk2,…}为Tk调用的数据集的集合。表1

给出的测试结果是测试流程的统计均值，从统计结果可以看出，数据的传输次数和时间开销随着数据集

数目的增多而增加，从实验的数据规模来看，两者的增加率逐渐呈现下降趋势。实验统计结果的多项式

插值拟合图见图3和图4。 

表 1数据传输次数和时间开销统计 

数据集数目 数据中心数目 传输次数 时间开销/h 

20 37 0.126 

40 142 0.203 

60 226 0.374 

80 291 0.552 

100 

10 

 

322 0.591 
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120 335 0.638 

 

 

图3 传输次数统计图 

 

图4 时间开销统计图 

4 结束语 

本文针对云计算环境下面向数据密集型应用的数据管理问题和挑战，特别是跨数据中心数据传输的

时间开销和数据中心存储的可扩展性，在对问题的分析、建模和综合考虑数据规模、网络带宽等因素的

基础上，提出兼顾系统开销和数据依赖性的数据分布策略，并通过实验仿真测试进行了算法验证。下一

步工作重点包括四个方面：一是研究现有原型向云计算分布式数据中心环境应用的演进路线规划和分析，

着重改进聚类分析算法实现数据集的有效划分，以及降低时间开销和兼顾负载均衡；二是弱化算法的前

提假设条件，以提高算法的适用性和可扩展性；三是在本文使用的云计算副本技术基础上，研究跨数据

中心的冗余备份问题；四是进一步细化算法的实验环节，增大测试规模并在较为复杂的网络条件下进行

测试，以更好地验证本文方法的有效性。 
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