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一种基于 Spark模型的电力异常数据检测方法
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摘 要:电网的信息化与智能化程度不断的提升使得电力数据量越来越大,给数据的处理和分析带来很大的困难。 在智

能电网大数据应用处理的过程中,数据的实时性存储、高效处理、多源异构数据的融合以及数据的可视化方面面临着严峻

的挑战,需要深入对这些方面开展研究,切实发挥大数据在保障电网安全稳定运行的作用。 这些异常数据的存在对现代

电力系统状态的估计结果的影响是不容忽视的。 现有的电力数据异常检测方法未能充分挖掘数据特征,存在计算复杂、
灵活性差、精度较低等缺点。 目前已有的预测算法无法满足预测速度和精度的要求,因此基于大数据计算平台,提出一种

基于 Spark的改进 ISODATA聚类算法对异常数据进行检测与修正。 实验结果表明,该方法对异常数据的检测和修正有很

好的效果,降低了检测时间,有效提高了状态估计结果的准确性。
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A Method for Identifying Bad Data of Power
System Based on Spark

ZHU Chang-min,YUE Dong
( Institute of Advanced Technology,Nanjing University of Posts and Telecommunications,Nanjing 210023,China)

Abstract:The continuous improvement of the informatization and intellectualization of the power grid makes the power data more and
more large,which brings great difficulties to the data processing and analysis. In the application and processing of smart grid big data,
there exists severe challenges in real-time data storage,efficient processing,multi-source heterogeneous data integration and data visual-
ization. It is necessary to conduct in-depth research on these aspects and give full play to the role of big data in ensuring the safe and sta-
ble operation of the power grid. The influence of these abnormal data on the state estimation of modern power system cannot be ignored.
The existing abnormal detection methods of power data fail to fully exploit the data features,and have the disadvantages of complex com-
putation,poor flexibility and low accuracy. At present,the existing prediction algorithms cannot meet the requirements of prediction speed
and accuracy. Therefore,based on big data computing platform,we propose an improved ISODATA clustering algorithm based on Spark
to detect and correct abnormal data. Experiment shows that the proposed method has a better effect on the detection and correction of ab-
normal data,reduces the detection time and effectively improves the accuracy of state estimation.
Key words:power system;Spark;abnormal data detection;ISODATA algorithm

0 引 言
传统的数据异常检测方法计算复杂,精度低,灵活

性差,电力系统中的异常数据影响电力系统状态估计

结果的准确性,而传统机器学习算法在处理海量高维

度多类型数据时计算资源不足,虽然 Map-Reduce 框
架能并行处理数据,但在迭代计算方面性能不足。 对

此,文中从电力异常数据检测与修正方面阐述了电力

大数据与智能电网的深度融合,基于大数据 Spark 计

算平台,提出一种基于 Spark的改进 ISODATA聚类算

法对异常数据进行检测。 对某一节点电力负荷数据提

取出日负荷特征曲线,通过特征曲线对比,对其中异常

数据进行检测并修正。 以大航杯“智造扬中”电力 AI
大赛提供的扬中市高新区 1 000 多家企业的历史用电

量数据进行实验,对该方法的性能进行验证[1]。
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1 基于 Spark改进的 ISODATA聚类算法
1. 1 Spark简介

Spark是一个通用的并行计算框架,其分布式计算

框架的实现基于MapReduce算法模式,因此拥有Map-
Reduce 拥有的所有优点,并在 Hadoop 的基础上对

MapReduce做了大量优化:快速处理,易于使用,支持

查询,支持流式计算,可用性高,丰富的数据源支持。
Spark SQL、Spark Streaming、MLLib 和 GraphX 等

组件组成了 Spark丰富的生态圈,Spark SQL的即时查

询、Streaming 的 流 式 处 理、MLLib 的 机 器 学 习 和

GraphX的图处理,能够完美集成并提供一站式解决平

台方案。
引用弹性分布式数据集( resilient distributed data-

set,RDD),Spark在集群计算中可将数据集分布式缓

存在各节点内存中,省去大量的磁盘 IO 操作,大大缩

短访问延迟。 作为 Spark 架构的核心模块,RDD 能将

用户数据存储在内存,并支持显式缓存(cache)及持久

化(persistence)存储,对于需要多次迭代使用的数据,
省去了多次内存和磁盘的 IO 时间。 RDD 创建之后,
只支持两类操作: action 和 transformation。 Spark 对

RDD是惰性计算的,只有在行动操作(action)时,才会

真正计算[2]。
1. 2 改进的 ISODATA算法

传统 ISODATA算法能够在聚类过程中根据各个

类所包含样本的实际情况动态调整聚类中心的数

目[3]。 如果某个类中样本分散程度较大(通过方差进

行衡量)并且样本数量较大,则对其进行分裂操作;如
果某两个类别靠得较近(通过聚类中心的距离衡量),
则对它们进行合并操作。 初始状态时聚类数目和中心

选择的好坏,直接影响聚类过程中所需要的时间[4],并
很有可能对聚类的效果产生影响。 而传统 ISODATA
算法在聚类前随机决定聚类数目和选择初始聚类中

心,不仅聚类时间不确定,还会造成聚类结果的偶然

性,导致出现 ISODATA 算法得到的分类结果不一致

的现象。
基于上述问题,对传统 ISODATA 聚类方法进行

改进,改进后的算法能够在聚类算法执行前自动确定

初始簇数目,并确定簇中心位置。 相较传统 ISODATA
算法在聚类前随机决定聚类数目和选择初始聚类中

心,改进后的 ISODATA算法大大缩减了数据计算量,
通过减少迭代次数优化算法执行时间。 改进 ISODA-
TA算法的步骤如下:

(1)计算各样本点之间的距离,并将其存储在一

个矩阵 A 中, A( i,j) = ‖I i - I j‖,i,j = 1,2,…,N 。
(2)根据第一步生成的距离矩阵 A ,将每列上的

距离数据累加求出平均聚类距离 ad ,取 R1 = ad*(经

验参数,一般取 0. 5 ～ 2), R2 =2* R1。
(3)将 ad*作为半径,以每个样本点为圆心画圆,

将圆内的数据点作为一个分组。
(4)计算每组内的样本点数目,并按样本数目降

序排列,将第一组的中心点作为第一个初始聚类中心

C1,若第二组的中心点与第一个初始聚类中心 C1 之间

的距离大于 R2 = 2* R1,就将其作为第二个初始聚类

中心 C2,否则继续判定下一组,若当前组与已确定的

聚类中心的距离都大于 R2,则将当前组的中心点作为

一个新聚类中心,依照这个规则直到没有新的聚类中

心产生。

2 负荷特征曲线提取
不同的季节,不同的天气情况,不同时间点的用电

负荷曲线都是不同的[5]。 不同用户类型的用电规律也

是不同的,如居民用电,企业用电和商业用电等。 因此

文中算法的 K取值肯定是大于 2 的。 对异常数据的检

测,本质上就是对存在异常数据的日负荷曲线的检测,
将存在异常数据的负荷曲线与正常的负荷曲线模式分

开,算法本质上是一个分类问题[6]。
负荷曲线定义:将某个节点连续 t 个时间点及对

应的负荷量 y t 线性拟合的曲线,记为 Yt = (y1,y2,…,
y t) 。 异常数据即为某个或多个时间点的负荷值偏离

正常值过多,在负荷曲线上的表现为突变(突增或突

减)。 以某一节点负荷数据为研究对象,根据该节点

历史用电数据,通过聚类分析提取出该节点的日负荷

特征曲线,再利用负荷曲线两种特征来检测和辨识负

荷曲线上是否存在异常数据及异常数据所在位置。
文中采用改进的 ISODATA 聚类算法对日负荷曲

线进行分类,实验时将正常负荷曲线 Y1 和含异常数据

的负荷曲线 Y2分别进行处理,然后将和 Y1相似的其他

不含异常数据的负荷曲线放到一个数据集中,对这类

负荷曲线进行聚类,算法最后生成的一条代表这类负

荷曲线的不包含异常数据的曲线,就是日负荷特征曲

线[7]。 日负荷特征代表这一类负荷曲线的数值特征和

趋势特征[8]。
用纵向相似性和横向相似性来衡量日负荷曲线的

相似性。 纵向相似性是指相邻时间段内同一时间点的

负荷量是近似相等的,实验以两个值进行衡量:一是待

检测曲线与日负荷特征曲线上各采样点之间距离的最

大值;二是待检测曲线与日负荷特征曲线上采样点的

变化率。 横向相似性是指一条曲线相邻时间段的负荷

曲线的形状是相似的,指的是相邻采样点的负荷变化

率是相似的。
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3 异常数据检测与处理
利用提取出的日负荷特征曲线 Yt 对待检测日负

荷曲线 Yd 进行辨识[9],从而确定日负荷曲线中是否含

有异常数据。 日负荷曲线拥有横向相似性和纵向相近

性,这两个特征可以用来检测负荷曲线上是否存在异

常数据。 下面分别介绍利用负荷曲线两种特征来检测

和辨识负荷曲线上是否存在异常数据及异常数据所在

位置。
3. 1 利用纵向相似性检测和辨识异常数据

纵向相似性的检测有两个参考标准:待检测曲线

与日负荷特征曲线上各采样点之间距离的最大值;待
检测曲线与日负荷特征曲线上采样点的变化率。

首先,假设 Yd 表示待检测日负荷曲线, Yt 表示日

负荷特征曲线。 考虑待检测日负荷曲线 Yd 上的第 i
点,其中 i∈{1,2,…,N} , N为采样点数;它的负荷值

为 Yd( i) ,将其与日负荷特征曲线 Yt( i) 上第 i 点对应

的负荷值 X t( i) 进行比较,计算待检测负荷曲线 Yd 与
日负荷特征曲线 Yt 上第 i点的负荷值 Yd( i) 、 Yt( i) 的

大小,两条曲线间的距离 D 用待检测曲线与日负荷特

征曲线上各采样点之间距离的最大值表示。
D = max{ Yd( i) - Yt( i) },i = 1,2,…,N (1)
计算两条负荷曲线的负荷变化率 θ( i) ,以衡量待

检测曲线与日负荷特征曲线上采样点的变化率。

θ( i) =
Yd( i) - Yt( i)
Yd( i)

× 100﹪ ,i = 1,2,…,N (2)

然后,统计历史上各日第 i 时刻的负荷差值的最

大值 Dmax 和变化率的正常范围 [θmin,θmax] 。 对比待

检测日的第 i时刻的负荷值与日负荷特征曲线 Yt 的距

离 D是否小于 Dmax ,且变化率是否在正常范围 [θmin,
θmax] 内,根据这两个条件判断该负荷曲线是否为异常

负荷曲线。 若不满足任一条件,则待检测曲线为异常

曲线,第 i时刻的负荷值即为异常数据。
3. 2 利用横向相似性检测和辨识异常数据

横向相似性指的是相邻采样点的负荷变化率是相

似的,在负荷曲线图上表现为一条曲线相邻时间段的

负荷曲线的形状是相似的[10]。 横向相似性是以相邻

采样点的负荷变化率来衡量,负荷特征曲线代表了正

常曲线的基本特征,具有很好的横向相似性即平滑性,
这就决定了相邻时刻的正常负荷不可能突变,相邻时

刻的正常负荷变化率应在某个范围内,不在正常范围

内的负荷点就是异常数据点[11 - 12]。
判断正常负荷变化率的范围,是依据检测单位的

历史用电负荷数据。 针对实际情况,统计该日各采样

点过去所有的负荷变化率 θ( i) ,将历史负荷变化率的

最小值记为 θmin ,将历史负荷变化率最大值记为 θmax 。
则该日负荷采样点的负荷变化率的正常范围是 [θmin,

θmax] 。 对比待检测日各采样点的负荷变化率是否在

该范围内,以判断该点是否为异常数据点。 若 θ( i) ∉
[θmin,θmax] ,则待检测曲线为异常数据曲线,第 i 时刻

的负荷值即为异常数据点。
当根据日负荷曲线的横向相似性和纵向相似性判

定待检测负荷曲线 Yd 上某一个时刻点 i的数据为异常

数据后,可根据提取出来的特征曲线 Yt 进行异常数据

的修正,根据异常点前后数据的变化率的均值修正异

常数据。 修正公式为:

Yc( i) = Yt( i) × [
Yd( i - 1)
Yt( i - 1)

＋
Yd( i ＋ 1)
Yt( i ＋ 1)

] / 2 (3)

若待检测曲线 Yd 的 i 点至 j 点为连续异常数据,
则对应的修正公式为:

Yc( i) = Yt( i) × [
Yd( i - 1)
Yt( i - 1)

＋
Yd( j ＋ 1)
Yd( j - 1)

] / 2 (4)

算法流程如图 1 所示。

HDFS

ISODATA

{C1,C2, ,CK} K

K

Y

N

图 1 算法流程

4 实验及算例分析
4. 1 实验环境与内容

实验数据采用的是阿里天池大航杯“智造扬中”
电力 AI大赛的比赛数据,开放扬中市高新区 1 000 多

家企业的历史用电量数据,主办方提供 2015 年 1 月 1
日到 2016 年 11 月 30 号 1 454 家企业每日用电量。

实验环境:因具体的实验条件限制,平台配置为 5
个服务器节点,每个节点 16 GB 内存,Hadoop 版本为

2. 6. 4,JDK版本 1. 7,Spark 版本为 2. 1. 1,Scala 版本

为 2. 11. 8。 实验平台在 Intellij IDEA开发环境上进行

开发实现,以 Hadoop的 HDFS存储数据。
经数据可视化分析,所获取的测量数据存在异常

数据,具有偶然性、分布不确定性,且不同性质的企业

存在不同的用电模式[13],实验主要进行以下两点测

试:基于 Spark平台 ISODATA算法改进前后企业用电

类型聚类分析;基于 Spark平台 ISODATA算法改进前

后异常数据检测性能测试。
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4. 2 算例分析

4. 2. 1 企业用电类型聚类分析

实验将传统的 ISODATA 算法,改进后的 ISODA-
TA聚类算法和基于 Spark的并行 ISODATA算法进行

比较,测试三种算法对 1 454 家企业某月用电量进行

聚类分析的结果,如表 1 所示。
表 1 不同算法聚类比较

算法 聚类数量
执行时

间 / min
迭代次数

传统 ISODATA 3 27 15

改进后的 ISODATA 5 19 9

基于 Spark的
改进 ISODATA

5 8 8

  经测试分析,基于 Spark 改进后的 ISODATA 算

法,在算法执行时间和迭代次数上,都优于其他两种

算法。
4. 2. 2 异常数据检测

仍以阿里天池大航杯“智造扬中”电力 AI 大赛的

比赛数据为研究对象,为了测试文中方法能否对连续

多个异常数据进行准确辨识,选取 728 号企业五周

(07. 06-08. 09)的用电量,将第三周 7 月 21 号,22 号,
23 号三天的用电数据 235,258,270 分别增加 60%的

误差,变为 376,413,432。
实验以该企业每周的用电量作为一个数据集,五

周正常负荷数据及聚类得到的负荷特征曲线如图 2
所示。

图 2 728 号企业五周负荷曲线及负荷特征曲线

  将 728 号企业五周(07. 06-08. 09)包含三个异常

数据的用电量数据集进行聚类得到新的特征曲线,然
后将 728 号企业包含三个异常数据的第三周对应的负

荷曲线与聚类得到的新负荷特征曲线做负荷变化率计

算。 含异常数据的负荷曲线和新构建的负荷特征曲线

如图 3 所示。

图 3 异常数据处理前的负荷曲线和负荷特征曲线

  通过计算这三个异常数据测试点数据负荷变化

率,发 现 都 不 在 正 常 范 围 内, 分 别 为 41. 22% ,
42. 56% ,41. 83% 。 因此验证了算法用纵向相似性和

横向相似性来衡量日负荷曲线的相似性论断。 判定这

三个点为异常数据后,使用上述修正公式进行修正:

Yc(21) = Yt(21) × [
216
224 ＋

266
249] / 2 = 243. 9

Yc(22) = Yt(22) × [
216
224 ＋

266
249] / 2 = 260. 2

Yc(23) = Yt(23) × [
216
224 ＋

266
249] / 2 = 269. 3

修正后的曲线如图 4 所示。
修正后的数据与其实际值的误差百分比如表 2

所示。
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图 4 修正后负荷曲线及特征曲线

表 2 算法修正后误差率

实际值 异常值 修正值 误差率 / %

235 376 243. 9 3. 78

258 413 260. 2 0. 85

270 432 269. 3 0. 26

  实验结果表明,基于 Spark的并行 ISODATA算法

对同一时间段的连续异常数据能进行准确检测和辨

识,且修正后的数值误差率较小,在正常范围内。

5 结束语
对传统 ISODATA 聚类方法进行改进,改进算法

能够在聚类算法执行前自动计算最佳初始簇数目,并
确定簇中心位置。 实验结果表明,该方法能有效提高

算法聚类和异常数据检测的速度,提高异常数据修正

的准确性,基于 Spark的并行 ISODATA算法对同一时

间段的连续异常数据能进行准确检测和辨识,且修正

后的数值误差率较小。 未来电网中单机环境必定无法

处理电力系统中的海量数据,结合 Hadoop HDFS的分

布式存储,基于 Spark的并行化集群,运用大数据技术

中的高性能挖掘算法,以解决智能电网中海量复杂数

据的分析与挖掘的实际业务场景难题。 在能源互联网

和大数据的新时代,依托电力大数据的电网将迈进全

景实时的电网时代,大数据将成为电力企业发展和进

步的强力依托工具,大数据也因在电力系统中的广泛

使用而得到更广阔的发展[14-15]。
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