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一种基于 HBase 的智能电网时序大数据处理方法 

王远 1，陶烨 2，袁军 1，何卫 1 
（1.国网电科院江苏瑞中数据股份有限公司，江苏 南京 210012；2.南京大学 计算机科学与技术系，江苏 南京 210046） 

摘要：随着物联网关键技术与理论的发展，物联网应用受到了越来越多的关注。智能电网是一类典

型的物联网应用，遍布全网的传感器收集及产生了大量反映关键设备运行状态的时序数据。如何利

用时序数据确保智能电网的安全以及稳定运行是当前的研究热点之一。针对智能电网时序数据设备

多、数据规模大、产生速度快等特点，提出了一种基于 HBase 的海量时序数据存储处理方法，着

重介绍了如何利用策略驱动技术实现时序数据的灵活存储与处理。通过构建 HBase 集群，验证了

该方法的有效性。 
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Abstract: With the development of critical theories and technologies in Internet of things (IOT), more 
and more attentions have been focused on the IOT applications. Smart Grid is one of the typical IOT 
applications on which a huge number of sensors have been deployed to gather and generate time-serial 
data to make sense of the running states of the key devices. How to apply these data to make smart grid 
running secure and stable is a hot research topic. By considering the fact that smart grid is characterized 
by a huge number of devices, a huge amount of data and the high speed data generating, an approach was 
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policy-driven method to make the time-serial data organized in HBase on demand. The HBase cluster was 
deployed to verify effectiveness of the approach. 
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1 

引言 

随着“物联网”时代的来临，新一代 IT 技术将

被充分地运用在各行各业之中。传感器作为其基本

设施，被广泛部署在各行业中，特别是在电力、交

                                                        
收稿日期：2014-10-17       修回日期：2014-11-05; 
基金项目：国家 863 计划(2011AA05A116)；国家电

网科技项目(62KJ130501B1003620120)； 
作者简介：王远(1980-)，男，山东青岛，博士，高工，

研究方向为大规模并行处理技术、海量数据管理和软

件体系结构；陶烨(1981-)，女，江苏常州，硕士，讲

师，研究方向为并行计算与分布式系统。 

通、石油、石化、航空、国防、水情监测、水利、

冶金、环保等面向工业过程控制重要行业，大量

地使用传感器设备对重点设备、重点部位、重点

场所进行监测。 
智能电网作为一类典型的物联网，具备数据密

集型特征[1-2]。海量时序数据已成功地应用于调度

自动化、配电自动化、海量历史/实时数据管理平

台以及发电等多个智能电网应用系统的环节中。但

是，在时序数据的采集、传输、存储和处理过程中

面临如下挑战。 

1
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超大规模数据集。智能电网建设过程中汇集了

电网生产运行所产生的各类数据，随着智能电网建

设的不断完善，其测点的规模越来越大，预计将达

到千万级以上，并且单个测点将以分钟级甚至秒级

的频率产生数据。特别在针对智能电网构建集中式

数据中心时，对数据的处理能力、处理速度提出了

更高的要求[3-6]。此外，随着互联网、传感器网络

的发展，数据量近年来几乎成倍增长[7]。应对大数

据量是急需面对的挑战。 

实时数据处理需求。随着智能电网的建设，包

括 WAMS、调度自动化、配电自动化在内的诸多

电力自动化系统对数据处理实时性的需求日益迫

切，以 WAMS 系统为例，每秒需要处理的时序数

据记录数可达到一千万，常规的数据处理方式根本

无法应对如此高速的时序数据处理挑战，电网大数

据对时序数据的处理规模、处理速度提出了更高的

要求。 

时序数据处理方式多样。利用智能电网大数据

构建数据中心为智能电网的安全以及稳定运行提

供数据支持，用于进行辅助决策、精细化运营及智 
 

能战略规划等高端应用。不同的业务应用，对数据

处理需求也不一样，目前比较缺乏统一的针对时序

数据的存储管理方法，用于满足多变的应用需求，

特别是跨部门、跨专业的业务应用。 

智能电网海量时序数据作为一类典型的物联

网大数据，具备潜在反映智能电网当前运行状态与

未来发展趋势的能力。基于智能电网时序数据做深

度挖掘，从而保证电网安全、稳定、可靠的运行是

当前的研究热点之一[8]。然而，要发挥海量时序数

据的作用，高效的时序数据存储组织是必备前提之

一。本文提出一种基于 HBase[9]的智能电网时序数

据处理方法，采用策略驱动的方式，按需存储组织

海量时序数据，从而满足智能电网超大规模测点、

实时数据处理以及灵活多变的数据访问等需求。 

1  相关工作 

物联网中的时序数据一般是指由设备/仪表产

生，由传感器进行收集，与某一对象/设备具体相

关，在时间上前后关联性的一类数据，如图 1 所示，

电表、电压、电流就是典型的时序数据。 

 
图 1  时序数据示意 

 

时序数据记录一般可定义为三元组： 
<DeviceID, TimeStamp, Value>  

其中： DeviceID 为产生该条数据的物理设备/传感

器；TimeStamp 为记录产生的时间戳；Value 为具

体的值。 

1.1 利用关系型数据库处理时序数据 

在目前智能电网相关应用系统中，一般使用

oracle，DB2 等关系型数据库处理时序数据。然而，

传统的实体关系模型在应对时序数据时存在如下

问题： 

1) 数据存储孤立分离。按照实体关系模型，

一条时序数据记录被保存为单独的一行，因此连续

时间段内的数据被孤立分离地存储在数据库中。在

大数据时代下，时序数据的数据量超出想象，若采

2
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用关系型数据库存储时序数据，在应对与时间相关

的一批数据的访问需求时，将对数据库造成极大压

力，甚至无法完成。 

2) 数据的访问速度与数据量的大小成反比。

随着数据量的增加，访问速度越来越慢。同时，大

多数关系型数据库为了提升查询性能，针对大量数

据建立索引，由此消耗大量的系统资源。 

3) 无法满足时序数据的实时处理需求。实时

产生的时序数据必须加载到数据库后，再通过数据

库访问。对于海量时序数据，关系型数据库无法高

速的加载并满足处理需求。 

1.2 利用实时数据库进行处理 

针对时序数据，产生一类实时数据库[10-13]，最

典型的为 PI 数据库、eDNA 数据库与 Informix 数

据库。然而实时数据库在应对智能电网大数据时存

在如下问题： 

1) 无法支持大规模测点管理。对于国家级或

省级智能电网而言，需要支持上亿甚至上十亿的测

点规模。然而，无论 PI，eDNA 还是 Informix，均

无法为大规模测点管理提供支撑。 

2) 扩展能力不足。当前的实时数据库一般只

支持单机部署，无法集群部署，无法支撑大规模数

据应用。 

3) 高可用与数据安全性不足。实时数据库一

般不具备高可用特性，对于所存储的数据的安全

性，也完全依赖于硬件与数据库软件本身，不支持

数据冗余备份，无法应对大数据分析场景。 

1.3 基于 Hadoop 处理物联网时序数据 

作为最为热门的大数据的开源技术生态体系，

Hadoop 目 前 被 广 泛 应 用 ， 其 核 心 技 术 为

MapReduce 计算模型、HDFS 文件系统，以及分布

式列式数据库 HBase[14-16]。Hadoop 体系架构面向

普通硬件组成的大规模集群，扩展能力得益于其

share-nothing 结构和较强的软件级容错能力。

Hadoop 卓越的扩展能力已在工业界 (Google，

Facebook、淘宝、京东等)得到了充分验证。 

HBase 作为 Bigtable[18]在 Hadoop 体系中的开

源实现，为海量数据提供了面向列簇的存储支撑以

及良好的在线应用支撑。与传统关系数据库不同，

HBase 提供了一种灵活的、自定义的、面向列簇的

数据组织模式，对于实时在线应用具备良好的支撑

能力。其数据模型如图 2 所示。 

 
图 2  HBase 数据模型 

对于 HBase 中的数据，应用程序可通过

RowKey 直接定位获取，也可通过扫描的方式按定

制的模式进行检索。同一张数据表中不同的数据行

可具备不同的列，在实际的存储中，采用稀疏矩阵

的方式进行存储，确保不存在的列不占用存储空

间。这种灵活、松散的存储结构非常适合时序数据

无法保证定时采集、可靠传输的特征。同时，HBase
基于 MemStore 和 HStore 的分级存储机制，可较好

的满足实时在线处理相关需求[14]。 

OpenTSDB[18]是基于 HBase 的开源时序数据

库，它利用 HBase 支撑底层存储，设计了适合时

序数据访问的数据模型，如图 3 所示。OpenTSDB

由指标、时间戳以及标签对列表组成。指标可由用

户自定义，任何用户感兴趣的对象或量测值均可定

义为指标。时间戳标识指标收集/产生的时间点。

标签对列表主要用于对指标进行扩展，保证应用的

灵活性。OpenTSDB 中的一行数据表示了一条时序

数据链，每一列中保存了指标在特定时刻的取值，

列标识符为该取值具体发生时间相对于指定时间

戳的偏移。OpenTSDB 将从指定时间点(时间戳)开

始、指定时间间隔(如 1 h)内的指标时序数据保存

到一行中，从而提升时序数据的存取效率。 

 
图 3  OpenTSDB 数据模型 

3
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但是，智能电网相关应用对于时序数据的存取

访问方式主要有 2 种： 

1) 获取指定设备一段时间内的相关量测值，

如查询指定电表在一天之内的有功电能量。 

2) 获取特定时间点特定区域内所有设备的相

关量测值。 

从时间的维度考虑，前者称为折线查询，后者

称为断面查询。OpenTSDB 可以很好地处理前者，

对于后者的支持则不够高效。分析其原因就在于，

OpenTSDB 的数据存储组织方式与折线查询模式

非常吻合：每一行记录都代表了一个定长“线段”，

查询的速度与折线的长度成正比。而断面查询则与

OpenTSDB 的数据组织方式存在较大差异。 

2  策略驱动的时序数据存储方法 

本节针对 OpenTSDB 的不足，提出一种策略

驱动的时序数据存储方法，其核心思想是根据应用

系统访问数据的方式来存储和组织数据，每一类策

略(Policy)都描述了一类时序数据组织方式，应用

系统依据策略来存储时序数据。 

要定义策略，必须先分析应用时序数据的访问

模式。时序数据访问模式可表示为 3 部分：对象、

时间戳和特征集。 

1) 对于折线查询，对象为监测的设备或关注

的指标，特征集可标识为 1 1 2 2( , ), ( , ),...,FSet t v t v=<  

>),( nn vt ，其中 1 2( , ,..., )nt t t 为特定的时间序列，

使用基于时间戳的偏移表示， 1 2( , ,..., )nv v v 为与

时间序列相对应的量测值。 

2) 对于断面查询，对象为关注的区域/逻辑对

象 (如街道 /生活区 /电厂 )，特征集为可标识为 

1 1 2 2( , ),( , ),...,( , )n nFSet d v d v d v=< >，其中 1 2( , ,..., )nd d d

为区域/逻辑对象所包含的设备/测点， 1 2( , ,..., )nv v v

为对应的设备/测点在指定时间戳的取值。 

3) 特征集由与特定对象相关的时序数据按照

特定规则构成。对于任何一类应用，都需要将时序

数据组织成与访问模式相一致的特征集，才能提高

应用程序访问时序数据的效率。综上所述，策略

(Policy) 可定义为如下四元组： <DataFormat,  

RKPattern,  Mapping, RowLength> 其中： 

1) DataFormat 标识设备/测点采集的时序数

据，形如 <DeviceID, TimeStamp, Value>。 

2) RKPattern 定义了RowKey的模式，由 3 部

分组成：测量对象、时间戳模式和量测值描述，记

为 Obj, TSP, Metric< >。Obj为指定对象，定义为

DeviceID 的集合，TSP 为时间戳模式，可精确至

微秒，Metric 为对象相关的量测值描述，采用名值

对集合的形式描述。 

3) Mapping 则定义了时序数据( DataFormat )

与特征集之间的映射关系，特征集对应为 HBase

表中具体的列簇。 

4) RowLength 定义了特征集的最大长度，即

HBase 中一行的最大列数量。 

在具体的策略解析中，同一个对象( Obj )符合

时间戳模式的所有时序数据在不超过 RowLength

限制的前提下，将被组织为一行数据，存储在

HBase 中。 

为满足折线查询和断面查询两种应用需求，本

文定义两类策略：Line-Policy 和 Polygon-Policy。

具体如下： 
Line-Policy:
{

 

DataFormat=<ID,TS,Float>  

1RKPattern=<S (ID),Hour(TS),Metric>  
Mapping=
<(DataFormat.TS-Hour(TS),CF:qualifier),
(DataFormat.value,value)>

RowLength=60  
} 
Polygon-Policy:
{

 

DataFormat=<ID,TS,Float>  

nRKPattern=<S (ID),Min(TS),Metric>  
Mapping=
<DataFormat.ID,CF:qualifier),
(DataFormat.value,value)>

 

RowLength=300  
} 

4
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两种策略对应的具体数据存储方式如图 4 所

示。图 4 是基于智能电网用电信息采集场景的时序

数据存储结构。在智能电网的建设过程中采取“一

户一表”的方式，每块电表将采集十类数据(表 1 所

示)。每一类数据均依据存储策略分类存储。 

 
图 4  时序数据存储结构 

表 1  智能电表量测值 

智能电表属性 测量值数据类型 
正向有功电能量 浮点型 
反向有功电能量 浮点型 
正向有功尖电能量 浮点型 
正向有功峰电能量 浮点型 
正向有功平电能量 浮点型 
正向有功谷电能量 浮点型 
反向有功尖电能量 浮点型 
反向有功峰电能量 浮点型 
反向有功平电能量 浮点型 
反向有功谷电能量 浮点型 

 

图 4 中，表(a)为对象表，定义了系统所关注

的对象及其属性，对象由 objID 唯一标识。objID

由 6 个字段标识，分为 3 段(每段 2 字节)，分别对

应楼宇、单元与住户。表(b)为映射表，定义了 objID

与名称之间的对应关系，方便应用按名存取时序数

据。表(c)和表(d)则表示了正向有功电能量对应于

两类存储策略的具体存储方式。表 (c) 表示

line-policy 所对应的存储结构，它将 1 栋 1 单元 101

户电表的正向有功电量按小时分割，每小时的数据

存储在同一行上，其中列标识符为相对于 RK 所示

时间的偏移，其中 200 表示：2014-07-06T10:21:00 

1 栋 1 单元 101 户的正向有功电能量为 200 W；表

(d)表示 polygon-policy 所对应的存储结构，它将 1

栋1单元300户电表每分钟所采集的正向用功电量

存储到一行上，其中 200 表示：2014-07-06T10:10  

1 栋 1 单元编号为 21 的住户的正向有功电能量为

200 W。图 4 所示的数据存储结构将智能电网用电

信息数据按存储策略分类存储，分别应对折线查询

与断面查询。 

3  时序数据处理系统的设计与实现 

本节设计并实现了一个策略驱动的时序数据

处理系统，如图 5 所示。系统实现时重点考虑了以

下要素： 

1) 数据加载时的负载均衡。对于智能电网时

序数据而言，在固定的时间间隔中会产生大量的时

序数据，无论是智能电表、变电站设备还是变压器、

开关等通用设备，它们都将按照固定的时间间隔产

生时序数据。因此，如何在限定的时间内完成数据

加载是需要重点考虑的问题。 
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2) 策略驱动的数据组织方式。利用时间序列

数据引擎解析并执行策略，完成数据的存储与访

问，并为上层应用提供统一的接口。 

3) 高扩展性支持。无论是数据预处理还是数

据加载，都要考虑系统的横向扩展能力。对于不同

的数据类型、应用系统而言，对扩展性有着不同的

需求。 

系统在 OpenTSDB 架构的基础上，对其负载

均衡能力进行了扩充，增加连接负载平衡器，并重

写了 TSD 引擎，使其支持策略驱动的数据管理方

式。系统架构分为 4 个层次，至下而上分别为存储

层、引擎层、链路层以及客户端。 

1) 存储层。存储层基于 HBase 构建，为引擎

层提供基础的分布式数据存储服务，从而使引擎能

够高效的处理时间序列数据。每一个存储策略都在

存储层中对应为 3 类表：对象表、映射表和时序数

据表(如图 4 所示)。 

2) 引擎层。时间序列数据库 (Time-Serial 

Database，TSD)引擎为在 HBase 上设计的时间序列

数据处理引擎。其主要功能为存储策略的解析与执

行。具体表现为：数据加载时，接受采集器传送的

时间序列数据，按照对应的存储策略进行预加工，

然后传送到对应的数据加载模块，由数据加载模块

加载至存储层。数据查询时，接收客户端发送的数

据插入、查询、删除请求，依据存储策略进行请求

解析后，访问具体的数据表，并返回结果。TSD

内部实现如图 6 所示。TSD 引擎采用分布式设计，

支持多个 TSD 引擎并发的处理数据请求，多个

TSD 引擎既可以集中部署也可以部署在集群中的

每个节点上。 

3) 链路层。链路层主要由一个连接负载平衡

处理器构成。一方面，能够智能的根据 TSD 的连

接负载情况，选取合适的连接进行分发，及时收回

并销毁过期或无效连接。做到连接的负载均衡化，

合理利用集群性能；另一方面，将根据 HBase 中

的 Region 分布，对原始数据进行切分，确保属于

同一个 RegionServer 的数据落到相同的 TSD 引擎

中，降低数据加载中的 I/O 冲突和网络开销。 

4) 客户端。客户端主要包括针对各个 servers

的数据采集器，及各种应用平台的数据请求。同时

包含一个 B/S 架构的 Web UI 界面，提供基础的数

据查询、添加、更新、删除等操作。 

在实际部署中，整个系统可以启动任意数量的

TSD 引擎，每个 TSD 引擎之间相互独立，无主从

关系且不共享任何资源。TSD 的用户从来不需要

去直接访问存储层，而是通过远程登录式的协议

(Telnet), HTTP 协议或 RPC 调用去和 TSD 通信，

然后由 TSD 完成数据的访问。 

 
图 5  基于 HBase 的存储系统架构 
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图 6  TSD 内部结构 

4  实验与分析 

本节针对上述工作进行了模拟实验与分析，实

验场景主要针对 Line-Policy策略的数据加载展开。 

4.1 实验场景 

实验集群环境配置如下： 

表 2  HBase 集群硬件配置 

主机 namenode0 datanode1 datanode2 

IP 192.168.0.1 192.168.0.3 192.168.0.5 

角色 HMaster RegionServer RegionServer 

CPU 4 核，1.6GHZ 4 核，1.6GHZ 4 核，1.6GHZ

内存 DDR3，4G DDR3，4G DDR3，4G 

硬盘 
SATA 7200

转，500GB*1 

SATA 7200

转，500GB*1 

SATA 7200 转，

500GB*1 
 

为了真实模拟生产环境中海量时序数据对数

据管理系统造成的冲击，本节根据实验环境硬件配

置，模拟了大测点规模、高数据产生频率的场景：

分钟级的智能电表数据采样(生产环境中，智能电

表数据采样通常为小时级)。 

实验场景：6 万块智能电表，10 个量测项/智

能电表，共 6 万个量测项，均匀分布于 25 栋楼宇

之中。楼宇、单元、电表组织形式如下： 

表 3  楼宇/单元组织 

楼宇 A~Y，共 25 栋 

单元/楼 1~8，共 8 个 

电表/单元 300 块 

数据采样频率为 60 帧/小时，模拟时间段为 1 

h，共 3 600 万条数据记录。原始文件大小为  2.1 

GB，数据格式如下： 
A.unit1.15 1402201861 32157 direction=fd type= shark 

A.unit1.15 1402201861 354 direction=fd type=peak 

B.unit1.15 1402201861 4209 direction=fd type=shoulder 

B.unit1.15 1402201861 15298 direction=fd type=offpeak 

C.unit1.15 1402201861 26842 direction=fd 

C.unit1.15 1402201861 29856 direction=bd type=shark 

D.unit1.15 1402201861 32522 direction=bd type=peak 

D.unit1.15 1402201861 10414 direction=bd type=offpeak 

…… 

“A”表示楼宇编号；“unit1”为 1 单元；“15”为

电表编号；“fd”表示“前向”；“bd”表示“后向”；

“shark”表示“波峰”。 

4.2 实验结果 

本实验重点记录了 namenode0，datanode1，

datanode2 三台机器上的 CPU、磁盘和内存消耗，

分别由图 7 的(a)，(b)，(c)所示。 

本实验将生成的样本数据均匀分成了 3 份，每

份 1 200 万条记录，分别放在每台机器的本地硬盘

上。每个 TSD 实例只对本地数据进行加载。同时，

为了降低不同机器间的网络、磁盘 I/O 冲突，本实

验还进行了如下优化[21]： 

1) 对 HBase 数据表进行了 Region 预分配，每

张表预分配了 10 个 Region，确保数据在加载过程

中不会引起 HBase 表的 split 操作。 

2) Region 的 startKey 和 endKey 的设定与测点

ID 分布一致，确保生成的数据尽量均匀的分布于

各个 Region 中。 

3) 对原始文件进行预处理，使得单个原始文

件所包含的数据记录尽量分布于同一个 Region 

Server 所管理的 Region 中。 

4) 将原始文件放到对应的 RegionServer 上，

减少加载时网络传输量。 

其中 3)、4)由图 5 中的连接负载平衡器模块完

成。实验结果如表 4 所示。 
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(a) CPU 利用率 

     

 
(b) 磁盘利用率 

     

 
(c) 内存使用 

图 7  实验数据 
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表 4  运行时间 

节点名称 耗时/s 加载速度(条/秒) 

namenode0 402.117 29 842.1 
datanode1 372.790 32 189.7 
datanode2 377.470 31 790.6 

 

4.3 分析 

分析结果可知，在采用上述方式加载时序数据

时，CPU 利用率不高，说明生产环境中可进一步

降低 CPU 核数、内存大小与硬盘块数之间的比值。

磁盘利用率曲线显示磁盘 I/O 相对均衡，这也说明

本文的 Region 切分方式和原始数据预处理方式发

挥了作用，降低了不同 RegionServer 间的 I/O 冲突。

集群的性能瓶颈体现在内存上，特别是在数据加载

的过程中，整个加载过程中可用内存不足 100 M。 

为了更好的评估实验结果，并指导生产环境部

署，本文采用三元组模型 C, M, H< >来评估实验

结果，其中 C 为 CPU 核数，M 为内存大小(单位

G)，H 为硬盘块数。f 表示 C, M, H< >配置的服务

器的最大吞吐率(单位：条/秒)。 
ThroughtOut ( C, M, H )f= < >            (1) 

结果显示，在实验环境中单块硬盘加载速度可

达 30 000 条/秒，即 ( 4, 4,1 ) 30 000f < > = (如表 2)。

此时，磁盘 I/O 利用率约为 50%，CPU 利用率约

为 20%，内存消耗约为 4 G。根据 Hadoop 集群中

CPU 利用率、I/O 利用率以及可用内存之间的线性

比值关系[15]，可以推算 C, M, H 4, 8,1< >=< >时，

吞吐率约为 6 万，即 ( 4, 8,1 ) 60 000f < > = ，此时

单块磁盘 I/O 利用率约为 100%，成为性能瓶颈。

因此在实际的生产环境中，单台服务器的配置满足

如下规则(其中N为正整数)时，整个集群性能较优。 
C, M, H 4, 8,1N< >= × < >                 (2) 

进 一 步 观 察 NameNode0, DataNode1 和

DataNode2 的系统负载情况可知，在批量数据加载

时，每个节点的资源消耗基本相当，并且几乎同时

(19:15~19:29)由于内存消耗而达到了瓶颈，这充分

说明了数据加载过程的并行性，以及 HBase 集群在

本文所示的数据组织方式下的线性扩展能力。 

5  结论 

本文提出了一种基于 HBase 的智能电网时序

大数据处理方法，该方法适用于物联网时序数据的

存储管理。该方法采用一种策略驱动的存储机制按

需存储组织数据。存储策略的制定充分考虑了时序

数据的产生特点与使用特点，将同一时间产生的数

据尽量分散存储，在数据加载时充分发挥整个集群

的 I/O 能力，提升加载性能；在数据存储组织方面，

将有可能同时访问的数据在物理存储位置上尽量

集中且顺序组织，提升整个集群的查询分析能力。

在扩展能力、负载均衡和冗余备份方面，充分利用

了 Hadoop 与 HBase 的相关特性，降低了应用开发

的复杂性。 

未来将进一步研究 HBase 高速加载技术以及

基于 HBase 的时序数据分析挖掘技术，研制面向

物联网大数据的分布式时序数据库。 
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