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摘要：针对综合管廊电力舱运维数据的利用和分析不足、未实现基于大数据的智能运维的问题，提出了一种新的

综合管廊电力舱状态分析判断方法，旨在保护综合管廊电力舱系统，提高安全性，提升运维水平。首先，将来自

管廊电力舱的多个分布式数据源采用中间件技术进行数据层融合。其次，将具有相似特性的数据分配到同一子空

间，并提出一种新的既能保持数据集全局结构又能保持数据集局部结构的局部全局投影方法提取特征。进而，对

各个子空间提取的特征进行融合，利用支持向量数据描述方法构建分类模型。最后，在综合管廊电力舱的运维数

据上进行测试以证明所提出方法的有效性以及优越性。 
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Abstract: There is insufficient use and analysis of the operational and maintenance data of the pipe corridor power cabin. 
Also there is a failure to achieve intelligent operation and maintenance based on big data. Thus a new method for 
analyzing and judging the status of a pipe corridor power cabin is proposed to protect the integrated pipeline gallery 
power cabin system. This is intended to improve safety and enhance the level of operation and maintenance. First, the data 
from multiple distributed data sources is integrated using middleware technology for data layer fusion. Secondly, data 
with similar characteristics are allocated to the same subspace. Then, in each subspace, a novel Locality Global 
Projections (LGP) method that can maintain both the global structure of the dataset and the local structure of the dataset is 
proposed to extract features. The extracted features of each subspace are fused, and the Support Vector Data Description 
(SVDD) method is used to build a classification model. Finally, through testing on the operational and maintenance data 
of the power cabin of the integrated pipe corridor, the effectiveness and superiority over other methods are proved. 
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0  引言 

综合管廊电力舱运行可靠与安全是电网本质安

全的关键。随着大数据智能感知的迅速发展，综合 
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“城市电网综合管廊电力舱智能化运检关键技术研究” 

管廊电力舱运维过程中会产生指数级增长的海量异

构大数据，主要体现为数据来源多、数据体量大、

增长快、数据类型异构多样、数据关联复杂、状态

数据离散化、孤岛化严重、作业效率低下 [1]。受限

于巡检技术自动化与智能化水平较低，传统的电力

系统保护与控制方法不足之处慢慢浮现，运维数据

的利用和分析不足，缺乏大数据分析与处理相关技
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术，未能充分利用所获取的海量数据提升系统运行

水平与效率 [2-3]。  
中国电机工程学会发表的中国电力大数据发

展白皮书指出：“中国的电力工业经过几十年的高速

发展，随着下一代智能化电力系统建设的全面展开，

电力大数据将贯穿未来电力工业生产管理等各个环

节，起到巨大的作用，是中国电力工业在打造下一

代电力工业系统过程中有效应对资源有限、环境压

力等问题，实现厚积薄发、绿色可持续发展的关键 [4]。

大数据技术在电网中的应用，将为系统运行状态的

实时检测与准确预测、系统运行状态的安全评估、

系统运行优化控制提供有力的技术支持 [5]。 
综合管廊电力舱在运维过程中积累了大量的

传统传感器数据、红外图像、音频、文本等多源异

构信息，可以从多角度全面准确地表征管廊电力舱

状态，克服传统单通道信息的片面性和不足。然而，

综合管廊电力舱在海量多源异构信息处理与融合，

进而分析判断综合管廊电力舱状态方面的措施落实

不到位，缺乏大数据驱动的综合管廊全生命周期足

迹监测与风险控制的手段，以保障管廊电力舱安全

高效运行。 
多源异构数据指的是结构、存取、形式不一样

的多个数据源集成的数据，往往存储在异构分布式

数据库中 [6-7]。多源异构数据融合可以被划分为数

据层融合、特征层融合、决策层融合三个层次。数

据层融合直接面向原始数据，是底层的融合。该层

次的融合能够在减少数据量损失的同时提高数据信

息的精度，其包括模式融合和数据复制两类方法。

模式融合典型代表方法包括联邦数据库和中间件融

合方法。联邦数据库将所有数据库一一对应进行连

接，以实现每个数据库和其他各个数据库之间的相

互操作。其中格式冲突是最需要解决的问题，需要

为每一个数据库提供转换规则。中间件融合方法通

过每个数据源中的包装器将数据虚拟化为公共数据

模式。数据复制方法典型代表为数据仓库 [8]，其将

数据源中的数据复制到单一数据源中，目的是数据

能保证一致性，提高数据信息共享率。 
特征级融合常用方法包括多元统计方法、人工

神经网络、特征压缩聚类法、卡尔曼滤波、多假设

法等。在众多特征提取方法中，多元统计分析方法

由于能够有效处理多变量高度耦合的数据而得到了

广泛的应用，其主要通过多元投影策略对数据降维，

提取关键特征和有效信息，进而将多元样本空间分

解为不同的低维子空间。目前比较常用的多元统计

分析 方 法有主 元分析法 (Principal Component 
Analysis, PCA)[9-10] 、独立元分析法 (Independent 

Component Analysis, ICA)[11-13]、偏最小二乘法

(Partial Least Squares, PLS)[14-15]、费舍尔判别分析法

(Fisher Discriminant Analysis, FDA)[16]、典型相关性

分析法(Canonical Correlation Analysis, CCA)[17-18]

等。为了解决非线性数据的特征提取问题，典型的

方法主要包括基于核的方法 [19]以及基于局部线性

化的方法 [20]。考虑到数据之间的动态性，自回归动

态潜变量模型被广泛用于提取自关联关系以及互相

关关系 [21]。对于具有多峰分布的数据集，多模型特

征提取方法 [22]以及全局特征提取方法 [23]被提出。

为了解决数据高斯分布与非高斯分布混合的问题，

独 立 元 分 析 - 主 成 分 分 析 方 法 (Independent 
Component Analysis-Principal Component Analysis, 
ICA-PCA)方法被提出 [24]。 

除了多元统计分析方法，流形学习方法也被广

泛用于提取数据特征。最常用的流形学习方法包括

邻域保持投影(Neighborhood Preserving Projections, 
NPE)，局部线性嵌入(Locally Linear Embedding, 
LLE)，局部保持投影(Locality Preserving Projections, 
LPP) ，拉普拉斯特征映射 (Laplacian Eigenaps, 
LE)[25-26]。Ma 等通过最小化近邻点间距离并最大化

非近邻点间距离，提出了局部非局部映射方法

(Local and Nonlocal Embedding LNLE)[27]。基于构建

的双重权重矩阵以及增强目标函数，增强邻域保持

投影(Enhanced Neighborhood Preserving Embedding, 
ENPE)方法被提出 [28]。Zhang 等通过结合 PCA 以及

LPP 的优点，提出了全局局部结构分析方法(Global 
Local Structure Analysis, GLSA)[29]。基于全局连接图

以及局部连接图中的邻域嵌入结构，多流形投影

(Multi-Manifold Projection, MMP)方法被提出 [30]。为

了充分利用动态信息，Miao 等提出了时间邻域保持

嵌入方法(Time Neighborhood Preserving Embedding, 
TNPE)[31]。加权邻域保持嵌入以及支持向量数据描

述 (Weighted Neighborhood Preserving Embedding 
and Support Vector Data Description, WNPE-SVDD)
方法被提出以解决有益信息被压制的问题 [32]。 

为了保护综合管廊电力舱系统，提高安全性，

需要对其运行状态进行评估。目前，已有多种方法

被提出并成功应用 [33-34]。本文研究大数据技术在综

合管廊电力舱安全保护与控制中的运用，在多源异

构数据融合的基础上构建分类器判断分析综合管廊

电力舱运行状态，利用大数据技术建立数据驱动的

模型对综合管廊电力舱状态运行进行分析，提高设

备的可靠性和综合使用率。首先，将来自多个分布

式数据源的数据集，采用基于 JSON 的中间件方法

进行数据层融合。其次，考虑到数据层融合之后的
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数据集维度较高，为了降低复杂度的同时提升精度，

将具有相似特性的变量划分到同一子空间。此外，

为了能够在特征提取过程中保持数据集的全局信

息，本文提出了一种新的局部全局投影(Locality 
Global Projections, LGP)方法提取特征。进而，对各

个子空间得到的特征进行融合，并利用支持向量数

据描述(Support Vector Data Description, SVDD)算法

构建分类模型，判断分析综合管廊电力舱运行状态。

最后，通过在管廊电力舱的运维数据上进行测试，并

与经典方法进行对比以说明本文提出方法的有效性。 
本文创新点如下：(1) 提出了利用 JSON 作为中

间件实施数据层融合。(2) 提出了一种新的既能保持

数据集局部结构又能保持数据集全局结构的 LGP
方法提取数据特征。(3) 在数据层融合的基础上，进

一步利用子空间方法以及提出的 LGP 方法进行特

征层融合。(4) 在融合后特征的基础上构建分类器，

并在实际管廊电力舱运维数据上进行了应用，能够

准确判断评价运行状态，保障电力舱系统安全。 

1   多源异构数据融合研究方法和分析 

本文提出的多源异构数据融合方法按照数据

层融合-特征层融合两层融合方式进行。 
1.1 数据层融合 

多源异构数据层融合的关键是以统一的数据

格式描述各个异构数据源，屏蔽平台、系统、环境、

表现形式等带来的异构问题。本文采用中间件整合

方式，利用轻量级的 JSON 描述格式进行数据格式

转换，为用户提供统一数据模式和通用接口，把不

同格式、来源、性质的数据有机地集中起来，以消

除底层数据源之间的异构问题，实现多个数据源的

统一访问。 
JSON 是一种轻量级的数据交换格式，具有语

言独立性和平台无关性。不仅使人们容易阅读和编

写，而且方便进行生成和解析。JSON 采用了完全

独立于程序语言的文本格式，但是也使用了类 C(包
括 C，C++，C#，Java，Java Script，Perl，Python
等)的特性。JSON 的种种特性使其成为理想的数据

交换语言，作为通用数据格式以克服异构数据源之

间的交互，大大提高数据交互处理的速度和效率。

JSON 作为数据传输格式，异构数据源之间相互独

立透明，无需了解其他数据源信息，可以灵活表示

对象，能够表达各种类型的数据，其作为一种通用

的结构化数据表示，能够有效实现异构数据源的格

式转换并融合。 
多源异构数据集中的每个异构数据源对应一

个 JSON 数据模式文档，当数据源变化时，只需修

改对应的模式文件即可，能够实现数据源的“即插

即用”。多源异构融合的关键主要包括语法异构和语

义异构。语法异构较易，无需关注数据内容、语义，

仅需根据数据结构实现各个数据结构之间的映射。

本文使用 JSON Schema 来对数据源进行映射，将数

据源元数据投影到 JSON 字符串，消除数据类型异

构。JSON Schema 用于描述现有数据格式，还可以

用作验证客户端提交的数据，进而确保数据有效、

安全。本文利用关联数据 JSON-LD，解决多个数据

源之间的语义异构，以确保语义一致，实现对数据

源的语义描述。 
综上，相比较传统的中间件 XML 格式而言，

JSON 结构简单，没有标记化带来的数据量大的问

题，且解析较方便。此外，JSON 支持多种环境、

平台，在进行数据传输时快速便捷，适于数据交换。 
1.2 特征层融合 

特征层融合是中间层次的融合，其首先进行特

征提取，然后对这些特征进行融合处理。数据层融

合之后的数据集维度较高，不同变量的类型、数据

特性可能不同，且往往存在冗余信息。为了去除冗

余信息以及噪声，更加准确地提取特征，对数据层

融合之后的数据集根据不同的数据类型或者数据

特性划分子空间是十分有必要的。子空间构建的关

键是保证同一个子空间中数据特性相似，不同子空

间中数据特征具有差异。因此，将同一数据类型且

具有相似数据特性的数据划分为同一子空间，进而

在各个子空间中采用特征提取方法提取特征，并对

特征进行融合。典型的多元统计分析方法如 PCA 在

特征提取过程中仅保持数据集的全局信息，局部信

息被忽略。典型的流形学习方法如 NPE 在特征提取

过程中仅保持数据集的局部信息，全局信息被忽略。 
在各个子空间中，为了在提取特征的过程中既

保持数据集的全局结构，又保持数据集的局部结

构，本文提出了一种名为局部全局投影的 LGP 方

法。假设子空间数据集可以表示为 cn m
c R ×∈X ，其

中 n为样本个数， cm 为观测变量个数，首先我们需

要对样本数据进行归一化处理，即每个变量都减去

各自的均值，除以各自的标准差。 
在提出的 LGP 方法中，为了表征数据集局部结

构，采用高斯核描述数据与其近邻的距离，且从原

始空间到特征空间力求高斯核距离保持不变。换而

言之，原始数据集中的近邻关系得到保持。具体的

方法是建立权重矩阵如式(1)。 
2|| ||

e
0

i j

j iijW σ
−

−= 


如果 是 的近邻

否则

x x

x x     (1) 
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式 中 ： 1( 1,2, , )cm
i R i n×∈ = x ； 1( 1,cm

j R j×∈ =x  

2, , )n 为 cn m
c R ×∈X 中的样本。 

为了表征全局结构，LGP 方法利用互信息描述

整体数据集的关联关系，且从原始空间到特征空间

力求互信息保持不变。换句话说，原始数据集中的

变量关联关系得到保持。互信息的介绍如式(2)。 

,

( , )( , ) ( , ) log( )d d
( ) ( )i j

i j
i j i j i j

i j

pI p
p p

= ∫ ∫
x x

x xx x x x x x
x x

(2) 

式中： 1
c( 1,2, , )i nR i m×∈ = x 和 1( 1,2, ,j nR i×∈ = x  

)cm 为 cn m
c R ×∈X 中的变量； ( , )i jI x x 为变量 ix 与

变量 jx 之间的互信息值， ( , )i jp x x 为联合概率密度

函数； ( )ip x 为边缘概率密度函数。子空间 c 中数

据集 cn m
c R ×∈X 的互信息矩阵表示为 ( )cMI X 。如果

两个变量的关系近，其互信息值也较大。否则，互

信息值较小。在提出的 LGP 方法中，子空间 c 中数

据集的全局结构表示为互信息矩阵 c( )MI X 。 
LGP 方法的目标函数构建如下： 

/g lJ J J=                 (3) 
Tmax ( ( ))g c c cJ MI= A X A           (4) 

2 T T1min ( ) min ( )
2l i j ij c c

ij

ii ji
j

J W

D W

= − = −

=

∑

∑

y y A X D W XA
 

(5) 
目标函数 J 的约束如下： 

T T ( )c c− =A X D W XA I           (6) 
基于拉普拉斯乘子，从原始数据集到特征数据

集的投影矩阵 cA 可以通过求解式(7)得到。 
T( ( )) ( )c c cMI λ −X A X D W XA=       (7) 

提取的低维度特征 cn k
c R ×∈Y 确定如下： 

c c c=Y X A                 (8) 
相较于在构建目标函数的过程中仅保持数据

集局部结构的基础流形学习算法 LPP，所提出的

LGP 算法不仅能够保持数据集的局部结构而且能

够保持数据集的全局结构。将各个子空间中的数据

层融合后的数据用作 LGP 方法的输入，挖掘数据蕴

含的有用信息，剔除噪声，提取特征。在子空间 c 中，

针对数据集 cn m
c R ×∈X 提取的特征为 cY 。对于各个

子空间中的数据集 1 2, , CX X X ，特征数据集

1 2, , , CY Y Y 可以得到。最终，特征层的融合结果表

示为  
[ ] 1 2( )

1 2, , , Cn k k k
C= R × + + +∈ Y Y Y Y       (9) 

Y 的维度为 1 2+ + + Ck k k ，该维度小于 1m +  

2 Cm m+ + 。综上，特征层不仅可以减小维数，更

重要的是，它可以通过降维来消除噪声，这有利于

挖掘数据中的模式。 

2   基于融合特征的分类模型构建方法 

在融合后特征集的基础上，为了判断综合管廊

电力舱状态，本文构建支持向量数据描述 SVDD 分

类模型以判断综合管廊运行在正常状态或异常状

态。SVDD 是一种数据描述方法，最早提出应用于

一阶分类问题。SVDD 将数据映射到较高维空间，

然后，在较高维空间建立一个能够包含所有数据的

超球体 [35-36]。最小化式(10)以构造超球体。 
2

1
2 2s.t. || ( ) , 0 1,2, ,
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i
i

i i i
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− ≤ + ≥ =

∑
x a ||

(10) 

式中：a 为超球体的中心；R 为超球体的半径；G
权衡体积与误差； iξ 为松弛变量。  

通过引入核函数，式(10)中的问题转换为最大

化下式(11)。 
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其中： ( 1,2, , )i i n= y 和 ( 1,2, , )j j n= y 为 ∈Y  
1 2( )Cn k k kR × + + + 中的样本； iα 为拉普拉斯乘子。 
超球体的中心 a 及半径 R 如下： 
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其中， ky 为支持向量。 
对于数据层融合后的在线测试数据 tx ，通过子

空间划分及特征提取得到其低维特征 ty 。监测指标

SVDD 按照下式定义： 
2

2

1 1 1
2

|| ||

( , ) 2 ( , ) ( , )

t

n n n

t t i t i i j i j
i i j

SVDD
R

K K K
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= = =

−
= =
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 (14) 

根据式(14)，监测指标 SVDD 的控制线为 1。若

当前在线测试数据的监测指标值大于 1，则认为当

前是异常状态。若当前在线测试数据的监测指标值
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小于 1，则认为当前是正常状态。 

3   研究结果 

本章将在综合管廊电力舱运维数据上验证提

出方法的有效性。综合管廊电力舱关键运维数据指

标包括甲烷、氯气、一氧化碳、二氧化碳、可燃气

体、光栅温度、二氧化硫、湿度、氧气、有毒气体、

温度、水位等 12 项。每项运行数据存储在数据库

中，例如，甲烷测量数据储存如表 1 所示。 
表 1 甲烷测量数据存储表 

Table 1 Methane measurement data storage table 
序号 名称 数据类型 长度 小数位 允许空值 

1 ID varchar(36) 36 0 N 
2 DeviceID varchar(36) 36 0 N 
3 UpdateTime datetime 23 0 Y 
4 Value float 11 2 N 
5 State int 10 0 N 
6 DeviceStatus int 10 0 N 

对于 12 项指标，首先进行数据层融合，采用

varchar 类型的 ID 号作为不同表融合的主键，依据

datatime 类型的 UpdataTime 进行不同时刻对齐。将

12 张表进行数据层融合后，对表中的 Value, State, 
DeviceStatus 这 36 项指标，利用所提出的 LGP 方法

在每个子空间中提取特征，进行特征级融合，并建

立 SVDD 分类模型，称之为子空间局部全局投影方

法(SLGP-SVDD)方法，进而判断分析综合管廊电力

舱状态。采集正常运行状态下的 4 000 个数据作为

训练数据集，利用提出的 LGP 方法在每个子空间提

取特征，将各个子空间的特征进行融合。测试数据

集设置如下：综合管廊电力舱首先运行在正常状

态，在第 200 个数据点，甲烷含量突然升高 0.2 ppm，

氯气含量突然升高 1 ppm。 
为了说明本文提出的 SLGP-SVDD 方法的有效

性及优越性，利用广泛使用的 PCA 方法在每个子

空间中提取特征并进行融合，建立 SVDD 分类模

型，称之为子空间主成分分析-支持向量数据描述

方法(Subspace PCA-SVDD, SPCA-SVDD)。此外，

为了说明子空间划分的有效性，利用 PCA 方法对

不划分子空间的数据直接提取特征，建立 SVDD 分

类模型，称之为主成分分析-支持向量数据描述方

法(PCA-SVDD)。通过计算误报率和漏报率来说明

三种方法 PCA-SVDD、SPCA-SVDD、SLGP-SVDD
的性能。误报率为测试数据 1 至数据 200 的区间，

将正常数据误判为故障数据的比例。漏报率为数据

201 至数据 1 000 的区间，将故障数据误判为正常

数据的比例。 
图 1、图 2、图 3 分别给出了 PCA-SVDD、

SPCA-SVDD、SLGP-SVDD 方法对于测试数据集的

分析判断结果。从这三张图中可以看出，三种方法

对于正常过程均能给出较好的分析判断结果，且三

种方法均能判断出异常状态的发生，但是三种方法

对于异常状态的判断能力不同。表 2 和表 3 分别给

出了三种方法的误报率及漏报率。 

 
图 1 PCA-SVDD 方法对于测试数据集的结果 

Fig. 1 Result of the PCA-SVDD method for the testing dataset 

 
图 2 SPCA-SVDD 方法对于测试数据集的结果 

Fig. 2 Result of the SPCA-SVDD method for the testing dataset 

 
图 3 SLGP-SVDD 方法对于测试数据集的结果 

Fig. 3 Result of the SLGP-SVDD method for the testing dataset 
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表 2 三种方法的误报率 
Table 2 False alarm rates of three methods 

PCA-SVDD/% SPCA-SVDD/% SLGP-SVDD/% 

0.5 3.5 0.5 

表 3 三种方法的漏报率 
Table 3 Missed alarm rates of three methods 

PCA-SVDD/% SPCA-SVDD/% SLGP-SVDD/% 
23.875 16.25 8.25 

在图 1 中，超过 20%的异常数据被判为正常数

据，PCA-SVDD 方法的漏报率为 23.875%。相较于

PCA-SVDD 方法，通过子空间划分，在各个子空间

中采用 PCA 提取特征的 SPCA-SVDD 方法的漏报

率降到了 20%以下，说明了将具有相似特性的数据

划分为子空间的策略是有效可行的。SPCA-SVDD
与 SLGP-SVDD 方法的不同之处在于各个子空间中

的特征提取方法不同。相较于 SPCA-SVDD 方法，

SLGP-SVDD 方法的漏报率降到了 10%以下，说明

了本文提出的 SLGP-SVDD 方法的优越性。 

4   结论 

在该论文中，提出了一种基于多源异构数据融

合的综合管廊电力舱系统保护方法。该方法包括数

据层融合以及特征层融合。在数据层融合方面，采

用 JSON 作为中间件以集成融合多个分布式数据

源。在特征层融合方面，首先将具有相似特性的数

据划分为子空间以降低维度、提高精度，进而利用

提出的既能保持数据集局部结构又能保持数据集全

局结构的 LGP 方法在每个子空间中提取特征，最后

将各个子空间中提取的特征进行融合。在融合后特

征的基础上，通过构建 SVDD 分类器，分析判断综

合管廊电力舱的状态。最后在综合管廊电力舱的运

维数据上进行测试，说明所提出的子空间构建方法

以及提出的 LGP 方法的有效性以及优越性。 
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