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摘要:随着相量测量单元(PMU)的广泛应用,基于PMU的发电机动态状态估计的研究越来越受

到重视.如果存在量测坏数据,动态状态估计的滤波效果会受到严重的影响.首先介绍了一种基

于无迹卡尔曼滤波(UKF)的发电机动态状态估计方法.然而,由于PMU数据的质量不高,为解决

坏数据的问题,推导残差方程得出时变的阈值,再通过一种迭代检测的方法确定坏数据的测点位

置.对于坏数据对应的量测,算法将其剔除后重新进行一次估计,以修正估计结果.算例结果表

明,该方法能有效抑制量测坏数据对发电机动态状态估计的影响.
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０　引言

机电暂态模型广泛应用于电力系统暂态问题

中,便于系统紧急状况下进行稳定控制[１].目前数

据采集与监控(SCADA)系统采样频率较慢,采集的

数据并不能用于机电模型下的状态估计.随着广域

测量系统(WAMS)的应用,提供描述发电机运行状

态的变量值变为可能.对机电暂态过程中发电机的

动态运行状态进行估计,可以滤除系统噪声,避免在

量测过程中因为很多原因造成的量测结果失真,从
而满足实际应用要求[２].文献[３]提出了应用卡尔

曼滤波的递推状态估计算法并在电力系统中得以运

用.扩展卡尔曼滤波(EKF)是卡尔曼滤波算法中

应用最广泛的方法[４Ｇ６].文献[４]基于发电机四阶方

程建立动态模型,选用EKF状态估计方法对其进行

状态估计,能提供准确的估计值并降低过程和量测

误差.但是随着研究深入,EKF的线性化过程在强

非线性的电力系统中带来的误差过大.文献[７Ｇ１２]
提出了基于无迹卡尔曼滤波(UKF)的发电机动态

状态估计,可以将滤波精度精确到三阶项.由于

UKF需要确定参数值,灵活性不佳,文献[１３Ｇ１４]提
出了基于容积卡尔曼滤波(CKF)的发电机动态状态

估计,但是该算法对噪声的先验知识依赖性较高.
而且,过程噪声的增大容易导致CKF算法发散.因

此,针对电力系统机电暂态过程的变化特性和发电

机本身的非线性,本文选择了UKF算法.
在电力系统实际运行中,信号量测与传输会受

到较大的随机干扰或偶然故障而出现坏数据[１５].
坏数据是目前利用相量测量单元(PMU)数据进行

状态估计总体实用性不大的重要原因,坏数据检测

和辨识(BDDI)是状态估计中的重要问题.传统的

BDDI方法主要是通过计算加权残差或标准化残差

来实现[１６].针对发电机动态状态估计中量测出现

坏数据之后的辨识和修正问题,文献[１７]提出一种

基于鲁棒CKF的发电机动态状态估计方法,并在算

法中引入时变多维观测噪声尺度因子,可以根据新

息对量测误差方差阵进行调整,使其能够在量测量

含有坏数据的情况下对状态预报值进行准确修正,
但是算法主要针对电力系统稳态情况下的坏数据修

正,不能适用于暂态系统.普通 UKF算法是最小

方差估计,如果存在坏数据,会导致概率分布不再是

一个典型的高斯分布,概率分布函数的尾端延长或

变化,影响滤波效果[１８].
本文提出了一种改进 UKF算法,通过推导每

个时间步长的量测量残差方程,得到一定误检概率

下的残差阈值曲线来检测坏数据.当出现多个量测

超阈值现象时,本文通过一种迭代排除的方式辨识

出所有存在坏数据的量测,并且能排除电力系统残

差污染可能带来的误检测.最后,算法将坏数据全

部剔除之后重新进行状态估计以达到修正的目的.
这种方法不仅在稳定状态下可以满足估计要求,在
系统发生大扰动甚至故障时仍然适用.算例结果表

明本文方法在坏数据存在的情况下仍然有良好的估

计效果.
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１　发电机动态状态估计模型

１．１　动态状态估计框架

状态量是可以确定动态系统运行状态的最小的

变量数[１９].动态状态估计中同步发电机的详细建

模能让系统操作员准确地评估系统状态,在大扰动

之后能迅速采取控制行动.因此尽可能全面考虑机

电模型十分重要.发电机动态状态估计模型中考虑

了调速器时算法的精度优于限定机械转矩恒定的动

态状态估计[２０].因此,本文建立发电机动态状态估

计模型时考虑了发电机所带的励磁系统和调速系

统.本文利用PMU 对发电机机端电压、电流以及

输出电磁功率进行测量,不必基于网络拓扑约束对

电磁功率进行计算,实现发电机和外部网络解耦.
由于发电机转子的内在惯性,发电机的状态变

量不会发生突变.考虑系统机电暂态过程,本文所

用的转子运动方程见附录A,励磁机和调速器模型

详见附录A图A１和图A２.
因此本文所估计的状态量分为３个部分,即

x＝[xg,xl,xt].发电机部分状态矩阵为xg,具体

状态量见式(１);励磁系统有４个状 态 变 量,见
式(２);调速器部分有一个状态变量,见式(３).

xg＝ δ ω Eq′ Eq″ Ed′ Ed″[ ] (１)
xl＝ vm vr１ vr２ vf[ ] (２)

xt＝[tg] (３)
式中:δ和ω分别为发电机转子功角和电角度标幺

值;Ed′和Eq′分别为直轴和交轴的暂态电动势;Ed″
和Eq″分别为直轴和交轴的次暂态电动势;vm 为节

点电压采样值;vr１和vr２为励磁系统传递函数的中

间状态变量;vf 为定子励磁电动势;tg 为调速系统

传递函数的中间状态变量.
根据从PMU中获取的数据挑选一些物理量作

为UKF 的 量 测 更 新 量[２１]:y＝[Ir,Ii,Pe,Qe,
Δω]T.其中,Ir 和Ii 分别为发电机终端可测得的

电流的实部和虚部;Pe 和Qe 分别为发电机终端可

测得的有功和无功功率;Δω 为发电机转子转速偏

差.
由于电流作为动态系统的量测量,则系统输入

为节点电压的实部和虚部,即u＝[vx,vy]T.
１．２　动态状态估计模型

考虑励磁机、调速器的发电机动态估计的状态

方程可以写为如下形式:
dx
dt＝fu(x,u) (４)

将式(４)差分化,得到:
xk＋１＝xk＋hfu(xk,uk) (５)

式中:xk 为状态变量真实值;下标k表示第k时刻;
h为时间步长.

可得动态状态估计模型为:
xk＝f(xk－１)＋wk－１

yk＝h(xk)＋vk
wk－１~N(０,Rk－１)
vk~N(０,Qk)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(６)

式中:f()和h()为非线性向量方程;wk－１为

k－１时刻的高斯过程噪声;vk 为k时刻的高斯量测

噪声;Rk－１和Qk 分别为wk－１和vk 的方差矩阵.
因此,基于 UKF的发电机动态状态估计的基

本框架图见附录A图A３.

２　UKF算法原理

２．１　基本过程

卡尔曼滤波利用噪声的统计特性,能在并不知

道模型确切性质的情况下,在实时量测的信息中消

除随机干扰和无用信息,估计信号的过去和当前状

态,甚至能预测将来的状态,应用广泛[２２].
UKF是基于无迹变换的卡尔曼滤波,无迹变换

按某一规则取一些点,使这些点的均值和协方差等

于原 状 态 分 布 的 均 值 和 协 方 差,这 些 点 集 记 为

Sigma点,求取过程如下:
χ０
k－１＝x̂k－１ (７)

　　χik－１＝x̂k－１＋Ai　　i＝１,２,,n (８)

　　χik－１＝x̂k－１－Ai　　i＝n＋１,n＋２,,２n (９)
式中:上标̂ 表示估计值,下同;χik－１有２n＋１列,其

中i为列数;Ai 为 (n＋λ)Pk－１ 的第i列,其中n
为状态量的维数,λ＝α２(n＋kr)－n(α 控制了

Sigma点在状态量均值周围的扩展空间,通常取为

一个较小的正数,且满足０＜α≤１;kr 为冗余量,对
高斯分布,一般取kr＝３－n),Pk－１为状态量方差矩

阵,用于按步骤的递推循环.
各Sigma点的权重分别为:

W (m)
i ＝

λ
n＋λ　　　　i＝０

λ
２(n＋λ) i≥１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１０)

W (c)
i ＝

λ
n＋λ＋１－α

２＋β　　i＝０

λ
２(n＋λ) i≥１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１１)

式中:W (m)
i 和W (c)

i 分别为状态量权值和协方差权

值;β与状态量的先验分布有关,高斯分布一般取

β＝２.
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２．２　预报

将经过无迹变换之后的结果代入系统时间传播

方程,得到

x̂k|k－１＝２n∑
２n

i＝０
W (m)
i f(χik－１) (１２)

　Pk|k－１＝∑
２n

i＝０
W (c)
i (f(χik－１)－

x̂k|k－１)f(χik－１)－x̂k|k－１( ) T＋Qk (１３)
２．３　滤波

得到发电机状态量的预报值和预报误差方差阵

后,就需要利用量测量对状态量预报值进行滤波,从
而得到发电机状态量的估计值,即

ŷk＝∑
２n

i＝０
W (m)
i h(χik|k－１) (１４)

将其代入当前时刻的量测量更新方程,得到:
x̂k＝x̂k|k－１＋K(yk－ŷk) (１５)

Pk＝Pk|k－１－KP̂y,kKT (１６)

K＝P̂xy,kP̂－１
y,k (１７)

　　P̂xy,k＝∑
２n

i＝０
W (c)
i (fχik－１( )－

x̂k|k－１)hχik|k－１( )－ŷk( ) T (１８)

　　P̂y,k＝∑
２n

i＝０
W (c)
i (hχik|k－１( )－

ŷk)hχik|k－１( )－ŷk( ) T＋Rk (１９)
式中:yk 为量测量真实值.

由式(１５)和式(１６)可以得到当前时刻的估计值

和方差矩阵,方差阵Pk 可以进行下一步的无迹变

换、预报以及滤波.
２．４　幅值限制

在发电机励磁、调速系统的数学模型中,由于功

能上的需要或者实际存在的饱和特性,有一些环节

的输出幅值受到限制.考虑这一特性,本文在UKF
算法中加入限幅环节,设置需要限幅的状态量的上、
下限幅值,在预报过程中加入检验环节,若满足,继
续算法流程;若不满足,切换至限幅模式.

以励磁限幅为例,本文使用的模型如下:

x＝
x　　　xmin≤x≤xmax

xmax x＞xmax

xmin x＜xmin

ì

î

í

ïï

ïï

(２０)

３　坏数据辨识方法

３．１　残差方程的推导

本文算法基于 UKF流程推导残差方程,可以

求出滤波过程中每个时间步长的残差阈值.电力系

统发生故障后,网络拓扑结构改变,难以根据量测新

息的变化对PMU 量测误差进行调整.这种后验

BDDI算法不会受到系统扰动或故障的影响.
首先,定义估计误差、预测误差和观测误差分别

为:
x~k＝xk－x̂k (２１)

x~k|k－１＝xk－x̂k|k－１ (２２)

y~k＝yk－ŷk (２３)
式中:上标~表示误差值,下同.

对xk 和x̂k|k－１在x̂k－１处进行泰勒级数展开并

代入式(２２)得到:
x~k|k－１＝Fkx~k－１＋wk (２４)

式中:Fk＝∂fx( )/∂x|x＝x̂k－１
.

同理,观测误差可以表示为:

y~k＝Hkx~k|k－１＋vk (２５)
式中:Hk＝∂hx( )/∂x|x＝x̂k－１

.
真实的观测误差方差阵为:

　　Py,k＝E y~k|k－１y~Tk|k－１( )＝

HkP̂k|k－１HT
k＋ΔPy,k＋Rk (２６)

定义P
－
y,k为真实观测误差方差阵Py,k与采样得

到的观测误差方差阵P̂y,k之间的差值,则观测方差

阵可以化为如下形式:

　　P̂y,k＝Py,k＋P
－
y,k＝HkP̂k|k－１HT

k＋R̂k (２７)
真实的混合误差方差阵Pxy,k为:

Pxy,k＝E x~k|k－１y~Tk|k－１( )＝P̂k|k－１HT
k＝P̂xy．k

(２８)
将UKF 中 对 先 验 值 进 行 修 正 的 式(１５)及

式(２６)和式(２８)代入式(２１)可得:

　x~k＝xk－{x̂k|k－１＋ [P̂k|k－１HT
k (HkP̂k|k－１HT

k＋

R̂k )
－１

]y~k}＝x~k|k－１－Wky~k (２９)

把式(２４)和式(２５)代入式(２９),得到递推关系:
x~k＝ Fk－WkHkFk( )x~k－１＋wk－WkHkwk－Wkvk

(３０)
最终可以得到残差方程为:

　　rk＝yk－ŷk＝
(HkWkHkFk－HkFk)x~k－１＋
(HkWkHk－Hk)wk＋(I＋HkWk)vk (３１)

式中:I为单位矩阵.
３．２　假设检验

根据上面的加权残差方程,算法启动后,x~k－１可
认为是０,在正常量测条件下,残差因为是量测误差

的线性组合,所以服从一个均值为０的正态分布.
而坏数据存在下残差均值明显增大,其概率分布图
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见附录A图A４.
rk 辨识是将逐维残差按假设检验方法进行,即

H０:rk 第i个元素|rk,i|＜γk,i,则 H０ 属真,接受

H０;H１:rk,i ≥γk,i,则 H０ 不真,转而接受 H１.
其中,i＝１,２,,m;γk,i为阈值.

由该假设检验方法可以看出,当确定了阈值之

后,如果某次采样的rk＜γk,就认为H０ 属真,并接

受H０ 假设;反之,若rk≥γk,就认为H０ 不真(即认

为有坏数据)而拒绝H０ 假设,转而接受H１ 假设.
这时存在一种误检概率,即H０ 属真而拒绝H０,犯
这类错误的概率为Pd.

由上面的残差方程计算出协方差矩阵μ,则k
时刻的协方差矩阵μk 为:
ErkrT

k( )＝ HkWkHk－Hk( )Qk HkWkHk－Hk( )T＋
I＋HkWk( )Rk I＋HkWk( )T (３２)

矩阵μk 的对角元素就是相应量测量的方差,
即

rk,i~N ０,μk,ii( ) (３３)
式中:μk,ii为μk 的第i行第i列元素.

因此,在正常量测下如果规定一个误检概率,比
如Pd＝０．００１,即

P rk,i ＜３．８１ μk,ii( )＝０．９９９ (３４)

那么加权残差的阈值就是３．８１ μk,ii.由上述推导

可以看出,这种阈值推导方式与坏数据种类无关,可
以适应不同坏数据的情况.
３．３　坏数据辨识与修正

由于电力系统各物理量的相关性,有一些正常

测点的残差可能在坏数据的影响下出现超阈值的现

象.此时不能从假设检验中直接看出出现坏数据的

测点.本文提出了一种迭代排除的方法来辨识多个

坏数据.
区分量测向量y 成两个子向量yg 和yf,yg 中

存放有效量测,yf 中存放坏数据,本文提出一种迭

代算法辨识坏数据.
定义一个坏数据指标函数:

ek,i＝
rk,i －γk,i
γk,i

(３５)

认为假设检验中检测出的超阈值的量测都为疑

似坏数据.当某一时刻出现一个量测疑似坏数据的

时候,本文认为该时刻有一个量测坏数据,此时将该

坏数据剔除重新进行一次状态估计.当有多个量测

出现量测残差超过阈值的现象时,将所有疑似坏数

据按其ek,i值的大小降序排列,认为ek,i最大的量测

数据是坏数据,将其移入yf.用yg 中剩余的量测

重新进行一次估计,并重新计算新的残差和阈值.
如此循环反复,直到所有yg 中的量测残差都不超阈

值,即所有坏数据都被辨识出来放入yf,最后可获

得足够准确的状态量.
以上辨识与修正坏数据过程的流程图见附录A

图A５.

４　算例分析

４．１　UKF法动态状态估计性能分析

利用本文提出的算法在IEEE９节点系统进行

了仿真,见附录A图A６.仿真条件设置如下:故障

为三相短路故障,故障点线路４Ｇ５在节点４处接地

短路,故障时刻为１．１s,故障切除时刻为１．２s.仿

真中根据现阶段实际情况,拟设PMU测量数据服

从标准差为０．００５、误差均值为０的正态分布.选取

的估计计算数据包括故障前、故障中和故障后的数

据,以便考察估计算法对故障后过渡过程的估计准

确性.
选取发电机 G１作为研究对象,发电机参数取

值如下:Xd″＝Xq″＝０．２３,Xd′＝０．３,Xq′＝０．４７,
Xd＝１．８,Xq＝１．７５,Td０″＝０．０３５,Tq０″＝０．０７,
Td０′＝４．８,Tq０′＝１．５,D＝０,Tj＝６．４.

IEEE９节点部分系统状态量的仿真结果如

图１所示.

图１　IEEE９节点系统中发电机G１的δ估计值与真值
Fig．１　Estimatedandtruevaluesofδof
generatorG１inIEEE９Ｇbussystem

考虑励磁中的限幅环节,将幅值上线设置为

vrmax＝５,则所需限幅的励磁状态量的仿真曲线如

图２所示.

图２　励磁环节考虑限幅的状态量Vr１的跟随效果
Fig．２　FollowingeffectofVr１consideringlimiting

stateinexcitationlink

定义预报误差评价函数如下:

ε＝
１
N∑

N

k＝１

xi,k－x∗
i,k

x∗
i,k

×１００％ (３６)
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式中:N 为量测序列总数;x∗
i,k和xi,k分别为状态量

i在序列时刻k的真实值和预报值.
式(３６)表示的是单个状态量或者量测量的预报

效果,数值越小说明效果越好.
附录A表A１中列出了所有状态量的预报误差

评价函数值,从中可以看出,发电机状态估计的各个

物理量都取得了较好的估计效果.可以看出在故障

情况下,状态估计仍能准确跟随系统真实值,并且能

够满足实时性需求.
４．２　坏数据检测与辨识

为了验证残差阈值曲线计算的合理性和有效

性,设置２~２．２s存在电流虚部的坏数据,３．３~
３．５s存在有功功率的坏数据,５~５．２s存在电流实

部和有功功率的坏数据,７．６~７．８s存在有功功率

和无功功率的坏数据.此时坏数据检测的过程如

图３所示.
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图３　IEEE９节点系统中节点１量测量存在
坏数据时的残差与阈值

Fig．３　Residualsandthresholdofmeasurementfor
node１inIEEE９Ｇbussystemwithbaddata

　　此时,不一定所有呈现残差超阈值现象的数据

都是坏数据,所以需要对坏数据所在的测点进行辨

识.从图３中可以看出,７．６~７．８s时电流虚部、有
功功率和无功功率的残差都超过了阈值.选取这段

中的一个步长进行分析,坏数据的辨识过程如表１
所示.

表１　坏数据辨识过程
Table１　Identificationprocessforbaddata

迭代步数 Qe Pe Ii Ir Δω
０ ２０８．８５ ７３．３１ １２．４３ ０ ０
１ ７０．２７ ５．４０ ０ ０
２ ０ ０ ０

从表１中可以看出,辨识算法启动,计算３个量

测量的坏数据指标函数.残差小于阈值的量测是有

效量测,不计算其坏数据指标函数,用０来表示.第

１次迭代时,剔除函数值最大的量测Qe 后重新进行

状态估计,此时Pe 和Ii的残差仍然超阈值.算法

剔除指标函数值较大的Pe 之后进入第２次迭代.
２次迭代之后所有量测都通过了假设检验,即当前

时刻的２个坏数据都被剔除.
结合图１和图３,对比坏数据发生前后可以发

现,１．１s时故障发生,残差不会受到影响,仍然保持

较小的数值,不会超过阈值.只有设置坏数据的时

刻会出现量测量明显的超阈值现象.因此,本文提

出的算法可以在找出坏数据的同时避开系统扰动等

的影响.
４．３　坏数据修正

对于发电机功角值,用３种方法分别对系统存

在坏数据情况下的状态估计结果与实际值的误差值

进行了仿真.选取普通UKF为本文对比算法.而

现有针对坏数据滤波的算法见文献[１７].图４分别

对UKF算法、本文改进后的 UKF算法以及鲁棒

CKF算法进行了仿真.图４(a)针对稳态系统,
图４(b)针对故障系统.

从图４(a)可以看出,在电力系统中,选取系统

处于稳态时,无论是鲁棒CKF算法还是本文的改进

UKF算法都能较准确地对受坏数据影响的状态估

计进行修正.虽然会有一定的波动,但是波动幅值

都比较小.
从图４(b)可以看出,在发生故障和切除故障

后,系统状态量变化剧烈时,本文提出的改进 UKF
算法相对于鲁棒CKF算法的优势会显现出来,鲁棒

CKF算法无法正确获得故障的新息造成了一定的

误差,而本文算法在后续的波动过程一直保持着较

为准确的估计值.在故障系统的状态估计中,本文

４４１
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提出算法的估计结果优于鲁棒CKF.根据式(３６),
计算故障系统量测量存在坏数据时所有状态量的评

价函数值,结果见附录A表A２.

图４　３种状态估计算法预报误差对比
Fig．４　Comparisonofestimationpredictionerrors

withthreestateestimationmethods

因此,本文提出的改进 UKF算法在稳态系统

和暂态系统中都能有效排除坏数据的影响,适用

性强.

５　结语

本文对暂态过程中发电机组的状态量进行估

计,并提出了一种通过计算残差检测以及辨识坏数

据的算法,对状态量进行修正.该方法能够计算每

个时间步长的量测量残差,定量地确定单步残差的

阈值,实现坏数据的检测和可靠辨识.本文通过

IEEE９节点系统进行仿真验证了监测算法的可靠

性,将所提出的算法与 UKF算法以及鲁棒CKF算

法的对比结果表明,本文提出的算法可以对存在坏

数据的状态变量观测值进行有效的修正,估计准确

度优于现有算法.
值得说明的是,本文方法的关键是对故障条件

下PMU量测坏数据的辨识和修正,但是本文只考

虑了比较简单的发电机组模型,而实际电力系统模

型复杂,各种发电机组的模型也不尽相同,下一步要

考虑更加精细的模型,以适应实际电力系统的需要.
在未来的工程应用中,由于对状态估计实时性的需

求,对高维数矩阵求解进行并行化处理是进一步提

高计算效率的有效途径.上述内容将在后续研究工

作中有所体现.

　　附录见本 刊 网 络 版(http://www．aepsＧinfo．
com/aeps/ch/index．aspx).
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