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摘 　 要:
 

针对发电机动态状态估计过程中通信噪声以及模型参数不确定时估计精度降低和鲁棒性差的缺陷,提出

了一种具有鲁棒性的发电机动态状态估计方法———H∞ 无迹粒子滤波(HUPF)。 首先,建立四阶发电机的状态空间

模型,利用无迹变换法计算粒子滤波的重要密度分布,提高了滤波精度和计算效率,增加了算法的灵活性;其次,根

据 H∞ 滤波理论建立发电机模型不确定性的边界约束准则,并在此基础上结合无迹粒子滤波(UPF),设计了一种可

以根据模型不确定性动态调整估计误差协方差的更新策略,进一步提升了发电机的估计精度和抗差性能。 通过

IEEE
 

39 节点系统中的仿真算例验证了所提方法的有效性,测试结果表明:所提 HUPF 方法的均方根误差最低为

0. 006,最高为 0. 045
 

8,相比于 UKF、UPF 和 AUKF 方法,HUPF 方法的均方根误差最小,能够显著提高模型不确定

情形下发电机的状态估计精度,并且具有更强的鲁棒性。
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　 　 由于相量测量单元 ( phasor
 

measurement
 

unit,
PMU) 对数据测量的快速性与同步性,近年来被广

泛应用于电力系统实时监测与控制领域 [ 1- 3] 。 然

而,在实际测量过程中,由于测量设备故障以及外界

干扰,测量数据中往往存在误差及不良数据,若直接

利用这些数据对发电机的状态进行分析,可能会导

致错误的分析结果和控制策略,进而严重威胁电力

系统安全稳定运行 [ 4] 。 状态估计能够有效滤除

PMU 中存在的误差与不良数据 [ 5] 。 因此,为满足实

际电网安全需求,对发电机进行动态状态估计意义

重大 [ 6] 。
目前,国内外学者针对发电机动态状态估计进

行了大量研究。 秦晓辉等 [ 7] 建立发电机二阶模型,
进一步提出线性卡尔曼滤波( Kalman

 

filter,
 

KF) 的

状态估计方法,但是忽略了模型的非线性特征。 王

大方等 [ 8] 计及系统非线性特征,提出了扩展卡尔曼

滤波( extended
 

Kalman
 

filter,
 

EKF)对发电机状态进

行估计,但线性化过程存在较大截断误差,估计精度

较低。 Zhao 等 [ 9] 利用无迹变换( UT) 产生 Sigma 点

集,进而提出无迹卡尔曼滤波( unscented
 

Kalman
 

fil-
ter,

 

UKF) ,其精度比 EKF 高,但其受状态维数和参

数取值原则约束,很难在大规模状态估计中应用。
针对 UKF 的不足,Wang 等 [ 10] 基于球面-径向法则建

立了 容 积 卡 尔 曼 滤 波 ( cubature
 

Kalman
 

filter,
 

CKF) ,该方法无须选择任何参数,在估计精度和计

算速度上均有所提高。 Zhao 等 [ 11] 和王彤等 [ 12] 分别

对 UKF 以及 CKF 方法进一步改进,增强了滤波的

鲁棒性。 张琪等 [ 13] 基于贝叶斯理论,提出了基于粒

子滤波( particle
 

filter,
 

PF) 发电机动态状态估计方

法,但以转移概率密度作为重要密度函数时未考虑

最新量测信息,可能会使粒子偏离真实的后验分布。
因此,Yu 等 [ 14] 提出无迹粒子滤波 ( unscented

 

parti-
cle

 

filter,
 

UPF)方法,采用无迹变换求解重要密度,
相比 PF,粒子分布更加接近实际后验概率,但未考
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虑非高斯及模型参数对估计的影响。 王义等 [ 15] 考

虑了非高斯及模型参数不确定性,但仍以 EKF 方法

为框架,存在较大截断误差,无法适用于强非线性

系统。
针对现有 PF 方法在处理模型不确定时估计精

度不高的问题,本文提出一种基于 H∞ 无迹粒子滤

波(H∞
 unscented

 

particle
 

filter,
 

HUPF) 的发电机动

态估计方法。 通过 UT 法则计算粒子的密度分布,
提高了估计精度和运算效率;并有效结合 H∞ 鲁棒

控制理论和 UPF,根据发电机模型参数的不确定性

动态修正状态误差协方差,进一步提高了滤波精度

和抗差性能。 最后,以 IEEE
 

10 机 39 节点系统为例

进行试验,结果显示,本文所提的 HUPF 方法可以有

效降低模型不确定对状态估计的不良影响,提升模

型不确定情形下发电机的状态估计精度,相比其他

方法具有更强的鲁棒性。

1　 动态状态估计基本原理

电力系统的动态状态估计是根据电网中的拓扑

结构以及量测信息对系统状态变量实时监测;动态

状态估计不仅可以实现当前时刻的系统状态的跟

踪,而且可以预测下一时刻状态值,对于电力系统分

析与控制至关重要 [ 16- 17] 。
通常,发电机的状态空间可表示为

x = f(x,u) + w;
z = h(x,u) + v。{ (1)

式中: x 为状态矩阵; z 为量测矩阵; u 为控制矩阵;
f(·) 和 h(·) 分别表示非线性模型的状态与量测方

程; w 和 v 分别代表系统噪声矩阵和量测噪声矩阵,
二者互相独立,一般假设满足均值为 0、误差协方差

矩阵分别为 Q 和 R 的正态分布。
具体而言,发电机的动态状态估计主要包含 2

个关键步骤:①状态预测,根据发电机的状态方程,
由方程 x = f(x,u) + w 预测下一时刻的状态量;
②量测更新,利用量测量由方程 z = h(x,u) + v 对状

态预测值进行修正,并更新下一时刻的状态估计值。
为了便于动态估计计算,须将上述空间表达模

型离散化,形式为

x k + 1 = F(x k,u k) + w k;

zk + 1 = h(x k + 1 ,u k + 1 ) + v k + 1 。{ (2)

式中: F(x k,u k) = x k + f(x k,u k) Δt, 其中, Δt 表示采

样步长,k 表示采样时刻。

2　 发电机动态状态估计模型

发电机动态估计模型一般包括状态方程和量测

方程。 由于发电机的次暂态过程十分短暂,现有

PMU 装 置 很 难 准 确 获 取 次 暂 态 过 程 中 的 量 测

量 [ 18] ,因此,将与次暂态过程相关的 d、q 轴绕组和

定子过程忽略和简化后,可以得到发电机的四阶动

态模型。 其中,同步发电机的状态方程如下 [ 19] :

δ· = ω - ω0 ;

ω· =
ω0

2T j
Tm - T e -

KD

ω0

(ω - ω0 )
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

;

e·′q = 1
Td0 ′

[E fd - eq ′ - ( xd - xd ′) id] ;

e·′d = 1
T q0 ′

[ - ed ′ + ( x q - x q ′) iq] 。

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(3)

式中:δ 为发电机转子绝对功角;ω 和 ω0 分别为电

角速度及其初始值; T j 为惯性时间常数; KD 为阻尼

系数; Tm 和 T e 分别表示机械功率与电磁功率; e′q 和
e′d 分别为 q 轴与 d 轴暂态电动势; E fd 为发电机定子

励磁电压; xd 和 x′d 分别代表 d 轴同步与暂态电抗;
Td0 ′ 和 T q0 ′ 分别表示 q 轴与 d 轴开路瞬态时间常

数; id 和 iq 分别表示 d 轴与 q 轴定子电流; x q 和 x′q
分别为 q 轴同步电抗与暂态电抗。

在状态估计过程中,通常认为系统的相关参数

已知,只有状态变量未知。 为使得量测量有更高冗

余度,提高估计精度,发电机动态估计的量测量设

置 [ 18] 如下:
z1 = δ;
z2 = ω;
z3 = eR = ( e′d + idx′q) sin δ + ( e′q - idx′d) cos δ;

z4 = e I = ( e′q - idx′d) sin δ - ( e′d + iqx′q) cos δ。

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(4)

　 　 通过和式( 1) 对比可知,发电机的状态矩阵为

x = [ x1 ,x2 ,x3 ,x4 ] T = [ δ,ω,e′q,e′d] T ; 控制矩阵为

u = [u1 ,u2 ,u3 ,u4 ] T = [Tm ,E fd ,iR ,i I ]
T ; 量测矩阵为

z = [ z1 ,z2 ,z3 ,z4 ] T = [ δ,ω,eR ,e I ]
T 。

为了使状态传播函数和测量函数实现状态空间

模型(式(1) )的表达形式,需要进一步将 eR 、e I 、id 和
iq 表示为 x k 和 u k 的函数:

eR = ( e′d + idx′q) sin δ + ( e′q - idx′d) cos δ; (5)
e I = ( e′q - idx′d) sin δ - ( e′d + iqx′q) cos δ; (6)

id = iR sin δ - i I cos δ; (7)
iq = i I sin δ + iR cos δ。 (8)

3　 基于 HUPF 的发电机动态状态估计

3. 1　 约束准则

实际电力系统中,模型的不确定性主要包含两

方面:一是噪声统计特性未知;二是模型参数不精
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确。 模型不确定性严重影响状态估计器性能,导致

滤波精度降低甚至发散。 为抑制不确定性因素对估

计精度的影响,提高状态估计方法的鲁棒性,所设计

的滤波器需要满足约束准则 [ 20] :

sup
∑
N-1

k = 0
‖xk - x~ k‖2

P̂ -1
k

‖x0 - x~ 0‖2

P̂ -1
0

+ ∑
N-1

k = 0
(‖wk‖2

Q -1
k

+ ‖vk‖2
R -1
k

)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ü

þ

ý

ï
ï

ï
ï

≤ 2。

(9)
式中: sup(·) 为取上限值; 为界定系统不确定性

误差的正标量参数; ‖x‖ 为矩阵 x 的二范数; x0

和 x~ 0 分别表示 t = 0 时的状态真实矩阵、估计矩阵;

x k 和 x~ k 分别表示 t = k 时的状态真实矩阵、估计矩

阵; P0 和 P k 分别为 t = 0 和 t = k 时估计误差协方差

矩阵; Q k 和 R k 分别为 t = k 时系统噪声协方差矩阵

和量测噪声协方差矩阵。
3. 2　 HUPF 方法原理及步骤

本文提出的 HUPF 方法以 PF 为框架,利用无

迹变换法则求解重要密度函数,由此产生的采样粒

子更加接近实际的后验状态。 此外,考虑到发电机

模型不确定性对估计结果的影响,基于式( 5) 建立

不确定性约束准则,实时调整预测误差协方差矩阵,
并引入重采样,增加有效粒子权重,提高了滤波精

度。 本文所提方法实施流程如图 1 所示。

图 1　 HUPF 程序流程图

Figure
 

1　 Flow
 

chart
 

of
 

HUPF
 

program

运用 HUPF 方法对发电机动态状态估计具体步

骤如下。
步骤 1 　 初始化。 k = 0 时,从先验概率分布

p( x0 )中抽取初始粒子集 x~ j
0 , 粒子权重系数 w~ j

0 =
1 / n, j = 1,2,…,n(n 为粒子数) 。

步骤 2　 k > 0 时,采用对称采样方式生成 Sig-
ma 点集 χ j

k| k,i, 并构造相应权重 W i,m 和 W i,c :

χ j
k| k,i =

x~ j
k,i = 0;

x~ j
k + (L + λ)P j

k( ) i
,i = 1,2,…,L;

x~ j
k - (L + λ)P j

k( ) i
,

　 i = L + 1,L + 2,…,2L。

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(10)

W i,m =

λ
L + λ

,i = 0;

1
2(L + λ)

,i = 1,2,…,2L。

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(11)

W i,c =

λ
L + λ

+ (1 + β - α2 ) ,i = 0;

1
2(L + λ)

,i = 1,2,…,2L。

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(12)

式中: x~ j
k 和 P j

k 分别为 k 时刻各个粒子的估计值和

协方差;λ = α2 ·(L+k f) -L,其中 L 为状态变量维数;
k f 为第二尺度参数,通常取为 0;α 表示 Sigma 点围

绕 x 的波动范围,一般 α ∈ [10 - 4 ,1] ; β 通常包含 x
的先验知识,若为高斯分布,令 β = 2。

步骤 3　 对 Sigma 点集进行一步预测,计算粒子

状态均值 x~ j
k + 1| k 和误差协方差矩阵 P

~ j
k + 1| k:

ζ j
k + 1| k,i = F(χ j

k| k,i,u k) + w k; (13)

x~ j
k + 1| k = ∑

2L

i = 0
W i,mζ

j
k + 1| k,i; (14)

P
~ j

k + 1| k = ∑
2L

i = 0
[W i,c(ζ

j
k + 1| k,i - x~ j

k + 1| k) ·

(ζ j
k + 1| k,i - x~ j

k + 1| k)
T ] + Q k。 (15)

　 　 步骤 4　 更新 Sigma 点集,计算每个粒子的量测

均值 z~ j
k + 1| k、 自协方差矩阵 P j

zk + 1
和互协方差矩阵

P j
x k + 1zk + 1

:

γj
k + 1| k,i = h(χ j

k| k,i,u k + 1 ) + v k + 1 ; (16)

z~ j
k + 1| k = ∑

2L

i = 0
W i,mγ

j
k + 1| k,i; (17)

P j
zk + 1

= ∑
2L

i = 0
[W i,c(γ

j
k + 1| k,i - z~ j

k + 1| k) ·

(γj
k + 1| k,i - z~ j

k + 1| k)
T ] + R k + 1 ; (18)
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P j
x k + 1zk + 1

= ∑
2L

i = 0
[W i,c(χ

j
k + 1| k,i - x~ j

k + 1| k) ·

(γj
k + 1| k,i - z~ j

k + 1| k)
T ] 。 (19)

　 　 步骤 5　 计算 k+1 时刻粒子的滤波增益 K j
k + 1 和

状态估计值 x~ j
k + 1 , 并依据式(5)所建立的不确定性

约束准则,更新估计误差协方差矩阵 P j
k + 1 :

K j
k + 1 = p j

x k + 1zk + 1
(p j

zk + 1
) - 1 ; (20)

x~ j
k + 1 = x~ j

k + 1 + K j
k + 1( zk + 1 - z~ j

k + 1| k) ; (21)

P j
k + 1 = p~ j

k + 1| k - [P j
x k + 1zk + 1

, p~ j
k + 1| k]R

- 1
e,k + 1 [P j

x k + 1zk + 1
,

p~ j
k + 1| k]

T 。 (22)
其中,

R e,k + 1 =
H k + 1 P

~ j
k + 1| kH

T

k + 1
+ R k + 1 ,( P

~ j
k + 1| kH

T

k + 1
) T

P
~ j

k + 1| kH
T

k + 1
, - 2 I + P

~ j
k + 1| k

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

=

P j
zk + 1

,(P j
x k + 1zk + 1

) T

P j
x k + 1zk + 1

, - 2 I + P
~ j

k + 1| k

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

。

式中: H k + 1 = ∂h(x k + 1 ,u k + 1 ) / ∂x k + 1 x k + 1 = x~ j
k + 1

表示发

电机量测方程在 x~ j
k + 1 处的雅克比矩阵; 表示约束

参数上界;I 为单位矩阵。
由上述的 UKF 方法可以得到重要性密度函数

以及采样粒子:

x~ j
k+1 ~ q( x~ j

k+1 | x~ j
0:k,z1:k+1) = N( x~ j

k+1,p j
k +1)。 (23)

步骤 6　 计算粒子权重:

ŵ j
k + 1 =ŵ j

k + 1

p( zk + 1 | x~ j
k + 1 ) p( x~ j

k + 1 | x~ j
k)

q( x~ j
k + 1 | x~ j

0:k,z1:k + 1 )
。 (24)

　 　 归一化: w~ j
k + 1 =

ŵ j
k + 1

∑
n

j = 1
ŵ j

k + 1

。 (25)

　 　 步 骤 7 　 判 断 是 否 进 行 重 采 样。 令 a =

1 /∑
n

j = 1
( w~ j

k + 1 ) 2 , 如果 a≤N t(N t 表示设定的阈值,一

般取 n / 3) ,则说明粒子退化严重,此时将需要进行

重采样;否则,跳过此步骤。 将粒子按照权重大小进

行筛选、复制和重排列处理后,最终粒子权重 w~ j
k + 1

均为 1 / n。
步骤 8　 输出状态估计值与协方差,进行下一

时刻的迭代计算。
步骤 9　 循环结束,输出状态估计结果。

4　 算例分析

4. 1　 基本测试

为了进一步评估各种滤波方法对于发电机状态

的跟踪效果,本文利用均方根误差 RMSE 指标对不

同 方 法 的 估 计 结 果 进 行 量 化 分 析, 其 定 义 式

如下 [ 18] :

r-( i) = 1
N∑

N - 1

k = 0
(x i

k - x~ i
k)

2 ,i = 1,2,3,4。 (26)

式中:r- ( i) 为发电机第 i 个状态变量的均方根误差

值;N 为总时长; x i
k 和 x~ i

k 分别为发电机 k 时刻第 i
个状态变量的真实矩阵和估计矩阵。

本文以 IEEE
 

39 节点系统为测试系统对各种滤

波方法的效果进行验证,其拓扑见图 2 所示。 随机

选择系统中的发电机 Gen2 为测试对象,其中 T j 为

30. 3,KD 设为 2,其他相关参数参考文献[ 18] 。 发

电机的真实值是利用 BPA 软件模拟 PMU 设备采集

而得。 其中,系统的噪声与量测协方差矩阵分别设

置为 Q = 10- 6 I4× 4 、R = 10- 8 I4× 4 。 假设系统在 Bus16 ~
Bus21 线路出口处发生三相金属性短路,且故障发

生时间设置在第 40 ~ 45 周期,经 6
 

s 后系统过渡至

新稳态。

图 2　 IEEE
 

39 节点系统

Figure
 

2　 IEEE
 

39
 

bus
 

system

为验证所提方法有效性,分别运用传统的 UKF
方法、文献[14] 的 UPF、文献[ 21] 的 AUKF 以及本

文所提 HUPF 方法对发电机 Gen2 状态进行估计。
状态估计的初始值取上一时刻稳态值,其中, UKF
及 AUKF 算法的波动系数 α = 0;先验参数 β = 2;尺
度系数 k f = 3 - L;初始协方差 P0 设为单位矩阵。
UPF 和 HUPF 方法相关参数以及协方差设置和
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UPF 相同,本次测试中 UPF 和 HUPF 均采用系统重

采样,粒子数设为 100 个,HUPF 方法中约束参数上

界 = 1. 5。 不同方法对发电机 Gen
 

2 的状态估计

结果对比如图 3 所示。

图 3　 发电机状态估计对比

Figure
 

3　 Comparison
 

of
 

generator
 

state
 

estimation

　 　 由图 3( a) ~ 3( d) 可知,在故障出现前,3 种方

法跟踪效果和滤波精度基本一致,当故障出现后,
UKF 和 UPF 方法虽然能跟踪状态变化,但精度低于

AUKF 和 HUPF,尤其是发电机暂态电抗 ed ′ 跟踪效

果严重下降;UPF 方法由于利用无迹变换生成密度

函数,粒子分布更接近实际后验分布,因此,相比

UKF 方法滤波精度有所提高。 另外,AUKF 方法通

过噪声自适应技术,在一定程度上能够降低故障影

响。 相比之下,本文所提 HUPF 方法对 UPF 进一步

改进,在重要性密度函数生成过程中引入不确定性

约束准则,利用约束参数 抑制模型不确定对发电

机状态估计的影响,其跟踪速度和估计精度相比

UKF 和 UPF 方法都更好。 此外,HUPF 方法单步耗

时小于 20
 

ms( PMU 采样周期为 20
 

ms 时) ,能够满

足在线跟踪估计要求。
为了更加直观比较不同方法的滤波效果,本文

采用式(22)定义的均方根误差进行对比分析,不同

方法状态估计指标对比如表 1 所示。 从表 1 中数据

可以看出,本文所提的 HUPF 方法在均方根误差指

标上优于 UKF、 UPF 和 AUKF 方法,即 HUPF 方法

的滤波精度更高,能够准确跟踪发电机状态变量。

表 1　 不同方法下的 RMSE
Table

 

1　 Root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

different
 

methods

方法
RMSE

δ w eq ′ ed ′

UKF 0. 015
 

3 0. 157
 

3 0. 007
 

4 0. 019
 

2

UPF 0. 013
 

1 0. 105
 

6 0. 005
 

3 0. 016
 

7

AUKF 0. 010
 

1 0. 050
 

6 0. 003
 

1 0. 001
 

0

HUPF 0. 009
 

3 0. 045
 

8 0. 002
 

6 0. 000
 

6

4. 2　 非高斯噪声测试

发电机模型中一般假设噪声为高斯白噪声,
噪声协方差为常数矩阵。 但是在实际电网中,由

于 PMU 采集的量测信息在向控制中心传送数据

时,通信信道容易受到噪声污染,导致出现非高斯

噪声, 从 而 影 响 动 态 状 态 估 计 性 能, 降 低 滤 波

精度 [ 22] 。
为了验证 HUPF 方法在非高斯噪声下的滤波效

果,假设量测方程中 5%的量测噪声协方差矩阵 R =
10- 8 I4× 4 ,95% 的量测噪声协方差矩阵 R = 10- 6 I4× 4 。
在此种工况下,分别运用 UKF、UPF 和所提方法对

发电机 Gen
 

2 的状态进行估计, 滤波结果如图 4
所示。

图 4　 非高斯噪声时状态估计对比

Figure
 

4　 Comparison
 

of
 

state
 

estimation
 

with
 

non-Gaussian
 

noise
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　 　 由图 4( a) ~ 4( d)对比曲线可知,当系统出现非

高斯噪声时,传统的 UKF 和 UPF 方法出现较大的

估计误差,已经无法对发电机的状态进行准确跟踪,
估计性能严重下降;AUKF 方法相比 UKF 方法对非

高斯噪声具有一定的鲁棒性,但是仍然有较大的估

计误差;对比之下,HUPF 方法由于考虑了噪声不确

定的影响,在出现非高斯噪声时依然能够实时准确

地跟踪发电机的状态。 因此,在这种情况下,HUPF
方法能保持较高的估计精度,表明 HUPF 方法对非

高斯噪声具有较强的鲁棒性。
表 2 给出了此种工况下 UKF、 UPF、 AUKF 和

HUPF 方法的 RMSE 对比情况。 从表 2 中数据可

知,与 UKF、UPF 和 AUKF 相比,本文所提的 HUPF
方法能够获得最准确的估计结果,对于非高斯噪声

的鲁棒性更强。
表 2　 非高斯噪声时的 RMSE 对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

RMSE
 

with
 

non-Gaussian
 

noise

方法
RMSE

δ w eq ′ ed ′

UKF 0. 086
 

5 0. 621
 

9 0. 027
 

3 0. 065
 

4

UPF 0. 035
 

6 0. 281
 

2 0. 010
 

7 0. 026
 

7
AUKF 0. 015

 

3 0. 157
 

0 0. 007
 

4 0. 019
 

2
HUPF 0. 008

 

3 0. 045
 

7 0. 001
 

6 0. 000
 

9

4. 3　 参数不确定性测试

在实际电网分析中,由于外部环境、温度等干

扰,发电机内部参数容易出现波动,而这些不精确的

模 型 参 数 会 进 一 步 对 状 态 估 计 结 果 造 成 不 良

影响 [ 18] 。
为了验证本文所提方法在此种工况下的估计

性能,假设发电机在受到外界干扰后,d 轴和 q 轴

暂态电抗发生不确定性扰动,偏离正常值 10% 。
在发电 机 模 型 参 数 存 在 不 确 定 性 时, 分 别 运 用

UKF、UPF、AUKF 和 HUPF 方法对 Gen2 进行动态

状态估计。 图 5 和表 3 分别展示了发电机的暂态

电抗出现不确定扰动时状态估计与均方根误差对

比情况。
从测试结果中可以看出, 与正常情况相比,

UKF、UPF、AUKF 和所提方法的估计误差结果明

显增大,而 HUPF 方法的估计误差仍然最小。 具

体来说,UKF 方法由于未考虑模型参数不确定的

影响,估计结果存在较大偏差。 UPF 方法在一定

程度上能减轻参数不确定的不良影响,其估计精

度较 UKF 方法有较大提高。 AUKF 对于参数不确

定导致的噪声协方差调整有限,因此估计精度并

没有较大提高。 相比之下,所提方法比 UPF 方法

滤波性能更佳,这是因为,HUPF 方法能根据参数

变化,界定不确定性引起的估计偏差,动态调整式

( 18)中的估计误差协方差矩阵,从而更加准确地

跟踪发电机状态,对发电机参数不确定表现出较

强的鲁棒性。

图 5　 参数不确定时动态估计对比

Figure
 

5　 Dynamic
 

estimation
 

comparison
 

with
 

uncertain
 

parameters

表 3　 参数不确定时的 RMSE 对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

RMSE
 

under
 

uncertain
 

parameters

方法
状态变量均方根误差值

δ w eq ′ ed ′
UKF 0. 034

 

8 0. 273
 

2 0. 011
 

3 0. 035
 

4
UPF 0. 014

 

5 0. 090
 

1 0. 004
 

6 0. 006
 

4
AUKF 0. 013

 

6 0. 066
 

4 0. 004
 

0 0. 012
 

0
HUPF 0. 009

 

3 0. 045
 

7 0. 002
 

6 0. 000
 

7

5　 结论

本文针对 PMU 中通信噪声以及模型参数不确

定性情形下发电机状态估计精度下降的缺陷,提出

了一种 H∞ 无迹粒子滤波( HUPF) 的发电机动态状

态估计方法。 以估计精度和抗差性能为目标,通过

对 IEEE
 

39 节点系统算例的仿真与分析得出如下

结论。
(1)在 PF 框架下利用无迹变换计算重要性密

度函数,考虑了最新量测信息,使得粒子更加逼近真

实的后验概率分布,能够在一定程度上提高估计

精度。
(2)将不确定性约束准则引入到 UPF 中,实时

更新粒子的状态误差协方差矩阵,能够显著增强估
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计方法对于噪声与模型参数不确定性的鲁棒性。
(3)仿真算例表明,相比其他 DSE 方法,HUPF

方法在改善抗差性能的同时保持了方法的估计精

度,更加适合处理非线性滤波问题,满足实际应用场

景需求。
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Abstract:
   

In
 

view
 

of
 

the
 

defects
 

of
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

caused
 

by
 

the
 

uncertainty
 

of
 

noise
 

and
 

model
 

parame-
ters

 

in
 

the
 

process
 

of
 

generator
 

dynamic
 

state
 

estimation,
 

a
 

robust
 

dynamic
 

state
 

estimation
 

method
 

for
 

generators—
H-infinity

 

unscented
 

particle
 

filter
 

( HUPF)
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

fourth-order
 

dynamic
 

state
 

space
 

model
 

of
 

generator
 

was
 

established.
 

Secondly,
 

the
 

uncertainty
 

constraint
 

criterion
 

of
 

model
 

was
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

H-
infinity

 

theory
 

to
 

define
 

the
 

uncertainty
 

boundary
 

range.
 

By
 

effectively
 

combining
 

robust
 

control
 

theory
 

and
 

particle
 

filtering,
 

and
 

using
 

unscented
 

transformation
 

to
 

calculate
 

the
 

important
 

density
 

function,
 

the
 

particle
 

swarm
 

would
 

be
 

closer
 

to
 

the
 

actual
 

posterior
 

probability
 

distribution.
 

Finally,
 

a
 

novel
 

estimation
 

error
 

covariance
 

update
 

strategy
 

was
 

designed,
 

which
 

could
 

be
 

dynamically
 

adjusted
 

based
 

on
 

model
 

uncertainty.
 

In
 

IEEE
 

39-bus
 

system,
 

the
 

effec-
tiveness

 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

was
 

verified.
 

The
 

simulation
 

results
 

demonstrated
 

that
 

the
 

minimum
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

of
 

the
 

proposed
 

HUPF
 

method
 

was
 

0. 006
 

and
 

the
 

maximum
 

was
 

0. 045
 

8.
 

Compared
 

with
 

UKF,
 

UPF,
 

and
 

AUKF
 

methods,
 

the
 

HUPF
 

method
 

had
 

the
 

smallest
 

RMSE
 

and
 

could
 

significantly
 

improve
 

the
 

state
 

estimation
 

accuracy
 

of
 

the
 

generator
 

with
 

model
 

uncertainty
 

and
 

stronger
 

robustness.
Keywords:

 

generator;
 

dynamic
 

state
 

estimation;
 

H-infinity
 

filter;
 

nonlinear
 

filter;
 

particle
 

filter;
 

model
 

uncertain-
ty;

 

non-Gaussian
 

noise


