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基于 PMU 和 SCADA 数据融合的电力系统状态估计 

摘 要 

状态估计作为智能电网实时分析与控制的核心环节，其主要作

用在于提升量测数据的准确性，识别并监测异常数据，同时对电网

状态进行估算和预测。随着相量量测单元(Phasor Measurement Unit, 

PMU)技术的快速发展，其在电网中的应用日益广泛。然而，由于经

济成本高昂及技术改造复杂，短期内配电网难以实现 PMU 全面覆盖，

因此，在未来可预测的时间内，配电网将依赖 PMU 与数据采集与监

视控制系统(Supervisory Control and Data Acquisition, SCADA)的混

合数据进行状态估计。与 SCADA 相比，PMU 具备更快的采样频率、

更高的测量精度，因此，如何有效融合两者异质数据实现电网状态

精准估计，成为了一个具有挑战性的问题。在此背景下，针对不同

采样速率比约束，本文提出了两种数据融合状态估计方法，主要研

究内容概述如下： 

(1)构建电力系统状态估计模型。基于交流潮流方程建立电力系

统状态估计的模型，并对传统加权最小二乘（Weighted Least Squares, 

WLS）方法与卡尔曼滤波(Kalman Filter, KF)方法进行了对比分析。

针对电力系统固有非线性特性，选取了扩展卡尔曼滤波（Extended 

Kalman filter, EKF）建立电力系统状态估计模型，相比 WLS 方法依

赖非线性迭代过程，EKF 更满足对 PMU 高频采样数据的处理需求。

通过对多传感器数据融合模型的分析，将 PMU 与 SCADA 数据融合
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等效为多传感器数据融合问题的一个特例，为后续算法设计提供了

理论基础。 

(2)针对 PMU 和 SCADA 量测数据采样速率比为整数的场景，提

出了一种基于 Holt-EKF 数据融合的状态估计策略。首先，在假设

PMU 与 SCADA 采样速率比为正整数的条件下，根据 PMU 和

SCADA 的采样速率，定义一个固定窗口大小和移动步长的滑动窗口；

其次，利用 Holt-EKF 方法对窗口内 SCADA 数据在非采样时刻的状

态值进行估计，使其与窗口内 PMU 数据的状态值相匹配；最后，根

据 MMSE(Minimum Mean Square Error, MMSE)准则对相同时刻的

PMU 和 SCADA 状态估计值进行加权融合，得到最优融合估计。在

IEEE-14 节点系统中进行仿真测试，结果证明了该算法的有效性。 

(3)针对 PMU 和 SCADA 量测数据采样速率比为非整数的场景，

提出了一种基于平均 KL 散度(Kullback Leibler Average, KLA)数据融

合的状态估计方法。首先，利用电网电压、电流转换基本原理，建

立 PMU与 SCADA的混合观测方程；其次，收集观测周期内的 PMU

和 SCADA 的混合数据，利用 KLA 算法近似混合数据的概率分布模

型；最后，基于混合观测方程和近似概率分布模型，利用信息滤波

器算法估计融合后的电网状态。在 IEEE-14节点和 IEEE-30节点系统

中进行仿真测试，结果证明了该算法的有效性。 

 

关键词：智能电网，多速率数据融合，平均KL散度，扩展卡尔曼滤

波，状态估计   
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Power System State Estimation Based on PMU and SCADA 

Data Fusion 

ABSTRACT 

State estimation serves as a core component of real-time analysis and 

control in smart grids, primarily aimed at enhancing the accuracy of 

measurement data, identifying and monitoring abnormal data, and 

estimating and predicting grid states. With the rapid development of Phasor 

Measurement Unit (PMU) technology, its application in power grids has 

become increasingly widespread. However, due to high economic costs 

and complex technical modifications, achieving full PMU coverage in 

distribution networks remains challenging in the short term. Consequently, 

for the foreseeable future, state estimation in distribution networks will rely 

on hybrid data from PMU and Supervisory Control and Data Acquisition 

(SCADA) systems. Compared to SCADA, PMU offers a higher sampling 

frequency and greater measurement accuracy. Therefore, effectively 

integrating heterogeneous data from both systems to achieve accurate state 

estimation has become a significant challenge. Against this background, 

this paper proposes two data fusion-based state estimation methods under 

different sampling rate ratio constraints. The main research contents are 

summarized as follows: 

(1) Construction of a power system state estimation model.A state 
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estimation model for power systems is established based on the AC power 

flow equations. A comparative analysis of the traditional Weighted Least 

Squares (WLS) method and the Kalman Filter (KF) method is conducted. 

Given the inherent nonlinearity of power systems, this study selects the 

Extended Kalman Filter (EKF) method. Compared to the WLS method, 

which relies on a nonlinear iterative process, EKF is better suited for 

processing high-frequency PMU data. Through an analysis of multi-sensor 

data fusion models, it is determined that PMU and SCADA data fusion can 

be regarded as a special case of multi-sensor data fusion, providing a 

theoretical foundation for subsequent algorithm design.. 

(2) A state estimation strategy based on Holt-EKF data fusion is 

proposed for the scenario where the sampling rate ratio of PMU and 

SCADA measurement data is an integer multiple. Firstly, under the 

assumption that the PMU and SCADA sampling rates are positive integer 

multiples, a sliding window with a fixed window size and moving step is 

defined based on the PMU and SCADA sampling rates; secondly, the Holt-

EKF method is utilized to predict the state values of the SCADA data in 

the window at the non-sampling moments to match the state values of the 

PMU data in the window; and finally. The PMU and SCADA state 

estimates at the same moments are weighted and fused according to the 

MMSE (Minimum Mean Square Error, MMSE) criterion to obtain the 

optimal fusion estimate. The effectiveness of the algorithm is finally 
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verified on an IEEE-14 bus system. 

(3) State estimation strategy based on Kullback-Leibler Average 

(KLA) data fusion for non-integer multiple sampling rate ratios of PMU 

and SCADA.First, a hybrid observation equation for PMU and SCADA is 

established based on fundamental voltage and current transformation 

principles. Second, PMU and SCADA hybrid data within the observation 

period are collected, and the KLA algorithm is used to approximate the 

probability distribution model of the mixed data. Finally, based on the 

hybrid observation equation and the approximate probability distribution 

model, the information filter algorithm is employed to estimate the fused 

grid state. Simulation tests conducted on the IEEE-14 and IEEE-30 bus 

systems demonstrate the effectiveness of the proposed algorithm. 

 

KEY WORDS: Smart grid, multi-rate data fusion, Kullback-Leibler 

Average, Extended Kalman Filter, state estimation  
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第 1 章 绪论 

1.1 课题研究背景及意义 

作为国民经济发展的核心要素，电力资源不仅是国家能源战略体系的关键

组成部分，更是现代化社会运转的基础保障与核心驱动力承。电网运行的稳定

性对经济稳健增长与社会和谐发展具有重要影响。值得关注的是，随着能源技

术革新与产业转型升级，现代电网逐步形成多层级结构，分布式能源设备广泛

布设，加上电动汽车等波动性负荷并网规模持续扩大，使得电网运行模式呈现

高度异构化特征，系统安全稳定运行的潜在威胁因素显著增多。与此同时，由

于多个区域电网的互联性提高，局部的故障可能波及整个电力系统的安全运行，

严重的扰动甚至可能导致大范围停电或系统失去供电功能，这对电力系统的稳

定性提出了极大的挑战[1-2]。 

智能电网作为现代能源系统的关键载体，通过数字化升级实现电力网络智

能化运行。其技术体系覆盖电力生产、传输、转换、分配及终端消费的全过程，

并集成了现代信息通信、传感测量、智能调控与优化决策等核心技术。该系统

旨在构建具备高可靠性、强安全性、经济运行、能效优化及低碳环保特征的智

慧能源网络[3-5]。通过多源信息融合与协同控制，智能电网实现了能源从生产到

消费的实时互动与协同优化，从而显著提升了能源系统的动态响应能力和运营

效率。 

为了确保智能电网的稳定运行，必须依赖更先进的技术与设备，这要求调

度系统能够实时获取数据，优化电力市场配置，以适应市场竞争。智能电网不

仅需要满足大型发电厂的电力需求，还需支持分布式小电源的接入。因此，能

量管理系统(Energy Management System, EMS)必须实时、准确地获取系统运行

状态，提前预测潜在的安全风险，并为系统提供精准的控制策略。作为 EMS 的

核心技术之一，状态估计在实现数据滤波和动态监控中发挥着关键作用，其精

度直接关系到数据质量与控制决策的有效性[6]。 

构建电力系统的监控与分析体系是确保系统安全、经济运行的关键。这一
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体系依赖于可靠的实时数据。获取实时数据主要有两种方式：一是通过增加测

量点以提升测量精度和速度，二是在状态估计过程中执行新的优化算法对量测

数据进行实时处理。状态估计是电力系统调度中心的核心功能之一，通过综合

各类测量数据，精确估算当前系统运行状态，为 EMS 的高级应用提供全面、可

靠且精准的数据支持[7-9]。作为电网的智能中枢，EMS 依托全域调控实现安全运

行、供电质量保障以及经济环保等多重目标。在能源互联网建设与新型电力系

统发展的背景下，状态估计作为数据处理核心技术，对实现全节点监测目标具

有不可替代的支撑作用[10]。该技术体系既为 EMS 的智能化调度决策构建了精准

的数据基底，又通过预防性态势推演与自适应控制优化形成多维数据闭环，为

EMS 各层级高级功能模块的稳健运行构筑了技术基石。 

传统的状态估计方法依赖 SCADA 系统获取基础数据，借助计算机、控制、

通信及网络技术，SCADA 系统能够实现对电网所有测量节点数据的实时采集和

传输，其核心功能包括节点电压幅值监测、支路有功与无功功率计量、负荷功

率追踪以及开关量状态识别，并通过通信网络将数据汇聚到 EMS 的中央监控平

台[11-13]。随着全球卫星定位系统(Global Positioning System, GPS)与北斗导航系统

的成熟应用，再加上计算机算法与数字通信技术获得突破性进展，使得 PMU 逐

渐出现在配电网中。PMU 不仅具备高精度的同步量测能力，理论上仅需 PMU

数据即可构建完整的电网可观测模型并执行线性状态估计，而且具有快速采样

频率，每秒可提供 30~60 个测量样本[14]。相比之下，电力系统中的传统测量系

统，如基于(Remote Terminal Unit, RTU)的 SCADA 系统，每秒提供 1-2 个测量样

本的速率要低得多[15]。随着 PMU被公认为未来电网的关键组成部分，正在逐渐

取代传统的 SCADA 系统。尽管 PMU 相对于 SCADA 系统具有一定的优势，但

在短期内完全取代传统的 SCADA 系统仍面临巨大挑战。 

这一问题主要源于大多数电力系统长期以来对 SCADA 系统的依赖，以及

企业对 SCADA基础设施进行了大量投资。此外，现有的 SCADA 系统在电力系

统中运行稳定，没有重大问题或缺陷，因此全面更换将带来巨大的经济风险和

损失。由此，短期内 PMU 和传统的 SCADA 系统将在电网内共存[16-17]，这就产

生了一个复杂的场景：需要利用拥有着不同采样速率的 PMU 和 SCADA，共同
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对电网状态进行实时监测和估计。 

综上所述，电力系统混合状态估计策略的研究正逐渐成为热点。目前大多

混合估计方法仅简单地将 PMU 数据嵌入 SCADA 框架，未能充分发挥 PMU 高

频采样所带来的的优势，导致实时性与精度受限。因此，如何在保证引入高精

度 PMU 数据的同时，有效融合 PMU 与 SCADA 系统的数据，从而提高整体状

态估计的准确性，对维持电力系统稳定性具有重要意义。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 状态估计研究现状 

电力系统状态估计(Power System State Estimation, PSSE)是现代电网智能化

管理的关键技术之一。通过整合多元量测信息(如电压、电流、功率等)来估计

电网的整体状态，以便于实时监控和优化电网运行。一方面，电网中的绝大部

分在线分析功能，如调度员潮流计算、安全评估、电压自动调节等，均需以状

态估计生成的动态潮流模型作为输入基准；另一方面，系统将周期性状态估计

结果持久化存储于历史数据库，为离线稳定计算、机组组合优化、检修策略制

定及调度方案验证等离线分析任务提供数据支撑[18-19]。由此可见，作为衔接电

网底层量测数据与上层 EMS 高级功能的核心组件，状态估计构成了整个能量管

理系统的运行基础。 

静态状态估计(Static State Estimation, SSE)是电力系统状态估计的一种基本

形式，主要用于估计电力系统在某一特定时刻的稳态工作条件。它的核心目标

是提供一个快照，展示电网在静态条件下的电压幅值和相角分布。SSE 主要处

理的是静态数据，如电压、电流、有功和无功功率等，在某一特定时刻的测量

值。虽然处理的是静态数据，但这些数据通常需要实时收集，用于监控电网的

当前状态[20-22]。随着社会的快速发展，人们对于电力资源的需求也越来越大，

电力系统的规模逐渐扩大，发电机组增大，使得电力系统变得非常庞大，此时

静态估计将消耗大量的资源和时间，于是便展开了对动态状态估计(Dynamic 

State Estimation, DSE)的研究[23]，电力系统动态估计主要是指在系统运行过程中，
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利用实时采集的测量数据和动态模型，对系统内部状态(如发电机的转子角、转

速、励磁状态等动态变量)进行实时估计的一种方法。该方法能够反映出系统在

各种扰动下的动态响应，为系统的安全稳定运行提供实时支持，更适用于应对

系统突发事件，如故障诊断、暂态稳定性分析及在线监测等场合，进行快速响

应和调节。此外，静态估计一般采用功率流方程建立非线性代数方程模型，求

解方法多为最小二乘法等数值算法；而动态估计需要建立描述系统动态行为的

微分方程或差分方程模型(例如发电机动态模型、控制系统模型等)，多数情况

下采用卡尔曼滤波及其它拓展形式进行估计[24]，具体静态估计和动态估计的区

别如表 1-1 所示 

表 1-1 动态估计与静态估计区别 

类型 时间尺度 主要算法 响应速度 应用场景 

静态估计 长期稳定状态 
最小二乘法、 

牛顿-拉夫森 

长期的系统状态

评估 

常规调度、

稳态评估 

动态估计 实时动态 
扩展卡尔曼滤波、 

无迹卡尔曼滤波 

快速响应系统突

发事件和扰动 

故障诊断、

在线监控 

20世纪 60 年代末，徐怀丕等人对于电力系统状态估计问题，提出了加权最

小二乘法状态估计(Weighted Least Squares, WLS)，该方法是最基础的静态估计

算法，通过构建残差加权平方和最小的目标函数，奠定了静态估计的数学基础

[25-26]。尽管 WLS 方法在收敛性和精度方面表现优异，但其在大规模电网应用中

面临雅可比矩阵重复计算带来的运算负荷问题。针对此瓶颈，文献[25]创新性

地融合鲁棒估计理论，引入分段线性权重函数构建变权迭代机制。该改进方案

通过残差反馈动态调整权重系数，在迭代过程中同步实现异常数据辨识与状态

量修正，有效抑制了不良数据对估计过程的干扰影响。近年来，卡尔曼滤波的

研究逐渐增多，其主要原因在于卡尔曼滤波能够实时提供状态估计结果。在标

准卡尔曼滤波（Kalman Filter, KF）的基础上，许多改进算法相继提出，如扩展

卡尔曼滤波（Extended Kalman Filter, EKF）和无迹卡尔曼滤波（Unscented 

Kalman Filter, UKF），这些算法更适用于非线性系统。文献[27]针对 PMU的电力

系统状态估计问题，EKF 算法的工程适用性。研究通过构建电力系统仿真模型，

评估了 EKF 在不同情况下的状态估计鲁棒性，证明了该算法在复杂条件下，误
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差波动较小，且对采样频率变化不敏感，展现出较好的适应性。随着人工智能

技术的快速发展，将人工智能技术融入电网的研究正在日益兴起，文献[28]提

出了一种基于深度学习的对于相关性的分析，通过神经网络自动识别与其高度

关联的量测数据，构建分区优化的分布式状态估计模型，显著提升了系统的容

错性与实时性。 

1.2.2 多传感器融合算法研究现状 

为实现监测对象特征的有效辨识与感知，物联网系统依据分布式监测节点

集构建数据采集网络，通过多传感器数据协同处理机制提升监测效能与评估准

度。具体而言，由不同传感器构成的智能感知体系，通过时空协同观测获取目

标多模态参数，经数据清洗、特征提取与信息关联等处理流程，最终形成具有

更高置信度的综合研判结论[29-30]。值得关注的是，多源数据融合理论的发展可

追溯至上世纪 70 年代军事传感技术创新，美国海军在水下声纳阵列协同定位研

究中首次验证了分布式信号融合对潜艇轨迹追踪的有效性[31-33]。这一突破性进

展促使传感器融合技术快速渗透至多个应用维度，不仅在战场态势感知(如战术

制导优化、敌我识别强化、战略预警系统)中发挥关键作用，更在民用领域(包

括智能交通监控、环境参数反演、工业过程诊断等方面)展现出显著的应用价值

[34]。 

多传感器数据融合技术作为现代状态估计领域的重要方法，采用多维度信

息整合策略对异构传感器数据进行协同处理。相较于单传感器系统，该技术通

过时空关联分析与特征互补机制，在提升数据置信度与信息完备性方面展现出

显著优势[35-37]。具体而言，其技术价值主要体现在：增强对动态目标的连续追

踪能力、降低观测不确定性、拓展系统时空感知维度，同时通过分布式计算架

构优化通信资源消耗。研究证实，融合系统在估计精度、鲁棒性及可推理性等

核心指标上均超越单一传感器性能极限，现已成为智能感知领域的关键技术[38-

39]。当多个传感器同时监控同一随机系统的状态时，如何选择合适的数据融合

架构用来处理观测信息，成为设计融合估计系统的关键问题。目前，融合理论

主要提供两种方案：集中式融合和分布式融合，接下来将对这两种方法进行详
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细阐述。 

传感器1

融合估计值

传感器2 传感器n

数据融合处理中心

状
态
方
程

 

图 1-1 集中式融合状态估计示意图 

在集中式融合结构中，传感器数据融合的节点在融合中心，融合中心将来

自所有传感器的观测数据合并，得到一个扩维的观测向量，再结合系统模型的

状态方程，对系统状态进行估计[40-43]。图 1-1展示了集中式融合的结构。该方案

的核心优势在于能够全面整合各传感器的监测信息，通过最大化数据完整性实

现全局最优的测算精度。但是，该模式需要满足两个严格的条件：所有监测设

备须持续保持稳定运行状态，同时大量观测数据的高速传输将显著消耗通信带

宽，导致网络负载骤增与计算需求高度膨胀，这种理想化假设与实际工程场景

存在适配性不足的问题[44]。 

传感器1

传感器2

传感器n

融
合
中
心

分布式
融合估计值

局部估计1

局部估计2

局部估计n

状态方程

局部观测1

局部观测2

局部观测n

 

图 1-2 分布式融合状态估计示意图 

在分布式融合结构中，各个传感器先在局部利用自身的观测信息进行滤波，

得到局部的状态估计，然后根据一定的最优融合准则，在融合中心对局部估计
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进行融合，以得到全局最优或次优的状态估计值[45]。分布式融合结构如图 1-2

所示，分布式融合结构将融合节点扩展成几个中间节点，并行的结构不仅提高

了数据传输的速率，降低了融合中心对通信能力和存储空间的要求，也有利于

传感器的故障监测和隔离，具有较高的可靠性和延续性[46]。不足之处在于，分

布式融合的估计精度不如集中式融合结构的估计精度高[47]。 

1.2.3 混合量测状态估计研究现状 

状态估计技术作为电网运行监测的重要手段，能够准确呈现电网实时运行

状态，既是智能电网管理系统的核心模块，也是保障电力系统稳定运行的关键

支撑环节。传统估计策略主要依托 SCADA 系统采集的电力参数监测信息构建

电网模型，在过去的很长一段时间中，SCADA 系统发展迅速，在电力行业中得

到了广泛运用，几乎所有的 EMS 都集成了 SCADA 装置[48-51]，通过部署在远程

的大量 RTU 装置收集各个总线的电压、注入功率和电流值，并将这些数据传输

到中央终端单元进行状态估计，然而在 SCADA 系统中可用的数据采集往往表

现的相对缓慢。 

随着广域测量系统(Wide Area Measurement System, WAMS)的推广应用，基

于卫星授时的 PMU 逐步实现规模化应用，为状态估计提供了新型数据支撑。分

析发现，此类装置采集的数据与电网状态参数间存在直接线性关联，理论上可

构建快速线性分析模型。然而实际应用中需解决两个难题：一是 PMU 和

SCADA 的数据差异性，从本质上看二者属于来自两个不同传感器的观测数据，

在时间同步和成分上大有不同；二是 PMU 部署成本过高，需在监测覆盖范围与

成本控制之间寻求平衡，因此部署在电网中的 PMU 具有一定的数量限制。 

若在电力系统中部署足量的 PMU，这样一来，可以使整个电力系统处于仅

由 PMU 可观测，电力系统的状态量可以直接获得，在运算速度和精度上都非常

高效，这要求系统部署足量的 PMU，然而由于通信和经济限制，这种方法通常

很难实现。当前的主流方案是通过精细化节点选择，在电网关键节点有限配置

PMU，目的是为了在尽可能降低成本的同时提升状态估计的准确性[52-54]。目前

大多数的 SE在估计的过程中引入 PMU的高精度数据，这种 PMU测量与传统的
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SCADA 测量相结合的 SE，通常称为混合状态估计器(Hybrid SE, HSE)[55-56]。探

索一种将 PMU 与 SCADA 数据融合的状态估计策略，对提升电网状态评估效能

具有重要研究意义。 

目前大多数的研究并未考虑到二者的采样频率的差异，如文献[57]与文献

[58]中直接将 PMU 的测量值引入到 SCADA 的测量相量。这种融合算法与传统

的 SE 相比，引入后的状态估计精度有所提高，这主要得益于 PMU 量测数据的

高精度，从本质上讲这种方法的执行速度与传统状态估计算法相同，并未完全

考虑到 PMU 高速采样的特性，也就是说，该策略只将高精度的数据加入测量向

量对监测稳态条件有用。上述这些方法确实略提高了融合估计结果准确性，但

其显著缺点是忽略了 PMU 和 SCADA 测量之间的采样率差异，本质上是在

SCADA 较慢的时间尺度上执行状态估计。为了实时地捕捉电力系统的状态，必

须在更精细的时间尺度上进行估计。在文献[59-60]中采用的状态估计方法，旨

在将 SCADA 量测值单独进行非线性状态估计，将上一步得到的状态估计结果

与 PMU 量测数据结合，最后统一进行线性状态估计，这种方法忽略了实际电力

系统中 PMU 和 SCADA 的采样率比为非整数的情况。 

1.3 主要研究内容及创新点 

综上所述，针对电力系统混合状态估计问题，本文提出在引用 PMU 的高精

度的数据的同时，将 PMU 高速采样的特性集成到融合估计策略中，基于 PMU

的快速的时间尺度上执行状态估计，得到融合状态估计结果。本文主要框架如

图 1-3 所示，内容和主要安排如下： 

第 1 章：首先，详细论述了电力系统混合状态估计策略的必要性，以及

PMU 和 SCADA 两种监测装置的优缺点。接着，综述了状态估计和多传感器数

据融合的研究现状，阐述了一些电力系统混合状态估计的相关研究方法，提出

当前一些策略存在的不足及解决的难点。最后，介绍了本文的主要研究内容及

创新点。 

第 2 章：构建了电力系统状态估计模型。首先，根据潮流方程构建量测系

统数学模型，并建立电力网络的数学模型。接着，对卡尔曼滤波和 WLS 的执行
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过程进行了对比分析，建立本文电力系统状态估计的模型。最后，分析了多传

感器数据融合算法的基本原理，发现可以将 PMU 和 SCADA 数据融合等效成多

传感器数据融合的一个特例，建立了多传感器数据融合的数学模型。 

第1章 绪论

PMU和SCADA差异

混合状态估计难点

第2章 理论基础

电力系统状态估计模型

多传感器融合框架

第3章 面向整数倍采样速率

数据融合的状态估计

Holt-EKF状态估计

MMSE数据融合

第4章 面向非整数倍采样速

率数据融合的状态估计

KLA数据融合算法

信息滤波状态估计

第5章 总结与展望

算法性能总结

未来应对的挑战

解决PMU和SCAD的数据差异性
基
于P

M
U

和S
C

A
D

A

数
据
融
合
的
电
力
系
统
状
态
估
计

构建模型

针对采样率不成正比的情况

总结与拓展

 

图 1-3 研究内容框架图 

第 3 章：对电力系统中 PMU 的部署策略进行了深入分析，以确保 PMU 与

SCADA 系统满足全局可观测性条件，在此条件下，针对 PMU 和 SCADA 采样
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差异的问题，提出了一种基于 Holt-EKF 的电力系统状态估计方法，该方法首先

在采样速率比为正整数的条件下，采用滑动窗口方法应用到 PMU 和 SCADA 采

样速率差异问题中，然后，用 Holt-EKF 对窗口内 SCADA 数据在非采样时刻的

状态值进行估计，使其与窗口内 PMU 的状态值一一对应。最后，利用 MMSE

进行数据融合，在融合过程中对高精度的 PMU 数据赋予更高权重，从而提升了

融合状态估计的准确性。 

第 4 章：针对 PMU 和 SCADA 采样速率比非整数的场景，提出了一种基于

KLA 数据融合的状态估计方法。该方法将一定时间内采集到的 PMU 与 SCADA

观测数据归纳为一个数据集合，并利用 KLA 方法确定一个最能反映该数据集合

特征的概率分布。然后，依据该分布构建观测方程，其中观测向量由该分布的

均值提供；最后，通过联立系统状态方程，在满足线性高斯条件下，采用信息

滤波技术获得最终的融合状态估计值。 

第 5 章：总结研究的主要内容与成果，剖析了现有研究中的局限性。此外，

对未来可能的发展方向给出了前瞻性建议，并对相关课题进行了深入讨论。 

本文主要创新点如下： 

(1)在 PMU 与 SCADA 采样速率比为整数的条件下，提出了一种基于 Holt-

EKF 数据融合的电力系统状态估计方法。该方法首先利用滑动窗口技术实现

SCADA 与 PMU 数据的时间对齐，随后，采用 Holt-EKF 对 SCADA 观测数据进

行状态估计，从而获得非采样时刻的插值数据。在预测插值过程中，在传统 EKF

框架中引入 Holt参数，实现自适应平滑参数调节，从而提高状态预测值的准确性。

最后，采用 MMSE 方法对两种数据的状态估计结果进行加权融合，在融合过程

中对高精度 PMU 数据赋予更高权重，从而有效提升了融合状态估计的精度。 

(2)在 PMU与 SCADA采样速率比为非整数的条件下，提出了一种基于 KLA

数据融合的电力系统状态估计方法。对于某一时段内的 PMU 和 SCADA 观测数

据进行收集，并利用 KLA 方法求得最能反映该数据集合特征的概率分布模型，

依据该分布构建相应观测方程，将分布的均值作为观测向量，并根据 PMU 和

SCADA 的数据差异性构建建立观测矩阵，最后通过信息滤波算法对融合后的数

据进行状态估计，得到最终的融合状态估计结果。  
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第 2 章 电力系统状态估计理论基础和模型分析 

2.1 引言 

电力系统状态估计作为保障电网安全、稳定运行的关键技术，其准确性和

实时性直接影响到电力系统的运行调度和故障诊断。本章构建了电力系统状态

估计模型并对不同的状态估计方法进行了对比分析。首先，基于潮流方程建立

量测系统的数学模型，并建立电力网络的数学模型，为后续状态估计提供理论

依据。其次，通过对卡尔曼滤波和 WLS 进行对比分析，揭示两种算法在数据处

理、实时性及准确性方面的优缺点及适用条件。最后，本章研究了多传感器数

据融合算法的基本原理及其在实际应用中的场景，并建立出多传感器数据融合

的数学模型，为后续的研究工作打下理论基础。 

2.2 电力系统状态估计数学模型 

2.2.1 量测系统的数学模型 

在电力网络分析中，依据数学模型差异，潮流计算通常分为直流与交流两

类。实际上，电力系统状态估计可以看作量测类型和数量上扩大了的潮流计算。

电力系统的状态估计方法主要可分为交流(Alternating Current, AC)状态估计和直

流(Direct Current, DC)状态估计两种。在交流潮流状态估计中，由于潮流与电压

幅值和相角之间存在非线性关系，交流电力系统的分支等效电路如图 2-1所示。 

ji ji
P jQ+

ij ij
P jQ+

i i
P jQ+ j j

P jQ+

c
jy

c
jy

ij ij
G B+

 

图 2-1 电力系统交流支路等效电路 

在交流状态估计中，通常利用交流潮流模型来描述电力系统，假设采样数
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据中含有m个测量值和n个状态量，通常m n ，从而可以得到一个非线性的量

测方程，其具体表达形式为[25]： 

 ( )= +z h x e  (2.1) 

其中， 1m=z 为测量向量(有功潮流和无功潮流、有功功率和无功功率注入、

电压幅值和相角)； 1n=x 为状态向量，主要由节点电压幅值和相角构成；

1m=e 为测量误差向量，由传感器测量和数据传输过程中的误差组成，通常假

定其服从均值为零、协方差矩阵为 R 的高斯分布，即 ( )2 2

1 , mdiag  =R ；

( )h x 为描述状态变量与测量值之间非线性映射关系的函数。 

根据基尔霍夫定律，状态向量与测量向量之间的非线性关系 ( )h 可由下面

两组方程表示。 

节点平衡功率方程： 

 ( cos sin )
i

i i j ij ij ij ij

j

P V V G B 


= +  (2.2) 

 ( sin cos )
i

i i j ij ij ij ij

j

Q V V G B 


= −  (2.3) 

支路功率方程： 

 
2( ) ( cos sin )ij i si ij i j ij ij ij ijP V g g VV g b = + − +  (2.4) 

 
2( ) ( sin cos )ij i si ij i j ij ij ij ijQ V b b VV g b = − + − −  (2.5) 

其中， iP和 iQ 分别是节点 i的有功功率和无功功率；
ijP 和

ijQ 则代表支路 i j− 的

有功功率和无功功率；
ij i j  = − 为节点 i与 j之间的相位角差； ,ij ijG B 是节点 i

和 j之间的线路导纳参数；
ij ijg jb+ 是节点 i处的分流支路导纳； iV 、 i 分别对

应节点 i的电压幅值和相角。 

2.2.2 电力网络的数学模型 

在电力系统状态估计中，电力网络的数学建模主要依赖于对电力网络的网
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络参数和网络接线状态。网络参数主要包括变压器参数和线路参数，变压器参

数主要包括标称变比和等效电抗，线路参数主要为电阻、对地导纳等，这些参

数一般是直接测量得到的，在系统中不会有变化，但是当参数因设备老化或环

境变化产生偏差时，需进行修正，考虑参数不确定性，构建误差修正模型[41]： 

 
pv = +  (2.6) 

其中，  为参数量测值，为网络参数真实值，
pv 为量测误差，通常默认其遵

循高斯分布。 

网络接线状态 s由开关或者断路器的状态决定，定义为二元向量： 

 
0 -

1 -
ij

i j
s

i j


= 


支路 闭合

支路 断开
 (2.7) 

拓扑信息通过 SCADA 遥信或 PMU 同步量测获取。若存在遥信错误，网络

接线状态修正为： 

 
meass s s= +  (2.8) 

其中， meass 为量测信息， s 表示开关状态的误判偏差。 

2.2.3 电力系统状态估计方法 

电力系统状态估计本质是最优估计理论在非线性动态系统中的工程实现，

既继承了最小化估计误差的核心思想，又针对电力网络非线性、实时性强等特

点进行了方法创新与约束增强，是支撑电网实时监控与安全分析的关键技术。 

最优状态估计问题指的是当已知系统模型 ( )f x 、观测模型 ( )h x 、系统噪

声和观测噪声的统计特性以及系统初始状态
0x ，可以通过 ( )  1 2, , kk =z z z z ，

选用最优状态估计准则，得到系统状态
kx 的最优状态估计值的问题。状态估计

结构如图 2-2所示，其中输入是含有噪声的观测值，滤波器是主要处理单元，输

出是状态估计值 ˆ
kx 。 

根据状态估计框架，可以将最优估计问题的核心构成要素总结为以下要点： 
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(1)观测数据集——反映系统输出的测量信息； 

(2)优化判据——确定最优估计准则； 

(3)数学描述——状态方程和观测方程； 

(4)不确定性来源——涵盖过程噪声、量测噪声及初始状态不确定性。 

动态系统

观测系统

滤波器

状态估计值

过程噪声

系统状态

观测量

观测噪声

初始状态

kx

ˆ
kx

0x

kw

kv

kz

 

图 2-2 状态估计结构图 

依据不同的划分维度，最优估计问题具有多种分类方式。从时域关系角度，

可将其划分为三类：根据状态估计的时刻 1t 与观测采样的时刻 t之间的关系，可

分为预测( 1t t )、滤波( 1t t= )以及平滑( 1t t )问题；根据动态系统模型的性质，

可分为线性估计问题和非线性估计问题；基于时间连续性差异，则存在连续时

间估计与离散时间估计两种。 

为评估估计性能，需构建特定的优化判据函数，通过求极值实现最优状态

推导。主要的判断体系包含以下四类： 

(1)无偏估计准则 

无偏估计准则要求状态估计误差的期望值为零，估计误差是指真实值 x和

估计值 x̂之间的差值，即要求估计误差满足： 

 ( )ˆ 0E − =x x  (2.9) 

(2)最小平方误差估计准则 

最小平方误差估计目的是实现量测残差的二次型范数最小化： 
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2

2

1 2

n

ii
J

=
= = μ μ  (2.10) 

其中， = −μ z Hx表示观测向量 z与模型预测值Hx之间的偏差。由此得到的估

计值 x̂为最小方差估计。当在系统方程难以构建或观测数据难以获取的情况下，

可以采用最小二乘法解决。 

(3)最小方差估计准则 

其主要目的是为了将估计误差的方差 ( )P x 做到最小，即对函数 J求最小值： 

 ( ) ( ) ( )( )ˆ ˆ ˆ
T

E  = =
 

J x P x x - x x - x  (2.11) 

由此得到估计值 x̂。估计误差的方差反映了估计结果距真实值的集中程度，

常用此来评价估计精度。计算估计误差方差时，被估状态值 x和观测值 y的条

件概率密度 ( )|p x y 或 ( )p y ，以及它们的联合概率密度 ( )|p x y 需要提前已知。 

(4)线性最小方差估计准则 

线性最小方差估计准则是一种在所有线性估计方法中寻求最优估计的准则，

其目标是在满足线性估计形式的前提下，使得估计误差的方差（或误差协方差

矩阵）达到最小。具体来说，该方法假设估计量是观测数据的线性组合，其一

般形式为： 

 ˆ b= +x Ly  (2.12) 

其中， y表示观测数据， L是待求的增益矩阵， b为偏置项。在无偏估计的条

件下，通常要求 0b = ，从而保证估计误差的期望值为零。即： 

  ˆ 0E − =x x  (2.13) 

线性最小方差估计的核心在于选取合适的 L，使得估计误差的方差或协方

差矩阵最小化，即求解下列最优化问题： 

 ( )ˆmin Var −
L

x x  (2.14) 

在实际应用中，此准则利用已知的观测数据和待估状态的一阶与二阶矩信

息（如均值和协方差矩阵），而不需要完整的概率密度函数信息，因此具有较好

的实用性。对于高斯噪声的情况，线性最小方差估计可以达到与最优估计相同
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的性能，并且在动态系统中，也是卡尔曼滤波的理论基础，通过递归计算实现

对状态的实时估计。 

在众多估计方法中，WLS 作为最小平方误差估计准则的典型应用，其目标

在于通过最小化测量值与预测值之间的加权残差平方和，对系统状态变量进行

求解，从而实现对电网运行状态的实时监控。WLS 状态估计过程可以分为以下

步骤： 

(1)模型建立：依据电网的拓扑结构和线路参数，构造节点功率平衡方程和

测量方程； 

(2)数据采集：获取电力系统中诸如电压、电流、功率等实际测量数据； 

(3)权值分配：根据各测量设备的精度，为不同测量数据赋予相应的权重，

通常精度越高的设备所对应的权重也越大； 

(4)迭代求解：利用加权最小二乘法，通过迭代计算逼近真实系统状态； 

(5)结果评估：对估计结果进行检验，判断是否满足收敛条件，必要时对计

算过程进行修正或重新估计。 

状态估计的核心是求解量测模型中的状态向量，通常涉及各节点电压幅值

与相角。为描述测量数据与理论值之间的偏差构建目标函数： 

 ( )
( )

( ) ( )

2

1

2
1

m
Ti i

i i

J


−

=

−  = = − −      
z h x

x z h x R z h x  (2.15) 

其中，m为测量数据的数量； iz 和 ( )ih x 分别代表第 i个观测值及其对应的理论

预测值， 2

i 为该测量项的方差； R是根据 2

i 的对角元素组成的误差方差矩阵。 

通过最小化目标函数式(2.15)，可获得 WLS 状态估计的最优解，其表达式

为[63]： 

 ( ) ( )1ˆ argmin
T

x

−= − −      x z h x R z h x  (2.16) 

在求解过程中，牛顿法常被用来解决该优化问题。为求得目标函数的极值，

需要对状态变量求偏导并令导数为零可以得到[25]： 

 
( )

( ) ( )12 0
T

J −
= − − =  

x
H x R z h x

x
 (2.17) 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

17 

 

其中 ( )H x 是雅可比矩阵。为了简化求解过程通常在初始状态 ( )0
x 处对非线性函

数 ( )h x 进行一阶泰勒展开： 

 ( ) ( ) ( )( )( )0 0
 + h x h x H x x  (2.18) 

相应地，目标函数可以重写为：

 ( ) ( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )0 0 0 01
T

J
−

= − −  − −       x z h x H x x R z h x H x x  (2.19) 

令 ( )( )0
 = −z z h x ，进一步展开后得到式(2.11)的形式。为使目标函数达到

最小值，需令式(2.19)中关于x的二次项归零，从而得到： 

 ( )( ) ( )( )0 0 1Td − = x x H x R z  (2.20) 

其中， ( )( ) ( )( ) ( )( )
1

0 0 01T
d

−
−

=   x H x R H x ， 由此，状态向量更新公式可表示为： 

 ( ) ( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )0 0 0 0 01ˆ ˆ T
d

−
= +  = + −  x x x x x H x R z h x  (2.21) 

将该更新过程通过迭代扩展，记第 l次迭代更新为：

 ( ) ( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )( ) 1
1

-1 -1ˆ ˆ ˆ ˆ( ) ˆˆT T T ll l l l l
x

−
−

 = −      x H x H x H x RR H R z h x  (2.22) 

 
( ) ( ) ( )1

ˆ ˆ ˆ
l l l+

= +x x x  (2.23) 

该迭代过程将持续进行，直至满足以下收敛准则之一： 

 ( )ˆmax
l

i a
i

 x  (2.24) 

 
( )( ) ( )( )1ˆ ˆl l

bJ J 
−

− x x  (2.25) 

 ( )ˆ l
c x  (2.26) 

其中， i表示状态向量中各分量的索引，而 a 、 b 和 c 分别为不同的收敛容限。 

面对动态系统的时间序列估计问题，卡尔曼滤波可视为 WLS 在递归框架下

的扩展形式，卡尔曼滤波是主要用于在存在噪声干扰的情况下对系统状态进行

最优估计。其执行过程可归纳为两个阶段，这两个阶段包括五个核心公式。每

个计算周期内，算法依次执行预测与校准两个关键操作：预测阶段基于系统动

态模型和上期最优结果进行预测，校准阶段则结合实时采集数据和测量模型进

行结果优化。值得注意的是，校准结果实质上是预测结果与实际测量的动态平



安徽工程大学硕士学位论文 

 

18 

 

衡，为此引入卡尔曼增益实现二者的配比，由此构成完整的预测和校正步骤。

针对线性高斯系统，通过递推预测-更新机制实现最小方差无偏估计。 

线性离散系统模型[36]： 

 
1 1 1 1k k k k kx w− − − −= +x Φ B  (2.27) 

 
k k k kx v= +z H  (2.28) 

其中， n

k x 表示系统在 k时刻的n维状态向量， n p

k

B 是噪声输入矩阵，

( )0,k kw Q 是系统噪声， | 1

m n

k k



− Φ 表示系统状态转移矩阵， mz 为 k时

刻的m维观测向量， m n

k

H 是观测矩阵， ( )0,k kv R 为服从零均值高斯分

布的过程噪声量测噪声。
kQ 和

kR 分别为过程噪声和量测噪声的协方差矩阵。 

卡尔曼滤波通过时间更新与量测更新两阶段递推实现最小方差无偏估计： 

阶段 1：时间更新(预测) 

基于 1k − 时刻后验估计
1

ˆ
k−x 及其协方差矩阵

1k−P ： 

(1)先验状态预测： 

 | 1 1 1| 1
ˆ ˆ
k k k k k− − − −=x Φ x  (2.29) 

(2)先验误差协方差预测： 

 | 1 1 1| 1 1 1 1 1

T T

k k k k k k k k k− − − − − − − −= +P Φ P Φ B Q B  (2.30) 

阶段 2：量测更新(校正) 

(1)新息协方差计算： 

 | 1

T

k k k k k k−= +S H P H R  (2.31) 

(2)最优卡尔曼增益： 

 
1

| 1

T

k k k k k

−

−=K P H S  (2.32) 

(3)后验状态估计更新： 

 ( )| 1| | 1
ˆˆ ˆ

k k k k kk k k k −− −= + z H xx x K  (2.33) 

(4)后验误差协方差更新： 
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 ( )| | 1k k k k k k−= −P I K H P  (2.34) 

因此，式(2.27)、式(2.28)和式(2.29)~式(2.34)构成线性离散时间系统的卡尔

曼滤波基本方程框架。然而，实际电力系统是一个高度多维、非线性的动态系

统，其强非线性特征会导致传统卡尔曼滤波器产生模型失配问题。因此，本文

考虑使用 EKF 进行状态估计。该方法通过对非线性系统进行局部线性化近似，

构建状态方程和观测方程： 

 
1k k k k k+ = + +x F x G w  (2.35) 

 
k k k k= +z H x v  (2.36) 

其中， ˆ/ |
kk x x==  F f x 是 k时刻状态方程的雅可比矩阵；

k
G 表示为 k时刻的输入

矩阵； ˆ/ |
kk ==   x xH h x 是 k时刻测量方程的雅可比矩阵。 

2.3 多传感器数据融合的数学模型 

多传感器数据融合方法通过综合不同位置采集到的监测信息，形成更准确

的系统整体分析结果。相比单个设备，这种技术能够将不同采样速率、不同维

度、不同层面的数据进行交叉比对与组合分析，既提高了数据的可靠性和实用

性，又能拓展信息视角，发现数据之间的互补特性，从而在提升系统状态分析

的精确度方面具有明显优势。 

然而，在多传感器网络的实际部署中，采样速率的差异成为制约融合效果

的关键瓶颈。这是由于各传感器节点因不同的硬件性能、通信协议及部署环境，

往往具有非均匀的采样时序特性。为实现有效的时空数据融合，需建立统一的

时序基准，其核心在于构建观测序列的时间对齐机制。典型方法包括滑动窗口

插值法、状态预测补偿法以及基于李亚普诺夫指数的自适应同步策略，这些方

法通过建立传感器间的时延补偿模型，将不同传感器的采样序列映射至统一的

离散时间域。 

假设有 M 个传感器，传感器 i的采样周期为 iT，其中 1,2,i M= ，而传感器

的数据观测值 ( )i itz 表示在时刻 it 收集到的观测数据(其采样频率为1/ iT  )。由于
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不同传感器的采样频率不同，需要对其进行统一建模，使得能够在统一的时间

尺度上进行融合。 

数据融合的目标是根据来自多个传感器的不同观测数据，估计一个全局状

态向量 ( )tx ，即通过对不同速率数据的融合，得到关于系统状态的最佳估计。

假设这M 个传感器，分别提供来自系统状态 ( )tx 的观测 ( )i tz ，其观测值和系

统状态之间的关系为[36]： 

 ( ) ( )( ) ( )i i i i i it t t= +z h x e  (2.37) 

其中， ( )i itz 是第 i个传感器的观测函数，表示系统状态 ( )i itx 到观测空间的映射。

( )i ite 为观测噪声，且 ( ) ( )~ 0,i i ite R ，
iR 为第 i个传感器的噪声协方差矩阵，

通常假设不同传感器的
iR互不相关。 

由于传感器的采样速率不同，必须对不同传感器的观测值进行时间对齐和

插值。假设一个统一的时间点
refT ，并通过插值方法将不同速率的数据映射到这

个统一时间点。例如，若 ( )i itz 是第 i个传感器在时刻 it 的观测数据，可以通过

线性插值或样条插值方法，得到其在统一时间点
reft 的估计： 

 ( ) ( )( ),i ref i i i refT t T=z Γ z  (2.38) 

其中， ( )i Γ 表示插值函数，第 i个传感器采用的插值函数，用于将本地时间 it

的观测值映射至
refT 。插值后的数据将能够在统一的时间尺度上进行进一步的融

合。 

在上述多速率传感器系统中，假设各个传感器以不同的采样速率观测系统

状态，传感器之间的采样速率关系为 

 1
i

i

S
S

n
=  (2.39) 

其中， 1S 为传感器 1 的采样速率，其采样速率与系统同步， iS 是传感器 i的采样

速率， in 为任意正整数，且 1in  。由此可知，其中传感器 1 的采样速率为传感
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器 i的 in 倍。对上述系统提出以下假设[36]： 

假设 2.1：系统噪声 ( )w t 与观测噪声 ( )i ie t 都是高斯白噪声。 

假设 2.2：系统的初始状态向量 ( )0x 的均值
0x ，方差为

0P。初始状态与系

统噪声、观测噪声相互独立，同时系统噪声与各个传感器的观测噪声互不相关。 

根据假设 2.2，在 t时刻融合中心得到的观测值为： 

 ( ) ( ) ( )1 iy t y t y t=     (2.40) 

将全部量测数据结合起来，进行全局状态估计。可以通过卡尔曼滤波、粒

子滤波或其他多传感器融合方法对状态进行估计，最终目的是最小化由观测数

据和状态估计之间的误差构成的成本函数。本文采用的方法是 EKF，假设系统

状态 ( )x t 的模型为： 

 ( ) ( ) ( )( ) ( )1 ,i i i it x t t w t+ = +x f u  (2.41) 

其中， ( )f 为状态转移函数， ( )ktu 是控制输入， ( )kw t 是过程噪声。 

多速率传感器系统的状态融合估计原理如图 2-3 所示。系统通过n个不同速

率的传感器对目标状态进行观测，各节点将本地量测数据通过通信网络传输至

融合中心基于式(2.37)和式(2.42)建立状态方程和观测方程，融合中心利用最优

估计理论构建融合准则，通过分布式或集中式算法实现多源数据时空配准与数

据关联，最终输出融合状态估计值。 

以三传感器系统为例(图 2-4)，其时空采样特性分析如下： 

(1)坐标定义：横轴为统一时间基准( t )，纵轴表示各传感器的编号 1,2,3 ； 

(2)采样标记：不同颜色的实心圆点表示各传感器的采样时刻； 

(3)采样周期：传感器1至3满足整数倍速率比例约束，采样间隔分别为T、

2T和3T ，其中 1T s= ，构成了典型整数倍多速率采样体系。 
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图 2-3 多速率融合估计示意图 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

采样时间(s)

传感器编号

1

2

3

 

图 2-4 采样时间示意图 

需要注意的是，并非所有多传感器结构都满足采样速率为非整数比的情况，

图 2-4举例是采样速率满足整数比的情况，实际情况中也有速率比非整数倍的情

况，本节只是进行举例说明。相比独立设备运作，多传感器数据融合方法能以

更低的通信资源消耗获得更高精度的分析结果，并能完成单一设备无法实现的

数据深度解析，因而成为提升监测系统性能的有效方案，在电力系统中，PMU

和 SCADA 作为两种主要的监测设备，各自具有不同的测量特性和数据精度。

PMU 提供高采样率、高精度的相量数据，而 SCADA 则提供较低频率但范围更

广的传统测量数据。将 PMU 和 SCADA 数据融合，正是多传感器数据融合在电

力系统中的具体应用，通过整合两种数据源的信息，可以弥补单一监测手段的
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不足，进而提高状态估计的准确性和实时性。 

2.4 本章小结 

本章研究了电力系统状态估计的数学描述及多传感器数据融合方法。首先

介绍了直流潮流，并分析了两种常见的状态估计方法 WLS 和 Kalman 滤波，相

比之下，Kalman 滤波更容易捕捉系统的实时状态。本章建立的电力系统状态估

计模型，为后续章节实现数据融合和状态估计提供了关键理论工具。 
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第 3 章 面向整数倍采样速率比数据融合的状态估计 

3.1 引言 

电力系统状态估计是能源管理系统的核心功能，其准确性直接影响电网实

时监控与控制的可靠性。传统状态估计主要依赖 SCADA 系统提供的量测数据，

但其低采样率(0.1~5Hz)与异步特性导致动态跟踪能力不足，难以满足智能电网

对实时性的需求。尽管 PMU 凭借高采样率(50~100Hz)与同步授时能力为状态估

计提供了更精细的时间尺度，但短期内 PMU 难以完全替代 SCADA 系统。因此，

如何有效融合 PMU 与 SCADA 的量测数据，成为提升状态估计性能的关键问题。 

现有的混合估计方法多将 PMU 数据直接嵌入 SCADA 框架，未充分利用

PMU 的高采样速率特性，此类方法本质上仍以 SCADA 的慢时间尺度(秒级)进

行估计，导致 PMU 的实时数据利用不足，无法捕捉电网实时动态变化。为了解

决上述问题，本章在假设 PMU 和 SCADA 采样率成整数比的条件下，将 PMU

和 SCADA 的数据收集到一个窗口大小和移动步长固定的窗口，然后，采用

Holt-EKF 的方法对窗口内 SCADA 非采样时刻的状态值进行估计，实现 PMU 和

SCADA 状态值在时间尺度上的对齐，最后，将窗口内对齐的 PMU 和 SCADA

估计值，通过 MMSE 对得到的状态估计结果进行加权融合，得到最终的融合估

计结果。在 IEEE-14 总线系统上进行仿真实验，验证了提出的算法的有效性。 

3.2 PMU 布置策略的分析 

SCADA 可观测性和 PMU 可观测性是实现估计融合策略的必要前提，这个

条件对于计算单独的估计是至关重要的。SCADA 测量网络的可观测性假设是可

行的，因为目前基于 SCADA 的状态估计技术采用的计量方案已设计成即使在

复杂条件下也能确保系统可观测。然而，由于 PMU 在电网中的部署程度有限，

PMU 可观测性的情况与 SCADA 有所不同，而且短期内预计这种情况不会有显

著变化，因此，在进行融合估计之前，必须对 PMU 的部署情况进行详细研究，

以确保融合策略的有效实施。 
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针对 PMU 可观测性问题，文献[65]提出将 PMU 不可观测总线的先验信息

作为伪测量数据。该方法虽解决了融合过程中 PMU 全局可观测性问题，但增加

了融合过程的计算量。为了更好地解决这一问题，本文对 PMU 进行合理位置分

配，既最大限度地限制了 PMU 的数量以降低成本，又使 PMU 在融合估计过程

中具有全局可观察性。 

在电力系统中，各节点的电压和电流可以通过直接测量获得，也可以通过

计算方式间接推导。当进行间接测量时 PMU 的配置应遵循以下实施准则：  

(1)直接量测拓展：当某母线安装PMU装置时，其电压矢量
iV 及关联支路电

流
ijI 均由 PMU 直接采集到。 

(2)电压传递特性：若已知支路
ijL 首端电压 iV 及电流

ijI 时，可以通过阻抗矩

阵计算其末端电压
jV ： 

 
j i ij ijV V I Z= −  (3.1) 

(3)电流反演：当支路两端电压 iV ，
jV 均已知时，支路电流可以由导纳参数

推出： 

 ( )ij ij i jI Y V V= −  (3.2) 

(4)拓扑约束：该方法根据基尔霍夫电流定理，若某节点除单一支路外其余

支路电流均已知，则该未知支路电流可通过节点电流守恒方程求解。 

针对零功率节点(净注入功率 0i iP jQ+ = )，采用以下准则： 

(1)邻域观测传递：设零功率节点具有 N 个相邻节点(含自身)，当任一邻接

节点可观测时，该节点自动满足可观测条件。 

(2)拓扑合并优化：对于零功率节点，优先实施拓扑归并。若归并后仍无法

满足全局可观测要求，则保留关键节点单独配置 PMU。 

PMU 优化配置的目的在于保证系统可观测性的前提下，以最少的 PMU 数

量实现系统的全局可观测性，确定最优的 PMU 安装位置和最少的安装数量。该

优化问题的目标函数： 
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 min
n

i

i

x


  (3.3) 

式(3.3)中的 ix 为决策变量，表示节点 i是否安装 PMU( 1ix = 代表安装，

0ix = 代表未安装)， N 为系统中所有节点的集合。该优化问题通常受到系统拓

扑结构、电力网络可观测性约束以及可能的资源限制等条件的约束。 

在满足 PMU 最小化部署约束条件下，当网络节点中配置同步相量测量装置

的位置满足式(3.4)时，可确保电力系统实现全域可观测： 

 1YX  (3.4) 

式 3.4 表示向量间的元素级比较，即要求结果向量中每个元素均不小于 1；

右侧的“1”为全 1 列向量，且维度与节点总数n相同，其物理意义为每个节点至

少被 PMU 直接测量或通过拓扑规则间接推导一次，从而满足全局可观测性要求。

基于最优配置准则构建的节点邻接矩阵 n nY ，其数学定义为： 

 

11 12 1

1

21 22 2

2

3

1 2

n

n

n n nn

y y y
y

y y y
y

y
y y y

 
   
   = =
   
    

 

Y  (3.5) 

其中
ijy 的取值由节点间的是否直接连接决定： 

 
1

0
ij

i j
y

i j


= 


与连接

与未连接
 (3.6) 

其中，n网络拓扑中包含的节点总数； I 为所有元素都为 1的列向量，表示网络

连通性的基准条件。此定义表明，若在节点 j安装 PMU，则可直接观测节点 j

及其所有相邻节点。 

对于文献[63]中提出的安装策略，为确保在 PMU 部署后结合 SCADA 系统

可以对电力系统实现全局可观，本文在 IEEE-14 系统中，将 PMU 部署在节点 2、

6、7、9 的最优放置点。同时，节点 1、2、6、9、10、12、15、19、25、27 是

PMU在 IEEE-30总线系统中的最优部署位置。在图 3-1和图 3-2中，用红色标记

了使用 PMU 部署的总线，而 SCADA 部署的总线则用黑色表示。该布局策略在
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以最少的 PMU 数量实现全局可观性的同时，还具有较高的信息冗余度。本章以

及第四章的仿真实验均基于上述布置策略进行。 
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图 3-1 IEEE-14 总线系统 PMU 部署位置 
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图 3-2 IEEE-30 总线系统 PMU 部署位置 
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3.3 基于 Holt-EKF 数据融合的电力系统状态估计 

3.3.1 滑动窗口方法 

滑动窗口方法是一种在时间序列数据处理中常用的技术，其核心思想是在

时间序列数据上提取固定大小的子序列，在固定长度的时间窗口内对数据进行

插值处理，需要注意的是滑动窗口每次移动的步长是固定的[68-69]。具体而言，

它通过在一个预设的、不断滑动的窗口内利用已知数据点，采用合适的插值算

法（如线性插值、样条插值等）来估计窗口内或相邻时刻的缺失或不匹配的数

据值，从而实现数据的平滑和对齐。该方法能够动态适应数据的局部变化，在

处理如 PMU 和 SCADA 等采样频率不一致的数据时，能够有效提高数据的完整

性和一致性。 

在电力监测系统中 PMU 与 SCADA 在时间同步性上的差异会影响状态估计

精度。两种系统在采样速率和数据传输时延方面的显著不同，如此一来，将导

致控制中心接收的不同传感器的量测数据，难以保持严格的时间一致性。

SCADA 量测系统的更新周期为 0.1~5 秒级,而 PMU 的更新周期可达到 10~20 毫

秒级(即 50~100Hz)，这使得在这使得单位时间内相量测量装置采集的数据密度

显著高于传统系统。图 3-3 为两种量测数据更新周期关系图，若仅以 SCADA 数

据更新周期作为状态估计触发条件，那么在混合估计策略中高频 PMU 量测数据

的利用效率将大幅降低，严重影响混合估计结果的准确性。 

SCADA测量

PMU测量值 PMU测量值 PMU测量值

SCADA测量

SCADA更新周期

t 1t +

 

图 3-3 SCADA 与 PMU 测量周期示意图 

t为 SCADA 在相邻的量测时间间隔，从图 3-3 中可以看出 PMU 和 SCADA
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的量测数据无法完全重叠，在多数电力系统混合状态估计策略中，通常仅将高

精度的 PMU 测量值加入传统 SCADA 的测量向量中。相比传统状态估计方法，

这种融合算法确实提升了估计精度，主要归功于在融合方程中引入了高精度的

PMU 数据。然而，该方法并未充分利用 PMU 的高频采样特性，其本质上仍在

SCADA 较慢的时间尺度上进行状态估计。为进一步提高估计精度并实时捕捉电

力系统状态变化，必须在更细化的时间尺度上开展状态估计研究。在第二章对

传感器数据融合进行分析研究发现，可以将 PMU 和 SCADA 看作两个具有不同

速率的传感器，其中 PMU 的采样速率要远大于 SCADA 的采样速率。 

为了确保实验的正常进行，假设 PMU的采样速率 pk 与 SCADA的采样速率

sk 的比值为一个正整数： 

 
p

s

k
r
k

=  (3.7) 

其中 pk 表示 PMU 的采样速率， sk 表示 SCADA 的采样速频率， r为任意正整数。

PMU 和 SCADA 是两组独立的传感器，具有不同的时间尺度，每个传感器以不

同的采样速率独立观察相同的目标状态，因此作出以下假设： 

PMU和 SCADA进行均匀采样，PMU的采样速率是 SCADA的 4倍(即 PMU

每秒采样 4 次，SCADA 每秒采样 1 次)，如图 3-4 所示，横坐标表示采样次数。

两者的采样时间轴均从 0 时刻开始对齐，且 0 时刻二者都不进行采样。例如：

当 SCADA 完成第 1 次采样时(对应时刻 1 秒)，PMU 已完成第 4 次采样(对应时

刻 0.25 秒、0.5 秒、0.75 秒和 1 秒)，此时两者的采样时间点在 1 秒处重合。 

0 1 2 3 4 5 6 7 8

0 1 2
sk

PMU

SCADA

pk

 

图 3-4 速率匹配示意图 
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SCADA

估计值

PMU

估计值

PMU

估计值

PMU

估计值

PMU

估计值

SCADA

估计值
插值1 插值2

SCADA 

测量值更新

sk

1pk + 2pk + 3pk +pk

S滑动窗口

插值3

PMU

估计值

滑动方向

1sk +

4pk +

 

图 3-5 SCADA 插值示意图 

为了采用卡尔曼滤波方程，理想的做法是确保以相同的采样率获得测量结

果。然而，PMU和 SCADA的采样率是不一样的,因此本章提出一种滑动窗口的

方法对 PMU 和 SCADA 的采样速率进行匹配，如图 3-5 所示，本章采用滑动窗

口的方法进行时间对齐，因为滑动窗口的宽度设置和移动步长设置必须是固定

不变的，所以根据式(3.7)所建立的假设，将滑动窗口 S 的窗口大小设置为

3p pT k k += + ，移动步长
3p ps k k += + ，考虑窗口内的 PMU 的采样速率，根据窗

口内的 SCADA 测量值进行状态估计得到 3 个插值用来匹配 PMU 的估计值，等

待窗口内的采样速率匹配完毕后，滑动窗口按照指定的方向进行滑动，滑动距

离为设定的滑动步长 s，然后对下一个窗口内的数据进行类似的处理。 

3.3.2 基于 Holt-EKF 的电力系统状态估计 

通过 Holt-EKF 对
sk 时刻的 SCADA 观测值进行状态估计来获取图 3-5 中的

插值，将获得的插值与 PMU的估计值相对应，以此类推。通过 3.2节的 PMU部

署策略，PMU 与 SCADA 已满足对电力系统的全局可观，在此条件下，假设

SCADA 和 PMU 采用同一状态变量，  ,
T

x V = ,其状态方程为： 

 ( ) ( ) ( )1k k k+ = +x Fx w  (3.8) 
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其中， M 1x 为 k时刻的状态向量，其中M 2 1N= − ，
0

|
f

x
=


=


x xF 为M M 维

的状态转移矩阵， ( )0,w N Q 表示高斯噪声，其中 M MQ  。 

电力系统是一个复杂且具有变化性的网络。每个时刻的状态转移矩阵很难

确定，为了方便构建状态方程的状态转移矩阵 F，且减小在观测矩阵线性化过

程中的误差影响，本研究引入了一种自适应调节的 Holt 双参数指数平滑方法[64]。

该方法通过两个时变平滑参数（水平项参数
k 和趋势项参数

k ），对历史状态

估计值 ˆ
kx 和预测值

kx 进行动态加权，生成当前时刻预测值。采用这种方法，可

以将状态转移函数 ( )f  表示为： 

 
1( )k k k kf += = +x x c d  (3.9) 

其中，
1k+x 表示 1k + 时刻的预测状态向量；

kc 和
kd 分别为水平项和趋势项，可

以根据式(3.10)和式(3.11)获得： 

 1 1( ) (1 )k k k k k k − −= − + −d c c c  (3.10) 

 ˆ (1 )k k k k k = + −c x x  (3.11) 

其中， ˆ
kx 表示 k时刻的状态估计值。 k 和 k 是时变平滑参数。这两个时变平滑

参数的具体确定方法如下所述。 

(1)参数组合生成：在时间 k处选择一组中心值 0 和 0 ，根据预设定的偏移

量  、  生成以下五种参数组合： 

 

( )
( )
( )
( )
( )

1

0 0

2

0 0

3

0 0

4

0 0

5

0 0

,

,

,

,

,

B

B

B

B

B

 

   

   

   

   




− −


+ +
 + −


− +

 (3.12) 

(2)预测与误差评估：利用式(3.12)中五种平滑参数组合，生成对应的预测状

态值 1

j

kx + ，其中 1, 5j = ，每个预测状态值 1

j

kx + 与状态估计值 1
ˆ j
kx + 的误差 ( )1

j

k i + ： 
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1 1 1

ˆ( ) ( ) ( )j j j

k k ki x i x i + + += −  (3.13) 

(3)参数择优：利用式(3.14)计算预测状态值与状态估计值的均方误差
j ，

并根据式(3.15)最小化
j 得到预测估计误差最小的组合 jB ，从而确定其对应的

和 的值。 

 2

1

1

1
( ( ))

n
j

j k

i

i
n

  +

=

=   (3.14) 

  minp j =  (3.15) 

(4)状态转移建模：考虑系统噪声的影响本节采用以下状态方程： 

 
1 k k k kk+ + += F x U wx  (3.16) 

将时变参数
k 和

k 代入 Holt 方程，通过式(3.10)~式(3.13)可以推导出状态

转移矩阵
k
F 和输入向量

k
U ： 

 
( )

( )( ) ( )1 1

1

1 1 1

k k k

k k k k k k k k

 

   − −

= +


= + − − + −

F I

U x c d
 (3.17) 

将该模型融入 EKF 的预测步骤中，通过式(3.17)将 Holt 双参数指数平滑生

成的预测值 1kx + 作为 EKF 的先验状态估计，实现状态递推，通过预测误差的大

小动态调整平滑参数 k 和 k ，有效规避传统 EKF中因模型失配导致的估计偏差。

根据预测误差的大小实时调整平滑参数，维持预测估计值的准确性，最终进一

步提高状态估计的精度。自适应调整平滑参数的具体实现流程如图 3-6 所示。 
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0 0

 

 

 

给定初始平滑参数中心值 、

以及偏移量 、

1 5B B

基于中心值与偏移量生成

五组候选参数组合 ，

j最小化 得到预测估计

误差最小的参数组合

p p

k k 得到最优参数 、

用于下时刻的平滑参数

开始

时间结束？

结束

1

1

ˆ j
k

j

k j

x +

+ 

结合测量更新结果

得到 并计算

是

否

EKF量测更新步骤

( ) ( )

1

, 3.9 3.11j

j

k

B

x +

−对于 执行式 式

得到预测状态值

 

图 3-6 辅助预测状态估计流程图 

在 EKF算法过程中，根据 EKF量测更新后的状态估计值 ˆ
kx 与预测值 kx 的误

差，通过式(3.12)生成多组候选参数，并利用式(3.13)~式(3.15)计算其均方误差，

最终选取最小误差对应的最优参数 p

k 和 p

k 。此过程形成“预测-误差评估-参数

优化”闭环，确保平滑参数随系统运行状态自适应更新，维持预测估计值的准确

性，具体实现步骤如图 3-6 所示。 

假设 PMU 的测量向量为
pz ,且 1 2 2 3, , , , , , ,

p p

T

p b b bn b b bnv v v    =
 

z ,其中
pn
b

为 PMU 的在母线布置节点数，
pbn

v 和 np 分别为部署了 PMU 的装置节点的电压

幅值和相角，PMU通过 GPS同步技术直接测量节点电压和线路电流的相量形式



安徽工程大学硕士学位论文 

 

34 

 

（幅值 v和相角 ），电力系统状态估计的状态变量正是节点的电压幅值和相角。

因此，PMU 量测与状态变量之间无需通过复杂的非线性物理方程转换，仅需线

性映射即可表达，由此可以得到 PMU 的量测方程： 

 ( ) ( ) ( )p p p p p p pk k k= +z H x v  (3.18) 

其中，
1pm

p


z 为

pk 时刻的测量向量， pm n

p


H 为 PMU 的观测矩阵，因为

直接测量节点的电压相量（幅值
npb
v 和相角

npb
 ），且状态方程中的状态变量为节

点的电压幅值与相角，所以本节中 PMU 的观测矩阵可以等效为单位矩阵 I  ,

( )0,p pv R 为 PMU 测量噪声，且 pm N

p


R ，

pk 为 PMU 的采样速率。

SCADA 的测量向量为
,1 ,1 , ,, , , ,

T

s gen gen gen j gen jP Q P Q =  z ，SCADA 的测量方程

为： 

 ( ) ( )( ) ( )s s s s s s sk k k= +z h x v  (3.19) 

其中， ( ) 1sm

s sk
z 为

sk 时刻的观测向量， ( )0,s sv R 为 SCADA测量噪声，

( ) 1sm

s

 h 为非线性函数，代表状态向量和观测向量之间的关系，可由支路潮

流方程定义： 

 ( ) ( )cos sinij i j ij i j ij i jP VV G B    = − + − 
 (3.20) 

 ( ) ( )sin cosij i j ij i j ij i jQ VV G B    = − − − 
 (3.21) 

由于 SCADA 观测方程为非线性，为了方便后续的状态更新进行，在此对

( )s sxh 进行线性化，得到为 SCADA 测量向量的雅可比矩阵
0

|s

h

x
=


=


x xH ，是由

交流潮流方程 ( )h 线性化得来的。 

系统状态方程和观测方程总结如下: 

 1 k k k kk+ + += F x U wx  (3.22) 

 ( ) ( ) ( )s s s s s s sk k k= +z H x v  (3.23) 

 ( ) ( ) ( )p p p p p p pk k k= +z H x v  (3.24) 
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其中， ( )s sv k 和 ( )p pv k 分别为
sk 时刻和

pk 时刻的 SCADA 和 PMU 的测量噪声，

两者相互独立切遵循高斯分布。由于已经基于 Holt 参数法对状态方程进行了线

性化处理以及预测，可直接执行如下步骤(以 SCADA 的插值获取为例): 

预测步骤： 

 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

ˆ1 1 1 1

1 1 1 1

s s s s s s s s s s

T

s s s s s s s s s s

k k k k w k

k k k k k

= − − + − + −

= − − − + −

x F x U

P F P F Q
 (3.25) 

修正步骤： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1

T T

s s s s s s s s s s s s s sk k k k k k k
−

 = + K P H H P H R  (3.26) 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )ˆ ˆ
s s s s s s s s s sk k k k = + − x x K z h x  (3.27) 

 ( ) ( ) ( )( ) ( )s s s s s s sk k k k= −P I K H P  (3.28) 

其中， ( )1s s
k −P 为 1sk − 时刻的先验估计误差协方差矩阵， ( )s skP 则表示在

sk 时

刻的后验估计误差的协方差矩阵； ( )s skK 表示
sk 时刻的卡尔曼增益。假设初始

状态值为 ( )0 0sx = ，估计误差协方差矩阵的初始值为 ( )0s =P I， I为单位矩阵。 

本节主要展示了如何通过 Holt-EKF 方法获取非 SCADA 采样时刻的状态估

计。需要指出的是，为了获得最优的状态估计结果，还必须将 PMU 与 SCADA

在原始采样时刻获得的状态估计结果进行融合。因此，在 PMU 和 SCADA 各自

原始采样时刻，同样需要进行状态估计，其步骤与式(3.25)~式(3.28)中的方法类

似。 

3.3.3 基于 MMSE 的状态估计加权优化 

在经过 3.3.2的状态估计后，可以得到在相同采样速率下 PMU和 SCADA的

状态估计值，为了得到最优的融合估计结果，需要对 PMU 和 SCADA 的估计值

进行加权融合，本节利用 MMSE 对估计结果进行加权融合，MMSE 是贝叶斯估

计理论中的核心方法，其目标是通过最小化估计误差的均方值，获得对随机参

数的最优估计。利用 MMSE 将插值后的 SCADA 状态估计与 PMU 数据进行融
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合，上一节已经得到了同一时刻 PMU 和 SCADA 的估计值 ˆ n

px 和 ˆ n

s x
[60]，

并且 PMU 和 SCADA 的估计误差协方差矩阵均遵循高斯分布： 

 ( ) ( )ˆ ˆ~ , , ~ ,p p s sx x P x x P  (3.29) 

其中 x为真实状态，噪声独立且 ( )( )ˆ ˆ 0
T

p s
E − − =  x x x x 。定义融合估计为线性

组合： 

 
1 2

ˆ ˆ ˆ
f s p= +x W x W x  (3.30) 

其中
1 2,W W 为权重矩阵，需满足无偏约束：

1 2+ =W W I，可以通过最小化均方

误差确立权重矩阵，即：
2

ˆ
f

E − 
 
x x ，将其展开可以得到： 

 

( ) ( )

( )( )( )
( )

ˆ ˆ

ˆ ˆ

T

f f

T

f f

f

E

E Trace

Trace

 − −
  

 = − −
  

=

x x x x

x x x x

P

 (3.31) 

通过拉格朗日乘数法进行求解，引入拉格朗日乘子矩阵 n nΛ ，构造目

标函数 L： 

 ( ) ( )( )1 2

T

fTrace Trace= + + −L P Λ W W I  (3.32) 

求解融合后的误差协方差矩阵
fP ： 

 
( )( )1 2 2

1 1 2 2

ˆ ˆ ˆ ˆ
T

f s p s p

T T

s p

E  = − − − −
  

= +

1P x W x W x x W x W x

W PW W PW

 (3.33) 

对 1W 和
2W 求导并置零： 

 1

1

2 0s


= + =



L
W P Λ

W
 (3.34) 

 2

2

2 0p


= + =



L
W P Λ

W
 (3.35) 

联立 1W 和 2W 可得： 
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 ( ) ( )
1 1

1 2,p s p s s p

− −

= + = +W P P P W P P P  (3.36) 

通过矩阵求逆引理（Sherman-Morrison-Woodbury），式(3.36)可重写为： 

 
( ) ( )

( )

1
1 1 1 1

1
1 1

ˆ ˆ ˆ
f s p s s p p

f s p

−
− − − −

−
− −

= + +

= +

x P P P x P x

P P P

 (3.37) 

由于 PMU 的数据精度要高于 SCADA 的数据精度，且在估计过程中
s pP P ，

从式(3.37)中可以看出，在融合估计结果的构成中，精度较低的 SCADA 估计值

被赋予了较小的权重比，而 PMU 的估计值被赋予较大权重，因此提高了融合估

计的可靠性。 

3.4 仿真实验与结果分析 

3.4.1 仿真系统 

Matpower 是一个开源的 Matlab 工具箱，主要针对电力系统稳态分析而设计。

该软件旨在解决电网稳态运行中遇到的问题，如潮流计算、最优潮流(Optimal 

Power Flow, OPF)求解、可行性评估以及市场分析等[61]。在其内置的标准节点电

力系统中，每个测试系统通常包含节点(或母线)数据、线路信息、发电机参数

和负荷需求等基本数据，这些数据构成了电力系统分析的必要输入[61-63]。通过

提供不同规模和复杂程度的电网模型，Matpower 为研究人员和工程师在统一、

受控的环境中验证新方法和算法提供了便利。 

本文利用 Matpower 7.1 工具箱执行连续最优潮流，以获得系统中状态和测

量的真实值。同时，通过在真实测量值中添加平均值为 0、标准差为 0.015的高

斯噪声来模拟真实量测值。大部分电力系统状态估计的研究都是在 IEEE 标准节

点系统中进行仿真验证的，本次仿真采用的 IEEE-14 标准节点系统如图 3-7 所

示，采用 IEEE-14 标准测试系统作为基础，其拓扑结构包含 14 个节点（节点 1

设置为平衡节点）、20条输电支路、5台同步发电机及 11个负荷节点。系统量测

配置共包含 41个观测值，IEEE-14标准节点系统中的节点和支路功率如表 3-1和

表 3-2[64],其中 PMU 的部署位置为 3.2 节所示。 
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图 3-7 IEEE-14 标准节点系统图 

表 3-1 IEEE-14 节点系统注入功率 

量测数 节点 i  有功功率
i
P  无功功率

i
Q  

1 2 0.1830 0.3086 

2 3 -0.9420 0.0608 

3 7 0.00 0.00 

4 8 0.00 0.1762 

5 10 -0.0900 -0.0580 

6 11 -0.0350 -0.0180 

7 12 -0.0610 -0.0160 

8 14 -0.1490 -0.0500 

表 3-2 IEEE-14 节点系统支路功率 

量测数 起始节点𝑖 终止节点𝑗 有功功率𝑃𝑖𝑗 无功功率𝑄𝑖𝑗 

1 1 2 1.5688 -0.2040 

2 2 3 0.7324 0.0356 

3 4 2 -0.5445 0.0302 

4 4 7 0.2807 -0.2107 

5 4 9 0.1608 -0.0658 

6 5 2 -0.4061 -0.0210 

7 5 4 0.6167 -0.1420 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

39 

 

续表 3-2IEEE-14 节点系统支路功率 

8 5 6 0.4409 -0.1982 

9 6 13 0.1775 0.0722 

10 7 9 0.2807 0.0578 

11 11 6 -0.0730 -0.0344 

12 12 13 0.0161 0.0075 

3.4.2 仿真数值分析 

为全面评估本章算法的性能优势，本节从动态时域特性和静态节点精度两

个维度，在 SCADA 的时间尺度上进行状态估计算法(传统 SE)与本章提出的基

于 Holt 状态估计算法(融合 SE)进行了对比，本文中进行仿真实验的。如图 3-8

所示，在 80T s= 的时间段内，融合 SE 的电压幅值估计结果较传统 SE 更贴近真

实值；从静态节点的维度进行分析，图 3-9 和 

图 3-10分别表示不同估计器在同一时刻内各个节点的幅值和相角的估计结果。

在节点电压幅值估计方面(图 3-9)，融合 SE的平均绝对误差为 0.008p.u.，较传统

SE 的 0.023p.u.降低了约 60%，并且在电压相角估计方面（图 3-10），融合 SE 在

14 个节点上的相角误差标准差为 0.82°，显著优于传统 SE 的 2.35°。 

 

图 3-8 IEEE-14 系统电压幅值估计结果 
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图 3-9 IEEE-14 节点某一时刻各个节点幅值 

 

图 3-10 IEEE-14 节点某一时刻各个节点电压相角 

如图 3-11 所示，本节使用均方根误差(Root Mean Square Error,RMSE)来比

较不同估计器之间的性能差距。RMSE 通过使用预测估计值与实际值之间的差

异来计算两个估计器的估计误差。将单个估计器估计的电压值与节点的真实电

压值进行比较。RMSE 的公式定义为： 
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 ( )
2

1

1
ˆRMSE

N

j j

jN =

= − x x  (3.38)

其中， N 代表节点的数量； ˆ
jx 是第 j 个节点的电压估计值；

jx 表示第 j

个节点的真实值，均方根误差越小则表明估计值与真实值的偏离程度越小。 

 

图 3-11 不同估计器 RMSE 对比结果 

3.5 本章小结 

本章提出了一种解决 PMU 和 SCADA 采样率比为整数倍条件下数据匹配的

方法，通过滑动窗口插值结合 Holt-EKF 预测的方法，对慢频的 SCADA 观测值

进行预测，从而与 PMU 的测量值对齐，与传统的单一数据估计方法相比，采用

混合状态估计器在精度和计算效率方面表现出了更优的性能。融合估计器不仅

能够有效提升系统状态估计的精度，还在处理大规模数据和复杂电力网络时，

展现出更高的计算效率和鲁棒性，具有更强的适应性和实际应用价值。 
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第 4 章 面向非整数倍采样速率比数据融合的状态估计 

4.1 引言 

在实际电力系统中，PMU 与 SCADA 的采样率之比往往并非严格成整数，

滑动窗口的大小和移动步长是固定的，这导致第三章中提出的插值方法在部分

应用场景下可能难以适用。为解决这一问题，本章提出了一种基于 KLA 的数据

融合算法。首先，将选定时间段内的 PMU 与 SCADA 观测数据整合为一个数据

集合，并利用 KLA 方法寻找最接近该集合分布的概率模型；其次，基于所得到

的分布构建新的观测方程，其观测向量采用 KLA 方法计算得到的均值向量，并

结合 PMU 与 SCADA 数据的差异性构造观测矩阵，通过信息滤波对融合后的数

据进行状态估计。最后，在 IEEE-14 节点和 IEEE-30 节点标准电力系统进行仿

真测试，以此来验证所提方法的有效性。 

4.2 传感器融合结构分析 

考虑一个含有 N 个传感器的多传感器系统，其系统的第 i 个传感器

( )1,2,i N= 的状态方程和量测方程如下： 

 1
i i i i i
k k k k k+ += + wx F x U  (4.1) 

 i i i i
k k k k= +z H x v  (4.2) 

其中， i n

k x 是传感器 i在 k时刻的状态向量， i p

k w 为过程噪声； i m

k z 为

k时刻的第 i个传感器的量测向量， i m n

k

F 为状态转移矩阵， i m n

k

H 是观

测矩阵，而 i q

k v 是量测噪声。 

假设过程噪声 i

kw 和量测噪声 i

kv 均为独立同分布的高斯白噪声序列，且满足： 

 ( )~ 0,i i

k kw Q ， ( )~ 0,i i

k kv R  (4.3) 

若系统初始状态 0

ix 服从高斯分布，即 ( )0 0 0~ ,i i ix x P ，且与噪声过程统计



安徽工程大学硕士学位论文 

 

43 

 

独立。 

基于上述独立性假设，对于任意两个传感器 ,i j在时刻 ,k l，其联合统计特

性满足： 

 ( ) 0
T

i j

k lE   =
  
w w ， ( ) 0

T
i j

k lE   =
  
v v ， ,k l  (4.4) 

由上述描述可知，多传感器数据融合旨在通过融合异构数据集 1 , N

k kz z 实

现系统状态
kx 的最优估计。现有融合算法的性能与传感器网络拓扑结构密切相

关，根据信息处理层级差异，主要可分为以下三类架构。 

4.2.1 集中式融合结构 

集中式架构通过通信线路汇总所有传感器的原始量测至中央处理节点(见图

4-1)，由中心处理器执行全局状态估计。在集中式的融合结构中，处理中心可

以从所有传感器中获得原始量测数据，其中包括最完整的目标信息。由于集中

式结构中信息损失最少、数据量最大，所以所获得的融合结果是最优的。因为

集中式结果的最优估计性能，可以将其作为分布式结构以及混合式结构的基准

性能比较[36]。 

4.2.2 分布式融合结构 

如图 4-2所示，在分布式融合结构中，各个传感器节点均具有独立的局部处

理中心，可以在当前阶段执行量测数据的处理。每个传感器可利用自身的处理

中心对获得对目标的局部估计结果，或是与其他传感器进行信息交互，进而获

得对准确的估计。在实际应用中，由于分布式结构对于传感器通信能力要求并

不高，而且对于系统拓扑结构依赖性不强，因此在工程和实际实践中得到了广

泛的应用。 

根据不同的通信方式，分布式融合系统又可以被划分为[37]： 

(1)无反馈分布式融合结构(见图 4-2)，各传感器基于局部观测数据独立执行

状态估计，并通过通信网络将局部估计结果传送至融合中心进行全局优化； 
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(2)反馈式分布式融合结构(见图 4-3)，除了上传局部估计结果外，各节点还

可以接收全局融合结果作为反馈，对原有局部估计进行校正，从而进一步提高

整体系统的容错性。例如，在卡尔曼滤波或贝叶斯融合框架下，全局估计结果

可用来修正先验，从而有效降低各节点估计误差累积的风险。 

传感器1

传感器2

传感器n

数
据
处
理

融
合
中
心

滤
波
器

集中式

融合估计值

( )1 kz

( )2 kz

( )n kz

 

图 4-1 集中式融合示意图 

传感器1

传感器2

传感器n

融
合
中
心

分布式
融合估计值

局部估计1

局部估计2

局部估计n

( )1 kz

( )2 kz

( )n kz

滤
波
器

 

图 4-2 无反馈分布式融合示意图 

4.2.3 混合式融合结构 

混合式融合结构是集中式和分布式结构的有机结合，既包含中央处理节点，

又包含各传感器节点的局部处理单元（见图 4-4）。在这种结构中，中央节点不

仅能直接接收原始量测数据，还可以获取局部处理中心处理后的初步状态估计

结果。典型的工作流程如下： 

(1)各传感器节点采集原始数据，并将其传输至对应的局部处理中心； 
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(2)局部处理中心对所采集的数据进行初步融合与状态估计，生成局部估计

结果； 

(3)各局部节点将融合结果及相应的协方差矩阵传输至中央节点； 

(4)中央节点对各局部估计结果进行全局融合，采用卡尔曼滤波、粒子滤波

或信息滤波等方法生成全局最优状态估计，并将结果反馈至局部节点以便改进

后续估计或执行控制操作。 

传感器1

传感器2

传感器n

融
合
中
心

分布式
融合估计值

局部估计1

局部估计2

局部估计n

( )1 kz

( )2 kz

( )n kz

滤
波
器

 

图 4-3 反馈式分布式融合示意图 

传感器1

传感器2

传感器i

融
合
中
心

局部估计1

局部估计2

局部估计i

传感器i+1

传感器n

( )1 kz

( )2 kz

( )i kz

( )1i k+z

( )n kz

kx̂滤
波
器

( )x̂ k

 

图 4-4 混合式融合结构示意图 

这种多级融合结构在平衡计算复杂性与通信负担的同时，提高了多传感器

数据融合系统的估计精度和鲁棒性。表 4-1总结了三种不同融合滤波方法的优缺

点及适用场景，对比三种方法可以发现，尽管集中式融合方法的计算复杂度较

高，但其状态估计精度明显优于其他方法。考虑到电力系统状态估计的精度直
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接影响到电网的安全、经济和可靠运行[13]，因此本章采用集中式融合结构进行

数据融合。 

表 4-1 不同融合滤波的比较 

融合滤波类型 工作方法 优点 缺点 应用场景 

集中式 
中央节点统一

处理所有数据 

数据较完整，

估计精度高， 

通信负担重， 

计算复杂度高 
小型网络 

分布式 
各个节点独立

处理数据 

灵活性高， 

适应性强 

无法全局优

化，精度受限 
大规模网络 

混合式 

部分节点数据

融合后传中央

节点全局融合 

较为灵活，可

进行全局优化 

结构复杂， 

成本较高 

有资源限制的

大型网络 

4.3 基于 KLA 数据融合的电力系统状态估计 

4.3.1 PMU 和 SCADA 差异性研究  

电力系统混合状态估计主要是在传统的状态估计方法中引入 PMU 的高精度

量测，有效提升传统方法的估计精度与可靠性，但是需要注意 PMU 和 SCADA

两者得到数据具有差异性(如表 4-2所示)，SCADA 采用分钟级采样而 PMU 实现

毫秒级测量，两类数据存在时标差异；SCADA 量测具有高冗余特性但精度有限，

PMU 量测精度高但覆盖范围不足，因此无法进行有效融合。在第三章提出的假

设条件下，PMU 和 SCADA 分别进行状态估计后，对状态估计结果进行融合，

估计结果的类型均为电压幅值和相角，所以只需考虑二者的采样速率的差异，

对估计结果进行插值补齐，无需在开始阶段对数据进行预处理，但是本章要解

决的问题为采样速率比为非整数的情况，无法直接进行插值，因此需要考虑

PMU 和 SCADA 的数据成分差异对于数据融合的影响。 

PMU与 SCADA数据的差异主要有以下区别：(1)采样频率：PMU数据的采

样频率通常很高，一般可达到 30 至 60 次/秒甚至更高，而 SCADA 系统的数据

采样间隔较长，通常为几秒一次；(2)时钟同步性：PMU利用GPS技术实现精确

的全网时间同步，从而保证不同设备之间数据时间戳的一致性；(3)数据精度与

内容：PMU 不仅能提供高精度的电压幅值和相位角，还能输出频率及其变化率
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等动态信息，这对于实时监控和动态分析至关重要。SCADA 系统则主要采集基

本的监控信息，如潮流、电压、电流和功率等，精度相对较低；(4)实时性：由

于采样频率高且时钟同步精度好，PMU 数据具备更低的延迟，能够支持实时控

制与快速故障诊断；而 SCADA 系统的数据传输和处理延时较大，更适用于常

规监控和调度管理。因此，若要解决 PMU 和 SCADA 的数据差异性问题需要同

时关注到两者数据的成分差异以及结构差异。 

表 4-2 PMU 和 SCADA 数据对比 

量测数据类型 采样间隔 数据同步性 量测配置 可观测性 

SCADA 长 较差 全 可观测 

PMU 短 较好 不全 局部可观测 

SCADA 系统主要采集节点电压幅值、电流幅值(不包含相位信息)、支路有

功功率和无功功率等常规电气参数，而 PMU 可直接获取支路电流相量与节点电

压相量的同步量测数据。需特别注意的是，PMU 电压相量可直接用于状态估计，

但需用部署的 PMU 的节点的电压扩展整个系统的可观测性从而覆盖非 PMU 节

点，而 PMU 的电流相量包含相位信息，PMU 电流相量需经数学变换方可融入

状态估计框架，目前主流处理方法包括： 

(1)基于 PMU 节点与非 PMU 节点间电压转换：在一些节点未配置 PMU 的

情况下，可利用相邻配置 PMU 节点的电压及支路电流量测数据，通过电路网络

模型计算非 PMU 节点的电压。设节点 i为已配置 PMU 的参考节点，节点 j为非

PMU 节点，则依据支路电流平衡和导纳关系得到： 

 ( )0 jj ij ij i i i
 = − + − V I ξ ξ V ξ  (4.5) 

其中， ij

i i e
=V V 是配置 PMU 的节点 i处直接测得的电压相量，

jV 为待计算的

非 PMU 节点 j的电压相量，
ij
ξ 表示支路导纳矩阵(一般写为 g jb+ ，其中 g为电

导，b为电纳)， 0iξ 为节点 i对地导纳。 

(2)支路潮流等效转换：其核心是将 PMU 直接测量的支路电流相量 ijI 和节

点电压相量 iV ，通过复功率定义转换为等效的有功功率 ijP 和无功功率 ijQ ，从而
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实现统一 SCADA 与 PMU 数据的物理意义，将 PMU 直接测得的支路电流相量

转换为与 SCADA 系统中常见的功率数据相对应的等效支路潮流。利用复功率

定义为： 

 ( )
*

PMU PMU

ij i ij ij ijP jQ=  = +S V I  (4.6) 

其中 iV 为节点 i的电压相量， ijj

ij ij e


=I I 为支路 ij的电流相量，
ij 为支路 ij的

电流相位角， ( ) *表示共轭运算， PMU

ijP 与 PMU

ijQ 分别表示 PMU 的等效有功功率

和无功功率，对于式(4.6)进行展开可以得到： 

 ( ) ( )cos sin

PMU PMU
ij ij

ij i ij i ij i ij i ij

P Q

j= − + −S V I θ ω V I θ ω  (4.7) 

在进行电力系统状态估计时，通常以节点电压幅值和相角为状态变量，上

述的转换也是在此条件下进行的,无论转换目标是电压还是功率，在对其雅可比

矩阵求偏导的时候，其方程均指向电压幅值
jV 和相角

j ，且二者经过转化后的

数据，在量测方程中的线性化一致，节点电压转化后量测方程 ( ), ,j i ij ijV f V I = ，

进行线性化后可以得到： 

 
j j

j i i

i i

V V
V V

V




 
 =  + 

 
 (4.8) 

支路潮流转换后量测方程 *PMU PMU

ij ij i ijP jQ V I+ = 进行线性化，有： 

 

PMU PMU

ij ijPMU

ij i i

i i

P P
P V

V




 
 =  + 

 
 (4.9) 

由式(4.8)和式(4.9)可以看出，两种转换方法通过线性化后，其偏导数均围

绕相同的状态变量 V 和 展开。若将 PMU 节点设为参考节点( 0ref =  )，非

PMU 节点的相角偏差仅依赖于 PMU 量测，则两种转换方法均通过固定参考节

点，消除了相角自由度的冗余，使得雅可比矩阵中相角相关的偏导数结构一致。

因此通过上述两种转换方式可以得到相同形式的雅克比矩阵： 
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P

SCADA

Q

SCADA

P

PMU

f Q

PMU

V

SCADA

SCADA



 
 
 
 

=  
 
 
 
  

H

H

H
H

H

H

H

 (4.10) 

其中 SCADA 和 PMU 的观测矩阵分别为式(4.11)和式(4.12)所示。 

 

i i

j jP Q

SCADA SCADA

i i

j j

iV i
PMU PMU

jj

PMU PMU

ij ij

i iP Q

PMU PMU PMUPMU
ijij

ji

P Q

V V

P Q

V

V

P Q

V

QP

V



 









  
   

= = 
  

   

 
= =



  
 
  

= = 
 

   

H H

H H

H H

 (4.11) 

式(4.11)中 P

SCADAH 和 Q

SCADAH 对应 SCADA 系统采集的有功功率和无功功率测量，

通过非线性函数 ( )h x 映射到状态变量； V

PMUH 和 PMU

H 则对应 PMU 直接测量的

电压幅值与相角，由于其直接量测的关系，其偏导数项为单位值或零； P

PMUH 和

Q

PMUH 为根据支路潮流求得的等效有功功率和无功功率。 

通过引入上述经过数学转换后的 PMU 量测(包括利用式(4.5)计算的节点电

压以及式(4.6)转换的支路功率)，可构造一个融合 PMU与 SCADA数据的混合状

态估计模型。该模型既利用 SCADA 的稳态经济调度数据，又充分发挥 PMU 在

动态监测中的高采样率和同步特性，从而提升整体状态估计的精度和鲁棒性。 

4.3.2 KLA 数据融合算法 

KL 散度是一种衡量两个概率分布之间差异的非对称度量。它广泛应用于信

息论、机器学习、统计学等领域，用于量化两个分布的差异或“信息丧失”在电
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力系统中，KL 散度可以用来衡量预测状态估计值与实际测量值之间的差异，尤

其是在故障诊断和数据融合中。例如，当合并来自不同传感器的数据时，可以

使用KL散度来量化模型预测与实际观测之间的差异，从而优化状态估计过程。 

给定两个连续概率分布 P和Q，KL 散度的定义为： 

 ( ) ( )
( )
( )

|| logKL

P x
D P Q P x dx

Q x



−
=   (4.12) 

其中 ( )P x 和 ( )Q x 分别表示在事件 x下的概率分布 P和Q的概率， ( )||
KL
D P Q 衡

量的是分布 P和Q之间的差异。 

T

( )1sz ( )2sz ( )1s W −z ( )s Wz

( )1Pz ( )2Pz ( )3Pz ( )1P M −z ( )P Mz( )4Pz

 

图 4-5 测量数据选取示意图 

在电力系统中 PMU 和 SCADA 系统在无共同干扰源时其采集的数据相互独

立，且在稳态条件下遵循高斯分布。如图 4-5 所示，假设在 T 时刻内 PMU 收集

到M 个数据，即 ( )1 2, , , ,M

p p p p p p p =  z z z z z且 ，SCADA 收集到W 个数

据 ( )1 2, , ,W

s s s s s s s =  z z z z z，且 ，其中M W (因 PMU 采样率更高)，将

其整合为联合数据集： 

  1 1, , , , ,N M W

t p s p s=z z z z z  (4.13) 

假设 N

tz 对应 N M W= + 个分布 1, Nq q ，每个 iq 为数据集中单一测量数

据的高斯分布，其中 1,i N= ，为了融合 PMU 和 SCADA 的测量数据，需构建
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一个最优的概率密度函数 p，使其与联合数据集的平均差异最小，可以通过最

小化平均 KL 散度求解融合概率密度为： 

 ( )
1

1
arginf ||

N
i

KL

i

p D p q
N=

=   (4.14) 

式(4.14)中的 KL 散度的定义为： 

 ( ) ( )
( )
( )

|| logKL

f x
D f g f x dx

g x
=   (4.15) 

其中 ( )f x 为候选融合近似分布 p， ( )g x 为观测数据集中的真实分布 iq ，根据

KL 散度的定义式(4.14)可以转换成： 

 ( )
1 1

1 1
|| log

N N
i

KL i
i i

p
D p q p dx

N N q= =

=    (4.16) 

对式(4.16)进行简化： 

 

( )
1 1

1 1

1

1

1

1 1
|| log

1 1
log 1 log

1
log log

log

N N
i i

KL

i i

N N
i

i i

N
i

i

N i N

i

D p q p p q dx
N N

p p q dx
N N

p p q dx
N

p
p dx

q

= =

= =

=

=

 = − 

 
=  − 

 

 
= − 

 

=

  

 






 (4.17) 

式(4.14)中 inf 为下确界，代表实数集合中的最小值，且 KL 散度具有非负性:

( )|| 0KLD P Q  。且当
1

N
i

i

p q
=

= 时， ( )|| 0
KL
D P Q = ,应用到式(4.17)中可以得到： 

 
1

N
N i

i

p q
=

=  (4.18) 

PMU 和 SCADA 的观测数据均遵循高斯分布，所以上式中的概率密度函数

(PDF)服从高斯分布。高斯分布的向量形式通常指多元高斯分布，其中

( )1 2, ,
T

nx x x 表示一个n维向量，多元高斯分布的概率密度函数表达式为： 
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 ( )
( )

( ) ( )1

2

1 1
exp

2
2

T

n
p x x x



− 
= − − − 

 

u Σ u  (4.19) 

其中， μ是均值向量， Σ是协方差矩阵， Σ 表示协方差矩阵的行列式， 1−Σ 是

协方差矩阵的逆矩阵，此外，高斯分布的概率密度函数（PDF）还可以采用另

一种表示形式，即标准形式： 

 ( )
1

exp
2

T Tp x x x x
 

= + − 
 

η Λ  (4.20) 

 是一个与归一化常数相关的标量， η是一个线性系数向量，是正定矩

阵 ， 表 示 精 度 矩 阵(协 方 差 矩 阵 的 逆 ， 即 1−=Λ Σ  )， 其 中 1−=η Σ μ ，

( )11
log2 log

2

Td  −= − − +Λ η Λ η 。这种标准形式在统计推断和优化任务中非常

实用，简化了线性和二次项的计算，在多元高斯模型的应用中拥有着较高的计

算效率。 

对于式（4.18），将 N 个相同的概率密度函数的乘积进行简化： 

 

( )

( )

1

1
exp

2

1
exp

2

N
N T T

i

T T

p x x x x

N N x x N x





=

 
= + − 

 

 
= + − 

 

 η Λ

η Λ

 (4.21) 

对于 N 个高斯 PDF 的乘积进行转化，其中 1i n= ： 

 ( ) 1

1 11

1
exp

2

TN N N
i T

i n i i

i ii

q x x x x =

= ==

    
= + −    

     
  η Λ  (4.22) 

将 单独提取出来可以得到式（4.23）： 

 

1

1

1

1 1

1
log 2 log

2

N

i n i

i

N N
T

i i i i

i i

nd

 



=

=

−

= =

=

 
= − − + 

 



 Λ η Λ η

 (4.23) 

将式(4.23)代入到式(4.22)中可以得到： 
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( )

( )

1

1 11

1

1
exp

2

1
exp exp

2

TN N N
i T

i N N N i i

i ii

T T

i N N N N N

q x x x x

x x x

  

  

=

= ==

=

    
= + − + −    

     

 
= − + − 

 

  η Λ

η Λ

 (4.24) 

其中 

 
1 1

,
N N

N i N i

i i= =

= = Λ Λ η η  (4.25) 

 ( )11
log2 log

2

T

n N N N NNd  −= − − +Λ η Λ η  (4.26) 

由此可以得到： 

 ( )
1

1
exp

2

N
i T

N N N

i

q x x x x
=

 
= + − 

 
 η Λ  (4.27) 

若要使式(4.18)成立，且满足 KL 散度的非负性，则需要式(4.21)和式(4.27)

中的系数相等，由此可以得到： 

 
N

N

N

N

=


=

Λ Λ

η η
 (4.28) 

将其代入到高斯概率密度函数的标准形式中，可以得到： 

 

1 1

1

1 1

1

1

1

N

i

i

N

i i

i

N

N

− −

=

− −

=


=



 =






Σ Σ

Σ μ Σ μ

 (4.29) 

式(4.29)中包含了融合后数据的矩阵和方差，为状态更新的过程提供了必要

条件，因此可以结合式(4.29)建立信息矩阵和信息向量。 

4.3.3 基于信息滤波的电力系统状态估计 

根据第三章中式(3.20)建立状态方程， ( )f 经过线性化后可以得到状态方程： 

 ( ) ( ) ( ) ( )1f f f fk k k k+ = + +x Fx U w  (4.30) 

依据式(4.2)建立虚拟观测方程： 
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 f f f f= +z H x v  (4.31) 

其中，
f =z 为虚拟观测值，表示 PMU 和 SCADA 融合后的等效量测，

fv 为测

量噪声，且 ( )0,f fv R ， f =R Σ 为虚拟观测噪声协方差，
fH 为由式(4.10)

得到的观测矩阵，用来描述虚拟观测与状态值之间的映射关系。 

信息滤波作为卡尔曼滤波的一种数学等价形式，通过信息矩阵（逆协方差

矩阵）和信息向量表示状态估计，这种形式在多传感器数据融合中具有独特的

优 势 。 为 了 初 始 化 算 法 ， 本 节 提 出 以 下 假 设[67]： 初 始 状 态 值 为

( ) ( )0 0 0
ˆ; ; =x x x P ，

0x̂ 是初始状态的先验估计，
0P 为初始方差；初始过程噪

声为 ( ) ( );0; fv =
v
v R ，初始测量噪声为 ( ) ( );0; fw =w w Q ，其中 表示

参数化高斯分布，即 ( ) ( )ˆ ˆ; , ; ,x x P x x P ，
0x̂ 和

0P 是已知量， ,f fR Q 为已

知的正定矩阵，在这种情况下，可以得到以下贝叶斯滤波递归方程： 

1.预测步骤：基于上一时刻状态估计，通过系统动态模型预测当前时刻的

先验状态分布。 

 ( ) ( ) ( )1k w kx x f d     + = −    (4.32) 

其中， ( )k  为 k时刻的后验信息向量， ( )f  为非线性状态转移函数， ( )wλ  为

过程噪声的概率分布，参数化可转为 ( );0; fv R 。 

2.更新步骤：融合当前时刻的观测数据 kz ，修正先验估计以获取更精确的

后验分布。 

 ( )
( ) ( )

( ) ( )

v k k

k

v k k

x

d

 


    

 − =
 − 

z H x
x

z H
 (4.33) 

其中， ( )k  为 kx 的概率密度函数，此时，贝叶斯滤波递推公式存在闭合解，

在满足线性高斯系统假设条件下，贝叶斯滤波递推方程可显式解析求解（即存

在闭合形式解）。具体约束条件为： 

(1) 系统线性性：状态转移矩阵与观测矩阵均为线性算子； 

(2) 噪声高斯性：过程噪声与观测噪声均服从高斯分布； 
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(3) 模型线性化：式(4.30)与式(4.31)中的状态转移矩阵与观测矩阵已完成

线性化处理。 

由于式(4.30)和式(4.31)过程矩阵和观测矩阵均经过线性化操作，因此在此

条件下，贝叶斯滤波递推过程可解析表述为以下高斯分布参数更新形式： 

后验分布（更新阶段）： 

 ( ) ( )ˆ; ,k k k =x x x P  (4.34) 

预测分布（传播阶段）： 

 ( ) ( )1 1 1
ˆ; ,k k k + + +=x x x P  (4.35) 

其中，后验概率密度函数 ( )k x 和预测概率密度函数 ( )1k + x 均保持高斯特性，

均值向量 ˆ
kx 、

1
ˆ
k+x ，以及协方差矩阵

1k+P 、
kP 可以通过卡尔曼滤波递推公式(第

二章中式(2.30)-式(2.35))得到[66]，为了将高斯分布参数从协方差空间映射至信

息空间，结合式(4.29)定义以下信息矩阵
kΛ 和信息向量

kδ ： 

 
( ) ( )

1 1

1 1

1 1 1
ˆ ˆ

k k k k

k k k k k k

− −

+ +

+ + +

= =

= =

Λ P Λ P

δ Λ x δ Λ x
 (4.36) 

测量更新阶段：融合当前时刻观测值
kz ，修正先验信息参数以获取后验估

计，信息向量更新： 

 ( ) ( )
1

1

T

k k k

−

−= +δ δ H R z  (4.37) 

其中， 1k−δ 为 1k − 时刻的后验信息向量，H为线性观测矩阵， R为观测噪声协

方差矩阵，观测数据 kz 通过加权(权重为 1T −H R  )直接叠加至先验信息向量，体

现观测数据对状态估计的修正作用，信息矩阵更新： 

 ( ) ( )
1

1

T

k k

−

−= +Λ Λ H R Η  (4.38) 

其中， 1k−Λ 为 1k − 时刻的后验信息矩阵，观测信息 1T −H R H以线性方式累积至

信息矩阵，反映融合新数据后估计不确定性的降低。 

假设系统矩阵 F可逆，对于信息向量和信息矩阵的预测步骤可以总结如下： 
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预测信息向量： 

 ( )1

1

T T

k k k k

− −

+
 = − +
 

δ F I Λ Λ F Q F δ  (4.39) 

通过状态转移矩阵F的逆传播历史信息，并引入过程噪声Q的抑制作用，

调整信息权重分布。预测信息矩阵： 

 ( )
1

1 1 1

1 1

T T T

k k k k k

−
− − − − −

+ += − +Λ F Λ F F Λ Λ F Q F Λ F  (4.40) 

为确保式(4.40)与式(4.41)的数学有效性， F需满足系统矩阵可逆性的约束

条件。在采样数据系统中，该矩阵通常通过连续时间系统矩阵的离散化方法

（如零阶保持器、双线性变换等）获得。当系统矩阵不可逆时（例如因离散化

引入的秩缺失或病态条件数），可以采用广义平方根滤波器规避矩阵求逆操作

[66]。利用式(4.37)-式(4.40)定义的信息滤波器，基于信息滤波形式，进行状态估

计输出融合估计值，具体步骤如下： 

(1)本地测量更新：采集观测值
kz ，通过式(4.38)-式(4.39)计算初始后验信息

对：
   ( ), 0 , 0

,
k k
Λ δ 。 

(2)在 KLA 的基础上执行 L步共识迭代， ( )0,1, , 1L = − : 

    
,

, 1 ,k k

 

 



+



=Λ Λ  (4.41) 

    , 1 ,k k

 

 



+



= δ δ  (4.42) 

其中  为信息矩阵 kΛ 和 kδ 信息向量的融合权重，在融合结束后可以得到

融合后信息对： 

 ( )    ( ), ,
, : ,k k k L k L

=δ Λ δ Λ  (4.43) 

(3)将融合后信息对转换为状态估计的均值与协方差矩阵: 

 ( ) ( )
1 1

ˆ ,k k k k k

− −

= =x Λ δ P Λ  (4.44) 

输出当前时刻 k的状态估计结果 ˆ
kx 及协方差 kP 。 

(4)基于融合后信息对 ( ),k kδ Λ ，通过式(4.43)和式(4.44)算下一时刻先验信息

对 ( )1 1,k k+ +δ Λ 。 
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4.4 仿真实验和结果分析 

4.4.1 仿真系统 

本次仿真使用 MATLAB R2018b 进行仿真，为了为获取测量数据，本研究

采用 MATLAB中的 MatPower7.1工具箱执行高斯-牛顿潮流计算，用于更新整个

系统的电压幅值潮流计算的结果，特别是电压幅值和相角，表示系统的真实状

态变量。此外，为了对系统状态进行长期观察，仿真总时间T定为 80s。此外，

为更接近实际运行条件，在 PMU 和 SCADA 的观测数据中加入高斯噪声，其方

差分别为 0.02s = ， 0.01p = 。 

4.4.2 仿真数值分析 

在电力系统中，电压幅值和相角是描述电力系统状态的重要参数。通过对

电压幅值和相角状态的估计，该方法能够及时发现并处理电力系统中的异常情

况，提升电力系统的稳定性和可靠性。其次，它还可以用于电力系统的故障诊

断和故障定位。通过对电压幅值和相角状态的估计，可以判断电力系统中故障

的类型和位置，为故障处理提供指导。 

为了避免偶然性对仿真实验的影响，实验分别在两个电力系统中进行，以

更好地确定仿真实验的准确性。对在 SCADA 的时间尺度上进行状态估计算法

(传统 SE)与本章提出的基于 KLA 数据融合状态估计算法(融合 SE)进行了对比，

图 4-5 和图 4-6 分别显示了在 IEEE-14 总线系统中的节点 8 和 IEEE-30 总线系统

中的节点 28 上，传统估计器和融合估计器在单一节点上的状态估计结果图，重

点展示了估计器在迭代计算过程中的每一时刻的状态估计结果。 

根据潮流计算，IEEE-14 系统中 8 号节点的真实电压幅值应为 1.610p.u.。在

迭代过程中，该值作为基准来比较传统估计器和融合估计器的性能。从图 4-5可

以看出，在 80 秒仿真周期内，传统估计器的电压幅值的估计值波动较大，而基

于 KLA 数据融合的融合估计器的波动则明显小于传统的状态估计器。在 25t s=

时，传统 SE 偏离真实值最大，误差达到 pmu 0.045p.u.V = ，而融合估计器的同
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期误差仅为
Fusion 0.012p.u.V = 。图 4-6 显示，在 IEEE-30 节点系统中，传统 SE

在 10st = 至 30st = 期间，因 SCADA 噪声干扰出现周期性波动(峰值误差

PMU 0.062p.u.V = )，而融合估计器通过 KL散度动态调整权重，将同期误差限制

在
Fusion 0.018p.u.V = 以内。 

 

图 4-5 IEEE-14 总线系统 8 号节点融合前后电压幅值 

 

图 4-6 IEEE-30 总线 28 号节点融合前后电压幅值 
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图 4-7 同一时刻 IEEE-14 总线各个节点电压幅值状态估计结果 

 

图 4-8 同一时刻 IEEE-30 总线各个节点的电压幅值状态估计结果 

本次仿真的时间周期为 80T s= ，且 14 节点系统和 30 节点系统的节点数过

多，在仿真的过程中随机选择节点数进行展示。这样做是为了展示在滤波过程

中，融合估计器在不同时间段内的性能优于单个估计器，因此节点的选择并不

具有任何特定意义。在 IEEE-14 系统中，选择 1 到 14 号节点中的任何一个。然

而，在 IEEE-30 系统中，为了更好地区别于 IEEE-14 节点系统，本章从 15 到 30

号节点中进行了随机选择，当然其他节点也表现出类似的良好性能，如图 4-7和
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图 4-8 所示。 

 

图 4-9 同一时刻 IEEE-14 总线各个节点电压相角状态估计结果 

同时，为了更好的突出融合估计器的性能优势，对同一时刻内的电压相角

进行了比对(如图 4-9 和图 4-10 所示)，可以明显看出，在 KLA 算法加成下，在

同一时刻内，融合估计器对于各个节点的相角估计精度要优于传统估计器。 

 

图 4-10 同一时刻 IEEE-30 总线的各个节点电压相角状态估计结果 
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图 4-11 IEEE-14 系统均方根误差（RMSE） 

 

图 4-12 IEEE-30 系统均方根误差（RMSE） 

RMSE 是一种常用的性能评估指标，用于衡量估计值与实际值之间的偏差。

在本节中，RMSE 代表了估计电压状态与实际值之间的差异，通过计算预测值

与真实值之间平方差的平均值的平方根来得出。该指标衡量了预测值与实际值

之间的偏离程度，特别对数据集中的异常值敏感，较小的 RMSE 值表示估计器

的性能更好，因为它意味着估计值与实际值之间的差距较小： 
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 ( )
2

1

1
ˆ

m

i i

i

RMSE x x
m =

= −  (4.45) 

其中，m表示总的母线数。仿真中使用了 IEEE-14 和 IEEE-30 母线系统，

因此 14m = 或 30m = 。 i表示母线编号，即 1i m 。 ˆ
ix 和 ix 分别表示电压的估

计值和实际值。需要注意的是，此处计算的 RMSE 与所有节点的幅度相关，并

展示了在 80 秒仿真期间的变化情况。 

图 4-11 和图 4-12 分别展示了传统状态估计器和融合估计器在 IEEE-14 和

IEEE-30 节点系统中的均方根误差值。从图中可以观察到，无论是在 14 节点系

统还是 30 节点系统中，融合估计器的整体均方根误差始终小于传统估计。这表

明，在状态估计过程中，提出的融合估计器所得到的状态估计结果与真实值之

间的偏差较小。 

表 4-3 IEEE-14 系统各个节点的电压幅值估计误差平均值 

节点 SE-SCADA 传统 SE 融合 SE 

1 27.60 10−  
35.33 10−  

33.31 10−  

2 27.83 10−  
34.00 10−  

32.7 10−  

3 20.49 10−  
33.2 10−  

30.58 10−  

4 21.32 10−  
35.9 10−  

30.51 10−  

5 20.79 10−  
35.3 10−  

31.38 10−  

6 25.59 10−  
31.12 10−  

30.35 10−  

7 24.00 10−  
35.10 10−  

33.8 10−  

8 23.86 10−  
39.1 10−  

35.7 10−  

9 23.55 10−  
21.13 10−  

33.5 10−  

10 28.67 10−  
21.35 10−  

34.35 10−  

11 26.81 10−  
35.14 10−  

32.05 10−  

12 25.08 10−  
31.51 10−  

31.1 10−  

13 21.10 10−  
31.85 10−  

31.2 10−  

14 22.28 10−  
38.6 10−  

31.89 10−  
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表 4-4 不同节点系统中算法的平均计算时间(秒) 

算法 IEEE-14 节点 IEEE-30 节点 

传统 SE 21.86 10−  
24.87 10−  

融合 SE 23.72 10−  
28.13 10−  

表 4-4 表示了本章算法和传统状态估计算法在 IEEE-14 节点系统和 IEEE-30

节点系统中的平均计算时间，相比较传统状态估计算法，本章提出的算法虽然

在计算时间上略有增加，但是本章算法的到状态值相比于传统状态估计算法拥

有着更高的精度，这对电网的稳定运行是十分关键的，因此证明了本章算法具

有一定的有效性。 

4.5 本章小结 

本章针对 PMU 和 SCADA 采样速率比不成整数的情况下，通过集中收取某

一时刻内的全部 SCADA 和 PMU 测量值，利用 KLA 散度求得的新分布建立观

测方程，然后通过信息滤波的方式求得融合状态估计值，解决了第三章算法在

部分场景下无法应用的问题，并通过仿真实验验证了算法的有效性。 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 总结 

作为智能电网实时监控体系的核心组件，状态估计技术通过多数据融合与

建模，实现了电网运行状态的高精度动态感知。该技术不仅是能量管理系统的

智能化核心模块，更是构建新型电力系统安全防御体系的关键技术支撑。随着

广域测量技术的突破性进展，PMU 依托北斗/GNSS 授时技术实现精确同步精度，

为状态估计提供高精度的数据。虽然完全依赖 PMU 数据可以实现线性状态估计

并显著缩短计算时间，但在若短期内全面实现这一转变仍面临较大挑战。这一

挑战在于大多数电力系统对 SCADA系统的长期依赖，企业对 SCADA基础设施

进行了大量投资，现有的 SCADA 系统在电力系统中运行稳定，没有重大问题

或缺陷。因此，全面更换将导致严重的经济损失。PMU 和传统的 SCADA 系统

将在电网内共存。这就产生了一个复杂的场景，需要通过不同采样率的传感器

阵列来监测系统状态。本文针对电力系统混合状态估计问题，详细介绍了电力

系统状态估计的原理和多传感器数据融合的结构，对于二者采样速率的差异，

本文提出两种不同情况下的电力系统状态估计方法，主要研究内容如下： 

(1) 阐述了电力系统状态估计的基本理论，包括交流模型的详细讨论。同

时，分别介绍了多传感器数据融合的三种方法，以及每一种方法适应的场景。

接着，文中深入探讨了 PMU和 SCADA二者的数据差异性，分别对它们的成分

差异、采样频率差异进行了介绍。 

(2) 提出了一种基于 Holt-EKF的状态估计方法。在假设 PMU和 SCADA采

样率比为正整数的情况下，利用滑动窗口的方法实现了 PMU数据与 SCADA数

据在时间尺度上的对齐，在传统扩展卡尔曼滤波框架中引入自适应 Holt 平滑参

数，从而提高了状态预测的精度，并利用改进后的扩展卡尔曼滤波对窗口内

SCADA 非采样时刻的状态值进行预测。最后，采用最小均方误差（MMSE）

加权融合方法，对窗口内已经实现时间对齐的状态估计数据进行加权融合，得

到最终的融合估计结果。 

(3) 针对采样率比非整数的情况，本文进一步提出了基于 KLA 数据融合的



安徽工程大学硕士学位论文 

 

65 

 

状态估计方法。该方法通过在一定时间段内对 PMU与 SCADA观测数据进行归

纳，利用 KLA 求得最能反映数据集合特征的概率分布，并基于该分布构建相

应的观测方程，再通过信息滤波技术实现数据融合，最终获得融合后的状态估

计值。仿真实验结果表明，所提出的两种数据融合方法在不同采样条件下均能

有效缓解数据采样不匹配问题，提高电力系统状态估计的精度和鲁棒性。 

5.2 展望 

本文针对电力系统混合状态估计的问题，提出一种基于 PMU 量测和

SCADA 量测数据融合的策略，重点解决数据融合中两种不同量测数据的差异性

问题。尽管已获得一定成果，但仍存在不足，有待进一步改进，如： 

(1) 本文中的研究假设 PMU 和 SCADA 的噪声服从高斯分布，但是在实际

作业过程中，电网里可能存在非高斯噪声（如脉冲干扰、重尾分布噪声等），在

这种非高斯分布的噪声环境下，传统卡尔曼滤波的线性化方法可能失效。若在

非高斯噪声的环境进行状态估计，针对上述问题，可以研究基于 H滤波或者

容积卡尔曼滤波(CKF)的非线性估计方法，提升算法对非高斯噪声的鲁棒性，

并且结合自适应阈值策略，对异常噪声进行动态检测与抑制。 

(2) 本文是在 IEEE 标准节点系统中进行的，然而随着可再生能源渗透率提

高，电力系统的动态特性更加复杂，诸如太阳能和风能的广泛部署，迫切需要

深入探究如何更有效地将这些可再生能源资源整合到智能电网中。这一探究需

解决新能源出力强随机性与传统模型刚性之间的矛盾,可以构建风光储联合模型，

结合深度学习算法研究数据-物理融合驱动方法，解决新能源随机性对状态估计

的影响。 

（3）本文的研究基于仿真环境，后续条件允许的情况下需通过硬件实验验

证算法的工程适用性，可以根据 RT-LAB 等平台构建硬件在环测试系统，模拟

实际 PMU/SCADA 通信链路，验证算法在数据丢包、时钟不同步等非理想场景

下的鲁棒性，结合实际电网试点应用，可以选择在微电网系统或者工业园区中

部署融合估计系统，收集运行数据并迭代优化算法，开发可视化监控界面，辅

助调度人员实时决策。  
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