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基于 Koopman 算子与卡尔曼滤波的同步发电机动态状态估计 
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摘要：动态状态估计是监测同步发电机动态行为的重要手段，准确的动态状态估计结果对于指导电力系统安全运

行与高效控制具有重要意义。从数据驱动的角度出发，提出了基于 Koopman 算子与卡尔曼滤波的同步发电机动态

状态估计方法。该方法首先利用汉克尔动态模态分解算法从发电机动态响应数据中提取 Koopman 算子，进而以提

取的 Koopman 算子为基础构建同步发电机状态空间模型，并利用卡尔曼滤波对同步发电机状态变量进行动态估计。该

方法无须事先构建发电机模型及参数，实现了完全数据驱动的动态状态估计。仿真实验结果表明，在发电机模型

及参数失配的情况下该方法估计精度明显高于传统以模型为基础的估计结果，具有较好的自适应性和鲁棒性。 
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Dynamic state estimation for a synchronous generator based on the Koopman operator and Kalman filter 
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Abstract: Dynamic state estimation is an important means of monitoring the dynamic behavior of synchronous generators, 

and accurate results are important for guiding safe operation and efficient control of power systems. From a data-driven 

perspective, this paper proposes a method for estimating the dynamic state of synchronous generators based on the 

Koopman operator and Kalman filter. The method first extracts the Koopman operator from synchronous generator 

dynamic response data using the Hankel dynamic mode decomposition algorithm, and then constructs a state space model 

of the synchronous generators based on the extracted Koopman operator. The state variables of synchronous generators 

are dynamically estimated by Kalman filter. The algorithm does not require prior construction of generator models or 

parameters and achieves fully data-driven dynamic state estimation. Simulation results show that this algorithm has good 

adaptability and robustness and exhibits significantly higher accuracy than traditional model-based estimation results 

using mismatched generator models and parameters. 
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decomposition 

0  引言 

新型电力系统是新型能源供给体系的重要组成

和实现“双碳”目标的核心载体。相比于同步发电

机主导的传统电力系统，新型电力系统惯量低、阻

尼弱、抗扰能力差、调节特性弱、受扰后动态过程 

 

基金项目：国家电网有限公司总部科技项目资助(5108- 
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复杂[1-4]，对系统及元件动态轨迹跟踪能力提出了更

高的要求。具有数据同步功能的相量测量单元(phasor 
measurement unit, PMU)已应用于电力系统状态估

计[5-7]，为快速准确地跟踪电力系统复杂动态过程

(如同步发电机机电暂态)提供了可靠的数据平台。

近年来，以 PMU 为数据平台的同步发电机动态状

态估计研究受到了国内外学者的广泛关注。动态状

态估计亦称滤波，本质是利用实际量测对系统模型

的预测值进行修正，因此，同步发电机动态模型(含
参数)和高性能滤波算法是实现同步发电机高精度
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动态状态估计的两个关键。目前基于物理模型的状

态估计方法仍是主流[8]，重点关注高性能滤波算法

的应用以及量测数据噪声的处理[9-10]。动态状态估

计中常用的典型滤波算法主要有卡尔曼滤波(Kalman 
filtering, KF)、拓展卡尔曼滤波(extended Kalman filter, 
EKF)、无迹卡尔曼滤波 (unscented Kalman filter, 
UKF)、容积卡尔曼滤波(cubage Kalman filter, CKF)
以及粒子滤波(particle filter, PF)。 

文献[11]针对 EKF 线性化精度不足的问题，通

过插值降低线性化过程的误差。UKF、CKF 常存在

噪声协方差矩阵非正定导致的滤波失败问题，文献

[12-13]引入平方根滤波分别对其进行改进，增强了

数值稳定性。文献[14]在 UKF 中加入异常数据修正

环节，通过修正系数来降低异常数据的影响。文献

[15]在 CKF中采用隐式梯形积分雅克比矩阵重用策

略辨识并修正不良数据，提升了滤波鲁棒性。文献

[16]采用 Sage-Husa 噪声统计估值器对系统噪声实时

估计，提出了一种自适应 UKF，取得了较好的结果。

针对测量中的异常值与非高斯噪声，文献[17]基于

广义最大似然估计改进 UKF，提升了估计的精度与

效率。文献[18]在测量存在异常数据时使用基于指

数平滑的状态量预报代替状态方程的预测值，以提

升估计过程中 CKF 的鲁棒性。PF 以最大后验概率

为准则，能够直接处理非线性问题，文献[19-20]提

出了基于 PF 的同步发电机动态状态估计方法。此

外，基于渐消因子[21]、L∞
[22]等理论的改进型滤波方

法也已被用于同步发电机动态状态估计中。对高性

能滤波算法的研究仍在不断进行。 

准确的同步发电机模型及参数是对同步发电

机进行动态状态估计的另一个关键问题。由于滤波

算法自身无法处理发电机模型阶数不匹配及参数不

精确的问题，目前对于动态状态估计的研究多数是

在默认发电机模型及其参数精确性满足要求的基础

上开展的，但研究表明，特别是现有同步发电机模

型参数精度仍有待提高。文献[23]利用从动态响应

数据中提取的状态空间模型实现了同步发电机动态

状态估计，为基于数据驱动方法开展动态状态估计

提供了新的思路。 

1   基于卡尔曼滤波的动态状态估计 

1.1 同步发电机状态空间模型 

同步发电机状态空间模型是动态状态估计的

基础。综合考虑模型的精细程度与计算复杂度，选

取同步发电机四阶状态方程建立状态空间模型。 

同步发电机四阶状态方程如式(1)所示。 
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式中： 为功角，rad； 为转速，p.u.， 0 为转速

初值； mT 、 eT 分别为机械转矩和电磁转矩；D为阻

尼系数； jT 为转子惯性时间常数，且 j 2T H ，其中

H 为惯性常数； 0dT  、 0qT  分别为 d轴和 q轴开路时

间常数； dX 、 qX 分别为 d轴和 q轴暂态电抗； dX 、

qX 分别为 d轴和 q轴同步电抗； fdE 为励磁电动势；

dE 、 qE 分别为 d轴和 q轴暂态电动势； dI 、 qI 分

别为定子 d轴和 q轴电流。 
实践中， 的变化量很小，标幺值几乎保持为

1。因此对于机械功率 mP 和电磁功率 eP ，根据

m m /T P  及 e e /T P  ，取标幺值时可以不区分转

矩和功率。 
根据式(1)，系统状态量为 

T[ ]q dE E   x             (2) 

控制量 u和量测量 y为 
T
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式中： RI 、 LI 分别为定子 R轴和 L轴电流； Re 、 Le

分别为定子 R轴和 L轴电动势。 dI 、 qI 可由 RI 、 LI

和状态量表示， Re 、 Le 可由状态量和常数表示。 

基于上述分析，可建立同步发电机的状态空间

模型。考虑到系统实际测量的离散性与存在的噪

声，应取系统的离散型非线性状态空间模型如式(4)
所示。 
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式中： kq 代表过程噪声； kr 代表量测噪声； d ( )f  、

d ( )h  为差分方程。 

1.2 基于卡尔曼滤波的动态状态估计流程 

卡尔曼滤波及其拓展是动态状态估计中的常用

方法，其基本思想是利用数据的冗余度来提高所估

计状态的精度，即将不同的不精确数据进行最优结
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合来获得更精确的数值。卡尔曼滤波首先利用上一

时刻的状态值和状态方程获取当前时刻状态的预测

值，再根据量测方程和当前量测值修正预测值，得

到更精确的结果。这一过程可归纳为状态预测步和

状态滤波步。 
1) 状态预测步 
利用 k时刻的状态计算状态的一步预测值，如

式(5)所示。 

1| | 1
ˆ
k k k k k  x Fx Bu           (5) 

式中：F为状态矩阵； B为控制矩阵。 
同时按式(6)更新协方差阵 P 。 

1| | 1k k k k k k k  P F P F Q          (6) 

式中，Q为过程噪声协方差矩阵。 

式(5)、式(6)完成了状态在时间上的更新。 
2) 状态滤波步 

1|
ˆ
k kx 并不是准确值，接下来利用量测值对这一

预测值进行修正，得到滤波值，即状态的最优估计。 
按式(7)计算卡尔曼增益。 

 T T 1
1 1| 1| 1( )k k k k k k k k k


    S P H H P H R      (7) 

式中： 1kS 为卡尔曼增益矩阵；H 为量测矩阵；R

为量测噪声协方差矩阵。 
按式(8)更新状态量。 

 1| 1 1| 1 1 1|
ˆ ˆ ˆ( )k k k k k k k k       x x S y Hx      (8) 

按式(9)修正协方差矩阵。 

 1| 1 1 1 1|( )k k k k k k    P I S H P         (9) 

式中， I 为单位矩阵。 

重复式(5)—式(9)就完成了卡尔曼滤波的一次

迭代。上述计算流程需要获取系统的状态矩阵和量

测矩阵，只适用于线性系统。在同步发电机动态状

态估计中，通常以上述流程为基础对卡尔曼滤波进

行改进，使其能够处理式(4)所示的非线性状态空间

模型，如 EKF、UKF 等都是基于处理非线性而得到

的改进方法。 
卡尔曼滤波类算法进行动态状态估计时具有计

算速度快、所需内存小等优点，在噪声统计特性已知、

建模准确无误的条件下能够取得较好的估计结果。 

2   基于 Koopman 算子的同步发电机状态空

间建模 

同步发电机状态空间模型及参数的准确性直接

影响动态状态估计结果。传统基于同步发电机物理

特性的建模方法所构建的二阶、三阶、四阶、五阶

及六阶模型在多机系统中的精度仍难以保证。同时，

精确的模型参数获取同样困难。数据驱动的状态空

间建模方法有效避免了上述问题。 
2.1 Koopman 理论 

Koopman 理论能够利用数据分析非线性系统，

而不依赖任何模型信息，为非线性系统的研究带来

了新思路。 
考虑某离散动力学系统，如式(10)所示。 

 1( )t tg x x               (10) 

式中： tx 为动力系统在 t 时刻的 n 维状态向量，

t Mx ，其中M 为状态空间， nM  ； g为描述

系统演化的非线性函数，作用于系统状态。 
设 Koopman 算子为，它是一个线性且高维

(甚至无限维)的算子，并直接作用于状态空间中的

观测函数 z，其性质如下： 
( ) ( ( ))t tgz x z x             (11) 

由于是一个线性算子，通过其谱分解可以分

析系统的特征。 
 ( ) ( ), 1, 2,i t i i t i   x x       (12) 

式 中 ： ( )i  为 Koopman 本 征 函 数 (Koopman 

eigenfunction, KEF)； i 为 Koopman 本征值(Koopman 

eigenvalues, KE)。 
在上述分析的基础上，可基于 Koopman 理论将

系统线性化，函数 g可重构为 

0 0
1 1

( ) ( )( ) ( )t t
t k k k k k

k k
  

 

 
  z x v x v x    (13) 

式中： kv 为 Koopman 模态(Koopman mode, KM)，

是一组在演化中保持不变的系数； 0x 为 x的初值。 

综上所述，根据式(13)，系统的演化被转换为

由 Koopman 模态控制的线性演化，求出后就可

以将非线性系统线性化，并得出全局线性化的显式

表达式。 
2.2 数据驱动的同步发电机状态空间模型 

Koopman 算子理论的一大优越性在于其数据

驱动特性，在工程上可从数据中提取 Koopman 算子

 的有限维近似。动态模态分解(dynamic mode 
decomposition, DMD)算法是常用的从数据中提取

Koopman 算子近似的方法，已经得到了广泛应用。

然而，DMD 在系统动态较复杂或数据中噪声较大

等场景的分析结果可能会出现较大的误差，进而影

响后续分析的准确度。 
Hankel-DMD 是 DMD 的一种改进方法，该方

法在DMD的基础上利用Koopman算子和延时嵌入

的关系来构造 Koopman 算子的近似，将 Hankel 阵
应用在 DMD 中，从而能够更充分地捕获数据中的

信息，提高所求 Koopman 算子的精度[24-25]。 
假设系统进行了 m次测量采样，并构成数据序
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列，如式(14)所示。 

1 2[ , , , ]m X x x x           (14) 

可基于系统的测量构成 Hankel 矩阵[26-27]，如式

(15)和式(16)所示。 
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式中， ( )
1 2,p p np m p X X 。 

基于构造的数据矩阵可进一步利用 DMD 求取

Koopman 算子的近似，并将非线性系统重构为线性

系统。 
通过式(15)和式(16)可求 Koopman 算子的近

似，如式(17)所示。 
†

2 1( )p pK X X             (17) 

式中： K 为所求 Koopman 算子的近似；† 表示摩

尔-彭罗斯逆。 

接下来对 K 进行特征值分解，如式(18)所示。 

 ( ) ( ), 1,2,i t i i t i  Kw x w x       (18) 

式中： 为近似的 Koopman 本征值， i 代表其第 i

个量；w为近似的Koopman 模态， iw 代表其第 i个量。 

最后求 Koopman 本征函数的近似，其表达式如

式(19)所示。 
1( )k k
d x Z X             (19) 

式中： Z 为 Κ 的特征矩阵； d 为近似的 Koopman

本征函数； kX 为 1
pX 的第 k列。 

式(15)—式(19)从数据中提取了 Koopman 算子

的有限维近似及其对应的本征值、本征函数及模态，

体现了数据驱动的特性，其结果可用于对系统动态

的进一步分析。 

在利用Hankel-DMD完成对Koopman算子提取

的基础上，可基于 Koopman 理论构建同步发电机的

线性状态空间方程。 

根据式(13)给出的线性化方法，同步发电机的

状态量可按同样方法重构，如式(20)所示。 

1: , 0 1: , 0
1 1

( )( ) ( )
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t t
t n k k n k k k

k k
d d

 

 
  x w Κ x w x   (20) 

式中： 1: ,n kw 为 kw 的前 n个元素； 0( )kd x 为 0( )d x 的

第 k个元素；q为重构维数，np为其值； t
k 代表 

的第 k个量的乘方。 
式(20)中系统演化为  控制的线性演化。此表

达式虽然为线性但还不能直接用于状态估计，需将

其转换为状态空间模型的形式。 
经过推导与整理，式(20)可转换为矩阵表示的

线性形式： 

11
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[ ]

W
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式(21)和式(22)中的 D、U及W 矩阵中的各元

素均已求出，且它们表述了系统的线性演化过程。 
此时非线性系统的演化被转化为线性状态方

程的形式，得到了基于 Koopman 算子线性状态空间

模型，如式(23)所示。 

1

1 1

( ) ( )

( )
t t

t t



 


 

D x UD x

x WD x
          (23) 

对于式(4)描述的非线性同步发电机状态空间

模型，将其转化为式(23)所描述的形式就实现了状

态方程的线性化，得到了动态状态估计中的线性状

态空间模型，并可以应用线性系统中卡尔曼滤波等

相关方法完成动态状态估计。 
本文基于 Koopman 理论的同步发电机动态状

态估计流程如图 1 所示。 

 
图 1 本文方法流程 

Fig. 1 Flow chart of the proposed method 

3   仿真计算与分析 

为量化比较各算法在同步发电机动态状态估计中

的性能差异，引入均方根误差(root mean squared error, 
RMSE) RMSEe 作为性能指标，其表达式如式(24)所示。 
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 2
RMSE

1

1
ˆ( )
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i i
k k

k

e x x
N 

           (24) 

式中：N为所估计的状态量采样点数； i
kx 为真实值；

ˆ ikx 为估计值；i表示状态量的第 i个分量。 

3.1 噪声协方差矩阵参数的选择 

建立同步发电机的状态空间方程后，需设置

Q、 R及 P 的取值以完成动态状态估计。 

式(17)求出了 Koopman 算子的近似值，并根据

式(20)—式(22)将原系统转化为线性，得到了式(23)
所示的线性状态空间模型。但这一过程并不是绝对

精确的，从无限维到有限维近似必然会产生截断误

差，这些误差会在滤波中产生一定的影响。 
在原始状态方程中，根据文献[28]，Q的对角

元素取状态量最大变化的 10%的平方。 
R的取值与实际测量中的误差相关，测量时

的标准差取 2°， 的标准差取 103[18]， dE、 qE的

标准差取 103。 
则量测噪声协方差矩阵为 
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R       (25) 

而在式(23)中，Q可视为一个调谐参数[29]，通

过调整Q获得期望的渐近卡尔曼滤波器性能，Q的

对角元素取值为 610 。对于 R，由于引入截断误差，

在基于所建立的线性状态方程进行估计时，R阵数

据可取一个比原 R阵更大的数值。 
对于 P ，在线性状态方程中，其初始值取值如

式(26)所示。 
†h

0 0
†T( ) ( )P W P W           (26) 

式中： h
0P 为线性状态空间模型中 P 的初值； 0P 为

原非线性系统 P 的初值。 
值得注意的是，本研究重点关注状态量 的动

态过程，因此，在利用 Hankel-DMD 提取发电机状

态空间模型时所需要测量的状态量主要是发电机的

功角 和转速。 
3.2 同步发电机模型参数异常环境下的性能验证 

以 WSCC 3 机 9 节点系统为例测试所提方法的

性能。系统节点图如图 2 所示。 

选取同步发电机 G1、G2 为估计对象，G3 为参

考机组，仿真时所有同步发电机均采用二阶经典模

型，系统频率为 60 Hz。设仿真开始 0.1 s 后线路 5

与线路 7 所在的母线发生三相短路故障，并分别在 

 

图 2 WSCC 3 机 9 节点系统 

Fig. 2 WSCC 3-machine 9-bus system 

0.05 s 和 0.1 s 后在近端和远端清除故障。利用电力

系统工具箱(power system toolbox, PST)进行仿真，

以仿真值作为真实值，并在仿真值的基础上叠加正

态分布量测噪声作为测量值。在故障清除后进行动

态状态估计，共估计 409 个周波。 

假设估计过程中同步发电机状态空间方程中参

数D出现+10%误差，H 出现-10%的误差，并在此

发电机模型参数异常的条件下使用所提出的方法与

平方根无迹卡尔曼滤波(square root unscented kalman 

filter, SRUKF)进行动态状态估计，将结果进行对比，

分析性能的差异。 

图 3、图 4 为估计过程中两台同步发电机功角

的真实值、测量值、本文所提方法估计值和 SRUKF 
估计值的对比图。 

从图 3 和图 4 中可以看出，在估计过程中，随

着估计的进行，由于同步发电机参数的误差，

SRUKF 的滤波曲线与真实值出现了偏离，无法准确

反映系统状态的变化。而本文所提方法通过测量数

据构建系统状态空间方程，避免了参数异常而引入

的误差，能够追踪系统状态的变化，有效滤除测量

值中的噪声。 

 
图 3 WSCC 3 机 9 节点系统 G1 功角 

Fig. 3 Power angle of G1 in WSCC 3-machine 9-bus system 
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图 4 WSCC 3 机 9 节点系统 G2 功角 

Fig. 4 Power angle of G2 in WSCC 3-machine 9-bus system 

为了量化评估估计结果，表 1 给出了估计结果

的 RMSEe 指标。本文方法的 RMSEe 值小于 SRUKF，进

一步说明其优势。 
表 1 WSCC 3 机 9 节点系统 eRMSE 

Table 1 The eRMSE of WSCC 3-machine 9-bus system 

状态量 算法 eRMSE 

G1 功角 
本文方法 

SRUKF 

0.0097        

0.0148 

G2 功角 
本文方法 

SRUKF 

0.0088        

0.0203 

为进一步量化本文方法的性能，对 G1 和 G2
的估计值与真实值的误差进行统计分析，如图 5 所

示。通过分析估计误差的概率密度可知，本文提出

方法的估计误差分布呈现明显的尖峰，且峰值在 0
附近，即误差集中于 0 附近，说明估计精度较高。

而 SRUKF 的估计误差的分布尖峰不够明显，整体

的分布也不对称，误差远离 0 处仍有大量分布，这

再一次说明 SRUKF 的估计结果出现了显著偏差，

本文所提方法具有更好的性能。 

 

图 5 WSCC 3 机 9 节点系统 G1、G2 功角估计误差分析 

Fig. 5 Power angle estimation error analysis of G1 and G2 

in WSCC 3-machine 9-bus system 

3.3 同步发电机模型阶数不匹配环境下性能验证 

如前文所述，根据考虑的物理量的不同，同步

发电机的模型可分为二阶、四阶模型以及更复杂的

高阶模型。但随着模型复杂程度的增加，模型中所

包含的各种参数也随之增加，数学上的求解也更为困

难，采用更高阶的模型未必能取得更高的精度。下面

以 IEEE10 机 39 节点系统为例(如图 6 所示)，论证

估计时所取模型阶数不匹配场景下所提方法的优势。 

 

图 6 IEEE10 机 39 节点系统 

Fig. 6 IEEE10-machine 39-bus system 

采用 PST 进行仿真，仿真开始 0.1 s 后线路 3
与线路 4 所在的母线发生三相短路故障，并分别在

0.05 s 和 0.1 s 后在近端和远端清除故障。同步发电

机 G10 为参考机组，G1—G9 为估计对象。仿真时

所有同步发电机均采用四阶模型，系统频率、真实

值及测量值的定义与选取等与 3.2 节相同。 
为验证模型阶数不匹配场景下所提出方法的

性能，在 IEEE10 机 39 节点系统中使用同步发电机

二阶状态空间模型，采用 SRUKF 进行动态状态估

计，并将估计结果与本文方法进行比较。图 7、图 8
展示了部分所估计同步发电机功角的真实值、测量

值、本文方法估计值和 SRUKF 估计值的对比。 
由于 SRUKF 方法采用同步发电机二阶模型进

行估计，完全忽略同步发电机绕组磁链方程对 的

影响，估计过程中结果出现了较大的误差。 

图 7、图 8 结果显示，在估计过程中，滤波的

整体波形与真实值之间偏离明显，并且这种偏离在

估计的过程中有增大的趋势，进一步说明此时

SRUKF 已经不能准确追踪系统状态的变化，难以对

同步发电机功角进行准确的估计。而所提方法基于

Koopman 理论从测量数据中提取系统的动态信息，

建立基于数据的状态空间模型，能够避免模型不准

确引入的误差，精度相比基于模型的 SRUKF 方法

有很大的改善，能够显著降低测量值中的噪声，反

映系统真实状态。 
计算估计结果的 RMSEe 指标，结果如表 2 所示。

可知所有同步发电机功角的 RMSEe 值均有显著下降，

平均下降幅度为 62.8%。基于 RMSEe 的量化分析结果
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证明了所提方法的有效性。 

 
图 7 IEEE10 机 39 节点系统 G1 功角 

Fig. 7 Power angle of G1 in IEEE10-machine 39-bus system 

 
图 8 IEEE10 机 39 节点系统 G4 功角 

Fig. 8 Power angle of G4 in IEEE10-machine 39-bus system 

表 2 IEEE10 机 39 节点系统 eRMSE 

Table 2 The eRMSE of IEEE10-machine 39-bus system 

状态量 算法 eRMSE 

G1 功角 
本文方法 

SRUKF 

0.0130 

0.0487 

G2 功角 
本文方法 

SRUKF 

0.0160 

0.0287 

G3 功角 
本文方法 

SRUKF 

0.0131 

0.0169 

G4 功角 
本文方法 

SRUKF 

0.0125 

0.0435 

G5 功角 
本文方法 

SRUKF 

0.0173 

0.0361 

G6 功角 
本文方法 

SRUKF 

0.0109 

0.0256 

G7 功角 
本文方法 

SRUKF 

0.0135 

0.0454 

G8 功角 
本文方法 

SRUKF 

0.0131 

0.0238 

G9 功角 
本文方法 

SRUKF 

0.0138 

0.0628 

同样对估计误差的分布进行统计分析。由图 9
可知，此时 SRUKF 的估计误差的分布出现了峰值

不在 0 附近的尖峰，而本文所提方法的估计误差呈

现尖峰薄尾状态。这说明此时 SRUKF 的估计是有

偏估计且偏离的程度较大，而本文所提方法仍具有

较高精度。对估计误差的分析更加充分地证明了本

文方法的有效性。 

 

图 9 IEEE10 机 39 节点系统 G1、G4 功角估计误差分析 

Fig. 9 Power angle estimation error analysis of G1 and G4 

in IEEE10-machine 39-bus system 

4   结论 

针对动态状态估计过程可能出现的同步发电机

模型阶数不匹配及参数不精确的问题，本文提出了

基于 Koopman 算子与卡尔曼滤波相结合的数据驱

动型动态状态估计方法，有效解决了同步发电机模

型阶数不匹配及参数不精确导致的动态状态估计结

果误差大的问题。仿真与测试结果表明： 
1) Hankel-DMD 方法能够从有限数据中准确提

取 Koopman 算子，且对量测噪声具有很强的鲁棒性； 
2) 基于 Koopman 算子构造的同步发电机状态

空间模型能够正确反映同步发电机的动态特性，具

有集稳定预测与控制于一体的系统性框架潜能； 
3) 本文提出的方法可以在同步发电机模型参

数不精确及模型阶数不匹配的情况下完成动态状态

估计。 
本文在滤波估计过程中采用的是传统卡尔曼滤

波算法，如何结合更先进的滤波估计方法是下一步

亟需开展的工作。 
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