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基于强跟踪卡尔曼算法的油色谱数据滤波

变压器油色谱的在线监测技术在实际中广泛应用，然

而，在变压器运行及油色谱数据测量过程中，各种随机因素

的存在都可能引入误差，导致油色谱数据的不准确，从而影

响监测系统的正确判断。提出建立变压器油色谱的强跟踪

卡尔曼滤波（Strong Tracking Extended Kalman Filter，
STEKF）模型，不仅能够给出更为准确的油色谱数据以及

预测未来的运行状态，还具有较强的鲁棒性和突变状态跟踪

能力。
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电力变压器是电力系统中最基本也

是最重要的输变电设备，其运行状态直

接关系到系统的安全与稳定。统计结果

显示，变压器是电力系统中发生事故最

多的设备之一，因此实现对变压器状态

的实时监测尤为重要。

变压器油色谱的在线监测系统通过

油中溶解气体分析技术（Dissolved Gas 

Analysis，DGA）获得变压器油色谱数

据 [1-2]。DGA利用变压器绝缘材料的产

气特点，基于油中溶解气体组分与内部

故障类型、故障性质和故障程度的对应

关系，采用气相色谱仪分析溶解于油中

的气体，根据气体的组成和各种气体的

含量判断变压器内部有无异常情况，诊

断其故障类型、部位、严重程度和发

展趋势 [3 -5 ]。对判断变压器内部故障有

价值的七种气体分别是氢气（H 2）、

甲烷（C H 4）、乙烷（C 2H 6）、乙烯

（C 2H 4）、乙炔（C 2H 2）、一氧化碳

（CO）和二氧化碳（CO2），统称为特

征气体，把甲烷、乙烷、乙烯和乙炔含

量的总和称为总烃（C1＋C2）。

变压器油色谱分析过程中，从取样

到得出分析结果之间的操作环节较多，

主要包括：油样采集→脱气（气体转

移）→标定（进样）→样品含量分析，

因随机因素的存在，这其中的每个环节

都有可能引入误差，取样阀内存在死

油、取油样时吸入空气、脱气的操作不

当、进样时推针过快或过慢、标定不准

确、进样速度不够、样品漏气导致样品

失真、某些仪器使用前后清洁工作不够彻

底和分析测量过程中存在随机误差等各种

情况都有可能造成油色谱数据的测量误

差，从而影响监测系统的正确判断[6-8]。

本文结合卡尔曼滤波算法进行变压

器油色谱数据的滤波，旨在滤去量测误

差，获得更为准确的油色谱数据，并预测

变压器未来的运行状态。同时，本文进

一步利用强跟踪卡尔曼算法（STEKF）

获得较好的算法鲁棒性和突变状态跟踪

能力。

扩展卡尔曼滤波算法

扩展卡尔曼滤波算法（E x t e n d e d 

Kalman Filter，EKF）已在航空、航海

和电力等国民经济的各个领域得到了非

常广泛的应用，成为控制、信号处理和

通信等领域最基本的工具之一[9-12]。EKF

是研究和应用最多的非线性系统状态估

计的方法之一，是一个最优化自回归数

据处理算法，包括预测和滤波两个主要

过程。预测过程利用时间更新方程建立

对当前状态的先验估计，及时向前推算

当前状态变量和误差协方差，以便为下

一个时间状态构造先验估计值；滤波过
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程则负责反馈，利用测量更新方程在预测过程的

先验估计值及当前测量变量的基础上建立起对当

前状态的改进的后验估计，不断地以“预测－滤

波”的递推方式进行计算[13]。

实际应用中，将物理系统的运行过程看作是

一个状态转换过程[14]，卡尔曼滤波算法假设用n维

空间的向量X∈Rn表示系统状态，同时作以下几个

假设：

1）将物理系统的状态转换过程描述为一个离

散时间的随机过程。

2）系统的状态受到控制输入的影响。

3）系统状态及观测过程都会受到随机噪声的

影响。

4）系统的状态是非直接可观测的。

在此假设的前提下，定义系统的状态变量

X∈Rn，系统控制输入Uk，系统过程激励噪声Wk，

则有系统的状态随机微分方程

Xk = AXk!1 + BUk +Wk                （1）

定义观测变量Zk∈Rn，观测噪声Vk，则有量测

方程

Zk = HXk +Vk                      （2）

假设Wk、Vk是相互独立且正态分布的白色噪

声，过程激励噪声协方差矩阵为Q，观测噪声协方

差矩阵为R，即

 E[Wk ]= 0,E[Wk !Wk
T ]=Qk

E[Vk ]= 0,E[Vk !Vk
T ]= Rk

E[Wk !Vk
T ]= 0

式中，A、B和H统称为状态变换矩阵，是状态变

换过程中的调整系数，从建立的系统数学模型中

得到，A和B是系统参数，H是测量系统的参数。

首先，预测下一时刻的系统状态，假设系统

此刻的状态为k时刻，根据系统模型，基于系统前

一时刻即k－1时刻的状态预测k时刻的状态为

Xk|k!1 = AXk!1|k!1 + BUk                  （3）

式中，Xk|k－1是基于k－1时刻的预测结果；Xk－1|k－1

是k－1时刻最优的滤波/估计结果；Uk是k时刻的控

制量，若没有，则Uk＝0。

接下来，更新预测协方差矩阵

Pk|k!1 = APk!1|k!1A
T +Qk                  （4）

式中，Pk|k－1是k时刻的预测协方差矩阵；Pk－1|k－1是

k－1时刻的滤波/估计协方差矩阵。式（3）和式（4）

就是卡尔曼滤波器的预测过程。

有了k时刻的预测结果，再收集k时刻的测量

值，就可以得到k时刻的最优滤波/估计值

Xk|k = Xk|k!1 + Kk (Zk !Hk X k|k!1 )          （5）

Kk称为k时刻的卡尔曼增益矩阵，相当于一个

校正系数，计算公式为

Kk = Pk|k!1Hk
T (HkPk|k!1Hk

T + Rk )
!1         （6）

更新k时刻的滤波/估计协方差矩阵为

Pk|k = (I ! KkHk )Pk|k!1                  （7）
式中，I为单位矩阵，式（5）～式（7）即卡尔曼

滤波的滤波校正过程。

卡尔曼滤波算法（EKF）作为一种数值估计

的优化方法，与应用领域的背景结合性很强。因

此，在利用卡尔曼滤波解决实际问题时，重要的

不仅仅是算法的实现和优化，更重要的是根据物

理系统建立准确的数学模型。

基于卡尔曼滤波的变压器油色谱数据的滤波

与预测，分为预测和滤波两部分。其中，状态变

量Xk∈Rn、观测变量Zk∈Rn均为油色谱数据的气体

值，即七种特征气体值；没有控制变量，Uk＝0；

状态变换矩阵Hk定义为雅克比矩阵；状态变换矩

阵A定义为状态转移矩阵Fk，表示前一时刻的状态

量与当前时刻状态量之间的关系，经皮尔逊相关

性分析后，应用多元线性回归模型获得状态转移

矩阵Fk。皮尔逊相关系数的基本公式为

（8）r =

(x ! x)( y ! y)"
n

(x ! x)2"
n

#
( y ! y)2"
n

式中，|r|＜0.3，表示无相关；0.3≤|r|＜0.5，表示低

度相关；0.5≤|r|＜0.8，表示中度相关；0.8≤|r|＜1

表示高度相关。

综上，变压器油色谱的扩展卡尔曼滤波模型

如下。

（1）预测步

  
（9）

Xk+1|k = Fk X k
Pk+1|k = FkPk|kFk +Qk

!
"
#

$#
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（2）滤波/估计步

（10）

Xk+1|k+1 = Xk+1|k + Kk+1(Zk+1 !Hk+1Xk+1|k )

Kk+1 = Pk+1|k+1Hk+1
T Rk+1

!1

Pk+1|k+1 = (Pk+1|k
!1 +Hk+1

T Rk+1
!1 Hk+1 )

!1

"

#
$$

%
$
$

强跟踪卡尔曼滤波算法（STEKF）

EKF设定的系统模型和观测模型是非线性的，

但为了计算方便，在算法应用时往往将系统模型

线性化，状态转移矩阵Fk和雅可比矩阵Hk就是系

统模型和观测模型线性化的结果，当模型参数与

过程参数存在较大差异时，EKF的滤波准确度会大

大下降，甚至滤波发散；此外，当系统达到平稳

状态时，EKF将丧失对突变状态的跟踪能力。为解

决上述EKF存在的弱点，本文引入周东华教授的强

跟踪滤波算法 （Strong Tracking Filter，STF）[15]的

概念，文献[16]在此基础上应用单重次优渐消因子

实现了对目标的跟踪，为了适应多个状态变量的

要求，采用多通道的思想方法，发展了多重次优

渐消因子的强跟踪卡尔曼滤波算法及相应的改进

算法[17-19]，由于本文的状态变量为七种特征气体，

因此选择多重次优渐消因子的强跟踪卡尔曼滤波

算法（STEKF）。

通常情况下非线性模型均具有模型的不确定

性，即模型与其所描述的非线性系统不能完全匹

配，造成模型不确定性主要原因有以下几个：①

模型简化；②噪声统计特性不准确；③对实际系

统初始状态的统计特性建模不准；④实际系统的

参数发生变动。

模型的不确定性会导致卡尔曼滤波（EKF）算

法的鲁棒性很差，造成估计不准确，甚至滤波发

散等情况。

另外，系统达到平稳状态时，EKF的增益矩阵

Kk＋1将趋于极小值，则EKF将丧失对突变状态的跟

踪能力。因为，若此时系统状态发生突变，预报

残差将随之增大，增益矩阵却仍保持极小值，

不会随着预报残差的增大而增大，则造成滤波

误差。

强追踪卡尔曼滤波理论（STEKF）利用正交

性原理，通过在线调整增益矩阵Kk＋1，使得残差保

持相互正交，实时调整状态预报误差的协方差阵

和相应的增益矩阵，强迫滤波器保持对实际系统

的跟踪。该方法克服了模型的不确定性，具有下

列特点：

1）较强的关于模型不确定性的鲁棒性。

2）较强的关于突变状态的跟踪能力，在系统

达到稳态时，仍能保持对缓变状态和突变状态的

跟踪能力。

3）适当的计算复杂性。

强跟踪滤波算法的思想是利用正交性原理，

通过在线调整增益阵Kk＋1，使得残差保持相互正

交，则可以强迫滤波器保持对实际系统的跟踪。

非线性系统的强跟踪滤波算法有如下结构

Xk+1|k+1 = Xk+1|k + Kk+1! k+1                 （11）
式中，γ k＋1＝Zk＋1－Hk＋1Xk＋1|k是残差序列，根据正

交性原理在线选择适当的增益矩阵Kk＋1，满足以下

条件： 

1） E{[Xk+1|k+1 ! Xk+1|k ]"[Xk+1|k+1 ! Xk+1|k ]
T}=min  

2） E{! k+1 !! k+1
T }= 0

式中，Xk＋1|k＋1和Xk＋1|k分别为k＋1时刻的真实值和

滤波值；E{}为数学期望。正交性原理的实质是

在状态估计残差最小方差性能指标基础上又附

加上一个输出残差序列处处保持相互正交的性能

指标。

当模型和实际系统完全匹配时，卡尔曼滤波

器的输出残差序列是不相关的高斯白噪声序列，

满足要求；当模型的不确定性造成滤波器的状态

估计值偏离系统的状态时，必然会通过残差序列

的均值与幅值上表现出来，若这时在线调整增益

矩阵Kk＋1，使得残差序列仍然保持相互正交，则可

以强迫强跟踪滤波器保持对实际系统的跟踪。

正交性原理具有很强的物理意义，当存在模

型的不确定性时，在线调整增益矩阵使得输出残

差始终具有类似高斯白噪声的性质，表明已经将

输出残差中的一切有效信息提取出来。当不存在

模型的不确定性时，强跟踪滤波器正常运行，正

交性原理满足，不起调节作用，此时的强跟踪滤

波器就退化为EKF。

为了使得卡尔曼滤波（EKF）算法具有强跟踪
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滤波器的优良性能，引入渐消因子对陈旧数据进

行渐消，削弱陈旧数据对当前估计值的影响，通

过实时调整状态预报误差协方差阵Pk＋1|k以及相应

的增益矩阵Kk＋1达到这一目标。采用多重次优渐

消因子修改扩展卡尔曼滤波的预测误差协方差矩

阵为

Pk+1|k = LMDk+1FkPk|kFk
T +Qk           （12）

式中，LMDk＋1＝diag[λ 1
k＋1，λ 2

k＋1，…，λ m
k＋1]为时

变渐消矩阵，λ i
k＋1（i＝1，2，…，m）为各个数据

通道的时变渐消因子，且λ 1
k＋1∶λ 2

k＋1∶…∶λ m
k＋1＝

α 1∶α 2∶…∶α m（α i≥1），其中α 1∶α 2∶…∶α m

根据系统先验知识得到，本文以各特征气体含量

的数量级大致确定。

令

  
（13）!k+1

i =
"i !ck+1 "i !ck+1�1
1 !i !ck+1 �1

"
#
$

%$

（14）ck+1 =
tr[Nk+1]

!i Lk+1
ii

i=1

m

!

Nk+1 =Vk+1 !Hk+1QkHk+1
T !!Rk+1       （15）

Lk+1 = Hk+1FkPkFk
THk+1

T = Lk+1
ij        （16）

（17）Vk+1 =
!1 !!1

T k = 0
"Vk +! k+1! k+1

T

1+ "
k�1

"

#
$$

%
$
$

式中，0＜ρ≤1是遗忘因子，一般取ρ＝0.95；β≥1

是弱化因子，引入弱化因子是为了使迭代过程更

为平滑，其值由经验来选择。

当λ i
k＋ 1≡ 1时，则强跟踪卡尔曼滤波算法

（STEKF）退化为扩展卡尔曼滤波算法（EKF）。

基于上述分析，强跟踪卡尔曼滤波算法

（STEKF）的基本流程如图1所示。

主要计算步骤如下：

1）初始化。读取变压器油色谱初始数据，即

获得状态变量初值Xk，初始化状态转移矩阵Fk，设

置预测和估计协方差矩阵初值。

2）利用式（9）计算第一时刻的油色谱气体

预测值Xk＋1|k和过程激励噪声协方差矩阵Pk＋1|k，并

输出预测值。

3）读取实时的油色谱气体值，即获得量测数

据Zk＋1，利用式（10）计算增益矩阵Kk＋1和观测噪

声协方差矩阵Pk＋1|k＋1，从而得出该时刻的油色谱

数据估计值Xk＋1并输出。

4）进入下一时刻的计算，利用式（12）～式

（17）更新预测误差协方差矩阵Pk＋1|k，重复步骤2）

和步骤3）将此算法循环下去，达到实时预测和估

计变压器油色谱气体值的目的。

算例分析

本文首先提出变压器油色谱数据的强跟踪卡

尔曼滤波（STEKF）模型，为了验证其有效性，

采用了江西省部分变电站的油色谱监测数据进行

了测试，量测数据由实际量测结果添加随机误差

获得。预测/滤波结果的性能指标的计算公式如下

所示。

（1）预测/滤波方差

（18）!1 =
1
N

X̂ k ! Xk
X k

2

i=1

N

"

（2）预测/滤波误差

  
（19）!2 =

X̂ k ! Xk
X k

图1  强跟踪卡尔曼滤波算法流程图

初始化状态转移矩阵、预测
及估计协方差矩阵

读取油色谱
初始数据

计算过程噪声协方差矩阵Pk＋1|k
和增益矩阵Kk＋1

计算预测状态量
Xk＋1|k

输出预测量
Xk＋1|k

输出估计量
Xk＋1

油色谱量测数据
Zk＋1

更新状态转移矩阵
Fk

k＝k＋1

计算估计状态量Xk＋1和
观测噪声协方差矩阵Pk＋1|k＋1

计算残差γk＋1、残差协方差
矩阵Vk＋1和次优渐消因子λk＋1

开始

结束
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式中，k为采样时刻点，本文取一周为一个采样

点，k＝1，2，…，T，T为采样总数；N为状态变

量的个数； X̂ k为k时刻油色谱气体的预测值或滤波

值；Xk为k时刻油色谱气体的真值。

下面给出了江西省某220 kV变电站1#变压器油

色谱的测试结果，遗忘因子ρ＝0.95，弱化因子β＝

1。需要说明的是，由于算法计算的需要，初始的

前三个采样点并未进行气体值的滤波与预测。

强跟踪卡尔曼滤波算法（STEKF）的优势在

于：当系统发生突变状况时，能够有效地跟踪系

统状态，保证滤波器的稳定。以二氧化碳（CO2）

和乙炔（C2H2）两种气体为例，两种气体的数据

序列都不平稳，但二者的不平稳度不同。

统计学中，检验序列平稳性的标准方法是单

位根检验，单位根检验方法有多种，ADF检验是

实际应用中较为常见的一种方法，以统计量 t表

示序列的平稳度大小，统计量 t越小，则序列越

不平稳。采用计量经济学软件Eviews分析序列的

平稳性。

如图2和图3分别是气体二氧化碳（CO2）和乙

炔（C2H2）的ADF单位根检验结果，二氧化碳的

统计量t为－1.744，乙炔的统计量t为－4.899，乙

炔的不平稳度远大于二氧化碳。

图4、图5分别是二氧化碳（CO2）的滤波、预

测跟踪曲线。

 

可见，二氧化碳（CO2）的数据波动较小，序

列相对平稳，经过强跟踪滤波器的处理，无论是滤

波结果还是预测结果都能很好地跟踪系统状态。

图6、图7分别是乙炔（C2H2）的滤波、预测

跟踪曲线。

由于乙炔序列很不平稳，数据波动很大，尽

管预测跟踪不尽如人意，但是经过STEKF的滤

波，滤波器能够很好地跟随系统变化，其滤波值

与真值之间误差很小。

此 外 ， 由 于 强 跟 踪 卡 尔 曼 滤 波 算 法

（STEKF）克服了模型的不确定性带来的误差，

其相对于扩展卡尔曼算法（EKF）在滤波和预测准

确度方面也有一定的提高。

图8和图9分别是经过强跟踪卡尔曼滤波算法

图2  二氧化碳（CO2）的ADF单位根检验结果

图3  乙炔（C2H2）的ADF单位根检验结果

图4  二氧化碳的滤波跟踪曲线
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图5  二氧化碳的预测跟踪曲线
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（STEKF）处理后的气体的滤波和预测方差与扩

展卡尔曼算法（EKF）所得的滤波和预测方差的对

比。可看出，无论是油色谱气体的滤波方差还是预

测方差，STEKF都低于EKF，即经过STEKF的处理

后算法的滤波准确度和预测准确度都得到了提高。

结束语

本文利用强跟踪卡尔曼滤波（STEKF）算法

有效解决了油色谱数据存在量测误差的问题，不

仅可提供更准确的特征气体值，同时还可预测变

压器未来的运行状态。

强跟踪滤波算法引入多重渐消因子，能很好

地跟踪突变系统的状态变化，且克服了因不确定

性造成的模型误差及参数误差，有效提高了滤波

准确度和预测准确度。

本文STEKF的渐消因子的求取仍是根据经验

选取，实验证明不同的油色谱数据选择的参数是

不同的，在实际应用中仍需进一步探索。
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图6  乙炔的滤波跟踪曲线
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图7  乙炔的预测跟踪曲线
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图8  气体滤波方差比较图
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图9  气体预测方差比较图
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统与主网联络线的检修，保持全接线方式运行。

2）当其中一回联络线强迫停运时，为保证片

区电网的稳定运行，应尽量缩短另一回联络线的

保护及重合闸动作时间，确保重合时间控制在0.8 s

以内。

3）若不能缩短重合闸动作时间，可考虑退出

剩余一回联络线的重合闸，在线路故障后，该片

区可先孤网运行，待暂态过程平稳后，再并入主

网运行。

结束语

本文阐述了地区电力系统仿真建模的理论和

有效方法，由于建模过程充分考虑了地区负荷的

构成及动态特性，其计算准确度及与实际系统的

拟合程度得以提高，仿真分析结果对地区电网的

生产运行及规划设计有较强的指导意义。

（收稿日期：2015－02－10）EA

（b）功角

图5  镇凤线故障0.1 s跳闸，0.9 s后重合的电压及功角曲线
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由仿真计算结果可知，在该运行方式下110 kV

镇凤线发生故障，如果保护能快速跳闸，且重合

闸动作时间在0.8 s以内，该片区电网能迅速恢复稳

定运行。如果保护或重合闸动作较慢，则该片区

水电机组的功角将出现剧烈振荡，该片区电网不

能稳定运行。为此提出以下建议：

1）在丰水季节，尽量避免安排该片区水电系

(上接第107页)
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