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一种高精度犃犘犖犆犓犉算法在谐波检测中的应用

张小东，席燕辉，邓洪明，刘　勇
（长沙理工大学 电气与信息工程学院，长沙　４１０１１４）

摘要：为了进一步提高含噪环境下谐波检测的精确度，提高卡尔曼滤波器的稳定性，对系统噪声协方差进行了分析，通过不

断地在线辨识出过程噪声协方差，提出了一种自适应过程噪声协方差卡尔曼滤波算法；该算法利用序贯最大化可信度更新先验信

息来辨识过程噪声，然后通过卡尔曼滤波器进行迭代运算，估计出相应的幅值和相位；该算法最大的特点就是辨识出的过程噪声

Ｑ的骤然增大匹配的即是谐波幅值暂降的出现；通过在 ＭＡＴＬＡＢ环境下进行谐波仿真验证，结果表明该算法在准稳态条件下较

好地跟踪电力系统谐波状态，且与常规卡尔曼、基于最大似然准则的卡尔曼、小波／小波包变换相比，该自适应算法的收敛速度

较快、滤波精度高、实时性以及稳定性较好，具有重要的工程实际意义。

关键词：噪声协方差；卡尔曼；在线辨识；谐波检测
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０　引言

谐波检测是谐波问题中的一个重要分支，对谐波的分

析和测量是电力系统分析和控制中的一项重要工作，也是

治理谐波问题的出发点和主要依据［１］。准确而又快速地检

测出电力系统中的电力谐波，具有重要的工程实际意义［２］。

由于各种冲击性负荷 （高铁等）、新能源 （风电和光伏

发电等）和电动汽车的接入，电网谐波实时精确检测仍是

电能质量测试技术的难点和热点之一。常规的谐波检测方

法主要有：快速傅里叶变换及其改进算法、小波变换、

ＨＨＴ算法等
［３１０］。ＤＦＴ算法实用、稳定、有效，采用ＦＦＴ

可以提高算法的实时性［３］；但是频率分辨率有限，对于临

近的频率成分无法检测［４］。改进算法中大多采用加窗谱线

插值［５６］，虽然加窗谱线插值ＦＦＴ算法谐波参数的检测精度

较高，但是间谐波参数检测却相对较低，而且在低信噪比

条件下，间谐波参数的检测下降比较明显［７］；谱估计算法

对有限时宽的信号有无限的频率分辨率，但需要进行大型

矩阵运算，实时性不好，且需要对信号进行准确定阶，对

于电网宽带多频的信号无法直接检测，稳定性不好；Ｐｒｏｎｙ

算法同样受噪声干扰的影响，谐波参数的检测精度不高，

在一定程度上限制了算法的实际应用［７８］。小波变换和

ＨＨＴ可以实现非平稳的电力系统谐波分析；但是 ＨＨＴ法

在模态分解时存在模态混叠的现象，小波变换在用小波滤

波器进行谐波分解时存在频带混叠现象，影响了算法的检

测精度［９１０］。ＩＥＣ算法本质上是ＤＦＴ的频谱分组算法，精

确计算的前提是尽可能实现同步采样，实时性较好；但是

仅仅针对谐波幅值的计算，没有考虑谐波相位的计算。卡

尔曼适用于平稳和非平稳过程，考虑到真实电网信号固有

的随机性和非平稳性［１１］。卡尔曼已广泛应用于频率跟踪、

测量谐波分量、暂降等场合［１２１３］。但是卡尔曼算法也存在

一些难点，如噪声统计特性的确定，特别是过程噪声［１４１５］。

又如系统初始状态和初始协方差的设置。通常情况下，过

程噪声统计特性 （协方差）随时间变化而变化，可能导致

卡尔曼具有较大的估计误差或甚至发散［１６１７］。
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为进一步提高含噪环境下谐波检测的精确度，且不断

的在线辨识出过程噪声协方差，提出了一种自适应过程噪

声 协 方 差 卡 尔 曼 滤 波 算 法 （Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｎｏｉｓｅ

ＣｏｖａｒｉａｎｃｅＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＡＰＮＣＫＦ）。该算法利用序贯最

大化可信度更新先验信息，然后通过卡尔曼进行迭代运算，

估计出相应的幅值和相位。通过在 ＭＡＴＬＡＢ环境下进行谐

波仿真验证，该算法在准稳态条件下较好地跟踪电力系统

谐波状态，计算精度高。

１　犃犘犖犆犓犉滤波的基本原理

卡尔曼滤波算法适用于线性系和部分非线性系统，被

广泛应用于谐波分量检测、频率跟踪等场合。

１１　犃犘犖犆犓犉系统建模

电力系统中观测信号包含基波、谐波和噪声信号，可

表述为：

狔犽 ＝犃１，犽ｃｏｓ（ω犽犜狊＋φ１，犽）＋∑
犕

狉＝２

犃狉，犽ｃｏｓ（狉ω犽犜狊＋φ狉，犽）＋犲犽

（１）

式中，犃１，犽（狉＝２，…，犕）、φ狉，犽 为狉次谐波的幅值和相

位，犕 为谐波的最高次数，犲犽 为高斯噪声信号。

若取如下状态变量：

犡犽 ＝ ［狓１，犽 狓２，犽 … 狓２狉－１，犽 狓２狉，犽 … 狓２犕－１，犽 狓２犕，犽］
犜

　　其中：

狓１，犽 ＝犃１，犽ｃｏｓφ１，犽， 狓２，犽 ＝犃１，犽ｓｉｎφ１，犽



狓２狉－１，犽 ＝犃狉，犽ｃｏｓφ狉，犽， 狓２狉，犽 ＝犃狉，犽ｓｉｎφ狉，犽



狓２犕－１，犽 ＝犃犕，犽ｃｏｓφ犕，犽， 狓２犕，犽 ＝犃犕，犽ｓｉｎφ犕，犽

　　相应地，将观测信号 （１）可转换成如下的状态空间形式：

犡犽 ＝犉犡犽－１＋η犽

＝

犉１ ０ … ０ ０

０  ０ … ０

０ … 犉狉 ０ ０

０ … ０  ０

０ … … ０ 犉犕

熿

燀

燄

燅

狓１，犽－１

狓２，犽－１



狓２狉－１，犽－１

狓２狉，犽－１



狓２犕－１，犽－１

狓２犕，犽－１

熿

燀

燄

燅

＋η犽　η犽 ～犖（０，犙犽）

狔犽 ＝犎犡犽＋狏犽　　　　狏犽 ～犖（０，犚犽）

烅

烄

烆

（２）

式中，η犽是均值为０方差为犙犽的高斯白噪声；狏犽是均值为０

方差为犚犽 的高斯白噪声。 矩阵犉，犎，犙犽，犚犽 分别定

义为：

犉 ＝犐

犎犽 ＝ ｃｏｓω犽犜狊，－ｓｉｎω犽犜狊，…，ｃｏｓ狉ω犽犜狊，－ｓｉｎ狉ω犽犜狊，［

　　　…，ｃｏｓ犕ω犽犜狊，－ｓｉｎ犕ω犽犜狊］（狉＝１，…犕）

犙犽 ＝狇犽犐

犚犽 ＝ε

烅

烄

烆

（３）

　　则各个频率分量的幅值和相位可以由式 （４）表示：

犃狉，犽 ＝ （狓２狉－１，犽）
２
＋（狓２狉，犽）槡

２

φ狉，犽 ＝ａｒｃｔａｎ
狓２狉－１，犽

狓２狉，犽

烅

烄

烆

（４）

式中，狓２狉－１，犽、狓２狉，犽 可以由模型 （２）得到最优估计。

由卡尔曼滤波 （ＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＫＦ）理论对谐波进行

检测的算法如下：

用犡^犽狘犽－１表示状态一步预测，^犲犽 表示新息，犘犽狘犽－１ 表示

均方误差一步预测，^犡犽狘犽 表示最优估计，犘犽 表示均方误差

更新矩阵，犓犽 表示卡尔曼滤波增益。则：

预测：

犡^犽狘犽－１＝犈｛犡犽狘狔１：犽－１｝＝犉犽^犡犽－１狘犽－１＝犡^犽－１狘犽－１

犲^犽 ＝狔犽－犎犽^犡犽狘犽－１

犘犽狘犽－１＝犈｛（犡犽－犡^犽狘犽－１）（犡犽－犡^犽狘犽－１）
犜｝＝

　　　 犉犽犘犽－１犉
犜
犽 ＋犙犽 ＝犘犽－１＋犙犽

烅

烄

烆

（５）

　　滤波：

犡^犽狘犽 ＝Ε｛犡犽狘狔１：犽｝＝犡^犽狘犽－１＋犓犽^犲犽

犘犽 ＝Ε｛（犡犽－犡^犽狘犽）（犡犽－犡^犽狘犽）
犜｝＝ ［犐－犓犽犎犽］犘犽狘犽－１

Ψ^犽 ＝Ε｛^犲犽^犲
犜
犽｝＝犎犽犘犽狘犽－１犎

犜
犽 ＋犚犽

犓犽 ＝犘犽狘犽－１犎
犜
犽^Ψ

－１
犽

烅

烄

烆

（６）

１２　犃犘犖犆犓犉在线辨识过程噪声

ＫＦ应用在谐波分量检测时，过程噪声统计特性 （协方

差）随时间变化而变化，可能导致ＫＦ具有较大的估计误差

或甚至发散。针对噪声统计特性的不确定性，本文采用序

贯最大化可信度更新先验信息的方法来在线辨识系统的过

程噪声，则使用模型 （２）对狓犽 进行最优估计时，ＫＦ具有

较高的滤波精度。ＡＰＮＣＫＦ方法认为噪声均值为０，对噪

声二阶中心矩 （协方差）进行估计。

贝叶斯理论可知，可由下式估计噪声犙犽 ：

狆（犙犽狘狔１：犽）＝
狆（狔犽狘狔１：犽－１，犙犽）

狆（狔犽狘狔１：犽－１）
狆（犙犽狘狔１：犽－１）（７）

　　又因为犙犽没有先验信息狆（犙犽狘狔１：犽－１），则可由最大化

可信度密度函数狆（狔犽狘狔１：犽－１，犙犽）来估计犙犽， 即为：

ｍａｘ｛狆（狔犽狘狔１：犽－１，犙犽）｝ （８）

　　又由于：

狆（狔犽狘狔１：犽－１，犙犽）～犖（犎犽^犡犽－１狘犽－１，犎犽（犘犽－１＋犙犽）犎
犜
犽 ＋犚犽）

（９）

　　在等式 （５）中，^犲犽为预测误差，^犲犽的值为犽时刻实际的

观测数据狔犽 与１：犽－１时间段观测数据对犽时刻的预测值

犈［狔犽狘狔１：犽－１，犙犽］之差，即：

犲^犽 ＝狔犽－犈［狔犽狘狔１：犽－１，犙犽］＝狔犽－犎犽^犡犽－１狘犽－１ （１０）

　　其中：犈［^犲犽］＝０，犈［^犲
２
犽］＝犎犽（犘犽－１＋犙犽）犎

犜
犽 ＋犚犽。

当狇犽 ＝０时：

犈［^犲２犽狘狇犽 ＝０］＝犎犽犘犽－１犎
犜
犽 ＋犚犽 （１１）
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　　因此，预测误差犲^犽 的概率密度函数：

狆（^犲犽）＝
１

（２π）
１／２（犎犽（犘犽－１＋犙犽）犎

犜
犽 ＋犚犽）

１／２

ｅｘｐ－
１

２

犲^２犽

犎犽（犘犽－１＋犙犽）犎
犜
犽 ＋犚犽（ ） （１２）

　　从而可知，预测误差犲^犽 和观测值狔犽 是具有相同方差、

均值不同的两高斯随机变量，因此要极大化可信度概率密

度函数，等同于极大化预测误差概率密度函数。

假设用参数狇犽 来表示系统过程噪声协方差矩阵，即：

犙犽 ＝狇犽犐。为寻求估计值狇犽， 极大化预测误差概率密度函

数狆（^犲犽）， 可由下式的极值条件得：



狇犽
狆犲^犽（ ）＝０ （１３）

　　将式 （１２）的预测误差概率密度函数狆（^犲犽）代入式

（１３）得：



狇犽
狆（^犲犽）＝

１

（２π）
１／２ｅｘｐ－

１

２

犲^２犽

犎犽（犘犽－１＋犙犽）犎
犜
犽 ＋犚犽（ ）．

－
１

２
犎犽犎

犜
犽（犎犽（犘犽－１＋犙犽）犎

犜
犽 ＋犚犽）

－３／２
＋［

１

２
犲^２犽犎犽犎

犜
犽（犎犽（犘犽－１＋犙犽）犎

犜
犽 ＋犚犽）

－５／２］ （１４）

　　因此： 犲^２犽 ＝犎犽犘犽－１犎
犜
犽 ＋狇犽犎犽犎

犜
犽 ＋犚犽 （１５）

从而得到序列更新狇犽：

狇犽 ＝

犲^２犽－犈［^犲
２
犽狘狇犽 ＝０］

犎犽犎
犜
犽

狇犽 ≥０

０ 其他

烅

烄

烆

（１６）

　　此方法只通过一个时刻的预测误差来对过程噪声协方

差犙犽 进行修正，因此可信度不高。若利用多个时刻预测误

差的均值进行修正，则此方法更有效，更准确。设有犖 个

时刻，则预测误差均值为：

珋犲犽 ＝
１

犖∑
犖

犾＝１

犲^犽＋犾

犚１／２
犽＋犾

（１７）

　　将式 （１８）代入式 （１７）可得：

狇犽 ＝

珋犲
２
犽－犈［珋犲

２
犽狘狇犽 ＝０］

犛
狇犽 ≥０

０ 其他

烅

烄

烆

（１８）

　　其中：

犈［珋犲
２
犽狘狇犽 ＝０］＝犛犖犘犽犛

犜
犖 ＋１／犖

犛＝犛犖犛
犜
犖 ＋犛犖－１犛

犜
犖－１＋…＋犛１犛

犜
１

犛犖 ＝
１

犖∑
犖

犾＝１

１

犚１／２
犽＋犾

犎犽＋犾

犛犖－１＝
１

犖∑
犖

犾＝２

１

犚１／２
犽＋犾

犎犽＋犾

　　　　

犛１＝
１

犖

１

犚１／２
犽＋犖

犎犽＋犖

烅

烄

烆

（１９）

　　因此，进行最优估计时，参数狇犽 （或过程噪声协方差

犙犽）的变化就能体现出信号的动态变化，从而实现谐波的跟

踪和检测。且可由式 （４）中状态变量的幅值、相位曲线图

获得基波和各次谐波的信息，对这些信息进行综合判断，

统计分析，可以提高抗噪能力，增强鲁棒性，提高对扰动

时刻的准确性。

２　算例分析

本文通过常规卡尔曼、小波变换、ＫＦ－ＭＬ以及 ＡＰ

ＮＣＫＦ进行仿真实验，验证ＡＰＮＣＫＦ算法的在谐波检测中

的有效性，且该自适应算法的收敛速度、滤波精度及实时

性显著提升。

通过 Ｍａｔｌａｂ构造信号狔狋 来模拟含有谐波的电压信号，

其由基波、３次、５次谐波以及不同信噪比噪声叠加获得，

采样频率１０ｋＨｚ。信号如图１所示。

狔犽 ＝犈１，犽ｃｏｓ（２π犳犽犜狊＋φ１，犽）＋犈３，犽ｃｏｓ（６π犳犽犜狊＋φ３，犽）＋

犈５，犽ｃｏｓ（１０π犳犽犜狊＋φ５，犽）＋狏犽 （２０）

　　其中：狏狋表示信噪比 （犛犖犚）值为４０ｄＢ，３０ｄＢ和２０

ｄＢ的高斯白噪声，即高斯白噪声标准差分别为０．０１ｐ．ｕ，

０．０３１６ｐ．ｕ和０．１ｐ．ｕ。电压幅值犈犻，狋（犻＝１，３，５）和相位

φ犻，犽（犻＝１，３，５）模拟如下：

犈１，犽 ＝
１ ０≤犽＜８００ａｎｄ１２００＜犽≤２０００

０．６ ８００≤犽≤１２００
｛

犈３，犽 ＝
０ ０≤犽＜４００ａｎｄ１６００＜犽≤２０００

０．２３ ４００≤犽≤１６００
｛

犈５，犽 ＝
０ ０≤犽＜４００ａｎｄ１６００＜犽≤２０００

０．１３ ４００≤犽≤１６００
｛

烅

烄

烆

（２１）

　　且：

φ１，犽 ＝
０ ０≤犽＜８００ａｎｄ１２００＜犽≤２０００

π／６ ８００≤犽≤１２００
｛

φ３，犽 ＝０

φ５，犽 ＝０

烅

烄

烆

（２２）

　　显然，谐波扰动发生的时间为０．０４～０．１６ｓ，且电压暂

降的时间为０．０８～０．１２ｓ。

图１　谐波干扰的电压信号 （狔狋，狔１，狋，狔２，狋，狔３，狋 分别为

纯净，犛犖犚 为４０ｄＢ，３０ｄＢ和２０ｄＢ的电压信号）
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图２　２０ｄＢ下ＫＦ－ＭＬ估计出的电压信号 （犈１，狋，犈３，狋，

犈５，狋 分别为基波，３次和５次谐波的幅值）

图３　小波重构信号

图４　犛犖犚＝２０ｄＢ的四层小波分解

图２给出了犛犖犚＝２０ｄＢ下ＫＦ－ＭＬ与常规ＫＦ对谐

波的最优估计。图３给出了实际信号与重构后的 ＷＴ信号

比较；图４给出了犛犖犚 为２０ｄＢ时小波分解的结果。

从图２可以看出常规ＫＦ在低信噪比时幅值曲线图波动

较大，对奇异值不能很好的跟踪和检测，精确度低。且常

规ＫＦ的滤波性能依赖于系统噪声的先验统计信息，不准确

的系统噪声统计会导致 ＫＦ滤波精度降低甚至发散。ＫＦ－

ＭＬ算法则利用最大似然做为准则自适应地优化系统噪声，

从而提高其性能。从表１中可以看到 ＫＦ－ＭＬ算法的

犚犕犛犈 值均小于ＫＦ和 ＷＴ，这也验证了 ＫＦ－ＭＬ具有比

ＫＦ更好的估计性能。但从图２可知，ＫＦ－ＭＬ算法在基频

的幅值估计非常接近实际幅度，对电压幅值响应也非常快

速和准确；而在对谐波进行检测时，相对于基频的下降沿

则表现出一些时延。其虽能比较准确地估计出谐波的幅值，

但精度仍较差。

表１　不同算法的均方根误差对比结果

类型 算法
犛犖犚＝４０ｄＢ

犚犕犛犈

犛犖犚＝３０ｄＢ

犚犕犛犈

犛犖犚＝２０ｄＢ

犚犕犛犈

类型１

ＫＦ－ＭＬ ０．０１８２ ０．０２４８ ０．０４３２

ＫＦ ０．０１９３ ０．０２６０ ０．０６４１

ＷＴ ０．０６４８ ０．０６５６ ０．０８１１

类型２

ＫＦ－ＭＬ ０．０１０９ ０．０１７４ ０．０２５８

ＫＦ ０．０１１０ ０．０２１６ ０．０３８１

ＷＴ ０．０３８２ ０．０４１５ ０．０６２５

类型３

ＫＦ－ＭＬ ０．０２４６ ０．０３３５ ０．０５３４

ＫＦ ０．０２５２ ０．０４０３ ０．０８３８

ＷＴ ０．２４７７ ０．２４７９ ０．２５８３

图３所示，由于谐波干扰，ＷＴ的重构信号明显偏离实

际信号。在图４中，即犛犖犚＝２０ｄＢ时，小波系数犱２，犱３

恰好在电压暂降和谐波干扰处达到峰值，犱４出现明显的振

荡，表明在犛犖犚＝２０ｄＢ情况下，电压暂降起止时小波系

数峰值不明显，这表明犱犫４小波函数检测性能随着信号噪

声比的降低而变差。而从表１中也可以看到 ＷＴ的犚犕犛犈

值均高于ＫＦ和 ＫＦ－ＭＬ。则随着信号被噪声和谐波严重

污染时，ＷＴ精确度低、响应速度慢。

图５　２０ｄＢ时ＡＰＮＣＫＦ估计出电压信号的幅值和相位

图５为２０ｄＢ时ＡＰＮＣＫＦ估计出电压信号的幅值和相

位图；图６为 ＡＰＮＣＰＦ中参数狇犽 的变化过程。由图５可

知，即使在高斯随机噪声比较强的情况下，ＡＰＮＣＫＦ的估

计信号与实际信号仍紧密匹配，进行很好地跟踪与检测。

而ＫＦ估计的信号则具有一些不匹配的采样点，例如在第

４００个采样点与第５００个采样点之间、第８００个采样点与第

９００个采样点之间、第１２００个采样点与第１３００个采样点

之间以及在第１６００个采样点与第１７００个采样点之间，即

发生谐波，电压暂降和相位跳变的点与实际信号不匹配。

因此，当跟踪信号的突然变化时，ＫＦ的性能变差。对于幅
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图６　ＡＰＮＣＰＦ中参数狇犽 的变化过程

值和相位的最优估计，即使这些干扰比较轻微，ＡＰＮＣＫＦ

对异常值 （例如电压暂降，相位跳跃或谐波干扰）的响应

也快得多。这种精确地检测为电力系统安全运行提供重要

保证，这是因为ＡＰＮＣＫＦ根据序贯最大化可信度更新先验

信息的方法来实时辨识系统的过程噪声，对异常值 （如谐

波干扰或相位跳变）敏感。如图６所示，每个子图中有三

组采样点，其中参数突变非常接近谐波起止时间、电压暂

降以及相位跳变。因此，参数的动态变化可用于检测谐波、

相位跳变和电压暂降。从表２可以看出，ＡＰＮＣＫＦ在不同

信噪比的情况下 ＭＡＥ和ＲＭＳＥ值均低于ＫＦ－ＭＬ，远低

于ＫＦ。这表明 ＡＰＮＣＫＦ可以获得比传统的 ＫＦ和 ＫＦ－

ＭＬ更好的估计性能。与自适应ＫＦ－ＭＬ相比，参数狇犽 对

异常值敏感，它更容易检测到干扰。因此，ＡＰＮＣＫＦ优于

用于检测干扰的自适应ＫＦ－ＭＬ。

表２　不同算法误差对比结果

算法
犛犖犚＝４０ｄＢ

犕犃犈（犚犕犛犈）

犛犖犚＝３０ｄＢ

犕犃犈（犚犕犛犈）

３犛犖犚＝２０ｄＢ

犕犃犈（犚犕犛犈）

ＫＦ
０．００９１７２

（０．０２４９２）

０．０２３４４

（０．０３５７３）

０．０７１３６

（０．０９１６０）

ＫＦ－ＭＬ
０．００７８７０

（０．０２４３６）

０．０１４８９

（０．０２８９５）

０．０３９５１

（０．０５６５９）

ＡＰＮＣＫＦ
０．００３１５９

（０．０２３３５）

０．０１３３９

（０．０２６５２）

０．０２６５５

（０．０４４９２）

ＫＦ
０．００９９１５

（０．０３２３３）

０．０２４４６

（０．０４１８９）

０．０７０８３

（０．０９１５９）

ＫＦ－ＭＬ
０．００４８０３

（０．０３１３７）

０．０１０８４

（０．０３３４５）

０．０３３５７

（０．０５６４４）

ＡＰＮＣＫＦ
０．００４０９８

（０．０１０３４）

０．００９４５５

（０．０１６３０）

０．０１７７０

（０．０３１１３）

ＫＦ
０．００９９６３

（０．０４９４８）

０．０３０１２

（０．０６０８９）

０．０５１０５

（０．０６９１６）

ＫＦ－ＭＬ
０．００８９５７

（０．０２６５５）

０．０１８８４

（０．０５３１６）

０．０４５３８

（０．０６５８５）

ＡＰＮＣＫＦ
０．００６１２１

（０．０２２５３）

０．０１８５８

（０．０３２１４）

０．０３６５１

（０．０６４２０）

３　结论

在电力系统谐波检测中，系统随机噪声信息不完全可

知，这可能会导致滤波器的估计精度不高；针对这一问题，

采用序贯最大化可信度更新先验信息来实时辨识系统过程

噪声，提出了一种自适应过程噪声协方差卡尔曼滤波实现

检测电能质量扰动的时域方法。通过仿真和分析得出以下

结论：

１）卡尔曼滤波器在进行谐波检测时，时变的过程噪声

可能引起滤波精度低、甚至发散等问题，基于序贯最大化

可信度更新先验信息的方法来辨识系统的过程噪声，提高

了系统的稳定性以及检测精度。

２）该算法与小波变换、常规卡尔曼以及基于最大似然

准则的卡尔曼相比，当信号被随机噪声和谐波严重污染时，

小波变换精确度低且响应速度慢；基于最大似然准则的卡

尔曼在信噪比较低时，波动十分明显，精度较差；而 ＡＰ

ＮＣＫＦ在不同信噪比下 ＭＡＥ和ＲＭＳＥ值均较低，表现出

较好的性能。

３）ＡＰＮＣＰＦ中参数狇犽 对异常值十分敏感。出现谐波

干扰时，表现出不同幅度的峰值，更好的进行跟踪与检测，

实时性强。
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