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摘要：针对电压暂降特征信号在谐波、噪声环境下的准确提取问题，提出了一种基于迭代辛几何模态分解-差值希

尔伯特变换(iteration symplectic geometry mode decomposition-difference Hilbert transform, ISGMD-DHT)的提取方

法。首先，基于哈密顿矩阵与辛 QR 分解构造重构轨迹矩阵，结合辛几何相似变换得到初始辛几何分量。其次，

根据相似度准则拟合初始辛几何分量并计算残余分量，再根据残余分量构造轨迹矩阵。然后，重复上述操作直至

满足迭代终止条件获得最终相互独立的辛几何分量。最后，通过差值希尔伯特变换提取暂降特征量。仿真和实测

数据的分析结果表明，该方法能在严重噪声、谐波扰动情况下准确提取暂降特征量。 
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Abstract: Aiming at the accurate extraction of voltage sag characteristic signals in harmonic and noisy environments, an 

extraction method based on iteration symplectic geometry mode decomposition-difference Hilbert transform 

(ISGMD-DHT) is proposed. First, the reconstruction trajectory matrix is constructed based on the Hamiltonian matrix and 

symplectic QR decomposition, and the initial symplectic geometric component is obtained by combining with the 

symplectic geometric similarity transformation. Secondly, the initial symplectic geometric component is fitted according 

to the similarity criterion and the residual component is calculated, and then the trajectory matrix is constructed according 

to the residual component. Next, the above operations are repeated until the iteration termination condition is satisfied to 

obtain the final independent symplectic geometric components. Finally, the sag characteristic quantities are extracted by 

the difference Hilbert transform. The analysis of simulation and measured data show that the proposed method can 

accurately extract the sag feature quantity under severe noise and harmonic disturbance. 
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0  引言 

随着社会经济水平的发展，电压暂降已成为最

严重的电能质量问题之一[1-2]，相较于其他电能质量

问题，电压暂降发生频繁，极易造成电子工业用户

的敏感设备故障、导致工业用户巨大的经济损失[3-4]。

随着以电力电子、整流负荷为代表的非线性负荷占

比不断提高，电压暂降的特征提取更易受到谐波与 
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噪声的影响[5-8]。因此，在噪声与谐波扰动下，如何

准确提取电压暂降的持续时间、暂降幅值等特征是

当前电压暂降的研究热点之一[9]。 
针对谐波与噪声环境下电压暂降特征的准确提

取问题，国内外学者开展了大量研究工作[10-13]。文

献 [14-15] 提出基于奇异值分解 (singular value 
decomposition, SVD)算法确定电能质量扰动起止时

间的方法。文献[16]对互补集中经验模态分解算法进

行了改进，提出了自适应互补集中经验模态分解算法，

解决了经验模态分解(empirical mode decomposition, 
EMD)算法模态混叠以及分解残余噪声过大的问
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题，但该算法存在计算量过大的缺点。文献[17]提
出将自适应小波阈值降噪和改进局部均值分解相结

合的算法，该算法能准确地提取扰动的起止时间，

但对严重噪声条件下的提取效果还需进一步验证。文

献[18-20]将改进小波阈值函数分别与 EMD、变分模

态分解算法(variational mode decomposition, VMD)
结合使用，通过小波阈值函数进行降噪处理，对处

理后的数据分别采用 EMD、VMD 进行模态分解从

而获取重构信号，然后将希尔伯特变换与 SVD 结合

使用从而提取扰动信号的特征参数，但存在算法较

为复杂的缺点。 
辛几何模态分解 (symplectic geometry mode 

decomposition, SGMD)具有良好的降噪抗干扰能

力，在机械故障检测领域取得了较好的应用效果。文

献[21]在机械故障诊断领域应用了辛几何模态分解

算法，解决了时间序列分解算法易受噪声影响的问

题。文献[22]针对振动信号特征提取困难的问题，

提出一种基于增强辛几何模态分解和自组织自编码

卷积网络的特征提取方法。文献[23]解决了复杂环

境下的特征难以提取问题，提出了基于循环峰度熵

的自适应辛几何模态分解算法。文献[24]提出了一

种基于多层分解的辛几何包分解方法，用于解决故

障相关信息噪声含量过高问题。文献[25]针对故障

条件下非平稳且易受噪声影响的齿轮振动信号分

析，提出了一种基于 SGMD 和自适应频带分割法-
极大值包络自相关谱峭度的诊断新方法。文献[26]
针对故障状态识别易受噪声影响的问题，提出了一

种基于辛奇异模态分解和拉格朗日乘子的降噪方

法。文献[27]针对 SGMD 算法不适合早期故障特征

提取问题，在原始时间序列中加入滑动窗，增强故

障特征并通过变熵对辛几何分量(symplectic geometry 
component, SGC)进行相似度分析，提出了基于改进辛

几何模态分解的齿轮早期故障诊断方法。文献[28]针
对液压泵故障诊断问题，提出了一种基于辛几何模态

分解和广义形态分形维数相结合的方法。 
针对 SGMD 在噪声、谐波环境下对电压暂降

特征提取存在端点效应及模态混叠问题，迭代辛

几何模态分解(iteration symplectic geometry mode 
decomposition, ISGMD)在 SGMD 的基础上对分解

过程进行改进，提出将分解过程变为迭代过程并设

置迭代条件，使得分解出的辛几何分量都是独立分

量[29]。ISGMD 算法在没有任何定义参数的情况下

依旧能有效地分离噪声、谐波等扰动分量并抑制模

态混叠与端点效应，同时 ISGMD 算法分离所得辛

几何分量能有效地保留原始数据中包含的主要特征

信息，有助于开展原始数值特征提取。本文基于

ISGMD 算法，借鉴了希尔伯特-黄变换 (hilbert- 
huang transform, HHT)的特征提取思路，提出了迭

代辛几何模态分解-差值希尔伯特变换 (iteration 
symplectic geometry mode decomposition-difference 
Hilbert transform, ISGMD-DHT)算法。首先，将原始

数据构造为初始轨迹矩阵，根据哈密顿矩阵与辛

QR 分解重构初始轨迹矩阵；其次，利用辛几何相

似变换得到初始辛几何分量，根据相似度准则拟合

初始辛几何分量并将其从原始数据中剔除，从而获

取残余分量；然后，计算残余分量与原始数据的归

一化平均绝对误差(normalized mean absolute error, 
NMAE)并与预设阈值对比，若 NMAE 低于预设阈

值，迭代终止，反之将残余分量重构为轨迹矩阵，

重复上述迭代操作，直至满足迭代终止条件；最后，

基于差值希尔伯特变换提取暂降特征量。通过数值

仿真信号分析与实测数据验证本文所提算法在噪

声、谐波环境下能有效地提取暂降特征量。 

1   ISGMD-DHT 算法 

HHT 是一种时间序列分解算法，由 EMD 与

Hilbert 变换组成[30]。EMD 负责将原始数据分解为

若干个固有模态函数(intrinsic mode functions, IMF)
与一个残余量 res，Hilbert 变换负责分析 IMF 并提

取对应的瞬时特征值。由于 EMD 所得 IMF 往往存

在端点效应与模态混叠，影响 Hilbert 变换提取瞬时

特征值。因此，本文基于迭代辛几何算法，借鉴了

HHT 算法思路并改进了 Hilbert 变换，从而提出了

ISGMD-DHT 算法。 
1.1 迭代辛几何模态分解 

设任意电压暂降时间序列 1 2{ , , , }nx x x x  ，其

中 n为样本数。基于 Takens 嵌入定理对电压暂降时

间序列 x采用时间序列延迟拓扑等价的方法进行重

构，从而获取轨迹矩阵 X 。 
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式中： 为延迟时间；d为嵌入维数； ( 1)m n d    。

选取不同的嵌入维数 d与延迟时间 得到不同的轨

迹矩阵 X 。延迟时间 是通过 C-C 算法进行选取

的。嵌入维数 d 是通过功率谱密度(power spectral 
density, PSD)来确定的。通过计算电压暂降时间序列 x
对应的PSD，获取PSD中最高峰值对应的频率 maxf ，

设采样频率为 sF ，给定阈值为 310 。若归一化频率

max s/f F 大于给定阈值，则嵌入维数 s max1.2 /d F f ，
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否则将嵌入维数设置为 / 3d n 。 
对轨迹矩阵 X 进行自相关分析，从而获取协方

差对称矩阵 A。 
TA X X               (2) 

基于矩阵 A构造哈密顿矩阵W 。 

T

0

0

 
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A
W

A
            (3) 

令 2F W ，由哈密顿矩阵定义可知，矩阵W 、

F均为哈密顿矩阵，从而构造辛正交矩阵Q。 

T
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B
            (4) 

由于矩阵Q为辛正交矩阵，因此在辛 QR 变换

中保留了哈密顿矩阵的结构特征，R为矩阵变换后

的子矩阵， B为上三角矩阵，即 0( 1)ijb i j ＞ ，

通过施密特正交化可得B矩阵特征值 1 2, , , d   ，

由 哈 密 顿 矩 阵 特 性 可 知 ， A 矩 阵 特 征 值

( 1,2, , )i i i d    ， iQ 为矩阵 A特征值对应的

特征向量，将矩阵 A特征值 i 与特征向量 iQ 降序

排列，令 TC Q X ， Z QC ，获取重构轨迹矩阵 Z 。 

计算转换系数矩阵C  
T T 1, 2, ,i i i d C Q X          (5) 

变换转换系数矩阵C 获取单组轨迹矩阵 iZ ，并

计算重构轨迹矩阵 Z 。 

1, 2, ,i i i i d  Z QC          (6) 

1 2 d   Z Z Z Z            (7) 

由于单组轨迹矩阵 iZ 为m d 的矩阵，因此需

要将 iZ 转化为一组新的长度为 n的时间序列信

号，定义 iZ 中的元素为 ijz ，其中1 i d≤ ≤ 、1≤  

j m≤ ，令 
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采用对角平均传递矩阵将 iZ 转化为长度为 n

的时间序列信号 1 2( , , , , , )i k nY y y y y  ，其中 *d   

min( , )m d , * max( , )m m d , ( 1)n m d    。 
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通过对角平均化可以获取 d 个时间序列信号

1 2( , , , , , )i k nY y y y y  ，但此时各个时间序列信号之

间并不是完全相互独立的，即依旧存在相似性，例

如：频率接近和特性相似等等，因此采用相似度准

则对时间序列信号进行分析，计算某个时间序列信

号与其余时间序列信号的相似度，对与其相似度较

高的时间序列采用线性叠加，获得第 l 个辛几何分

量 GClS ，将 GClS 从原始信号 x中剔除，残余信号记

为 1hG  ， h为迭代次数。 

1 GC1

h

h ll
G x S 

            (10) 

由于每次迭代都会将 GClS 从原始信号 x中剔除

一次，残余信号与原始信号的 NMAE 也会随着迭代

次数的增加而减小，由此可将 NMAE 作为时间序列

信号 iY之间相似度的标志。为防止因迭代次数过多

导致的过分解问题，将 NMAE 作为新的分解约束条

件，并根据分解对象的不同，设置不同的阈值m。 

1
MAE 1
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若 NMAE 大于给定阈值m，首先将残余信号

1hG  进行重构得到新的轨迹矩阵 m dX ；然后按照上

述过程再次计算 GClS ，并将其从残余信号 1hG  中剔

除；最后计算 NMAE 并与给定阈值m对比，直至

NMAE 小于给定阈值m时，结束迭代过程，输出最

终结果 ( )x t 。 

GC 1
1

( ) ( ) ( )
N

h N
h
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
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式中，N为SGC 的个数。 
1.2 差值希尔伯特变换 

1.2.1 传统 Hilbert 变换 

对于 GClS 信号 ( )x t ，定义其 Hilbert 变换为 

1 ( )
[ ( )] d

π

x
H x t

t

 

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定义 GClS 解析信号为 
j ( )( ) ( ) j ( ( )) ( )e tz t x t H x t a t         (14) 

式中： ( )a t 为 GClS 的瞬时幅值； ( )t 为 GClS 的瞬时

相位。 
2 2( ) ( ) ( ( ))a t x t H x t           (15) 

( ( ))
( ) arctan

( )

H x t
t

x t
            (16) 

本文基于Hilbert变换提取所得瞬时幅值 ( )a t 进

行改进，从而提取暂降特征量。 
1.2.2 差值希尔伯特变换 

传统 Hilbert 变换提取电压暂降的瞬时幅值波

动程度较大，严重影响电压暂降特征提取准确度。
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为提高提取准确性，本文在 Hilbert 变换的基础上通

过利用滑窗均值法对瞬时幅值进行平滑处理，并定

义了两个新的量——过去幅值 pastA 与未来幅值
futureA ，从而提出了差值希尔伯特变换。 

1
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( )
( )
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u r w

a u
A r

w
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           (17) 

1
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w

 
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           (18) 

式中：w为滑动窗口长度； r为待分析的采样点。 

由于传统 Hilbert 变换提取所得瞬时曲线在电

压暂降起止时间附近变换缓慢，易影响暂降持续时

间的提取。因此本文通过未来幅值 futureA 与过去幅值
pastA 来计算差值幅值 diffA ，从而判断电压暂降的起

止时间，差值幅值 diffA 计算如式(19)所示。 
diff past future( ) ( ) ( )A r A r A r         (19) 

在滑动窗口选取上，本文选取的是两个相邻且

不重叠的滑动窗口来分别计算过去幅值 pastA 与未

来幅值 futureA 。每一个滑动窗口所含的幅值由 3 种情

况构成：(1) 暂降前或暂降后的幅值；(2) 暂降中的

幅值；(3) 暂降中与正常运行时的幅值。若过去窗口

与未来窗口中仅存在暂降前、暂降中或暂降后的幅

值，则计算所得的 diffA 在理论上应该接近于零。当

过去窗口与未来窗口在电压暂降信号中移动时，其

中某个窗口可能会同时存在暂降中与正常运行时的

幅值， diffA 将不再接近于 0。在暂降起/止时间，过

去窗口仅存在暂降前/暂降中的幅值，而未来窗口仅

存在暂降中/暂降后的幅值，故在电压暂降起止时

间， diffA 达到最大值；从而可以更准确地提取暂降

持续时间。图 1 为未来幅值 futureA 、过去幅值 pastA 、

差值幅值 diffA 的原理图。 

 
图 1 未来幅值 Afuture、过去幅值 Apast、差值幅值 Adiff的原理图 

Fig. 1 Schematic diagram of future magnitude Afuture, past 

magnitude Apast, and difference magnitude Adiff 

2   暂降特征提取 

2.1 持续时间 

预设电压暂降触发阈值 inf ，当计算所得瞬时

幅值 ( )A r 低于触发阈值 inf 时，则检测到电压暂降

发生。在电压暂降期间，满足式(20)的第一个采样

点即为该次电压暂降的近似起始点 br ；在电压暂降

开始后，满足式(21)的第一个采样点即为该次电压

暂降的近似截止点 sr 。持续时间T 由式(22)计算可

得，其中 *
b( )t r 、 *

s( )t r 分别为电压暂降起止点 *
br 、 *

sr

对应的暂降起止时间。 

b inf( )A r ＜               (20) 

s inf( )A r ＞               (21) 
* *

s b( ) ( )T t r t r               (22) 

为了进一步提高确定暂降起始点的准确度，计

算从 br w 到 br 的范围内所有采样点的过去幅值

pastA 与未来幅值 futureA ，继而获取该范围内 diffA 最

大的采样点，从而计算出电压暂降起始点 *
br ；电压

暂降截止点 *
sr 计算方式与起始点 *

br 相似，计算范围

为 sr w 到 sr。 

2.2 暂降幅值 

由于传统 Hilbert 变换提取所得瞬时曲线在电

压暂降起止时间附近( *
b( )t r 到 *

b( )t r w 、 *
s( )t r 到

*
s( )t r w )存在波动现象。为提高暂降幅值的提取准

确度，本文根据电压暂降起止点 *
sr 、 *

br 与过去幅值
pastA 、未来幅值 futureA 计算调整幅值 adjA ，从而提取

暂降幅值。调整幅值 adjA 由式(23)计算可得，暂降幅

值U 由式(24)计算可得。 
* *
b bfuture

adj * *
s s

past

,
( )

( )

( )

r r r w
A r

A r r r r w

A r

 


 



≤ ≤

≤ ≤

其余时段

    (23) 

sag

nor

A
U

A
               (24) 

式中： sagA 为暂降期间调整幅值； norA 为正常运行

时的调整幅值。 
2.3 算法流程 

本文算法流程图如图 2 所示。具体实施步骤

如下： 
1) 根据式 (1)将原始数据构造为初始轨迹矩

阵 X ； 

2) 根据式(2)—式(7)获取重构轨迹矩阵 Z ； 
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3) 根据式(8)—式(10)将单组轨迹矩阵 iZ 转化

为时间序列信号 iY并对其进行相似性分析，剔除原

始数据中的 GClS 从而获取残余分量 1hG  ； 

4) 根据式(1)—式(12)循环迭代计算 NMAE，直

至小于给定阈值  时，迭代结束并输出最终分解

结果； 
5) 根据式(13)—式(15)由 Hilbert 变换计算瞬时

幅值 ( )a t ； 

6) 根据式(17)—式(19)计算过去幅值 pastA 与未

来幅值 futureA ，从而获取差值幅值 diffA ； 

7) 根据式(20)—式(22)计算准确的电压暂降起

止时间，从而提取暂降持续时间T； 

8) 根据式(23)—式(24)计算调整幅值 adjA ，提取

暂降幅值U 。 

 
图 2 算法流程图 

Fig. 2 Algorithm flowchart 

3   仿真验证 

3.1 迭代辛几何算法降噪性能验证 

为验证在谐波与噪声环境下 ISGMD 算法对不

同噪声水平电压暂降信号的降噪效果，在电压暂降

信号中加入 SNR 为 10~30 dB 的高斯白噪声，使用

多种降噪算法对其进行降噪处理，降噪后的 SNR 曲

线如图 3 所示。 
由图 3 可知：小波软阈值的降噪效果较为稳定，

当输入信号的信噪比增大时，重构信号的信噪比曲

线变化不明显，受谐波分量的影响，软阈值的小波降

噪效果较差；小波硬阈值的降噪效果随输入信号的

信噪比增大而减小；由于基于粒子群算法优化的变

分模态分解(particle swarm optimization-variational 

mode decomposition, PSO-VMD)算法是通过粒子群

算法进行模态个数与惩罚因子的选取，具有较大的

随机性，故 PSO-VMD 算法降噪效果并不稳定，而

本文使用的 ISGMD 算法可以随着输入信号噪声的

变化进行自适应降噪，具有极为稳定的重构降噪功

能，与另外 3 种降噪方法相比，在谐波与噪声环境

下，本文使用的 ISGMD 算法降噪效果更优秀且在

低信噪比时鲁棒性更强。 

 

图 3 降噪后的 SNR 曲线 

Fig. 3 SNR curve after noise reduction 

3.2 本文算法提取效果验证 

为验证本文算法在噪声与谐波环境下电压暂

降特征提取效果，分别针对含噪声的电压暂降、含

噪声+谐波的电压暂降利用本文算法进行分析与讨

论，采样频率为 2 kHz。 

3.2.1 含噪声的电压暂降特征提取 

仅含幅值跌落的电压暂降扰动信号数学模型为 

m 0 1 2

m 0 1 2

cos( ) ,
( )

cos( )

U t t t t t
g t

U t t t t


 


 


＜ ＞

≤ ≤
     (25) 

式中： mU 为基波电压幅值； 为暂降幅值； 1t 、 2t

分别为暂降的起止时间。 

鉴于在实际电网中谐波较严重时的电压暂降幅

值可以达到 0.2~0.5 p.u.，因此设置 m 220 2 VU  、

0.4 p.u.  、1 0.2 st  、2 0.4 st  ，添加SNR为15 dB 

(SNR 越小，噪声含量越高)的高斯白噪声，信号的

频谱如图 4(a)所示。采用 ISGMD-DHT 重构后的信

号频谱如图 4(b)所示，重构信号中剔除了噪声分

量。由图 4(c)可知，提取后的暂降起止时间分别

为 0.2 s 和 0.4 s，暂降期间提取所得电压幅值为

124.46 V，暂降幅值为 0.4 p.u.。 

3.2.2 含噪声+谐波的电压暂降特征提取 
含噪声+谐波的电压暂降扰动信号数学模型为 



郭 成，等   基于 ISGMD-DHT 的电压暂降特征提取方法研究                     - 75 - 

 

图 4 含噪声的电压暂降特征提取 

Fig. 4 Extraction of noisy voltage sag features 

m 0 0 1 2
2

m 0 0 1 2
2

cos( ) cos( ) ,

( )

( cos( ) cos( ))

n

i
i

n

i
i

U t k i t t t t t

g t

U t k i t t t t

 

  






 

 





＜ ＞

≤ ≤

 

(26) 

式中， ik 为各次谐波幅值系数。 

由于实际电网中 3、5、7 次谐波较为突出，设

置该信号中存在基波、3 次、5 次与 7 次谐波，添加

SNR 为 15 dB 的高斯白噪声，取 3 50 2 Vk  、

5 30 2 Vk  、 7 10 2 Vk  。原始信号的频谱如图

5(a)所示，重构后的信号频谱如图 5(b)所示。由图

5(c)可知，提取后的暂降起止时间分别为 0.2 s 和

0.4 s，正常运行幅值为 311.087 V，暂降期间提取所

得电压幅值为 124.446 V，暂降幅值为 0.4 p.u.，与

原始信号幅值存在些许偏差，偏差小于 1%。 
3.2.3 暂降幅值对算法提取效果影响 

为探究不同暂降幅值条件下本文算法提取效果

的适应性，设置了暂降幅值分别为 0.2 p.u.、0.3 p.u.、
0.4 p.u. 的 3 种不同暂降，并在信号中添加 3 次、5
次、7 次谐波分量以及 SNR 为 15 dB 的高斯白噪声。

分别针对不同暂降幅值情况下的含噪声的电压暂降

与含噪声+谐波的电压暂降进行特征提取分析，提

取结果如表 1 所示。 
由表 1 可知，在暂降幅值分别为 0.2 p.u.、0.3 p.u、

0.4 p.u.的情况下，分别对含噪声的电压暂降与含

噪声+谐波的电压暂降进行暂降特征提取，提取值与 
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图 5 噪声+谐波的电压暂降特征提取 

Fig. 5 Voltage sag feature extraction of noise + harmonics 

表 1 不同暂降幅值下的提取结果 

Table 1 Extraction results for different sag amplitude 

预设值 提取值 
故障 

类型 
SNR/ 

dB 

起止 

时间/s 

暂降幅 

值/p.u.

起止 

时间/s 

暂降幅 

值/p.u. 

0.4 0.4 

0.3 0.3 
电压 

暂降 
15 0.2, 0.4 

0.2 

0.2, 0.4 

0.2 

0.4 0.4 

0.3 0.3 
暂降+ 

谐波 
15 0.2, 0.4 

0.2 

0.2, 0.4 

0.2 

预设值完全相同，证明本文算法能准确提取持续时

间与暂降幅值，具有良好的适应性。 

3.3 同类算法对比 

为进一步验证本文算法的准确性与有效性，选

取 PSO-VMD 算法、HHT 算法与本文算法进行比较，

设置暂降幅值为 0.3 p.u.，并在信号中分别添加 3 次、

5 次、7 次谐波分量，以及 SNR 分别为 10 dB、20 dB、

30 dB 的高斯白噪声。分别验证 3 种算法针对含噪

声的电压暂降与含噪声+谐波的电压暂降的特征提

取的准确性，提取结果如表 2 所示。 

由表 2 可知，在噪声与谐波环境下，分别采用

本文算法与 PSO-VMD 算法、HHT 算法对含噪声的

电压暂降与含噪声+谐波的电压暂降进行特征提

取，本文算法的提取准确度远高于 PSO-VMD 算法

与 HHT 算法。因为 HHT 算法是由 EMD 算法与

Hilbert 变换组成的，当噪声分量过大时，EMD 算

法模态混叠问题较为严重，无法准确地分离谐波分

量与噪声分量，严重影响暂降特征提取的准确度。

PSO- VMD 算法是通过粒子群算法进行模态个数与

惩罚因子的选取，具有较大的随机性，降噪和分离

谐波性能不稳定。但本文算法可以随着输入信号噪

声的变化进行自适应降噪，且能够有效地保留原始

数据的频率与幅值扰动特征，降低了特征提取的偏

差，能够在噪声与谐波环境下更准确地提取暂降幅

值与持续时间。 

表 2 不同算法的暂降特征提取结果 

Table 2 Results of sag feature extraction by different algorithms 

起始时间/s 截止时间/s 暂降幅值/p.u. 

故障类型 
起止 

时间/s 

暂降幅 

值/p.u. 

SNR/ 

dB 
ISGMD- 

DHT 

PSO- 

VMD 
HHT 

ISGMD-

DHT 

PSO- 

VMD 
HHT 

ISGMD- 

DHT 

PSO- 

VMD 
HHT 

10 0.2 0.197 0.196 0.4 0.399 0.404 0.3 0.2915 0.2889 

20 0.2 0.2 0.198 0.4 0.402 0.397 0.3 0.2941 0.2922 电压暂降 0.2, 0.4 0.3 

30 0.2 0.2 0.199 0.4 0.4 0.401 0.3 0.3028 0.2972 

10 0.2 0.204 0.191 0.4 0.397 0.393 0.2999 0.3123 0.2875 

20 0.2 0.198 0.197 0.4 0.399 0.403 0.3 0.2925 0.2911 暂降+谐波 0.2, 0.4 0.3 

30 0.2 0.2 0.198 0.4 0.4 0.398 0.3 0.2979 0.2953 

3.4 实时性分析 

电压暂降特征提取关乎到电压暂降的治理，因

此电压暂降提取要求极高的时效性。在谐波与噪声

环境下，应用本文算法与 PSO-VMD、SGMD 对电

压暂降与暂降+谐波进行特征提取，得到的提取时

间见表 3。 

由表 3 可知，PSO-VMD 算法的模态个数与惩 

表 3 提取时间 

Table 3 Extraction time 

  s 

提取时间 
故障类型 

PSO-VMD SGMD ISGMD-DHT 

电压暂降 1.557 0.438 0.482 

暂降+谐波 1.782 0.563 0.598 
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罚因子是由粒子群算法进行选取的，且自身运算量

较大、耗时较长。ISGMD 是在传统 SGMD 的基础

上在分解过程中多次迭代分解从而获取最终重构信

号，故 ISGMD-DHT 的提取时间要略长于传统

SGMD 算法。 

4   实测数据提取验证 

为验证本文算法在实际工程应用中的准确性与

有效性，选用发生在昆明某配电网的某次实测电压暂

降数据进行有效性验证，应用本文算法对实测数据提

取暂降特征量，实测数据提取结果如图 6 所示。由

图 6 可知，本文所用算法通过对原始信号数据进行重

构，获取重构信号，基于差值希尔伯特变换计算差值

幅值与调整幅值，从而准确地提取暂降幅值与持续时

间。此外，为验证本文算法的优越性，与 PSO-VMD、

SGMD 算法进行对比，其结果如表 4 所示。 

 
图 6 实测数据提取结果 

Fig. 6 Measured data extraction results 

表 4 提取偏差和对比表 

Table 4 Comparison table of extraction errors 

ISGMD-DHT SGMD PSO-VMD 
特征量 实测值 

提取值 偏差/% 提取值 偏差/% 提取值 偏差/% 

暂降幅值/p.u. 0.139 0.138 0.72 0.136 2.16 0.143 2.88 

暂降起始时间/s 0.046 0.046 0 0.048 4.35 0.043 6.52 

暂降截止时间/s 0.107 0.107 0 0.106 0.93 0.104 2.80 

由表 4 可知：SGMD 算法提取暂降截止时间偏

差较小，但起始时间与暂降幅值偏差较大；PSO- 
VMD 算法提取效果较差，特征提取值均存在一定

偏差；本文算法提取效果优于其他算法，可见本文

算法在实际工程应用中的优越性。 

5   总结 

针对电压暂降特征信号在噪声、谐波环境下难

以准确提取的问题，本文基于迭代辛几何算法开展电

压暂降特征提取研究。仿真与实测结果表明： 
1) 通过迭代辛几何算法对原始数据进行重构，

抑制了谐波与噪声等扰动分量的影响，有效保留了

原始数据的频率与幅值扰动特征； 
2) 差值希尔伯特变换基于差值幅值与调整幅

值提取暂降幅值与持续时间，提取准确度高； 
3) 在谐波与噪声环境下，与 PSO-VMD 算法、

HHT 算法相比，本文算法具有自适应性，降噪、分

离谐波效果更明显，抑制了暂降幅值变化对提取准

确度的影响，能更准确、有效地提取电压暂降、暂

降+谐波的暂降特征量。 
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