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摘要：随着中国特高压交直流换流站的大规模投运，有载分接开关(on-load tap changer, OLTC)已成为特高压换流

站中发生故障较多的设备之一。针对强背景噪声环境下特高压换流站 OLTC 故障特征难以提取的问题，提出一种

基于自适应粒子群算法优化奇异谱分解和奇异值分解的方法。首先，利用自适应粒子群优化(adaptive particle swarm 

optimization, APSO)算法对奇异谱分解算法中的模态参数进行优化，选取最优分解模态数。其次，基于最大峭度准

则选取最佳奇异谱分量。然后，确定最佳重构阶数，通过奇异值分解重构信号，从而达到信号降噪的目的。将所

提方法应用于仿真信号和实验信号，结果表明所提方法的信噪比达到 23.302，均方根误差仅为 0.004，并且波形相

似参数高达 0.998，优于其他降噪方法。所提方法能够更有效地实现对特高压换流站 OLTC 振动信号的降噪，为辅

助运维人员诊断 OLTC 状态提供参考。 
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Noise reduction method for the OLTC vibration signal of a UHV converter station 
based on APSO-SSD-SVD 

LUO Zhao1, ZHANG Tao1, RUAN Yanjun2, SHI Yanhui2, LIN Mingliang1, ZHANG Yang1 

(1. School of Electric Power Engineering, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650500, China; 2. Guangzhou 

Bureau of EHV Power Transmission Company, China Southern Power Grid Co., Ltd., Guangzhou 510000, China) 

Abstract: With the large-scale commissioning of UHV AC and DC converter stations in China, the on-load tap changer 
(OLTC) has become one of the devices with more faults in UHV converter stations. To address the problem of difficult 
extraction of OLTC fault features in UHV converter stations in a high background noise environment, this paper proposes 
a method based on an adaptive particle swarm algorithm to optimize singular spectrum and singular value decomposition. 
First, the modal parameters in the singular spectrum decomposition algorithm are optimized using the APSO algorithm, 
and the optimal number of decomposition modes is selected. Secondly, the optimal singular spectrum components are 
selected based on the maximum cliff criterion. Then, the optimal reconstruction order is determined, and the signal is 
reconstructed by singular value decomposition, so as to achieve the purpose of signal noise reduction. Applying the 
proposed method to the simulated and experimental signals, the results show that the proposed method achieves a 
signal-to-noise ratio of 23.302, the root-mean-square error is only 0.004, and the waveform similarity parameter is as high 
as 0.998. This is better than other noise reduction methods. The method proposed can more effectively achieve the noise 
reduction of OLTC vibration signals in UHV converter stations, and provides a reference for auxiliary operation and 
maintenance personnel to diagnose the OLTC status. 
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0  引言 

特高压直流工程作为国家西电东送重点工程，

能够有效缓解我国能源供需分布情况，并保障送电

的经济性与可靠性 [1]。有载分接开关(on-load tap 
changer, OLTC)作为特高压换流站中不可缺少的部

分，能够在不中断负荷的情况下实现变压器变比的

调节，对特高压换流站的安全可靠运行至关重要[2]。

然而，由于高强度工作环境和频繁操作，OLTC 已

成为特高压换流站中发生故障较多的设备之一。统

计数据显示，涉及 OLTC 的特高压换流站故障占总

故障的 20%以上，其中超过 90%的故障是由机械

问题引起的，包括变压器触头、过渡电阻及绕组损

坏[3]。因此，实现对 OLTC 机械故障的诊断具有重

大的意义[4]。 
自 ABB 公司于 1996 年开始使用振动信号分析

法进行 OLTC 故障检测以来，这种技术已经逐步成

为在 OLTC 故障诊断及实时监控方面最有潜力的方

法之一[5]。此外，国内外学者已经取得了许多振动

信号降噪方法的成果。目前，非线性信号降噪策略

主要包括小波降噪和经验模态分解(empirical mode 
decomposition, EMD)等方法[6-7]。尽管小波去噪效果

显著，但正确选择基波函数和阈值对于取得好的去

噪效果非常关键，不同的基波函数适合处理不同的

信号。不同于小波去噪，EMD 是一种自适应的时频

分析技术，它根据信号本身的特性进行自适应分解，

能够克服小波变换在高解析度分析方面的不足，并

且对于非线性和非稳态信号具有很强的适应性。然

而，海底电缆故障相关的光纤振动信号往往含有噪

声和振荡成分，使得 EMD 容易受到信号间断、跳

变等异常的干扰，这将导致极值点的显著变动，进

而影响包络分析的准确性，从而造成提取的固有模

态函数(inherent mode function, IMF)含有相邻成分

的模态或异常变化的问题，即模态混叠效应[8]。针

对这一问题，2014 年 Konstantin D 和 Zosso D 提出

了变分模态分解 (variational mode decomposition, 
VMD)技术，它可以有效解决模态混叠、包络过渡、

包络不足以及端点问题。通过将 IMF 重新定义为调

幅调频(AM-FM)信号，致使 VMD 比 EMD 的适应

性更强，展现了更优秀的降噪能力[9]。 
然而，目前在 OLTC 振动信号降噪领域仍存在

一些问题，如信号分离的准确性不足和定位存在误

差等[10-19]。针对以上问题，已有大量国内外学者进

行了研究。文献[10]对 OLTC 的传统振动信号进行

了时域与频域特性的探讨，并应用 S 变换对信号的

时频特征进行了联合分析，旨在提取有效特征信息。

文献[11]提出了一种基于 EMD-PSD 的 OLTC 振动

信号特征提取方法，进一步提高了信号的信噪比，

并且结合了 EMD 和 PSD 算法，可以有效地提取

OLTC 故障特征。文献[12]首先对 OLTC 切换过程中

的多通道振动信号进行了EEMD，得到了 IMF分量，

然后应用 Hilbert 谱分析法提取了各 IMF 的 Hilbert
边际谱，该方法在故障识别方面取得了较好的结果。

文献[13]提出了一种基于优化 VMD 的 OLTC 振动

信号降噪方法，优化后的 VMD 算法具有更好的降

噪效果。文献[14]通过高斯性检测验证了 OLTC 振

动信号中噪声的随机性干扰，然后使用 OLTC 振动

信号的 EMD 结果，根据 Hurst 指数选择了高频 IMF
分量，并对其进行多次乱序重排，在重排和滤波后

的 IMF 分量上进行重构，从而得到了去噪后的 OLTC
振动信号。文献[15]介绍了一种在窄带噪声帮助下

进行的多通道经验模态分解技术，旨在准确监测在

换流变压器中的 OLTC 机械状况，通过对多通道振

动数据的处理来进行分析。文献[16]采用了一种新

方法，即将经蚁群算法优化后的掩膜信号叠加到原

始信号上，明确了传统希尔伯特-黄变换在分解时的

频带特征，旨在提升振动信号分解的精度，并有效

解决了 EMD 中出现的模态混叠问题。文献[17]提出

了一种基于主峰提取和 Euclidean 距离分析的在线

监测方法，用于检测、定位和跟踪振动声学信号包

络变化。文献[18]采用改进的 EEMD 算法对高压并

联电抗器中的声信号进行去噪，验证了该算法在去

噪领域具有良好的发展前景。然而，上述文献缺乏

对 OLTC 自适应降噪的研究，同时降噪效果也有待

改进。 
因此，为了实现 OLTC 振动信号的自适应降噪，

并提高降噪效果，选用南方电网广州超高压公司某

特高压换流站作为研究对象，提出了一种基于

APSO-SSD-SVD的OLTC振动信号降噪方法。首先，

通过初始化 SSD 模态数，并计算整体精细复合多尺

度散布熵，利用 APSO 算法对模态数进行优化。其

次，采用 SSD 方法得到一组奇异谱分量，并使用峭

度值最大准则选择最优模态。随后，借助奇异值能

量谱自适应地选择重构阶数。最后，通过 SVD 方法

进行信号重构，实现 OLTC 振动信号降噪。结果表

明，所提方法能够有效实现 OLTC 振动信号的自适

应降噪，并具有较好的降噪效果。 

1   基本原理简介 

1.1 模态分解 

模态分解技术是分析复杂系统内部数据模式的

一种有效方法，它通过分解数据为若干独立或相互
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正交的模式(亦称为模态)来展现系统的核心特性与

动态行为。每种模式都对应着系统的某一特定动态

表现或结构特质，这些模式的综合能够重现原始数

据或系统行为。常见的模态分解技术包括 EMD、

VMD 以及 SVD 等。与其他分解技术相比，SVD 因

不受矩阵形状或特性限制而具有广泛的适用性，并

且在处理含有缺失数据或高噪声情况时有较高的鲁

棒性。因此，本文选用 SVD 对特高压换流站 OLTC
振动信号进行模态分解，旨在精准捕捉信号的核心

特性和动态行为。 
1.2 奇异谱分解 

奇异谱分解 (singular spectral decomposition, 
SSD)是一种用于信号处理的方法，它能够将在强背

景噪声下的信号分解成多个具有不同频带的奇异谱

分量(singular spectrum component, SSC)[20]。相较于

其他降噪算法，SSD 算法能够有效去除信号中的噪

声且更加稳定可靠。 
1) 根据原始信号数据 ( )y t ，针对信号的特点自

适应地选择嵌入维度 n， nx为各维度序列向量转置，

然后构建一个新的信号轨迹矩阵Y。 

1 2[ , , , ]nx x x    Y            (1) 

2) 从高频成分开始，逐步构建第 a个低频分量，

首先创建一个子集合 aI (包含元素 1 2, , , ni i i )，进而

对矩阵 ijY 进行对角线上的平均处理，完成该频段分

量的重建工作。 

3) 一旦残差信号 ( 1) ( )jV t 与原始信号 ( )y t 的标

准化均方差降至事先设定的阈值 h 以下，便中止

SSD 流程。最终，原始信号数据 ( )y t 被分解为多个

子信号以及残差信号 ( 1) ( )jV t 的总和。 

  ( ) ( 1)

1

( ) ( ) ( )
b k j

k

y t y t V t



          (2) 

式中：b 为子信号数量； 
( )

( )
k

y t 为第 k 个子信号。 

SSD算法能够精确地分离出信号的各个频域成

分，显著减少虚假分量，并且有效防止模态混叠，

此外，还能消除振动信号中的环境噪声[21]。 

1.3 精细复合多尺度散布熵 

散布熵(dispersion entropy, DE)是一种评价时间

序列复杂度和随机性的计算方法
[22]

，其降噪能力较

强，但过于依赖参数设置，导致信息丢失。因此本

文采用精细复合多尺度散布熵(refined composite 
multi-scale dispersion entropy, RCMDE)作为信号分

解模态数选取的衡量尺度。 
对于一个给定长度为 N 的时间序列 T，由元素

eT 组成，其中 1,2, ,e N  ，计算 DE 遵循以下步骤。 

1) 利用正态分布函数，建立一种新的时序模

型 eV 。 
2

2

( )

21
e d

2π

e

t
T

eV t






 


            (3) 

该将时间序列 T 向 eV 进行映射，其中 2 和  分

别是方差和期望。然后，采用线性变换得到 

( 0.5)d
e ez R d V                (4) 

将 T 映射到[1,2, , ]d 的区间内，R 表示整数函

数，d 为分类数目。 
2) 根据嵌入函数 m 和时延 g 计算嵌入向量。 

 ,
( 1){ , , , }m d d d d

r r g r m gz z z z             (5) 

式中，zm,d 表示嵌入函数为 m，分类数目为 d 的嵌

入向量；r 为整数常数， 1,2, , ( 1)r N m g   。 

3) 计 算 每 种 散 布 模 式
0 1 1mv v v

 的 概 率

0 1 1
( )

mv v vp 
 ，若 d

rz   0v 、 1
d
r gz v  、 ( 1) 1

d
r m g mz v   ，

则 zm,d 对应的散布模式为
0 1 1mv v v

 。 

 0 1 1

0 1 1

Num( )
( )

( 1)
m

m

v v v

v v vp
N m g


 




 


         (6) 

式中，
0 1 1

Num( )
mv v v
 表示 zm,d映射到

0 1 1mv v v
 的数量。 

4) 根据香农熵[23]的定义，原始信号的 DE 定义

如式(7)所示。 

0 1 1 0 1 1E
1

( , , , ) ( ) ln( ( ))
m

m m

d

v v v v v vD T m d g p p


 
 



     (7) 

式中， md 表示嵌入函数 m 时的分类数目。 
5) 多尺度散布熵(multiscale dispersal entropy, 

MDE)构建于 DE 之上，并融合了多尺度粗化技术。

粗化后的时间序列 ( )
rV  可以表述为 

( )

( 1) 1

1
,1

r

r e
r r

N
V T r




   

  ≤ ＜        (8) 

式中，τ为尺度因子。 

基于 MDE 技术，并通过额外的细化步骤，可

以得到精细化的复合多尺度散布熵。其计算步骤如

下所述。 
1) 对于一个给定的时间序列 { ( ), 1,2, ,q i    

}L ，在选定的尺度因子 τ 下，可以得出第 u 个粗

粒化后的序列 uV  ，其中1 u ≤ ≤ 。 
1

( 1)

1
,1

u o

u q
q u o

L
V o







 

 

  

  ≤ ≤        (9) 

2) 对于每个尺度 τ，RCMDE 熵值 CMDER 定义为 

0 1 1 0 1 1CMDE
1

( ) ln( ( ))
m

m m

d

v v v v v vR p p


 
 



       (10) 
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式中，
0 1 1

( )
mv v vp 
 为粗粒化序列 uV  散布模式 的概

率平均值，
0 1 1

1

1
( )

mv v v up p





  。 

该方法对粗粒化步骤进行了精炼，实现了对同

类嵌入向量更细致的分析和评价，从而解决了传统

散布熵在统计过程中导致部分信息丢失的问题。 
1.4 自适应粒子群优化算法 

粒子群优化(particle swarm optimization, PSO)
算法是深度学习领域中的一种群体寻优方法[24]，其

过程中，粒子同时展示出个体与群体的行为特征以

追求最优解。在迭代过程中，每颗粒子会根据其识

别的最佳位置和整体上认可的最佳位置来调整行进

路径。随着迭代的进行，粒子将依照其动量来更新

自身坐标。用 ,l  表示第 颗粒子发现的最佳位置，

而 ,l   表示所有粒子中的最佳位置， 表示迭代次

数。那么在第 λ 次迭代中，第 颗粒子在第  维

度上的速度变化可以用式(11)表示。 

, , 1 1 , ,

2 2 , ,

( 1) [ ( 1)]

[ ( 1)]

w c l

c l
       

   

     
  

       
  

(11) 

式中： , ( )   表示第 λ次迭代下，第 颗粒子在第

β 维度上的速度；w 为惯性权重，它影响粒子速度

的连续性； 1c 和 2c 分别为个体学习因子和群体学习

因子，取值在(0,2)内； 1 和 2 为两个独立的随机数，

取值在[0,1]内； , ( 1)    表示第 λ次迭代下，第 α

颗粒子在第 β维度上的位置。 
粒子的位置更新由式(12)表示。 

 , , ,( 1) ( ) ( 1)                     (12) 

本文基于 PSO 算法，引入了自适应粒子群优化

(adaptive particle swarm optimization, APSO)算法来

对惯性权重 w 进行优化。本文调整了 PSO 算法中的

适应度函数和迭代频率以应对迭代进程中解的细节

性变化，并以此实现对优化过程的动态适应。这种

对权重进行动态调整的方法有助于协调整体探索与

局部开发之间的平衡。在最小化问题中，对于第
个粒子在第  个维度上的权重 w

 可以描述为 

max max min average

min
min max min average

min average

( ), ( )

( )
( ) , ( )

w w w f x f

f f x
w w w f x f

f f

 


 
 
 




  
 
  



＜

≥
 

(13) 
式中： minw 与 maxw 分别为设定的最小和最大惯性加

权值，其中 minw 为 0.4， maxw 为 0.9； 为迭代的最

大次数； averagef  、 minf  分别为第   次迭代时所有粒

子的平均适应度值和最小适应度值。 

针对本文问题，设置适应度函数为计算 RCMDE

的最小值，即 

CMDEmin( )F R           (14) 

在寻优过程中，适应度越高，则粒子在寻优过

程中离最优解越远，这时就需要进行更多的全局搜

索；而当适应值越低时，则该问题的解越接近于最

优解，这时就需要进行更多的局部搜索。相对于传

统的粒子群优化方法，APSO 算法依赖于迭代数以

及个体的适应程度。 
1.5 奇异值分解 

奇异值分解(singular value decomposition, SVD)
是一种矩阵分解技术，能将高维数据降至低维，且

具有较高的稳定性和数值精度。依据分解理论[25]，

针对一个离散时间信号序列 { , 1,2, , }      ，

创建一个 ρ阶的汉克尔矩阵 H，其中信号的总长度

为 Ω，且满足1  ＜ ＜ ，而 ϕ 定义为 1   。 

对于矩阵 H执行的奇异值分解可以表述为 
H USV               (15) 

式中：U、V 为正交矩阵， R U ， R  V ；S

为对角矩阵， R S 。 
 1 2[diag( , , , ) 0]q   S        (16) 

式中，  为矩阵 H的奇异值，其中 1,2, ,q   ，q

为奇异值不为零的个数。 
在此基础上，选取合适的奇异值及其对应的矩

阵成分，以去除噪声。 
2

2
max

, 1,2, ,S q






             (17) 

式中： S 为能量之比； max 为最大奇异值。 

在振动信号中，由于有效信号的能量分布比较

集中，而噪声信号的能量分布比较分散，且有效信

号比含噪信号的能量更大，所以两种信号对应曲线

的斜率也不同。在此基础上，在奇异值能量谱中可

以识别一个点，这个点区分了有效信号与噪声，其

位置对应于信号重构的最佳阶数。 

2   APSO-SSD-SVD 的 OLTC 振动信号降噪 

针对目前特高压换流站 OLTC 振动信号特征提

取困难的问题，本文提出了一种基于 APSO-SSD- 
SVD 的 OLTC 振动信号降噪方法。首先，特高压换

流站 OLTC 振动信号提取过程中往往混杂着各种噪

声，这些噪声会对信号的分析和处理造成干扰；其

次，SVD 算法在信号降噪领域具有较大潜力；同时，

APSO 算法能够自适应调节粒子搜索策略，具有更

加优秀的寻优能力和全局搜索能力；最后，SSD 算

法能够稳定处理信号序列数据，具有较高准确性。
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因此，将 APSO、SSD、SVD 整合为一个信号降噪

方法能够利用各自优点，提升信号降噪的性能。

APSO 算法用于优化 SSD 信号降噪参数选择问题，

最优模态数的确定是采用 SSD 方法进行信号分解

的前提，当 APSO 算法适应度函数即精细复合多尺

度散布熵达到最小时，对应的分解模态数即为最优

模态数，依据该模态数能够使 SSD 效果达到最优，

而 SVD 方法能够提供更准确的信号模型。因此，本

文所提方法能够实现更高质量的信号重构和噪声去

除，有效解决了特高压换流站 OLTC 振动信号特征

提取困难的问题。其流程如图 1 所示。 

 
图 1 本文降噪方法流程图 

Fig. 1 Flow chart of noise reduction method proposed 

1) 输入原始信号 ( )y t ； 

2) 以 RCMDE 作为适应度函数，采用 APSO 算

法进行 SSD 模态参数寻优，确定最优模态数； 
3) 基于最优模态数，对原始信号进行 SSD，得

到 K 个奇异谱分量； 
4) 计算每个奇异谱分量的峭度值，利用最大峭

度准则，即通过最大化数据的峭度实现对数据的有

效降维和特征提取，保留数据中最重要的信息，选

取最优 SSC 分量； 
5) 绘制奇异值能量谱曲线，找到有效信号和噪

声的分界点，对包括分解点在内的 X 个奇异值进行

SVD 重构； 
6) 对降噪后的信号进行评估，实现 OLTC 振动

信号有效降噪。 

3   仿真信号降噪分析 

3.1 降噪评价指标 

本文采用信噪比( NRS )[26]、均方根误差( RMSEe )[27]

以及波形相似参数( CCN )[28]作为信号降噪结果评价

指标。 
信噪比是信号能量和噪声能量的比值，其值越

大，降噪效果越好，计算公式为 

 s
NR

n

10lg
P

S
P

              (18) 

式中： sP 为信号的功率； nP 为噪声的功率。针对本

文实际情况，将式(18)进行改进，得到 

2

1
NR

2

1

( )
10lg

( ( ) ( ))

t

t

y t
S

y t y t








 
 
 
  
 




       (19) 

式中： ( )y t 为降噪后的信号；为数据点数。 

均方根误差是均方误差的算术平方根，用来衡

量降噪后的信号与原始信号之间的偏差，其值越小，

降噪效果越好，计算公式为 

2
RMSE

1

1
( ( ) '( ))

t

e y t y t


 

         (20) 

波形相似参数反映降噪前后信号波形的整体相

似度，其值越大，降噪效果越好，计算公式为 

1
CC

2 2

1 1

( ) '( )

( ) ( )

t

t t

y t y t
N

y t y t



 



 


    
  



 
       (21) 

3.2 仿真信号构建及分析 

本文所有试验仿真操作系统为 Windows 11、

32 GB 内存、13th Gen Intel(R) Core(TM) i7-13700 

2.10 GHz 的 CPU、NVIDIA GeForce GTX 1660 

SUPER 的GPU，使用 Python3.11 语言开发，PyCharm

软件平台。 

因特高压换流站 OLTC 在实际运行过程中会产

生不同噪声信号，同时在不同工况下噪声有所不同。

为了检验所提 OLTC 振动信号降噪方法的正确性，
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构建了以下仿真信号。 

 

1 1

2 2

3 3

1 2 3

( ) 2sin(2π )

( ) cos(2π )

( ) sin(2π )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

y t f t

y t f t

y t f t

y t y t y t y t t


 
 
    

      (22) 

式中： 1 180 Hzf  ， 2 120 Hzf  ， 3 60 Hzf  ； ( )t
是均值为 0、标准差为 0.25 的高斯白噪声。 

本文设置采样频率为 1000 Hz，采样点数为 800。

图 2 为未加入噪声的原始仿真信号时域图和包络

谱，从包络谱中可以看出，未加入噪声信号时，倍

频信号清晰可见。图 3 为加入高斯白噪声的仿真信

号，可以看出时域图发生明显畸变，同时包络谱中

出现噪声干扰，除四倍频，其余倍频信号基本被噪

声淹没，容易对故障诊断产生干扰。 

 

图 2 未加入噪声的仿真信号时域图及包络谱 

Fig. 2 Time domain diagram and envelope spectrum of 

the simulated signal without noise 

 

图 3 加入噪声的仿真信号时域图及包络谱 

Fig. 3 Time domain diagram and envelope spectrum of the 

simulated signal with noise added 

针对上述分析结果，传统的包络谱分析并不能

取得满意的结果。因此，本文采用自适应奇异值分

解方法对仿真信号进行分解，首先采用 APSO 算法，

以 RCMDE 最小为目标函数，确定分解最优模态数，

设置参数如表 1 所示。从图 4 可以看出，经过粒子

迭代寻优，最终使 RCMDE 在最小处趋于平衡，得

到最优模态数为 3，对应的最优 RCMDE 为 0.148。
同时与 PSO 算法进行对比，其中 PSO 算法陷入局

部最优 5 次，分别是第 2 次、第 4 次、第 7 次、第

19 次和第 28 次，并在第 28 次时 RCMDE 达到最小

值 0.702；APSO 算法陷入局部最优 3 次，分别是第

2 次、第 5 次和第 26 次，且在第 26 次时达到最小

值 0.695。由此可知，APSO 算法在摆脱局部能力、

寻优时间和迭代次数方面均优于 PSO 算法。因此，

本文选取 APSO 算法对模态分解数进行寻优。 
表 1 APSO 与 PSO 算法参数设置 

Table 1 Parameter setting of APSO and PSO 

optimization algorithm 

参数 值 

初始种群 60 

迭代次数 30 

寻优范围 [3,10] 

 

图 4 寻优结果对比图 

Fig. 4 Comparison diagram of optimization results 

在确定模态数为 3 后，利用 SSD 对模拟信号

y(t)进行了分解，获得了 3 个 SSC 成分，如图 5 所

示。在此基础上，利用最大峭度准则，选择最大峭

度值的成分作为最优成分，表 2 为各个 SSC 分量的

峭度值。可以看出，SSC2 分量的峭度值达到最大

值 1.493，因此 SSC2 分量为最佳分量，对 SSC2 分

量进行 SVD 处理，可得到的奇异值能量谱曲线，如

图 6 所示。可以看出，在第 6 点之后的曲线趋于平

稳，能量在此处发生突变，因此，将 6  用作有

效值与噪声之间的分界点。选择包含分界点的前 6
个奇异值，对其进行 SVD 重构，其时域图与包络谱
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如图 7 所示。与图 3 所示的含噪仿真信号和图 2 所

示的不含噪仿真信号相比较，并从时域图可以看出

仿真信号经过 APSO-SSD-SVD 方法处理后，明显

改善了噪声的干扰，更加接近不含噪仿真信号，同

时包络谱也能够明显分辨出每个倍频的信号。由此

证明，本文所提方法能够有效去除噪声，从而为特

征提取及故障诊断研究提供基础。 
为体现本文所提方法的有效性，本文采用 EMD、

VMD 和 EMD-SVD 对该仿真信号进行了分析。 
表 3 为 EMD、VMD、EMD-SVD 和本文所提

方法的信噪比、均方根误差和波形相似参数结果。 

 

图 5 仿真信号 SSD 结果 

Fig. 5 SSD decomposition results of the simulated signals 

表 2 模态数为 3 时各奇异谱分量的峭度值 

Table 2 Kurtosis values of each singular spectral component 

分量 SSC1 SSC2 SSC3 

峭度值 1.469 1.493 0.464 

 
图 6 仿真信号的奇异值能量谱曲线 

Fig. 6 Singular value energy spectrum curve of 

the simulated signal 

 

图 7 APSO-SSD-SVD 重构信号时域图及包络谱 

Fig. 7 Time domain diagram and envelope spectrum of 

APSO-SSD-SVD reconstructed signal 

表 3 不同方法的降噪结果对比 

Table 3 Comparison of noise reduction results of 

different algorithms 

方法 信噪比/dB 均方根误差 波形相似参数

EMD 10.139 0.553 0.981 

VMD 10.282 0.533 0.984 

EMD-SVD 12.840 0.396 0.990 

本文方法 17.726 0.232 0.992 

可以看出，本文所提方法相较于其他 3 种方法信噪

比明显提高，达到了 17.726 dB；均方根误差也显著

减小，仅有 0.232；波形相似参数也高达 0.992。综

上所述，本文所提方法能够有效实现信号降噪。 
为较好模拟特高压换流站 OLTC 实际运行中产

生的噪声信号，本文选用了松柏噪声、布朗噪声以

及 3 种噪声融合进行仿真，步骤与上述高斯白噪声

仿真一致，得到如表 4 所示的 4 种噪声信号降噪结

果，可以看出，本文所提方法在应对不同噪声干扰

时的降噪效果均比其他方法优异，具有更高的信噪

比和波形相似参数，同时有更低的均方根误差，说

明所提方法具有更强的鲁棒性，同时在特高压换流

站 OLTC 不同运行工况下对不同环境噪声的降噪效

果能满足后续特征提取要求。 

4   实验分析 

依托于南方电网广州超高压公司某特高压换流

站，从 24 台换流变获取大量在运换流变本体振动信

号数据，振动数据包含换流变 OLTC 动作信号，选

取部分有效信号作为本实验的数据来源。 
图 8 为 OLTC 原始信号时域及包络谱，从包络

谱可以看出，原始信号包含大量噪声信号，对故障
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分析产生了较大干扰，说明包络分析法对该 OLTC
信号是无效的。 

表 4 不同噪声环境下降噪结果对比 

Table 4 Comparison of noise reduction results in different 

noise environments 

方法 噪声信号 信噪比/dB 均方根误差 波形相似参数

高斯白噪声 10.139 0.553 0.981 

松柏噪声 7.125 0.543 0.956 

布朗噪声 6.977 0.496 0.946 
EMD 

融合噪声 6.517 0.810 0.947 

高斯白噪声 10.282 0.533 0.984 

松柏噪声 6.993 0.531 0.938 

布朗噪声 6.728 0.557 0.917 
VMD 

融合噪声 3.140 1.139 0.825 

高斯白噪声 12.840 0.396 0.990 

松柏噪声 9.300 0.428 0.951 

布朗噪声 7.100 0.500 0.940 
EMD-SVD 

融合噪声 7.010 0.754 0.952 

高斯白噪声 17.726 0.232 0.992 

松柏噪声 11.666 0.326 0.970 

布朗噪声 18.711 0.139 0.993 
本文方法 

融合噪声 10.860 0.500 0.964 

 

图 8 OLTC 原始信号时域图及包络谱 

Fig. 8 Time domain diagram and envelope spectrum of 

OLTC original signal 

采用本文方法对该信号进行分解，依据 RCMDE
最小的原则，采用 APSO 算法选取模态数 K，同时

与 PSO 算法对比，设置参数如表 5 所示。 
表 5 APSO 与 PSO 算法参数设置 

Table 5 Parameter setting of APSO and PSO algorithm 

参数 值 

初始种群 60 

迭代次数 60 

寻优范围 [3,12] 

经过 60 次迭代之后，得到如图 9 所示的寻优对

比结果，可以看出 PSO 算法陷入局部最优 4 次，分

别是第 2 次、第 12 次、第 42 次和第 52 次，且在第

52 次时 RCMDE 达到最小值 0.597；APSO 算法陷

入局部最优 3 次，分别是第 2 次、第 5 次和第 13
次，且在第 13 次时 RCMDE 达到最小值 0.496。两

种算法都能在 60 次迭代中趋近最优值，但 APSO
算法具有更加优秀的摆脱局部最优的能力，且寻优

速度和迭代次数方面都优于 PSO 算法。同时经过寻

优可以确定最优模态数为 9。 

 
图 9 60 次迭代后的寻优结果对比图 

Fig. 9 Comparison diagram of optimization 

results after 60 iterations 

在确定模态数为 9 后，采用 SSD 方法将原始信

号分解为 9 个 SSC 分量，如图 10 所示，并计算每个

分量的峭度值，结果如表 6 所示。可以看出，SSC3
的峭度值最大，根据最大峭度准则，选择 SSC3 为

最佳成分，对其进行 SVD 重构，可以得到如图 11
所示的原始信号奇异值能量谱曲线，从图中可以看

出在标记点 56  之后，曲线发生明显突变，因此

选取 56  作为有效信号和噪声的分界点，同时对

包含分界点在内的前 56 个奇异值进行 SVD 重构，

重构信号如图 12 所示。 
从图 12 中可以看出，重构信号的时域图相较于

原始信号时域图产生了细微变化，但因不含噪声的

信号时域图未知，所以采用信噪比、均方根误差以

及波形相似参数作为降噪效果的评价指标，并与

EMD、VMD 和 EMD-SVD 方法进行对比分析，结

果如表 7 所示。 
由表 7 可以看出：本文所提方法相较于其他降

噪方法具有更高的信噪比，达到了 23.302 dB，同时 
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图 10 原始信号 SSD 结果 

Fig. 10 SSD decomposition result of the original signal 

表 6 模态数为 9 时各奇异谱分量的峭度值 

Table 6 Kurtosis values of each singular spectral component 

when the number of modes is 9 

分量 峭度值 分量 峭度值 分量 峭度值

SSC1 18.379 SSC4 39.780 SSC7 29.357

SSC2 10.244 SSC5 7.426 SSC8 27.501

SSC3 41.493 SSC6 8.691 SSC9 7.247 

 

图 11 原始信号奇异值能量谱曲线 

Fig. 11 Singular value energy spectrum curve of 

the original signal 

 

图 12 56  时 APSO-SSD-SVD 重构信号 

时域图及包络谱 

Fig. 12 Time domain diagram and envelope spectrum of 

APSO-SSD-SVD reconstructed signal when 56    

表 7 降噪结果对比 

Table 7 Comparison of noise reduction results 

方法 信噪比/dB 均方根误差 波形相似参数 

EMD 6.138 0.027 0.918 

VMD 6.532 0.026 0.926 

EMD-SVD 12.123 0.016 0.979 

本文方法 23.302 0.004 0.998 

均方根误差更小，仅有 0.004，波形相似参数为

0.998，更接近 1，因此可以证明本文所提方法具有

良好的降噪效果，能够实现 OLTC 振动信号的有效

降噪。 

5   结论 

本文提出了一种基于 APSO-SSD-SVD 的降噪
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方法，通过实验验证得出以下结论： 
1) 采用 APSO 算法结合 RCMDE，自适应确定

了 SSD 方法的分解模态数，有效解决了传统散布熵

在信息损失方面的问题，并增强了振动信号分解和

频带选取的效果； 
2) 利用 SVD 能量谱求出最优重构阶数，能较

好地消除强背景噪声，仿真结果与实测数据均表明

该算法具有实际应用价值； 
3) 与传统的包络谱分析、EMD、VMD、EMD- 

SVD 方法进行对比分析后发现，本文提出的 APSO- 
SSD-SVD 方法具有更优异的信噪比、均方根误差和

波形相似参数，同时在面对不同噪声干扰时具有更

强的鲁棒性，这表明本文方法在特高压换流站 OLTC
振动信号降噪方面具有较好效果。 
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