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摘　要：针对现场气体绝缘开关设备（ｇａｓｉｎｓｕｌａｔｅｄｓｗｉｔｃｈｇｅａｒ，ＧＩＳ）振动检测结果易受外界背景噪声干扰的不足，文
中提出基于生成对抗网络和卷积神经网络的现场 ＧＩＳ接触缺陷抗干扰检测框架。首先，开展 ＧＩＳ通流试验，获取
在触指缺失、螺栓松动、存在分解物和导体对接深度不足４种典型缺陷下的振动波形，并收集包含背景噪声干扰的
现场ＧＩＳ振动波形作为参考，通过对振动数据进行图谱转化，构建用于背景噪声干扰去除和缺陷分类的数据集；其
次，将现场振动图谱作为输入，采用周期一致生成对抗网络（ｃｙｃｌｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣｙｃｌｅＧＡＮ）对ＧＩＳ进行现场背景噪声干扰去除；然后，采用ＡｌｅｘＮｅｔ和ＲｅｓＮｅｔ１８卷积网络结构对振动图谱特征进行
提取；最后，采用全连接层对图谱特征进行分类，并对比不同振动信号图谱算法对分类结果的影响。结果表明，对

于现场数据，所提模型的最大均值差异（ｍａｘｉｍｕｍｍｅａｎｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，ＭＭＤ）可达０．９５６０，弗雷谢特起始距离（Ｆｒéｃｈｅｔ
ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｄｉｓｔａｎｃｅ，ＦＩＤ）可达６２．０９；ＭｅｌＲｅｓＮｅｔ１８模型对ＧＩＳ接触缺陷分类的准确率达９９．４３％。文中所提方法对于
提高现场ＧＩＳ振动检测和接触缺陷诊断结果的有效性具有重要应用价值。
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０　引言

气体绝缘开关设备（ｇａｓｉｎｓｕｌａｔｅｄｓｗｉｔｃｈｇｅａｒ，
ＧＩＳ）因具有占地面积小、安全可靠性高、环境适应
性强、安装运输简单、维护工作量少等特点而被广

泛用于输变电系统。ＧＩＳ运行过程中，由触头接触
不良和对接退化等因素导致的过热性故障时有发

生，危及设备安全。因此，提出一种有效的接触缺

陷检测方法，对于确保设备的安全运行有重要意义。

目前，针对ＧＩＳ的接触缺陷进行检测的方法包
括回路电阻、电磁场、局放、振动、温度等［１６］，其中

振动检测是根据由电磁力引起的机械振动特征变

化而进行的接触缺陷诊断。文献［７］利用振动加速
度传感器构成振动信号检测装置，对不同接触程度

的ＧＩＳ进行检测分析；文献［８］搭建 ＧＩＳ接触故障
的实验台，通以不同电流并采集各故障下的振动信

号，分析判断所属故障类型。目前 ＧＩＳ的机械振动
检测过分依赖幅值和频率等统计量信息来实现对

内部机械缺陷的初步识别，对环境干扰的抑制不

足，缺陷识别准确率较低，无法充分利用蕴藏于机

械振动信号数据中的所有特征，ＧＩＳ状态诊断中的
效能受到了限制。

近年来，人工智能技术迅猛发展，深度置信网

络（ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）［９］、长短期记忆网络
（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ）［１０］、卷积神
经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）［１１］和生
成对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）［１２］

等深度学习模型被广泛应用于降维、语音识别、图

像分类和动作捕捉等领域［１３］，对机械振动信号的背

景噪声干扰去除和缺陷检测也更加智能。文献

［１４］采用以 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ为激活函数的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
Ｖ２模型并融合迁移学习对 ＧＩＳ局部放电干扰进行
识别；文献［１５］结合小波变换（ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＷＴ）和半监督生成对抗网络（ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｇｅｎｅｒａ
ｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔ，ＳＳＧＡＮ）识别旋转机械故障，但
其仅实现了旋转机械的单一故障诊断，对多种故障

同时存在的情况无法诊断；文献［１６］将通过 Ｓ变换
处理的信号送入由Ｆｉｔｃｅｃｏｃ函数拟合的支持向量机
（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）与 ＡｌｅｘＮｅｔ组成的
ＧＩＳ机械故障诊断网络中，实现了 ＧＩＳ机械故障的
有效诊断，但每次仅能固定识别一种故障，在多种

故障同时存在的情况下无法使用。与电抗器、变压

器等其他电力设备相似，现场运行的 ＧＩＳ本体振动
信号易受基础振动和环境干扰的影响［１７１９］，文献

［２０］指出变电站中除了存在 ＧＩＳ运行时产生的信
号外，还存在变压器运行、线路电晕等环境强背景

噪声，会对 ＧＩＳ信号的采集产生一定影响；文献
［２１］指出在对 ＧＩＳ进行超声局放检测时会受到机
械振动、外部电晕和磁致噪声等典型环境干扰。当
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前，针对现场ＧＩＳ的振动信号仍缺乏有效的现场背
景噪声干扰去除手段，且不同接触缺陷分类的准确

性还须进一步提升。

为提升ＧＩＳ机械缺陷检测的抗干扰能力和信噪
比，需要对环境所产生的振动干扰进行抑制，文中

通过ＧＩＳ物理模拟试验获取４种典型接触缺陷下的
振动原始信号，并采集了在运行的、包含环境干扰

的某ＧＩＳ的现场振动信号。采用 ＧＡＮ实现 ＧＩＳ现
场振动信号的背景噪声干扰去除，并通过对比不同

振动图谱预处理算法和 ＣＮＮ的性能，提出实现 ＧＩＳ
接触缺陷分类的模型。

１　ＧＩＳ振动信号采集与预处理

１．１　ＧＩＳ物理试验与现场振动信号采集
为获取实验室条件下的 ＧＩＳ机械振动特性，文

中搭建了ＧＩＳ物理模拟试验平台，如图１（ａ）所示，
并分别开展５００～６０００Ａ电流下的试验。平台主要
由电源、调压器、穿心变压器、ＧＩＳ原型腔体、固定在
ＧＩＳ壳体上的加速度传感器和采集系统构成。试验
过程中在弹簧触头处分别设置触指缺失、螺栓松

动、触头存在分解物和对接深度不足４种典型缺陷，
其缺陷设置如图１（ｂ）所示。试验采用的采集系统
参数如表１所示。

图１　ＧＩＳ物理试验平台与接触缺陷设置
Ｆｉｇ．１　ＧＩＳｐｈｙｓｉｃａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｐｌａｔｆｏｒｍａｎｄ

ｃｏｎｔａｃｔｄｅｆｅｃｔｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

同时，为获取在复杂干扰下现场 ＧＩＳ的振动情
况，采用高精度的激光多普勒测振仪对管廊铺设的

ＧＩＳ管线进行振动数据的采集，并将其作为抗干扰
检测的对比样本。

表１　振动采集系统参数
Ｔａｂｌｅ１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｖｉｂｒａｔｉｏｎａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

器件名称 参数 数值

加速度传感器

量程／ｇ ５０

灵敏度／（ｍＶ·ｇ－１） １００

频响范围 ０．５Ｈｚ～１０ｋＨｚ

共振频率／ｋＨｚ ２５

数据采集卡

通道数 ８

输出电流／ｍＡ ４

驱动电压／Ｖ ２４

电压量程／Ｖ ±１０

采样率／１０３（Ｓａ·ｓ－１） １～１２８

分辨率／ｂｉｔ ２４

１．２　ＧＩＳ本体和现场振动波形的对比分析
通过快速傅里叶变换分析现场实测以及试验

获取的 ＧＩＳ振动数据的频谱分布。图 ２（ａ）和图
２（ｂ）为试验获取的 ＧＩＳ振动波形及频谱分布，图
２（ｃ）和图 ２（ｄ）为 ＧＩＳ现场振动波形及频谱分布。
由图２可知，ＧＩＳ本体波形以１００Ｈｚ分量为主，有少
量的５０Ｈｚ、２００Ｈｚ和３００Ｈｚ分量；但现场采集到的
ＧＩＳ波形中包含了更加复杂的频谱成分，其中低于
１００Ｈｚ的振动信号为现场测量时存在的外部环境
噪声干扰，外部噪声干扰严重影响了后续的故障分

类研究。为了提高现场检测的可识别率，有必要对

现场信号进行抗干扰处理。

图２　ＧＩＳ振动时频域波形对比
Ｆｉｇ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＧＩＳｔｉｍｅｄｏｍａｉｎａｎｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ｄｏｍａｉｎｖｉｂｒａｔｉｏｎｗａｖｅｆｏｒｍｓ

１．３　ＧＩＳ振动信号的图谱处理
在现场采集信号时，获得的信号包含 ＧＩＳ本体

振动信号以及外部环境噪声。为削弱噪声对故障

诊断的影响，提高故障识别率，需要对信号进行预

处理。不同的振动信号处理方法会对故障分类的

结果产生不同的影响［２２］。文中使用小波包变换对
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采集到的数据进行滤波，并分别采用 Ｍｅｌ频谱转
换［２２］、短时傅里叶变换（ｓｈｏｒｔｔｉｍｅＦｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＳＴＦＴ）［２３２４］和连续小波变换（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＣＷＴ）［２５］３种信号预处理算法对振动信号
进行处理。其中，在Ｍｅｌ频谱转换和 ＳＴＦＴ过程中，
将每段振动原始数据截为 ２０４８帧，相邻段数据的
重叠长度为２５６帧，并采用汉明窗（Ｈａｍｍｉｎｇ）对分
帧数据进行加窗操作；ＣＷＴ算法采用 Ｃｇａｕ小波基
函数。处理后的ＧＩＳ振动信号图谱如图３所示。由
结果可知，由于现场存在背景噪声干扰，图３（ｄ）—
图３（ｆ）所示现场 ＧＩＳ的振动信号的时频特征比图
３（ａ）—图３（ｃ）所示实验室测得的 ＧＩＳ振动信号的
时频特征更为复杂。

图３　ＧＩＳ振动信号时频转换图谱
Ｆｉｇ．３　ＴｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｔｒａｎｓｆｏｒｍｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍｏｆＧＩＳｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｓ

２　ＧＩＳ接触缺陷抗干扰检测框架

针对现场提取振动信号含有的大量噪声，文中

提出了一种基于周期一致生成对抗网络（ｃｙｃｌｅｃｏｎ
ｓｉｓｔｅｎｔｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣｙｃｌｅＧＡＮ）和
ＣＮＮ的ＧＩＳ接触缺陷抗干扰检测模型。抗干扰检
测模型的具体框架如图４所示。对提取到的实验室
和现场ＧＩＳ原始振动信号进行预处理，转化为二维
图像样本；将样本输入 ＣｙｃｌｅＧＡＮ中进行背景噪声
干扰去除，生成可用的无噪声样本；将无噪声样本

输入卷积神经故障分类网络中，与故障类别建立对

应关系，从而实现ＧＩＳ振动信号分类。
２．１　现场背景噪声干扰去除模块

为消除现场背景噪声对ＧＩＳ振动检测结果的影
响，文中将现场振动图谱 ｘＢ作为输入，将本体振动

图谱 ｘＡ作为输出，采用 ＣｙｃｌｅＧＡＮ
［２６２８］实现现场背

景噪声干扰的去除。

ＣｙｃｌｅＧＡＮ的网络架构如图５所示，其基本结构
包括 ２个镜像对称环形连接的 ＧＡＮ单元，每个
ＧＡＮ单元包含生成器和鉴别器，其学习变换函数分
别为ＧＡ２Ｂ（ｘＡ）和 ＧＢ２Ａ（ｘＢ）。其中，生成器通过最小
化损失来学习其对应的变换函数，通过测量生成数

据与目标数据的差异来计算损失；鉴别器也通过最

小化损失进行训练，直至可以区分出真实数据和合

成数据。

ＣｙｃｌｅＧＡＮ的总损失函数 Ｌｔｏｔａｌ包括对抗损失函
数ＬＧＡＮ（ＧＡ２Ｂ，ＤＢ）、ＬＧＡＮ（ＧＢ２Ａ，ＤＡ）和周期一致性损
失函数Ｌｃｙｃｌｅ，其函数表达如式（１）所示。
Ｌｔｏｔａｌ＝ＬＧＡＮ（ＧＡ２Ｂ，ＤＢ）＋ＬＧＡＮ（ＧＢ２Ａ，ＤＡ）＋λＬｃｙｃｌｅ

（１）
式中：ＧＡ２Ｂ为 Ａ域数据生成 Ｂ域数据的变换函数；
ＧＢ２Ａ为Ｂ域数据生成 Ａ域数据的变换函数；ＤＡ为 Ａ
域数据的鉴别函数；ＤＢ为 Ｂ域数据的鉴别函数；λ
为加权因子，用于控制周期一致性损失在全部损失

中的权重。

其中，单个ＧＡＮ单元的对抗损失函数分别如式
（２）和式（３）所示。

ＬＧＡＮ（ＧＡ２Ｂ，ＤＢ）＝ＥｘＢ～Ｑ（ｌｎ（ＤＢ（ｘＢ）））＋
ＥｘＡ～Ｐ（ｌｎ（１－ＤＢ（ＧＡ２Ｂ（ｘＡ）））） （２）

ＬＧＡＮ（ＧＢ２Ａ，ＤＡ）＝ＥｘＡ～Ｐ（ｌｎ（ＤＡ（ｘＡ）））＋
ＥｘＢ～Ｑ（ｌｎ（１－ＤＡ（ＧＢ２Ａ（ｘＢ）））） （３）

式中：ｘＡ为服从Ｐ分布的 Ａ域数据；ｘＢ为服从 Ｑ分
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图４　抗干扰检测流程框架
Ｆｉｇ．４　Ａｎｔｉｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｆｒａｍｅｗｏｒｋ

图５　ＣｙｃｌｅＧＡＮ架构
Ｆｉｇ．５　ＣｙｃｌｅＧＡＮａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

布的Ｂ域数据；ＥｘＡ～Ｐ（獉）为 Ａ域数据的计算期望；
ＥｘＢ～Ｑ（獉）为Ｂ域数据的计算期望。

ＣｙｃｌｅＧＡＮ利用周期一致性来确保输入数据能
够被充分利用，并最大化展现输出和输入之间的对

应信息。利用额外的周期一致性损失训练

ＣｙｃｌｅＧＡＮ可以保证周期的一致性，并使损失达到最
低。周期一致性损失函数Ｌｃｙｃｌｅ如式（４）所示。
Ｌｃｙｃｌｅ＝ＥｘＡ～Ｐ（‖ＧＢ２Ａ（ＧＡ２Ｂ（ｘＡ））－ｘＡ‖１）＋

ＥｘＢ～Ｑ（‖ＧＡ２Ｂ（ＧＢ２Ａ（ｘＢ））－ｘＢ‖１） （４）
２．２　振动图谱特征提取模块

文中采用ＣＮＮ实现对 ＧＩＳ振动图谱的高维特
征提取和缺陷分类，ＣＮＮ是一种类似于人工神经网
络的多层感知器，主要由卷积层、池化层和全连接

层［２９３２］组成。输入的振动频谱图像在通过多个卷

积层和池化层进行前向传播后转换为高维特征向

量，再经全连接层输出最终的缺陷分类结果。

卷积层中具有大小为 ｍ×ｎ的卷积核矩阵，其
遍历输入图像，与图像的局部区域作卷积运算。相

关公式为：

ｈ＝ｆ（ｘｗ＋ｂ１） （５）
式中：ｈ为卷积输出矩阵；ｘ为输入图像矩阵；ｗ为
卷积核矩阵；ｂ１为偏置向量；为卷积过程；ｆ（獉）为
激活函数。

池化层又称为下采样层，主要用于缩小输入图

像，减少像素信息，只保留重要信息。目前常采用

均值池化和最大值池化，其相关公式为：

Ｈ＝ａｖｇＭ（ｃ）

Ｈ＝ｍａｘＭ（ｃ）{ （６）

式中：ｃ为经过卷积操作后提取的特征矩阵；Ｈ为池
化输出矩阵；Ｍ为大小为α×β的池化核；ａｖｇ（獉）为
均值池化过程；ｍａｘ（獉）为最大值池化过程。

在激活函数中加入非线性因素，可提高网络表

达能力。ＣＮＮ中常采用 ＲｅＬＵ激活函数，其相关公
式如式（７）所示。该函数能够提高神经网络中神经
元的活跃度，在简化计算过程的同时避免梯度爆炸

和梯度消失等问题。

ｆＲｅＬＵ（ｘ）＝
ｘ　ｘ＞０
０　ｘ≤０{ （７）

式中：ｆＲｅＬＵ（獉）为 ＲｅＬＵ激活函数；ｘ为输入的神
经元。

２．３　缺陷分类模块
为实现对ＣＮＮ提取的不同接触状态的 ＧＩＳ振

动信号高维特征进行分类，文中采用全连接神经网

络结构。

ｙ＝ｇ（Ａｚ＋ｂ２） （８）
式中：ｙ为输出特征向量；Ａ为全连接层权重矩阵；
ｚ为输入特征向量；ｂ２为全连接层的偏置向量；ｇ（獉）
为全连接层使用的激活函数。

３　结果对比分析

采用开源的深度学习框架 ＰｙＴｏｒｃｈ搭建和训练
ＧＩＳ现场背景噪声干扰去除和缺陷分类模型，并使
用 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０６０加速器进行模型加
速。文中的数据集由不同电流条件下的正常状态

和４种缺陷状态共１１０００张图谱组成，每张图片包
含０．５ｓ的振动信息，随机选取８０％的图像作为文中
网络的训练参数，剩下的２０％作为测试集检验网络
的准确性。文中采用ＡｌｅｘＮｅｔ和ＲｅｓＮｅｔ１８卷积网络
结构作为ＧＩＳ的特征提取器，并采用全连接层作为
分类器，完成 ＧＩＳ缺陷分类。ＡｌｅｘＮｅｔ和 ＲｅｓＮｅｔ１８
的网络结构分别如表２和表３所示。在训练过程中

０４



初始学习率为０．００００１，训练批次大小为２８，训练迭
代次数为２００，采用适应性矩估计（ａｄａｐｔｉｖｅｍｏｍｅｎｔ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，Ａｄａｍ）作为模型优化算法，采用交叉熵作
为缺陷分类损失函数。

表２　ＡｌｅｘＮｅｔ网络结构参数
Ｔａｂｌｅ２　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＡｌｅｘＮｅｔ

网络结构 输入图像像素 卷积核大小 移动步长 输出图像像素

卷积层１ ３×１２８×１２８ ２×２ １ ６４×６５×６５

卷积层２ ６４×６５×６５ ３×３ １ １２８×３３×３３

卷积层３ １２８×３３×３３ ３×３ １ ２５６×３３×３３

卷积层４ ２５６×３３×３３ ３×３ １ ５１２×３３×３３

卷积层５ ５１２×３３×３３ ３×３ １ ５１２×１６×１６

展开层 ５１２×１６×１６ １３１０７２

全连接层１ １３１０７２ ２０４８

全连接层２ ２０４８ １０２４

全连接层３ １０２４ ５

表３　ＲｅｓＮｅｔ１８网络结构参数
Ｔａｂｌｅ３　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＲｅｓＮｅｔ１８

网络结构 输入图像像素 卷积核大小 移动步长 输出图像像素

输入层 ３×１２８×１２８ ３×３ １ ６４×１２８×１２８

卷积层１ ６４×１２８×１２８ ３×３ １ ６４×１２８×１２８

卷积层２ ６４×１２８×１２８ ３×３ ２ １２８×６４×６４

卷积层３ １２８×６４×６４ ３×３ ２ ２５６×３２×３２

卷积层 ４ ２５６×３２×３２ ３×３ ２ ５１２×１６×１６

平均池化层 ５１２×１６×１６ ４×４ ５１２×４×４

展开层 ５１２×４×４ ８１９２

全连接层 ８１９２ ５

３．１　ＧＩＳ振动信号背景噪声干扰去除模型对比
分析

为验证文中所搭建模型对背景噪声干扰的抑

制性能，将文中模型与查询选择注意力 （ｑｕｅｒｙｓｅ
ｌｅｃｔｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＱＳＡｔｔｎ）模型［３３］进行对比。采用最

大均值差异（ｍａｘｉｍｕｍｍｅａｎｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，ＭＭＤ）［３４］

和弗雷谢特起始距离（Ｆｒéｃｈｅｔｉｎｃｅｐｔｉｏｎｄｉｓｔａｎｃｅ，
ＦＩＤ）［３５３６］２种评价指标对模型进行评估。

ＭＭＤ用来测试 ２个分布在各方面是否相似，
ＭＭＤ越小，说明 ２个分布越相似。相关计算如式
（９）所示。

ＰＭＭＤ（Ｘ，Ｙ）＝
１
Ｉ∑

Ｉ

ｉ＝１
φ（ｘｉ）－

１
Ｊ∑

Ｊ

ｊ＝１
φ（ｙｊ）

２

（９）
式中：Ｘ＝［ｘ１ｘ２… ｘＩ］为满足 Ｐ分布的源领域；
Ｙ＝［ｙ１ｙ２… ｙＪ］为满足Ｑ分布的目标领域；φ（獉）
为从原始空间映射到希尔伯特空间的映射函数；

ＰＭＭＤ（Ｘ，Ｙ）为源领域和目标领域之间的ＭＭＤ值。
ＦＩＤ用于计算真实样本和生成样本在特征空间

之间的距离。ＦＩＤ的值越小，表明生成的图片多样
性越高，质量越好。相关计算如式（１０）所示。
ＰＦＩＤ＝‖ｍｒ－ｍｇ‖

２
２＋Ｔｒ（Ｃｒ＋Ｃｇ－２（ＣｒＣｇ）

１／２）

（１０）
式中：ＰＦＩＤ为真实样本和生成样本之间的 ＦＩＤ值；
ｍｒ为真实图片的特征均值向量；ｍｇ为生成图片的
特征均值向量；Ｔｒ（獉）为矩阵的迹；Ｃｒ为真实图片的
特征协方差矩阵；Ｃｇ为生成图片的特征协方差
矩阵。

表４为文中模型和对比模型的评价指标结果，
可知与 ＱＳＡｔｔｎ模型相比，ＣｙｃｌｅＧＡＮ模型对 ＧＩＳ现
场振动数据的背景噪声干扰去除有更明显的效果。

表４　不同模型现场背景噪声抑制性能对比
Ｔａｂｌｅ４　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｉｅｌｄｂａｃｋ
ｇｒｏｕｎｄｎｏｉｓｅｒｅｄｕｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

模型名称 ＰＭＭＤ ＰＦＩＤ

ＣｙｃｌｅＧＡＮ ０．９５６０ ６２．０９

ＱＳＡｔｔｎ ３．４３９８ １３４．１６

３．２　ＧＩＳ接触缺陷分类性能对比
为比较不同振动信号预处理算法和 ＣＮＮ结构

对接触缺陷进行分类的性能，文中采用语义分割中

常用的４种评价指标，即查准率（Ｐｒｅ）、查全率（Ｒｅ）、
准确率（Ａｃｃ）和 Ｆ１分数（Ｆ１）对模型进行评估。查
全率和查准率越高，说明分类模型的效果越好。

Ｐｒｅ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（１１）

Ｒｅ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（１２）

Ａｃｃ＝
ＴＰ＋ＦＰ

ＴＰ＋ＴＮ ＋ＦＰ＋ＦＮ
×１００％ （１３）

Ｆ１＝
２ＰｒｅＲｅ
Ｐｒｅ＋Ｒｅ

（１４）

式中：ＴＰ为分类正确的故障图像数；ＦＰ为分类错误
的故障图像数；ＴＮ为分类正确的正常图像数；ＦＮ为
分类错误的正常图像数。

表５为不同接触缺陷分类模型的４种评价指标
结果。由结果可知，基于 Ｍｅｌ频谱转换的预处理算
法的特征识别能力优于 ＳＴＦＴ和 ＣＷＴ；采用
ＲｅｓＮｅｔ１８作为缺陷分类模型的诊断结果优于采用
ＡｌｅｘＮｅｔ作为缺陷分类模型的诊断结果；在同种分类
模型中，ＭｅｌＲｅｓＮｅｔ１８缺陷分类模型对 ＧＩＳ缺陷识
别准确率（即分类准确率）可达 ９９．４３％，相比于其
他５种模型，ＭｅｌＲｅｓＮｅｔ１８在特征识别和缺陷诊断
的准确率上有显著提升。

　　为了进一步验证表５中不同接触缺陷分类模型
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表５　不同接触缺陷分类模型性能对比
Ｔａｂｌｅ５　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｔａｃｔｆａｕｌｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

模型名称 Ｐｒｅ Ｒｅ Ａｃｃ／％ Ｆ１
ＭｅｌＲｅｓＮｅｔ１８ ０．９９２５０ １．０００００ ９９．４３ ０．９９６２４

ＳＴＦＴＲｅｓＮｅｔ１８ ０．９０８７５ ０．９９６５７ ９２．８０ ０．９５０６４

ＣＷＴＲｅｓＮｅｔ１８ ０．７６１２５ ０．９３０４８ ７７．４１ ０．８３７４０

ＭｅｌＡｌｅｘＮｅｔ ０．９７９９９ １．０００００ ９８．４８ ０．９８９８９

ＳＴＦＴＡｌｅｘＮｅｔ ０．８９５６３ １．０００００ ９２．４４ ０．９４４９３

ＣＷＴＡｌｅｘＮｅｔ ０．７４６１６ ０．９２３９０ ７５．８１ ０．８２５５７

的故障识别能力，采用ｔ分布的随机邻域嵌入（ｔｄｉｓ
ｔｒｉｂｕｔｅｄｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｎｅｉｇｈｂｏｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ｔＳＮＥ）对振动
信号特征进行聚类，结果如图６所示。由聚类结果
可知，采用ＭｅｌＲｅｓＮｅｔ１８模型得到的不同接触状态
分类具有明显的同类相似性和类间差异，因此更容

易得到准确的振动缺陷分类结果。采用其他模型

仅能实现正常和缺陷的准确聚类，不同缺陷类型间

出现了比较明显的重叠，这意味着这些方法难以对

不同的接触缺陷进行准确分类。

图６　不同模型分类结果ｔＳＮＥ可视化
Ｆｉｇ．６　ｔＳＮＥｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

采用同一测试集，通过混淆矩阵对所提出的不

同振动信号频谱处理和缺陷分类模型的故障识别

性能进行了展示，如图７所示。由结果可知，Ｍｅｌ频
谱转换可以提升２种 ＣＮＮ结构的分类准确性。采
用ＲｅｓＮｅｔ１８结构能够实现 ９９．４３％的分类准确率，
并且其误报率和漏报率都为 ０，仅在不同的接触缺
陷类别之间出现了少数缺陷分类错误的情况。

图７　不同模型分类结果混淆矩阵
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

４　结论

文中针对ＧＩＳ接触缺陷现场抗干扰检测与故障
诊断，提出了一种基于 ＣｙｃｌｅＧＡＮ和 ＣＮＮ的现场
ＧＩＳ振动信号分类算法，实现了在复杂环境下 ＧＩＳ
振动信号的背景噪声干扰去除和接触缺陷的分类

诊断。主要工作及结论如下：

（１）搭建了以 ＧＩＳ为原型的试验平台，设置了
４种基础缺陷，构建了不同缺陷下本体振动的数据
集；同时在现场进行了ＧＩＳ振动信号的检测，构建了
用于背景噪声干扰去除的数据集，为后续开展相关

的背景噪声干扰去除以及故障诊断提供了数据

支撑。

（２）基于 ＣｙｃｌｅＧＡＮ将现场振动信号作为输
入，本体的振动信号作为输出，实现了对现场振动

信号的背景噪声干扰抑制，其 ＭＭＤ为０．９５６０，ＦＩＤ
为６２．０９，从而为开展故障诊断提供了更加可信的振
动信号数据来源。

（３）分别基于ＡｌｅｘＮｅｔ和ＲｅｓＮｅｔ１８结构搭建了
ＧＩＳ振动缺陷的分类模型，并对比分析了不同振动
信号图谱算法对分类结果的影响。结果表明，采用

Ｍｅｌ频谱转换和 ＲｅｓＮｅｔ１８特征提取器的缺陷分类

２４



模型，其分类准确率可达 ９９．４３％，对不同的 ＧＩＳ接
触缺陷具有较好的识别准确性。
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