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摘　要：变压器运行过程中产生的振动噪声与其运行状态及内部缺陷情况直接相关，对其声纹信号开展特征分析，
有助于进一步了解设备运行工况，保障电力系统安全稳定运行。文中以声纹特征分析为基础，兼顾诊断效率与准

确性，提出一种基于卷积神经网络及集成学习模型的变压器缺陷诊断方法。该方法以变压器声纹数据的时域及频

域信号为多通道输入混合特征，构建了基于卷积神经网络模型和声纹特征分析法的集成学习模型，可实现变压器

声纹特征的有效识别，并通过由多个基学习器组成的集成学习模型提高了变压器缺陷诊断的准确性。基于文中所

构建的变压器声纹样本库，可得到该方法对变压器单一缺陷的识别准确率为９９．２％，对变压器混合缺陷的识别准
确率为９９．７％。研究结果表明该方法可有效识别变压器的运行状态，为变压器运维检修提供技术参考。
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０　引言

作为电力系统的重要连接设备，变压器在电力

系统中起着电压、电流变换以及电能分配和传输的

重要作用［１２］。随着电网容量的增大，现场在运变

压器的数量快速增长，而新型电力系统的建设对变

压器的稳定运行提出了更高的要求。因此，积极开

展变压器运行状态监测和带电检测，及时发现故障

隐患，对电网的安全、优质、稳定及经济运行具有重

要意义［３４］。

近年来，随着语音识别技术的发展，变压器声

纹识别技术已成为变压器缺陷及故障诊断的研究

热点［５１２］。变压器的声纹信号中包含了反映变压器

内部缺陷及故障的特征信息。但变压器运行工况

复杂多变，其声纹信号的波长、频率及强度等特征

均会出现一定的变化，运维人员仅凭现场经验难以

准确识别其声纹特征反映的运行状态［１３１８］。因此，

如何根据声纹信号准确评估变压器运行状态，实现

其内部缺陷辨识及故障诊断是当前研究重点关注

的问题。文献［５］基于压缩感知技术，采用判别字
典学习方法实现了干式变压器绕组及铁心松动等

缺陷识别，准确率超过 ９０％。文献［７］针对低信噪
比环境下的变压器铁心及绕组松动等缺陷识别问

题，采用基于快速增量式支持向量的数据描述和门

控逻辑单元方法，显著降低了诊断结果的误报率。

文献［８］针对绕组短路冲击瞬间的声纹信号，提出

基于占比时频谱熵值和频谱成分欧式距离这２种声
纹特征的变压器抗短路能力评估方法，可用于辅助

识别变压器绕组变形情况。文献［１２］通过对变压
器声纹信号进行梅尔时频谱降维处理，实现了基于

卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的
变压器直流偏磁识别，识别准确率达到 ９９．７％。文
献［１５］提出一种梅尔倒谱系数与长短期记忆递归
神经网络相结合的变压器声纹识别方法，可实现变

压器内部放电和过载缺陷的精准识别。

综上可知，现有基于声纹特征的变压器缺陷诊

断技术在一定程度上可有效识别变压器运行状态，

但其在模型构建及现场应用方面仍存在以下问题：

（１）现有研究大多针对变压器某一类缺陷展开，且
主要集中在机械缺陷或绝缘缺陷的诊断识别上，如

绕组松动变形［５１１］、直流偏磁［１２１４］或绝缘放电［１５１７］

等，所构建的诊断模型的识别结果并未涵盖变压器

所有潜在运行状态，一定程度上限制了声纹诊断技

术的现场应用；（２）变压器声纹样本数据多数来源
于试验结果［５，９１１］，并未考虑变电站现场环境噪声及

其他输变电设备的干扰、影响等问题，声纹样本的

局限性一定程度上将增大诊断结果的误判率；（３）
现有缺陷诊断方法大多仅考虑了变压器存在单一

缺陷的情况［６，１２，１５］，并未考虑多种缺陷并发情况下

的变压器声纹识别。

针对上述问题，文中以时频域声纹信号为基

础，构建了一种基于ＣＮＮ和声纹特征分析的集成学
习模型，用于变压器单一缺陷或并发缺陷诊断。该

方法利用ＣＮＮ挖掘小样本变压器故障数据的深层
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特征，结合特征分析方法，提高了诊断模型识别变

压器缺陷类型的准确率和可靠性。其中，使用时域

数据和频域数据组合的多通道模型输入，可提高模

型同时提取稳态信号和暂态信号特征的能力。

１　变压器声纹特征分析

１．１　基本声纹特征
变压器的工作原理是电磁感应。当交流电流

通过变压器绕组时，铁心内部将会产生变化的磁

通。随着磁通的交变，铁心的磁化状态也会发生变

化，导致铁心发生磁致伸缩。同时，在交变电流的

作用下，变压器绕组线圈会产生电磁力，导致线圈

位移，从而引发线圈的振动或变形。因此，可基于

变压器在运行过程中产生的振动信号进行声纹信

号检测。当变压器运行状态异常时，其声纹信号将

发生变化，即变压器声纹信号在一定程度上可反映

设备状态信息。但在变压器声纹检测中，受现场运

行环境的影响，传感器同样可能接收到外部环境信

息，即传感器接收到的声纹信号包括变压器运行状

态信息和部分运行环境信息，导致基于声纹特征的

变压器故障诊断难度加大。因此，以变压器正常运

行状态下的声纹特征作为基准，将监测获取的声纹

信号与基准特征值进行比较，定性诊断变压器故障

状态，是声学故障诊断的基础和依据［１９２１］。

变压器声纹诊断从声纹信号中提取有用特征，

以检测和诊断变压器内部可能存在的缺陷。这些

特征可分为时域特征、频域特征和时频域特征。其

中，时域波形一般较为复杂，可结合频域特征对变

压器运行状态进行描述。频域特征大多通过傅里

叶变换或其他频谱分析方法从时域信号中提取得

到，其频率以１００Ｈｚ基频为主，同时包含部分高倍
频分量，主要能量分布在１０００Ｈｚ以内。常用的频
域特征值有以下４种：

（１）基频幅值与基频能量占比，基频一般是工
作电流频率的２倍，变压器声纹信号基频为１００Ｈｚ。

（２）主频幅值与主频能量占比，主频为频谱中
振幅最高的频率。

（３）振动熵，表征频谱中频率成分的复杂度。
该值越低，能量越集中在频谱中的某些特征频率；

该值越高，频谱中的能量越分散。其计算公式如下：

Ｈ＝ ∑
ｆｍａｘ

ｆ＝１００Ｈｚ
ｐｆｌｏｇ２ｐｆ （１）

式中：ｐｆ为频率比重，表征频率 ｆ处谐波分量的能量
占比；ｆｍａｘ为最大频率值，文中取１２００Ｈｚ。

（４）奇偶次谐波比，其与变压器运行状态存在

一定的关联。如当变压器存在直流偏磁问题时，声

纹信号中５０Ｈｚ的奇次谐波分量将显著增多，因此
可利用奇偶次谐波比判断变压器直流偏磁问题的

严重程度。

结合变压器典型缺陷，文中对变压器运行状态

与声纹特征的关系进行了对比分析。图１为某变压
器正常运行状态下声纹信号的时域和频域波形，其

中Ａ为幅值。该变压器正常运行状态下主频为２００
Ｈｚ，同时可计算得到其振动熵为 １．１６，奇偶次谐波
比为０．００５。当变压器运行状态发生变化时，其声纹
信号的时域和频域特性将发生变化。对于存在铁

心夹件松动缺陷的某变压器，其声纹信号如图２所
示，主频由 ２００Ｈｚ增大至 ７００Ｈｚ，振动熵增大至
２．６８，各频率的能量分布发生显著变化。图 ３为存
在直流偏磁问题的变压器的声纹信号，其频域特征

分析表明：主频由２００Ｈｚ增大为５５０Ｈｚ，奇偶次谐
波比增大至１．１３。

图１　正常运行的变压器的声纹信号
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｖｏｉｃｅｐｒｉｎｔｓｉｇｎａｌｓｏｆａｎｏｒｍａｌｌｙ

ｏｐｅｒａｔｉｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

频域特征可以较为直观地反映变压器本体的

声纹特性，但频域特征是一段时间内声纹信号的整

体响应，反映的是变压器的全局特征，对暂态信号

的识别能力较差；而时域信号可以拾取到明显的暂

态异常，但很难直接用于变压器故障诊断。时频域

分析方法结合了时域和频域分析的优势，可采用短

时傅里叶变换、小波变换或其他时频分析方法，分

析声纹信号在时间和频率上的变化规律。但是，时
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图２　振动熵偏大的变压器的声纹信号
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｖｏｉｃｅｐｒｉｎｔｓｉｇｎａｌｓｏｆｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ

ｗｉｔｈｈｉｇｈｖｉｂｒａｔｉｏｎｅｎｔｒｏｐｙ

图３　奇偶次谐波比偏大的变压器的声纹信号
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｖｏｉｃｅｐｒｉｎｔｓｉｇｎａｌｓｏｆｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ
ｗｉｔｈｈｉｇｈｏｄｄｔｏｅｖｅｎｈａｒｍｏｎｉｃｒａｔｉｏｓ

频谱是二维图像谱，其数据量巨大，难以直接使用。

综合考虑诊断准确性、时间及模型大小等因素，文

中采用的特征分析法以基频幅值与基频能量占比、

主频幅值与主频能量占比、振动熵和奇偶次谐波比

这４个特征量为主。该方法基于声纹样本的统计分
析确定各类缺陷所对应的特征阈值，并根据特征值

与阈值之间的距离得出变压器各缺陷类型的对应

概率，从而实现变压器运行状态的评估。

１．２　异常声纹特征
文中所分析的变压器典型异常声纹主要包括

短路冲击、局部放电、夹件松动、冷却器异响、重过

载、直流偏磁 ６类缺陷以及雷声、鸟鸣、汽笛声、人
声、雨声５种环境噪声。其中，局部放电包括沿面放
电、电晕放电、间歇性放电和悬浮放电，冷却器异响

包括油泵异响和风扇异响。部分典型缺陷的声纹

信号如图４—图７所示。

图４　短路冲击的声纹信号
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｖｏｉｃｅｐｒｉｎｔｓｉｇｎａｌｏｆｓｈｏｒｔｃｉｒｃｕｉｔｉｍｐｕｌｓｅ

图５　局部放电的声纹信号
Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｖｏｉｃｅｐｒｉｎｔｓｉｇｎａｌｏｆｐａｒｔｉａｌｄｉｓｃｈａｒｇｅ

变压器短路冲击声纹信号的频域特征主要表

现为１００Ｈｚ及其倍频处出现局部的宽频带响应，其
与变压器正常运行状态下的频域特征具有一定的

相似性，但其在时域特征上会出现一个明显的短时

强信号。局部放电声纹信号在时域上与正常运行

状态下变压器的声纹信号极为相似，难以通过时域

特征进行区别；而在频域上，其频率显著增大，且可

以看出其在１５ｋＨｚ附近有较强的能量。其中，为了
更好地显示中高频段的能量分布，图５中纵坐标采
用以１０为底的对数表示。夹件松动在频域的低频
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图６　重过载的声纹信号
Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｖｏｉｃｅｐｒｉｎｔｓｉｇｎａｌｏｆｈｅａｖｙｏｖｅｒｌｏａｄ

图７　直流偏磁的声纹信号
Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅｖｏｉｃｅｐｒｉｎｔｓｉｇｎａｌｏｆｄｉｒｅｃｔ

ｃｕｒｒｅｎｔｂｉａｓｍａｇｎｅｔｉｓｍ

段表现出１００Ｈｚ倍频的分布特征。冷却器异响则
是一个具有周期性的强信号，从频谱来看，其表现

为在１２００～４０００Ｈｚ的频率范围内出现多个强峰。
重过载的特征是基频能量占比较大，其振动熵值将

显著增大。存在直流偏磁问题的变压器的声纹信

号的频域特征是奇偶次谐波比相对较大。

除此之外，环境噪声对变压器声纹诊断的影响

也不可忽略。如电磁干扰的频率以５０Ｈｚ或１５０Ｈｚ
为主，人声的频率以８００～１５００Ｈｚ为主，鸟鸣的频
率以２０００～５０００Ｈｚ为主，上述噪声均会对变压器
声纹诊断造成影响。

时频域特征分析法可用于识别变压器典型缺

陷的声纹信号，但受缺陷类型、严重程度及环境噪

声干扰等因素影响，其准确性难以满足现场对缺陷

的诊断精度要求，如过载和短路冲击在某些情况下

容易出现误判。因此，须结合人工智能算法进一步

挖掘声纹信号的时频域特征，区分变压器的运行状

态，从而实现变压器内部缺陷或故障的精确诊断。

２　基于集成学习的变压器声纹识别算法

２．１　ＣＮＮ
ＣＮＮ是一种深度学习算法，在图像和语音处理

方面应用广泛［２２２５］，其基本原理是通过卷积操作在

输入数据中查找局部空间模式。每个卷积层都由

一组可学习的滤波器（或称为卷积核）组成，这些滤

波器在输入数据上进行滑动以进行卷积操作，从而

检测和学习空间模式。

ＣＮＮ的一个重要特性是平移不变性，这意味着
无论模式在哪里出现，模型都可有效检测。这个特

性使得ＣＮＮ非常适合处理图像和音频等具有空间
或时间结构的数据。此外，ＣＮＮ通过逐层堆叠卷积
层，可以构建从简单模式到复杂模式学习特征的层

次结构。

２．２　多通道输入混合特征
将音频信号转化为频谱图或梅尔频谱图，是采

用ＣＮＮ模型实现音频识别的常用输入特征。如前
文所述，变压器声纹信号的时频谱特征丰富，有利

于深度网络从中提取有效特征以用于故障检测，但

二维时频谱需要很高的分辨率，对内存要求很高。

梅尔频谱虽然可以对频率轴进行压缩，在一定程度

上减轻这一负担，但是梅尔频谱主要用于人声识

别，和变压器这一场景并不完全相符，不利于提取

变压器基频和高次倍频的信号特征。

考虑到ＣＮＮ模型在声纹信号特征提取方面的
优势，通常可以直接使用时域信号作为输入，由深

度网络提取特征并进行故障类型判断。但在现场

变压器声纹信号的采集过程中，为全面掌握变压器

运行状态，其声纹信号的采样率非常高，因此须增

大卷积核的大小或者增加网络深度，这导致ＣＮＮ中
的待求参数大大增加，降低了模型的识别效率。另

一种思路是将频谱作为网络输入，相当于替网络完

成部分特征提取工作，大大提高网络的收敛速度，

但这也会降低网络识别暂态信号特征的能力。

因此，为了使ＣＮＮ模型同时具备处理周期稳态
特征和识别暂态异常特征的能力，文中提出将时域

信号和频域信号组成多通道输入数据，既可以提供

时域和频域信息，所需的内存还处于同一量级。

２．３　注意力机制
时域和频域多通道输入数据有利于提升网络

的识别精度，但其同样引入了更多的干扰信息，为

了避免网络迷失，文中在神经网络模型中引入了注

意力机制。

注意力机制是一种用于提升 ＣＮＮ性能的关键
技术，该机制可对不同空间位置或特征通道进行加

权，使网络能够集中注意力于最重要的信息［２６］。在

传统ＣＮＮ中，每个卷积层的输出都是通过对输入图
像的固定窗口进行卷积运算得到的。这种方法对
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于图像中的所有位置都采取相同的权重，无法区分

不同位置的重要性。注意力机制引入可学习的权

重，能够在不同空间位置或特征通道上进行自适应

的加权处理。采用结合注意力机制的ＣＮＮ技术，可
以使模型针对性地关注异常特征，从而减少不同电

压等级变电站变压器运行工况、环境干扰对信号的

影响。因此，变压器声纹识别中的注意力机制可在

众多的时频域特征中聚焦对当前任务更为关键的

信息，降低对其他信息的关注度，提高任务处理的

效率和准确性。

２．４　集成学习算法
集成学习是指用多种兼容的学习算法或模型

来执行单个任务的技术，其基本理念是：构建多个

模型，每个模型能捕获数据中的某种特定模式，并

将这些模型的结果合并［２７］。与使用单一算法或模

型相比，集成学习往往能获得更佳的预测表现。集

成学习的主要方法可归为三大类：堆叠、提升和装

袋。其优势主要体现在以下两个方面：一是提高预

测的准确性，通过整合多个模型的预测结果，集成

学习可以有效地平衡偏差和方差，获得更准确的预

测结果；二是提高模型的稳定性，由于集成学习算

法涉及到多个子模型，因此，其对于单个模型的变

化和噪声具有较强的鲁棒性。

２．５　变压器声纹信号诊断模型
兼顾ＣＮＮ在音频识别方面的优势及特征分析

法直观、可解释性强的特点，考虑变压器声纹信号

与型号、工况、环境等因素的关联性，文中基于集成

学习的堆叠方法，构建基于集成学习模型的变压器

声纹信号诊断模型，如图８所示。该模型将特征分
析法和ＣＮＮ模型（即基学习器）的预测向量作为输
入，传递给由多层感知机模型构建的元学习器进行

综合预测。为兼顾模型识别效率及准确性，将特征

分析法的结果作为补充。该方法结合了深度学习

模型的非线性特性和特征分析的描述性，为声纹信

号的识别诊断提供更加准确和稳定的预测结果。

　　文中基于采样时间为１０ｓ、采样率为４８０００Ｈｚ
的变压器声纹数据，构建诊断模型的时频域混合输

入，具体方法为：（１）通过傅里叶变化得到频域信
号，同时将时域信号进行均值方差归一化、抽稀至

与频域信号长度一致，两者并联形成双通道数据；

（２）采用窗口长度为４ｓ、滑动距离为２ｓ的时间窗
将双通道信号分为４段，并重新并联，最终形成长度
为（８，９６０００）的多通道输入数据。

图８中，由ＣＮＮ构建的基学习器共包含４个一
维卷积层（包含最大池化层和线性整流激活层），且

每个卷积层后面紧跟着一个注意力模块，用于提高

特征提取的性能；之后是 ２个全连接层（包含
Ｄｒｏｐｏｕｔ层和线性整流激活层），建立深层特征与故
障分类的映射关系。其中，ＣＮＮ模型的卷积核大小
分别为６４×１１×８、１９２×５×６４、３８４×３×１９２和２５６×３×
３８４。元学习器是多层感知机，其输入是由基学习
器和特征分析法得到的预测向量串联而成的特征

向量，包含２个隐藏层，每一层由一个全连接层和
ＲｅＬＵ激活函数组成，所采用的损失函数为交叉熵。

图８　基于集成学习的变压器声纹信号诊断模型
Ｆｉｇ．８　Ｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｍｏｄｅｌｏｆｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｖｏｉｃｅｐｒｉｎｔｂａｓｅｄｏｎｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ

文中所采用的注意力模块是卷积块注意力模

块（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｂｌｏｃｋａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ），由
通道注意力模块和空间注意力模块串联组成。其

中，通道注意力模块由池化层（包含最大池化层和

平均池化层）、多层感知机（由全连接层、ＲｅＬＵ激活
函数、连接层组成）、堆叠层、Ｓｉｇｍｏｉｄ层组成，用于得
到通道注意力特征，再将其与输入特征图相乘，获

取通道注意力机制作用的特征图，并输入后续的空

间注意力机制模块。空间注意力机制模块由沿通

道维度的池化层（包含最大池化层和平均池化层）、

卷积层、Ｓｉｇｍｏｉｄ层组成，用于获取空间注意力特征，
再将其与输入特征图相乘，给出空间注意力机制作

用的特征图。

２．６　变压器缺陷诊断模型应用流程
基于文中所构建的变压器声纹信号诊断模型，

变压器缺陷及故障诊断流程如图９所示。
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图９　诊断模型应用流程
Ｆｉｇ．９　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｍｏｄｅｌ

（１）样本库构建以及变压器声纹数据预处理。
采用在线监测、带电检测、模拟试验等手段采集变

压器声纹数据，结合时域及频域特征处理方法，形

成声纹信号的多通道输入混合特征，建立变压器

声纹样本库。

（２）基学习器模型训练。将变压器声纹样本库
按照７∶３划分为训练样本和测试样本，将训练样本
数据导入变压器声纹信号诊断模型，设置模型预训

练参数。训练过程中，对比模型预测结果与真实结

果的误差，当模型达到收敛条件时保存参数，并停

止模型训练。

（３）集成学习模型训练。针对部分缺陷类型评
估准确性较差的情况，将基学习器中ＣＮＮ与特征分
析法的预测结果作为元学习器的输入向量，开展集

成学习模型训练，形成最优声纹诊断模型。

（４）变压器缺陷故障诊断。基于测试样本数
据，通过特征提取与识别，评估最优声纹诊断模型

的准确率，最终输出缺陷诊断结果。

３　算法验证

３．１　声纹样本数据
为验证变压器声纹识别算法的准确性，文中收

集整理了 １９类共 ６４００条变压器声纹数据样本。
其中，涵盖９类不同电压等级变压器和环境噪音的
正常样本数据４８００条，涵盖６大类、１０小类变压器
缺陷的异常样本数据１６００条，样本分布情况如表１
所示。

表１　变压器声纹样本分布情况
Ｔａｂｌｅ１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｖｏｉｃｅｐｒｉｎｔｓａｍｐｌｅｓ

样本

类型
声纹分类 数量

样本

类型
声纹分类 数量

正常

样本

１１０ｋＶ主变噪声 ９６０

２２０ｋＶ主变噪声 ９６０

５００ｋＶ主变噪声 ９６０

±８００ｋＶ主变噪声 ９６０

变电站噪声＋雷声 １９２

变电站噪声＋鸟鸣 １９２

变电站噪声＋汽笛 １９２

变电站噪声＋人声 １９２

变电站噪声＋雨声 １９２

异常

样本

短路冲击 １６０

沿面放电 １５０

电晕放电 １５０

间歇性放电 １４０

悬浮放电 １５０

重过载 ３００

直流偏磁 １５０

夹件松动 １００

油泵异响 １５０

风扇异响 １５０

３．２　单一缺陷诊断效果分析
结合上述样本库，文中依次针对变压器正常与

异常声纹样本识别、单一缺陷识别及混合缺陷识别

问题分别开展了验证分析，以评估集成学习模型的

诊断效果。

　　针对表１所示的变压器正常及异常样本分类，
文中按照７∶３将样本数据划分为测试集和训练集。
基于训练样本数据，文中首先针对ＣＮＮ模型开展验
证，在经过 ２０次迭代后，ＣＮＮ模型的准确率达到
９２．０％，如图１０所示。进一步分析识别错误的样本
数据，发现传统的ＣＮＮ模型在正常样本中的２２０ｋＶ
主变噪声和异常样本中的重过载缺陷之间易出现

误判，显著降低了模型诊断结果的准确性。

为兼顾模型的准确性和识别效率，文中在异常

样本识别的基础上，引入集成学习算法，并对样本

标签进行细化，样本涵盖了表１中１９类声纹数据。
为节省模型识别时间，文中针对ＣＮＮ模型易出现的
２２０ｋＶ主变噪声及重过载缺陷混淆问题，仅在两者
内部引入集成学习算法，即当ＣＮＮ预测样本标签不
是２２０ｋＶ主变噪声或重过载时，将其结果映射为正
常或缺陷；当预测标签为２２０ｋＶ主变噪声或重过载
时，不输出预测结果，而是将预测向量和特征分析

法的预测结果一起输入到集成学习模型的元学习
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图１０　基于ＣＮＮ的变压器单缺陷异常声纹识别结果
Ｆｉｇ．１０　Ａｂｎｏｒｍａｌｖｏｉｃｅｐｒｉｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ
ｓｉｎｇｌｅｄｅｆｅｃｔｉｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｂａｓｅｄｏｎＣＮＮ

器中，实行样本数据的二次诊断，并得到最终的预

测结果。

基于训练样本数据，经过１５次迭代，集成学习
模型的准确率达到９８．７％，如图１１所示。集成学习
模型准确率显著高于ＣＮＮ模型，说明在集成学习框
架下，采用特征分析方法有效提高了ＣＮＮ模型在处
理２２０ｋＶ主变噪声和重过载缺陷时的分类准确率。
基于测试样本数据，文中进一步验证了集成学习模

型的有效性及准确性，以其中的６大类缺陷样本为
例，该模型的预测精度如图１２所示。结果表明，集
成学习模型对缺陷样本的识别准确率达到 ９９．２％，
其中，对变压器局部放电和短路冲击２类样本的识
别准确率达到 １００％，在重过载样本的识别上准确
率相对较低。

３．３　混合缺陷诊断效果分析
在单一缺陷样本识别的基础上，文中进一步分

析了变压器内部存在多缺陷情况下的模型识别效

果。当变压器存在多个并发缺陷时，不同缺陷所对

应的声纹信号量级不同，且两者混合之后将破坏其

原有特征，影响诊断的准确性。不考虑变压器正常

声纹样本，文中构建了由６类缺陷中任意２种相互
融合而成的１５类混合缺陷样本，并采用 ＣＮＮ进行
混合缺陷样本的分类测试，经过２０次迭代，ＣＮＮ的
诊断准确率达到９７．１％，如图１３所示。

进一步分析识别错误的样本数据，发现所有涉

及夹件松动和局部放电缺陷的混合样本都出现了

图１１　基于集成学习模型的变压器单缺陷异常声纹识别结果
Ｆｉｇ．１１　Ａｂｎｏｒｍａｌｖｏｉｃｅｐｒｉｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｉｎｇｌｅｄｅ
ｆｅｃｔｉｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｂａｓｅｄｏｎｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌ

图１２　基于集成学习模型的单缺陷样本预测精度
Ｆｉｇ．１２　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｓｉｎｇｌｅｄｅｆｅｃｔｓａｍｐｌｅｓ

ｂａｓｅｄｏｎｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌ

一定程度的混淆现象，其可能原因为两者的频率及

能量分布影响了诊断模型的识别效果。针对上述

问题，文中建立了 ４个二分类集成学习模型，当
ＣＮＮ预测样本标签中不含夹件松动和局部放电时，
直接输出预测结果；当预测标签中任一项为夹件松

动或局部放电时，ＣＮＮ模型不输出预测结果，而是
将预测向量和特征分析的预测结果一起输入到对

应的集成学习模型的元学习器中，实行二次诊断识

别，并输出最终的识别结果。经验证，在由 ＣＮＮ及
４个集成学习模型组成的诊断模型框架下，声纹识

２５



图１３　基于ＣＮＮ的变压器混合缺陷异常声纹识别结果
Ｆｉｇ．１３　Ａｂｎｏｒｍａｌｖｏｉｃｅｐｒｉｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ
ｍｉｘｅｄｄｅｆｅｃｔｓｉｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｂａｓｅｄｏｎＣＮＮ

别结果的准确率达到９９．７％，如图１４所示。相比于
仅采用ＣＮＮ模型，预测精度提高了２．６％，说明了融
合ＣＮＮ算法与特征分析法的集成学习模型在变压
器混合缺陷诊断中的有效性和实用性。

图１４　基于集成学习模型的变压器混合
缺陷异常声纹识别结果

Ｆｉｇ．１４　Ａｂｎｏｒｍａｌｖｏｉｃｅｐｒｉｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ
ｍｉｘｅｄｄｅｆｅｃｔｓｉｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｂａｓｅｄｏｎ

ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌ
３．４　不同诊断模型对比研究

为进一步说明文中方法的有效性，文中以单一

缺陷识别为例，对比了以梅尔时频谱为输入的 ＣＮＮ
模型的诊断效果，如图１５所示。其中，ＣＮＮ模型采
用ＲｅｓＮｅｔ５０框架，输入数据的像素为 ６４０×４８０，损
失函数采用交叉熵。结果表明，该模型的收敛速度

快于集成学习模型，但准确率仅在 ９０％左右，且模
型出现了明显的过拟合现象，其可能原因为正常样

本数据的环境噪声干扰影响了模型的识别精度。

图１５　基于梅尔时频谱ＣＮＮ的变压器异常声纹识别结果
Ｆｉｇ．１５　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｂｎｏｒｍａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ｖｏｉｃｅｐｒｉｎｔｂａｓｅｄｏｎＭｅｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｅｐｓｔｒｕｍＣＮＮ

４　结论

结合变压器声纹样本数据，文中采用时域信号

和频域信号组成多通道输入特征，提出了一种基于

集成学习的变压器缺陷诊断方法，实现了变压器单

一或混合缺陷的诊断识别。主要结论如下：

（１）ＣＮＮ模型可有效挖掘变压器声纹信号中
的时频域特征，但受外界环境以及变压器个体之间

差异的影响，在部分样本识别中易出现误判，如存

在２２０ｋＶ主变噪声与重过载缺陷样本混淆的问题。
（２）融合特征分析法和 ＣＮＮ模型的集成学习

模型可显著改善传统 ＣＮＮ模型在部分样本识别上
的混淆问题，且仅针对部分样本实行基于集成学习

模型的二次诊断，其准确率仍有显著提升。

（３）单一缺陷及混合缺陷诊断结果表明，基于
集成学习模型的变压器缺陷诊断算法的准确性可

达９９％。
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５５ 陆云才 等：基于声纹特征和集成学习的变压器缺陷诊断方法


