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基于声纹压缩和代价敏感的变压器状态检测评估方法
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摘　要：声纹检测技术可以助力巡检人员对变压器状态进行检测和评估。文中提出一种基于声纹压缩和代价敏感
的变压器状态检测和评估方法。该方法首先提取变压器音频的声纹特征，然后在频率维度上对声纹特征进行筛选

和压缩，最后使用卷积神经网络评估变压器状态，并引入代价敏感损失函数以提高对难检出样本的关注度。以某

３５ｋＶ变压器为研究对象，通过收集现场音频、模拟实验和样本扩充得到变压器音频数据集。测试结果表明，文中
所提方法将声纹维度从１０２５维降低到８０维，计算量和显存分别降低到１０２５维的８．１％和７．７％。同时，所提方法
的声纹识别准确率高达８３．５％，并将最难检出的短路电流异常状态的召回率从４８．２％提升至６３．６％。
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０　引言

随着我国城市化的推进和电力需求的增长，电

力变压器的应用越来越广泛。电力变压器的正常

稳定运行对人们正常的生产生活具有重要意义，因

此，需要加强对变压器的在线检测和状态评估工

作，为巡检和维修提供参考。

根据吴晓文［１］、高沛［２］、王宏升［３］等对变压器

振动原理的分析和实验可知，变压器处于不同工作

状态时，铁心、绕组等结构的振动特性不同，振动产

生的声音也不同。因此，可以使用声纹识别技术［４］

对变压器的工作状态进行在线检测。声纹识别技

术包括声纹特征提取和声纹识别２个环节，首先从
音频中提取声纹特征作为音频的低维表征，然后使

用声纹识别算法实现音频的分类识别。

声纹特征方面，除了梅尔时频谱图、梅尔倒谱

系数（Ｍｅｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｅｓｔｒｕｍｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＦＣＣ）、线性
预测倒谱系数［５７］等语音领域常用的特征，不少学

者还提出了新的变压器声纹特征。王丰华等使用

加权处理法和主成分分析法对ＭＦＣＣ特征进行了改
进［８］，该方法主要从统计的角度实现了对音频信息

的高效压缩，但对变压器的振动特性考虑不足。刘

云鹏等［９］和李楠等［１０］根据变压器音频主要分量集

中在５０Ｈｚ倍频这一特点，分别设计了 ５０Ｈｚ倍频
倒谱系数和５０Ｈｚ倍频小波时频熵。这２种方法结
合了变压器振动特性和常用的音频处理方式，提高

了识别准确率，但人为指定５０Ｈｚ倍频也存在可能

遗漏或者忽视部分频率信息的问题。

声纹识别算法方面，神经网络算法因其强大的

模式识别能力而得到广泛应用。刘云鹏等［９］和崔

佳嘉等［１１］分别将门控循环单元和卷积神经网络应

用于变压器声纹识别，大幅提高了声纹识别的准确

率。但这２种方法都将变压器的不同状态简单地划
分为不同类别，没有考虑不同状态之间的联系，也

缺少对音频数量和难度不平衡的处理方法，制约了

模型效果的进一步提高。

综合上述研究现状，文中提出基于声纹压缩和

代价敏感的变压器状态检测评估方法。该方法使

用递归消除法和梯度下降微调法对声纹特征进行

压缩和优化，使用代价敏感的损失函数训练卷积神

经网络，提高神经网络对难检出样本的召回率，训

练后的神经网络从电压电流工况和故障情况２个维
度对变压器状态进行检测和评估。为验证所提方

法的有效性，以某３５ｋＶ变压器为对象，通过收集现
场音频、模拟实验和样本扩充得到数据集作为算

例，以供分析验证。

１　变压器音频数据集制作

使用模型对变压器的状态进行识别，首先要收

集变压器在不同状态下的音频。由于在真实工作

环境下录制的变压器音频大多为变压器正常状态

下的音频，因此需要通过模拟实验来补充比较少见

的变压器状态音频。首先介绍变压器状态模拟实

验的方案，然后介绍用于丰富变压器音频数据集的

样本扩充方法。

１．１　变压器状态模拟实验
变压器状态模拟实验如表１所示。
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表１　变压器状态分类和模拟实验内容
Ｔａｂｌｅ１　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｃｏｎｄｉｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｎｄｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｃｏｎｔｅｎｔ

电压／电流状态
模拟实验

故障状态模拟实验

无故障 铁心松动 线圈松动

无异常 状态一 状态二 状态三

开路励磁 状态四 状态五 状态六

短路电流 状态七 状态八 状态九

　　模拟实验分为电压／电流状态模拟实验和故障
状态模拟实验。其中，电压／电流状态模拟实验包
括无异常实验、开路励磁实验和短路电流实验，故

障状态模拟实验包括无故障实验、铁心松动实验和

线圈松动实验。将电压／电流状态模拟实验和故障
状态模拟实验两两组合，可以得到９类变压器状态。
具体的模拟实验内容如下。

无故障实验：变压器铁心、线圈等结构无故障。

铁心松动实验：拧松变压器铁心水平方向的紧

固螺丝，以完全拧松螺丝需要的圈数为基准，模拟

松动程度为５０％的情况。
线圈松动实验：拧松变压器线圈绕组垂直方向

的紧固螺丝，以完全拧松螺丝需要的圈数为基准，

模拟松动程度为５０％和１００％的情况。
无异常实验：变压器电压和电流为额定值。

开路励磁实验：将变压器高压侧开路，低压侧

以额定电压为基准按４０％、７０％、９０％、１００％、１０５％、
１１０％、１１５％梯度施加电压。

短路电流实验：变压器低压侧短路，在高压侧

以额定电流为基准按 ４０％、７０％、９０％、１００％、１１０％
梯度施加电流。

图１展示了模拟实验的场景和对应的俯视图。
模拟实验用３只高精度的枪指型麦克风从正面、斜
侧面４５°和侧面录制音频，麦克风高度与变压器中
心高度平齐，距离 １ｍ。设置麦克风高度与中心高
度平齐是为了模拟巡检人员巡检时人脑高度与变

压器高度一致的场景，不仅能提高收音的效果，而

且便于后续检测变压器状态的传感器的安装定位。

图１　模拟实验场景和俯视图
Ｆｉｇ．１　Ｓｉｍｕｌａｔｅｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｉｔｅａｎｄｔｏｐｖｉｅｗ

１．２　变压器音频样本扩充
构建数据集的音频来自模拟实验得到的音频

和现场采集的音频。变压器现场环境和模拟实验

环境存在一定的差异，因此，为了让模拟实验得到

的音频更贴近现场音频，文中根据现场音频的特点

和模拟实验音频的特点，对模拟实验得到的音频作

表２所示的样本扩充处理。样本扩充处理使得模拟
实验的音频与现场音频尽可能接近，同时增加了样

本数量，能提高神经网络的泛化效果。

表２　现场和模拟实验音频特点对比和后期处理方法
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｐｏｓｔ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｆｉｅｌｄａｕｄｉｏａｎｄ

ｓｉｍｕｌａｔｅｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｕｄｉｏ

现场特点 模拟实验特点 后期样本扩充处理

角度不固定，

１支麦克风
角度固定，

３支麦克风

３支麦克风采集得到的
音频按随机比例混合，模拟

１支麦克风不同角度录制音频

距离不固定，

音量有大有小

距离固定

为１ｍ
实验音频的幅值随机

放大或缩小，模拟不同距离

存在各种各样的

非稳态环境噪声，

如风雨声，

降噪困难

周围相对

安静

调查现场的噪声水平，

根据－２０ｄＢ（模拟嘈杂环境）～
２０ｄＢ（模拟安静环境）的信噪比
将噪声与变压器音频混合，

噪声来自现场变压器周边

和网络公开数据集

　　模拟实验音频经过后期处理后，与现场音频一
起构成了文中的音频数据集。数据集一共有９０００
条音频，１０００条来自现场音频，８０００条来自模拟实
验。每条音频时长５ｓ，按照８∶１∶１的比例划分为训
练集、验证集和测试集。训练集用于模型的训练，

验证集用于模型结构和超参数效果的验证，测试集

用于结果的测试和评估。

２　变压器声纹特征提取和压缩

变压器的音频信号包含大量数据点，提取音频

的声纹特征可以降低数据量，便于模型识别。下面

介绍变压器的声纹特征提取流程和对声纹特征进

一步压缩的方法。

２．１　变压器声纹特征提取
时频谱图是常用的声纹特征，提取过程如图 ２

所示。图２（ａ）为输入的音频波形，横轴为时间，纵
轴为归一化处理后的幅值，由麦克风录得的幅值除

以麦克风量程得到。为更清晰地展示图中细节，图

中展示的是时长为１ｓ的音频的声纹特征提取流程
（实际使用的音频为５ｓ）。图２（ｂ）为从变压器音频
中提取得到的时频谱图特征。首先，对音频进行预

加重、分帧和加窗处理；然后，对每帧音频进行快速

傅里叶变换（ｆａｓｔＦｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＦＦＴ），并计算功
率谱密度；最后，将每帧音频的功率谱拼接，得到时

频谱图，为一个二维矩阵，如图２（ｂ）所示。图２（ｂ）
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中横轴为时间，纵轴为音频的频率，不同的颜色代

表不同的功率谱密度大小。

图２　变压器时频谱图声纹特征提取
Ｆｉｇ．２　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ

ａｃｏｕｓｔｉｃｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

２．２　变压器声纹特征压缩
２．１节中提取到的变压器时频谱图声纹特征能

较好地描述变压器的时频域特征，但数据量仍然很

大。目前对变压器振动和音频特性的分析表明，变

压器音频分量主要集中在０～４ｋＨｚ区间内的５０Ｈｚ
倍频分量上［１３，９］，而时频谱图的频率在０～８ｋＨｚ区
间内均匀分布，因此可以在频率维度上对时频谱图

进行压缩。

文中使用的声纹压缩方法基于三角滤波器组，

首先介绍三角滤波器组对声纹的压缩原理，然后介

绍如何使用递归消除法和梯度下降法确定三角滤

波器组的参数。

２．２．１　三角滤波器组压缩声纹
三角滤波器组是常见的声纹压缩方式，其数学

表达如式（１）所示。其中，Ｈｍ（ｋ）为第 ｍ个滤波器
在第ｋ个频率分量上的值；ｆ（ｍ）为第ｍ个滤波器的
中心频率点。Ｍ个滤波器的中心频率可以用一个
向量ｆ＝（ｆ（１），ｆ（２），…，ｆ（Ｍ））表示。

Ｈｍ（ｋ）＝
０　ｋ＜ｆ（ｍ－１）
ｋ－ｆ（ｍ－１）
ｆ（ｍ）－ｆ（ｍ－１）

　ｆ（ｍ－１）≤ｋ＜ｆ（ｍ）

１　ｋ＝ｆ（ｍ）
ｆ（ｍ＋１）－ｋ
ｆ（ｍ＋１）－ｆ（ｍ）

　ｆ（ｍ）＜ｋ≤ｆ（ｍ＋１）

０　ｋ＞ｆ（ｍ＋１）















（１）
由式（１）可知，滤波器组对声纹的压缩效果由

滤波器数量 Ｍ和中心频率 ｆ决定。Ｍ决定了压缩
后声纹的维数，ｆ决定了滤波器组关注的重点频率，
不同三角滤波器组的差异就在于 Ｍ和 ｆ不同。为
确定合适的三角滤波器数量 Ｍ和中心频率 ｆ，文中
提出“递归消除法粗调参数＋梯度下降法微调参数”
（后文简称递归消除＋微调）的声纹压缩方法。
２．２．２　递归消除法粗调参数

递归消除法［１２］使用迭代更新的方式来初步确

定滤波器数量Ｍ和中心频率ｆ，其流程如图３所示。

图３　递归消除法流程
Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｒｅｃｕｒｓｉｖｅｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

首先，以１０Ｈｚ为间隔初始化８００个三角滤波
器，压缩声纹。然后，训练神经网络，并使用置换重

要性［１３］来评估不同中心频率对于神经网络识别声

纹的重要性。该方法通过将特征值随机打乱后观

察模型的性能变化来对特征的重要性进行评估。

最后，剔除重要性较低的若干中心频率，重新训练

神经网络。如此不断递归消除重要性低的中心频

率，直到保留的中心频率数量达到设定值。考虑到

文中的数据规模和模型规模都比较小，训练网络的

速度较快，递归消除法的计算成本可以接受。

需要说明的是，训练模型、置换重要性评估和

最终的模型评价分别在训练集、验证集和测试集上

进行，３个数据集之间数据独立，因此递归消除法不
存在信息泄露问题。

２．２．３　梯度下降法微调参数
使用递归消除法得到一组重要性较高的中心

频率ｆ后，文中采用了梯度下降法［１４］对中心频率 ｆ
的数值进行微调，与后续的声纹识别网络合并训

练，以进一步提高声纹特征提取效果。梯度下降法

的过程如下。

首先，将中心频率ｆ视作一个可变量，则时频谱
图Ｓ压缩得到Ｓ′的过程可以视作一个函数ｇｃ，如式
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（２）所示。
Ｓ′＝ｇｃ（ｆ，Ｓ） （２）

然后，将压缩后时频谱图 Ｓ′输入神经网络 ｇｎ，
得到预测的状态分类ｙｐ，如式（３）所示，并根据损失
函数ｇｌ计算预测分类ｙｐ和实际分类ｙ之间的误差损
失ｌ。

ｙｐ＝ｇｎ（Ｓ′）＝ｇｎ（ｇｃ（ｆ，Ｓ））

ｌ＝ｇｌ（ｙｐ，ｙ）{ （３）

最后，使用梯度下降法更新中心频率 ｆ，如式
（４）所示。

ｆ′＝ｆ－η
ｌ
ｆ
＝ｆ－η

ｌ
ｇｎ
×
ｇｎ
ｇｃ
×
ｇｃ
ｆ

（４）

式中：ｆ′为更新后的中心频率；η为梯度下降的学
习率。

３　变压器声纹识别神经网络

卷积神经网络是当今最成功的深度学习算法

之一，在图像分类、目标检测等计算机视觉领域得

到了广泛应用［１５］，也是声纹识别领域常用的网络。

首先介绍声纹识别使用的卷积神经网络的结构，然

后介绍用于提高变压器难检出样本识别效果的代

价敏感损失函数。

３．１　卷积神经网络结构
文中使用残差网络［１６］的残差块结构组成文中

使用的卷积神经网络，如图４所示。图４中最左侧
为输入的压缩后的声纹特征，形状为 １×８０×１５７，
３个数字分别代表声纹的通道数、长和宽。声纹特
征首先通过卷积层、批归一化层［１７］、线性整流（ｒｅｃ
ｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ）函数［１８］和最大池化层［１９］进

行初步的特征提取。然后，输入到６个残差块级联
的网络，进行深层特征提取。随着网络深度的增

加，声纹的通道数不断增加，长、宽不断降低，特征

的层次从局部逐渐提升至整体。最后，进行全局平

均池化［２１］，得到一个２５６×１×１的向量，用２个不同
的全连接层将向量与音频分类进行连接，分别从电

压电流状态和故障状态２个维度对音频进行分类，
得到变压器状态评估结果。

３．２　卷积神经网络代价敏感损失函数
神经网络前向传播输出预测值，然后通过损失

函数计算预测值和真实值之间的损失（误差），最后

通过反向传播进行参数更新。

变压器音频通常存在分类难易程度不一致的

特点，有些变压器状态的声音特征明显，容易检出；

而有些状态没有明显的声音特征，检出比较困难。

针对该特点，文中使用聚焦损失（ＦｏｃａｌＬｏｓｓ）［２０］作

图４　卷积神经网络结构
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

为损失函数，提高难检出样本在训练过程中的权

重，使得模型对难检出样本的关注度提高。

ＦｏｃａｌＬｏｓｓ如式（５）所示，ｙｔ为模型对于真实分
类的预测概率值，ｙｔ越高，损失值越小，说明模型效
果越好。式中γ用于调节样本难度，γ越大，对于分
类错误的难检出样本的关注度就越高。根据文献

［２０］中的实验，将γ设置为２可以适当提高模型对
难检出样本的关注度，但又防止模型过于关注难检

出样本而降低整体的预测效果。此外，式（５）中还
可以通过αｔ调节不同分类样本损失的权重，对于数
量较少的分类，可以提高权重，使得模型对其更加

关注，这也有助于缓解变压器正常和故障样本不平

衡的问题。

ｇｌ（ｙｔ）＝－αｔ（１－ｙｔ）γｌｏｇ２ｙｔ （５）

４　变压器状态检测结果和分析

文中提出的变压器状态识别方法在训练集和

验证集上进行训练和超参数验证，在测试集上测试

有效性。下面对测试集上的结果进行展示和分析。

４．１　声纹压缩对变压器状态检测的影响
在实际应用场景中，部署在现场的传感器设备

通常为算力和存储空间较低的嵌入式设备，因此有

必要压缩声纹的维度，从而降低模型的算力和存储

要求。通过实验，得到一段 ５ｓ的音频在不同的声
纹维度下的算力、显存占用情况和准确率情况，如

图５和图６所示。图５和图６中从右到左声纹维度
的下降过程对应使用递归消除法不断筛选特征的

压缩过程。当特征数量较多时，筛选掉较多的特征

对模型效果影响不大，因此采用步长为１００筛选特
征。而数量比较少的时候，特征数量变化对模型效

果有明显的影响，因此采用步长为１０筛选特征。
图５展示了不同声纹维度对应的神经网络模型

的计算量和显存，横轴为不同的声纹维度，左侧和

右侧的纵轴分别对应计算量（单位为ＭＦＬＯＰｓ，即百
万浮点运算次数）和显存（单位为 ＭＢ，即百万字
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图５　声纹维数和计算量、显存曲线
Ｆｉｇ．５　Ｃｕｒｖｅｓｏｆｖｏｉｃｅｐｒｉｎｔｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓａｎｄ

ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄＧＰＵｍｅｍｏｒｙ

图６　声纹维数和准确率关系曲线
Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｖｏｉｃｅｐｒｉｎｔ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｎｄａｃｃｕｒａｃｙ

节），分别用黄色和蓝色曲线表示。图５中，模型的
计算量和显存与声纹维度呈现一种近似的线性关

系，随着声纹维度的下降，计算量和显存也都线性

下降。

考虑应用场景，当前应用最广的嵌入式硬件

ＳＴＭ３２系列和 ＥＳＰ３２系列的每秒浮点计算次数峰
值为１００～２００ＭＦＬＯＰｓ［２４２５］。对于一段时长为 ５ｓ
的音频，如果要实现实时监测，则处理时间需要小

于等于５ｓ。由于音频录制、声纹特征提取、通信等
任务会占据较多的时间，并考虑一定的裕度，神经

网络推理时间应在２ｓ以下，对应的计算量为２００～
４００ＭＦＬＯＰｓ。此外，大多数嵌入式设备没有对神经
网络的矩阵并行计算进行特别优化，因此很难发挥

硬件设备的峰值计算能力，且由于嵌入式设备内存

较小，来回加载数据到内存中也会占用一定时间，

因此设定神经网络计算量上限为１００ＭＦＬＯＰｓ，对应
的声纹维度约为９０维，图５中蓝色的虚线标明了计
算量上限。

图６的蓝色曲线展示了文中提出的“递归消
除＋微调”法在不同声纹维度下的准确率，在从右往
左的压缩过程中，准确率先是缓慢下降，然后到达

某一拐点时快速下降。准确率的部分波动可能是

因为测试的样本数量较少以及神经网络本身具有

一定随机性。

图６还将文中方法与梅尔频谱、ＭＦＣＣ这 ２种
常见的声纹压缩方法进行对比。可以看到，文中提

出的递归消除＋微调的蓝色曲线一直位于最上方，
表明压缩相同的维度，文中方法能保留尽可能多的

信息，得到最高的识别准确率。

图６中的红色虚线对应的９０维为算力上限（对
应图５中的１００ＭＦＬＯＰｓ计算量）。考虑到图中９０
维时准确率出现了下降，因此文中选择接近的８０维
作为声纹压缩维度。压缩到８０维后，计算量和显存
（９０．１ＭＦＬＯＰｓ和 ２．９ＭＢ）分别为压缩前（１１１７．４
ＭＦＬＯＰｓ和３７．８ＭＢ）的８．１％和７．７％，便于实际的
应用和普及推广。同时，８３．５％的识别准确率，对实
际使用的影响较小。

４．２　代价敏感函数对变压器难检出样本的影响
文中选择具有代价敏感的 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ损失函数

用于网络的训练来提高对难检出样本的关注度。

为验证ＦｏｃａｌＬｏｓｓ的有效性，将其与交叉熵这一最
常用的分类损失函数进行对比。

对于比较少见的变压器电压／电流异常状态或
故障状态，通常希望能尽可能地检出这些状态，因

此文中选择了召回率（检出率）［２２］作为识别效果的

评价指标。召回率是指检查出的目标状态的数量

占该目标状态总数的比例，计算如式（６）所示。式
中ＴＰ为判断正确的正类数量，即检出的数量；ＦＮ为
判断错误的负类数量，ＦＮ＋ＴＰ即为该类的总量。

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（６）

图７展示了分别使用交叉熵损失函数和 Ｆｏｃａｌ
Ｌｏｓｓ作为损失函数训练神经网络时，在测试集上变
压器不同状态的召回率。图７中，在大多数本身召
回率较高的类别下，二者差别不大，但是对于召回

率较低的状态七（短路＋无故障）而言，使用 Ｆｏｃａｌ
Ｌｏｓｓ作为损失函数进行训练后，召回率为６３．６％，相
较于使用交叉熵作为损失函数时的４８．２％有了较大
的提升，说明 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ确实能改善对难检出样本
的检出效果。

提高难检出样本的检出率对于实际应用而言

有一定的意义。对于容易识别的状态，巡检人员平

时也可以凭借经验发现；而对于难识别的状态，容

易被巡检人员忽视或者误判，提高检出率可以帮助

工作人员找到容易被忽视或误判的状态，避免问题

扩大造成更大的损失。

４．３　变压器状态识别结果混淆矩阵
为了更好地评估模型的表现，文中绘制了变压

３１２ 胡赵宇 等：基于声纹压缩和代价敏感的变压器状态检测评估方法



图７　不同变压器状态的召回率
Ｆｉｇ．７　Ｒｅｃａｌｌｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｔａｔｅｓ

器不同状态的混淆矩阵［２３］，如图８所示，其中，数字
表示预测的状态占实际状态的百分比，颜色的深浅

对应数字的大小，数字越大，颜色越深。

图８　变压器不同状态识别结果混淆矩阵
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

图８从左上到右下的对角线上的数字即为召回
率（检出率），对角线以外的数字代表不同状态被误

判的比例，这有助于找到不同变压器状态之间的相

似关系，方便巡检人员有针对性地排查问题。例

如，对于召回率最低的状态七（短路＋无故障）而言，
其最容易被误判为状态九（短路＋线圈松动）和状态
四（开路＋无故障），误判比例分别达到了 １５．２％和
１２．１％。这说明状态七与状态九、状态四之间的相
似性较高，因此在巡检时要更加注意区分。

从电压／电流状态和故障状态２个维度分别对
图８的变压器状态混淆矩阵做进一步细分，得到电
压／电流状态和变压器故障状态的混淆矩阵如图 ９
所示。

图９（ａ）为电压电流状态的混淆矩阵。可以看

图９　变压器电压／电流和故障状态识别结果混淆矩阵
Ｆｉｇ．９　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｆｏｒｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｖｏｌｔａｇｅ
ｃｕｒｒｅｎｔａｎｄｆａｕｌｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

到，无异常的召回率有９８．７％，这说明模型能准确分
辨出是否存在电压电流异常状态。而对于具体的

异常电压电流状态而言，有８．５％的开路被误判为短
路，有９．３％的短路被误判为开路，说明开路和短路
音频之间还是存在较高的相似度，存在误判的可能。

图９（ｂ）为变压器故障状态的混淆矩阵。可以
看到，相比电压电流的异常状态，变压器故障和无

故障状态下的音频之间的差异更小，分别有５．１％的
铁心松动和９．７％的线圈松动被误判为正常状态，说
明变压器的故障状态更加难以被发现检出，因此巡

检人员需要对变压器的故障状态投入更多的关注。

４．４　环境噪声对变压器状态识别影响
在构建音频数据集时，为了模拟不同现场环境

从安静到嘈杂的情况，往模拟实验得到的变压器音

频中根据五档信噪比（－２０ｄＢ、－１０ｄＢ、０ｄＢ、１０ｄＢ、
２０ｄＢ）添加了不同强度的环境噪声。为探究不同强
度的环境噪声对声纹识别的影响，分别计算每档信

噪比下的识别准确率，得到结果如图１０所示。

图１０　不同信噪比下的识别准确率
Ｆｉｇ．１０　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｓｉｇｎａｌｎｏｉｓｅｒａｔｉｏｓ

图１０中，准确率与信噪比成正相关，信噪比越
高，声纹识别的准确率越高。当信噪比为－２０ｄＢ和
－１０ｄＢ时，环境噪声的强度大于变压器音频的强
度，对识别准确率有较大影响，准确率处于较低的

水平，只有５８．９％和７５．７％；当信噪比大于等于０ｄＢ
时，变压器音频的强度大于等于环境噪声，此时识

４１２



别准确率能超过 ９０％，处于比较高的水平，特别是
当信噪比达到２０ｄＢ时，准确率能够达到９７．２％。

信噪比和准确率的关系曲线说明，变压器的声

纹识别更适用于环境噪声较小的场景，例如室内的

场景，此时能取到比较好的效果；而对于室外等高

噪声的场景，则需要使用指向性更好的录音设备或

进行降噪处理，提高声纹识别的准确率。

５　结论

文中提出基于声纹压缩和代价敏感的变压器

状态检测评估方法，通过模拟实验、现场采集和样

本扩充得到变压器音频数据集，并在数据集上使用

所提方法对变压器状态进行检测识别，分析检测结

果得到结论如下：

（１）文中所提的递归消除＋微调的声纹压缩方
法能有效压缩声纹的维度，且相比其他方法对声纹

识别的影响更小。递归消除＋微调能将声纹的维度
从１０２５维压缩至８０维，计算量和显存分别降低到
１０２５维的８．１％和７．７％，准确率达到 ８３．５％，有效
地降低了对设备算力和存储的要求。

（２）使用代价敏感的 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ作为损失函数
训练神经网络，能有效检出较难检出的样本，将最

难检出的短路电流异常状态的召回率从４８．２％提升
至６３．６％，可以帮助巡检人员找到容易被忽视或误
判的状态。

（３）根据变压器状态识别结果混淆矩阵的分
析，变压器电压电流工况的无异常样本和短路电流

异常、开路电压异常这２种异常样本的差别较大，容
易分辨。而变压器结构无故障和铁心松动故障、线

圈松动故障这２种故障样本的差异较小，因此可以
将巡检的重点更多地分配在比较难检出的故障的

检查上。

（４）声纹检测方法的准确率受环境噪声的影
响，在信噪比为－２０ｄＢ的高噪声环境，识别准确率
仅有５８．９％，信噪比为２０ｄＢ的低噪声环境，识别准
确率可以达到９７．２％。因此，文中提出的声纹检测
方法更适用于环境噪声较小的环境。
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胡赵宇
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