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摘    要：变压器运行时产生的声音信号包含了丰富的状态信息，可作为变压器故障诊断的重要依据。为提高变
压器故障音频诊断效果，首先将变压器运行时现场采集的声音信号分为工作环境噪声信号、正常工作音频信号
以及局部放电故障音频信号；然后通过卷积神经网络分类、小波包分解以及巴特沃斯带通滤波的方法去除原始
音频信号中的非稳态环境噪声和短时稳态环境噪声信号；并建立了基于简化版幂律归一化倒谱系数特征的一
维双通道卷积神经网络−长短时记忆网络的变压器局部放电故障识别模型。通过现场采集某 500 kV 变电站不
同自然环境下的变压器运行声音信号与故障仿真实验，验证了提出的局部放电故障识别模型的可行性，相较于
传统的音频故障诊断方法，提出的模型具有更快的收敛速度，更好的故障识别准确率与故障分类准确率。
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Audio detection of transformer partial discharge fault based on SPNCC
and one-dimensional dual-channel CNN-LSTM

ZHAI Xueming1，GUO Jia1，ZHAI Yujia2
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Abstract:  The sound signals generated during transformer operation contain abundant state information, which can be
used as an important basis for transformer fault diagnosis. In order to improve the audio diagnosis effect of transformer
fault, firstly, the sound signals collected in the field during transformer operation are divided into working environment
noise signals, normal working audio signals and partial discharge fault audio signals. Then, the non-stationary environ-
mental  noise  and  short-term  stationary  environmental  noise  signals  in  the  original  audio  signals  are  removed  by  the
methods of convolutional neural network classification, wavelet packet decomposition and Butterworth band-pass filter-
ing.  And  a  one-dimensional  two-channel  convolutional  neural  network-long  short-term memory  (CNN-LSTM) model
for transformer partial discharge fault identification is established based on the simple power normalized cepstral coeffi-
cient (SPNCC) feature. By collecting sound signals from a 500 kV substation transformer operation under different nat-
ural  environments and the fault  simulation experiments,  the feasibility of the proposed partial  discharge fault  recogni-
tion model is verified. Compared with traditional audio fault diagnosis methods, the proposed model has a faster conver-
gence speed, better fault identification accuracy and fault classification accuracy.
Keywords: transformer partial discharge; transformer fault detection; smart grid; wavelet packet decomposition; simple
power normalized cepstral coefficient; Gammatone filter; convolutional neural network; long short-term memory

 

电力变压器是电力系统中十分关键的组成部

分，确保电力变压器的正常工作并提高其稳定
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性，是电网部门极为关切的问题 [1]。在此背景下，

开展变压器的状态监控与故障诊断研究对确保变

压器以及电力系统的安全可靠运行具有深远意义。

变压器局部放电故障诊断中大多使用特高频

法 (ultra high frequency，UHF)、超声波法、油溶气

体分析法 (dissolves gas analysis，DGA) 和暂态对地

电压法（transient earth voltage，TEV）。在 UHF 诊

断方面，文献 [2] 完成了套管上部局部放电和升

高座内部放电的区分，实现了变压器套管局部放

电的不停电检测；在超声波诊断方面，文献 [3] 将
局放原始超声信号进行预处理，得到具有代表性

的局放特征量，再利用卷积神经网络训练，从而

实现了不同类型局部放电的判断；在 DGA 诊断

方面，文献 [4] 利用 Lyapunov 指数与零的关系确

定油色谱监测装置的有效性，并利用最优时滞判

断异常发生的时间点；在 TEV 诊断方面，文献

[5] 通过在设备表面安装传感器来实现暂态电压

检测，从而检测出电气设备表面局部放电和故障

缺陷。

以上几种故障诊断方法都存有缺陷，UHF 法

局放检测技术的检测频率范围为 300~3000 MHz，
在如此宽的频带范围内可能存在手机信号、雷达

信号、电机碳刷火花干扰等环境电磁干扰信号，

从而影响到检测的准确性 [6]。超声波法主要用于

局部放电的定位，同时由于变压器内部结构复

杂，以及超声波的衰减和折反射，使得有些绝缘

内部的局部放电可能无法被检测到，导致检测结

果的精确度不高 [7]。基于 DGA 的诊断方法诊断

周期长，并有特征气体比值界限过于绝对、编码

尚未完备、故障特性判别不强等问题，且对于突

发故障难以应对，故影响了故障诊断效果 [ 8 - 9 ]。

TEV 法与暂态对地电压传感器参数密切相关，如

果不采取补偿措施，即便是相同的放电强度，在

不同的参数下也可能会产生差异较大的检测结

果，所以单一使用 TEV 方法进行检测存在一定的

局限性，此外 TEV 法不适用于金属外壳外全封闭

的电力设备[10]。

音频信号覆盖范围广，采集时不需要直接接

触变压器箱体，属于非接触式测量，采集信号时

不产生电磁信号，不会干扰设备的正常运行，经

降噪处理后数据分析空间较大，因此逐渐成为了

变压器状态监测分析研究的热点。文献 [11] 利用

特征参数 GFCC 和 WA-RF 模型实现了变压器机

械故障的诊断；文献 [12] 使用改进的 50 Hz 倍频

倒谱系数和 GRU 模型实现了变压器直流偏磁声

纹识别；文献 [13] 使用完整人耳集中参数模型提

取的听觉特征向量 SMVBMDR 结合改进的 SVM
实现了变压器故障诊断。

本文采取音频信号诊断技术实现变压器的故

障诊断。首先按噪声特征对原始采集音频中的背

景噪声进行分类，然后采用卷积神经网络、小波

包分解后再过滤这两种方法实现降噪处理；其

次，考虑人耳模型并提取特征表现性更好的特征

参数 SPNCC(simple power normalized cepstral coef-
ficient)；再次，设计了一维双通道 CNN-LSTM(con-
volutional neural networks-long short-term memory)
卷积模型用于完成变压器正常和故障状态的判

别；最后将提取到的 SPNCC 用于模型的训练与测

试，检验了本文方法的有效性。 

1   变压器音频信号基本特征

现场采集到的音频信号中可能包括以下 3 方

面成分：

1）变压器正常工作的音频信号

额定工作时，变压器磁密区间通常为 1.5~
1.8 T，此时的绕组振动相对较小，可以忽略 [14]。

此外，近年来的铁芯叠积技术有所进度，极大程

度地减小了铁芯叠片间的振动 [15]，并且采用玻璃

丝粘带捆绑技术极大减小硅钢片间的电磁力 [16]。

因此，铁芯振动是变压器振动发声的关键。

Fc

通入交流电后，铁芯内磁场交变引起的磁场

力作用在铁芯的硅钢片上，导致磁致伸缩效应产

生振动[17]。磁致伸缩力 为

Fc =
1
2
∇

(
H2τ
∂µ

∂τ

)
= Fcmax sin2ωt (1)

Fcmax ω

H µ τ

式中： 为磁致伸缩力幅值； 为交变电磁场的

频率； 为磁场强度； 为铁磁介质磁导率； 为介

质的体积密度。

电磁场交变周期的 1/2 为磁致伸缩周期，故

铁芯振动的频率为电源基频的 2 倍。我国的交流

电频率是 50 Hz，因此铁芯产生 100 Hz 的振动，发

会出连续的、均匀的“嗡嗡”的电磁声，属于工频

稳态噪声。

铁芯非线性特点的磁致伸缩使铁芯内外框

磁通路不同，导致铁芯内的磁通不是标准的正

弦波，存在不同程度的偏离 [18]。因此铁芯振动时

含有多种基频倍频的高次谐波，如：200、300、
400 Hz 等。

2）变压器工作环境的背景噪声信号

变压器通常工作在野外环境，所以采集到的

变压器音频信号也会包含自然界的背景噪声信

号，如：鸟叫声、人说话声、风声、雨声等。这一
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问题既会给变压器音频的处理和故障诊断带来困

扰，又是实际中无法避免的。本文实地采集的变

压器运行声音中共包括 4 类干扰噪声：鸟叫声、

人说话声、风声、雨声。经过分析，本文按干扰噪

声的特征对其进行了归类，如表 1 所示
 

  
表 1    干扰噪声分类

Table 1    Interference noise classification
 

干扰噪声 噪声类型
干扰噪声

时长/s
干扰噪声

频率范围/Hz

鸟叫声 非工频非稳态噪声 0.7~1.5 2 000~8 000

人说话声 非工频非稳态噪声 1~5 300~3 000

雨声 非工频短时稳态噪声 30以上 50~5 000

风声 非工频短时稳态噪声 30以上 20~3 000
 
 

鸟叫声和人说话声会因个体特征产生差异，

这两种声音的持续时间较短，且短时能量变化较

快，属于非工频非稳态噪声。雨声指雨滴坠落

时，与大地、变压器等产生碰撞所形成的敲击

声。由于撞击材质不同，引起的振动频率也不

同。风声中也夹杂着风与电线杆、变压器等摩擦

撞击的噪声，这两种声音持续时间较长，且在短

时间内能量变化并不显著，属于非工频短时稳态

噪声。

3）工频下变压器局部放电故障音频信号

局部放电发生在变压器内部电 0 极间但未击

穿电极，多为油与绝缘纸板中的油隙、油中固体绝

缘的表面等位置因场强的集中而引起放电。局部

放电多出现在工频信号的波峰处，持续时间较短，

会发出“噼噼啪啪”的声音，属于工频非稳态噪声。 

2   变压器音频信号获取与预处理

笔者多次前往河北省某 500 kV 变电站进行

实地音频数据采集工作。在采集到的变压器运行

音频信号中，包含了上述变压器正常工作声音和

自然环境声音信号。为优化采集到的音频数据，

在进行特征参数提取或判别训练之前，首先要对

变压器的正常工作音频信号实现消噪处理，针对

干扰噪声类别的差异使用不同的消噪处理方式。 

2.1    变压器音频信号消噪 

2.1.1   非工频非稳态噪声消噪处理

对于非工频非稳态噪声干扰使用一维卷积神

经网络对采集到的音频数据进行分类，将存在鸟

叫声、人说话声的音频片段从中分离出来，剩下

的不存在鸟叫声和人说话声的片段用于后续模型

的学习。

鸟叫声数据集使用的是百鸟数据和北京智源

人工智能研究院联合推出的：birdsdata。将工频

下变压器正常运行的声音中混入鸟叫声，作为第

1 类训练数据，把变压器正常运行的声音和变压

器发声局部放电时的声音作为第 2 类训练数据，

使用一维卷积神经网络对其进行训练。人说话声

数据集使用的是清华大学语音与语言技术中心的

开放式中文语音数据库 THCHS30，与鸟叫声类

似，将工频下变压器正常运行的声音中混入人说

话声，作为第 1 类训练数据，把变压器正常运行的

声音和变压器发声局部放电时的声音作为第 2 类

训练数据。

训练完成后使用训练模型将采集到数据片段

中含有鸟叫声和人说话声的片段剔除。原始采集

的数据片段共 18 457 条，将含有鸟叫声和人说话

声的数据片段剔除后剩下的 15 980 条数据用于后

续实验。 

2.1.2   非工频短时稳态噪声消噪处理

鉴于变压器声音频率和雨声、风声等非工频

短时稳态噪声频率差距比较大，考虑从频率入

手，先进行小波包分解，并采用带通滤波器进行

过滤，滤波后进行小波重构，以达到消噪目的。

本文对选取 db4 小波基函数对采集到的含有

雨声、风声的数据片段进行小波包分解，分解层

数为 2 层，公式为

Ω0
0 = Ω

−1
0 ⊕Ω−1

1 = Ω
−2
0 ⊕Ω−2

1 ⊕Ω−2
2 ⊕Ω−2

3 (2)
Ω0

0 Ω j−1
2n+1 Ω j−1

2n Ω0
0

⊕
式中： 为原信号空间； 和 为 张成的子

空间； 为空间直和。

根据变压器声音和雨声、风声频率的差异设

计 100~400 Hz 的巴特沃斯带通滤波器。选取巴

特沃斯滤波器是为了保证频率响应范围内频率没

有波动，实现最大限度平坦。为保证过滤效果，

本文将过滤器设置为 8 阶，带通衰减不超过 3 dB，

带阻衰减不低于 20 dB。巴特沃斯滤波器的幅度

平方函数为

|H(ω)|2 = 1

1+C2n

(
ωP

ωc

)2n (3)

|H(ω)|2 n

ωP ωc C

式中： 为幅值平方响应； 为滤波器阶数；

为通带截止频率； 为 3dB 截止频率； 为常

参数。

本文对采集的数据使用小波包 2 层分解，分

解后产生的 4 段音频样本再使用上面设计的 8 阶

巴特沃斯带通滤波器过滤。此处实验采用的是长

度为 30 s 的片段，将这 4 部分都过滤完以后进行

小波包重构，重构之后的结果相较于之前有了较

大的提升，相关系数也提高了，如表 2 所示。

相关系数定义为
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r =

∑
(X− X̄)(Y − Ȳ)√∑

(X− X̄)2
∑

(Y − Ȳ)2
(4)

r X

Y

X̄ Ȳ

式中： 为相关系数； 为变压器正常运行的一段

音频； 为未处理的原始音频或经过消噪处理后

的音频； 、 分别为对应音频的均值。
 

  
表 2    雨声、风声分离前后相关系数

Table 2    Correlation coefficient of rain sound and wind sound before and after separation
 

干扰噪声 变量X 变量Y 相关系数

雨声
变压器正常运行声音 未处理的音频 0.570 285 710 627 007 07

变压器正常运行声音 处理后的音频 0.982 209 238 502 895 65

风声
变压器正常运行声音 未处理的音频 0.820 289 210 627 261 98

变压器正常运行声音 处理后的音频 0.974 202 618 203 740 65
 
 

以上两部分实验分别说明了采用一维卷积神

经网络分类和小波包分解后再过滤的方式可以较

好的对采集的变压器音频实现降噪处理，处理后

与正常运行声音的相关系数有了明显提高，其中

含有雨声的变压器音频的相关系数相较于降噪前

提升了约 0.41，含有风声的变压器音频的相关系

数相较于降噪前提升了约 0.15。 

2.2    变压器音频信号特征提取

将人耳听觉模型的特征参数融入变压器音频

信号分析中已有先例 [19-20]，目前，mel 频率倒谱系

数（mel-frequency cepstral coefficients，MFCC）的应

用较为普遍，但 MFCC 中使用的三角滤波器在相

邻频带存在能量泄露 [21-22]，导致对人耳基底膜分

频特性的仿真效果较差。

因此本文借鉴 MFCC 的思路，采用简化版幂

律归一化倒谱系数（simple power normalized cep-
stral coefficient，SPNCC）作为特征参数提取变压

器音频信息。改进后的特征参数与之前的特征参

数对比如图 1 所示。

相较于 MFCC，使用 SPNCC 处理变压器音频

信号的优点在于：

1）使用 Gammatone 滤波器代替三角波滤

波器能更好地表现基底膜的分频特性，减少能量

泄漏。

2）不同于 M F C C 所采用的非线性对数，

SPNCC 先进行功率归一化，再使用非线性幂函

数，更符合人耳听觉神经的压缩感知。

SPNCC 是 Kim 等 [23] 在提出 PNCC 时提出的

简化版，与 PNCC 相比省略了长时帧处理（medi-
um-time processing），不选用 PNCC 的原因是考虑

到长时帧处理中的临时掩蔽滤波器的非对称噪声

抑制和权重平滑不利于变压器的放电信号特征表

示，故选取简化版的 PNCC-SPNCC 作为特征参

数。同时对 SPNCC 进行改进：
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图 1    MFCC、PNCC 和改进的 SPNCC 对比图

Fig. 1    Comparison  diagram  of  MFCC，PNCC  and  im-
proved SPNCC

 
 

1）音频预处理时不采用预加重。因为预加重

会抑制声音的低频部分，加重声音高频部分。在

语音信号提取中有必要，但是对于变压器声音来

说，其大部分频率处于低频，因此不需要预加重。

2）原 SPNCC 使用的 Gammatone 滤波器频率

为 200~8  000 Hz，本实验根据变压器音频特征将

Gammatone 滤波器频率改进为 50~8 000 Hz。
3）不采用均值归一化。因为均值归一化后的
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数据不利于放电特征的体现。 

3   改进的一维双通道 CNN-LSTM 故
障诊断模型

CNN 通常用来处理二维平面数据 [24]。通过

采用不同的卷积核与二维数据进行卷积运算达到

局部特征提取的目的。本文研究的音频数据属于

一维数据，故采用与 2D-CNN 原理相似的 1D-
CNN 进行卷积运算。

据 2.2 节说明，每 1 s 变压器音频信号能生成

长度为 120 的一维向量和长度为 40 的一维向量，

分别表示变压器音频的细节特征和整体特征，为

了提高故障识别率需用同时考虑这两部分特征。

传统的卷积神经网络为了实现多类型特征提取，

通常采用加深网络层数的方法实现，但这会使参

数数量急剧增加，导致训练困难，模型收敛速度

慢。为此，本文设计了双通道输入结构，同时输

入这两部分进行特征提取、共同训练。每个独立

的通道只计算一种特征，因此不需要很深的网络

层数，提高了模型训练速度同时彼此不会干扰。

由于变压器放电时音频信号会随放电时间发

生变化，因此具有时间序列特性，为了提取此特

点，在模型中加入 LSTM 层。LSTM 是 RNN（re-
current neural network）的改进[25]，它的输出状态与

之前的运算结果相关，因此在处理时间序列数据

方面具备独特的优势[26]。

本文设计的 CNN-LSTM 模型层数寻优的过

程如表 3 所示。由于变压器在正常工作状态下的

音频长时间保持工频不变，且在出现局部放电故

障时时序频率会发生明显变化，故在两个输入通

道都设置 1 层LSTM 即可很好的体现局部放电特

征。因此该模型层数寻优的主要任务是确定 CNN
的层数以及全连接层数。
 

  
表 3    CNN-LSTM 模型层数寻优

Table 3    Layer number optimization of CNN-LSTM model
 

CNN层数 双通道输出连接 故障识别

准确率/%通道1 通道2 CNN层数 Dense层数

1 1 1 2 88.83

2 1 1 2 95.14

2 2 1 2 91.32

3 1 1 2 93.89

3 2 1 2 90.74

2 1 2 2 94.60

2 1 1 3 96.32

2 1 1 4 96.30
 
 

首先将 2 个输入通道的 CNN 层数都设置为

1，在保证双通道输出连接后的后续层数不变的情

况下逐步增加输入通道的层数。通道 1 输入长度

为 120 的一维向量，通道 2 输入长度为 40 的一维

向量。在通道 1 CNN 层数为 2，通道 2 CNN 层数

为 1 时的故障识别准确率最高，继续增加模型层

数反而出现了识别准确率下降的趋势，推断是由

于模型设计过于复杂而导致了过拟合现象。因此

选定通道 1 CNN 层数为 2，通道 2 CNN 层数为

1。在确定了输入通道的层数后，继续确定连接后

的层数，在反复实验中发现：设置连接后 CNN 的

层数为 1，全连接层数为 3 时能获得最高故障识

别准确率。

本文设计的变压器故障音频诊断模型如图 2。
 

 

C1 P1 Dropout C2 P2 Dropout LSTM

C3 P3 Dropout LSTM

C4 P4 Flatten D1 D2 D3 输出3×256

3

120×1 5×128

2

128

40×1 8×128

3

128

2

4×128

通道 1

输入

通道 2

输入

 

图 2    一维双通道 CNN-LSTM 结构图

Fig. 2    One-dimensional two-channel CNN-LSTM structure diagram
 
 

C1 和 C2 的卷积核大小分别为 3 和 5，卷积核

尺寸较小，用于算每帧音频的细节特征，卷积核

个数分别为 256 和 128。C3 的卷积核大小为 8，
尺寸较大，用于计算每秒音频的整体特征，卷积

核个数为 128，步长均为 1，使用 ReLU 作为激活

函数。P1、P2、P3 的池化大小分别为 3、2、3，池化

层后设置 Dropout 层，防止过拟合，丢弃率为

0.2。2 个 LSTM 大小都为 128，激活函数为 tanh，
将计算得到的 2 个结果连接输出，得到长度为

256 的一维向量。再使用 C4 卷积，卷积核大小为

4，数量为 128，步长为 1，激活函数为 ReLU，P4 的

池化大小为 2。将池化后的结果使用 Flatten 层展
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成一维向量，使用 3 个大小为 64、16、2 的全连接

层计算，D1、D2 的激活函数为 ReLU，D3 的激活

函数为 Sigmoid，最后输出诊断结果。

整个网络可训练的参数共 1 455 602 个，相较

于 6 层卷积 3 层全连接的网络参数数量大大减

少，训练速度明显提高。整个模型使用 binary_
crossentropy 作为损失函数，Adadelta 作为模型优

化器，F2-Score 作为评价函数。选取 F2-Score 作

为评价函数的原因是：本文研究的是故障检测，

因此在对实验结果评价时，召回率应占据更高权

重，故本文选取 F2-Score 作为实验的评价函数。

F2-Score 的公式为

F2 = (1+22)×
Pprecision×Rrecall

(22×Pprecision)+Rrecall
(5)

 

4   实验结果分析

本文采用 Intel Core i7-9750H CPU:2.60GHz，
内存 16 GB，GPU 为 NVIDIA GTX1650，4 GB 显

存，操作系统为 64 位 Windows 10 系统，使用 Keras
深度学习框架建模并训练。训练数据共 15 980 条

音频，每条音频时长 1 s，其中正常音频 8 196 条，

故障音频 7 784 条。正常音频数据来源于河北省

某变电站正常运行的变压器，并进行了降噪处

理，第 2 节已说明，此处不再赘述。故障音频数据

通过变压器局部放电实验采集，实验电路图如图 3
所示。
 

 

AC

电阻

A

V 放电间隙

音频采集设备

调压器 实验变压器

 
图 3    故障实验电路示意

Fig. 3    Schematic diagram of fault test circuit
 
 

实验在高压大厅屏蔽室进行，根据变压器局

部放电的特点设计了针−板放电、沿面放电、悬浮

放电、气隙放电这 4 种放电模型，如图 4 所示。

为保证实验电路正常运行，首先进行耐压与

局部放电检测，保证放电量正常。试验过程中采

用逐级升压法，每次的升压过程保持一定的恒压

时间，分别采集出现的局部放电信号。其中针−
板放电、沿面放电、悬浮放电、气隙放电分别在

14、25、28、20 kV 时开始出现局部放电，继续升高

电压，在出现明显的放电声音时保持电压稳定，

采集局部放电音频。
 

绝缘纸板

金属颗粒

绝缘纸板

绝缘纸板

绝缘纸板

气隙

(a) 针板放电 (b) 沿面放电

(d) 气隙放电(c) 悬浮放电 
图 4    放电模型示意

Fig. 4    Schematic diagram of discharge model
 
 

本实验基于可听声频率范围 20~20 000 Hz 进

行研究，为保证采集到的所有音频信号数据样本具

有一致性、采样率固定，每次都使用相同的录音

设备进行音频采集。为保证录音的可靠性、灵敏

性、抗干扰性这 3 要素，选取 Newsmy 公司生产的

H12 录音笔进行数据采集工作，采样频率为 44 100 Hz，
音频编码格式为 16 bit。实验采用 GB/T 1094.10-
2003 中规定的变压器噪声测点位置进行音频信

号采集，声传感器布置在离变压器 1 m 的轮廓线

上，并同时设置了 4 个声传感器同时采集变压器

声音。将全部数据按照 6∶2∶2 的比例划分训练

集、验证集、测试集， 9  5 8 8 条数据用于训练，

3 196 条数据用于验证，3 196 条数据用于测试，将

正常音频标记为 0，故障音频标记为 1，其中针−板
放电、沿面放电、悬浮放电、气隙放电音频都属于

故障音频。 

4.1    不同特征参数对故障识别率的影响

本文选取 MFCC、PNCC 和改进的 SPNCC 这

3 类音频分析中常见的特征参数对变压器放电故

障进行识别训练，训练模型采用原始 CNN 模型和

本文第 3 节介绍过的改进训练模型，训练结果如

图 5 所示。
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图 5    不同特征参数的训练结果

Fig. 5    Training results of different characteristic paramet-
ers

 
 

图 5 表明，本文选取的 SPNCC 相较于 MFCC
具有更好的故障识别率和收敛速度。PNCC 由于

使用了长时帧处理将放电声音当做了背景噪声进

行平滑，反而不能更好地体现变压器放电特征，

但选取 SPNCC 可以很好的解决这个问题。此外，

SPNCC 中的 Gammatone 滤波器在低频部分带宽

较窄，而高频部分较宽，且滤波谱峰较 MFCC 更

平缓，因此更能突出局部放电产生的能量，缓解

了能量泄露问题，提高了故障识别准确率。收敛

后 MFCC 的 F2-Score 稳定在 87.4%，SPNCC 的 F2-
Score 稳定在 95.7%。并且，不管是选用 CNN 作

为训练模型还是选用本文设计的一维双通道

CNN-LSTM 作为训练模型，SPNCC 作为特征参数

的局部放电故障识别率都高于 MFCC，只是在训

练速度上有所差异。由此可见 SPNCC 能较好的

用于变压器局部放电故障的音频诊断。 

4.2    不同识别模型的故障识别率比较

为比较不同分类器模型的性能，本文采用

SPNCC 作为特征参数，分别使用 BPNN（back
propagation neural network）、CNN、LSTM 以及本

文改进的一维双通道 CNN-LSTM 模型作为分类

器进行实验。为保证实验横向对比，BPNN 对比

模型设置 6 层全连接层，神经元个数依次为：

256、128、128、64、16、2；CNN 对比模型设置 3 个

卷积层、3 个池化层、3 个全连接层，卷积核大小、

数量和前面介绍的 CNN-LSTM 一样，LSTM 对比

模型设置 2 层 LSTM 和 3 层全连接层。所有模型

激活函数除输出层采用 Sigmoid 外，其余均采用

ReLU。Batchsize 统一为 32，学习率统一为 0.01，
训练结果如图 6 所示。

从图 6 可以看出使用 BPNN 作为分类器时算

法的收敛速度太慢，即使迭代 100 次，模型识别率

也只能有 76%。传统的卷积神经网络相较于

BPNN 收敛速度有了提高，但依旧很慢，模型收敛

的训练次数约为 100 次。在只使用 LSTM 作为分

类器的情况下训练结果较差，在迭代 40 次时准确

率基本上稳定在 81%，后续继续训练的过程中准

确率也没有较大幅度提高。
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图 6    不同识别模型的训练结果

Fig. 6    Training results of different recognition models
 
 

本文改进的一维双通道 CNN-LSTM 模型相

比于以上 3 种分类器能够达到快速收敛的目的，

且收敛后的故障识别率稳定在 95.7% 以上，较于

单纯使用原有的 CNN 或 LSTM 来说能得到大幅

提升。各模型训练花费时间如表 4。
 

  
表 4    训练花费时间

Table 4    Training takes time
 

训练模型
平均单步

迭代时间/s
平均收敛至最高

准确率迭代次数

收敛至最高准

确率总时间/s

CNN
LSTM

4.292 1 106 420.62

8.8260 120 1 297.42

BPNN
一维双通道

CNN-LSTM

2.5980 247 537.79

5.126 2 51 174.29
 
 

本文设计的 CNN-LSTM 模型相较于传统的

CNN 模型融入了 LSTM 结构，故在单步迭代时间

上有所延长，但是由于采用了双通道输入结构，

对于两部分输入特征同时训练，提高了模型训练

速度同时彼此不会干扰，所以平均单步迭代时间

并没有增加很多。并且融入 LSTM 后对局部放电

时序特征能更好的体现，因此达到收敛的总迭代

次数更少，故改进的一维双通道 CNN-LSTM 模型

收敛至最高准确率的所需时间较短，在整体收敛

速度方面的更有优势。 

4.3    不同故障模型分类的准确率比较

为比较不同故障模型分类的准确率，本文采

用 SPNCC 作为特征参数，分别使用 BPNN、CNN
以及本文改进的一维双通道 CNN-LSTM 模型作

为不同局部放电故障模型的分类器进行实验，将

4 类放电模型每类取 240 个音频样本作为训练
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集，80 个音频样本为验证集，80 个音频样本为测

试集，分类结果如表 5 所示。
 

  
表 5    不同放电模型识别准确率

 

Table 5    Identification accuracy of different discharge
models %

 

训练模型 BPNN CNN 一维双通道CNN-LSTM

针-板放电

沿面放电

66.3 85.2 94.7

52.4 79.4 98.4

悬浮放电

气隙放电

73.2 89.1 100.0

64.2 88.5 98.4

总体准确率 64.025 85.550 97.875
 
 

从表 5 可以看出传统的 BP 神经网络对于不

同放电模型的分类较差，这是因为传统浅层神经

网络在训练维度较高的数据样本时，容易出现陷

入局部极小值、过拟合等现象。CNN 的分类准确

率虽然高于传统 BPNN 但是明显低于本文改进的

一维双通道 CNN-LSTM 模型。本文在原始 CNN
模型的基础上融入了 LSTM 层，捕捉了变压器在

发生局部放电时的时序特征并加以训练。同时输

入通道 2 对 1 s 内时序特征总体概括，更能展现变

压器放电时能量的变化，因此在各种放电模型的

分类识别中准确率较高，总体正确识别率能达到

97%，识别效果最好。

综合分析上述实验结果可得，本文改进的训

练模型，能较好地保留了原始的放电数据信息，

在样本特征量维数较高时仍具有很好的识别效果。 

5   结束语

变压器正常运行发出的声音中包含了大量状

态信息，据此，本文采用基于 SPNCC 和改进的一

维双通道 CNN-LSTM 模型诊断变压器局部放电

故障，得到以下结论：

1）使用卷积神经网络学习鸟叫声、人说话声

与变压器声音混合时的特征，将采集的数据中包

含鸟叫声、人说话声的片段识别出来从中剔除，

只剩下不含非工频非稳态噪声的部分；使用小波

包分解和巴特沃斯带通滤波器过滤的方法能将变

压器音频中的非工频短时稳态噪声过滤掉，如风

声、雨声。降噪后的变压器声音更能凸显变压器

正常工作的状态，便于后续深度学习。

2）为解决 MFCC 三角滤波器能量泄漏的问

题，本文采用改进的 SPNCC 作为特征参数，在保

留其主要特征的同时，更准确的描述了变压器是

否发生了局部放电故障。

3）在识别变压器故障时使用了改进的一维双

通道 CNN-LSTM 模型，通过对比传统的 CNN
和 LSTM，说明了改进的变压器局部放电故障识

别模型具有更快收敛速度和更高准确率的优势，

故障识别准确率能够到达 95.7% 以上。

4）使用改进的一维双通道 CNN-LSTM 模型

还能有效实现不同局部放电故障模型的分类。但

考虑到在变压器实际运行时也会出现多种局部放

电的混合情况，这会加大局部放电分类的难度，

本文将继续对相关内容研究。

变电站运行现场的其他电力设备产生的音频

可能与变压器局放音频较为相似，减少此类音频

对故障检测的干扰将是本文进一步研究的内容。
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