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基于改进 MFCC 和 RF 的配电网故障电弧声纹识别方法 
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摘要：针对电力系统中配电网线路中的电弧故障检测易发生故障误判的问题，提出了一种基于改进梅尔倒谱

系数和随机森林算法的故障电弧声纹识别模型。该模型首先对故障电弧声信号进行分帧加窗处理，提取其梅

尔倒谱系数，使用费舍尔比计算特征各维度对区分故障的贡献度，根据贡献度设计出合适的权值对特征向量

进行加权降维处理，得到区分性更强的特征向量。最后采用随机森林算法对故障电弧声纹信号进行识别。为

了验证该模型的有效性，文中搭建故障电弧试验平台采集故障电弧声信号，对故障电弧燃烧发展过程的声信

号时频域进行分析，确定了声信号特征与电弧燃烧程度之间存在相关性，验证了以声信号作为故障电弧检测

参量的可行性，并对不同燃烧程度的电弧弧声信号使用故障电弧声纹识别模型进行计算分析。结果表明，基

于改进梅尔倒谱系数和随机森林算法的故障电弧声纹识别模型对故障电弧声信号的识别结果符合预期，该系

统可为配电网电弧故障检测提供一种新方法。 
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Abstract：To address the issue of frequent false positives in arc fault detection within power system distribution network lines，a model 

based on improved Mel-frequency cepstral coefficients（MFCC）and random forest algorithm for arc fault sound pattern recognition is 

proposed. The model first processes the arc fault sound signals by framing and windowing，then extracts their MFCCs. Using the Fisher 

ratio，the contribution of each feature dimension to fault differentiation is calculated. Based on these contributions，appropriate weights 

are designed to perform weighted dimensionality reduction on the feature vectors，yielding more discriminative feature vectors. Finally，

the random forest algorithm is employed to recognize the arc fault sound patterns. To validate the effectiveness of this model，an arc fault 

test platform was constructed to collect arc fault sound signals. Analysis of the time-frequency domain of these signals during the arc 

fault combustion process established a correlation between the sound signal features and the degree of arc combustion，confirming the 

feasibility of using sound signals as parameters for arc fault detection. The model was then applied to sound signals from different 

combustion stages of the arc fault for calculation and analysis. Results indicate that the fault arc sound pattern recognition model，based 

on improved MFCC and random forest algorithm，achieves expected recognition outcomes. This system offers a novel method for 

detecting arc faults in distribution networks. 
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0  引言 

随着新型电力系统的大力发展，如何提高配电

网的安全可靠性成为了目前的研究热点之一[1-5]。电

弧故障是配电网中常见的故障之一，故障电弧产生

时会释放巨大的热量，易引燃周围可燃物品，发生

电气火灾[6-10]，影响电气设备的安全运行，造成不

必要的人身伤害和财产损失，快速有效地检测识别
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故障电弧对提高电力系统的可靠性有一定的研究意

义。 

传统的故障电弧检测方法主要是基于故障电弧

的电压和电流信号时频域阈值[11-15]，其属于接触式

采集，对于不同拓扑结构的线路，普适性较差，易

发生故障误判等问题。与电压电流信号检测方法相

比，声信号采集设备安装简单、成本低，具有非接

触式采集的优势，不易受到不同拓扑结构的线路影

响。目前配电网电弧故障检测方法主要采取检测故

障电弧的电流电压信号，而故障电弧在发生时，往

往会伴随产生着巨大的声、光、热等能量，这些物

理现象中包含着丰富的信息，它们与电弧燃烧的发

展有着一定的联系，融合故障电弧弧声的特征信息，

将电弧弧声信号作为故障电弧是否发生的评判参

数，对故障进行检测有一定的可行性。 

声纹识别技术是一种通过提取声音信号中的特

征来识别待测语音的技术[16-19]。基本原理是输入声

音样本，提取出该声音样本中特定的特征向量，进

行模式识别模型训练，建立出相应的数据库。在需

要进行语音识别时，将待测数据与已有模型库进行

匹配，从而得出识别结果。 

声纹识别技术主要分为特征提取和模式识别两

部分，利用声纹识别技术对故障电弧进行故障检测

最为关键的一步是对于故障声音信号的特征提取。

不同的特征向量组，对于识别结果的识别速度和识

别率有较大的影响，常用的声音信号特征向量主要

有线性预测倒谱系数 (linear prediction cestrum 

coefficient ， LPCC) 和 梅 尔 频 率 倒 谱 系 数 (mel 

frequency cestrum coefficient，MFCC)和伽马通频率

倒 谱 系 数 (gammatone frequency cepstrum 

coefficient，GFCC)等。目前关于故障电弧声纹识别

的研究成果较少，有学者将声纹识别技术用于变压

器故障检测中并取得了一定的效果，文[20]运用长

短期记忆网络(long short-term memory，LSTM)建立

模型，通过提取变压器正常状态、过载和放电状态

的声信号的梅尔倒谱系数，对 3 种状态进行了分类

识别，结果表明该方法具有较高的准确性。文[21]

运用鲸鱼优化算法(whale optimization algorithm，

WOA)对随机森林算法(random forest algorithm，RF)

进行优化并建立模型，通过提取变压器正常状态、

典型机械故障的 GFCC 特征向量，进行分类识别，

结果表明该方法具有较好的识别结果和优良的抗噪

性和鲁棒性。文[22]运用顺序最小优化(sequential 

minimal optimization，SMO)对支持向量机(support 

vector machine，SVM)进行优化并建立模型，通过

提取不同绝缘类型缺陷声信号的 MFCC 特征向量，

对不同绝缘缺陷类型进行分类识别，结果表明，该

方法具有较高的准确性和敏感性。其中 MFCC 是目

前较为主流的声纹特征，但 MFCC 特征是基于人声

信号特征进行设计的，故障电弧弧声与人声存在较

大的差异，直接将 MFCC 应用于故障电弧弧声识别

很难准确提取到较为有效的特征信号，导致识别效

果有限，故仍需要对其进行研究。 

文中针对配电网电弧故障检测易发生故障误判

的问题，提出了一种故障电弧声纹识别模型，搭建

了故障电弧试验平台，采集故障电弧声信号，使用

目前应用最广泛的MFCC特征向量并针对故障电弧

声信号与人声信号的差异性对其进行了基于费舍尔



 

3  

(Fisher)比的加权降维优化，使用随机森林算法

(random forest algorithm，RF)对故障电弧声信号进

行分类识别，并与不同分类模型进行比较，对不同

信噪比下的识别率进行抗噪性测试，验证该模型的

有效性与抗噪性。 

1  声纹识别模型及改进 

1.1  声纹识别框架 

文中基于 MFCC 特征向量，针对故障电弧放电

弧声信号提出了一种故障电弧弧声声纹识别模型，

模型流程图见图 1。具体流程为先对故障电弧放电

声信号进行预处理，然后进行MFCC特征向量提取，

根据费舍尔(Fisher)比对提取的 MFCC 特征向量进

行加权降维优化，最后应用 RF 算法进行训练识别。 

故障电弧

声信号 预处理

MFCC
特征向量

提取
特征优化

RF算法

训练
识别

 

图 1  模型流程图 

Fig. 1  Model workflow diagram 

1.2  声信号预处理 

因采集的声音样本长度过长，在整段音频信号

中很难提取特征值，需要对信号进行预处理操作。

根据信号拥有的短时平稳性，先要对信号进行分帧、

加窗操作。文中采用帧长 100 ms，帧移为 50 ms 的

汉明窗进行分帧加窗操作，其中汉明窗的公式为 

 
20.54 0.46cos ,0

( ) 1
0,

n n N
W n N

    
 其它

 (1) 

式(1)中： N 为窗口长度。 

1.3  MFCC 特征向量提取 

MFCC 是一种基于人耳听觉感知特性提出的特

征向量[23]，是目前应用最为广泛的声纹识别特征之

一。MFCC 特征向量能够从原始的声信号中提取频

谱包络，即能够描述信号频谱中频率分量的强度随

频率变化的情况，在声纹识别中频谱包络是区分语

音特征的重要输入特征。MFCC 是基于 Mel 频率的

倒谱系数，Mel 频率与频率的转换公式为 

 102595 log 1
700mel

ff     
 

 (2) 

式(2)中： melf 为 Mel 频率； f 为频率。梅尔频

率与频率的关系曲线图见图 2。 
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图 2  频率关系曲线 

Fig. 2  Frequency response curve 

在求取 MFCC 特征向量时，需要对每一帧的信

号分别进行 FFT 变换、Mel 滤波、对数变换、离散

余弦变换，而后组成特征向量组。其中 Mel 滤波由

若干个三角带通滤波器组成的滤波器组实现，每个

三角带通滤波器的传递函数可表示为 
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式(3)中：i 为滤波器数量；  f i 为三角带通滤
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波器中心频率。 

信号经过三角滤波器得到的能量谱的表达式为 

 2

1
( ) ln( | ( ) | ( ))

N

i
k

s i x k H k


   (4) 

式(4)中： N 为滤波器数量；  x k 为经过 FFT

变换的信号。 

最后对式(4)的得到的能量的对数进行离散余

弦变换，计算出 MFCC 特征向量，其可表示为 

 
1

( ( 0.5))( ) ( ) cos ,1
N

i

n ic n s i n N
N




     
 
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式(5)中：n 为 MFCC 倒谱系数个数。 

1.4  特征优化 

在进行分类模型训练时，对于一个 MFCC 特征

向量组，不同维倒谱系数特征分量对分类的贡献度

也有所不同，部分维度的特征向量对分类贡献度较

小，可能会影响甚至降低识别率。在特征选取中常

用的方法有增减分量法和费舍尔(Fisher)比分析某

一维度对分类的贡献度。 

增减分量法计算量较大并且需要多次的模型训

练和评估，实现难度较大，并且需要考虑特征之间

的相关性，而 MFCC 特征向量在提取过程中使用了

离散余弦变换，在频域上可近似认为每一维特征相

互独立，故增减分量法不适用于 MFCC 特征向量特

征优化。 

Fisher 比计算量较小且不需要多次的模型训练

和评估，不需要考虑特征之间的相关性，能通过计

算特征在不同类别之间的分离程度选择最优特征，

在声纹识别中，使用 Fisher 比能够使语音的声纹特

征更可能地聚集，减少噪声信号的干扰，有利于模

型的分类结果，改善故障误判的情况，降低识别时

间[24]。以下为优化过程。 

1)提取特征向量后得到一个 a×b 维 MFCC 特征

矩阵 
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...

...

...

b

b

a a ab

m m m
m m m

M

m m m

 
 
 
 
 
 

   
 (6) 

式(6)中：a 为分帧的帧数；b 为每一帧的 MFCC

特征的个数。 

2)计算第 j 维的特征分量的均值与第 l 类样本

在第 j 维上特征分量的均值： 

 
1

1 a

j ij
i

m
a




   (7) 

 1
1 Σ lnl l

j i ij
l

m
n

   (8) 

式(7)、(8)中： j 为第 j 维特征分量的均值； ijm

为第 i 行、第 j 列的特征向量；
l
j 为第 l 类样本在

第 j 维特征分量的均值； ln 为第 l 类样本的样本数；

l
ijm 为第 l 类样本第 i 行、第 j 列的特征向量。 

3)计算类间方差与类内方差： 

 2 2

1
( ) ( )

L
l

between j j
l

S j  


    (9) 

 2 2

1

1( ) ( )
L

l l
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l x ll

S j x
n


 

 
    

 
 (10) 

式(9)、(10)中：
2 ( )betweenS j 为第 j 维的类间方差；

2 ( )withinS j 为第 j 维的类内方差； L为样本总类数；

l
jx 为第 l 类的第 j 维的特征向量。 

4)计算第 j 维的 Fisher 比 
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2

2

( )( )
( )

between

within

s jF j
s j

  (11) 

通常情况，Fisher 比越大说明该分量在同类信

号之间方差较小，在不同类信号之间方差越大，即

Fisher 比越大说明该维特征向量区分不同类别信号

能力越强，在分类识别中贡献较大，根据不同维度

Fisher 比的大小，对维数 Fisher 比值过小的特征向

量舍去以达到降维的目的。 

5)将每一维的 Fisher 比作为加权权值对原特征

向量组进行加权处理： 

 1 2, ,...,
Tj

j j ajM m m m     (12) 

 1 ( )j jM F j M   (13) 

将每一维的特征向量进行加权后得到的加权特

征向量组为 

 1 2
1 1 1[ , ,..., ]b

fM M M M  (14) 

1.5  分类识别算法 

随机森林算法[25](random forest algorithm，RF)

是一种以决策树为估计器的集成算法，在预测的过

程中采用了多个决策树作为估计器，综合多个决策

器的分类预测结果，提高了模型的精度。相较于传

统的分类模型，在处理高维数据时速度较快、抗过

拟合能力强的优势，在故障电弧声纹识别中，故障

电弧声信号特征干扰因素较多，使用随机森林算法

具有较强的优势[26-27]。 

随机森林算法对故障电弧声纹识别流程如下： 

1)使用 bootstrap重采样方法从MFCC特征样本

集中随机抽取 n 个子样本集，n 个子样本集分别组

成 n 个决策树。 

2)在每个决策树的训练过程中，从原始样本集

中的 X 个特征输入中随机不放回地选取 x 个特征根

据Gini指数最小原则从上述特征中选择一个最优的

特征进行分裂生长，重复上述过程。 

3)最后，通过集合 n 个决策树的分类结果，得

出最后的分类结果。 

随机森林在进行分类过程中在决策树的基础上

引入了随机选择的原则，通过随机选择子样本集和

随机选择特征输入量，对特征中的异常值具有一定

的鲁棒性，在声纹识别的过程中，有利于减少噪声

的干扰。 

随机森林算法流程图见图 3。 

MFCC特
征样本集

随机抽取
样本集

样本2样本1 样本n...

决策树1 决策树2 决策树n...

投票得出
分类结果  

图 3  随机森林算法分类流程 

Fig. 3  Random forest algorithm classification process 

2  试验系统与方案 

2.1  试验平台搭建 

电弧声信号采集系统原理图见图 4，该系统由

故障电弧试验平台、声学传感器、数据采集系统和

计算机组成。故障电弧试验平台包括高压电源部分、

故障电弧发生部分，其中高压电源部分包括 220 V

交流电、调压台以及保护电阻(10 kΩ，10 kW)，声

学传感器采用全指向型电容式麦克风(MPA416，灵

敏度 47 mV/Pa，频率响应 20 Hz~20 kHz)采集电弧
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声信号，数据采集系统采用容阻式分压器(分压比

1∶1 000)、信号采集卡(NI-PCI-4474)和信号采集卡

(TiePie HS5)用于采集声信号以及电压电流信号，传

输至计算机进行分析。 

220V

保护电阻 棒电极变压器调压器

分压器

采集卡

传声器

 

图 4  试验接线原理图 

Fig. 4  Experimental wiring diagram 

2.2  试验步骤 

试验过程中，试验环境条件为常温常压，为了

减少环境因素对声信号采集的影响，试验地点周围

的空间尽量保证开阔。在保证试验设备安全的同时，

能够采集到比较完整的声信号，传声器与放电电极

之间的距离设置为 1 m。根据奈奎斯特定理可知，

采样频率需大于信号最高频率的两倍，为了使采集

的信号不失真，采样频率设置为 50 kHz，采样时间

为 7 s。 

在设置完毕试验条件后，启动电源，控制调压

台，加压方法采用 GB/T 16927.1—2011《高电压试

验技术第一部分：一般定义及试验要求》[28]的放电

试验方法，当所加电压低于 75%预估放电电压时，

以较快的速度进行升压；当电压升至 75%预估放电

电压之后，以每秒 2%预估放电电压的速度进行升

压，直至电极之间发生放电现象。为了减少随机放

电影响和保证试验的可重复性，在电压达到 75%预

估放电电压时，在进行升压操作后，电极需在同一

电压水平下保证耐压 1～2 min 后继续缓慢提升电

压值直至发生放电现象。 

3  结果分析 

3.1  试验现象分析 

在电极两端达到 15 kV 电压水平之前，电极之

间没有发生很明显的电弧，此时只能听到较为细微

的“嗡嗡”声，电极之间尚未形成电弧。在进行耐

压 1 min 之后，继续进行升压操作后，直至达到 20 

kV 电压水平时，电极之间开始有明显的电弧出现，

此时能够听到较为强烈的“嗞啦”声，电弧燃烧反

复出现“燃弧—熄灭—重燃”的拉弧现象，其电压

波形图见图 5。  
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图 5  电弧电压波形图 

Fig. 5  Arc voltage waveform diagram 

未发现放电现象时，其声信号时频域波形图见

图 6。时域上的波形图大部分以背景噪声为主，在

频域上主要分布在低频部分。 
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(a) 时域波形图 
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(b) 频域波形图 

图 6  未放电声信号时频域波形图 

Fig. 6  Non-discharge sound signal frequency domain 

waveform diagram 

放电初期，其声信号时频域波形图见图 7，电

弧时域上分布较为稀疏，频域上在 7.5~25 kHz 都有

分布，最为明显的峰值分布在 8、16、19、23 kHz。 
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(a)时域波形图 
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(b)频域波形图 

图 7  放电初期声信号时频域波形图 

Fig. 7  Initial discharge sound signal frequency domain 

waveform 

随着电弧燃烧程度的加剧，其声信号时频域波

形图见图 8，时域上分布变得密集，频域上主要分

布在 10~25 kHz，最为明显的峰值分布在 5、8、12、

16、19、23 kHz，峰值幅值随燃烧程度加剧而增大，

高频信号能量分布因声信号传播过程中衰减而有一

定的减小。 
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(a) 时域波形图 
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(b) 频域波形图 

图 8  剧烈燃烧声信号时频域波形图 

Fig. 8  Intense burning sound signal frequency domain 

waveform 

综上可得，在电弧放电初期到剧烈燃烧的过程

中，声信号时域的幅值与分布密度随燃烧程度而增

加，频域高频范围分布增强，整体幅值变高，在放

电初期至剧烈燃烧之间，电弧产生的声信号强度和

能量都有所增加，电弧弧声在剧烈燃烧之前就已经

出现并具有一定的辨识性，故以声信号特征作为检

测故障电弧发生的参量是具有可行性的。 
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3.2  识别结果 

对试验采集的声信号以电弧燃烧程度分为未发

生放电、放电初期、剧烈燃烧 3 类，每类取稳定声

纹信号 1 s，进行 MFCC 特征提取，提取到的 MFCC

特征向量为 19 帧，每一帧的维数为 31 维，计算出

其 Fisher 比。31 维 MFCC 特征向量的 Fisher 比值见

图 9。由图 9 可知，MFCC 特征向量每一维对模型

分类的贡献度有所不同，其中 1-12、17、20、29 维

特征向量 Fisher 比值较大，为提升识别的准确度以

及减少识别时间，根据其 Fisher 比进行特征优化使

得MFCC特征向量声纹特征更加聚集并减少识别贡

献度较小的冗余部分。 
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图 9  MFCC 各维度 Fisher 比值 

Fig. 9  MFCC dimension-wise fisher ratio 

将未发生放电、放电初期、剧烈燃烧标签分别

定为 0、1、2，分别抽取 150 个样本进行训练和测

试，并将这 450 个样本随机抽取 80%的样本作为训

练集，剩下的 20%的样本作为验证集，使用随机森

林算法对其进行分类识别，综合考虑模型的泛化性

和运算效率，设置决策树个数为 50，叶子节点最小

样本数为 1。识别结果见图 10。 

 

(a) MFCC 特征向量识别结果 

 

(b) 改进 MFCC 特征向量识别 

图 10  RF 识别结果 

Fig. 10  RF recognition result 

使用 MFCC 特征向量进行识别，对未放电情况

的识别率达到 86.7%，其中有 3 个样本被误判成放

电初期，1 个样本被误判成剧烈燃烧；对于放电初

期情况的识别率达到 80%，其中有 4 个样本被误判

成未放电，2 个样本被误判成剧烈燃烧；对于剧烈

燃烧情况的识别率达到 93.3%，其中 2 个样本被误
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判成放电初期。总识别率为 86.7%，识别时间为 5.6 

s。 

使用改进 MFCC 特征向量进行识别时，对于未

放电情况的识别率达到 94.6%，其中 2 个样本被误

判成放电初期；对于放电初期情况的识别率达到

93.5%，其中有 2 个样本被误判成未放电；对于剧

烈放电情况的识别率达到 95.5%，其中有 1 个样本

被误判成放电初期。总识别率为 94.5%，识别时间

为 1.7 s，相较于 MFCC 特征向量，识别率提高 7.8%，

识别时间减少 3.9 s。 

为了比对不同分类识别模型在故障电弧声纹识

别中的识别能力，采用了多种不同的分类识别模型

进行比较，包括使用径向基函数的支持向量机

(RBF-SVM，惩罚系数参数 10.0，核参数 0.01)、卷

积神经网络(CNN，初始学习率 0.001，学习率下降

因子 0.1，最大迭代次数 500 次)、长短期记忆网络

(LSTM，初始学习率 0.01，学习率下降因子 0.1，最

大迭代次数 1 000 次)、偏最小二乘(PLS，保留主成

分个数 6)、极限学习机(ELM，隐藏层节点个数 50)、

反向传播神经网络(BP，隐藏层神经元 6 个，最大

迭代次数 1 000 次)识别准确度结果见表 1。 

表 1  不同模型识别率 

Table 1  Different model recognition rates  % 

分类模型 MFCC 改进 MFCC 

RBF-SVM 77.8 86.7 

CNN 74.4 87.8 

LSTM 78.9 92.2 

PLS 85.6 93.3 

ELM 85.6 88.9 

BP 78.8 82.2 

RF 86.7 94.5 

由表 1 可得，不同的分类模型识别率有所不同，

ELM、PLS、LSTM 以及本文使用的 RF 识别效果较

好，其中 RF 对于 MFCC 特征向量的识别率为

86.7% ， 识 别 准 确 度 超 过 LSTM(78.9%) 、

PLS(85.6%)、ELM(85.6%)等分类模型；对于改进

MFCC 特征向量的识别率为 94.5%，识别准确度超

过 LSTM(92.2%)、PLS(93.3%)、ELM(88.9%)等分类

模型，具有更好的识别准确度。 

考虑到实际情况中，声信号采集过程中易受到

环境噪声干扰，对试验中得到声信号加入高斯白噪

声。为了检验文中所提方法对于噪声的抗噪性能，

引入平均信噪比(signal-to-noise ratio，SNR)对带噪

声信号进行质量评估，SNR 决定了信号与噪声之间

的相对强度。不同的信噪比代表着不同的信号质量。

加入不同信噪比的高斯白噪声，MFCC 特征向量与

改进 MFCC 特征向量使用 RF 的识别率见表 2。 

表 2  不同信噪比的识别率 

Table 2 Different signal-to-noise ratios recognition 

rates  % 

特征 
信噪比/dB 

-5 0 5 10 

MFCC 24.3 38.6 63.4 86.7

改进 MFCC 58.3 72.3 81.6 94.5

由表 2 可得，改进 MFCC 特征向量在低信噪比

(-5、0)的情况下，对比 MFCC 特征向量的识别率

24.3%、38.6%分别上升了 34%、33.7%，具有较好

的抗噪性。 

4  结论 

文中提出了一种基于改进MFCC特征向量的故

障电弧声纹识别模型，并搭建了故障电弧试验平台，

对采集的声信号进行分析识别。结果表明： 

1)通过对试验现象进行分析，随着电弧燃烧程
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度的加剧，故障电弧声信号时域的幅值与分布密度

增加，频域高频范围分布增强，整体幅值变高，故

障电弧弧声出现早于剧烈燃烧并具有一定的辨识

度。 

2)模型对未放电以及早期放电和电弧剧烈燃烧

3 种情况的改进 MFCC 特征向量识别率均超过了

90%，充分验证了模型的有效性。通过对比不同分

类模型的识别率，可以得出 RF 相较于其他模型具

有更好的识别性能。 

3)对比MFCC特征向量与改进后MFCC特征向

量，在加入不同信噪比的高斯白噪声，改进后 MFCC

特征向量在信噪比降低的情况下，分别上升 34%、

33.7%，具有良好的抗噪性。 
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