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摘要：为实现现场运行环境下电力变压器运行状态的可靠辨识，提出了一种基于鲁棒局部均值分解（robust
local mean decomposition，RLMD）与声纹特征的变压器典型缺陷辨识方法。该方法首先利用RLMD方法实现

原始采集声纹信号的降噪处理，再借助皮尔逊相关系数保留与原始声纹信号相关性强的子带分量；其次提

取每个子带分量的声纹特征值组成变压器不同状态的特征参量矩阵；最后利用随机森林算法进行状态辨

识。搭建了包含3种电力变压器设备典型故障的试验模拟系统，试验结果表明：所提方法实现了电力变压器

不同工作状态的可靠表征，且辨识精度较常规方法提升约7%。
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Abstract: For achieving reliable identification of operating status of power transformer in the on-site operating envi-
ronment，a typical defect identification method of transformer based on robust local mean decomposition（RLMD）
and voiceprint features is proposed. Firstly，the RLMD method is used to achieve noise reduction processing of the
original collected voiceprint signal，and the sub-band components with strong correlation with the original voiceprint
signal are retained with the Pearson correlation coefficient. Then，the voiceprint feature values of each sub-band com-
ponent are extracted to form the feature parameter matrix of the transformer in different status. Finally，the random for-
est algorithm is used for status identification. A simulation system containing three typical faults of power transformer
is set up，and the test results show that the proposed method realizes reliable characterization of power transformer in
different working status，and the identification accuracy is improved by about 7% compared with conventional methods.
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0 引言

随着电力行业的快速发展，变压器作为电力系

统的核心设备，在电力输配系统中起着至关重要的

作用。由于电力变压器设备繁多、运行环境复杂，

一旦发生故障则会影响其正常运行、进而引发大规

模停电等重大事故 [1]。因此，研究一种可靠高效的

变压器运行状态在线监测技术，对于及时发现变压



器潜在缺陷、进而提升电网运行的稳定性意义重大。

由于电力变压器运行时会因振动产生相应的

噪声，因此可根据噪声信号的变化程度以检测设备

是否异常。同时，基于声纹信号的设备状态检测技

术具备非侵入式测量、实时监测等优势，在安全检

测的情况下也能够得到检测设备丰富的状态信息

参量。但限于现场环境与多振源耦合的复杂性，常

规信号处理方法对于模式单一的简单信号具备较

好的识别效果，但对于复杂工况下的非周期、非平

稳的“双非”信号特征提取效果不佳，通常难以实现

早期机械缺陷特征的有效提取[2]。

鲁棒局部均值分解技术 （robust local mean de-
composition，RLMD）是一种可靠的信号分解技术 [3]，

其凭借分解效果好、计算速度快等优势在轴承故障

诊断领域得到了广泛的应用。唐贵基等[4]为转子故

障特征的准确提取，提出一种自适应噪声完备集合

鲁棒局部均值分解的特征提取方法，并借助实验表

明所提方法不仅具有良好的分解效果，且在抑制模

态混叠的同时能够更准确地识别出故障类型；陈志

刚等[5]提出一种基于鲁棒局部均值分解以及二阶瞬

态提取变换的故障特征提取方法，并利用实验证明

了所提方法的有效性；柯伟等 [6]提出一种基于鲁棒

局部均值分解和同步提取小波变换的故障诊断方

法，并利用仿真和试验表明所提方法的可靠性。然

而，目前该技术在电力设备故障诊断领域中的应用

并未见过多文献研究。

基于上述问题，文中针对电力变压器开展了一

系列试验，提出了一种基于鲁棒局部均值分解与声

纹特征的变压器典型缺陷辨识方法。首先利用鲁

棒局部均值分解技术实现原始声纹信号的降噪处

理，再借助皮尔逊相关系数保留与原始声纹信号相

关性强的子带分量，接着提取每个子带分量的声纹

特征值组成变压器不同状态的特征参量矩阵，最后

基于随机森林分类算法实现变压器不同状态的可

靠辨识。并利用实验表明了所提方法对于变压器

不同状态辨识的可行性与有效性。

1 原理介绍

1.1 声信号降噪方法介绍

1.1.1 RLMD算法介绍

鲁 棒 局 部 均 值 分 解 （robust local mean
decomposition，RLMD） [7]是一种可靠的信号分解技
术，其凭借鲁棒性强、计算收敛速度快、分解精度高

等诸多特点在信号去噪、信号分解以及特征提取等

领域得到了广泛的应用[8-10]。

该方法的具体步骤如下 [7]：假设有一离散采样

信号向量 x( )t , t = 1,2,⋯,Nt，Nt表示离散采样点总
数 。 在 确 定 信 号 x( )t 中 所 有 的 极 值 点
xi , i = 1,2,⋯,Ne ，Ne表示极值点总数。则信号 x( )t
的局部幅值 ai和均值 m̄i可表示为

㊣
㊣
㊣

ai = ( )xi + xi + 1 /2
m̄i = || xi + 1 - xi /2 （1）

式（1）中，xi、xi + 1分别为第i个和第i+1个极值点。
采用移动平均法处理式，利用RSI算法构造上

下包络函数 Eh( )t 和 El( )t ，经处理得到对应的局部
均值函数 m11( )t 和局部包络函数 a11( )t

㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

m11( )t = [ ]Eh( )t +El( )t /2
a11( )t = ||Eh( )t +El( )t /2 （2）

将 m11( )t 从原始信号 x( )t 分离，即有
h11( )t = x( )t -m( )t （3）

并将 h11( )t 除以包络函数 a11( )t 进而得到解调
后的 s11( )t ，并重复以下步骤直到出现纯调频信号
s1n( )t ，其计算公式为

㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

s11( )t = h11( )t /a11( )t⋮
s1n( )t = h1n( )t /a1n( )t

（4）

可得该分量的包络信号 a1( )t 为

a1( )t =∏
j = 1

n

a1j( )t （5）
式（5）中，∏( )· 为累乘。
则有乘积函数

pf1( )t = a1( )t ·s1n( )t （6）
令 u1( )t = x( )t - pf1( )t 代入式（7），直至 ud( )t 满足

相应条件后停止。

㊣

㊣

㊣

㊣㊣
㊣㊣

u1( )t = x( )t - pf1( )t
u2( )t = u1( )t - pf2( )t⋮
ud( )t = ud - 1( )t - pfd( )t

（7）

式（7）中，d为分解得到的子带分量个数。
则信号 x( )t 表示为

x( )t =∑
i = 1

d

pfi( )t + ud( )t （8）
文中针对电力变压器声纹信号的特点，设定分

解的子带分量个数d=10。
1.1.2 皮尔逊相关系数—RLMD信号分量选择方法

在得到变压器声纹信号的若干个分量后，借助

衡量两个变量之间线性关系强度和方向的皮尔逊相

关系数[11]指标选择合适的分量个数来重构声纹信号。
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皮尔逊相关系数 rxy的计算式为

rxy = ㊣
㊣
㊣

㊣
㊣
㊣∑

i = 1

N

( )xi - x̄ ·( )yi - ȳ /㊣
㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣∑

i = 1

N

( )xi - x̄ · ∑
i = 1

N

( )yi - ȳ （9）
式（9）中：xi和 yi为两组进行计算的数据；N为

数据离散点总个数；x̄和 ȳ 为对应数据的平均值。

显然，相关系数的绝对值越大、则表示这两组数据

相关性越强。

1.2 声纹特征提取方法

选取能够充分表征信号状态参量的功率谱熵

E1（power spectral entropy）、幅值谱熵 E2（amplitude
spectral entropy） [12] 和 频 率 复 杂 度 E3（frequency
complexity）[13]进行声纹信号的特征提取。

1）功率谱熵E1，用于描述信号的频率特征。它
是指信号功率谱密度函数的熵，表示声纹信号能量

在频域上的分布均匀程度。其计算式为[12]

E1 = -∑
i = 1

N f

bi ln( )bi （10）
式（10）中：Nf为离散谱点总数；bi表示第 i个功率

谱值对于整体功率谱值的占比。

2）幅值谱熵E2，与功率谱熵类似，也是描述信号
频率特征的指标。不同之处在于该特征参量是指

信号在频域上幅度谱密度函数的熵，反映了信号能

量在不同频率上的分布均匀程度，其更注重于信号

在频域上的振幅变化，能够有效揭示信号的周期性

和非周期性特征。其计算式为[12]

E2 = -∑
i = 1

N f

ci ln( )ci （11）
式（11）中：Nf为离散谱点总数；ci为第 i个频谱信

号幅值对于整体幅值的占比。

3）频率复杂度E3，用于描述信号的复杂性，其能
够有效揭示信号的动态变化程度、非线性特征和时

空耦合特性等。其计算式为[13]

E3 = -∑
i = 1

Nx

pfi ln( )pfi （12）
式（12）中：Nx为计算频段下信号的谐频数，pfi为

频率为 f时的谐波占比。

1.3 随机森林分类方法

在利用上述步骤提取得到变压器声纹信号各

子带分量的特征矩阵后，借助随机森林分类算法实

现变压器设备不同工作状态的可靠辨识。随机森

林分类算法一种可靠的分类技术，其凭借算法鲁棒

性强、计算精度高等优势，在数据挖掘、机器学习等

领域得到了广泛应用[14]。该技术实现步骤可分为随

机采样和建立决策树，其主要实现步骤为[15]：

步骤1），从训练数据集中随机选择一定数量的

样本和特征，用于构建每个决策树。这种随机选择

可以避免决策树过度拟合。

步骤2），使用选择的样本和特征构建决策树模
型。在构建树的过程中，对于每个节点，使用某些

指标（如信息增益或基尼指数）选择最佳的特征来分
割数据，并将数据划分为更小的子集。

步骤3），重复步骤1）和步骤2），直到构建足够数
量的决策树。使用构建的所有决策树对测试数据

进行分类，最终将所有分类结果进行投票或平均，

得到最终分类结果。其实现流程见图1。

图1 随机森林算法实现流程

Fig. 1 Implementation process of random forest algorithm

1.4 基于鲁棒局部均值分解与声纹特征的变压器

典型缺陷辨识方法实现流程

基于鲁棒局部均值分解与声纹特征的变压器

典型缺陷辨识方法实现流程见图 2，首先利用鲁棒
局部均值分解方法实现原始声纹信号的降噪处理，

再根据皮尔逊相关系数指标选择、保留与原始声纹

信号相关性强的子带分量；然后提取每个子带分量

的功率谱熵、幅值谱熵和频率复杂度特征值组成变

压器不同状态下的特征参量矩阵；最后利用随机森

林分类算法实现变压器不同工作状态的可靠辨识。

2 试验分析

2.1 试验设置

变压器在运行时由于受过度振动、温度变化等

因素的影响，都有可能引起绕组松动。绕组松动缺

陷会导致噪声增大、设备短路进而加速绝缘老化甚

至可能导致设备损坏等危害[16]。因此，及早发现和

解决变压器绕组松动问题，对设备的正常运行和安

全都至关重要。绕组松动的常见原因有绝缘层减

少、垫块脱落、短路电流对绕组造成的冲击等，上述

松动故障对绕组振动的影响可以等效为不同预紧

力对绕组振动的影响。因此，文中通过采集变压器
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绕组不同程度的松动状态下的声纹数据来验证所

提方法的可行性与有效性，现场采集布置示意见

图 3（a）。在试验中通过控制变压器上铁额穿心螺杆
的预紧力来模拟不同松动程度，进而模拟实际中的

变压器绕组松动缺陷，缺陷示意见图3（b）。其中，原
始声纹数据样本库包括了变压器在 60%、100%、
140%预紧力工作条件下的声纹数据。变压器型号
为SCB10-800/10，额定电压为10 kV。

图3 试验现场布置示意

Fig. 3 Schematic layout of test site

2.2 数据分析

使用鲁棒局部均值分解方法实现正常运行状

态下变压器声纹信号的降噪处理。只对声纹信号

的前 10个子带分量进行研究，见图 4。每个子带分
量与原始声纹信号的皮尔逊相关系数见表 1，结合
图表可知，前 5个子带分量包含了变压器声纹信号
的绝大部分信息，即皮尔逊相关系数分别为 0.924、
0.796、0.651、0.475、0.364，相较于第6个子带的相关

系数 0.121具有较为显著的区别，故文中选取前
5个子带分量进行计算。
2.3 状态辨识

基于上述试验平台采集得到变压器在 60%、
100%、140%预紧力工作条件下的声纹数据，并选取
每组状态各 200个样本，共计 600组数据进行训
练。同时，将得到的数据集随机分为训练集和测试

集，其比例为8∶2（即有480组数据被用来进行训练，
剩余 120组数据被用作测试）。将数据输入随机森
林分类器进行训练、学习，最后将所提方法得到的

状态分类精度与常规方法进行比较，以验证所提方

法对于变压器缺陷辨识方面的有效性与优越性。

为验证所提方法对于电力变压器不同状态进

行特征提取的有效性，利用流形学习理论中的 t-分
布随机临域嵌入算法[17]（t-sne）、将 15维特征矩阵（如
前文所述，由于文中选取了声纹信号的前5个子带、
每个子带分别计算功率谱熵、幅值谱熵和频率复杂

度3个特征值，故变压器每个状态对应了15个特征
值参量）降维至二维进行聚类效果可视化展示。利
用 t-sne算法对于电力变压器3种状态提取得到的特
征向量聚类效果示意，见图 5。由图 5可知，变压器
设备不同状态下的特征值在二维平面具备良好的

聚集效果，表明了文中所选特征值对于变压器不同

状态辨识的有效性。

同时为定量评价分类模型的泛化能力，利用混

淆矩阵和多分类评价指标进行分类模型辨识效果

的评价[18]。利用所提方法得到的混淆矩阵与评价指

标计算结果见图6和表2。图6和表2中横纵坐标的
数字 1～3分别表示变压器设备在 60%、100%、140%
预紧力下的 3种状态，混淆矩阵的对角线数字分别
表示每种状态下识别正确的样本数。结合图6和表2
可知，在全部120个测试集中只有3个被错误分类，
测试样本集的分类正确率为97.50%。由表2可知所
提方法的精度、召回率、F1值分别为97.56%、97.50%、
97.50%，均具备良好的准确率，证明了所提方法的
有效性。

2.4 结果对比

为进一步表明所提方法的优越性，还将文中方

法与基于原始声纹信号提取的声纹特征值（未进行
RLMD处理）和随机森林算法的对比方法 1、基于
RLMD处理后的声纹特征值和极限学习机[19]的对比

方法2进行了对比。对比方法1与所提方法的区别
仅在于对比方法1所用的数据集为未经RLMD处理
的数据；对比方法 2中与所提方法的区别仅在于所
选择的分类器不同，在使用极限学习机进行分类时，

图2 基于鲁棒局部均值分解与声纹特征的变压器

典型缺陷辨识方法实现流程

Fig. 2 Implementation process of transformer typical
defect identification method based on robust local mean

decomposition and voiceprint features
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设置该分类模型的激活函数为Sigmoid函数[20]，随机

抽取480个样本进行训练，120个样本进行测试。
基于原始声纹信号提取的声纹特征值（未进行

RLMD处理）的聚类效果示意见图7，从图7中可以看
出，其特征向量聚簇效果较差，且出现了明显的重

叠现象，故利用对比方法 1的特征值难以有效表针

电力变压器的不同状态，因此得到的 3种状态辨识
结果皆不理想、识别精度均低于90%；而对比方法2
中由于采用了RLMD处理后的声纹特征、更有效地
表征了变压器设备的工作状态，因此相较于对比方

法 1，其在各个状态下的识别精度均有一定程度的
提升，但总体识别效果仍低于所提方法，这是由于

图4 鲁棒局部均值信号分解示意

Fig. 4 Schematic diagram of robust local mean signal decomposition
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极限学习机分类方法相较于随机森林算法存在泛

化性较差、易产生过拟合以及对于异常值过于敏感

等不足，因此识别精度不高，见表3。
3 结语

为实现电力变压器工作状态的可靠辨识，提出

一种基于鲁棒局部均值分解与声纹特征的变压器

典型缺陷辨识方法。首先利用鲁棒局部均值分解

方法实现原始声纹信号的降噪处理，并依据皮尔逊

相关系数保留与原始声纹信号相关性强的子带分

量；其次提取每个子带分量的功率谱熵、幅值谱熵

和频率复杂度特征值组成变压器不同状态的特征

参量矩阵；最后基于随机森林分类算法进行状态辨

识和分类。试验结果表明：所提方法可以有效表征

电力变压器的不同工作状态，且状态辨识精度相较

于常规方法有显著提升，提升约7%。
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