
第 51 卷
 

第 2 期　
2024 年 2 月 10 日

电机与控制应用
Electric

 

Machines
 

&
 

Control
 

Application
Vol. 51　 No. 2,

 

February,
 

10,
 

2024
　 　 　 　 　 CCBY-NC-ND

 

4. 0
 

License

DOI:10. 12177 / emca. 2023. 179　 　 文章编号:1673-6540(2024)02-0034-10　 　 中图分类号:TM
 

41　 　 文献标志码:A

基于二维特征提取方法与混合神经网络的接触
式采集 110

 

kV 三相三绕组变压器无载调压异常
放电声纹的识别方法
童　 旸,

 

黄文礼∗,
 

李　 磊,
 

晏雨晴
(安徽南瑞继远电网技术有限公司,安徽

 

合肥　 230088)

A
 

Recognition
 

Method
 

Based
 

on
 

Two-Dimensional
 

Voiceprint
 

Feature
 

Extraction
 

Method
 

and
 

Hybrid
 

Neural
 

Network
 

for
 

Contact-Collected
 

Abnormal
 

Discharge
 

Voiceprint
 

of
 

110
 

kV
 

Three-Phase
 

Three-Winding
 

Power
 

Transformer
 

in
 

No-Load
 

Voltage
 

Regulation
TONG

 

Yang,
 

HUANG
 

Wenli∗,
 

LI
 

Lei,
 

YAN
 

Yuqing
(Anhui

 

NARI
 

Jiyuan
 

Power
 

Grid
 

Technology
 

Co.,
 

Ltd.,
 

Hefei
 

230088,
 

China)

　 　 基金项目:
 

新型电力系统智能运维安徽省联合共建学科重

点实验室成果

Results
 

of
 

the
 

Anhui
 

Provincial
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Joint
 

Co-
construction

 

of
 

New
 

Power
 

System
 

Intelligent
 

Operation
 

and
 

Maintenance

Abstract:
 

Abnormal
 

discharge
 

is
 

a
 

dangerous
 

power
 

transformer
 

fault,
 

which
 

can
 

lead
 

to
 

serious
 

safety
 

hazards
 

if
 

not
 

detected
 

in
 

time.
 

A
 

method
 

for
 

identifying
 

abnormal
 

discharge
 

in
 

transformer
 

is
 

proposed
 

by
 

collecting
 

the
 

voiceprint
 

signal
 

in
 

the
 

transformer
 

box
 

through
 

the
 

contact
 

voice
 

pickup.
 

And
 

a
 

feature
 

extraction
 

method
 

and
 

a
 

deep
 

neural
 

network
 

structure
 

are
 

proposed
 

to
 

achieve
 

efficient
 

identification
 

of
 

abnormal
 

transformer
 

discharge.
 

Firstly,
 

a
 

two-dimensional
 

voiceprint
 

feature
 

extraction
 

method
 

combining
 

Mel
 

frequency
 

and
 

key
 

frequency
 

is
 

designed.
 

Then,
 

a
 

hybrid
 

two-dimensional
 

feature
 

recognition
 

model
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

network
 

and
 

Transformer
 

network
 

is
 

used
 

to
 

accurately
 

identify
 

the
 

abnormal
 

discharge
 

voiceprint
 

signal
 

while
 

ensuring
 

the
 

speed.
 

Finally,
 

according
 

to
 

the
 

experimental
 

analysis
 

of
 

the
 

discharge
 

data
 

collected
 

from
 

the
 

110
 

kV
 

three-phase
 

three-winding
 

transformer
 

in
 

the
 

no-load
 

voltage
 

regulation
 

process,
 

the
 

recognition
 

speed
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

increases
 

by
 

0.19
 

seconds
 

per
 

sample,
 

and
 

the
 

accuracy
 

increases
 

by
 

4.5%
 

compared
 

with
 

ResNet50.
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摘　 要:
 

异常放电是电力变压器中一种潜在的危险故障,

若未及时检测可能导致严重的安全事故。 采用接触式拾

音器收集变压器箱体内异常放电声纹信号,并提出了一

种特征提取方法和一个深度神经网络结构,以实现对变

压器异常放电的高效识别。 首先,设计了一种结合梅尔

频率提取和关键频率提取的二维声纹特征提取方法。 其

次,提出了一种基于卷积神经网络和 Transformer 网络的

混合二维特征识别模型,能够在确保识别速度的同时准

确辨识异常放电声纹信号。 通过对 110
 

kV 三相三绕组变

压器无载调压试验过程中采集的放电数据进行试验分

析,所提方法相较于 ResNet50 识别速度增加约 0.16 秒 / 样
本,同时识别效果提升了 4.5% 。
关键词:

 

变压器异常放电;
 

声纹识别;
 

声纹特征提取;
 

混

合神经网络

0　 引言

电力变压器在输电、变电和配电过程中扮演

着至关重要的角色,确保其正常运行是保障电力

传输与供给安全的关键环节[1-4] 。 随着变压器运

行时间的增长,由于运行负荷、设备老化以及绝缘

油浑浊等因素的影响,变压器的工况不可避免地

受到影响,可能出现铁心松动、绕组变形、匝间短

路、直流偏磁和异常放电等故障[2,4-5] 。 其中,异
常放电是变压器常见故障中危险系数较高的情况

之一。 多种异常因素,如过负荷、绝缘油污染、绕
组故障和散热器故障等,都可能导致异常放电的
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发生[5-7] 。 异常放电初期局部持续发生,随着放电

次数的增多,产生大量热能,导致介质温度升高,
甚至局部碳化,可能引发热击穿风险,导致变压器

损坏等严重后果[6-7] 。 因此,及时准确地检测异常

放电对于变压器的安全运行和整个电力系统的正

常运作至关重要。
传统的变压器异常放电监测主要依赖于油色

谱的变化观察,尽管该技术准确性较高,但微小的

异常放电很难产生足够观测到的化学性质变化,
使得该方法难以发现异常放电的早期迹象。 近年

来,基于声纹的变压器工况异常实时监测方法迅

速发展,得益于语音识别技术的成熟,利用变压器

在运行时产生的物理振动声音来判断其工作状态

成为可能[3,5,8-9] 。
目前,大量研究已通过提取采集到的声音信

号特征来判断变压器中存在的各类故障。 在特征

提取方面,主流研究分为时域与频域两种信号特

征提取方法:基于时域的提取方式主要包括包络

曲线与过零率信息[10-11] ,用于判断声音信号瞬间

能量或频率的变化;基于频域的提取方式首先使

用傅里叶变换[8] ,将时域信号转换为频域信号。
由于变压器正常工作及常见异常缺陷可能发生的

频带非常宽,最高甚至可以达到超声频率。 因此

频域信号维度非常大,直接分析将占用大量计算

资源,必须进行关键频率提取与降维操作,一般通

过诸如梅尔倒谱系数 ( Mel-Frequency
 

Cepstrum
 

Coefficient,
 

MFCC )、 线 性 预 测 系 数 ( Linear
 

Prediction
 

Coefficient,
 

LPC)以及线性预测倒谱系

数(Linear
 

Prediction
 

Cepstrum
 

Coefficient,
 

LPCC)
等方式实现关键声纹信息提取[12-13] 。 最后,设计

声纹分析算法实现异常故障声纹的检测与识别功

能。 传统的基于信号处理与机器学习的分析方法

包括支持向量机(Support
 

Vector
 

Machine,
 

SVM)、
隐马尔可夫模型(Hidden

 

Markov
 

Model,
 

HMM)以
及高斯混合模型( Gaussian

 

Mixture
 

Model,
 

GMM)
等[14-16] 。 随着神经网络的出现与发展,后向传播

网络 ( Back
 

Propagation,
 

BP ) 和深度学习网络

(Deep
 

Neural
 

Network,
 

DNN)也被引入到变压器

分析领域[2,7,17] ,并取得较好的成果。
目前,常见的变压器异常故障声纹如铁心松

动、绕组变形等已经被证明可以通过声纹分析获

得较好的检测能力[18] 。 然而,异常放电故障,尤

其是准确识别轻微的异常放电现象,依然是富有

挑战的课题,其主要原因有如下两点。 首先,异常

放电发生速度极快,通常小于 10 毫秒,而普遍的

变压器声纹信号处理需要进行加窗分帧操作,窗
体长度通常选取 100 毫秒到 500 毫秒,再对每帧

进行快速傅里叶变换获得频域信号。 然而,为了

捕捉到迅速的异常放电,窗体需要进一步缩小到

20 至 50 毫秒,这极大增加了需要分析的声纹帧

数的数量,而诸如隐马尔可夫链、循环神经网络

(Recurrent
 

Neural
 

Network,
 

RNN) 长短时记忆网

络(Long
 

Short-Term
 

Memory,
 

LSTM) 都是时序处

理网络[19-20] ,帧数的增加必然造成计算时间的增

加。 其次,由于初期的异常放电声音极易被变压

器本体振动声音淹没,仅表现为频域上的微弱变

化。 目前常见的梅尔倒谱系数、线性预测系数缺

乏对变压器实际工作的声纹频率的优化,同时当

前以循环神经网络为代表的异常故障检测方法难

以兼顾瞬时微弱变化。 因此,我们不仅需要对异

常放电表现特性进行有针对性的特征提取方法设

计,还需要研究一种高精度高敏感度的声纹特征

变化感知分析方法。
本文首先针对变压器异常放电的特点,即其

信号弱且发生迅速,结合关键频率提取与梅尔系

数提取思想,设计了一种基于二维化的关键声纹

特征提取方法。 该方法在保留变压器工频本征特

性的基础上,实现了对微弱异常放电的有效提取,
并通过高倍率特征维度压缩。 其次,本文设计了

一种基于卷积神经网络 ( Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN ) [21-22] 与 视 觉 转 换 器 ( Vision-
Transformer,ViT) [23]的混合神经网络架构。 该网

络结合了 CNN 的特征提取能力和 ViT 的自注意

力机制,实现了对微弱异常放电的高精度发现与

识别。 最后,本文结合 110
 

kV 变压器在无载调压

试验中的实际放电数据进行了试验及分析,确定

了最佳的变压器特征提取方法和识别模型参数。
通过这一综合方法,本研究为解决变压器异常放

电的弱、快特性提供了有效的解决方案,并在真实

数据上取得了令人满意的试验结果。

1　 变压器声纹预处理与特征提取

1. 1　 接触式变压器声纹采集与试验部署

本文采用了接触式拾音器,该拾音器通过磁
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吸方式附着于 110
 

kV 三相三绕组变压器外壳,利
用变压器外壳传导变压器内部振动产生的声纹信

号。 相较于非接触式的枪体麦克风,该方法的优

势在于省略了变压器外壳到麦克风之间的空气介

质传导过程。 这一设计不仅避免了空气介质对微

弱声纹信号的削弱现象,同时减少了环境噪音对

声音信号的干扰,从而提升了声纹拾音器对微弱

信号的感知能力。
为了证明接触式拾音器的有效性,分别使用

两种拾音器进行信号采集并进行对比。 两种拾音

器的声纹信号采样率同为 44.1
 

kHz,接触式部署

于变压器放电试验的近端侧与远端测外壳上,分
别位于 1 米和 2 米的高度。 非接触式部署于距离

变压器 0.5 米与 1 米位置。 接触式与非接触式拾

音器在跳闸前后的对比声纹时谱图如图 2 所示。
对比可知,接触式拾音器在近端 1 米高度的信号

(a)包络最平稳,2 米高度的信号(b)虽然保持了

较高的信号强度,但是包络上出现小幅度的波动,
这可能与靠近变压器箱体上部,导致采集到了套

管等部件的杂音有关。 在变压器跳闸前,非接触

式拾音器(c)相比接触式信号强度明显更小且包

络波动更大;当发生跳闸之后,接触式拾音器获取

的信号( a)强度下降最迅速,
 

而非接触式拾音器

(d)甚至出现瞬间信号强度大于跳闸前的情况。
这是由于跳闸产生的巨大声响在封闭场地环境的

空气介质中形成了持久响亮的回声,并被非接触

式拾音器持续接收,进一步证明了非接触式变压

器更容易受到周围环境的影响。 由此,该试验以

接触式拾音器近端 1 米高度采集到的数据作为试

验数据进行分析。
本试验数据基于 110

 

kV 三相三绕组变压器

无载调压试验。 随着电压爬升过程,记录变压器

内部产生的声纹信号。 图 3 展示了随着电压的爬

升,总体声音逐渐增大的现象;图 4 展示了伴随的

放电频率逐渐上升的情况。

图 1　 变压器拾音器部署图:右上为接触式拾音器,
右下为非接触式拾音器

Fig. 1　 Tansformer
 

voice
 

sensor
 

deployment:
 

contact
 

type-the
 

upper
 

right,
 

non-contact-lower
 

right

图 2　 不同部署位置下拾音器采集的声纹对比

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

voiceprints
 

collected
 

by
 

pickups
 

at
 

different
 

deployment
 

positions

1. 2　 变压器声纹样本预处理

为了对采集到的声纹信号进行量化分析,本
文采用了一系列预处理步骤,包括切分、分帧、加
窗以及离散傅里叶变换。 处理的输出将被传递到

后续的特征提取模块,流程图如图 5 所示。 在本

文中,监测的声纹信号每 5 秒进行一次切分,采用

交叠分段法进行分帧,帧长设置为 25 毫秒,帧移

(步长)为 0.5 帧长,因此每帧约包含 1100 采样

点,帧移为 550 采样点。 这一处理流程有助于更

好地对声纹信号进行分析和提取有用的特征。
为了减少由于分帧对声纹信号的切分而产生

的截断效应,减轻傅里叶变换时可能出现的频率

泄露问题,通常会使用汉明窗函数进行帧的加窗

操作。 汉明窗的表达式如下:

w(n) =
0.54 - 0.46cos 2πn

L( ) ,
 

0 ≤ n ≤ L - 1

0,
 

其他

ì

î

í
ïï

ïï

(1)
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图 3　 电压爬升变压器声纹时频谱图变化趋势

Fig. 3　 Spectrum
 

trend
 

when
 

voltage
 

climbs

图 4　 电压爬升过程中异常放电发生变化趋势

Fig. 4　 Discharge
 

occurrence
 

trend
 

when
 

voltage
 

climbs

图 5　 变压器声纹样本预处理流程框图

Fig. 5　 Block
 

diagram
 

of
 

sample
 

preprocessing
 

flow

式中:w(n) 为窗函数在第 n 个采样点的取值;L
为窗长。

在进行每帧数据的快速傅里叶变换 ( Fast
 

Fourier
 

Transform,FFT)操作后,将时域信号转换

为频域信号。 如果将获得的每一帧频域信号视

为一个多维特征向量,对全部向量进行拼接操

作,就能够得到一个[F,
 

T]的二维特征矩阵,其
中 F 为频域维度,T 为总帧数。 在本试验中,5
秒的 声 纹 数 据, 采 样 率 为 44. 1

 

kHz, 步 长 为

12.5 毫秒。 因此,此时二维特征矩阵的尺度为

22
 

000×400。 由于直接计算将会消耗大量计算

资源,因此需要进一步优化特征提取方法,以降

低频率特征维度。
1. 3　 优化的混合频率特征提取

声纹分析目前最常用的特征提取方法是梅尔

频率提取法。 该方法首先将频域信号转换为梅尔

频域,然后划分成等宽的梅尔频带。 这一特征提

取方法模拟了人耳对于低频和高频的分辨能力,
体现了人耳对于频率的非线性响应。

频率 f 向梅尔 m 的转换计算式如下:

Mel( f) = 2
 

595 × lg 1 + f
700( ) (2)

式中:Mel( f)为频率 f 转换为对应的梅尔频率的

变换函数。
从梅尔频率 m 向频域转换计算式如下:

Mel -1(m) = 700 × (10m/ 2
 

595 - 1) (3)
式中:Mel-1(m)为梅尔频率 m 重新转换成对应的

频率的逆变换函数。
然而, 变 压 器 的 工 作 频 率 主 要 集 中 在

1
 

000
 

Hz 以下的 50
 

Hz 倍频。 变压器大部分异常

缺陷发生都会引起这些频率的明显变化,因此在

频率提取中保留该频带的分辨率尤为重要。 如表

1 所示,梅尔滤波器组的峰值频率很难与 50
 

Hz 倍

频对 齐, 因 此 使 用 梅 尔 滤 波 器 组 可 能 导 致

1
 

000
 

Hz 以下关键频率特征的损失。
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表 1　 不同数量的三角滤波器峰值频率(Hz)
Tab. 1　 Peak

 

frequencies
 

of
 

triangular
 

filters
 

with
 

different
 

amounts
 

(Hz)
滤波器

编号

滤波器数量

20 22 24 26 28
1 66 60 55 51 47
2 139 126 115 106 98
3 218 197 179 228 152
4 306 275 249 295 210
5 401 359 324 368 272
6 506 450 405 446 338
7 620 550 493 530 408

　 　 因此,本文提出将梅尔频率与关键频率提取

相结合的方法:
(1)

 

计算使用 400 个三角滤波器的梅尔滤波

器组覆盖声纹信号全频率时每个滤波器峰值频

率;(2)仅计算峰值在 1
 

000
 

Hz 以上的梅尔滤波

器组特征值; ( 3) 对 1
 

000
 

Hz 及以下频段使用

20
 

Hz 频带交叠最大值采样法,即从 1
 

Hz 起,每
20

 

Hz 频带取其最大值作为采样特征,频带间交

叠 1 / 2,共获得 100 维特征向量;(4)该 100 维特

征与获得的梅尔频率特征拼接,从而得到一个混

合频率特征。
由(1)获得的滤波器组中第 85 个滤波器峰

值为 985.3
 

Hz,第 86 个滤波器峰值为 1
 

002.8
 

Hz,
则(2)中仅计算第 86 至第 400 共 315 个三角滤波

器的梅尔频率特征值。 (3)中获得 1
 

000
 

Hz 以下

100 维特征值,(4)中可知,5 秒声纹信号经过该

方法可获得尺度为 415×400 的二维特征矩阵。 该

混合特征提取方法在保证变压器工频分辨率同

时,极大压缩了频率维度,提升了后续计算资源利

用效率。

2　 基于混合神经网络的变压器异常
放电识别方法

异常放电与变压器工作振动相比能量较轻

微,经常不能在时域谱线中表现出来。 传统的包

络突变检测等方法难以保证检测的召回率。 同

时,异常放电发生的时间较短,存在突发性,与时

序上下文信号关联性较少。 因此,常见的基于时

序的识别方法,如 HMM、RNN 和 LSTM 等,往往不

能很好地发现异常放电现象的发生。 此外,时序

分析方法处理时间与声纹样本切片长度呈正相

关,并呈现指数上升趋势,不适合分析较长的声纹

样本切片。 相反,对声纹样本进行二维化分析既

兼顾了瞬时频率表征与时序之间的关系,又得益

于卷积神经网络对于特征矩阵的出色处理能力,
实现了高效的特征语义提取。 Transformer 架构的

识别网络相较于传统的直接使用全连接层分类网

络获得可学习分类权重的方法,使用了一种级联

多个编码器模块结构完成对语义特征进一步分

析。 其中,每个编码器模块中包含一个多头注意

力模块,利用自注意力机制学习语义特征中各个

序列化的局部特征与全局语义之间的关联程度。
这进一步实现了在较为稀疏的二维特征矩阵中定

位到微弱的异常放电特征,从而实现了高精度的

识别表现。 完整网络架构图如图 6 所示。
2. 1　 基于卷积神经网络的二维特征提取

首先,需要对声纹特征提取阶段获得的二维

特征矩阵进行尺度变换,将矩阵的长宽从 415 ×
400 扩充为 448 × 448,然后转换为可应用于卷积

神经网络的三维特征张量 448×448×1。 在设计特

征语义提取网络时,需要解决梯度消失和梯度爆

炸的问题,同时防止微弱的异常放电视觉特征随

着卷积层数的增加而消失。 考虑到这些问题,可
采用残差网络架构。 鉴于整体运算速度的考虑,
可以选择使用 ResNet18 网络作为特征语义提取

网络。 该网络架构如图 7 所示。
首先,ResNet18 的特征输入通道数从 3 改为

1,以适配二维声纹特征的通道数。 之后,遵循原

版 ViT 代码中的 ResNet50 搭建细节 ( https:∥
github. com / google-research /

 

vision_transformer),对
ResNet18 进 行 相 应 修 改, 包 括: ( 1 ) 将 原 版

ResNet18 中 全 部 的 BatchNorm 操 作 替 换 为

GroupNorm 操作; ( 2) 网络中所有卷积层使用

PyTorch 中 的 标 准 化 权 重 的 二 维 卷 积 ( nn.
StdConv2d)替换为普通二维卷积( nn. Conv2d)。
经过 ResNet18 网络后,将得到一个 14×14×512 的

特征图,作为后续 Vision-Transformer 的输入。
2. 2　 基于 Vision-Transformer 的异常放电识别

由于变压器的异常放电通常会影响频谱信息

的多个频段,即放电语义与特征图中的多个局部

区域存在较强的关联性,且不同程度的放电影响

力也不尽相同。 因此,相较于直接使用全连接层

设计分类器,
 

Vision-Transformer的自注意力机制
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图 6　 混合网络架构图

Fig. 6　 Hybrid
 

network
 

structure

图 7　 修改后的 ResNet18 网络

Fig. 7　 Modified
 

ResNet18
 

network

能够有效实现语义与特征图序列的关联对应,从
而有效提升识别效果。

CNN+ViT 混合网络架构如图 8 所示。 考虑

到变压器声纹特征相对简单,且需要尽可能减少

网络参数量以提高处理速度,将 ViT 网络中的编

码器模块的层数从原文 Base 结构的 12 层缩减到

6 层。 在 3.3 节中,我们进行了缩减层数前后的网

络识别效果对比,试验证明该策略能够有效减少

神经网络收敛所需的时间,并且保留 ViT 网络在

自注意力上的优势。

3　 变压器异常放电识别试验

3. 1　 数据与试验平台参数

本文的试验数据来源于 110
 

kV 三相三绕组

变压器无载调压放电试验中多路拾音器采集的数

据。 人工从数据中筛选出了 240 条放电样本和

1
 

200 条未放电样本,其中 80% 被随机选取作为

训练样本,剩余 20% 作为测试样本。 每个样本的

长度为 5 秒,采样频率为 44.1
 

kHz,经过快速傅里

叶变换后,频域信号仅保留前 22
 

kHz 用于后续分

析。 图 8 展示了三种不同放电强度案例的部分典

型样本。 在时域中,(b)与(c)并没有明显的包络

变化,而(c) 在时频谱线中也仅出现了几乎难以

察觉的变化,即放电信号所携带的能量极低。 因

此,当放电瞬间的信号能量与非放电瞬间信号能

量比例越相近时,该异常放电现象越微弱。
本次试验平台使用 Linux

 

18. 04 操作系统,
CPU 型 号 Intel

 

i9
 

9900X,
 

内 存 32
 

GB, GPU
 

NVIDIA
 

RTX
 

Titan
 

24
 

GB。
3. 2　 声纹数据特征提取方法对比试验

为了选取最佳的声纹特征提取方法,本部分

使用了多种不同的声纹特征提取方法进行比较,
包括梅尔频率系数以及本文提出的二维声纹特征

提取方法。 为了找到最佳的二维声纹特征提取方

法,分别使用了不同数量的梅尔滤波器组进行试

验。 在该试验中,所有单帧特征都会通过时序合

并的方式转换为二维声纹特征。 为了保证使用统

一结构的神经网络,所有二维声纹特征都将被缩

放为尺度为 448×448×1 的特征张量,作为识别神

经网络的输入。
本次试验的识别对比结果如表 2 所示。 通过

识别率的比较可以发现,所提出的混合特征提取
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图 8　 异常放电样本时域频域谱图:(a)时域频域均有

明显变化,(b)时域无明显变化频域有明显变

　 　 　 化,(c)时域频域均无明显变化

Fig. 8 　 The
 

time-domain
 

and
 

frequency-domain
 

spectrum
 

of
 

abnormal
 

discharge
 

samples:
 

(a)
 

significant
 

changes
 

in
 

the
 

time-domain
 

and
 

frequency-domain,
 

( b )
 

no
 

obvious
 

changes
 

in
 

the
 

time-domain
 

and
 

obvious
 

changes
 

in
 

the
 

frequency-domain,
 

( c)
 

no
 

obvious
 

changes
 

in
 

the
 

time-domain
 

and
 

　 　 　 　 　 frequency-
 

domain

方法整体上要优于直接使用梅尔频率系数进行特

征提取方法。 同时,无论是梅尔频率系数还是所

提特征提取方法,增加滤波器组数量时都会提升

效果,但滤波器组的增加明显会增加运算时间,因
此需要在滤波器组数量与识别表现之间取得平

衡。 相较于传统梅尔频率特征提取方法,识别率

提升约 8.3% 。 相较于全频段 50
 

Hz 最大值特征

提取,识别用时减少约 0.18 秒 / 样本。
表 2　 不同特征提取方法识别用时及识别率对比

Tab. 2　 Comparison
 

of
 

recognition
 

time
 

and
 

accuracy
 

of
 

different
 

feature
 

extraction
 

methods

特征提取方法
识别用时(全测

试集) / 秒
识别率 / %

梅尔滤波器,数量 200 271 81.60
梅尔滤波器,数量 400 342 85.07

全频段 50
 

Hz 最大值提取法 417 89.58
全频段 50

 

Hz 交叠最大值提取法 429 89.93
混合特征提取方法,数量 200 295 86.46
混合特征提取方法,数量 400 377 89.93

3. 3　 异常放电声纹特征识别方法对比试验

为了对比不同识别方法对异常放电声纹信号

的识别表现,本部分使用多种常见识别方法进行

识别 结 果 比 较, 其 中 包 括 LSTM、 ResNet18、
ResNet50 以及本文提出的 CNN+ViT 方法。 特征

提取方法使用本文所提混合特征提取方法,识别

结果对比如表 3 所示。
表 3　 不同识别方法识别用时与识别率对比

Tab. 3　 Comparison
 

of
 

recognition
 

time
 

and
 

accuracy
 

of
 

different
 

recognition
 

methods

识别方法 识别用时(全测试集) / 秒 识别率 / %
LSTM 672 71.53

ResNet18 197 81.25
ResNet50 331 85.42

ViT 354 85.76
CNN+ViT 377 89.93

　 　 由表 3 可知,所提方法相较于 LSTM 网络,不
仅在识别用时上减少 295 秒(约 1.02 秒 / 样本),
而且在识别率上提升 18.4% ,这说明异常放电与

时序上下文关联度不高,以 LSTM 为代表的时序

识别网络不适合于该任务。 使用 ResNet18 与

ResNet50 网络后,识别率上明显提升。 而单纯使

用 ViT 网络,由于缺乏深度卷积神经网络的语义

提取能力,其提升效果极其有限。 所提的 CNN +
ViT 方法识别率表现得到进一步提升,相较于

ResNet50 识别用时仅增加 46 秒(约 0. 16 秒 / 样
本),识别效果提升约 4.5% ,相较于 ViT 网络识别

效果提升约 4.2% ,证明基于 CNN 网络的语义特

征提取能够较好的获取二维化特征中的异常放电

特征。
为进一步说明 2.2 节中本方法模型构建时减

少编码器模块层数带来的效果提升,本部分进行

了修改前后的模型表现对比,对比结果如表 4
所示。

表 4　 编码器模块层数缩减前后模型表现对比

Tab. 4 　 Comparison
 

of
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

before
 

and
 

after
 

the
 

reduction
 

of
 

the
 

number
 

of
 

　 　
 

　 　 　 　 encoder
 

module

识别率 / %
迭代次数

 

(Epoch)
2 4 6 8 10 12 16 24

CNN+ViT(12 层) 51.7 68.8 78.5 83.3 86.7 87.1 89.6 89.2
CNN+ViT(6 层) 53.5 74.0 81.3 86.5 89.9 89.6 89.2 88.9

　 　 由上表可知,使用 6 层编码器模块的模型在

第 10 次迭代时达到了最佳效果,而使用 12 层编

码器模块的模型需要到第 16 次迭代才能达到相

似的识别率。 由此可见,在本任务中,适当减少编

码器层数不仅能够减少模型的计算参数量,还有

助于提高模型达到最佳效果的收敛速度。 需要指
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出的是,两个模型在达到最佳表现后均出现了下

降的趋势,这可以理解为由于数据总量及数据特

征丰富度的局限性导致的过拟合现象。

4　 结语

本文通过对采集的 110
 

kV 三相三绕组变压

器无载调压过程中异常放电声纹数据进行分析,
提出了一种优化的二维声纹特征提取方式,并构

建了一个基于卷积神经网络与 Transformer 架构

网络的混合异常放电特征识别方法。 通过与现有

特征提取方法及识别方法在识别用时与识别率上

的对比,所提出的混合特征提取方法相较于传统

梅尔频率特征提取方法,识别率提升约 8.3% 。 与

时序神经网络 LSTM 相比,在识别用时及识别率

上分别提升 1.02 秒 / 样本和 18.2% 。 相对于卷积

神经网络 ResNet50,识别率提升 4.5% ,比 ViT 网

络识别率提升 4.2% 。 试验证明所提出的特征提

取方法与识别方法在保证识别速度的同时,提高

了异常放电声纹的识别准确性。
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　 　 Power
 

transformer
 

is
 

a
 

vital
 

power
 

facility
 

in
 

the
 

process
 

of
 

transmission,
 

transformation
 

and
 

distribution,
 

and
 

ensuring
 

the
 

normal
 

operation
 

of
 

power
 

transformer
 

is
 

an
 

important
 

part
 

of
 

ensuring
 

the
 

security
 

of
 

power
 

transmission
 

and
 

supply.
 

With
 

the
 

passage
 

of
 

transformer
 

working
 

time,
 

it
 

is
 

inevitable
 

that
 

the
 

transformer
 

working
 

conditions
 

will
 

be
 

affected
 

due
 

to
 

operating
 

load
 

operation,
 

aging
 

equipment
 

parts,
 

turbid
 

insulation
 

oil,
 

etc. ,
 

such
 

as
 

loose
 

core,
 

winding
 

deformation,
 

short
 

circuit
 

between
 

turns,
 

DC
 

bias,
 

abnormal
 

discharge
 

and
 

other
 

defects.
 

Among
 

them,
 

abnormal
 

discharge
 

is
 

one
 

of
 

the
 

common
 

transformer
 

defects
 

cases
 

with
 

a
 

high-risk
 

factor.
In

 

this
 

paper,
 

aiming
 

at
 

the
 

characteristics
 

of
 

weak
 

and
 

fast
 

abnormal
 

discharge
 

of
 

transformers,
 

combined
 

with
 

the
 

idea
 

of
 

key
 

frequency
 

extraction
 

and
 

Mel
 

cepstral
 

coefficient,
 

a
 

key
 

voiceprint
 

feature
 

extraction
 

method
 

based
 

on
 

two-dimensional
 

design
 

is
 

designed,
 

which
 

realizes
 

the
 

effective
 

extraction
 

of
 

weak
 

abnormal
 

discharge
 

and
 

high-rate
 

feature
 

dimension
 

compression
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

retaining
 

the
 

intrinsic
 

characteristics
 

of
 

transformer
 

power
 

frequency.
 

Secondly,
 

this
 

paper
 

designs
 

a
 

transformer
 

abnormal
 

discharge
 

recognition
 

model
 

based
 

on
 

a
 

hybrid
 

neural
 

network
 

architecture
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network
 

and
 

Vision-Transformer
 

(ViT),
 

and
 

uses
 

the
 

self-attention
 

mechanism
 

of
 

the
 

network
 

to
 

achieve
 

high-precision
 

detection
 

and
 

recognition
 

of
 

weak
 

abnormal
 

discharge.
 

Finally,
 

this
 

paper
 

combines
 

the
 

real
 

discharge
 

data
 

of
 

real
 

transformers
 

to
 

conduct
 

experiments
 

and
 

analysis
 

to
 

determine
 

the
 

best
 

transformer
 

feature
 

extraction
 

method
 

and
 

identify
 

model
 

parameters.
By

 

comparing
 

with
 

the
 

effect
 

of
 

Mel
 

coefficient,
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

feature
 

extraction
 

method
 

can
 

take
 

into
 

account
 

the
 

transformer
 

power
 

frequency
 

and
 

high
 

frequency
 

feature
 

extraction,
 

obtain
 

better
 

recognition
 

accuracy
 

and
 

reduce
 

the
 

calculation
 

time
 

of
 

feature
 

extraction.
The

 

proposed
 

hybrid
 

neural
 

network
 

uses
 

the
 

redesigned
 

ResNet18
 

network
 

as
 

well
 

as
 

the
 

ViT
 

network
 

to
 

detect
 

weak
 

discharge
 

features
 

from
 

the
 

voiceprint
 

signal
 

and
 

achieve
 

accurate
 

recognition.
 

The
 

results
 

are
 

shown
 

in
 

Tab.1.
 

Tab. 1　 Comparison
 

of
 

recognition
 

time
 

and
 

accuracy
 

of
 

different
 

recognition
 

methods
Methods Time

 

(all
 

test
 

set) / s Accuracy / %
LSTM 672 71.53

ResNet18 197 81.25
ResNet50 331 85.42
CNN+ViT 377 89.93

　 　 By
 

comparing
 

with
 

the
 

existing
 

feature
 

extraction
 

methods
 

and
 

recognition
 

methods
 

in
 

recognition
 

time
 

and
 

recognition
 

rate,
 

the
 

proposed
 

feature
 

extraction
 

method
 

and
 

recognition
 

method
 

take
 

into
 

account
 

the
 

recognition
 

speed
 

and
 

recognition
 

accuracy.
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