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摘　要: 变压器等大型设备在运行过程中发声具有辨识性和平稳性的特点, 但容易受各种环境音的干扰, 针对该问

题, 本文利用声音信号处理、特征提取、模式匹配等技术, 提出了一种抗多种环境音干扰的设备声音故障监测方

案. 首先对在各种环境声音中变压器的正常和故障声音进行采集和预处理, 然后对其提取出MFCC特征并降维, 对
变压器正常工作声音特征通过 OPTICS算法进行训练, 得到一个具有多个分类的标准集, 最后将标准集与包含故障

声音的测试样本进行匹配, 若出现不匹配情况但经人工检验为误报, 则将其归为新的分类. 实验结果表明: 该方法不

仅能很好的识别样本, 也能在新的正常声音出现时通过标准集增强模块来优化标准集, 从而提高识别准确率并降低

误警率.

关键词: 特征提取; 聚类算法; 数据降维; 声音识别; 故障监测

引用格式:  李兰村,廉东本,毛立爽.抗环境音干扰的设备声音故障监测方法.计算机系统应用,2019,28(6):89–94. http://www.c-s-a.org.cn/1003-
3254/6930.html

Device Sound Fault Monitoring Method of Anti-Environmental Sound Interference
LI Lan-Cun1,2, LIAN Dong-Ben2, MAO Li-Shuang2

1(University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China)
2(Shenyang Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences, Shenyang 110168, China)

Abstract: Large equipment such as transformers has the characteristics of identification and stability during operation, but
it is easily interfered by various environmental sounds. To solve this problem, by using sound signal processing, feature
extraction, pattern matching, and other techniques, this study proposes a device sound fault monitoring scheme that is
resistant to multiple environmental sound disturbances. First of all, the normal and faulty sounds of transformers in
various ambient sounds are collected and preprocessed. Then, MFCC features are extracted and dimensionality is reduced.
Next, the normal working sound characteristics of the transformer are trained through the OPTICS algorithm to obtain a
standard set with multiple clusters. Last, the standard set is matched with the test sample containing the faulty sound. If
there is a mismatch, but the manual test is a false positive, it will be classified as a new cluster. The experimental results
show that the proposed method can not only identify the sample well, but also optimize the standard set through the
standard set enhancement module when the new normal sound appears, thus improving the recognition accuracy and
reducing the false alarm rate.
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1   引言

变压器等大型设备在运行时的声音具有一定的辨

识性, 目前普遍通过拥有多年设备检修经验的技术人

员对变压器运行声音进行监听, 并判断设备是否正常

运行. 但该方式有两个不足之处, 一是需要技术人员时

刻在设备前监测设备运行声音, 若在恶劣环境条件下

安全难以保障; 二是人耳的听觉具有特定的听觉感知

范围, 只能感知特定频率范围和特定响度范围内的声

音[1]. 近年来, 多个领域借鉴语音识别技术取得了丰富

的研究成果. 通过在变压器旁安装拾音器采集声音并

对其进行实时监测, 不仅不会干扰变压器的正常运行,
而且装置安装简单, 采集信号方便. 但在实际环境中存

在复杂环境噪声, 可能会对采集的声音信号造成一定

影响, 从而导致声音识别的准确率下降.
现有的研究中通常采用分类算法建立声音模型,

例如文献[2]中作者提出了一种基于改进的支持向量机

分类算法建立声音模型的解决方案. 但分类算法只能

在分类个数已知的条件下建立声音模型, 对于由复杂

环境音而导致分类个数不确定的条件下建立声音模型

的情形并不适用. 此外, 现有研究对建立的声音模型采

用剥离环境音的方式检测设备是否发生故障, 该种检

测方式在环境音影响较小的条件下对声音模型的去噪

效果理想, 但在多种复杂环境音的影响下, 对声音模型

的去噪将变得困难且效果不理想, 从而导致较高的误

警率, 并降低整体的检测效率. 本文提出的方法是对保

留环境音的设备工作声音数据进行聚类, 并对得到的

训练模型进行迭代优化.

2   模型构建

本文采用的模型主要由数据预处理模块、特征提

取模块、特征降维模块、特征训练模块、标准集增强

模块构成. 模型数据流程图如图 1所示.
原始声音数据经过预处理、特征提取和降维后分

成两部分, 一部分用于训练标准集, 另一部分用于匹配

增强标准集.
2.1   数据预处理模块

采集运行中的设备声音时, 由于拾音器参数不同

或拾音器所放置的方向和距离的不同会导致采集的声

音品质不同, 因此需要对采集到的声音进行归一化处

理, 降低不同样本间因采集因素造成的差异.

数据预处理模块

特征提取模块

特征降维模块

特征训练模块

标准集
增强模块

原始声音数据

预处理后声音数据

声音特征矩阵训练样本

声音特征

训练出的标准集

测试样本

声音特征

特征匹配

若匹配失败

人工检测

若检测为正常

误反馈

 
图 1    模型数据流程图

 

处理声音信号时, 需使用快速傅里叶变换 (FFT)
明确声音中各个频率成分的分布. 傅里叶变换要求输

入的信号是平稳的, 虽然声音信号从时间轴上看具有

非平稳特性, 但在极短的时间内, 则呈现平稳信号所具

有的特性. 因此, 将一段声音信号切分成若干小段, 就
能将其近似地认为是平稳的信号, 且该小段被称为帧

长. 但声音信号具有连续性和相关性, 因此不能讲声音

直接均分. 且为了提高傅里叶变换的分辨率, 在变换前

需要对每一帧信号进行”加窗”, 即将其与一个窗函数

相乘, 使得该帧信号的两端逐渐趋于零. 常见的窗函数

有汉宁窗和矩形窗, 但汉宁窗的旁瓣衰减较大, 具有更

平滑的低通特性, 能够在较高程度上反应短时信号的

频率特性. 而矩形窗的旁瓣峰值较大, 导致频谱泄露较

为严重[2], 因此本文采用汉宁窗函数. 由于加窗操作会

将一帧信号的两端趋于 0, 所以需要将截取的后一帧向

前一帧移动一段距离, 称为帧移, 一般重叠距离为帧长

的 1/3至 1/2. 汉宁窗函数的公式如下:

W(n,a) = (1−a)−a∗ cos
[

2πn
N −1

]
(1)

式 (1)中, a一般取 0.46.
2.2   特征提取模块

通过对声音信号特征的提取, 分析和处理, 最终为

之后的处理得到主要的声音特征数据. 选取最优的声

音特征参数对于声音特性的识别监测至关重要, 只有

根据尽量降低计算复杂度和降低特征维数的要求来选

择不同的声音特征参数, 才能保证故障监测系统的识

别正确率和效率. 在非语音类声音的模式识别领域, 因
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为声音信号在时域上变化快速且不稳定, 所以通常将

其转换到频域上分析特征参数.倒频谱特征参数因为具

有分离频谱上的高低频的优点而被广泛使用[1], 常用的

倒频谱特征参数有梅尔频率倒谱系数 (MFCC)、
LPC 倒谱系数 (LPCC)、线性预测倒谱系数 (LPC) 等.
由于梅尔频率倒谱系数是根据人耳频率的非线性特性

而提取出来的倒谱参数, 梅尔频率滤波器组模拟人的

耳蜗声道模型, 实现了模拟人类特定的听觉掩蔽和听

觉修复等功能, 所以更加适用于需要人耳判别声音的

场景, 本文选用提取MFCC来转化声音数据, 梅尔标度

与频率的关系如式 (2)所示:

Mel ( f ) = 2595× lg
(
1+

f
700

)
(2)

式中 f代表频率.
提取MFCC系数首先要将预处理后的声音信号进

行 FFT, 计算出每帧数据的频谱参数, 以得到在频谱上

的能量分布. 其次, 设置 M(24) 个带通滤波器, 每个滤

波器具有三角形滤波器的特性, 可以对频谱起到平滑

化且消除谐波的作用. 然后, 计算每个滤波器组输出的

对数能量. 最后, 将对数能量经过离散余弦变换, 求出

1×12 的 MFCC 特征系数矢量. 根据 MFCC 提取声音

特征矩阵流程如图 2所示.
 

声音输入
预加重、分帧加窗

快速傅里叶变换 (FFT)

取绝对值

Mel 滤波

取对数

逆傅里叶变换 (DCT)

动态特征 (MFCC)
输出特征向量矩阵

 
图 2    提取MFCC特征矩阵流程

2.3   特征降维模块

提取出的 MFCC 声音特征参数存在数据维度高、

数据有冗余等缺陷从而导致存储空间占用过多和计算

量过大等问题. 通过降维可以舍弃贡献度不高的维度,
从而达到减少计算量和计算时间的目的. 此外, 提取到

的声音中包含复杂的环境音, 当数据受到噪声影响时,
低贡献度维度数据往往与噪声有关, 因此舍弃这部分

数据也能减少噪声对数据本身的影响. 由于提取到的

声音数据特征在不同维度上的方差分布不均匀, 因此

更适合采用 PCA降维算法. PCA通过计算声音数据的

协方差矩阵及其特征值分解得到特征值和相应的特征

向量划分数据的主成分. PCA 降维算法的目标是去掉

不同数据维度之间的相关性, 并尽量使降维后的数据

维度能够很好地保持原始数据的特征.
PCA 降维首先要对声音数据标准化, 使得每个维

度的数据均落入相同的区间; 其次, 获取声音特征矩阵

的协方差矩阵; 然后对协方差矩阵进行特征值分解, 获
取各维度的特征值和对应的特征向量; 最后, 将特征向

值降序排列后通过维度选取算法获取降维幅度.
在降维的过程中, 对降维幅度的选取至关重要. 在

现有的研究中, 普遍采用交叉验证或逆向重构两种方

法来获取最优的降维幅度. 为避免额外开销 (如学习器

等), 本文采用逆向重构的方法获取最优降维幅度.根据

实际生产经验及研究 ,  本文设定重构阈值 t 的值为

95%[3], 然后选取使得式 (3)成立的最小维度.

d′∑
i=1
λi

d∑
i=1
λi

≥ t (3)

其中, d为原始数据的维度, d’为降维后的维度, λi 为该

维度特征向量的特征值.
2.4   特征训练模块

标准集的设计需要能使训练数据获取最优分类,
由于设备声音在运行过程中会与环境音混合, 设备正

常工作声音的种类数量及声音类别标号均未知, 因此

需要提前确定类别标号的有监督分类学习算法是不可

行的[4–6], 综上, 本文采用无监督的聚类学习算法.
聚类处理将数据对象集划分成多个簇, 使得簇内

的对象具有较高的相似性, 且与其他簇中对象的相似

性较低. 通过聚类算法能发现任意形状的簇, 且具有处

理噪声点数据的能力, 这些优点在变压器声音数据进
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行模式匹配时具有辅助作用. 在基于密度的聚类算法

中比较常见的有 DBSCAN(Density-Based Spatial
Clustering of Application with Noise) 和 OPTICS
(Odering Point To Identify the Cluster Structure), 两者较

为相似, 均通过核心对象及其邻域发现稠密区域, 该稠

密区域被称为簇.
DNSCAN 算法中有两个重要的参数: 分别为 Eps

(定义密度时的邻域半径) 和 MinPts(定义核心点时的

阈值), 本文将其简化为 ε和 M.对于数据集合 X={x(1),
x(2), …, x(N)}, 引入以下概念:

(1)邻域

设 x∈X, 则

Nε(x) = {y ∈ X : d(y, x) ≤ ε} (4)

为 x的 ε邻域.
(2)密度

设 x∈X, 则

ρ(x) = |Nε(x)| (5)

为 x的密度.
(3)核心点

设 x∈X, 若 ρ(x)≥Μ, 则 x称为 X的核心点, X中所

有核心点组成的集合记为 Xc, X中所有非核心点组成

的集合为 Xnc.
(4)边界点

若 x∈Xnc, 且 x落在某个核心点的 ε邻域内, 则称

x 为 X 的一个边界点, X 中所有边界点组成的集合记

为 Xbd.
(5)噪音点

设 Xnoi=X\(Xc∪Xbd), 若 x∈Xnoi, 则称 x为噪音点.
(6)直接密度可达

设 x, y∈X, 若 x∈Xc, y∈Nε(x), 则称 y由 x直接密

度可达.
(7)密度可达

设 P(1), P(2), …, P(n)∈X(n≥2), 若满足 P(i+1) 是从

P(i) 直接密度可达的, 则称 P(n) 是从 P(1) 密度可达的.
(8)密度相连

设 x, y, z∈X, 若 y, z 都可由 x 密度可达, 则称 y,
z密度相连.

DBSCAN 算法的核心思想是: 从某个随机选定的

核心点开始, 不断向密度可达的区域扩张, 最终得到一

个包含核心点和边界点的簇, 使得簇中任意两点密度

相连. 由于 DBSCAN算法初始时设定了两个固定的输

入参数 ε和 Μ, 这需要提前根据经验来设定, 设置的细

微不同可能造成聚类结果的巨大差异. Μ的设定可以

根据一个原则, 即 Μ≥m+1(m表示数据维度), 但 ε的设

定是比较困难的, 因为对密度差异较大的数据很难界

定一个密度, 使得边界点不被遗落且有差异的簇不被

归到一个簇中.
OPTICS算法不需要设置全局参数, 而是为聚类分

析生成一个增广簇排序, 它代表了各样本点基于密度

的聚类结构, 从该排序中可以获得基于任何半径和任

何阈值的聚类[7]. OPTICS 算法是对 DBSCAN 算法的

一种改进, 因此上文提到的关于 DBSCAN算法中的概

念在 OPTICS算法中依然适用, 但增加了以下两个概念.
(9)核心距离

设 x∈X, 对于给定的参数 ε和 Μ, 称使得 x成为核

心点的最小邻域半径为 x的核心距离, 记为 cd(x).
(10) 可达距离

设 x, y∈X, 若 Nε(x)<M, 则

rd (y, x) = max {cd (x) ,d (x,y)} (6)

OPTICS算法过程如下:

算法 1.  OPTICS算法

输入: 数据样本 X, 初始化所有点的可达距离与核心距离均为MAX,
并初始化邻域半径 ε和阈值 Μ.

1) 建立两个队列, 有序队列包含核心点及该核心点的直接密度可达

点, 结果队列包含存储样本输出及处理次序;
2) 若 X中数据全部处理完毕, 则转到步骤 7), 否则从 X中选择一个

为核心对象且未处理过的点, 将此核心点放入结果队列, 将此核心点

的直接密度可达点按可达距离升序排列放入有序队列;
3) 若有序序列为空, 回到步骤 2), 否则从有序队列中取出第一个点;
4) 若该点不是核心点则回到步骤 3), 若该点是核心点是且该点不在

结果队列中则将该点放入结果队列;
5) 若该点是核心点, 找到该点所有直接密度可达点, 并将这些点放入

有序队列中, 且将有序队列中的点按照可达距离重新排序, 若该点已

经在有序队列中且新的可达距离更小, 则更新该点的可达距离.
6) 重复步骤 3) 、4) 、5), 直至有序队列为空.
7) 算法结束.

至此, 通过算法获取到一个有序数组和每个元素

的核心距离和可达距离, 然后利用这些数据生成一个

聚类结果, 加入一个邻域半径参数 ξ, ξ<ε. 由于需要将

数据集合分成 k个簇及噪音点集合, 因此引入簇标记

数组如下:

mi =

{
j( j > 0), 若x(i)属于第 j个族
−1, 若x(i)为噪音点

(7)

{mi}Ni=1最终仅需生成一个标记数组 , 便可生成一个
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聚类结果.
2.5   标准集增强模块

将训练样本数据通过特征训练模块训练后得到了

具有不同密度的簇, 每一簇代表一种噪声混合变压器

正常工作声音或仅为变压器正常工作声音. 这些簇均

属于变压器在正常工作环境下会形成的簇, 但簇却是

不完整的. 由于环境干扰音种类繁多, 在前期无法把各

种环境干扰音全部采集到, 若在对声音特征进行匹配

识别时, 出现了没有经过训练的环境干扰音, 则会出现

匹配失败的情况, 但该声音的确是正常的声音, 因此为

了避免多次出现类似的情况, 本文引入标准集增强模

块, 标准集增强模块能将新出现的正常声音加入到标

准集当中.
标准集增强模块的流程如下:
(1) 在已经存在标准集的情况下, 假设已知参考集

为 C={C1, C2, …, Cn}, 其中每一类代表一个簇, 假设增

加的测试样本数据为 T={t(1), t(2), …, t(s)}, 其中 s表示样

本数据的帧数. 当前的测试样本数据中既存在非正常

数据帧也存在提前标记完成的正常数据帧;
(2) 将 T中的每帧与 C中每个簇按照式 (8)进行欧

式距离的运算.

di j =

√∑n

k=0
(cik − tik)2 (8)

式 (8) 中 ,   i 表示样本帧号 ,   j 表示参考集簇的序号 ,
dij 表示第 i帧样本数据与第 j个簇之间的距离, 得到每

帧与各个簇之间的距离为: di1, di2, …, din, 其中 i为帧

号, n为簇的个数, 取

dmin = Min (di1,di2, · · · ,din) (9)

若 dmin 小于提前设定好的阈值, 则标记为正常数

据, 否则, 标记为异常数据.
(3) 比较数据匹配前后的标记, 若正常数据帧被标

记为非正常数据, 说明该正常数据在初始的训练集中

并没有出现过, 便将其进行聚类, 形成新的一个簇, 加
入到 C中, 此时簇 C={C1, C2, …, Cn, Cn+1}.

(4) 至此一次标准集增强处理完毕, 若再有新数据

的加入, 则进行增强处理, 训练集就会一直优化迭代.
数据经过标准集增强模块后, 在标准集中没有出

现过且的确属于设备正常工作的声音种类会被加入到

标准集中, 进而在下次与样本声音数据进行匹配时候

将该类声音识别为正常声音, 而不会将其识别为异常

声音进而误警. 本文通过实验, 验证经过标准集增强模

块后的训练集在与测试数据匹配时的误警率随着迭代

次数增加而逐渐降低.

3   实验分析

3.1   实验环境

实验运行在 Windows 10 操作系统上, 实验 PC 机

主频为 3.6 GHz, 内存 4 GB. 由于变压器故障样本获取

非常困难, 为了测试算法对故障情况的识别能力, 本文

合成了一批故障样本. 本文对样本进行筛选并选取了

有代表性的声音种类, 包含正常声音种类 20 种, 非正

常的故障声音 3 种, 每种声音截取 10 分钟. 训练样本

从正常声音数据中随机选择 15 种, 测试样本个数为

40 个, 且每一个测试样本均随机从所有声音数据中选

择 5种.
3.2   实验设计和结果

首先将训练样本和参考样本进行预处理和特征提

取. 在分帧阶段, 设置帧长为 40 ms, 帧移为 20 ms, 故
训练样本共有 4.5×105 帧, 每个测试样本有 1.5×105 帧.
在加窗阶段对声音的每一帧乘以汉宁窗函数. 对预处

理后的数据提取MFCC特征参数并将其进行标准化处

理后的特征矩阵如图 3所示.
 

−1.70352, −2.242446, 0.71540, …, 1.91513, −1.79590

−1.78609, −2.13796, 1.02629, …, 1.41031, −0.91942

−1.40910, 1.14897, −0.79088, …, −2.16831, −0.85796

−2.68992, −0.36141, 0.11810, …, −1.52901, −0.64068

…

 
图 3    MFCC特征矩阵

 

其中特征矩阵共 12列, 每一列代表每一帧的一个

属性值, 特征矩阵共 640000 行, 每一行代表初始声音

数据中的一帧.
然后计算该 MFCC 特征矩阵的协方差矩阵, 并将

该协方差矩阵进行特征值分解, 得到如图 4 所示的降

序排列的 12个特征值及每个特征值对应的特征向量.
 

33.4840, 14.9411, 5.4393, 0.5052, 0.3659, 0.3380, 

0.1510, 0.1224, 0.0941, 0.0027, 0.0016, 0.0002

 
图 4    MFCC特征矩阵的特征值集合

 

根据式 (3)可知, 仅用前三个特征值对应的特征向

量便可使重构率达到 97.15%, 满足不小于重构阈值

95%的要求, 因此可以使用 PCA算法将原矩阵降维至

3维矩阵, 降维后的特征矩阵如图 5所示.
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2.56120, −1.38159, 1.20100

4.09669, −1.34233, 0.93999

−3.80761, −1.19402, −0.82113

−3.36777, −0.89253, −1.23338

……

 
图 5    降维后的特征矩阵

 

对降维后的训练样本声音特征矩阵采用 OPTICS
算法进行聚类, 根据实际开发经验及文献研究, 本实验

采用的 OPTICS 算法中邻域半径 ε 的值为 0.24, 阈值

Μ的值为 16 时, 聚类结果最好, 然后将测试样本依次

与标准集进行匹配. 由于变压器正常工作声音数据与

标准集偏差小于 0.48, 而变压器故障声音数据与标准

集偏差大于 1.5, 因此为减少模型对噪音点的敏感度,
本实验将匹配阈值设置为 0.5, 并记录下每次匹配增强

后的标准集的结果. 分别对原始标准集和经过 40次测

试样本迭代增强后的标准集计算正常率和误警率, 得
到的结果如表 1所示.
 

表 1     模型识别正常率和误警率 (%)
 

迭代次数 正常率 误警率

5次迭代后 20.0 40.0
10 20.0 44.4
15 20.0 35.7
20 25.0 29.4
25 36.0 27.8
30 36.7 23.8
35 40.0 21.7
40 42.5 17.9

 
 

图 6为模型的准确率和误警率随着迭代次数的增

加而改变的折线图.
3.3   实验结果分析

C5
20/C

5
23 = 46.1%

从表 1 与图 6 可以看出, 模型的正常率随着迭代

次数的增加不断升高, 因为设备故障声音数据占总样

本数据的 13%, 且每次迭代选择的样本数据比较大, 所
以正常率最终只会逼近 . 但实际生产

中变压器发生故障的情况较少, 所占总样本数据的比

例不高, 因此实际生产中正常率会远高于当前数值.误
警率是一个更能反映模型优势的指标, 可以看出, 迭代

10次后的误警率比迭代 5次后要高, 因为在迭代前期,
新出现的正常声音数据较多, 出现误报的次数就相对

较多. 当新出现的正常声音数据均存入标准集后, 随着

迭代次数的增加, 误警率将不断降低. 实验结果说明,
本文提出的模型能准确识别非正常声音, 且随着迭代

次数的增加, 模型的误警率将持续降低, 可信赖程度将

不断升高.
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图 6    模型识别正常率和误警率折线图

4   结论与展望

本文基于变压器等大型设备在运行过程中发声具

有辨识性和平稳性, 且容易受各种环境音干扰的特点,
提出了一种抗多种环境音干扰的设备声音故障监测方

法. 一方面, 将样本数据经过特征提取与 OPTICS聚类

等模块得到初始标准集, 另一方面, 将测试样本与已有

标准集不断匹配和增强获得更优标准集. 通过实验, 验
证了本文提出的方法具有可行性和有效性, 可以提高

设备状态监测数据的可靠性, 进而有助于更快推进变

压器等大型设备自动监测的进程.
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