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摘 要： 为强化主网设备运检体系智能化，提升运维人员的故障综合诊断水平，针对主变压器的风机故障诊

断在声纹信号研究方面的不足，提出了一种基于特征提取和两级小脑神经网络（TCMNN）的主变压器风机声

纹故障诊断方法。首先，采用离散小波变换和主成分分析相结合的方法进行特征提取，提升了特征提取的效

率和准确性。其次，设计了 TCMNN 结构用于故障检测和故障类型识别，有效提高了故障诊断的分类性能。

最后，实验结果表明，在高斯白噪声环境下，该方法相较于现有方法具有更高的诊断准确率和更强的鲁棒性。
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Abstract：　To enhance the intelligentization of power system equipment and augment the fault 
diagnostic competencies of technical personnel， this paper addresses the research gap in acoustic 
signal analysis for fault diagnosis of transformer fans. This paper presents a method that the 
voiceprint recognition of motor based on two-stage cerebellar model neural network （TCMNN） 
and feature extraction. Firstly，the experimental data of voiceprint is collected from a small fan in 
main transformer. The methodology proposed in this paper employs discrete wavelet transform and 
principal component analysis for feature extraction， where the selection of wavelet basis functions 
and decomposition levels is optimized based on wavelet energy analysis to enhance computational 
efficiency. Secondly， TCMNN is designed for fault detection and fault type identification， 
effectively enhancing classification performance. Experimental results demonstrate that the 
proposed framework achieves superior classification accuracy and enhanced robustness compared 
to conventional methods under white noise conditions.
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随着社会的发展，尤其是云计算和大模型技

术的迅猛发展，对电能产生了迫切需求，变电站的

新建和扩建步伐显著加快。变压器作为站内关键

电磁能量转换节点之一，其故障预警机制与健康

状态评估体系的构建一直是电力工程领域产学研

协同创新的重点方向。由于 220 kV 及以上电压

等级的变压器通常在散热器片上装设大量风机，

因此为了保障变压器在高负载工况下稳定运行，

运检人员必须对风机进行检查与故障诊断。风机

的主要故障包括扇叶损坏、轴承损坏、线圈烧毁、

控制器故障等。风机的声纹信号中包含大量能够

反映其运行状态的有效信息，基于该信号进行故

障诊断具有非接触、测量方便、可在线带电监测等

优势，因此这种诊断技术具有广阔的应用前景［1］。

针对基于声纹的故障诊断在电力变压器中的

应用，国内外学者和工程师已开展了大量理论及

应用研究。文献［2］对短路冲击时的变压器声纹

展开分析，探究该暂态声纹与绕组变形之间的关

系，为绕组状态分析的前期工作提供了参考。文

献［3］围绕本体放电开展基于声纹的故障诊断研

究，其中运用小波包进行时频变换，对不同放电现

象的判断准确率较高。文献［4］根据物理公式和

先验知识对遭遇不同工况或故障的变压器进行分

析，并采用迁移网络算法提升了模型的训练效率。

文献［5］针对绕组和铁心松动问题，提出对不同频

段的信号采用不同的特征提取方式，减少了冗余

特征，提升了机器学习效率。由于声纹信号具有

复杂性，相关文献的研究对象主要为本体绕组、套

管等，较少针对风机、潜油泵等变压器辅助设备进

行分析。

近年来，随着硬件设备与数据采集技术的发

展，人工智能在电力设备中的应用逐渐成为工程

人员研究的重点。文献［6］利用两级人工智能分

类算法对储能电机的声纹进行故障诊断，取得了

比单级神经网络更高的准确率。文献［7］基于变

压器油色谱数据，运用机器学习对变压器故障进

行多分类诊断。小脑模型神经网络（Cerebellar 
Model Neural Network，CMNN）结构特殊，具有多

层激发结构和局部更新特性，已在状态识别与故

障诊断中获得成功应用［8］。文献［9］采用遗传算

法对CMNN的超参数进行优化，并采用主成分分

析（Principal Component Analysis，PCA）对故障特

征进行分析，提升了诊断准确率。文献［10］提出

使用多层CMNN叠加进行信号降噪，取得了良好

效果。文献［11］采用两级卷积神经网络对心音信

号进行诊断，其准确率比普通卷积神经网络更高。

此外，两级网络算法较为简单，更有利于在实际临

床中部署使用。

本文首先介绍特征提取和两级小脑神经网络

（Two-stage CMNN，TCMNN）的原理，并构建一

种主变压器风机声纹故障诊断方法；其次，分析声

纹信号及风机故障的诊断结果，并进行对比；最

后，利用实验室采集的风机声纹信号，验证所提方

法对风机故障诊断的准确性。

1　特征提取和TCMNN

1.1　基于离散小波变换和PCA的特征提取

与传统故障诊断中具有规律性正弦或固定频

率的信号不同，声纹信号（尤其是故障声纹）通常

呈现非规律性且具有突变特性，因此本文采用离

散小波变换（Discrete Wavelet Transform，DWT）
进行特征提取与处理。基于多分辨率分析的 
DWT可根据尺度函数和小波函数，对能量有限的

任意信号 f（t）进行处理［12］。f（t）的表达式为

f (t ) = ∑
k=0

2N-m-1

aM，kϕM，k (t)+∑
m=1

M ∑
k=0

2N-m-1

dm，kψm，k (t) （1）
式中：2N——采样数据的长度，N为正整数；

m——分解层数；

k——近似空间的尺度；

aM，k——M层和尺度 k下的尺度系数；

ϕM，k（t）——M层和尺度 k下的尺度函数；

M——分解层总数；

dm，k——m层和尺度 k下的小波系数；

ψm，k（t）——m层和尺度 k下的小波函数。

为平衡输入维数与特征的合理性，通常选择

特征能量系数作为神经网络的输入［13］。特征能量

系数的公式为

Ea =∑
k=1

qM

| aM，k |
2

，  Ed =∑
k=1

qm

| dm，k |
2

（2）
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式中：Ea——尺度能量系数；

qM——尺度系数在M层下的长度；

Ed——小波能量系数；

qm——小波系数在m层下的长度。

对同一信号采用不同小波基函数分解的结

果存在差异。这是其时频域特性不同所致，而分

解层数的差异决定了 DWT的计算量。为确保提

取的特征信息更丰富且小波能量系数和更集中，

本文将小波能量系数和作为小波基函数和分解

层数的选择依据。此外，为进一步提高特征分析

效率和 CMNN 的泛化性能，需进行特征选择。

PCA可通过去除部分冗余特征实现数据降维，同

时具备降噪作用［14］。对数量较多的高频信号小

波能量系数进行降维，并将尺度能量系数Ea作为

TCMNN 的输入，以保障特征提取的有效性和运

算效率。

以小波分解 10层为例，特征提取方法的结构

如图 1所示。其中：a1~a10表示分解层数为 10层时

第 1~10 层的尺度系数；d1~d10表示第 1~10 层的小

波系数；E1~E10表示第1~10层的小波能量系数，E11
表示第 10 层的尺度能量系数；F1~F10表示 E1~E10
经过PCA降维后的结果。

1.2　TCMNN原理

本文设计的TCMNN由 2个二分类的CMNN
构成。单级 CMNN 结构如图 2所示。其中：ppi（i=
1，2，3，⋯，n1）表示输入向量，n1为输入层维度；Rb

（b=1，2，3，⋯，n2）表示接收域层中第 b 个单元的

触发强度，n2为联想记忆层内设置的层数；wb表示

权值层内对应的接收域层第b个单元的权值。

在输入层中，定义输入向量 ppi为已知数据。

将该向量输入CMNN，并执行前向计算。

在联想记忆层中，单次输入会同时激活不同

层的模糊集，对应的接收域高斯基函数公式为

φ i，b，c = exp ( -( p i - χ i，b，c )2

v2
i，b，c )， c = 1，2，3，，n3（3）

式中：φ i，b，c——第 i个输入向量对应第 b层、第 c块
的高斯基函数；

χ i，b，c，vi，b，c——高斯函数的均值和方差；

n3——联想记忆层内每一层包含的块数。

由于 CMNN 的结构特殊使其不仅具备较好

的泛化能力，而且每次更新参数时仅有部分参数

参与更新，因此相较于传统的模糊神经网络，

CMNN的计算量更小。

在接收域层中，将第 2 层的输出结果按联想

记忆层的各层关系进行累乘，用于计算输入向量

对联想单元的触发强度。计算公式如下：

Rb = ∏
i=1

n1

φ i，b，c （4）
在权值层中，触发强度对应的值向量w为

w =[w1，，wb，，wn2
]T （5）

式中：w1~wn2
——权值层内对应的接收域层第

1~n2个单元的权值。

在输出层中，由于最后的输出为诊断结果，因

此本文采用 sigmoid函数直接将输出结果转化为

0或1，使得分类过程更加简便。输出结果为

o =∑
b=1

n2

wb Rb （6）
y =

1
1 + exp(-o) （7）

式中：o——CMNN输出层的输出结果；

y——sigmoid函数的输出结果。

在CMNN的参数优化过程中，采用梯度下降

算法对可调权重进行迭代更新，并遵循误差最小

化准则。损失函数E的公式如下：

图1　特征提取方法的结构

图2　单级CMNN结构

553



上　海　电　力　大　学　学　报 2025 年

E =
1
2

(y t - y)2 （8）
式中：y t——期望输出。

根据链式求导法则，变化量Δwb、Δχi，b，c、Δvi，b，c

的公式分别为

∆wb =-ηw

¶E
¶wb

=-ηw

¶E
¶y

¶y
¶o

¶o
¶wb

=

  ηw (y t - y)y(1 - y)Rb （9）
∆χ i，b，c =-ηχ

¶E
¶χ i，b，c

=-ηχ
¶E
¶y

¶y
¶o

¶o
¶Rb

¶Rb

¶φ i，b，c

¶φ i，b，c

¶χ i，b，c

=

    ηχ( y t - y ) y(1 - y)wb Rb

2( p i - χ i，b，c )

v2
i，b，c

（10）
∆vi，b，c =-ηv

¶E
¶vi，b，c

=-ηv

¶E
¶y

¶y
¶o

¶o
¶Rb

¶Rb

¶φ i，b，c

¶φ i，b，c

¶vi，b，c

=

   ηv( y t - y ) y(1 - y)wb Rb

2( p i - χ i，b，c )2

v3
i，b，c

（11）
式中：ηw，ηχ，ηv——wb、χi，b，c、vi，b，c的学习率。

利用 TCMNN 对特征提取结果进行故障诊

断，TCMNN 结构如图 3 所示。其中：y1 为第 1 级

CMNN 的诊断结果；y2 为第 2 级 CMNN 的诊断

结果。

图 3 中，第 1 级 CMNN 诊断风机是否发生故

障，第 2 级 CMNN 根据第 1 级的输出结果确定具

体故障类型。本文所提方法有别于文献［9］中采

用单个神经网络直接进行多分类输出的故障诊断

方式，不仅在一定程度上避免了单个神经网络在

多分类中出现参数复杂化和局部最优解的问题，

而且可根据实际需求对风机进行故障诊断。

2　实验结果与分析

2.1　实验数据分析与诊断过程

当前 35 kV及以上电压等级的变压器通常为

油浸式变压器，其外冷却方式主要包括自然风冷、

强迫风冷和液冷［15］。其中，自然风冷通常用于

110 kV及以下电压等级且容量较小的变压器，液

冷维护成本较高且在长期运行中存在漏液风险，

因此当前市级电网变电站内的主变压器大量采用

强迫风冷方式保障安全运行。

本文以主变压器上常用的一款散热风机为

例，其型号为YJF6130，针对常见的扇叶损坏和轴

承损坏两种故障状态下的风机声纹展开分析。采

集正常、扇叶损坏和轴承损坏 3 种工况下风机的

声纹信号，并使用杭州爱华 AWA6292 型声级计

采集信号，采样频率为 32 kHz。不同工况下的风

机声纹如图4所示。

图 4中的声纹信号难以直接反映风机是否发

生故障或故障类型，因此需进行相应的信号提取

与故障诊断。

基于DWT-PCA和TCMNN的故障诊断流程

如图5所示。

图 5中，在离线训练环节，首先采集训练和测

试所需的风机声纹信号；其次，使用 DWT-PCA图3　TCMNN结构

图4　不同工况下的风机声纹
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对 1 s内的风机声纹进行特征提取，并将数据分为

训练集和测试集；最后，基于TCMNN和训练集更

新参数直至收敛，并通过测试集测试以确定其是

否满足准确率要求。同理，在线诊断环节中，直接

利用训练好的 TCMNN 模型，对实际声纹信号进

行诊断，以确保所提方法的有效性。

由于小波基函数和分解层数的不同会导致

DWT输出的能量系数和尺度系数存在差异，为了

使风机声纹信号的小波分解所提取的特征信息更

丰富、诊断准确率更高，需选取合适的小波基函数

和分解层数。因此，本文采用不同小波基函数和

分解层数计算正常工况下风机声纹信号的小波能

量系数和，并进行对比。结果表明：Db2小波的小

波能量系数和相较于其他小波基函数更大，且其

能量系数和达到最大值时的分解层数为10。
风机正常运行时，声纹信号在 Db2 和 Db3

小波不同分解层数下的小波能量系数和如图 6
所示。

由图 6 可以看出，声纹信号在 Db2 小波分解

层数为 10层时的小波能量系数和达到最大，且大

于在 Db3 小波分解层数为 11 层时的小波能量系

数和。此时，Db2 小波能量系数包含的信息更多

且计算量更少。相较于其他小波基函数，Db2 小

波在特征提取上的性能最优。对声纹信号的小波

能量系数进行降维后，根据主成分贡献率筛选输

入 特 征 ，并 将 其 与 尺 度 能 量 系 数 共 同 作 为

TCMNN的输入。

2.2　结果对比与分析

基于不同工况下的声纹信号，本文将特征提

取后的数据分为训练集、测试集和验证集，数量分

别为 1 200、300、300组，各数据集均包含正常、扇

叶损坏和轴承损坏 3 种工况下的数据。TCMNN
对验证集的诊断结果如图7所示。

由图7可知，TCMNN对验证集的诊断结果中

有3次误判：2次将正常误判为扇叶损坏；1次将轴

承损坏误判为扇叶损坏。因此得出，TCMNN 的

诊断总准确率为 99.00%。其中，对风机是否发生

故障的诊断准确率为 99.33%、召回率为 100.00%、

F1 分数为 99.75%，对故障类型的诊断准确率为

99.50%。

本文选取 CMNN、3 层隐藏层的反向传播神

经 网 络（Back Propagation Neural Network，
BPNN）和单层的模糊神经网络（Fuzzy Neural 
Network，FNN）作为对比方法，不同方法的诊断准

确率如表 1所示。其中，准确率 1、召回率和F1分

数对应风机是否发生故障的诊断结果，准确率 2
对应风机故障类型的诊断结果。

图6　声纹信号在Db2和Db3小波不同分解层数下的

小波能量系数和

图7　TCMNN对验证集的诊断结果

图5　基于DWT-PCA和TCMNN的故障诊断流程
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由表1可知，TCMNN对验证集的故障诊断总

准确率、F1 分数和故障类型准确率最高，针对故

障是否发生的诊断准确率和召回率与其他方法差

距较小。这可能是由于在多分类问题中，当不同

故障类型的输入特征较为相似时，二分类单一神

经网络性能优于多分类单一神经网络。本文参考

故障树的逻辑分类，通过不同神经网络的分工提

升整体性能，将风机声纹故障诊断划分为故障是

否发生和故障类型两层诊断，使不同逻辑层级的

CMNN能针对不同情况更好地完成诊断。

此外，由于实验室声纹采集环境较为理想，而

实际工作中难以避免其他噪声干扰。为检验本文

所提方法的鲁棒性，对训练集和验证集分别添加

40、50 dB 高斯白噪声（实验 1 工况），以及对训练

集和验证集均添加 50 dB 高斯白噪声（实验 2 工

况）。TCMNN在实验 1工况下的诊断结果如图 8
所示。

由图 8可知，在训练集和验证集分别添加 40、
50 dB 高斯白噪声的工况下，TCMNN的诊断总准

确率为92.33%，对风机是否发生故障的诊断准确率

为 96.67%，对故障类型的诊断准确率为 91.50%。

误判主要出现在故障类型的诊断中，这可能是由

于不同类型故障的特征提取结果存在一定程度的

相似性，导致噪声干扰后诊断准确率明显下降。

含噪声工况下的诊断准确率对比如表 2
所示。

由表 2可知，在不同噪声干扰下，TCMNN 的

各项准确率和召回率均最高，且与表 1 数据相比

下降幅度较小。这可能是由于小波分解对干扰信

号的处理效果、TCMNN 的特殊逻辑在分类器上

的优势，以及正常与故障的风机声纹特征差异较

大，同时本文所使用的特征提取方法和 TCMNN
具有一定的鲁棒性，因此噪声干扰后的诊断准确

率仍较高。

3　结 语

本文提出了一种基于特征提取和TCMNN的

风机声纹故障诊断方法。其中，特征提取方法去

除了大量冗余信息，降低了神经网络输入复杂度；

TCMNN 的实验结果验证了所提方法的有效性。

因此，后续可依托设备本体采集特征信号进行边

缘计算，以实现一定的工程价值；发现问题时可立

即停止风机运行并检查，提升运维人员的设备维护

能力，提升基层作业班组的智能化和全能化水平。

然而，本文所使用的特征提取方法仍有优化

空间。后续研究可进一步分析多物理场干扰下不

同故障声纹信号与机械振动的关系，以故障机理

驱动提升特征提取有效性，减少对神经网络泛化

能力的依赖。此外，还可以考虑针对不同领域的

波形或图像特征进行分析，以验证所提方法的适

用性。
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表1　不同方法的诊断准确率 单位：%

方法

TCMNN

CMNN

BPNN

FNN

总准确率

99.00
97.67
93.33
93.67

准确率1
99.33
99.33
99.00
98.33

召回率

100.00
100.00
100.00

99.33

F1分数

99.75
99.50
99.25
98.92

准确率2
99.50
97.50
96.00
93.00

图8　TCMNN在实验1工况下的诊断结果

表2　含噪声工况下的诊断准确率对比 单位：%

方法

TCMNN

CMNN

BPNN

FNN

实验1
总准确率

92.33
90.00
89.00
85.67

准确率1
96.67
96.00
95.33
94.33

召回率

98.00
97.00
97.00
96.00

准确率2
91.50
88.00
87.50
83.00

实验2
总准确率

92.67
90.67
90.33
86.67

准确率1
96.67
96.33
95.67
94.67

召回率

98.00
97.50
96.50
96.00

准确率2
92.00
89.00
88.50
84.00
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