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基于声纹特征融合的风机叶片异常识别方法∗
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摘　 要:为实现风机叶片异常时的准确监测,提出一种将互补集合经验模态分解与风机叶片声纹特征进行结合的方法。 首先,
采集到 4 种异常工作状态以及正常运行状态下的风机叶片的声纹数据,对其进行降噪、分帧和加窗操作的预处理,通过实验比

对,选择互补集合经验模态分解算法进行声纹数据的二次降噪,其次,对二次降噪后的帧信号进行模态分解提取模态分量,通过

计算模态分量的皮尔逊相关系数筛选有效的模态分量,并对每层的模态分量提取梅尔频率倒谱系数、线性预测倒谱系数、
gammatone 倒谱系数、短时能量、以及短时平均过零率特征。 最后,基于这些特征组合,采用支持向量机、朴素贝叶斯以及神经

网络作为故障分类模型对声纹数据进行识别。 研究结果表明,基于上述 5 种声纹特征组合在参数寻优后的神经网络模型下可

以实现叶片异常的准确识别,识别准确率达到 97. 5%,该模型对早期异常的风机叶片识别效果较好,具有较好的泛化性能。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

achieve
 

accurate
 

monitoring
 

of
 

abnormal
 

wind
 

turbine
 

blades,
 

a
 

method
 

combining
 

complementary
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

the
 

sound
 

features
 

of
 

wind
 

turbine
 

blades
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

voiceprint
 

data
 

of
 

four
 

kinds
 

of
 

fan
 

blades
 

under
 

abnormal
 

working
 

conditions
 

and
 

normal
 

operating
 

conditions
 

are
 

collected
 

and
 

pre-processed
 

for
 

noise
 

reduction,
 

frame
 

division
 

and
 

window
 

addition.
 

Through
 

experimental
 

comparison,
 

the
 

complementary
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

algorithm
 

is
 

selected
 

for
 

secondary
 

noise
 

reduction
 

of
 

voiceprint
 

data.
 

Secondly,
 

the
 

modal
 

decomposition
 

of
 

frame
 

signals
 

after
 

secondary
 

noise
 

reduction
 

is
 

carried
 

out
 

to
 

extract
 

modal
 

components.
 

The
 

effective
 

modal
 

components
 

were
 

selected
 

by
 

calculating
 

the
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

of
 

the
 

modal
 

components,
 

and
 

the
 

characteristics
 

of
 

mel
 

frequency
 

cepstrum
 

coefficient,
 

linear
 

prediction
 

cepstrum
 

coefficient,
 

gammatone
 

cepstrum
 

coefficient,
 

short-time
 

energy
 

and
 

short-time
 

mean
 

zero
 

crossing
 

rate
 

were
 

extracted
 

for
 

each
 

layer
 

of
 

modal
 

components.
 

Finally,
 

based
 

on
 

these
 

feature
 

combinations,
 

support
 

vector
 

machine,
 

naive
 

Bayes
 

and
 

neural
 

network
 

are
 

used
 

as
 

fault
 

classification
 

models
 

to
 

identify
 

voicing
 

data.
 

The
 

research
 

results
 

show
 

that
 

the
 

neural
 

network
 

model
 

based
 

on
 

the
 

combination
 

of
 

the
 

above
 

five
 

vowels
 

features
 

and
 

the
 

parameter
 

optimization
 

can
 

achieve
 

the
 

accurate
 

recognition
 

of
 

blade
 

anomalies,
 

with
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

97. 5%.
 

The
 

model
 

has
 

a
 

good
 

recognition
 

effect
 

on
 

early
 

abnormal
 

fan
 

blades,
 

and
 

has
 

good
 

generalization
 

performance.
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0　 引　 言

　 　 目前风力发电已成为我国发电产业的重要组成部

分,根据国家能源局发布的数据,截止到 2023 年 11 月

底,我国风电装机总量达 4. 1 亿千瓦,同比增长 17. 6%,
占全国发电装机的 14. 39%,随着电源结构加快向多元化

绿色化转变,风力发电在经济高质量发展中发挥着越来

越重要的作用。 作为风电机组的关键部位,风机叶片造

价约占总机 20%左右,由于叶片长期受到紫外线、风沙、
雷电等外部环境的影响,以及扫风过程中风况施加的交

替应力的因素,在长时间的运行下容易出现裂缝、破损乃

至断裂等问题,因此,及时的对风机叶片进行异常检测非

常重要,有效的异常检测能够减少运维成本,提高生产效

率,保证作业安全。
在风机叶片异常检测领域,目前已有光纤光栅[1] 、振

动分析[2-3] 、声发射[4] 、红外热成像[5] 、 SCADA 数据监

测[6] 等技术,以上检测技术虽能取得良好的实验效果,但
还存在一些局限性,光纤光栅、振动分析及声发射检测技

术需提前在叶片表面或内部安装传感器,可能损坏叶片

原有结构,红外热成像检测技术则需要持续热激励加热

风机叶片, 并需要专业设备及操作人员, 成本较高,
SCADA 数据监测虽成本较低,但其数据维度过高,采样

频率较低,相关属性分析模糊,工况对数据影响大,分类

模型准确度有局限性。 除以上技术外,机器视觉检测也

是风机叶片检测领域的一种重要技术手段,孙栋钦等[7]

通过对无人机拍摄的图像进行处理, 并改进 ISOA-
KELM 模型,实现了对叶片表面腐蚀速率的准确预测,
Diazp 等[8] 通过级联掩膜 R-CNN 的检测模型,结合图像

增强技术,实现了叶片缺陷的准确分类。 但视觉检测

技术受环境天气因素影响较大,机组运行状态下不易

获得含有效状态信息的高清图像,且对早期异常的叶

片识别率较低。
由于异常状态下的叶片质量和刚度分布不均匀,叶

片气动性能受到影响,会产生非线性效应、动态失稳以及

喇叭效应[9] ,因此可通过提取反应叶片状态的声音信息,
实现叶片健康状态的监测。 邹宜金等[10] 利用风机叶片

扫风具有周期性的特点,将风机叶片的声纹信息转化成

频谱图并进行切割,采用叶片之间的稳态差异法对异常

进行检测,取得较高的异常识别率,但此方法无法识别出

风机叶片组出现同样故障的情况,且没有对故障类型进

行分类识别。
针对上述问题,提出一种将互补集合经验模态分

解(complementary
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

CEEMD)与风机叶片声纹特征进行结合的方法。 对预处

理后的声纹信号进行模态分解提取模态分量,根据相关

系数筛选出有效的模态分量,对每层模态分量提取梅尔

频率 倒 谱 系 数 ( mel
 

frequency
 

cepstrum
 

coefficients,
 

MFCC)、 线性预测倒谱系数 ( linear
 

prediction
 

cepstral
 

coefficients,
 

LPCC )、 gammatone 倒 谱 系 数 ( gammatone
 

cepstral
 

coefficients,
 

GTCC)、短时能量、以及短时平均过

零率特征。 基于这些特征组合,采用支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM)、朴素贝叶斯和神经网络作为故障

分类模型,并将模型应用到西南某风电场,实验证明,以
上特征组合在参数寻优后的神经网络模型下有着较高的

故障识别率。

1　 故障识别算法描述

1. 1　 声音信号处理

　 　 风机叶片在野外运行过程中,不仅遭受雨雪、风沙、
狂风等恶劣环境的影响,同时受到风电机组复杂的输入

力的影响,导致采集到的风机叶片声纹信号中含有复杂

的背景噪声[11] ,因此需要对采集的声纹信号进行相应的

预处理。
声纹信号的预处理包括降噪、分帧、加窗等操作,采

集到声纹信号后,首先进行降噪处理,其目的是滤除背景

噪声中最主要的风噪。 为了让通带内频率保持最大的平

坦性,选用巴特沃斯带通滤波器进行滤波,
 

其平方幅频

响应公式为:

H2(p) = 1
1 + (p / jωc)

2N (1)

p =
s2 + ωuω l

s(ωu - ω l)
(2)

式中: ωc 为截止频率,
 

ωu 为上限截止频率,
 

ω l 为下限截

止频率, N 为滤波器的阶数。 综合对比数据处理的效果,
滤波器的阶数选择为 6 ~ 12, 下限截止频率为 50 ~
100

 

Hz,上限截止频率为 4 ~ 6
 

kHz。
随后,将去噪后的声纹信号划分为若干个小片段,称

为分帧。 为保证相邻的两帧信号平稳过渡,避免信号丢

失,两帧之间需要有重叠,可表示为:

M =N - LW
L(1 - W)

(3)

式中: M 为帧数; N 为信号长度; L 为帧长; W 为重叠率。
声纹识别中一般选 20 ~ 30 ms 为一帧,与语音信号相

比,风机叶片声纹信号更加平稳,可适当增加帧长以提升

识别精度,根据文献[12] 在变压器中的分帧方法,取帧

长为 500 ms,重叠率为 40%。
预处理后的声纹信号在进行特征提取时需进行离散

傅里叶变换,为避免变换过程中的信号失真,对分帧后的

信号施加汉明窗(hamming),汉明窗公式为:
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W(n) =
0. 54 - 0. 46cos( 2πn

A - 1
),0 ≤ n ≤ A - 1

0,其他
{ (4)

式中: A 为汉明窗长度。
1. 2　 互补集合经验模态分解(CEEMD)
　 　 EMD( empirical

 

mode
 

decomposition,
 

EMD),是一种

非线性信号的处理算法,通过将信号分解为一系列不同

模态的模态分量( intrinsic
 

mode
 

functions,
 

IMF),并通过

去除前几个含有高频噪声的 IMF 以达到去噪效果[13-14] 。
传统的经验模态分解目前虽然广泛应用于信号处理领

域,但 EMD 存在严重的模态混叠现象,导致 IMF 失真,影
响信号的特征提取效果。 在 EMD 的基础上提出的集合

经验模态分解
 

( ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD)
 

方法,虽解决了 EMD 算法模态混叠的问题,但仍

存在模式耦合以及噪声抑制较弱的缺陷[15] 。 互补集合

经验模态分解方法是在 EEMD 的基础上由 Yeh 等提出,
通过向信号添加正负白噪声的互补处理方法,来消除重

构信号中的残余辅助噪声,进一步提高了计算效率和信

号重构精度。 风机叶片声纹除最主要的风噪之外,还存

在少量变桨噪声、环境噪声以及机械运行噪声,频率范围

比较广泛,通过 CEEMD 模态分解方法,可以达到二次降

噪的作用[16] 。
CEEMD 分解步骤如下:
步骤 1)在原始信号 O( t) 上添加M 组正负成对形式

的白噪声信号 N( t) ,得到 2 M 个新的信号

Y1( t)
Y2( t)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

=
 1 1

1 - 1
é

ë
êê

ù

û
úú

 

O( t)
N( t)

é

ë
êê

ù

û
úú (5)

式中: Y1( t)、Y2( t) 分别为加入正、负白噪声后的信号。
步骤 2)对步骤 1)中得到的 2 M 个信号分别进行经

验模态分解,每个信号分解为一系列模态分量,记第 i 个

信号的第 j 个模态分量为 S i,j。
步骤 3)对步骤 2)中算得的 2 M 组对应模态分量进

行求和取平均运算,得到信号 O( t) 经过互补集合经验模

态分解后的各阶模态分量,其中第 j 个模态分量为:

S j =
1

2M∑
2M

i = 1
S i,j (6)

1. 3　 相关系数计算

　 　 声纹信号经过模态分解后,得到若干 IMF 分量。 每

个分量包含不同的特征信息,通过相关系数指标分析各

IMF 分量与原始信号的相关程度,并对 IMF 分量进行筛

选,相关系数计算公式为:

ρ =
∑

n

k = 1
IMF i(k)S i(k)

∑
n

k = 1
( IMF i(k)) 2∑

n

k = 1
S2
i(k)

(7)

式中: IMF i(k) 为第 i 个 IMF 分量, S i(k) 为 IMF i(k) 与

原始信号的差值。
1. 4　 声纹特征选择

　 　 1)梅尔倒谱系数(MFCC)
在声信号识别技术中,梅尔倒谱系数( MFCC) 是目

前最常见的声音特征[17] ,它将标准的频率进行对数变

换,并映射到 mel 频域,MFCC 模拟了人耳对声音频率的

感知方式,能够更好地捕捉声音的频谱特性。 对于风力

发电机叶片声音,MFCC 可以有效地提取声音的频谱信

息,从而用于分析不同频率下的声音特征,以区分不同类

型的异常声音和正常运行声音。 求取 MFCC 特征的步骤

包括:对信号在 mel 频域傅里叶变换、通过 mel 滤波器组

获取信号能量、通过逆变换(离散余弦变换) 去除耦合。
滤波器组的传递函数为:

　 　 Hm(k) =

0 ,k < f(m - 1) ;
2(k - f(m - 1))

( f(m + 1) - f(m - 1))( f(m) - f(m - 1))
,f(m - 1) ≤ k ≤ f(m);

2( f(m + 1) - k)
( f(m + 1) - f(m - 1))( f(m + 1) - f(m))

,f(m) < k ≤ f(m + 1);

0 ,k > f(m + 1);

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(8)

式中: f(m) 为滤波器的中心频率。
2)线性预测倒谱系数(LPCC)

 

线性 预 测 倒 谱 系 数 是 线 性 预 测 系 数 (
 

linear
 

prediction
 

coefficients,
 

LPC) 在倒谱域的表示方式,可以

用来反映声信号的包络信息。 它可以用较少的参数有效

正确的反映声纹的时频特性。 并能有效地抑制高频噪声

和低频噪声,具有很好的鲁棒性。 LPCC 与 MFCC 相比,
在抗噪能力和特征表达能力方面具有一定优势,在不同

工作状态下风机叶片的声纹数据分析中,不同的缺陷会

导致声音的包络特性发生变化,LPCC 可以捕捉这些变

化,从而区分不同的缺陷类型。
3)gammatone 倒谱系数(GTCC)
gammatone 倒谱系数特征提取方法是一种重要的听

觉感知特征提取方法,目前在人类声音辨识与目标定位

等领域得到普遍运用,gammatone 倒谱系数通过使用一组

gammatone 滤波器,这些滤波器在频率上呈对数均匀分布

并相互交叠,实现了类似于人耳的频率选择特性。 滤波

后的信号经过倒谱变换, 得到了反映声音特征 的

gammatone 倒谱系数[18-19] ,具有很好的抗噪声干扰能力。
通过提取 gammatone 倒谱系数,可以捕捉叶片声音信号
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的频率和幅度特征,并将其转化为可供分析和比较的数

值特征,这些特征能够反映叶片不同损伤模式所导致的

声音变化,例如裂纹、磨损、皮层脱落以及松动等。
4)短时能量以及短时平均过零率

短时能量是指声纹信号在一帧时间里的能量幅值,
在声信号中,声音强度与信号的能量有密切关系,通过计

算信号在不同帧内的能量大小,可以提取声音的强度特

征。 短时过零率指信号在一帧内符号改变的次数,相较

低频信号,高频信号的振动周期较短,振动方向的变化频

率更快,有更多的过零点。 短时平均过零率能反映声纹

信号的频率特征。 声纹信号第 i 帧的过零率计算如

式(9)和式(10)所示。

Rzci = 1
2 ∑

N

i = 0
| sgn[ s( i)] - sgn[ s( i - 1)] | (9)

sgn[ s( i)] =
1,s( i) ≥ 0
- 1,s( i) < 0{ (10)

2　 实验过程与结果

2. 1　 数据信息

　 　 本实验使用的数据集来源于现场采集的西南地区某

风电场的异常与正常风机运行时候的声纹信息,包括 2
台正常风机以及 4 台叶片异常风机。 其中,风电场的风

机额定功率均为 1. 5 MW,叶轮直径为 82
 

m,最小叶轮转

速为 0. 940
 

rad / s,最大叶轮转速为 2. 000
 

rad / s,在数据

记录期间,风速范围 4 ~ 12
 

m / s。 声纹信号采集系统包括

DES-C8TPT 型 传 感 器、 MPS-140801 采 集 卡 以 及

SignalPad 数据采集软件。 采集的机组编号、受损类型、
时长如表 1 所示,叶片的受损类型如图 1 所示。

表 1　 声纹数据集信息

Table
 

1　 Information
 

of
 

voiceprint
 

data
编号 机组编号 叶片受损类型 采集时长 / min

Data
 

1 12#,65# 叶片正常 6
Data

 

2 33# 叶片中部合膜缝破损 6
Data

 

3 17# 叶片中部前缘开裂 6
Data

 

4 42# 叶片根部破损 6
Data

 

5 25# 叶片叶尖破损 6

　 　 DES-C8TPT 型传感器安装方式为可扩展磁吸和螺

栓两种方式,可在-40
 

℃ ~ 60
 

℃下正常工作,十分适合风

机所处的工作环境,其内含 8 个高精度数字麦克风,利用

阵列定位和定向增强算法,具有较高的信噪比和屏蔽环

境干扰的能力,采样频率范围为 20
 

Hz~ 96
 

kHz。 经过实

地考察,在叶片正下方采集效果最好。 考虑到风机在运

行时随风向偏航的情况,为保证装置能够一直采集叶片

的扫风声纹,将采集装置安装到风机的塔筒上,距离地面

3 m
 

左右。 为了保证采集到质量较高的声纹信号,同时

图 1　 风机叶片 4 种受损类型

Fig. 1　 Four
 

damage
 

types
 

of
 

wind
 

turbine
 

blades

为避免冗余的高频信息,装置的采样频率设置为 48
 

kHz。
2. 2　 CEEMD、EEMD 和 CEEMDAN 算法分解结果对比

通过实验比较声信号处理领域中比较常用的自适应

噪声完全集合经验模态分解( complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise, CEEMDAN )、
CEEMD 和 EEMD

 

3 种算法在对中部前缘开裂声纹信号

分解方面的效果,实验结果为 EEMD 和 CEEMD 分别分

解得到 11 个 IMF,CEEMDAN 分解得到 13 个 IMF,3 种分

解结果均含有 1 个残差分量。 EEMD 和 CEEMD 分解得

到更少的 IMF,信号分解更简洁和高效。 图 2 是 3 种模

态分解算法对同一帧声纹信号模态分解的前 4 层模态分

量图,其中图 2(a)为 EEMD 算法信号分解图,图 2( b)为

CEEMD 算法信号分解图,图 2( c)为 CEEMDAN 算法信

号分解图。
可以看出:与 EEMD 相比,CEEMD 分解图的 IMF1 ~

IMF4 的时域波形与原始信号的波形接近,说明 CEEMD
分解的模态分量与原始信号相似性和相关性更高,在分

解过程中较好地保留了原始信号的主要时域特征,包括

振荡、衰减、起伏等,并能够有效地抑制噪声干扰,提取出

原始信号中的真实时域信息, 有更好的分解效果。
CEEMDAN 的分解结果图中,IMF1、IMF2 和 IMF3 的频率

信号的峰值接近,未能较好的分解信号的频率分量。
EEMD 和 CEEMD 分解图中,随着 IMF 阶数增大,其频率

成分越来越单一,表现出更强的规律性。 通过 3 种算法

分解结果对比可以得到:CEEMD 算法在分解风机叶片声

纹信号方面表现出更好的效果和性能,其高度的相似性
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和相关性,以及对频率分量的准确提取,使得 CEEMD 成

为选择的分解方法。
 

2. 3　 声纹特征提取及融合

　 　 对风机正常运行工况声纹以及 4 种异常运行工况声

图 2　 3 种模态分解算法的模态分量对比图

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

modal
 

components
 

of
 

three
modal

 

decomposition
 

algorithms

纹信号做分帧处理特征提取及融合如图 3 所示,有以下 4
个步骤:

步骤 1)通过模态分量皮尔逊相关系数计算,确定有

效模态分量层数 n,相关系数越高,各模态分量的有效信

息越多,以 0. 05 为阈值,根据相关系数排列次序,选择系

数大于 0. 05 的模态分量,根据实验结果,各运行工况的

叶片声纹 n 值均为 8,图 4 为模态分量相关系数图。
步骤 2)对每层模态分量提取 13 维 MFCC、LPCC 和

GTCC,并按照式(9)和(10)计算每层模态分量的短时能

量 E i 和短时平均过零率 ZCR i 。
步骤 3) 依次拼接特征 MFCC、 LPCC、 GTCC、 E i 和

ZCR i ,形成大小为(1×41)的特征向量。
步骤 4)按照相关系数排列次序,依次拼接步骤 3)得

到的特征向量,形成大小为(n×41)的特征向量。
2. 4　 实验结果分析

　 　 实验所用的声纹信号包括正常叶片声纹、叶片中部

合膜缝破损声纹,叶片中部前缘开裂声纹,叶片根部破损

声纹和叶片叶尖破损声纹 5 种。 每种声纹信号的样本数

为
 

200,采用五折交叉验证的测试方法,其中每种声纹

160
 

个为训练样本,40
 

个为测试样本。 各声纹信号的采

样频率为 48
 

kHz,实验将多种特征组合在 SVM[20] ,朴素

贝叶斯[21] 和神经网络[22] 模型下进行分类识别,并采用平

均识别率作为各模型的性能评价指标(识别率取 20 次平

均值)。 表 2 为各特征组合在 3 种分类模型下的识别率。
表 2　 不同特征组合的识别率

Table
 

2　 Recognition
 

rate
 

of
 

different
 

feature
 

combinations
(%)

特征 SVM 神经网络 朴素贝叶斯

MFCC 76. 6 80. 8 81. 6
GTCC 68. 2 70. 1 70. 8
LPCC 77. 1 72. 5 71. 7

MFCC_GTCC 87. 7 87. 6 81. 4
MFCC_LPCC 85. 3 87. 2 84. 1
GTCC_LPCC 79. 4 78. 1 76. 2

MFCC_GTCC_LPCC 83. 6 86. 8 88. 7
MFCC_GTCC_LPCC_

Ei _ ZCRi
95. 0

 

96. 2 93. 8

图 3　 帧信号特征提取与融合流程

Fig. 3　 Frame
 

signal
 

feature
 

extraction
 

and
 

fusion
 

process
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图 4　 模态分量相关系数图

Fig. 4　 Correlation
 

coefficients
 

of
 

modal
 

components

　 　 由表 2 可知,相比
 

MFCC,GTCC,LPCC 等单特征或

双特征组合,MFCC_GTCC_LPCC_ E i _ ZCR i
 特征组合能

显著提高故障声纹的识别率,3 种分类模型识别率均能

提高 10% 以上, 相比 MFCC _ GTCC _ LPCC 特征组合,
MFCC_GTCC_LPCC_ E i _ ZCR i

 特征组合在 3 种分类模型

下识别率分别提高 11. 4%、9. 4%、5. 1%。 与 SVM 和朴素

贝叶斯分类模型相比,神经网络对五特征组合以及三特

征组合的识别率最高,为尽可能提高风机叶片异常时的

识别率,选择神经网络进行参数寻优。
分别采用贝叶斯优化[23] 、网格搜索[24] 、随机搜索[25]

对神经网络的全连接层数、全连接层大小、激活函数、正
则化强度等进行参数寻优,其中,迭代数为 50,评估指标

为故障平均识别率,寻优结果如表 3 所示。

表 3　 寻优算法性能对比

Table
 

3　 Performance
 

comparison
 

of
optimization

 

algorithms
优化算法 参数寻优时间 / s 故障平均识别率 / %

贝叶斯优化 598. 81 97. 5
网格搜索 1

 

848. 12 97. 3
随机搜索 617. 61 96. 9

　 　 由表 3 可以看出,采用贝叶斯优化的神经网络故障

识别率最高,5 种声纹信号在参数寻优后的平均识别率

为 97. 5%,且参数寻优的时间最短。 相较于贝叶斯优化,
网格搜索在寻优过程中要遍历所有可能的参数值,导致

寻优时间较长,而且容易陷入局部最优解,降低了故障识

别的效率。 随机搜索调参依赖迭代次数,且随机搜索时

不容易寻找到最优参数组合,导致故障平均识别率不如

贝叶斯优化,图 5 为贝叶斯优化算法的模型训练结果。
参数寻优后的模型包括 3 层全连接层,其大小依次

为 28、 194、 273。 模型正则化强度 ( Lambda ) 设置为

图 5　 贝叶斯优化模型训练图

Fig. 5　 Training
 

diagram
 

of
 

Bayesian
 

optimized
 

model

0. 083 398,采用 ReLU 函数为激活函数。 5 种声纹经过

参数寻优后的神经网络模型识别的混淆矩阵如图 6 所

示,由图 6 可知,正常叶片和叶尖破损的识别准确率达到

100%,根部破损叶片的识别率为 98. 0%,前缘开裂叶片

的识别率为 97. 7%,合缝膜破损叶片的识别率为 95. 6%。
在实际中, 叶尖破损的区域长度约 6 cm

 

, 面积约为

13 cm2
 

,相较于其他几种异常叶片,其破损面积更大,导
致声音特征变化更明显,故障分类模型对其的识别率最

高。 合缝膜破损的叶片的损伤区域长度最小,约为

5 cm,属于叶片的早期异常类型,与正常叶片相比,声
音特征变化最不明显,故障分类模型对其仍取得较高

的识别准确率,说明上述方法对早期异常的风机叶片

识别效果较好。

图 6　 5 种声纹识别的混淆矩阵

Fig. 6　 Confusion
 

matrix
 

of
 

five
 

voiceprint
 

recognition

图 7 为各声纹特征 L2 范数平行坐标图,L2 范数是

一种衡量向量之间距离的指标,在 L2 范数平行坐标图
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中,横轴为各声纹特征,纵轴为对应特征的数据样本,由
图 7 可知,MFCC、LPCC、GTCC、短时平均过零率 4 种特

征数据样本的二范数差值均小于 0. 05,短时能量特征样

本的的二范数差值小于 0. 1,表明所验证的数据样本之

间差异较小。

图 7　 各特征 L2 范数平行坐标图

Fig. 7　 Parallel
 

coordinate
 

diagram
 

of
 

L2
 

norm
 

of
 

each
 

feature

5 种声纹各选取 140
 

个训练数据,30
 

个测试数据以

及 30 个验证数据进行神经网络模型的拟合,图 8 是模型

的拟合回归图,表现输出数据与目标数据直接的相关性,
图 8 为神经网络模型拟合回归图。

图 8　 神经网络模型拟合回归图

Fig. 8　 Regression
 

diagram
 

fitted
 

by
 

neural
 

network
 

model

由图 8 可知,训练集、验证集、测试集和整体的拟合

值 R 分别为 0.
 

979
 

16、0.
 

976
 

22、0. 973 15
 

和 0. 977 48,
说明此神经网络模型在训练集、验证集和测试集上都具

有较高的拟合能力,并且具有良好的泛化能力。 图 9 为 5
种风机叶片声纹在参数寻优后的神经网络模型下的受试

者工作特征(
 

receiver
 

operating
 

characteristic,ROC)
 

曲线,
即

 

ROC 曲线。

图 9　 5 种风机叶片声纹 ROC 曲线图

Fig. 9　 ROC
 

curves
 

of
 

five
 

wind
 

turbine
 

blade
 

voiceprint

ROC
 

曲线中横坐标为假正率,纵坐标为真正率。
ROC 曲线越靠近左上角,分类器的性能越好,能够同时

实现较低的假正率和较高的真正率,ROC
 

曲线的线下面

积(
 

area
 

under
 

the
 

curve,AUC)
 

是对 ROC 曲线的度量,代
表着分类器的整体性能。 AUC 值越大,分类器区分能力

和准确性越高[26] 。 由图 9 可以看出,5 种声纹的 AUC 均

接近于
 

1,表明文章方法在风机叶片异常识别方面效果
较好。

 

为了进一步验证所提出的基于声纹特征融合用于故

障诊断的有效性。 选择公开的环境声音数据集 ESC50
进行分类模型的泛化性验证,其中包括动物声音(奶牛、
狗、青蛙、公鸡)、自然声音(海浪、雨声、雷电、篝火)、人
类非语言声音(咳嗽、刷牙、笑、鼓掌)、家庭声音(敲门、
洗衣、闹钟,点击鼠标)以及室外噪音(引擎、烟花、鸣笛、
机舱)共 5 类别 20 种声音片段,通过上文验证的神经网

络模型分类识别,识别率达到 96. 8%,图 10 为环境声音

识别的混淆矩阵。 实验验证了分类模型的泛化性能较

好,再次说明了文章提出的基于风机声纹特征融合进行

叶片异常识别的有效性。

3　 结　 论

　 　 为实现风机叶片异常时的准确监测,提出一种风机

叶片声纹特征提取并融合的方法。 将采集到的不同工作

状态下的风机叶片的声纹数据,进行降噪、分帧和加窗操

作的预处理后,选择互补集合经验模态分解算法对声纹

信号进行二次降噪,用于去除信号中的变桨噪声、环境噪

声以及机械运行噪声。 通过计算皮尔逊相关系数筛选有

效的模态分量,对每层的模态分量提取包含声信号频谱

特性、包络特性以及时间域的特征,其中包括:梅尔频率
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图 10　 环境声音识别的混淆矩阵

Fig. 10　 Confusion
 

matrix
 

of
 

environmental
sound

 

recognition

倒谱系数、线性预测倒谱系数、gammatone 倒谱系数、短时

能量、以及短时平均过零率特征,结果表明,所提出的方

法在参数寻优后的神经网络模型下对叶片的早期异常有

着较高的识别准确率。 该方法在风机叶片状态的监测方

面,由于传感器安装方便成本较低,而且可利用现有机组

的 SCADA 冗余通道就可以进行数据采集,进而能够快速

识别早期的叶片异常,对不同的异常类型能实现准确的

分类,具有投资小、检测实时性强等优势,以及很好的工

程应用和推广价值。 本文提出的异常检测方法为风机叶

片智能运维领域提供了新的方法论,本文仅讨论了异常

的识别,以声特征理论为基础,找寻声纹特征与叶片缺陷

大小的关系是后续研究目标。
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