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摘　 要:为提高换流站阀冷设备故障诊断的正确率和分类速度,提出了基于 Fisher 比准则的融合特征算法和粒子群优化最小二

乘支持向量机的故障分类模型。 首先,分别提取梅尔倒谱系数和逆梅尔倒谱系数的静态参数和动态一阶差分参数作为故障特

征量,得到阀冷设备故障的高低频全部信息,然后利用 Fisher 比准则对阀冷设备故障特征进行两次融合,减少直接叠加信号带

来的重复数据与干扰信号。 特征信号经两次 Fisher 比判别后,筛选出 1×13 维 Fisher 比值数据作为阀冷设备噪声信号的融合特

征量。 其次,为了提高 LSSVM 算法故障识别的准确率和分类速度,利用 PSO 算法优化 LSSVM 算法的核函数带宽和惩罚因子,
得到两个参数的最优解,建立 LSSVM 阀冷设备故障分类模型。 最后,以阀冷设备间主泵为算例,分别采用不同特征融合算法和

故障辨识方法进行对比分析,算例结果验证了所提出方法可以快速准确辨识阀冷设备在不同频率的故障信号,其故障辨识准确

率可达 96. 67%。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

classification
 

speed
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

valve
 

cooling
 

equipment
 

in
 

converter
 

station,
 

a
 

fusion
 

feature
 

algorithm
 

based
 

on
 

Fisher
 

ratio
 

criterion
 

and
 

a
 

fault
 

classification
 

model
 

based
 

on
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

least
 

squares
 

support
 

vector
 

machine
 

are
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

static
 

parameters
 

and
 

dynamic
 

first-order
 

difference
 

parameters
 

of
 

Mel
 

cepstrum
 

coefficient
 

and
 

inverse
 

Mel
 

cepstrum
 

coefficient
 

are
 

extracted
 

as
 

fault
 

feature
 

quantities
 

respectively,
 

and
 

all
 

the
 

high
 

and
 

low
 

frequency
 

information
 

of
 

valve
 

cooling
 

equipment
 

fault
 

is
 

obtained.
 

Then,
 

Fisher
 

ratio
 

criterion
 

is
 

used
 

to
 

fuse
 

the
 

fault
 

features
 

of
 

valve
 

cooling
 

equipment
 

twice,
 

so
 

as
 

to
 

reduce
 

the
 

repeated
 

data
 

and
 

interference
 

signal
 

caused
 

by
 

direct
 

superposition
 

signal.
 

The
 

1×13
 

dimensional
 

Fisher
 

ratio
 

data
 

is
 

selected
 

as
 

the
 

fusion
 

feature
 

of
 

the
 

noise
 

signal
 

of
 

the
 

valve
 

cooling
 

equipment.
 

Secondly,
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

classification
 

speed
 

of
 

LSSVM
 

algorithm
 

fault
 

identification,
 

the
 

PSO
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

kernel
 

function
 

bandwidth
 

and
 

penalty
 

factor
 

of
 

LSSVM
 

algorithm,
 

and
 

the
 

optimal
 

solution
 

of
 

the
 

two
 

parameters
 

is
 

obtained,
 

and
 

the
 

LSSVM
 

valve
 

cooling
 

equipment
 

fault
 

classification
 

model
 

is
 

established.
 

Finally,
 

the
 

main
 

pump
 

between
 

the
 

valve
 

cooling
 

equipment
 

is
 

taken
 

as
 

an
 

example,
 

and
 

different
 

feature
 

fusion
 

algorithms
 

and
 

fault
 

identification
 

methods
 

are
 

used
 

for
 

comparative
 

analysis.
 

The
 

results
 

of
 

the
 

example
 

verify
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

quickly
 

and
 

accurately
 

identify
 

the
 

fault
 

signals
 

of
 

the
 

valve
 

cooling
 

equipment
 

at
 

different
 

frequencies,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

identification
 

can
 

reach
 

96. 67%.
Keywords:valve

 

cooling
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feature;
 

fault
 

diagnosis
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0　 引　 言

　 　 特高压换流站阀厅是直流输电系统中交直流转换的

关键部分,阀冷设备通过热交换把换流阀所散发出的热

量吸收并散发到室外,用以维持换流阀的正常工作温度,
保障可控硅阀可靠运行[1] 。 阀冷设备一旦出现故障,一
方面将会造成换流阀运行温度过高,导致直流输电工程

的单极或双极停运,造成不可挽回的经济损失和巨大社

会影响;另一方面会对主体结构产生较大振动和噪声,影
响正常使用。 因此,快速高准确率的对阀冷设备运行状

态进行正确辨识对换流站的正常运行有着重要的意义。
特征提取是电气设备故障检测中的关键环节,直接

影响模型训练和识别环节的性能,常用的特征提取方法

有滤波器组系数、线性预测倒谱系数、梅尔倒谱系数( Mel
 

frequency
 

cepstrum
 

coefficient,
 

MFCC) 和逆梅尔倒谱系

数(inverted
 

mel
 

frequency
 

cepstrum
 

coefficient,
 

IMFCC )
等。 提取故障特征流程或算法不同,所包含的故障频率

信息也不同,MFCC 可提取低频段的故障频率特征,而
IMFCC 可提取高频段的故障频率特征。 特征融合算法是

一种融合两种或两种以上的特征来表征故障频率信息的

有效方法。 文献[2]在得到“电-振-声”信号的混合特征

参数后,采用主成分分析对混合特征参数降维处理以获

得能反映机械状态的主要成分,根据主成分分析原理选

取能表征机械状态的关键特征参量。 文献[3]对去除未

发声段后的语音信号的 LPC 与 MFCC 特征进行融合,并
验证了该方法可以提高故障频率信息识别性能。 文

献[4]将基于 Mel 频率倒谱系数的投影特征、带噪语音信

号的子带谱熵特征和 Gammatone 频率倒谱系数的第一维

系数 GFCC0 特征等 3 类特征进行自适应加权融合,以
TIMIT 数据库中的清音样本为算例,验证了该方法在提

升端点检测的准确率的有效性。 文献[2-4]特征融合均

采用直接拼接方式,将会导致存储空间大、训练耗时长、
特征维度高等问题。

目前,一般采用增减特征参数中不同分量[5] 或者求

各分量的
 

Fisher
 

比得到不同分量之间的区分能量[6] 两种

方法来评价特征参数中不同分量对识别的贡献。 文

献[5]利用增减分量法定量计算出各维特征分量对识别

率的相对贡献程度,并根据贡献度的强弱对各维特征分

量进行加权,得到贡献度拟合权重系数,用于改进 MFCC
特征参数,以提升声纹识别的正确率。 文献[ 6] 采用

Fisher 比量化各个特征参数对粒径的区分能力并削除贡

献率较低的特征参数,构建多余物粒径特征识别模型,提
升多余物粒径的总体识别准确率。

近年来, 粒子群算法 ( particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)及其优化算法已在电气设备故障诊断领域得到应

用,如双馈感应发电机[7] 、高压加热器、可再生能源并入

电网的电力电子装置、 并网光伏系统[8] 等方面。 文

献[9]利用粒子群优化多点最优调整的最小熵解卷

积(particle
 

swarm
 

optimization-multipoint
 

optimal
 

minimum
 

entropy
 

deconvolution
 

adjusted,
 

PSO-MOMEDA) 的方法,
提取了背景噪声下电机轴承故障特征信号。 结果表明,
与传统方法相比,PSO-MOMEDA 可以更加有效的提取故

障特征信号。 文献[10] 提出了一种基于粒子群算法的

光纤布拉格光栅流量温度复合传感解耦方法,并运用所

设计的粒子群算法对实验数据进行流量与温度解耦研

究。 结果表明所采用的粒子群算法解耦效果良好,有效

地提高了传感器的测量精度;文献[11]提出一种基于粒

子群算法优化深度信念网络( deep
 

belief
 

network,
 

DBN)
的光伏短期发电出力预测方法,仿真结果表明该模型相

比于传统的 DBN 神经网络具有更高的预测精度;文

献[12]提出一种将可能性模糊 C 均值算法和改进的粒

子群优化算法相结合的电力大数据异常检测方法,结果

表明该算法能将传统电力大数据误检率从 0. 36%降低到

0. 05%。 文献[10-12]均以 PSO 算法作为提高预测精度

的首要方法,并用算例或实践验证了 PSO 算法的优

越性。
最 小 支 持 向 量 机 ( least

 

square
 

support
 

vector
 

machines,
 

LSSVM)因其具有非线性拟合能力和良好的鲁

棒性在故障诊断中也得到了国内外广泛关注。 文

献[13]提出了一种基于 LSSVM 的隐蔽攻击方法,通过

LSSVM 算法进行系统辨识,获得稳压器受攻击区域高精

度的估计模型;文献[14]提出一种基于 LSSVM 误差补偿

模型的锂离子电池健康状态估计方法。 文献[15] 为解

决油浸式变压器故障诊断准确率低的问题,提出一种核

主成分分析与改进鹈鹕优化算法优化 LSSVM 的变压器

故障诊断方法。 结果表明,所提出的变压器故障诊断模

型有效提高了故障诊断的准确率。 文献[16]采用 PSO-
LSSVM 分类模型,实现了对永磁同步直线电机局部退磁

故障的准确识别,且识别率高达 100%。
为实现对阀冷设备高低频故障均可辨识,同时考虑

到将 MFCC 和 IMFCC 两种特征提取方法直接耦合,虽然

对高低频信号均敏感,可以明显提高系统故障识别的准

确度,但会导致数据庞大且混乱,不利于故障识别算法的

识别与训练。 基于此,提出一种基于 Fisher 比准则的线

性判别法来实现对声音信号 MFCC 参数和 IMFCC 参数

的选择,在保证识别准确度的情况下,将高维问题转化为

低维问题,减少识别算法的训练量。 其次,鉴于 LSSVM
算法存在故障识别精度相对较低且识别速度较慢的问

题,提出了 PSO 优化 LSSVM 的算法,最后,以安徽省某特

高压换流站室内阀冷设备间主泵为算例,验证了所提出

方法可以准确辨识阀冷设备在不同频率的故障信号,且
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其速度快、准确度高。

1　 阀冷设备融合特征算法的提出

1. 1　 MFCC 原理及特征提取

　 　 梅尔滤波器是一种根据人耳接收不同声音信号的敏

感度不同,按照从密到疏分布的带通滤波器,分为等面积

和等高两种。 等高梅尔滤波器组在不同频率段幅度相

同,包含有更多频率的信息,适用于非语音工业机器故障

识别领域[17] ,因此算例采用等高梅尔滤波器组,将阀冷

设备声音信号通过该滤波器处理, 得到声音信号的

MFCC 特征。
MFCC 特征生成主要有以下步骤[18] :
1)预处理

主要包括预加重、分帧和加窗 3 个过程,通过预处理

可以使原始信号中不同声音之间的特征更加明显,其中

预加重过程将声音信号通过高通滤波器实现。 为避免重

复计算声音信号中周期特征段,同时保证声音信号的平

滑过渡,对信号进行分帧处理。 结合阀冷设备主泵的时

域特征,设置 25
 

ms 帧长 10
 

ms 帧移来实现对原始声音信

号的分帧。 分帧后将每帧声音信号与汉明窗相乘,同时

取汉明窗中窗函数系数 x 为 0. 46,汉明窗大小 M 为

1
 

103,其函数如式(1)所示。

W(m) = (1 - x) - x·cos(2πm
M

) ,1 ≤ m ≤ M

(1)
式中:W(m)为汉明窗函数,x 为窗函数系数,M 为汉明窗

的大小。
2)帧能量总和与梅尔滤波器组

将加窗后的数据通过 FFT 变换,得到每帧信号的频

谱能量,将频谱能量通过梅尔滤波器组滤波,其梅尔滤波

器组的结构如图 1 所示。

图 1　 梅尔滤波器组的结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

Mel
 

filter
 

banks

图中,其梅尔刻度定义为[19] :

F( f) = 2
 

595·lg(1 + f
700

) (2)

式中:f 为实际频率,F( f)为梅尔频率。
由图 1 可以看出,梅尔滤波器组随着频率的升高,其

平均能量和灵敏度都逐渐降低。
3)对数能量计算

将步骤 2)滤波后的频谱能量代入式(3),得到每个

滤波器输出的对数能量,对数能量的计算如式(3)所示。

s(m) = ln(∑
N-1

k = 0
| xa(k) | 2·Hm(k)),0 ≤ m ≤ M

(3)
式中:xa(k)为经过预处理的声音信号,N 为 FFT 快速傅

里叶变换的点数,M 为滤波器个数。
4)离散余弦 DCT 变换

将每个滤波器的对数能量谱经过离散余弦变换后,
得到 MFCC 参数,由文献[ 20] 可知,离散余弦变换如

式(4)所示。

　 c(n) = ∑
N-1

m = 0
s(m)·cos(πn(2m - 1)

2m
),n = 1,2,3,…,L

(4)
式中:L 为指定的 MFCC 参数的阶数,L 通常为 12 ~ 16,为
减少程序体量, 同时保证特征信息, 算例采用 13 阶

MFCC 参数。
5)MFCC 特征向量

MFCC 参数包含静态和动态两部分,为提高故障识

别系统的识别率,取其一阶差分参数作为其动态部分,当
前帧一阶差分参数的计算如式(5)所示。

dt = ∑
N

n = 1
n·(ct +n - ct -n) / (2·∑

N

n = 1
n2) (5)

式中:dt 为一阶差分参数,ct+n 为第 t+n 个梅尔倒谱系数,
ct-n 为第 t-n 个梅尔倒谱系数。
1. 2　 IMFCC 特征提取

　 　 为了消除 MFCC 低频敏感的局限特性和不同设备故

障频率不同的影响,同时提取 IMFCC 特征参数。 IMFCC
滤波器在低频处疏松,在高频处更加密集,用于提取高频

特征参数。 IMFCC 静态参数计算如式(6) 所示,声音信

号通过逆梅尔滤波器组后得到 IMFCC 特征向量,其逆梅

尔滤波器组的结构如图 2 所示。
逆梅尔刻度的定义为[19] :

F( f) = 2
 

195. 286
 

0 - 2
 

595·lg(1 + 4
 

031. 25 - f
700

)

(6)
由图 2 可以看出,逆梅尔滤波器组随着频率的升高,

其平均能量和灵敏度都逐渐升高。
MFCC 和 IMFCC 两种特征参数获取流程如图 3

所示。
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图 2　 逆梅尔滤波器组的结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

inverse
 

Mel
 

filter
 

banks

图 3　 MFCC 和 IMFCC 特征参数获取流程图

Fig. 3　 MFCC
 

and
 

IMFCC
 

feature
parameter

 

acquisition
 

flow
 

chart

1. 3　 基于 Fisher 比的特征选择与融合

　 　 MFCC 和 IMFCC 两种特征参数提取方法的结合可以

有效识别高低频信号,但两种特征参数直接叠加,将会使

得数据维数过高,不利于识别算法的训练和故障辨识,因
此,利用 Fisher 比准则的线性判别法对两类参数进行融

合。 MFCC 和 IMFCC 参数的 Fisher 比准则融合特征提取

方法的具体步骤如下:
1)计算 MFCC 和 IMFCC 两类参数的各类样本均值

向量 m i,利用式(7)得到总样本均值向量 m- 。

m =
∑m i

2
i = 1,2 (7)

式中:m i 为第 i 类样本的均值向量, m- 为总样本均值

向量。
2)计算样本类内离散度矩阵和总类内离散度矩阵,

如式(8)和(9)所示。

Sωi = ∑ X∈i
(X - m i)(X - m i)

T,i = 1,2 (8)

SALL = Sω1 + Sω2 (9)
式中:Sωi 为第 i 类样本的类内离散度方差矩阵,SALL 为样

本的总类内离散度方差矩阵。
3)计算样本类间离散度矩阵,如式(10)所示。

Sbi = ∑(m i - m3)(m i - m3)
T,i = 1,2 (10)

式中:Sbi 为第 i 类本的类间离散度方差矩阵。
4)计算两类样本 Fisher 比,如式(11)所示。

F i =
sbi
sωi

,i = 1,2 (11)

式中:F i 为该类的 Fisher 比。
两类样本 Fisher 比归一化处理后,得到 MFCC 和

IMFCC 两类参数每维的 Fisher 比。 经两次 Fisher 比准则

判别后,滤去 MFCC 和 IMFCC 参数中重合和无用干扰信

息,同时滤掉相同参数中不同频率但相似性很高的冗余

信息,提高不同电气设备发生不同频率故障时的区分度,
实现对原始声音信号的 MFCC 和 IMFCC 参数选择和

融合。

2　 基于 PSO-LSSVM 的故障分类算法

2. 1　 最小二乘法支持向量机 LSSVM
　 　 LSSVM 是 SVM 的一种改进算法,其将 SVM 中的不

等式约束改为等式约束,并将误差平方和损失函数作为

训练集的经验损失,把解二次规划问题转化为求解线性

方程组问题,提高求解速度和收敛精度,降低了求解

难度[21] 。
LSSVM 算法的最优化条件方程组为:

　

ω = ∑
N

i = 1
a i·y i·φ(x i) = 0

∑
N

i = 1
a i·y i = 0,

a i = γei
∂L
∂a i

= 0

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

i = 1,2,3,…,N (12)

取径向基函数为核函数,其计算公式为:

K(x i,x j) = e
(

-‖xi-xj‖

2σ2 )

(13)
式中:σ 为带宽,γ 惩罚因子,x i 表示第 i 维输入向量,x j

表示第 j 维输入向量。
由式(12)和(13)可知,LSSVM 算法需要确定核函数

中的 σ 最佳数值和合适的惩罚因子 γ,以得到最优分类。
2. 2　 粒子群优化算法 PSO
　 　 PSO 算法是一种群体智能优化算法,常用于模型的

参数优化过程中,通过模拟生物的觅食活动,以及通过不

断的迭代,来寻找模型参数最优值的算法[22] 。
PSO 算法主要参数有个体最优解 Pbest、种群最优解

Gbes t ,每个粒子的惯性权重 ω,其中惯性权重 ω 是控制粒
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子群算法精度和迭代次数的关键,计算公式为:

ω = 0. 95 - k
kmax

·0. 5 (14)

式中:k 和 kmax 分别为进化次数和最大进化次数。
2. 3　 PSO-LSSVM 故障分类算法

　 　 由于 LSSVM 算法的分类准确率由核函数中的带宽 δ
和惩罚因子 γ 决定,因此,利用 PSO 算法对参数 δ、γ 进

行快速寻优,流程图如图 4 所示[23] ,其具体步骤如下:
步骤 1)初始化粒子群个数 P_

 

number,学习因子 C1、
C2,权重因子 W_

 

max、W_
 

min,优化参数 δ、γ 的取值范

围,同时定义每个粒子的最优位置、最优适应度和速度;
步骤 2) 评估每个粒子的适应度,得到当前全局最

优解;
步骤 3)更新每个粒子的历史最优位置,将处在最优

位置的个体粒子位置更新为整个群体全局最优位置;
步骤 4)在设定的参数范围内随机调整当前每个粒

子的速度和位置;
步骤 5)判断当前最优解是否满足结束条件,满足则

输出最优位置粒子的对应参数值 δ 和 γ,不满足则重复

步骤 2) ~ 5);
步骤 6)将 PSO 算法得到的参数 δ 和 γ 代入 LSSVM

算法对模型进行训练和分类,并对分类的标签进行标码

和解码,得到分类结果,计算识别准确率后输出故障诊断

结果。

图 4　 故障分类算法流程图

Fig. 4　 Fault
 

classification
 

algorithm
 

flow
 

chart

3　 算例故障特征的提取与融合

3. 1　 算例介绍

　 　 以安徽省某特高压换流站室内阀冷设备主循环泵为

研究对象,主循环泵为离心泵,采用机械密封,1 运 1 备,
每台机组中 100%配置,额定转速为 1

 

490
 

rpm,扬程为

75 m,流量 490 m3 / h,采集其在正常状态下的声音信号,
并对其频谱进行分析,频谱图如图 5 所示,其中红色标注

为故障频率点。

图 5　 阀冷设备主循环泵不同运行状态

声音信号频谱图

Fig. 5　 The
 

sound
 

signal
 

spectrum
 

of
 

the
 

main
 

circulating
pump

 

of
 

the
 

valve
 

cooling
 

equipment
 

under
different

 

operating
 

conditions

由图 5 蓝色谱线可以看出,其正常工作情况下的声

音频率主要集中在 100 ~ 1
 

500
 

Hz。 为辅助检测人员识别

故障,扩展检测人员的故障识别频段,本文基于人耳最敏

感的声音频段,定义高于两倍正常工作频率的信号为高

频故障对应频率,低于一半正常工作频率的信号为低频

故障对应频率。 由于不同现场设备种类不同,发生故障

频段具有随机性,为提高算例的普遍性和本文算法的通

用性,通过在正常声音信号中随机添加分布在 3
 

000 ~
5

 

000
 

Hz 和 0 ~ 50
 

Hz 之间的随机频率、随机幅度的正弦

信号,模拟 3
 

000 ~ 5
 

000
 

Hz 的高频故障信号和 0 ~ 50
 

Hz
的低频故障信号,最后将正常信号和模拟高低频故障信

号组合在一起,得到 30 组原始声音信号,原始信号时域

图如图 6 所示。
由图 6 可知,通过观察阀冷设备间主泵的时域图或

通过人耳听很难辨识设备的运行状态,因此,需要借助先

进的算法进行故障特征提取和故障辨识。
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图 6　 阀冷设备不同工况时的声音信号时域图

Fig. 6　 Time
 

domain
 

diagram
 

of
 

sound
 

signal
 

of
 

valve
cooling

 

equipment
 

under
 

different
 

working
 

conditions

3. 2　 基于 Fisher 比准则的混合特征参数

　 　 从阀冷设备间主泵原始声音信号提取 MFCC 和

　 　 　 　

IMFCC 参数,然后通过 Fisher 比准则两次选择和融合,得
到阀冷设备间主泵不同特征参数的 Fisher 比值如图 7
所示。

图 7　 MFCC 和 IMFCC 参数的 Fisher 比值

Fig. 7　 Fisher
 

ratio
 

of
 

MFCC
 

and
 

IMFCC
 

parameters

由图 7 可以看出,不同参数各维数的 Fisher 比值不

同,Fisher 比值高的维数区分度高,包含的干扰信息越

少。 分别选取 MFCC 和 IMFCC 这两类特征参数中 Fisher
比值最高的第 3 维数据和第 6 维数据,将这两维数据组

成新的混合数据,经过转置,再次通过 Fisher 比准则,得
到 1×13 维的混合特征参数。

对 30 组不同阀冷设备间主泵的原始噪声数据提取

融合特征数据,得到 30 × 13 维的混合特征数据,如表 1
所示。

表 1　 阀冷设备主泵融合特征数据

Table
 

1　 Valve
 

cooling
 

equipment
 

main
 

pump
 

fusion
 

characteristic
 

data
维数 V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 故障类别

N1 2. 890
 

571 3. 087
 

585 -5. 720
 

294 -6. 052
 

654 -7. 462
 

571 -7. 303
 

975 -7. 423
 

040 1
N2 3. 077

 

088 3. 040
 

182 -5. 246
 

184 -5. 307
 

997 3. 723
 

291 3. 639
 

466 1. 477
 

002 1
N3 -5. 740

 

740 -5. 583
 

773 2. 991
 

180 3. 328
 

018 5. 439
 

618 5. 577
 

002 -8. 398
 

602 1
N4 -5. 320

 

059 -5. 272
 

439 3. 106
 

795 3. 037
 

722 3. 782
 

844 3. 645
 

044 -3. 859
 

897 2
N5 2. 755

 

742 2. 966
 

222 -5. 737
 

643 -6. 057
 

808 -7. 503
 

916 -8. 113
 

858 -2. 725
 

624 2
N6 2. 876

 

815 2. 853
 

781 1. 765
 

245 1. 728
 

230 -3. 089
 

022 -2. 930
 

686 -5. 854
 

886 2
N7 -3. 515

 

183 -3. 514
 

567 5. 25
 

1801 5. 231
 

681 1. 613
 

289 1. 848
 

708 -6. 878
 

855 3
N8 -1. 017

 

554 -0. 975
 

087 -2. 165
 

219 -2. 121
 

079 -2. 714
 

138 -2. 698
 

866 2. 010
 

057 3
N9 -1. 107

 

747 -1. 203
 

266 2. 506
 

472 2. 610
 

438 4. 488
 

976 4. 242
 

244 1. 199
 

193 3
维数 V8 V9 V10 V11 V12 V13 V14 故障类别

N1 -8. 001
 

274 -2. 890
 

770 -2. 969
 

449 0. 671
 

136 0. 727
 

918 -3. 195
 

935 -3. 435
 

404 1
N2 1. 457

 

157 -3. 876
 

372 -4. 044
 

937 -2. 544
 

607 -2. 599
 

532 1. 823
 

677 1. 760
 

928 1
N3 -8. 951

 

033 -3. 668
 

024 -3. 638
 

032 -6. 641
 

832 -6. 853
 

694 1. 449
 

869 1. 683
 

015 1
N4 -3. 987

 

461 -2. 583
 

061 -2. 581
 

461 1. 868
 

728 1. 812
 

944 1. 704
 

959 1. 86
 

9513 2
N5 -2. 803

 

732 0. 338
 

935 0. 378
 

680 -3. 407
 

695 -3. 663
 

558 -5. 487
 

018 -6. 037
 

303 2
N6 -6. 087

 

774 -11. 203
 

934 -11. 006
 

350 -2. 862
 

655 -3. 301
 

634 0. 657
 

007 0. 497
 

438 2
N7 -7. 199

 

893 -3. 917
 

837 -3. 947
 

017 1. 546
 

002 1. 686
 

939 -2. 457
 

402 -2. 168
 

761 3
N8 2. 112

 

748 1. 402
 

570 1. 744
 

768 -4. 758
 

188 -5. 212
 

598 -1. 933
 

459 -2. 494
 

421 3
N9 1. 032

 

203 -2. 871
 

018 -2. 650
 

835 -4. 699
 

563 -4. 221
 

683 -4. 326
 

811 -3. 743
 

590 3

　 　 注:表中 1、2、3 分别表示阀冷设备主泵正常、高频故障、低频故障 3 种运行状态;Vi 为同一声音信号中不同的特征维数;Ni 为不同声音信号。
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4　 算例故障辨识结果分析与对比

4. 1　 故障诊断算法对比方案

　 　 为对阀冷设备间主泵特征融合方法和故障辨识方法

进行对比,评判其故障诊断效果,分别采用 3 种特征融合

方法和两种故障辨识方法进行组合,得到 6 种故障诊断

方法,如表 2 所示。
表 2　 不同参数特征融合方法和辨识算法

Table
 

2　 Different
 

parameter
 

feature
 

fusion
 

methods
and

 

identification
 

algorithms

特征参数融合方法

Fisher 比融合

MFCC 和

IMFCC

Fisher 比
融合

IMFCC

Fisher 比
融合

MFCC
识别

算法

PSO-LSSVM 算法 Ⅰ Ⅲ Ⅴ
SVM 算法 Ⅱ Ⅳ Ⅵ

4. 2　 Fisher 比融合特征算法结果分析

　 　 选取阀冷设备间主泵混合特征数据中 21 组数据作

为 PSO-LSSVM 算法的训练集,9 组数据作为测试集,识
别结果为全部混合数据进行算法分类,经 PSO 优化后得

到 LSSVM 的参数为 δ= 0. 5,γ = 89. 43,故障诊断方法Ⅰ、
Ⅲ、Ⅴ的 PSO 算法适应度曲线与进化代数如图 8 所示。

图 8　 融合不同特征的 PSO 适应度曲线

Fig. 8　 PSO
 

fitness
 

curve
 

fused
 

with
 

different
 

features

由图 8 不同算法的 PSO 进化代数可以看出,算法Ⅰ
的进化代数最少,其他两种算法均超过 25 代,因此采用

PSO-LSSVM 算法故障辨识方法时,MFCC 和 IMFCC 特征

融合算法的速度优于仅融合 MFCC 特征参数或融合

IMFCC 特征参数的两种算法。
4. 3　 故障辨识结果对比分析

　 　 采用表 2 中的 6 种故障辨识方法对阀冷设备间主泵

的运行状态进行辨识,其 30 组混合特征数据辨识结果如

图 9 所示,辨识准确度如表 3 所示。

注:图中区域从下至上依次为分别为标准值、算法 I、算法Ⅱ、算法Ⅲ、
算法Ⅳ、算法Ⅴ、算法Ⅵ;图中 1、2、3 代表该类算法预测出的类型结果,
其中数字 1 代表算法预测结果为主泵正常状态,数字 2 代表算法预

测结果为主泵高频故障,数字 3 代表算法预测结果为主泵低频故障。

图 9　 不同算法故障识别结果

Fig. 9　 Fault
 

identification
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

表 3　 不同算法故障识别精度对比

Table
 

3　 Different
 

parameter
 

feature
 

fusion
 

methods
and

 

identification
 

algorithms (%)
识别算法 算法Ⅰ 算法Ⅱ 算法Ⅲ 算法Ⅳ 算法Ⅴ 算法Ⅵ
识别精度 96. 60 80. 00 83. 33 73. 33 76. 67 70. 00

　 　 由图 9 和表 3 可以看出,特征融合提取方法相同时,
PSO-LSSVM 算法的识别速度和识别精度远优于 SVM 算

法,算法Ⅰ精度最高,为 96. 67%,其他算法识别精度均低

于 90%, 因此, Fisher 比融合 MFCC 和 IMFCC 算法比

IMFCC 算法或者 MFCC 算法识别精度高。 对比算法Ⅲ和

算法Ⅴ可知,MFCC 对类型 3 阀冷设备间主泵发生低频

故障时识别效果较为准确,IMFCC 对类型 2 阀冷设备间

主泵发生高频故障识别效果较为准确。

5　 结　 论

　 　 针对换流站阀冷设备故障诊断正确率和分类速度较

低问题,本文从故障特征提取选择和故障诊断模型优化

两个角度出发。 选用 Fisher 比融合 MFCC 和 IMFCC 的

阀冷设备故障特征提取方法,解决 MFCC 和 IMFCC 两类

参数直接结合存在的维数灾难问题,并利用 PSO 算法对

LSSVM 算法进行改进,提高 LSSVM 算法的准确率和速

度。 最后以安徽省某特高压换流站室内阀冷设备主循环

泵为研究对象,在正常声音信号中添加随机信号模拟高

低频故障,通过 6 种故障诊断模型进行对比实验。 结果

表明,Fisher 比融合选择之后的故障特征参数输入 PSO-
LSSVM 故障诊断模型的诊断正确率和分类速度,对比其

他故障诊断模型,得到有效提升。
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本文在阀冷设备正常声音信号中添加随机信号模拟

高低频故障,实际阀冷设备运行环境相对较为复杂,后续

研究将着重于如何在复杂噪声背景下有效提取并识别故

障信号,为提高阀冷设备故障诊断方法的普适性提供技

术支撑。
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