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摘要：针对传统轨道交通变压器种类多、内部结构复杂、运行工况多样，导致对其进行故障诊断较为困难

的问题，提出深度学习融合线性预测倒谱系数（LPCC）和梅尔频率倒谱系数（MFCC）组合特征的轨道交通变压

器故障诊断方法。首先，利用小波阈值去噪法对噪声信号预处理；然后，分别提取噪声信号的 LPCC 特征和 MFCC

特征，并组合成特征向量；最后，将组合特征向量输入到基于深度学习的 CNN-LSTM 模型，实现轨道交通变压

器的故障诊断。实验结果表明，该文提出的 LPCC-MFCC 组合特征和 CNN-LSTM 模型对轨道交通变压器的故障

诊断准确率可达 99.48%，精度、召回率和 F1 分数均达到 99.59%。 
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Abstract: In response to the problem of multiple types, complex internal structures, and diverse operating conditions of 

traditional rail transit transformers, which makes fault diagnosis more difficult, a deep learning fusion of linear prediction cepstrum 

coefficient (LPCC) and Mel frequency cepstrum coefficient (MFCC) combined features is proposed for rail transit transformer fault 

diagnosis. Firstly, the wavelet threshold denoising method is used to preprocess the noisy signal; Then, LPCC and MFCC features of 

the noise signal are extracted separately, and combined to form feature vectors; Finally, the combined feature vectors are input into the 

CNN-LSTM model based on deep learning to achieve fault diagnosis of rail transit transformers. The experimental results show that 

the proposed LPCC-MFCC combination feature and CNN-LSTM model have an accuracy of 99.48% for rail transit transformer fault 

diagnosis, and the accuracy, recall rate, and F1 score all reach 99.59%. 

Keywords: rail transit transformer; fault diagnosis; noise signa analysis; feature extraction; deep learning 

0  引言 

随着轨道交通系统的快速发展，其电力系统的安 

全稳定运行要求也日趋严格。轨道交通变压器是电力

系统的关键设备，其故障诊断对轨道交通电力系统的
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安全可靠运行具有十分重要的意义[1-2]。目前，变压器

的故障诊断方法主要有振动诊断法、超声波诊断法和

噪声诊断法3类。其中，振动诊断法为接触式测量法，

通过将传感器紧压在待测物体的表面，可较好地避免

环境噪声的干扰，但传感器会影响变压器的正常运行；

超声波诊断法是利用变压器表面的超声波传感器来

接收放电信号，从而达到故障定位的目的，但超声波

的传输路径较为复杂，受噪声干扰影响较大，应用具

有局限性；噪声诊断法是利用变压器的噪声信号识别

变压器的工况，非接触式的采集方法不会对变压器的

运行产生不良影响，且可以通过滤波技术来减少环境

噪声的干扰，应用较为广泛。 

基于深度学习的识别分类算法因学习能力强、适

应性好，广泛应用于声音识别领域。文献[3]搭建了变

压器铁芯振动噪声模型结构，建立基于 Mel 时频谱的

卷积神经网络（convolutional neural network, CNN）声

音识别模型，利用深度学习模型对变压器铁芯松动故

障工况准确识别。文献[4]提出了一种基于卷积嵌入和

线性自注意力的变压器故障诊断算法，能准确地诊断

变压器故障。文献[5]利用动态时间规整对变压器噪声

信号进行故障诊断。上述方法只能识别单种故障，且

样本数据类型单一，有一定的局限性。 

为此，本文提出深度学习融合 LPCC-MFCC 噪声

特征的轨道交通变压器故障诊断模型。该模型提取不

同类型变压器噪声信号的特征，结合基于深度学习的

诊断识别算法，可准确地诊断识别轨道交通变压器的

多种工况。 

1  系统流程框架 

基于 CNN-LSTM 的变压器故障诊断流程框架如

图 1 所示。 

变压器噪音
信号的采集

预处理
提取LPCC-

MFCC特征

输入到
模型中

输出识
别结果

 

图 1  基于CNN-LSTM 的变压器故障诊断流程框架图 

首先，采集轨道交通变压器的噪声信号；然后，

利用小波阈值去噪法对噪声信号进行预处理，滤除干

扰噪声；接着，以线性预测倒谱系数（liner predictor 

cepstral coefficients, LPCC）和梅尔频率倒谱系数（Mel-

scale frequency cepstral coefficients, MFCC）的组合为

特征向量，表征噪声信号的特征；最后，将 LPCC-

MFCC 特征向量输入到 CNN-LSTM 模型进行故障

诊断。 

2  数据采集及小波阈值去噪 

本文利用拾音设备 HS-26S 采集某铁路冷水牵引

变电所主变压器、某地铁站牵引降压混合变电所主变

压器、整流变压器和动力变压器运行时的 42 段噪声

信号样本。采集时长 5 min，采样频率 8 kHz，采样位

数 16 位。变压器的运行状态分为正常运行、过负荷

运行、放电和直流偏磁 4 种。 

小波阈值去噪法具有算法简单、计算速度快、适

用范围广、去噪效果好等特点，适用于变压器这种含

有长持续时间低频分量和短持续时间高频分量的噪

声信号。小波阈值去噪参数选择如下[6]： 

1） 小波函数，symN 小波有良好的正则性和对

称性，由图 2可知，当 symN 小波的消失矩N为 8时，

均方误差（mean square error, MSE）最小，去噪效果

最好，故选 sym8 为小波函数； 

 

图 2  不同消失矩数下的 MSE 

2） 确定分解层数M，由图 3 可知，分解层数M

取 2 时，MSE 最小，故选取M 为 2； 

3） 选择阈值，无偏似然估计阈值是一种自适应

阈值的选择方法，适用于变压器噪声这类含短时高频

分量、较多低频分量的信号； 
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4） 选择阈值函数，本文选用硬阈值函数，其原

理是将绝对值小于给定阈值的小波系数置 0，绝对值

大于给定阈值的小波系数保留，从而过滤掉噪声信号

中的干扰成分。 

 

图 3  不同分解层数下的 MSE 

3  特征提取 

特征提取是从原始数据中提取有用的特征信息，

达到降维的目的，有利于提高后续识别分类算法的泛

化能力。本文分别提取噪声信号的 LPCC 和 MFCC 特

征，并将二者组合成特征向量。 

3.1  LPCC 

LPCC 是以线性预测系数（ linear predictor 

coefficients, LPC）为基础的噪声信号分析方法[7]。系

统通过 LPC 分析，获得的模型系统函数为 
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式中：
ia 为第 i 阶线性预测系数，p 为系统的模

型阶数， ( )H Z 为系统的传递函数，z 为复变量。 

将得到的 LPC，即
ia 递推到倒谱域，由 LPC 转
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式中：m 为 LPCC 的阶数，𝑐𝑚为第 m 阶线性预

测倒谱系数。 

3.2  MFCC 

MFCC 是根据人耳听觉特性提出来的，具有较高

的鲁棒性，且当信噪比降低时，仍具有较好的识别性

能。MFCC 特征向量提取步骤为[8]： 

1） 对噪声信号预处理后进行离散傅里叶变换； 

2） 通过一组梅尔尺度的三角形滤波器组对频谱

进行平滑化，计算第𝑚个滤波器组输出的对数能量为 
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式中：X(k)为各帧信号的功率谱，H(k)为能量谱通

过三角滤波器得到的频率响应，M 为梅尔滤波器总数，

N 为频域中的谱线总条数； 

3） 进行离散余弦变换： 
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式中： ( )c n 为倒谱系数， 0,1, , 1n C= − ，C 为

MFCC 的数量； 

4） 计算 MFCC 的一阶、二阶差分系数，其计算

公式为 
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式中： td 为第𝑡个一阶差分系数， tC 为第 t 个倒

谱系数，Q 为倒谱系数的阶数，K 为一阶导数的时间

差，取值为 1 或 2。 

差分系数体现了信号的动态特征。将 MFCC 与一

阶、二阶差分系数和帧能量进行组合，可提高识别分

类系统的性能。 

3.3  LPCC 和 MFCC 组合 

LPCC 可较大程度地去除轨道交通变压器噪声信

号的激励信息，能近似逼近共振峰，反映变压器的相

应特性，但其抗噪性能较差，且无法很好地表征动态
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特性；MFCC 抗噪能力强，且差分系数可以很好地表

征动态特性，故将 LPCC 特征和 MFCC 特征进行组

合，能更好地表征轨道交通变压器噪声信号在时域和

频域的特性。在将 LPCC 特征和 MFCC 特征进行组

合时，先分别获得 LPCC 和 MFCC 的特征向量，再将

这二者进行组合，得到 LPCC-MFCC 组合特征向量。 

4  CNN-LSTM 模型 

本文结合 CNN 和长短期记忆（long short-term 

memory, LSTM）网络识别分类轨道交通变压器噪声

信号的特点，提出一种改进模型——卷积循环神经网

络（CNN-LSTM）模型，其结构如图 4 所示。 

3层双向

LSTM层
输出层

LPCC-MFCC

特征向量
卷积网络 全连接层

 

图 4  CNN-LSTM 模型结构图 

CNN-LSTM 模型结构为：输入层—3 层双向

LSTM 层—卷积神经网络—全连接层—输出层。其中，

卷积神经网络结构为：2个卷积层—最大池化层—2个

卷积层—最大池化层，卷积层的激活函数为 ReLU。

该模型结合了 LSTM 善于学习时序数据特征和 CNN

强大的特征提取能力的优点，能够更好地对轨道交通

变压器的运行状态进行识别分类。 

CNN 特征提取部分：CNN 对二维特征向量具有

较强的提取能力，可有效地学习轨道交通变压器噪声

信号的倒谱分布情况和局部时频特征信息。其中，局

部时频特征信息是对输入的变压器噪声信号特征的

抽象概括，能表达变压器同一工况下不同噪声样本的

共同属性，也包括了变压器不同工况噪声信号之间的

判断信息[9]。CNN 将学习获得的特征信息输入到一个

全连接层，此层激活函数为 Softmax 函数，用于输出

轨道交通变压器不同工况类别的概率分布，选择后验

概率最大的工况类型作为最后的预测结果[10]。 

CNN 层网络结构参数设置如表 1 所示。 

LSTM 时序建模部分：轨道交通变压器噪声信号

属于序列数据，在时间维度上不同的帧之间具有长依

赖关系，此关系蕴含了重要的信息。LSTM 模块能提

取这种依赖关系，并实现前后序列特征的有效控制，

使模型能很好地处理序列特征信号，故加入 LSTM 模

块，以获得更好的识别准确率[11]。 

表 1  CNN 层网络结构参数 

层类型 通道数 核/移动步长 

卷积层 Conv1、2 16 5×5/1 

最大池化层 16 2×2/2 

卷积层 Con3、4 32 5×5/1 

最大池化层 32 2×2/2 

5  实验结果分析 

实验采用 Python 基于 TensorFlow 和 Keras 框架

搭建模型。为获得充足的样本数量以验证CNN-LSTM

模型的性能，将 42 段时长为 5 min 的噪声样本，分割

为 2 559 个时长为 5 s 的音频样本。为了验证 CNN- 

LSTM 模型的泛化特征能力，按照 70%训练集、15%

验证集和 15%测试集的比例进行分配。选用准确度

（Accuracy）、精度（Precision）、召回率（Recall）

和 F1 分数来评估实验结果。 

将 LPCC、MFCC 和 LPCC-MFCC 3 种特征向量

分别输入基于 CNN、LSTM 和 CNN-LSTM 的变压器

故障诊断模型中，通过实验对比分析各项评价指标。

3 种特征向量的具体参数设置为：LPCC 系数阶数为

39，系统模型的阶数为 10，得到维度为 499×39 的

LPCC；梅尔滤波器阶数为 24，FFT 变换点数为 256，

39维的MFCC包含 12维标准特征和 1维帧能量组成

的 13 维静态特征、13 维的一阶动态特征和 13 维的

二阶动态特征，维度为 499×39；将 39 维 MFCC 和 39

维 LPCC 组合，输入维度为 499×78。 

测试集在不同特征向量和网络模型下识别的

Accuracy、Precision、Recall 和 F1 分数实验结果分别

如表 2、3、4 所示。 

表 2  LPCC 特征向量输入各模型测试集实验结果 

网络模型 Accuracy Precision Recall F1 

CNN 45.14% 32.82% 36.08% 32.36% 

LSTM 72.97% 86.01% 75.87% 77.19% 

CNN-LSTM 84.51% 87.95% 86.17% 86.71% 
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表 3  MFCC 特征向量输入各模型测试集实验结果 

网络模型 Accuracy Precision Recall F1 

CNN 62.99% 49.05% 49.40% 43.67% 

LSTM 79.53% 78.67% 85.66% 75.75% 

CNN-LSTM 95.57% 96.49% 95.05% 95.75% 

表 4  LPCC-MFCC 特征向量输入各模型测试集实验结果 

网络模型 Accuracy Precision Recall F1 

CNN 89.76% 94.06% 86.22% 89.00% 

LSTM 95.01% 94.85% 96.42% 95.40% 

CNN-LSTM 99.48% 99.59% 99.59% 99.59% 

由表 2、3、4 可以看出，将 3 种特征向量输入到

不同的网络模型进行识别分类时，LPCC-MFCC 组合

特征向量输入的 Accuracy、Precision、Recall 和 F1 分

数较高，且当 LPCC-MFCC 组合特征向量输入到

CNN-LSTM 模型时，准确率达到 99.48%，精度、召

回率和 F1 分数均达到 99.59%。 

图 5 为验证集混沌矩阵。 

 

图 5  验证集混沌矩阵 

由图 5 可以看出，在对轨道交通变压器噪声信号

识别分类结果中，正确分类的真正例和真负例占大多

数，说明 LPCC-MFCC 组合特征很好地描述了轨道交

通变压器运行时各工况的噪声特征，同时也验证了

CNN-LSTM 模型的高效性和准确性。 

6  结论 

本文提出了一种基于噪声信号的轨道交通变压

器故障诊断模型——CNN-LSTM 模型，可以诊断识

别出轨道交通变压器的 4 种工况状态，且实验证明了

该模型的高效性和准确性。模型中的 LPCC-MFCC 组

合特征向量，很好地表征了轨道交通变压器噪声信号

的特征，且模型融合了 CNN 和 LSTM 的特点，既具

备 CNN 的高维度局部特征学习能力，又具备 LSTM

对前后帧长时依赖关系的学习能力。但该模型计算复

杂度较高，下一步可以研究如何减少模型的计算复杂

度；并且由于采集的样本数据有限，不同种类变压器

的故障因素多样，使实验结论具有一定的局限性，下

一步可以运用数据增强技术对数据量进行扩大，提高

模型的泛化能力。 
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