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摘要：为有效提取变压器声音信号中的机械状态信息并识别其典型机械故障，依据人类听觉系统优异的声音

识别能力，提出了一种基于Gammatone滤波器倒谱系数（GFCC）和鲸鱼算法优化随机森林（WA-RF）的变压器

机械故障声音诊断方法。首先计算了变压器声音信号的GFCC，引入信息熵提取了GFCC中的主要声音特征

信息。采用鲸鱼算法通过优化随机森林中决策树基分类器的规模和特征子集，构造了基于优化随机森林的

变压器典型机械故障分类模型。对以某 10 kV干式变压器正常与典型机械故障下声音信号的计算结果表

明，所构建的基于GFCC主要特征参数和鲸鱼算法优化随机森林的变压器典型机械故障模型具有较好的识

别效果，准确率可达95%以上，且具有优良的抗噪性能和鲁棒性。
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0 引言

作为电力系统中关键的输变电设备之一，变压

器在电力系统的电力传输与分配中承担着核心任

务。研究表明，机械故障是变压器的主要故障类型，

且随着变压器容量的增大，变压器故障率居高不下，

亦是部分电气故障、发热等隐患的主要诱因［1⁃2］。相

应地，开展变压器的机械状态监测与故障诊断研究

对确保变压器以及电力系统的安全可靠运行意义

重大。

已有的变压器故障诊断方法主要从箱壁的振动

信号入手，通过提取其特征信息对变压器的绕组变

形或松动等缺陷进行监测分析［3⁃5］，具有较强的抗干

扰性和灵敏度高等优势。但振动信号通常由置于变

压器箱壁的压电型振动传感器获取，属于贴合式检

测，对振动传感器的安装位置、安装方式等均有一定

要求以提高前端振动信号检测的可靠性［6］。而声音

信号由运行中的变压器振动经空气传播形成，二者

相互联系且具有同源性。此外，对声音信号可利用

麦克风传感器或录音设备进行采集，属于非接触性

测量，具有简单便捷等优点，因此逐渐成为了变压器

机械状态监测分析研究的热点，如文献［7］采用小波

包分解提取了变压器声音信号的区间频带能量作为

特征值，对变压器正常、超铭牌容量运行、内部接触

不良、铁芯多点接地等状态进行了判别；文献［8］应

用稀疏分量算法将现场变压器的含噪声音信号进行

了分离，然后将声音信号的短时过零率、短时平均幅

度与最大频谱作为特征向量，对变压器的过载运行

状态进行识别；文献［9］综合希尔伯特变换和小波轮

廓算法提取了变压器近场与远场声音信号的时频特

征，实现了变压器正常与过载状态的准确识别。显

然，现有研究大多基于变压器声音信号的时频特征

对其异常状态进行分析识别，但诸如此类的时频分

析方法存在小波基选取困难、频谱泄漏或谱间干扰

等问题，对变压器声音信号分析结果的准确性有一

定的影响，仍需进一步研究。

人类听觉系统对不同频率的语音信号具有不

同的感知能力，具有良好的声音识别能力、鲁棒性和

抗噪能力，且可在噪声及不稳定环境下有效提升说

话人识别的准确率，常用的特征参数主要有线性预

测倒谱系数LPCC（Linear Prediction Cestrum Coeffi⁃
cient）、Mel频率倒谱系数MFCC（Mel Frequency Ces-
trum Coefficient）、Gammatone滤波器倒谱系数GFCC
（Gammatone Filter Cepstral Coefficient）等［10⁃11］。考

虑到运行中的变压器声音信号与语音信号相比有一

定的共性，故可尝试将基于人耳听觉特性的特征参

数引入变压器声音信号分析中，如文献［12］计算了

变压器声音信号的MFCC分量并进行了优化，据此

基于矢量量化算法有效识别了变压器铁芯的不同压

紧程度，识别效果较好。但MFCC系数计算过程中

所使用的三角滤波器存在一定程度的能量泄漏，致

使其对人耳基底膜分频特性的模拟效果较差，尤其

是在复杂噪声环境下的识别性能较差。GFCC采用

Gammatone滤波器模拟人耳耳蜗听觉模型，能较为

完整地描述声音信号的时域与频域的联合分布特

征，且Gammatone滤波器的谱峰更加平坦，能有效改

善信号分解的能量泄漏问题，故本文引入GFCC提收稿日期：2019-10-23；修回日期：2020-05-27
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取变压器的主要声音信号特征。此外，分类器的设

计是基于声音信号有效识别变压器典型机械故障的

关键，主流的识别算法有人工神经网络［13］、支持向量

机［14⁃15］、决策树等。随机森林RF（Random Forest）作

为一种新型集成分类器，具有处理高维数据、训练速

度快及抗过拟合能力强的优势，但RF中决策树基分

类器的规模和特征子集数目的选取会对分类的精度

产生较大影响。

针对上述问题，本文尝试研究基于 GFCC与优

化 RF的变压器典型机械故障的声音诊断方法，即

通过对变压器声音信号的 GFCC进行筛选提取其

主要特征信息，然后利用鲸鱼算法WA（Whale Algo⁃
rithm）对 RF进行优化来提高识别准确率。以某

10 kV干式变压器为试验对象，对其正常、铁芯松动

与绕组松动情况下的声音信号进行计算分析，验证

了本文方法的有效性。

1 变压器声音信号的特征提取

由变压器的机械结构可知，源于变压器绕组振

动、铁芯振动及冷却装置等的声音信号与其机械状

态密切相关。当运行中的变压器出现过载、过负荷

及“噼啪”的高压瓷套管引线放电声等时，有经验的

现场运维人员能有针对性地判别出变压器的异常状

态。此外，对运行时间超过一定年限的变压器而言，

其绕组与铁芯等机械结构的变化亦将会导致变压器

的可听声音信号改变。已有研究表明，变压器声音

信号的频谱分布通常为 20 Hz~20 kHz，在人耳能听

到的声音频谱范围内，故本文从建立在人耳耳蜗听

觉模型上的GFCC出发，引入信息熵获取变压器声

音信号的特征参数，据此实现变压器典型机械故障

的识别分析。

图 1为基于GFCC的变压器声音信号特征参数

提取过程，其中分帧的原则以一定长度的各段声音

信号能被看作平稳信号为宜，将分帧后的信号用汉

宁窗进行加窗处理。

Gammatone滤波器组是用一组相互交叠的带通

滤波器来模拟人耳耳蜗特性，仿真人耳基底膜的滤

波功能，其中，第 i个滤波器可表示为［16］：
Gi ( t1 )= A f ts- 11 e-2πBit1 cos (2π fi t1 +φi )u ( t1 ) 1≤ i≤ I（1）

Bi = 1.019BER ( fi ) （2）

BER ( fi )= 24.7 ( 4.37 fi1000 + 1) （3）
其中，I为滤波器个数；A f为滤波器增益；u ( t1 )为单位

阶跃函数；s为滤波器阶数；Bi、fi、φi分别为第 i个滤

波器的带宽、中心频率和偏移相位；BER ( fi )为等效

矩形带宽（ERB），其决定了当前滤波器对脉冲响应

的衰减速度。

通过对式（1）进行拉氏变换、z变换及其反变换，

可得到 Gammatone滤波器组的离散冲击响应如式

（4）所示。

gi ( s) = 1
2 π j ∫Gi ( z ) zs- 1d z （4）

基于上述过程得到了 64个通道的 Gammatone
滤波器组的频响曲线，为清晰起见，仅在图 2中显示

4的整数倍通道的滤波器频响曲线。由图 2中的曲

线可见，Gammatone滤波器是一组最大幅度出现在
中心频率位置的带通滤波器，低频段的滤波器带宽

较窄，高频段的滤波器带宽较宽，即每个滤波器的带

宽随着中心频率的增加而增大。显然，相比Mel滤
波器组中的三角滤波器［17］，Gammatone滤波器组的

谱峰更加平坦，能有效改善三角滤波器的能量泄漏

问题。

因运行中的变压器在正常状态与典型机械故障

状态下的声音信号频谱分布大多集中在 1 000 Hz以
内，故在计算变压器声音信号的GFCC特征参数时，

需要较为完整地保留变压器声音信号的特征信息，

即需要设置Gammatone滤波器组的中心频率覆盖范

围超过 1 000 Hz。虽然带通滤波器组个数越多计算
模型越精细，但同时计算复杂度也会增加，故本文综
合考虑变压器声音信号的频谱特征、模型的分辨率、
计算量等因素，将Gammatone滤波器组通道数和中
心频率覆盖范围分别确定为64和0～8000 Hz。

对每个滤波器的输出进行对数压缩后得到一组

对数能量信号，对信号进行离散余弦变换后得到

GFCC特征参数，其中每帧声音信号的离散余弦变换

公式为：

c (k ) = 2
I∑i= 1

I

Ei cos é
ë
ê

ù
û
ú

πk
I
( i- 0.5) 1≤ k≤K （5）

图1 GFCC特征参数提取过程

Fig.1 Feature parameter extraction process of GFCC

图2 Gammatone滤波器组频响曲线

Fig.2 Frequency response curves of

Gammatone filter banks
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其中，Ei为第 i个滤波器输出信号的对数能量值；K
为GFCC特征参数的维数。

对变压器声音信号这类低频声音信号而言，为
在降低计算复杂度的同时充分提取出变压器声音信
号中包含的设备状态信息，本文引入信息熵对GFCC
特征参数每一维度的复杂程度进行度量，根据信息
熵随GFCC特征参数各维度的变化趋势设置阈值并
选取变压器声音信号的主要特征信息。其中，信息
熵的计算公式为：

H =-∑
q= 1

Q

hq ln hq （6）
其中，H为信息熵；GFCC特征参数每一维度有Q种

取值，对应的概率分别为h1、h2、⋯、hQ。
2 基于优化RF参数的变压器机械故障诊断
模型

2.1 RF原理

RF是一种以决策树作为基分类器的集成学习
算法，其主要包括 bootstrap重采样、决策树基分类器
构建和投票表决 3个步骤，如附录中的图A1所示。
RF算法中的“随机”体现在融合了自助抽样与随机
子空间 2种思想，即首先采用自助法 bootstrap从原
始样本集中有放回地重复随机抽取与其等容量的样
本构成一个子训练集；然后从所有特征属性中随机
选择一定数目的特征子集，并选取最佳分割属性作
为结点建立决策树；重复上述“随机”过程N次，即建
立了N棵决策树，将这N棵决策树并行连接形成森
林。最后针对输入的测试样本集由森林内的各个决
策树进行投票表决，将决策树分类结果得票数量多
的作为最终的决策，如式（7）所示。

Y (x)= argmax
Z
∑
n= 1

N

λ( yn ( x ) =Z ) （7）
其中，N为决策树个数；yn ( x )表示第 n棵决策树的分

类模型；Z为分类目标变量；λ（·）为示性函数。
具体而言，RF构建过程中的原始样本集由计算

得到的变压器声音信号的GFCC特征参数组成，指
的是各帧声音信号在各维度下的能量，对应于式（5）
的输出。特征属性为GFCC特征参数的维度。

CART决策树是一种典型的二叉树，由根结点
自顶向下递归分裂而成，对于每个决策结点，其最佳
分割属性即按照基尼增益最大化原则确定用于分裂
的某个特征及其阈值［18］。结点不断分裂，直到叶子
结点处的基尼指数为 0，此时每个叶子结点代表一
种类别。其中，结点σ的基尼指数可表示为式（8）所
示的形式。

G (σ ) = 1-∑
j = 1

W

w2j （8）
其中，wj为结点σ中W类样本所占的比例。

基尼增益最大化即令式（9）最大化：
ΔG =G (σa )- puG (σb )- pvG (σc ) （9）

其中，σa为父结点；σb与σc分别为左、右子结点；pu
和 pv分别为从父结点σa拆分至左子结点σb、右子结

点σc的样本在父结点样本中所占的比例。
2.2 WA及其优化模型

RF算法中决策树基分类器的规模 b和特征子集
数目m的选取对其最终决策结果有着较大的影响，
为了提高变压器机械故障诊断模型的准确性，本文
引入WA在一定时间和空间复杂度内寻找诊断模型
的最优参数组合，其数学模型为［19］：

D= || 2 r X * ( t ) -X ( t ) （10）
X ( t+ 1)=X * ( t ) - AD （11）
A= 2 (1- t

Tmax ) (2r - 1) （12）
其中， || · 表示取绝对值；t为迭代次数；X ( t )为座头鲸

当前的位置向量；X * ( t )为目前鲸群中的最佳觅食位

置向量；Tmax为最大迭代次数；r为[ 0，1 ]范围内的随

机数。
在局部开发阶段，WA在收缩包围和螺旋式位

置更新之间以 50%的概率进行选择，其数学模型如
式（13）所示。

X (t+ 1)={X * ( t ) - AD p< 0.5
D′eζl cos (2πl ) +X * ( t ) p≥ 0.5 （13）

其中，D′= | X * ( t ) -X ( t ) |为鲸鱼与猎物间的距离；ζ为
对数螺旋形状定义参数；l为［-1，1］范围内的随机
数；p为鲸鱼个体选择位置更新方式的行为概率。

可以看出，随着迭代次数的增加，参数A的波动
范围不断降低。即当A∈［-1，1］时，鲸鱼下一个搜索
代理向目标猎物位置靠近，模拟座头鲸气泡网攻击
行为，显示出局部开发能力；当 A∈［-2，-1）∪（1，2］
时，座头鲸搜索代理远离猎物进行搜索，从而寻找更
合适的猎物，避免陷入局部最优，显示出其在全局搜
索中的勘探功能。

在采用WA优化RF参数时，需要选择合适的目
标函数评价每组参数的优劣。本文在使用RF训练
每个决策树基分类器时，约有 1/3的变压器声音信号
GFCC特征参数未被抽取训练，称其为袋外数据
OOB data（Out Of Bag data）。文献［20］指出，袋外
数据可取代测试集对RF模型泛化误差进行估计，故
本文选择袋外数据误分率作为WA的目标函数，用
于搜寻适应于变压器机械故障声音诊断模型的最优
参数，其计算公式为：

ì

í

î

ïï
ïï

min Oerror ( )m，b = xw
x r + xw

b∈[ ]1，N1 ，m∈[ ]1，M1

（14）
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其中，x r、xw分别为袋外数据中正确分类、错误分类
的样本数量；M1为原始样本的特征属性；N1为决策
树基分类器的规模上限。

综合上述，RF及其参数优化过程可将变压器不
同机械状态下声音信号的GFCC特征参数构成原始
样本集，按比例分为训练集和测试集，基于所构建的
WA-RF模型进行变压器典型机械故障的诊断，其流
程图见附录中的图A2。
3 结果分析

试验对象为型号SCB10-800／10的干式变压器，
基于循环电流法分别进行功率为 0.8 PN、0.9 PN、
1.0 PN、1.1 PN、1.2 PN和 1.3 PN的负载试验，其中PN为
变压器的额定功率。同时，通过改变其中一台变压
器铁芯和绕组的预紧力来模拟铁芯松动与绕组松动
故障，即通过调节相与相之间的旁螺栓以及拉紧螺
栓来设定铁芯的预紧力为额定值的 60%，调节高低
压绕组顶端压板上方的可活动螺柱来设定绕组的预
紧力为额定值的 60%。其中，60%这一阈值是综合
变压器设计与现有变压器声音信号的分析经验选
取的。

分别对试验变压器正常状态与典型机械故障状
态下的声音信号进行测试，采样频率为 51.2 kHz。
所使用的麦克风传感器的放置位置按照 GB／T
1094.10－2003《电力变压器第 10部分：声级测定》进
行布置，即在距离变压器 1 m的轮廓线上且高度位
于变压器线圈的中间位置处设置 4个麦克风传感
器，见附录中的图A3。试验基本过程如下：

（1）进行变压器负载试验接线；
（2）放置麦克风传感器，调试声音信号测试

系统；
（3）测试背景噪声；
（4）测试变压器正常状态下不同负载功率的声

音信号；
（5）改变变压器铁芯的松动程度，测试变压器不

同负载功率下的声音信号；
（6）恢复铁芯预紧力，改变变压器绕组的松动程

度，测试变压器不同负载功率的声音信号；
（7）恢复绕组预紧力，试验结束。
限于篇幅，以测点 1处的声音信号为例进行说

明。测点 1处的声音信号见附录中的图A4，图中同
时给出了变压器处于正常状态时不同负载功率下的
声音信号与不同机械状态下的声音信号。由图可
见，变压器的声音信号呈现出一定程度的时变非线
性特征，且随着变压器负载功率的变化而发生变化。
当变压器机械状态发生变化，即出现铁芯松动和绕
组松动时，声音信号的强度随之改变，从一定程度上
说明了基于声音信号对变压器典型机械故障进行识

别的可行性。
3.1 变压器声音信号的特征参数提取结果

限于篇幅，仍以测点 1处的声音信号为例给出
变压器声音信号的特征参数提取结果，图 3给出了

变压器在正常、铁芯松动和绕组松动 3种状态下，声

音信号的GFCC特征参数的信息熵，计算时声音信

号长度设置为 15 s，每帧信号长度设置为 250 ms。
由图 3可见，变压器在 3种机械状态下，其声音信号

的GFCC维数为 64，且信息熵随着GFCC维数的变化

呈现出较平稳、大幅递减、再次平稳的变化趋势，即

为GFCC特征参数中所包含的变压器声音信息特征

随着维数的变化趋势，所以本文选取信息熵的突变

点对应的 35维作为后续分析中 GFCC特征参数的
维数。

变压器 3种机械状态下声音信号GFCC特征参
数见附录中的图A5。由图可见，在全部 35维GFCC
特征参数中，三维倒谱图中高维段的曲线仍较为平
坦，这是由Gammatone滤波器组随着中心频率的增
高，相应的频带带宽也增高，高频段重叠幅度增加所
导致的，这一现象再次印证了选取GFCC特征参数
中所含的主要声音信息的重要性。此外，当变压器
机械状态改变时，GFCC特征参数的幅值随着维数和
帧数的变化均有着较为明显的变化，故可根据所提
取的GFCC特征参数初步分析判断变压器是否存在
机械故障。
3.2 基于WA-RF模型的故障识别

本文在基于WA-RF模型对变压器的典型机械
故障进行识别时，为增加学习训练样本和提高模型
的泛化能力，将试验中 4个测点处的变压器声音信
号所提取的 GFCC特征参数按帧截断扩展，共计
720 ×35组数据样本，随机挑选 60×35组数据样本作
为测试数据，其余 660 × 35组数据样本作为训练数
据。同时，分别将变压器正常状态、铁芯松动与绕组
松动的类别标签记为1、2和3。

计算时参数 b和m的取值范围分别为［1，1 000］
和［1，35］，鲸鱼数量为 20，最大迭代次数为 50，平均
适应度为鲸鱼种群在每一代中平均的适应度值，最
优适应度为鲸鱼种群在每一代中的最大适应度值。
图 4为利用WA对RF的参数 b、m进行优化时的适应

图3 GFCC特征参数的信息熵

Fig.3 Information entropy of GFCC feature parameters
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度收敛曲线。平均适应度和最优适应度曲线的趋势
表明，随着进化代数的增加，WA优化过程逐渐收
敛，并在进化代数为 13时，曲线开始趋于平稳。据
此通过WA优化后得到最优的参数组合为：当决策
树基分类器的规模为 146、特征子集的数目为 7时，
使 RF分类器模型袋外数据误分率从 0.05减小到
0.002。这一结果再次说明了模型中决策树基分类
器的规模和特征子集的数目对分类模型准确性的影
响以及WA的优化性能。

表 1为WA-RF算法对上述变压器故障数据测
试集进行测试时的平均识别准确率结果，表中同时
给出了采用单一 CART算法和未经参数优化的 RF
算法的测试结果，计算时每种算法取 20次重复实验
的平均值（其中一次的WA-RF测试分类结果见附录
中的图A6）。

由表 1可见，相比单一 CART算法，采用 CART
基分类器集成学习的RF算法的识别率平均提高了
约 10%，克服了单一CART基分类器能力弱的缺陷；
而利用WA对RF算法进行参数优化后变压器故障
诊断的识别率均到达了 95%以上，相比未经参数优
化的RF算法更进一步提高了算法的泛化能力。此
外，WA-RF算法仅采用了 146个CART基分类器，相
比于RF算法对 400个基分类器进行集成而言，在有
效降低了存储空间的同时，显著提升了变压器典型
机械故障诊断效果。

此外，考虑到变压器不同测点处声音信号的差
异，分别对测点 1— 4处的声音信号应用本文所提模
型进行变压器典型机械故障诊断，测点 1— 4处的
故障识别率分别为 96.498 %、95.058 %、96.483 %、
94.629%，与表 1的结果类似。说明本文所提出的基
于 GFCC和优化 RF的干式变压器机械故障识别模

型的识别率受测点位置的影响较小，从而给现场应

用带来了较大的便利。

3.3 不同声学特征参数对变压器故障识别率的

影响

为了进一步说明本文采用变压器声学特征参数

识别变压器典型机械故障的有效性，并考虑试验变

压器不同负载功率下的情形，分别基于声学分析领

域中常用的 LPCC、MFCC和本文采用的 GFCC这 3
种特征参数对变压器铁芯松动故障进行识别，结果

如图 5所示。由图可见，本文所采用的GFCC特征参

数对变压器典型机械故障的识别率最高，当变压器

负载功率下降时，声音信号的信噪比随之下降，本文

所提算法的识别率有所下降，部分原因是低负载比

时背景噪声对铁芯松动故障频段的掩蔽效应，显然，

变压器声音信号中的噪声干扰对其典型机械故障的

识别效果存在一定影响，但本文所用GFCC特征提

取算法的识别率始终高于MFCC与LPCC特征参数，

可见GFCC特征参数提取算法对干扰信号更具有鲁

棒性，能显著改善变压器典型机械故障的声音诊断

效果。

4 结论

本文提出了一种基于GFCC和WA-RF的变压器

机械故障声音诊断方法，所得结论如下：

（1）基于某 SCB10-800／10型干式变压器正常

状态与铁芯松动、绕组松动等典型机械故障状态下声

音信号的GFCC主要特征参数和WA-RF的诊断方法

相较于单一CART决策树以及未经参数优化的RF算
法具有更好的识别效果，故障识别率可以达到 95%
以上；

（2）基于信息熵获取的变压器声音信号的GFCC
特征参数能够完整地保留其主要特征信息，且当变

压器发生典型故障时，该特征参数可以有效描述声

音信号的时频分布变化，从而初步判断变压器是否

存在机械故障；

（3）由变压器在不同负载功率下铁芯松动的识

别率分析结果可见，将声音信号的GFCC特征参数

图4 RF模型参数优化结果

Fig.4 Parameter optimization results of RF model

表1 不同分类模型对测试数据的诊断结果

Table 1 Diagnostic results of different classification

models for test data

待识别
工况

正常

铁芯松动

绕组松动

平均识别率／%
单一CART

算法

80.33
78.56
76.45

RF算法
（b=400，m=5）

88.16
89.54
86.62

WA-RF算法
（b=146，m=7）

95.49
96.43
95.86

图5 不同声音信号特征提取算法的识别率对比

Fig.5 Comparison of recognition rate among different

feature extraction algorithms of sound signals
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应用在变压器典型机械故障诊断时，能够有效提升
背景噪声环境中的识别准确率，具有良好的抗噪性
与鲁棒性。

基于本文研究结果继续进行油浸式变压器典型
机械故障声音诊断的相关研究是下一步的研究
工作。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Identification method of power service packet attacks based on service logic
WANG Haixiang1，ZHU Chaoyang1，WANG Yu2，ZHANG Ruiwen2，LI Jun’e2，LI Jiyuan3，YING Huan1
（1. Information & Communication Department，China Electric Power Research Institute，Beijing 100192，China；

2. Key Laboratory of Aerospace Information Security and Trusted Computing，Ministry of Education，
School of Cyber Science and Engineering，Wuhan University，Wuhan 430072，China；
3. State Grid Zhejiang Electric Power Research Institute，Hangzhou 310014，China）

Abstract：The PSPAs（Power Service Packet Attacks） of power grid measurement and control terminals are
easy to cause misoperation of primary electric equipment，thus causing electric power accidents. PSPAs usually
achieve the attack purpose by interfering the normal service logic. Existing attack identification methods do
not take service logic into account and have poor effectiveness. Therefore，an identification method of
PSPAs based on service logic is proposed. The state chain of power service logic，blacklist and whitelist
are defined. The misuse detection method and anomaly detection method are combined to evaluate the
threat degree of power service based on the service logic blacklist and whitelist. Considering the time risk
and service importance of power grid，the threat degree is corrected，and the effective and accurate identifi⁃
cation of PSPAs is realized by comparing the service threat degree and the security threshold. The architecture
of an attack identification system based on the proposed method is presented，and the system is tested to
verify the effectiveness of the proposed method.
Key words：power service packet attacks；identification method of attacks；service logic；state chain；power
grid measurement and control terminals

Mechanical fault sound diagnosis based on GFCC and random forest
optimized by whale algorithm for dry type transformer

GENG Qishen1，WANG Fenghua2，JIN Xiao3
（1. College of Electrical Engineering，Shanghai University of Electric Power，Shanghai 200090，China；
2. Department of Electrical Engineering，Shanghai Jiao Tong University，Shanghai 200240，China；

3. School of Electronic and Electrical Engineering，Shanghai University of Engineering Science，Shanghai 201620，China）
Abstract：To effectively extract the mechanical condition information of power transformer and then identify
the mechanical faults via acoustic signals，a mechanical fault sound diagnosis method based on GFCC（Gam⁃
matone Filter Cepstral Coefficient） and random forest optimized by whale algorithm for transformer is pro⁃
posed according to the excellent sound recognition ability of human auditory system. Firstly，the GFCCs of
transformer acoustic signal are calculated，and the information entropy is introduced to extract the main
acoustic feature information in GFCC. Then the whale algorithm is used to optimize the scale and feature
subset of decision tree-based classifier in random forest and the classification model of typical mechanical
fault based on optimized random forest is constructed. The calculative results of acoustic signals of a 10 kV
dry-type transformer under normal condition and typical mechanical faults show that the typical mechanical
fault model of transformer based on GFCC main characteristic parameters and random forest optimized by
whale algorithm has better recognition ability with high accuracy of more than 95%，and has excellent anti-
noise performance and robustness.
Key words：power transformers；sound signal；fault diagnosis；Gammatone filter cepstral coefficient；information
entropy；whale algorithm；random forest

（上接第196页 continued from page 196）
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图 A2 基于 WA-RF 的故障诊断流程 

Fig.A2 Fault diagnosis process based on WA-RF 

 



 

图A3 试验变压器声音信号采集 

Fig.A3 Collection of acoustic signals of transformer 

 

（a）不同负载功率 

 

（b）不同机械状态 

图 A4 变压器声音信号 

Fig.A4 Transformer sound time domain signal 

  



 
（a）正常 

 

（b）铁芯松动 

 

（c）绕组松动 

图 A5 变压器声音信号的 GFCC 特征 

Fig.A5 GFCC characteristic of transformer sound signal 

 

图 A6 基于 WA-RF 的测试集分类结果 

Fig.A6 Test set classification results based on WA-RF 
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