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摘要：配电变压器位于开放的嘈杂环境中，环境噪声对基于声音的设备运行状态在线监测具有突出影响。如

何识别和剔除含噪声干扰的录音片段，是推进基于声音的配电变压器状态在线监测亟待解决的瓶颈问题。

分析指出配电设备正常和异常的运行声音与各种环境噪声在时域和频域上的差异性特征，提出基于时、频域

自相似性的配电设备录音数据中含环境噪声片段的识别方法。对分钟级录音数据分帧后提炼每帧的时域和

频域特征指标，通过聚类判断该录音片段是否具有自相似性，识别和剔除含环境噪声的录音数据。实验结果

表明，所提方法能够有效识别和剔除含环境噪声的录音片段，从而得到环境噪声含量较低的录音数据，为后

续开展基于声音信号的配电变压器状态监测提供有力支撑。
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0 引言

电力设备运行时发出的声音信号能有效反映设
备运行状态。利用非接触式声音传感器采集电力设
备运行声音信号，利用声音信号分析和诊断运行状
态，具有安装灵活、信息量丰富和可靠性高等优势，
是电力设备状态在线监测的重要发展方向。科研人
员围绕利用声音监测电力设备运行状态开展了大量
研究［1-3］，有力地推动了基于声音的在线监测技术的
工程应用。分散分布的配电变压器由于数量庞大、
巡检周期长，存在的故障隐患问题更突出。基于声
音的无接触式在线监测技术有望发展为提高配电变
压器运维水平的重要手段。需要指出的是，配电变
压器多布设于街头巷尾的嘈杂环境中，环境噪声将
对基于声音的设备运行状态诊断造成较大的影响。
如何消除环境噪声的干扰，是利用声音监测配电变
压器运行状态的关键。

已有的电力设备状态监测研究中，可听声音消
噪主要针对变电站内变压器、电抗器等设备，此类应
用场景下噪声干扰来源明确，目前主要有 2种消噪
思路。

1）采用滤波消除较强信号中的微弱干扰，一般
采用小波分析结合软、硬阈值滤波等方式，可在弱噪
声条件下取得良好的消噪效果［4-5］。由于电力设备

运行环境的噪声具有强不确定性，该方法主要用于
消除微弱噪声，或信号和噪声的频段相互分离的确
定性噪声，如滤除频率集中在低频段的冷却风扇噪
声，但也存在难以滤除强背景噪声、参数控制困难、
容易削弱有效数据的问题。

2）采用盲源分离技术从观测信号中恢复辐射源
信号，该思路以基于独立分量分析和基于稀疏表示
理论的稀疏分量分析的信号分离方法为主。其中，
基于独立分量分析的信号分离方法在变压器振动、
局部放电检测等领域应用较多［6-7］。但该方法存在
非线性欠定问题，需要满足观测信号数目大于信号
源数目及观测信号具有线性可叠加性的条件。由于
干扰信号源数目难以预知，只能大量增加声音传感
器。且受声音反射、折射等因素影响，在不同位置测
量的电力设备声音并不具有严格的线性可叠加性，
这制约了该方法的推广应用。基于稀疏表示理论的
稀疏分量分析的信号分离方法通过对信号的稀疏表
示解决非线性欠定性问题，从含环境噪声干扰的变
压器运行声音中分离本体振动声音［8-9］，再根据变压
器运行声音在频域上具有稀疏性的特点，提前录制
噪声干扰较小的变压器声音作为样本集，训练得到
能标识样本的训练字典，并挑选出与新采集样本最
为匹配的字典后进行重构。但根据含强环境噪声的
声音信号重构设备运行声音，可能会改变声音对应
的设备运行状态，难以真实还原声音构成。

此外，经验模态分解和变模态分解相结合的算
法近年来也被用于信号消噪［10］。但前者存在模态混
叠问题，后者存在需提前确定模态数量等问题，使得
该类算法还需得到进一步优化。

配电变压器运行在开放、嘈杂的环境中，环境噪
声具有强不确定性，难以预判一般性规律，传统的噪
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声消除方法难以适用，容易将含噪声的声音监测样
本判断为设备异常状态。因此，有必要研究嘈杂环
境下环境噪声干扰的识别和消除方法，推动基于声
音的配电设备状态监测技术的发展。

因为电力设备故障多为慢变过程，状态异常检
测的时效性要求不高，加之基于声音的在线监测系
统可持续不断地记录设备声音数据，只要能准确识
别和剔除含环境噪声干扰的录音样本，仍可利用含
环境噪声较小的录音样本聚类识别设备运行状态。
本文利用正常和故障异常状态下电力设备运行声音
与环境噪声的特性差异，提出了一种基于时、频域自
相似性的环境噪声识别与剔除方法，将每分钟的录
音数据分帧后提取每帧的时、频域特征，利用基于
MeanShift聚类的相似度分析方法对特征进行相似
度分析，识别其中是否包含不具有时、频域自相似性
的环境噪声，从而筛选出有效样本，为后续基于声音
信号识别电力设备运行状态监测提供支撑。

1 配电变压器与环境噪声特性分析

1.1 配电变压器运行声音的时、频域特征

变压器振动发出的声音主要由铁芯和绕组振动
产生［12］。其中，铁芯振动是由硅钢片的磁致伸缩效
应、硅钢片接缝处的电磁力引起的，绕组振动是由通
电绕组在漏磁场中受力引起的。在分钟级时间尺度
上，电力设备的电气量参数波动有限，振动声音信号
的时、频域特征随时间变化较小，具有稳定性和自相
似性。配电变压器在轻载、重载以及底座螺栓松动故
障下发出声音的时域和时频域图像见附录A图A1。

1）从图A1左边的时域波形图能直观看出，声音
强度在轻载时波动幅度很小，重载时声音强度略有
加大且频繁出现小幅毛刺；底座螺栓松动时发出声
音的强度明显高于正常运行场景，也频繁出现小幅
毛刺。

2）图A1右边的时频域特征图展示了频率成分
随时间变化的情况，颜色对应能量大小，颜色越亮的
区域对应频率成分的能量越强。轻载时频率成分在
60 s内基本平稳；重载时频率成分和频率波动与轻
载时大致相同，但低频能量明显更强；底座螺栓松动
时，出现了较多的高频分量，包含低频能量在内的各
部分能量进一步加强。此外，在 3种故障下频率分
量在60 s内均基本平稳。
1.2 典型环境噪声的时、频域特征

配电设备运行环境中的可听声音可分为设备运
行声音和环境噪声两大类，如表 1所示。第 1类是配
电房或环网柜内目标监测配电设备运行时的可听声
音，主要包括正常运行时的设备振动声音和异常时
的振动、放电声音；第 2类是周围环境噪声，如语音、
车辆经过、蝉虫鸣叫、蛙鸣、风声、雨声、雷电声等。

其中，电力设备在正常和异常状态下发出的声音均

具有稳定持续的特性，而环境噪声均为短期内不稳

定变化的声音，无论在时域上还是在频域上都不具

有持续稳定的特性。含典型环境噪声的录音数据的

时域和时频域图像见附录A图A2。

1）图A2（a）所示的录音包含语音和车辆经过的

噪声。由图可见：语音大小和频率无规律，不具有平

稳性，与配电设备运行声音存在较大差异；车辆经过
时发出的声音随车辆与配电设备的距离的变化而持

续波动，车辆从远处驶来，经过配电设备且车身侧面

正对配电设备时，发出的声音先增大后减小。

2）图A2（b）所示的录音包含蝉鸣和鸟叫，由图

可见，两者在时域上部分区域存在规律的脉冲，在短

时间内具有一定的周期性。但动物鸣叫是靠发声器

官的肌肉收缩，声音随时间变化较大，不会长期持续

稳定存在。

3）图A2（c）为下雨时的录音数据，雨点落在声

音传感器附近造成类似脉冲的噪声干扰，使得声音

的时域波形存在较多毛刺，在时频域图像中表现为

颜色较亮的条纹。

4）图A2（d）为大风天气下的录音。刮风时风速

的起伏将在经过声音传感器时留下呼啸声，随风速

变化产生较明显的不稳定噪声。

综上所述，配电设备运行环境噪声在时域和时

频域上具有和设备运行声音显著不同的差异性特

征，可考虑利用这一差异识别和剔除含环境噪声的

录音数据。

2 基于时、频域自相似性的噪声识别方法

2.1 噪声识别原理

电力设备的振动类和放电类故障为慢变过程，

异常声音将持续存在。在分钟级时间尺度上，电力

设备的电压、电流等参数波动幅度有限，发出声音的

时域和频域特征随时间变化较小，在时域和频域上

具有较高的自相似性。而环境噪声在时域和频域上

随时间有较明显的变化，不会长期持续，并不具有自

相似性。将分钟级的声音样本分帧分割为若干片段

表1 配电设备运行环境中的可听声音分类

Table 1 Classification of audible sound in operation

environment of distribution equipment

声音类型

设备运行
声音

环境噪声

包括内容

正常运行时的设备振动
声音以及异常时的
振动、放电声音

语音、车辆经过、
蝉虫鸣叫、蛙鸣等

时间较长的下雨、
刮风等发出的声音、

雷电声等

特征（分钟级别）

稳定持续，时、频域
特征变化小

不稳定，时、频域
特征变化大

不稳定，呈无规律的
起伏状态，时、频域

特征变化大
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后，可对各帧进行相似性分析，发现样本声音在时、频
域上不具有相似性时，可判断该样本为含噪声样本。

利用环境噪声不具有自相似性的特点，按图1所
示流程，采用无需预设类簇数的MeanShift聚类算法
判断录音数据的自相似性。将录制的分钟级声音分
帧分割为若干秒级片段，然后提取每帧的时域能量、
小波包频域能量特征，作为特征向量进行聚类。不含
噪声的声音片段在时、频域特征上具有较高的相似
性，会紧密聚成一个类簇，而含噪声的声音片段和不
含噪声的片段具有差异性，会被识别为不同的类簇。

2.2 预处理及特征提取

2.2.1 预处理

识别电力设备监测录音中的环境噪声时，对声
音的预处理主要包括分帧和加窗 2个步骤。进行信
号分帧时，为了使相邻帧具有连续性，可参照图 2在
两帧之间设置部分重叠区域，重叠区域长度一般为
帧长的 1/3~1/2。图 2中，分帧帧长为 T，重叠区域为
T/2，后一帧相对前一帧的位移量称为帧移。

2.2.2 特征提取

对分帧后的信号进行分析，提取每帧的时、频域
特征。时域上，本文结合文献［13-14］的研究以及多
次实验选取了均方根XRMS、均方差XMES、峭度K、偏度
特征 S这 4个指标。其中，均方根反映信号的能量
大小；均方差反映信号的离散程度；峭度反映信号

的冲击成分；偏度反映信号的数据分布对称测度。
各指标定义式见附录A表A1，表中 X̄为离散振动信

号 { xi}（i=1，2，…，N）的平均值，X̄= 1
N∑i = 1

N

|| xi ，N为采

样点数。
本文选择小波包分解后的能量特征作为频域特

征，用于表征不同频段上的频率成分的能量分布［15］。
小波包分解是一种频段划分方法，能将信号按任意
时频分辨率分解到不同频段，具有精确细分的特点
和较强的时频局部化能力，能很好地满足信号特征
提取的要求。

对于已知声音信号 s ( t )，经过 i层小波包分解后

将在第 i层获得 2i个信号的子频段，此时 s ( t )可表

示为：

s ( t )=∑
i=0

2i -1
fi，j ( tj )= fi，0 ( t0 )+ fi，1 ( t1 )+⋅⋅⋅+ fi，2i -1 ( t2i -1 ) （1）

式中：i=0，1，2，…，2i -1；fi，j( tj )为进行 i层小波包分

解后节点 j 在第 i层的重构信号。若信号的最小频

率为 fmin，最大频率为 fmax，则经过 i层分解后第 i层的

每个子频段频率宽度为 ( fmax - fmin )/2i。
由于含噪声与不含噪声的声音片段在频率分布

上具有差异性，可提取不同频段上的特征如能量进
行区分。上述信号 s ( t )经过小波包分解后，每个子

频段能量Ei，j可表示为：

Ei，j =∫
T

|| fi，j ( )tj
2dt=∑

k=1

N

|| x( j，k )
2

（2）
式中：x( )j，k 为重构信号 fi，j ( tj )的离散点幅值，j=0，1，
2，…，2i -1。s ( t )的总频段能量E和各节点所占频段

能量与总频段能量之比Pi，j分别如式（3）、（4）所示。

E=∑
j=0

2i -1
Ei，j （3）

Pi，j =Ei，j /E×100% （4）
2.3 基于MeanShift聚类的相似性分析方法

聚类算法是以相似性为基础，将样本集合按照
特征属性划分为不同类簇，它认为属于同一类簇的
样本具有较大的相似性，属于不同类簇的样本间具
有较大的差异性。

MeanShift算法又称为均值漂移算法，最早由
Fukunage提出，经Yizong Cheng扩充完善后，被广泛
应用于图像分割［16］、目标追踪［17］、聚类等领域。与
传统的K均值聚类算法相比，其优势在于无需确定
分布的形状和类簇数量［18］。MeanShift算法的思想
是假设数据集 { x i | i= 1，2，…，n }服从概率密度函数

f (x )，并将数据集稠密区域认为是局部极大值或一

种模式，对空间中的每个点进行峰值搜索直至收敛，
将收敛到同一个点的作为一类。设 xi（i=1，2，…，n）
为 d维空间Rd中的样本点，其概率密度函数为 f (x )，

图1 含环境噪声样本的识别、剔除流程

Fig.1 Identification and elimination flowchart

of samples with environmental noise

图2 样本分帧示意图

Fig.2 Schematic diagram of sample frame
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利用核函数K（x）进行多元核密度估计，得到 f (x )的
核函数估计 f ̂ (x )为：

f ̂ (x )= 1
nhd∑i=1

n

K ( )x-x i
h

（5）
式中：h为带宽参数；核函数K (x )满足式（6）。

K (x )= ck，d k (  x 2 ) （6）
式中：ck，d为保证K (x )积分为1的标准化常数。

另外定义向量函数 k (x )的负导函数 g (x )，即
g (x )=-k'(x )，其对应的核函数G (x )为：

G (x )= cg，d g (  x 2 ) （7）
则 f (x )的梯度∇f (x )的估计 ∇̂f (x )为：

∇̂f (x )=∇f ̂ (x )= 2ck，d
nhd+2∑i=1

n (x-x i )g ( )









x-x i
h

2
=

2ck，d
nhd+2

é

ë
ê
ê∑
i=1

n

g ( )
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式中：mh (x )为均值漂移向量。

均值漂移向量mh始终指向密度增加最大的方

向，如图 3所示。图中，x0i 为迭代中的质心；x1i 为矢量

移动后的质心；xni 为最终质心。MeanShift算法具体

步骤如下：

1）给定初始点 x、g (x )的核函数G (x )、容许误差

ε，计算均值漂移向量mh (x )；
2）将mh (x )赋值给 x；

3）重复步骤 1）、2），直至  mh (x )-x ≤ε时结束

循环。

将一段声音信号经过分帧后得到的 n帧信号

记 作 { y i | i=1，2，…，n }，将其时域特征向量记作

S i，1 —S i，4，将频域特征向量记作 P i，1— P i，128，则第 i
帧声音信号的特征向量M i、单个声音样本总的特征

矩阵M分别如式（10）、（11）所示。

M i =[ S i，1 ⋯ S i，4 P i，1 ⋯ P i，128 ] （10）
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S1，1 ⋯ S1，4 P1，1 ⋯ P1，128⋮ ⋮ ⋮ ⋮
Sn，1 ⋯ Sn，4 Pn，1 ⋯ Pn，128

（11）
对样本的特征矩阵进行聚类分析，若能聚成一

类，则说明各帧信号具有较高的相似性，判断为可用

于诊断设备运行状态的有效样本；若形成多个类簇，

则说明样本不具有自相似性，判断为含噪声样本。

3 现场实验

3.1 数据采集及处理

采用 TEAC公司的 TASCAMDR-05录音机在部

署有一台配电变压器的箱式变压器内持续采集 2个
月的可听声音，现场布置见附录B图B1。声音传感

器的测量误差在 3 dB以内，采样频率为 48 kHz。录

制了变压器正常运行状态和底座螺栓松动状态下，

大量含不同类型环境噪声的声音样本，录制时的环

境噪声以车辆路过、语音、雨声、风声等为主。由于

录音是现场采集，将人工挑选的高信噪比声音样本

作为不含环境噪声的正常运行声音样本。

将录音数据分割成长度为 60 s的子音频样本，

以其中一个子样本为例进行说明。首先，按分帧帧

长 10 s对子样本进行分帧，如图 4所示；然后提取每

帧的时、频域特征。将小波包分解层数设置为 7，
小波基选择 db10，利用小波包分解提取不同频段的

能量特征，得到 128个频段能量，每频段带宽约为

156 Hz。取前 3帧的前 10个频段的能量分布进行分

析，如图 5所示，图中为含噪声帧（第 1帧）与不含噪

图3 MeanShift聚类示意图

Fig.3 Schematic diagram of MeanShift clustering

图5 含噪声与不含噪声帧的频率能量占比分布

Fig.5 Frequency energy ratio distribution of

frames with and without noise

图4 含环境噪声样本的分帧

Fig.4 Framing of samples with environmental noise
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声帧（第 2、3帧）的前 10个频段的能量分布。由图可

见，含噪声与不含噪声帧在不同频段上的能量分布

有明显差异，不含噪声的正常运行帧之间的频段能

量差异较小，因此小波包频段能量可作为区分噪声

的特征向量。

3.2 噪声剔除

利用MeanShift算法对每个样本的特征矩阵进

行聚类分析，当聚类结果中只有 1个类簇时，为不含

噪声的有效样本，否则为含噪声样本。该算法需设

置带宽参数 h，基于大量历史样本实验测试本文设

置h=0.02。
由于高维数据无法直接显示，本文采用多维标

度法将高维数据降维至二维［19］，部分样本聚类结果
如附录B图B2所示。图B2（a）、（b）中，样本各帧聚
类形成 1个类簇，各帧录音具有较高的相似性，可见
图 B2（a）、（b）所示的样本为有效样本。图 B2（d）—
（f）为含语音、雨声、风声噪声的变压器正常运行声
音样本，由图可见，样本各帧聚类后形成多个类簇，
可判断为含噪声样本。图B2（c）为含鸟叫噪声的正
常运行样本，由图可见，样本各帧同样也被聚为一
类，出现了含噪声样本各帧聚类形成单个类簇的情
况，相比其他含噪声样本，该样本中的噪声具有持续
时间较短、能量小的特点。经分析比较，笔者认为分
帧的帧长设置是影响判断的关键要素。该算例中，
分帧长度为 10 s，长度偏大，使得每帧信号的时、频
域统计特征相对平滑，减小了含噪声帧与不含噪声
帧的特征差异，使得具有较高相似性的样本被聚为
一类。但帧长设置过小也存在放大局部细节、削弱
样本之间相似性的问题。
3.3 分帧长度对聚类结果的影响

为分析分帧长度对样本聚类结果的影响，在不
同的分帧帧长下对附录 B图 B3所示的测试样本进
行聚类，分析聚类类簇数目对分帧长度变化的影响，
结果如图 6所示。图中，样本 1— 4分别对应图 B3
中含鸟叫的正常运行声音样本、不含噪声的正常运
行声音样本、底座螺栓松动声音样本、绕组松动声音
样本。由图可见：分帧长度 T≥ 6.4 s时，含噪声样本

聚类为 1个类簇，而在 T≤ 3.2 s时无法聚类为 1个类
簇，因此，为识别该含噪声的样本，分帧长度不宜超
过 6.4 s；不含噪声的声音样本在T>0.1 s时均可聚类
为 1个类簇，而当 T < 0.1 s时出现多个类簇；底座螺
栓松动声音样本在T≥0.4 s时能聚类为 1个类簇，当
T<0.4 s时开始出现多个类簇；绕组松动声音样本在
T≥0.8 s时只能聚类为 1个类簇。为了保证后 3种有
效样本不被聚类为多个类簇，T应大于0.8 s。
3.4 分帧长度范围的确定

3.3节的分析表明分帧长度会影响聚类结果，并
给出了能同时识别含噪声样本和有效样本的大致分
帧长度的取值范围，但该取值范围仅利用少量样本
得到，不能代表实际情况。为保证有效样本（不含噪
声的正常、故障声音样本）只能聚类为 1个类簇，同
时含噪声样本不能聚类为 1个类簇，本节利用大量
不同类型的声音样本进行训练，得到各种不同类型
样本的优选分帧长度取值范围，并取交集得到总体
的优选取值范围。

在设置有效样本的优选分帧长度时，可定义式
（12）所示的有效样本识别率PT1，PT1越大，类簇数目
为1的有效样本数量越多，则有效样本识别率越高。

PT1 = N1
Ne
×100 % （12）

式中：N1为类簇数目为 1的有效样本数量；Ne为有效
样本数量。

在设置含噪声样本的优选分帧长度时，可定义
式（13）所示的噪声样本识别率PT2，PT2越大，表明越
多的噪声样本难以形成 1个类簇，噪声样本识别率
越高。

PT2 = N0
Nn
×100 % （13）

式中：N0为类簇数目不为 1的样本数量；Nn为含噪声
的样本数量。

当 PT1 = 100%时，优选的有效样本分帧长度 T1
存在一取值范围，当PT2 = 100%时，优选的含噪声样
本分帧长度 T2存在一取值范围，理论上这 2个取值
范围之间存在交集，该交集即为总体的最优分帧长
度取值范围。

设置初始分帧长度为 0.1 s，以步长为 0.1 s进行
迭代，T最大取值为 15 s，训练样本的信息及其优选
分帧长度范围如表 2所示。由表可见，为有效识别
有效样本，需要 T1 ≥ 0.9 s，为有效识别含噪声样本，
需要 T2 ≤ 3.5 s，取交集得到总体的最优分帧长度取
值范围为［0.9，3.5］s。

为测试优选的分帧长度取值范围能否适应其
他样本，利用人工挑选的测试集（包括 40组有效
样本、40组含各种噪声的样本），得到指标 PT1、PT2
的测试结果如图 7所示。由图可见：当分帧长度设

图6 不同分帧长度下类簇数目的变化

Fig.6 Change of number of clusters with

different framing lengths
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置在［0.9，3.5］s范围内时，PT1、PT2始终大于 95%；在

［1.5，3］s范围内，PT1、PT2同时达到 100%。由此可

见，所确定的优选分帧长度范围能够满足现场需求，

可保留大部分有效样本，同时识别含噪声样本。

4 结论

本文利用电力设备在正常和故障状态下运行

声音具有自相似性而环境噪声不平稳、无自相似性

的差异性特征，提出了一种基于时、频域自相似性分

析的电力设备环境噪声识别与剔除方法，主要结论

如下：

1）对比设备正常、故障运行声音和典型环境噪

声的时、频域特征，分析发现两者在稳定性和自相似

性上具有明显差异；

2）提出基于时、频域自相似性的配电设备录音

监测数据中环境噪声的识别与剔除方法，将录音数

据分割为分钟级片段后再进行分帧，对各帧的时、频

域特征指标进行聚类分析识别含非平稳环境噪声的

录音数据；

3）基于现场实测数据的分析表明，所提方法的

环境噪声剔除准确度主要受分帧长度影响，将分帧

长度设置在［1.5，3］s范围内时可准确识别并剔除所

有含环境噪声的录音数据。

本文所提方法为后续利用声音信号识别配电设

备运行状态奠定了重要基础。需要指出的是，所提

方法是以环境噪声不具有稳定性和自相似性为前提

的，在本文的测试环境下能有效识别和剔除环境噪

声。未来一方面需要进行更多运行场景下的测试分

析，探寻可能出现的具有自相似性的环境噪声，另一

方面也可以从设备运行状态诊断分析的算法设计上

入手，利用夹杂稳定的具有自相似性的环境噪声的
设备运行录音识别配电设备运行状态。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Environmental noise recognition method for distribution transformer based on
time domain and frequency domain self-similarity

LIU Yuan1，SU Sheng1，LIU Zhengyi2，XIA Yunfeng3，LIU Guanke3，LI Bin1
（1. Disaster Prevention and Reduction Center of Renewable Energy System，Changsha University of

Science and Technology，Changsha 410004，China；
2. State Grid Changde Power Supply Company，Changde 415000，China；

3. Dongguan Power Supply Bureau of Guangdong Power Grid Co.，Ltd.，Dongguan 523000，China）
Abstract：The distribution transformer is located in an open noisy environment，and environmental noise has
a prominent impact on the online monitoring of sound-based equipment operating status. How to identify
and eliminate recordings containing noise is a bottleneck problem to be solved urgently in the promotion of
sound-based online monitoring of the status of distribution transformer. The analysis points out the difference
between the normal and abnormal operating sound of power distribution equipment and various kinds of
environmental noises in time and frequency domains. The method for identifying environmental noise frag⁃
ments in the recording data of power distribution equipment based on self-similarity in time and frequency
domains is proposed. After the minute-level recording data is divided into frames，the time domain and fre⁃
quency domain characteristic indexes of each frame are extracted. Whether the recording fragments have
self-similarity is judged by clustering，and the recording data containing environmental noise are identified
and eliminated. The experimental results show that the proposed method can effectively identify and elimi⁃
nate the recording segments containing environmental noise，thereby recording data with lower environmental
noise content can be obtained，and providing strong support for the subsequent development of sound signal-
based status monitoring of distribution transformer.
Key words：sound signal；status monitoring；distribution transformer；noise rejection

刘 元





附录 A 

 
(a)轻载 

 
(b)重载 

 
(c)螺栓松动异常 

图 A1 变压器轻载、重载以及故障运行的时域、时频域图像 

Fig.A1 Time domain and time-frequency domain images under light load，heavy load and  

fault operation of transformer 

  



 

 
(a)语音、车辆经过 

蝉鸣

 
 (b)蝉鸣、鸟叫 

 
(c)下雨 

 
(d)刮风 

图 A2 环境噪音的时域、时频域图像 

Fig.A2 Time domain and time-frequency domain images of environmental noise 

 

  



表 A1 时域特征指标 

Table A1 Time domain characteristics index 

名称 表达式 作用 
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反映信号的数据

分布对称测度 

 

  



附录 B  

 
图 B1 现场传感器布置 

Fig.B1 On-site sensor placement 

注：箱式变压器包括低压室、高压室以及变压器室，为了保证人员安全，录音设备放置在箱式变压器的

低压室柜门上，录音时柜门处于关闭状态。 



 

图 B2 部分样本聚类结果 

Fig.B2 Partial sample clustering results 

  



 

 
(a)含鸟叫的正常运行声音样本 

 

(b)不含噪音的正常运行声音样本 

 
(c)螺栓松动 

 

(d)绕组松动 

图 B3 测试样本时域波形 

Fig.B3 Time-domain waveform of test sample 
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