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摘要：为提高电抗器机械故障智能诊断的准确性，基于电抗器振动信号与机械状态之间的关联特性和规

律，提出了一种基于深度稀疏自编码器（SAE）的电抗器机械故障振动诊断方法。首先，采用小波包分解算法

对电抗器原始振动信号进行分解，提取信号的时频能量矩阵；然后，构建基于 SAE网络的电抗器机械故障诊断

模型，通过无监督自学习和有监督微调完成时频能量矩阵深层特征挖掘和电抗器机械故障识别分类；最后，以

某 10 kV油浸式电抗器为试验对象，使用不同机械状态下的振动数据对故障识别模型进行训练优化。算例结

果表明，相比于传统振动诊断方法，所提方法能够更好地对电抗器机械故障进行识别分类，准确率可达98%。
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Abstract：In order to improve the accuracy of intelligent diagnosis of reactor mechanical fault，according to

the correlation characteristics between reactor vibration signal and mechanical state，a vibration diagnosis method

of reactor mechanical fault based on stacked auto-encoder（SAE）was proposed. Firstly，the original vibration

signal of reactor was decomposed by wavelet packet decomposition algorithm，and the time-frequency energy

matrix of the signal was extracted. Then，the diagnosis model of reactor mechanical fault based on SAE was built，

the deep feature mining of the time-frequency energy matrix was completed through unsupervised self-learning，

and the identification of reactor mechanical fault was realized through supervised fine-tuning. Finally，vibration

data of 10 kV oil immersed reactor under different mechanical states was used to train the fault identification model

and optimize the super parameters. The numerical results show that the proposed method can identify reactor

mechanical fault better than the traditional vibration signal identification method，and the accuracy can reach 98%.

Key words：reactor；mechanical failure；vibration signal；wavelet packet decomposition；stacked auto-encoder

（SAE）

电抗器作为电力系统输变电过程中的关键

设备之一，承担着调整无功、限制谐振过电压和

抑制工频电压升高等作用[1-2]。但电抗器的机械

结构复杂，且长期在室外环境中运行，随着投运

年限的增加，易出现内部结构件和铁心绕组松动

等机械故障[3]。因此，针对输变电系统中的电抗

器等核心设备，应开展机械故障的在线监测工

作，为设备运维检修计划的制定提供参考。

电抗器在运行过程中，铁心和绕组等结构发

生机械振动产生的信号包含丰富的设备状态信

息，对振动信号进行准确监测及分析可实现电抗

器机械故障智能诊断[4]。此外，振动诊断方法的

传感器无需与电抗器直接接触，灵活方便且易于

实现不停电检测，已逐渐成为电气设备机械故障

诊断的研究热点。文献[5-6]指出电抗器正常运

行时，其振动频率为各谐波频率的二倍频，电抗
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器发生故障时，其振动信号会产生较多的高频分

量；文献[7]采用傅里叶变换法提取了变压器振动

信号的基频、频率比重以及频谱复杂度等特征

值，据此实现了变压器铁心和绕组松动故障的分

类；文献[8]利用小波变换法提取变压器振动信号

的小波包能量作为特征向量，并通过支持向量机

（support vector machine，SVM）实现变压器正常、

变形及绕组松动等状态的识别分类；文献[9]利用

经验小波变换和多尺度形态谱提取了高压并联

电抗器的振动信号特征量，辅以K⁃means聚类方

法，实现不同工况下电抗器机械状态的识别分

类；文献[10]通过经验模态分解提取振动信号的

模态能量占比、欧氏距离和频谱复杂程度作为特

征矩阵，并通过随机森林算法实现了电抗器内部

机械故障分类。现有研究结果对电抗器振动信

号进行准确监测及分析可实现电抗器机械故障

智能诊断，但现有的故障诊断方法在振动数据深

层特征挖掘、故障识别模型运算速度和准确性等

方面存在一定的局限性。

针对以上问题，本文提出一种基于深度稀疏

自编码器（SAE）网络的电抗器机械故障振动诊断

方法。首先，采用小波包分解法对电抗器原始振

动信号进行处理，并将得到的小波包时频能量矩

阵作为原始特征参数；然后，利用 SAE网络对高

维时频特征矩阵进行无监督的深层特征挖掘，并

结合 softmax分类器实现电抗器典型机械故障

的识别分类；最后，使用某 10 kV油浸式电抗器不

同机械状态下的振动数据对 SAE网络进行测试

分析。

1 基于小波包分解的电抗器振动信

号特征提取

电抗器振动信号属于非线性、非平稳的时变

信号，其包含着丰富的设备机械状态信息。传统

的傅里叶变换法不适用于非平稳信号的处理，小

波包分解法属于非线性时频分析法，它既可以对

信号的低频和高频部分进行分解，还能够结合信

号的时频特征，自适应地提升时频分辨效果，保留

信号原始特征。下面阐述小波包分解原理[11-13]。
令小波包函数un（t）满足以下的双尺度方程：

ì

í

î

ïï
ïï

u2n ( t ) = 2∑
k ∈ Z
l (k )un (2t - k )

u2n + 1 ( t ) = 2∑
k ∈ Z
g (k )un (2t - k ) （1）

式中：t为时间；n，k分别为频率指标和位置指标；

Z为整数集合；l（k），g（k）分别为方程的低通滤波

器和高通滤波器。

{un（t）}表示基函数 u0（t）= j（t）的正交小波包，

j（t）为尺度函数。

假设 U n
i 为函数 un（t）的闭包空间，且满足函

数gni ( t ) ∈ U n
i ，则gni ( t )可表示为

gni ( t ) =∑
j

di,nj un (2i t - j ) （2）
式中：j为整数；dji，n为小波包分解系数。

小波包分解过程为

ì

í

î

ïï
ïï

di,2nj =∑
k

ak - 2jdi + 1,nk

di,2n + 1j =∑
k

bk - 2jdi + 1,nk

（3）

式中：ak - 2j，bk - 2j为滤波器系数。

在电抗器机械故障诊断中，当电抗器机械状

态出现异常时，其器身振动特性将会有明显的改

变，主要表现在不同频段的振动信号时域波形具

有不同的衰减或增强现象，因此形变与正常下的

振动信号时域波形在相同频段内的能量分布会

有相应的变化，以小波包能量矩阵作为振动信号

特征向量更能反映出电抗器不同机械状态振动

特性。假设电抗器振动信号S（t）是长度为N的一

维时间序列，则振动信号的小波包能量矩阵计算

步骤如下：

1）采用小波包分解算法将电抗器原始振动

信号 S（t）进行处理，获得M个不同频带的小波包

分量Sm（m = 1，2，…，M），并将M个小波包分量Sm
依次排序，得到小波包分量的时频矩阵 SM×N =
[S1，S2，…，SM]T。

2）为了降低时频矩阵的维数，将长度为N的

小波包分量 Sm等分为P组，即小波包分量的时频

矩阵 SM×N变换成维数为M×P的分块矩阵，按照下

式计算每块矩阵能量值：

Em,p = ∑
t = 1

N P

Spm ( t ) 2 （4）
式中：Em,p为在第m个频带第 p个时间段小波分量

的能量值，p = 1，2，…，P；Spm ( t )为在第m个频带

第 p个时间段小波分量的时域波形。

3）对振动信号的小波包时频能量矩阵 EM×P
进行归一化处理，计算公式如下：

Gm,p = Em,p
E

（5）
式中：E为小波分量时频能量矩阵能量值的总和。
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最后得到电抗器振动信号的时频能量矩阵GM×P。

2 基于 SAE网络的电抗器机械故障

诊断方法

自编码网络（auto⁃encoder，AE）是一种典型

的无监督学习网络，其基本结构是由输入层、隐

含层和输出层构成的三层神经网络，分为编码器

和解码器两部分[14-16]。自编码器的网络结构如图

1所示。

图1 自编码器的网络结构

Fig.1 Structure of auto-encoder
编码器将输入信号 x = [x1，x2，…，xc]映射到隐

含层，形成低维特征量 h = [h1，h2，…，hd]，完成输

入数据的降维；解码器将低维特征量 h映射到输

出层，得到输入的重构信号 y = [y1，y2，…，yc]，完成

输入信号的复原。AE网络的编码和解码过程可

表示如下：

h = fθ1 ( )x = S (W1x + b1 ) （6）
y = fθ2 ( )h = S (W2x + b2 ) （7）

式中：S（·）为 Sigmoid激活函数；W1，b1分别为编码

器的权值矩阵和偏置向量；W2，b2分别为解码器

的权值矩阵和偏置向量。

AE网络以最小化损失函数为目标，利用梯

度下降法不断优化网络参数，最终使重构信号 y

与输入信号 x的误差达到最小。AE网络的损失

函数可表示为

L (x,y ) = - 1
c∑d = 1

c [ xd lnyd + (1 - xd)ln (1 - yd) ] +
λ
2 ∑a = 1

ha + 1∑
q = 1

s(a ) ∑
r = 1

s(a ) + 1 (W (a )
qr )2

（8）
式中：λ为权重衰减参数；ha为神经网络隐含层的

层数；s（a）为第 a层神经元的个数；W (a )
qr 为第 a层的

第 q个神经元与第 a+1层的第 r个神经元之间的

权重系数。

为了进一步提高AE网络的深层特征挖掘能

力，在网络中加入稀疏性约束条件，通过抑制AE
网络隐含层的多数神经元，激活隐含层少量神经

元，以提高AE网络所提取的低维抽象特征的稀

疏性。一般选择 KL（Kullback⁃Leibler）散度正则

化项作为AE网络稀疏性约束条件，将其添加到

损失函数中以实现AE网络的稀疏性效果。假设

αr（x）为AE网络隐含层第 r个神经元对信号 x的

激活量，ρ为稀疏性参数，则AE网络隐含层第 r个
神经元的平均激活度为

ρr = 1c∑d = 1
c [ αr ( xd) ] （9）

KL散度的计算公式如下：

∑
r = 1

R

K ( ρρr) =∑
r = 1

R [ ρ ln ρ
ρr
+ (1 - ρ )ln 1 - ρ1 - ρr ]

（10）
综上，考虑稀疏性约束条件的AE网络损失

函数可表示为

J (W,θ ) = L (x,y ) + β∑
r = 1

R

K ( ρρr ) （11）
式中：β为AE网络中调整稀疏性约束条件的权重

参数。

稀疏自编码器仅属于单层神经网络，考虑到

振动信号时频能量矩阵和电抗器机械故障的复

杂性，本文将多个稀疏自编码器层层堆叠，形成

深度稀疏自编码器网络。基于深度稀疏自编码

器网络的电抗器机械故障诊断过程分为无监督

预训练和有监督微调两部分。无监督预训练过

程就是利用电抗器振动信号的时频能量矩阵

对 SAE网络的权值矩阵W和偏置向量 b进行不

断调优，实现 SAE网络输出的重构信号 y与输入

信号 x之间的误差最小的过程。以 SAE网络的损

失函数为目标函数，利用梯度下降法寻找损失函

数的最小值，并采用逐层贪婪训练算法训练 SAE
网络，最终完成整个深度稀疏自编码网络的预

训练。

预训练完成后，需要通过无监督微调实现电

抗器机械故障分类。将预训练后的 SAE网络最

后一个隐含层连接至 softmax分类器，并将隐含层

输出的低维抽象特征和振动信号的标签作为 soft⁃
max分类器的输入，通过 BP算法来对整个 SAE⁃
softmax网络进行参数优化，完成电抗器振动信号

与机械故障之间映射关系的建立。
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综上所述，基于深度稀疏自编码器的电抗器

机械故障振动诊断方法的具体流程如图2所示。

图2 故障诊断方法流程图

Fig.2 Flow chart of fault diagnosis method

3 算例分析

3.1 试验设置

为验证基于深度稀疏自编码器的电抗器机

械故障诊断方法的有效性，以型号为BKS - 67/10
的一台三相油浸式电抗器为研究对象，人工模拟

电抗器三种典型的机械运行状态，即正常状态、

铁心松动状态和绕组松动状态。其中，电抗器铁

心松动和绕组松动状态分别通过调整铁心的拉

紧螺栓和绕组的压紧螺栓模拟实现。选用压电

式加速传感器和数据采集卡组合作为电抗器振

动信号的采集装置，分别采集三种运行状态下的

振动信号，采样频率均为16 kHz，样本时长为0.5 s。
为了降低传感器测点位置对测量结果的影响，试

验中设置 4个测点，分别位于电抗器四周箱体的

中心处，试验布置和传感器测点位置如图 3所示。

此外，压电式加速传感器的灵敏度为 10.06 mV/g，

频响范围为±500 g，数据采集卡有 4个模拟输入

通道，最大采样频率为102.4 kHz。

图3 试验布置及测点位置

Fig.3 Test layout and measuring points location
3.2 电抗器振动信号特征提取

限于篇幅，本文以测点 2的电抗器振动信号

为例进行分析。电抗器在正常运行、铁心松动和

绕组松动状态下振动信号的时频域波形如图 4
所示。

图4 不同机械状态的电抗器振动信号

Fig.4 Reactor vibration signals in different mechanical states
由图 4可知，正常运行状态下电抗器铁心和

绕组振动信号的频率为 100 Hz及其倍频分量，且

主要分布在 1 000 Hz以内。当电抗器处于铁心
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松动或绕组松动状态时，振动信号时域波形的幅

值增大，频率分布也发生变化，出现较多的高频

分量。然而，仅通过振动信号时域波形和频率分

布的变化难以识别电抗器机械状态，因此应用基

于小波包分解的特征矩阵提取算法对电抗器振

动信号进行处理。

考虑电抗器振动信号的频率分布、采集装置

的采样频率及小波包分量频带等因素，小波包分

解算法的参数设置为：三层小波包分解，db4小波

基函数，Shannon熵。为了提取振动信号的时频

能量矩阵，将每个小波包分量等分为 80组，通过

式（4）和式（5）得到尺寸为 8×80的时频能量矩阵。

为了展示特征提取的效果，从电抗器三种机械状

态的训练集中分别随机选取 100个样本，并使用

第 21~23个特征的 3D散点图来呈现不同机械状

态下特征向量的分布，如图5所示。

图5 电抗器振动信号特征向量分布

Fig.5 Eigenvector distribution of reactor vibration signal
由图 5可知，电抗器的特征向量形成边界分

明的三簇，呈现出明显的聚类特性，而且每一簇

对应电抗器的一种机械状态。结果说明，基于小

波包分解的特征提取方法所得到的时频能量矩

阵能够作为电抗器机械故障识别的特征量。

3.3 电抗器机械故障识别

在利用 SAE网络对电抗器机械故障进行识

别时，为了减少单个测点只能反映电抗器局部信

息的影响，使用测点 1、测点 2和测点 3的振动数

据作为训练集，测点 4的振动数据作为测试集。

电抗器振动数据集样本分布如表1所示。
表1 电抗器振动数据集样本分布

Tab.1 Sample distribution of reactor vibration data set
运行状态

正常运行

铁心松动

绕组松动

数据标签

0
1
2

训练集数量/个
测点1
250
250
250

测点2
250
250
250

测点3
250
250
250

测试集数量/个
测点4
200
200
200

对 SAE网络参数进行设置：权值矩阵和偏置

向量选用服从高斯分布的随机数，激活函数和学

习效率分别设置为 sigmoid函数和 0.8，稀疏因数

为 0.1。依据电抗器振动信号的特征向量尺寸，

确定 SAE网络的输入尺寸为 640，最后一个隐含

层的输出尺寸为80。
3.3.1 网络结构对故障识别的影响

为了确定 SAE网络的隐含层数量，使用所有

的训练集样本对不同结构的网络进行多组测试，

不同隐含层数量的 SAE网络故障识别准确率如

图6所示。

图6 不同隐含层数量的SAE-softmax网络的准确率

Fig.6 Accuracy of SAE-softmax network
with different hidden layers

分析图 6可知，随着隐含层数量的增加，SAE
网络的故障识别准确率也在逐渐提高。但是，当

SAE网络的隐含层数量达到 3个后，其准确率提

升速度明显变慢，综合考虑训练时间以及准确率

等因素，选取 3个隐含层结构的 SAE网络作为故

障识别模型。

3.3.2 不同网络故障识别对比

为了对比不同分类网络故障识别的性能，

首先利用基于小波包分解的特征提取方法对所

有的电抗器振动数据集进行特征提取，并将得

到的时频能量矩阵作为分类网络的输入量；然

后分别对支持向量机（SVM）、BP神经网络、AE
和 SAE 4种分类网络进行超参数优化，并将 4种
分类网络的故障识别结果进行分析对比。不同

网络电抗器机械故障识别结果如表 2所示。4种
分类网络的最大迭代次数统一设置为 832，其超

参数调优结果分别为：SVM分类算法选用径向

基函数作为核函数；BP神经网络为 4层隐含层

网络结构，输入层的节点数为 640，隐含层的节

点数分别为 400，320，160和 80；AE网络为单隐

含层网络结构，输入层和隐含层的的节点数分
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别为 640和 80；SAE网络的隐含层数量为 3，输入

层的节点数为 640，隐含层的节点数分别为 320，
160和 80。

表2 不同网络的故障识别结果

Tab.2 Fault identification results corresponding to different networks
分类网络

SVM
BP
AE
SAE

收敛所需迭代次数

314
536
62
85

收敛所需时间/s
320.26
559.46
58.62
84.03

准确率/%
96.67
94.44
88.02
98.67

由表 2可以看出，相比于 SVM，BP神经网络

和AE网络，文中所提的 SAE网络在电抗器机械

故障识别准确率和运算速度上都具有明显优势。

从故障识别准确率上看，SAE网络能够达到

98.67%，优于其他 3种网络。同时，AE网络的故

障识别准确率最低，不足 90%，这是因为AE网络

的单隐含层结构存在特征信息的过度压缩，直接

将 640维的特征向量压缩至 80维，导致特征的有

效信息丢失，影响故障识别精度。

从运算速度上看，SAE网络收敛至最高准确

率所需的迭代时间为 84.03 s，其运算速度明显高

于 SVM和 BP神经网络。相较于 AE网络，虽然

SAE网络运算速度有所下降，但是其使用多隐含

层结构逐层压缩高维特征，能够最大程度地保留

有效信息，显著地提高了电抗器机械故障识别准

确率。

4 结论

本文提出了一种基于深度稀疏自编码器的

电抗器机械故障振动诊断方法，利用电抗器运行

时振动信号包含丰富的设备机械状态信息这一

特性，通过小波包分解算法和深度自编码器网络

实现振动信号特征提取和电抗器机械故障识别。

得出结论如下：

1）利用基于小波包分解的特征提取方法对

电抗器振动信号进行降维处理，得到的时频能量

矩阵同时兼顾了电抗器振动信号的时域和频域

特征信息，并且可以较好地表征电抗器不同的机

械状态。

2）所建立的基于深度稀疏自编码器的故障

识别网络可以较好地识别电抗器的不同机械状

态。相比于浅层神经网络，基于多隐层结构的深

度稀疏自编码器网络在电抗器机械故障识别问

题上具有显著优势。
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