
ELECTRIC DRIVE 2025 Vol.55 No.11电气传动 2025年 第55卷 第11期

基于多声纹和卷积网络的电缆故障诊断方法

张杰 1，陈强 1，罗远峰 1，秦际明 1，韦举仁 1，吴北星 2
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摘要：电力电缆是电力输送的重要载体，针对传统的卷积网络模型在采用电缆声纹诊断时存在准确率低、

计算量较大的问题，提出一种基于多声纹特征和轻量化卷积网络的电缆故障诊断方法。首先，提取三种声纹

特征谱图，包括时频谱图、梅尔谱图和梅尔频率倒谱系数；其次，构建轻量化卷积神经网络模型用于多声纹特

征提取和融合；最后，制作电缆典型缺陷模型，利用采集的声纹数据进行验证。验证结果表明，所提方法对电

缆三种典型故障类型均能够实现可靠诊断，平均准确率为97.6%。本方法相较于仅使用单一的时频谱图、梅尔

谱图或梅尔频率倒谱系数特征诊断方法，在准确率上分别提升约 1.3%，3.1%和 3.1%。同时，与AlexNet，Mo‐
bileNetV2和 GoogleNet模型相比，本方法的准确率分别提高 1.3%，0.7%和 4.4%，每批次训练时间分别减少

172.3 s，18.2 s和69.4 s，模型文件大小分别减少193.4 MB，14.6 MB和25.7 MB。
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Abstract：Power cable is an important carrier of power transmission. To solve the problems of low accuracy

and large computation in voicing diagnosis with traditional convolutional neural network model，a novel cable fault

diagnosis method based on multiple voicing features and lightweight convolutional neural network was proposed.

Firstly，three feature maps were extracted，including spectrogram，mel spectrum and mel-frequency cepstral

coefficients. Secondly，a lightweight convolutional neural network model was constructed for multi-feature

extraction and fusion. Finally，the typical defect model of cable was made and verified by the voiceprint data

collected on site. The verification results show that the proposed method can achieve reliable diagnosis of three

typical fault types with an average accuracy of 97.6%. Compared with only using a single spectrogram，mel

spectrum or mel-frequency cepstral coefficients feature diagnosis method，the accuracy of this method was

improved by about 1.3%，3.1% and 3.1% respectively. Meanwhile，compared with AlexNet，MobileNetV2 and

GoogleNet，the accuracy of the proposed method was increased by 1.3%，0.7% and 4.4%，the training time of each

batch was reduced by 172.3 s，18.2 s and 69.4 s，and the model file size was reduced by 193.4 MB，14.6 MB and

25.7 MB respectively.

Key words：power cable；voice print；convolutional neural network（CNN）；partial discharge；multi-feature

fusion

随着社会经济飞速发展，电力电缆在电网输

配电建设中的使用占比逐年增加。在电缆长期

运行中，因其本身的质量问题、安装工艺以及外

界外力的作用下可能导致电缆本体以及附件的
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绝缘性能下降，最终致使绝缘击穿产生故障[1-2]。
针对故障初期的电缆，对电缆局部放电信号进行

监测是评估电缆绝缘状态和缺陷情况的有效

手段[3-4]。
目前，局部放电的检测方法主要有脉冲电流

法、超高频检测法以及超声检测法等[5]。脉冲电

流法是局部放电检测中最准确的方法，但其抗干

扰能力较差，在电缆现场复杂环境中往往无法满

足技术要求。超高频检测法通过超宽频带天线

检测电缆局部放电产生的超高频电磁波，但由于

超高频信号在电缆的金属护套和半导电层中存

在较严重的衰减，因此检测范围有限[6]。超声检

测法通过超声传感器捕获局部放电产生的超声

信号，受电磁干扰较小并且安装便利，得到了广

泛关注。超声检测法中，文献[7]采用主成分分析

法从声音信号的频谱特征中提取关键信息，并通

过支持向量机分类识别，以判断变压器的运行状

态。但传统的机器学习算法（如支持向量机），对

复杂的抽象特征提取能力较差，诊断准确率往往

不高，需要考虑其他方法。因此，本文采用超声

检测方法对电缆局部放电进行检测，对采集的电

缆声音信号进行声纹特征提取，并采用深度学习

技术对提取的特征进行分类与识别。

深度学习技术具有强大的特征提取能力，其

中以卷积神经网络（convolutional neural network，
CNN）为代表的深度学习模型在电力设备故障辨

识和检测中的应用逐步扩大[8-9]。文献[10]针对设

备振动信号距离映射递归图，采用CNN对其进行

故障识别。文献[11]采用基于改进CNN的深度残

差收缩网络对高噪声环境下的电缆进行故障识

别。文献[12]在对超声信号进行预处理时，提出

了盲源分离技术，然后采用CNN对提取的局部放

电特征量进行局部放电模式识别。然而，目前很

多方法一般采用单一声纹特征，如使用梅尔谱图

或梅尔频率倒谱系数（mel-frequency cepstral coef‐
ficients，MFCC）特征进行故障诊断识别，因此可

能会无法充分利用声音信息，降低诊断准确率。

同时，传统的 CNN模型面临参数较大、计算速度

慢的缺陷，在嵌入式系统研发和在线监测领域难

以充分发挥其性能。

针对上述问题，本文提出一种基于多声纹特

征和轻量化卷积神经网络的电缆故障诊断方法。

首先，从多个角度分别提取电缆故障声纹特征，

包括时频谱图、梅尔谱图和MFCC特征。然后对

MoblieNetV3模型进行改进以实现多特征提取，

并构建了一个融合多特征的轻量化卷积网络。

最后，制作电缆典型缺陷模型，通过实验采集的

声纹数据进行验证。结果显示，与其他经典神经

网络相比，该模型在拥有较高准确率的同时，还

具有更快的训练速度和更少的内存空间占用。

1 多声纹特征谱图构建

电缆在运行中产生的声音数据包含大量的

状态信息，不同类型的电缆局部放电故障会产生

不同特性的声音信号。通过构建声纹特征谱图，

可以分析这些信号的幅度、频率、时间间隔等参

数的变化情况，从而识别出局部放电类型。传统

基于声纹的故障诊断方法仅采用某一种声纹特

征，难以充分利用声音数据，在进行故障诊断时

准确率较低。本节从多角度分别提取时频谱图、

梅尔谱图以及MFCC等声纹特征并保存为图片，

为后续采用MobileNetV3轻量化卷积网络进行多

声纹特征的融合与电缆的故障诊断提供数据。

1.1 时频谱图

时频谱图是一种表示声音的频谱随时间变

化的图形，综合了时域图像和频域图像的信息，

反映故障声音信号在时间和频率两个维度上的

特征。不同类型的局部放电故障会在不同的频

率范围内产生显著的能量集中，并且具有特定的

时间分布规律，比如放电的持续时间以及放电时

间间隔等。图1是时频谱图的提取流程图。

图1 声纹时频谱图绘制流程图

Fig.1 Flow chart of voicing time spectrogram drawing
时频谱图的提取流程包括预加重、分帧、加

窗、离散傅里叶变换、求对数功率和拼接等步骤。

1.1.1 预加重

预加重是声音信号处理的第一步操作，能够

保持信号的低频部分不变，提升信号的高频部
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分。本文采用一阶高通滤波器实现：

H ( z ) = 1 - μz-1 （1）
其中，μ的值一般接近于1，本文取0.95。
1.1.2 分帧

虽然声音信号具有时变特性，但在一个短时

间范围内，其特性基本保持不变，即认为其具有

短时平稳性。因此可以将声音信号分为一个个

片段进行处理，每一段称为一帧。为了使帧与帧

之间平滑过渡，保持其连续性，帧与帧之间存在

重叠。本文声音信号每帧长度为 512，每帧移动

长度为256。
1.1.3 加窗

加窗即将每帧声音信号与一个窗函数相乘，

加窗的目的包括以下两点：1）使声音信号在全局

更加连续，避免出现吉布斯效应[13]；2）原本没有周

期性的声音信号呈现出周期函数的部分特征。

加窗的代价是每帧信号的两端部分被削弱，

所以在分帧时要求每帧之间存在重叠。本文的

窗函数采用汉明窗：

W (a ) =
ì
í
î

ï

ï

0.54 - 0.46cos( 2πa
A - 1 ) 0 ≤ a ≤ A - 1

0 其他

（2）
式中：A为汉明窗的长度，本文取512。
1.1.4 离散傅里叶变换

离散傅里叶变换能够将离散的时域信号转

换为其在离散频域上的表示。对每一帧声音信

号进行离散傅里叶变换，得到Si（k）如下式所示：

Si (k ) =∑
n = 0

N - 1
si (n )e -

j2πkn
N 0 ≤ k ≤ N - 1 （3）

式中：N为傅里叶变换点数，本文取512。
1.1.5 求功率对数

对一帧声音信号计算离散傅里叶变换后，根

据Si（k）计算能量密度函数Pi（k）：

Pi (k ) = |Si (k )|2 （4）
根据Pi（k）计算对数功率，得到频谱的幅度值

如下：

P dB
i (k ) = 10lgPi (k ) （5）

由此得到每帧信号的频谱，其数值表示该帧

信号中不同频率分量的功率。

1.1.6 拼接

按照上述步骤计算得到的是一帧信号的频

谱，对于得到的每帧信号的功率谱，按照时间顺

序拼接，就构成整段声音信号的时频谱图。对于

时频谱图，纵轴表示频率信息，横轴是当前帧对

应的时间信息，坐标点数值表示对应时刻与频率

下的功率大小。

1.2 梅尔谱图

梅尔谱图是将经傅里叶变换得到的数据计

算能量密度后，再经过梅尔滤波器组计算得到的

频谱图。梅尔谱图在声音识别领域能够很好地

模拟人耳的听觉特性，由于人耳对低频变化比高

频变化更敏感，因此梅尔谱图将原本的线性谱图

转化为对数谱图[14]。梅尔谱图在处理音频信号时

强调低频部分信息，这对于提取超声信号中可能

存在的低频特征尤为重要，这些低频特征可能包

含与电缆故障相关的信息。在超声信号中，由于

环境噪声的干扰，可能导致信号质量下降，梅尔

谱图能够在一定程度上降低这些噪声对故障特

征提取的影响，梅尔谱图的提取也是后续提取

MFCC特征的重要环节。梅尔频率与实际频率之

间的转换公式为

fMel = 2 595lg (1 + f
700 ) （6）

式中：f为实际频率；fMel为转换后的梅尔频率，实

际频率越大，转换后就变得越平缓。

梅尔谱图的提取流程如图2所示。

图2 梅尔谱图、MFCC特征提取的流程图

Fig.2 The extraction flow chart of Mel spectrum and MFCC feature
梅尔滤波采用一个等高的三角滤波器组，每

个滤波器的起始点在上一个滤波器的中点处[15]。

其对应的频率在梅尔尺度上是线性的，因此称之

为梅尔滤波器组。

梅尔滤波器组的公式为

Hm (K ) =

ì

í

î

ï

ï

ï
ï
ïï

ï

ï

ï
ï
ïï

0 k < f (m - 1 )
k - f (m - 1 )

f (m ) - f (m - 1 ) f (m - 1 ) ≤ k ≤ f (m )
1 k = f (m )
f (m + 1 ) - k

f (m + 1 ) - f (m ) f (m ) ≤ k ≤ f (m + 1 )
0 k > f (m + 1 )

（7）
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式中：m为滤波器的序号；f（m-1），f（m）和 f（m+1）
分别对应第m个滤波器的起始位置、中间位置和

结束位置。

1.3 MFCC梅尔频率倒谱系数

梅尔频率倒谱系数是对进行对数运算后的

梅尔频谱进行离散余弦变换得到的结果[16]。实质

上，这相当于将本来处于频域的信号视作时域信

号，然后强制进行频域变换，得到频域信号在伪

频域上的幅度-频率响应。倒谱分析可用于信号

的分解，将两个信号的卷积转化为两个信号的相

加[17]，进而实现信号处理与分析的目的。在倒谱

系数中，前 2~13个系数描绘了信号的包络特征，

这些系数在伪频域中对应信号的低频部分[18]，而
后续系数反映了伪频域的高频部分。在声音识

别中，低频部分更为重要，与设备的故障状态密

切相关。同时，低频成分在信号中较为稳定，受

噪声等干扰因素的影响较小，能够在复杂的诊断

环境中保持较高的故障检测率和诊断准确性。

梅尔频率倒谱系数计算步骤见图 2。由于人

耳对声音的感知并不是线性的，用对数这种非线

性关系更好描述[19]，计算每个滤波器组输出的对

数为

s (m ) = ln [∑
m = 0

N - 1
|Xa (k )|2Hm (k ) ] 0 ≤ m ≤ M

（8）
进行对数运算后再进行倒谱分析，在这一步

的基础上进行离散余弦变换，可看作特殊的傅里

叶变换，计算公式如下：

C (n ) =∑
m = 0

N - 1
s (m )cos πn (m - 0.5 )

M
n = 1,2,…,L

（9）
式中：L为MFCC系数阶数，通常取 2~13；M为三

角滤波器个数。

2 基于多声纹和轻量化卷积的电缆

故障诊断方法

2.1 轻量化卷积网络模型

本文采用MobileNetV3轻量化卷积神经网络

对多声纹特征进行提取。该网络基于 Mobile‐
NetV1和MobileNetV2模型进行改进，采用深度可

分离卷积来替代传统的卷积操作，以减少计算

量，以线性瓶颈的逆残差结构作为基本卷积模块

扩张通道数，使得高维信息在经过激活函数后丢

失的信息更少。模型网络结构具体参数如表 1

所示。
表1 模型参数结构

Tab.1 Model parameter structure
输入

2242×3
1122×16
1122×16
562×24
562×24
282×40
282×40
282×40
142×80
142×80
142×80
142×80
142×112
142×112
72×160
72×160
72×160
72×960
12×960
12×1 280

操作

Conv2d
Bneck，3×3
Bneck，3×3
Bneck，3×3
Bneck，5×5
Bneck，5×5
Bneck，5×5
Bneck，3×3
Bneck，3×3
Bneck，3×3
Bneck，3×3
Bneck，3×3
Bneck，3×3
Bneck，5×5
Bneck，5×5
Bneck，5×5
Conv2d，1×1
Pool，7×7
Conv2d，1×1
Conv2d，1×1

输出矩阵深度

16
16
24
24
40
40
40
80
80
80
80
112
112
160
160
160
960
—

1 280
n

步长

2
1
2
1
2
1
1
2
1
1
1
1
1
2
1
1
1
1
1
1

激活函数

h-swish
Relu
Relu
Relu
Relu
Relu
Relu
h-swish
h-swish
h-swish
h-swish
h-swish
h-swish
h-swish
h-swish
h-swish
h-swish

—

h-swish
—

表 1中，每个 Bneck结构采用深度可分离卷

积、注意力机制和非线性激活函数等对特征进行

提取。在网络的前几层采用Relu激活函数快速

学习并提取重要特征，同时减少计算成本，随着

网络深度的增加，特征变得更加复杂和抽象，有

助于提高模型的非线性表达能力，从而更好地捕

捉复杂特征和细节。

2.2 基于轻量化卷积的多声纹特征融合模型

基于轻量化卷积的多声纹特征融合模型采

用MobileNetV3轻量化卷积神经网络架构进行构

建，对声纹的时频谱图、梅尔谱图以及MFCC特征

进行特征提取，并对提取的特征进行融合，以实

现对电缆故障的准确识别。为了实现上述操作，

本文对MobileNetV3网络进行了改进。具体的模

型结构如图 3所示，图中Conv为卷积层，pool为池

化层，FC为全连接层。该模型由 3个子Mobile‐
NetV3网络构成，每个子网络的结构和参数数量

相同。对于上述 3种声纹谱图，分别采用 3个子

网络对各种声纹谱图进行特征提取。在每个子

网络的最后一层，并不是直接使用 1×1的卷积层

直接对故障类型进行分类，而是添加一个特征融
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合模块，将 3个子MobileNetV3网络提取的特征向

量进行拼接，从而实现对多声纹特征的融合。最

后使用一个全连接层和 softmax层对融合后的特

征向量进行分类，得到每种电缆故障的概率值，

并选择最大的概率值所对应的故障类型作为诊

断结果。

图3 模型结构图

Fig.3 Model structure diagram

3 故障样本集的构建

3.1 典型缺陷设置

本文根据电缆的绝缘材料分别设计了毛刺

放电模型、气隙放电模型和沿面放电模型进行实

验。3种电缆模型如图 4所示，单层绝缘板厚度

为2 mm，高压电极与地电极材料为金属铜。

图4 放电模型示意图

Fig.4 Discharge model diagram

图4a为毛刺放电模型，地电极直径为80 mm，
钢针针尖曲率半径为48.2 pm，顶在单层绝缘材料

表面，但不与地电极接触。图 4b为内部气隙放电

模型，高压电极和地电极直径均为 80 mm，将单层

绝缘材料中心位置打通一个直径为 2 mm的圆

孔，将有圆孔的绝缘材料放在中间层，使用环氧

树脂将三层绝缘材料粘合。图 4c为沿面放电模

型，高压电和地电极直径分别为 25 mm和 90 mm，
在两电极间是单层绝缘材料，直径为80 mm。
3.2 声纹谱图预处理

在进行深度学习训练之前，还需将提取的 3
种故障缺陷对应的时频谱图、梅尔谱图以及MF‐
CC特征按以下的流程进行预处理：1）归一化幅

值；2）去除能量条；3）灰度化。采用预处理后的

谱图制作声纹识别样本库，图 5展示了部分电缆

故障声纹样本。后续训练使用的数据集选自该

样本库中的 27 000张图像，每种故障缺陷均选取

3 000张时频谱图、梅尔谱图和MFCC图片。训练

集和测试集按 4∶1比例划分。数据集的具体划分

结果如表2所示。
表2 数据集划分结果

Tab.2 Division of data sets
数据集

毛刺放电

气隙放电

沿面放电

训练集数量/个
7 200
7 200
7 200

测试集数量/个
1 800
1 800
1 800

标签

0
1
2
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图5 处理后的样本集

Fig.5 Sample set after processing

4 实验验证

4.1 实验流程

基于多声纹特征和轻量化卷积的电缆故障

诊断模型实验流程如图6所示，具体步骤如下：

1）获取电缆在不同局部放电类型下的声音

数据，对数据进行预处理并提取多种声纹特征谱

图，将获得的数据集划分为训练集和测试集。

2）搭建轻量化卷积神经网络并使用训练集

对其进行训练，保存训练完成的模型。

3）将测试集输入到训练好的模型，对模型进

行验证。

图6 实验流程示意图

Fig.6 Diagnostic process diagram
4.2 模型训练与结果分析

利用前面预处理得到的数据集对改进后的

模型进行训练，以最小化交叉熵损失作为目标函

数，选择 Adam优化器进行优化，学习率设为

0.001。网络训练过程的准确率与损失值变化情

况如图 7所示。由图 7可知，随着迭代次数的增

加，网络的准确率逐渐提高并稳定在97.6%附近，

损失值则不断减小并趋于稳定，迭代批次达到 20

时，模型便基本收敛。

图7 模型训练过程

Fig.7 Model training process
为了确定模型对电缆局部放电故障的具体

诊断情况，以混淆矩阵的形式展示了模型在测试

集上的诊断结果，如图8所示。

图8 混淆矩阵

Fig.8 Confusion matrix
在混淆矩阵中，纵轴表示样本的实际值，横

轴表示样本的预测值，主对角线上的数值为对应

故障诊断正确的概率。由图 8可知，对于毛刺放

电故障，诊断准确率为 97.8%；对于气隙放电故

障，诊断准确率为 97.1%；对于沿面放电故障，诊

断准确率为97.8%；综合诊断准确率为97.6%。

4.3 不同深度学习模型对比分析

为了验证本文所提模型的优越性，并深入探

究不同声纹特征提取模块对模型性能的影响，将

所提模型分别与采用单一时频谱图、梅尔谱图或

MFCC声纹特征的模型计算结果进行了对比，其

中每个模型均采用MobileNetV3网络，结构参数

均相同。图 9和图 10展示了不同模型计算准确

率与损失值随迭代次数的变化关系。

从图中可以发现，采用基于多声纹特征融合

的模型准确率约为 97.6%，高于采用单声纹特征

的模型。对于采用单声纹特征进行故障诊断时，

在模型最终收敛时，采用时频谱图进行诊断的模
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型准确率最高，约为 96.3%；采用梅尔谱图和MF‐
CC作为声纹特征进行故障诊断的模型准确率接

近，约为 94.5%。从收敛速度方面看，本文所采用

的模型收敛速度最快，在迭代 20个批次后就已经

基本收敛，而采用单一特征的模型收敛速度相对

较慢。由此也可推断，所提多声纹特征融合的模

型中，时频谱图提取子模块对电缆故障诊断的贡

献最大。

为直观对比所提模型较其他模型的优越性，

本文所提模型分别与 AlexNet，MobilleNetV2及

GoogleNet等模型进行了参数文件大小、训练速度

以及在测试集上的准确率结果三个方面的对比，

结果如表3所示。

相较于其他三种模型，本文模型在准确率、

参数文件大小以及训练速度等方面均较优。在

准确率方面，本文模型比 AlexNet，MobilleNetV2
及 GoogleNet模型分别提高 1.3%，0.7%和 4.4%；

每批次训练时间分别减少172.3 s，18.2 s和69.4 s；
模型文件大小分别减少 193.4 MB，14.6 MB和

25.7 MB。
表3 模型准确率、参数文件大小与训练速度对比

Tab.3 Comparison of model accuracy，parameter
file size and training speed

模型名称

本文网络

AlexNet
MobileNetV2
GoogleNet

前50次训练平

均准确率/%
97.6
96.3
96.9
93.2

参数文

件/MB
19.6
213
34.2
45.3

训练速度/
（s·step-1）

21.2
193.5
39.4
90.6

5 结论

针对传统基于单一声纹特征的电缆故障诊

断模型所存在的问题，本文提出了一种基于多声

纹特征和MobileNetV3网络的电缆故障缺陷诊断

方法。所提方法具有如下优势：

1）所提方法对电缆缺陷声纹的时频谱图、梅

尔谱图和MFCC特征进行提取，弥补了单一声纹

特征包含特征不足的缺陷，提高了对电缆缺陷故

障声音的利用率。

2）对MobileNetV3网络模型进行改进，实现

对时频谱图、梅尔谱图和MFCC的多声纹特征融

合，提高了对故障缺陷的诊断效果。

3）经实验对比，本文所提基于多声纹特征和

MobileNetV3网络的电缆故障缺陷诊断方法在准

确率、模型文件大小以及迭代速度等方面与传统

深度学习模型相比具有较大优势。在电缆故障

在线监测或嵌入式系统设备开发等方面具有较

大的应用场景。
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