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摘要:
 

为实现水电机组运行状态的安全监测,解决自动化值守问题,依据语音识别技术,基于发电机组运行监

测信息对水轮机部分测点的正常状态建模,以实现异常检测。先使用西储大学轴承试验数据,验证深度卷积

神经网络(CNN)与高斯混合模型(GMM)组合建模方法的正确性;其次针对水轮机组共布置了42个测点,根

据过速前后RMS的上升率,选择10个敏感测点进行位置分类;然后选取部分数据作为训练数据,得到CNN
模型及机组声音特征,进一步训练并得到GMM模型;最后利用测试数据的打分结果,判断机器运行状态———

即偏离正常状态的程度,实现异常状态检测。该试验方案通过人工标注确认,验证了方法的可行性,实现了基

于声音的水电机组异常检测算法设计。
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1 引言

机械设备出现故障时,其产生的机械噪声特

征通常会相应改变。振动和噪声信号可以真实地

反映设备运行过程中的各种状态信息,利用噪声

信号对设备进行故障诊断具有设备安装位置灵

活、可以监测带电设备及监测更高频率的设备信

息等优点[1,2]。水电机组作为水电站的关键设

备,在运行时主要会受到水流冲击、电磁耦合及机

械旋转等三方面的耦合作用,机组的噪声信号亦

包含以上三个因素的信息[3]。但现有研究仅依靠

声音分贝值对水电机组进行状态监测,极易受到

噪声影响[1]。在其他领域,基于声音的设备故障

诊断方法使用了正常数据和故障数据,而在水电

机组监测系统部署初期,由于缺少标注的故障数

据,无法实现基于监督学习的诊断模型[4]。因此,
针对故障数据特征选择及解决无标注故障数据的

问题,本文提出了深度卷积神经网络(CNN)结合

高斯混合模型(GMM)共同建模的方法,并经过

开源数据集和人工标注共同验证了该方法适用于

水电机组的异常检测。
 

2 深度卷积神经网络与高斯混合模型

  基于声音识别技术的水轮机组异常检测方

案,算法流程见图1。整个过程可分成4个阶段:

①将原始声音信号数据转换为时频特征图;②训

练模型 阶 段 利 用 CNN 提 取 的 声 音 特 征 建 立

GMM模型;③阈值确定阶段用训练得到的模型

对大量正常数据进行打分,对这些打分分值统计

分析,确定异常检测阈值,通常阈值可选择为低于

均值3倍或6倍标准差;
 

④判别阶段将检测打分

分值与阈值比对给出异常检测结果,即检测分值

低于异常检测阈值判定为异常状态,否则为正常

状态。
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图1 基于声音识别技术的水轮机组异常检测方案

Fig.1 Hydro-turbine
 

anomaly
 

detection
 

scheme
 

based
 

on
 

sound
 

data

使用基于 MobileNetV2的bottlenecks作为

构建网络的主要模块,激励函数采用PReLU,在
网络的开始部分采用快速采样,在最后几个卷积
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层采用早期降维,在线性全局深度卷积层后加入

一个线性卷积层作为特征输出。在训练中采用批

量正则化。使用CNN模型,二维图像作为输入

层,经过多级卷积池化操作,在全连接层之前得到

深度结构化的抽象特征embedding,这个embedding
即为该类数据经CNN提取到的特征,可以作为

其他模型的特征输入[5,6]。
时间一维信号由短时傅里叶(STFT)进行时

频分析,将得到的二维时频谱图作为CNN的输

入。在生成时频图样本时,设置STFT参数帧长

为2
 

048,帧移为512,帧数为128,则生成的每个

样本的尺寸为2
  

048×128×1。

CNN设计需要考虑输入样本尺寸、模型层

数、每层卷积核的尺寸、每层卷积核的个数等参

数。采 用 CNN 结 构 输 入 样 本 尺 寸 为

2
 

048×128×1,在此基础上根据测试结构进行后

续优化[7]。表1为网络层参数说明,其中IRB表

示Inverted
 

residual
 

block模块,
 

t表示通道扩张

倍数,c表示输出通道数,n 表示重复次数,s表示

步长。
表1 CNN模型结构

Tab.1 CNN
 

model
 

structure

输入 操作 t c n s
2

 

048×128×1 Conv
 

3×3 64 1 2
1

 

024×64×64 Depthwise
 

Conv 1 64 2 1
1

 

024×64×64 IRB 64 1 1
1

 

024×64×64 IRB 2 64 5 2
512×32×64 IRB 4 128 1 2
256×16×128 IRB 2 128 6 1
256×16×128 IRB 4 128 1 2
128×8×128 IRB 4 128 1 2
64×4×128 IRB 4 128 1 2
32×2×128 IRB 4 128 1 2
16×1×128 Pointwise

 

Conv 128 1 1
16×1×128 Linear

 

GD
 

Conv 128 1 1
1×1×128 Linear

 

Conv
 

1x1 128 1 1

损失函数使用 ArcFace损失函数,ArcFace
是对传统Softmax

 

Loss的改进,Softmax
 

Loss的

完整公式为:

L1=-
1
N∑

N

i=1
log

e
WTyixi+byi

∑
nc

j=1
e

WTjxi+bj

(1)

式中,L1 为Softmax损失值;N 为样本数量;nc

为样本分类的数量;W 为权重矩阵;b 为偏差向

量,W 和b一起是获得特征向量的全连接层;x 为

特征向量。
令 bj =0,WT

jxi = ‖Wj‖‖xi‖cosθj ,

‖Wj‖=1,‖xi‖ =s,则:

L2=-
1
N∑

N

i=1
log

e
scosθyi

e
scosθyi + ∑

nc

j=1,j≠yi
e
scosθj

(2)

为了使类内对象紧致,类间对象分离,加上角

度的margin
 

m,则得到ArcFace的最终形式为:

LArc=-
1
N∑

N

i=1
log

e
s[cos(θyi+m)]

e
s[cos(θyi+m)]

+∑
nc

j≠yi
e
s[cos(θj,i)]

(3)

式中,LArc 为ArcFace损失值。
通过CNN提取声音特征后,利用统计学习

方法建立异常检测模型。拟定算法为高斯混合模

型(GMM)。多维混合高斯模型是一个实现如下

目标的统计学习模型:

p􀭽x  =∑
K

i=1
ϕiξ􀭽x|􀭸μi,􀰑i  (4)

ξ􀭽x|􀭸μi,􀰑i  =
1

2π  K 􀰑i

·

exp-
1
2
(􀭽x-􀭸μi)T􀰑-1

i (􀭽x-􀭸μi)  (5)

∑
K

i=1
ϕi=1 (6)

式中,p 􀭽x  为观测值为􀭽x 的概率;􀭽x 为观测值;

ϕi 为混合权重;ξ􀭽x|􀭸μi,􀰑i  为高斯函数;K 为

需要给定的超参数;􀭸μi 为第i个高斯分布均值;

􀰑i 为第i个高斯分布的协方差。

GMM建模就是给定混合数后估计每个高斯

函数的均值与方差及其混合权重。将采集到的所

有正常数据输入基于CNN的声音特征提取模型

提取声音特征向量,对所有特征向量训练得到一

个水轮机组正常状态的高斯混合模型(GMM)。

3 CNN-GMM 模型检测效果测试

为验 证 CNN 与 GMM 联 合 方 法 (GNN-
GMM)的性能,采用美国凯斯西储大学轴承数据

中心的振动数据作为测试对象[8,9]。其试验平台

主要构件为一个150
 

kg·m/s的电机、扭矩传感

器、功率测试计及电控设备,电机通过联轴器和扭

矩传感器与功率测试计连接。电机驱动端的轴承

型号为SKF6205,信号采样频率为12
 

kHz。轴承

数据的状态分类为正常、滚动体故障、内圈故障、
外圈故障。

经统计,每类轴承状态数据的总时长约160~
280

 

s,数据量总体较小。为避免因数据量少造成

模型无法收敛、过拟合等问题,对每条数据扩充处

·981·



理以增大数据量。扩充方案为设置固定长度窗口

ni,窗口移动步长h,按照类别逐条移动截取原始

轴承信号,依次获得各个类别扩充后的新样本数据。
将扩充得到的四类轴承样本数据,按照一定

的规则选取每类数据的50%作为训练数据,导入

CNN训练,得到关于这四类轴承状态的模型。本

次训练将样本数据经STFT变换得到的时频谱

图作 为 CNN 的 输 入,设 置 STFT 参 数 帧 长

2
 

048,帧移512,帧数128,导入模型的每条样本

的尺寸为2
 

048×128×1。选取每个轴承状态的

全部数据作为测试数据,导入训练得到的模型,得
到每类信号的分类效果。图2显示了使用原始声

音测试数据,导入CNN模型训练得到的模型分

类测试的打分结果。结合分类测试结果(图2
(c)),可以看出CNN训练得到的模型在内圈测

试样本具有一定的局限性,
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图2 轴承不同故障信号CNN分类测试结果

Fig.2 Classification
 

of
 

different
 

bearing
 

fault
 

signal
 

based
 

on
 

CNN

将各类测试数据导入CNN模型进行分类测

试,得到该类数据的embedding特征,再经过训

练得到相应的GMM模型。结合图3中四类测试

模型的分类测试结果,可以看出CNN+GMM 训

练得到的模型可以很好地区分各类数据,本次测

试数据识别的准确率达到100%。
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图3 轴承不同故障信号特征的GMM测试结果

Fig.3 GMM
 

test
 

results
 

for
 

different
 

bearing
 

fault

4 水电机组声音数据异常检测

以雅砻江水电站#2机组声音监测系统部分

测点的声音数据为例。声音采集装置采集信号数

据为声压,对各个测点的声压进行有效值趋势分

析RMS的计算,声压值计算公式为:

xRMS= x2
1+x2

2+…+x2
n  /nall (7)

式中,x1,x2,…,xn 为采样时间内样本点的声压

值;nall为样本点数量。
图4为各个测点声压的RMS趋势图。由图

4可看出,水车室侧壁测点采集到的声音有效值

对机组的负荷和负荷变化具有良好的区别性。尾

水进人门测点采集到的声音有效值对机组的负荷

具有区别性,但对负荷的瞬间变化不是特别敏感。
发电机风洞侧壁和定子机座测点采集到的声音有

效值对机组的甩负荷具有良好的指示性,但对负

荷稳定状态和升负荷没有区分性。依据表2中

RMS上升率的最大值,在每处位置选定反应较为

明显的10个测点用于建立模型。

!"

!"

!"

!"

图4 部分测点声音有效值趋势分析图

Fig.4 Sound
 

effective
 

value
 

trend
 

analysis
 

of
 

some
 

points

将传感器测点位置作为分类依据,导入CNN
构建的机组正常状态模型,模型可以很好地将各

类数据正确分类,说明CNN模型提取的每类数

据的特征很好地匹配了该类别数据。将待检测机

·091· 水 电 能 源 科 学                 2023年
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表2 过速时刻RMS上升率对比表

Tab.2 Comparison
 

of
 

RMS
 

rise
 

rate
 

at
 

overspeed
 

moment
测点编号 测点名称 过速前 过速后 上升率/%

94C96000C3A5 水车室侧壁4 71.9 73.8 2.8
94C96000C33D 顶盖腹板上部1 99.9 101.7 1.8
94C96000C39A 水导轴承2 90.9 97.5 7.3
94C96000C31C 发电机风洞侧壁2 92.3 95.9 3.8
94C96000C324 下导轴承2 91.2 102.2 12.0
94C96000C350 下机架支臂2 91.2 95.2 4.4
94C96000C3BB 滑环室侧壁4 71.2 75.5 6.1
94C96000C336 定子机座4 70.2 74.3 5.8
94C96000C390 蜗壳进人门1 106.1 109.3 3.1
94C96000C38C 尾水进人门1 96.9 100.7 3.9

组状态数据经过CNN 模型得到的特征作为输

入,导入机组异常检测 GMM 模型,模型对每条

输入的数据打分,分值越低的数据偏离模型的程

度越大,需要重点关注数据异常的原因。
机组测点每条原始数据的长度为60

 

s,设置

42
 

ms窗长,25%的重叠率,将一条原始数据截取

为多个样本。依次对每个测点的每条输入数据打

分,最终得到每个测点的异常检测分数分布图。
异常数据标注步骤中,图5为水轮机组异常

检测模型对其中一个测点数据的打分结果,异常

检测模型的打分越低数据越偏离模型。按照一定

的规则初步设置阈值,筛选每个测点分数较低的

数据,得到一个初步的异常样本集合,见表3。该
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图5 3BB测点测点的异常检测结果

Fig.5 Abnormal
 

detection
 

results
 

of
 

3BB
 

measurement
 

point

表3 水轮机组各测点异常数据标注结果

Tab.3 Hydro-turbine
 

generator
 

set
 

abnormal
 

data
 

labeling
 

results
 

for
 

the
 

respective
 

measurement
 

points
测点位置 信号类型 数据条数 测点位置 信号类型 数据条数

水车室侧壁 正常 5
 

263 下机架支臂 正常 5
 

263
关机 15

 

632 关机 15
 

632
其他(异常) 19 其他(异常) 20

顶盖腹板 正常 5
 

263 滑环室侧壁 正常 5
 

263
关机 15

 

632 关机 15
 

632
其他(异常) 23 其他(异常) 56

水导轴承 正常 5
 

263 定子基座 正常 5
 

263
关机 15

 

632 关机 15
 

632
其他(异常) 34 其他(异常) 35

发电机风 正常 5
 

263 尾水进人门 正常 5
 

263
洞侧壁 关机 15

 

632 关机 15
 

632
其他(异常) 26 其他(异常) 45

下导轴承 正常 5
 

263
关机 15

 

632
其他(异常) 21

异常样本经后期人工标注进行逐条验证,识别为

设备蜂鸣声、切割、设备启动、施工干扰、停机过程

和物体掉落。

5 结论

a.以西储大学轴承数据为试验数据,验证了

CNN与 GMM 组合的异常检测模型的有效性。
通过采集水轮机组工况状态中声音信号,以正常

运行状态采集的声音数据为训练样本,建立正常

状态的声学识别模型。将10个测点的实时采集

的声音数据输入声学识别模型打分(分值越高表

示测试样本属于打分模型对应状态的概率越高),
根据分值判断当前状态和正常状态的偏离程度。
设定一个6倍标准差作为阈值判别准则,打分值

低于该阈值就判别为异常状态,并发出报警。

b.通过记录机组的实际运行工况,包括升/甩

负荷、过速、停机等机组试验,并结合人工标注进

行验证。数据分析证明了基于CNN与GMM 组

合的异常检测模型的有效性。
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Fig.7 Aging
 

deformation
 

sequences
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图8 跨区域协整模型监控结果

Fig.8 Monitoring
 

results
 

of
 

the
 

cross-regional
 

co-integration
 

model

5 结论

a.利用小波分解得到时效变形,提出描述各

测点时效变形间相似程度的相对增速距离指标,

并基于FCM聚类算法实现了时效变形的区域化

分析,并将时效变形空间非线性协整关系转化为

区域线性协整关系。

b.在聚类分区的基础上,建立了多测点时效

变形的协整监控模型,以协整残差作为时效变形

协整关系的监控指标。并以某特高拱坝为例,检
验各区域内测点时效变形的协整关系,验证了同

区域内时效变形协整关系成立的可能性;建立了

各区域测点时效变形的协整方程,发现协整残差

尚未出现异常,各区域时效变形稳定均衡发展。
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Abstract:

 

The
 

measured
 

deformation
 

data
 

contain
 

rich
 

temporal
 

and
 

spatial
 

information
 

and
 

evolution
 

laws
 

of
 

dam
 

de-
formation.

 

To
 

study
 

the
 

co-integration
 

relationship
 

of
 

the
 

aging
 

deformation
 

of
 

extra-high
 

arch
 

dams,
 

wavelet
 

decomposi-
tion

 

was
 

firstly
 

used
 

to
 

obtain
 

the
 

aging
 

component
 

of
 

the
 

dam
 

displacement.
 

Considering
 

the
 

weak
 

spatial
 

integrity
 

of
 

ex-
tra-high

 

arch
 

dams,
 

the
 

FCM
 

clustering
 

algorithm
 

was
 

utilized
 

to
 

realize
 

the
 

regionalization
 

of
 

aging
 

deformation.
 

With
 

the
 

help
 

of
 

the
 

idea
 

of
 

regional
 

linearization,
 

the
 

spatial
 

nonlinear
 

co-integration
 

relationship
 

of
 

the
 

whole
 

dam
 

aging
 

de-
formation

 

was
 

transformed
 

into
 

several
 

approximate
 

linear
 

co-integration
 

relationships
 

within
 

different
 

regions.
 

The
 

zonal
 

co-integration
 

model
 

was
 

established
 

to
 

describe
 

the
 

development
 

law
 

of
 

time-varying
 

co-integration
 

in
 

different
 

regions
 

of
 

the
 

dam.
 

The
 

co-integration
 

development
 

monitoring
 

and
 

early
 

warning
 

of
 

multi-measuring
 

points
 

aging
 

deformation
 

were
 

realized
 

by
 

co-integration
 

residual.
Key

 

words:
 

extra-high
 

arch
 

dam;
 

aging
 

deformation;
 

co-integration
 

theory;
 

monitoring
 

model
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Abstract:

 

In
 

order
 

to
 

realize
 

the
 

safe
 

monitoring
 

of
 

the
 

operation
 

status
 

of
 

hydroelectric
 

units
 

and
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

automated
 

watch
 

keeping,
 

based
 

on
 

speech
 

recognition
 

technology,
 

the
 

normal
 

status
 

model
 

of
 

measurement
 

points
 

based
 

on
 

the
 

operation
 

monitoring
 

information
 

of
 

generating
 

units
 

was
 

established
 

to
 

implement
 

abnormality
 

detection.
 

Firstly,
 

the
 

experimental
 

data
 

of
 

the
 

bearings
 

of
 

Western
 

Reserve
 

University
 

were
 

used
 

to
 

verify
 

the
 

correctness
 

of
 

the
 

selected
 

modeling
 

method
 

of
 

deep
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN)
 

and
 

Gaussian
 

mixture
 

model
 

(GMM).
 

Secondly,
 

a
 

total
 

of
 

forty-two
 

measurement
 

points
 

were
 

arranged
 

for
 

the
 

turbine
 

set,
 

and
 

ten
 

sensitive
 

measurement
 

points
 

were
 

selected
 

for
 

position
 

classification
 

based
 

on
 

the
 

rise
 

rate
 

of
 

RMS
 

before
 

and
 

after
 

overspeed.
 

Then
 

some
 

data
 

were
 

selected
 

as
 

training
 

data
 

to
 

get
 

CNN
 

model
 

and
 

unit
 

sound
 

features.
 

The
 

GMM
 

model
 

was
 

obtained
 

by
 

further
 

training.
 

Finally,
 

the
 

scoring
 

results
 

of
 

the
 

test
 

data
 

were
 

used
 

to
 

determine
 

the
 

machine
 

operation
 

status,
 

i.e.,
 

the
 

degree
 

of
 

deviation
 

from
 

the
 

normal
 

status
 

was
 

determined
 

to
 

achieve
 

abnormal
 

status
 

detection.
 

The
 

experimental
 

scheme
 

was
 

confirmed
 

by
 

manual
 

annota-
tion,

 

thus
 

verifying
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

method,
 

which
 

realizes
 

the
 

design
 

of
 

sound-based
 

abnormality
 

detection
 

algo-
rithm

 

for
 

hydropower
 

units.
Key

 

words:
 

hydroelectric
 

unit;
 

deep
 

convolutional
 

neural
 

network;
 

Gaussian
 

mixture
 

model;
 

abnormal
 

detection;
 

spectrogram
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