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摘要：为了准确识别气体绝缘开关柜（gas insulated switchgear，GIS）设备的异常工况，提出了一种基于加权梅尔频率

谱系数单类支持向量机（Mel frequency cestrum coefficient-one class support vector machine，MFCC-OCSVM）和贝叶斯优

化的门控循环单元（bidirectional gate recurrent unit，BiGRU）声纹识别算法。首先，利用基于 F 统计量的 MFCC 对声纹

数据进行加权特征提取，突出重要特征并减弱噪声的影响，然后利用 OCSVM 对加权后的特征进行异常检测并去除异

常值，提高数据质量。为解决样本不平衡问题，采用合成少数类过采样技术（synthetic minority over-sampling 
technique，SMOTE）进行声纹样本的均衡。最后，应用基于贝叶斯优化的 BiGRU 模型进行声纹识别。以某气体绝缘全

封闭组合电器（gas insulated switchgear，GIS）为例，采集了 20 类不同工况下操纵机构的声音样本，与多种经典分类模

型进行对比。结果显示，所提算法取得的最高平均识别准确率达到了 92. 8%，相比于自适应增强、朴素贝叶斯和线性

判别分析算法分别提升了 30. 1%、14. 7% 和 11. 5%。通过消融实验进一步评估和验证了所提算法各个流程对声纹识别

的实际效果和性能影响，研究成果可为GIS设备异常工况的声纹识别提供高效技术路线。
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Abstract：To accurately identify abnormal conditions in gas insulated switchgear (GIS) equipment, a voiceprint recognition algorithm 
is proposed based on weighted Mel frequency cestrum coefficient-one class support vector machine (MFCC-OCSVM) and Bayesian 
optimized bidirectional gate recurrent unit (BiGRU).  Firstly, weighted extractions of voiceprint data are performed using MFCC 
based on the F-statistic, highlighting important features and reducing the influence of noise.  Subsequently, OCSVM is utilized to 
detect anomalies and remove anomalous values from the weighted features to improve data quality.  To address the issue of sample 
imbalance, synthetic minority over-sampling technique (SMOTE) is employed to balance voiceprint samples.  Finally, voiceprint 
recognition is carried out using a BiGRU model based on Bayesian optimization.  Taking a certain GIS equipment as an example, 
sound samples from 20 different operating conditions are collected and compared with various classical classification models.  The 
results demonstrate that the proposed algorithm achieves the highest average recognition accuracy of 92. 8%, resulting in improve⁃
ments of 30. 1%, 14. 7% and 11. 5% compared to adaptive boosting, Naïve Bayes, and linear discriminate analysis, respectively.  
Ablation study further assesses and validates the practical effects and performance impacts of each process in the proposed algorithm.  
Research results provide an efficient technical approach for voiceprint recognition of anomalous conditions in GIS.
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0　引言

气体绝缘开关设备（gas insulated switchgear，
GIS）在现代电力系统中扮演着至关重要的角色，用

于实现电能的分配、控制和保护［1］。然而，GIS设

备在长期运行过程中会面临各种异常工况和潜在的

故障风险，这可能对电力系统的稳定性和可靠性造

成严重影响［2-7］。因此，必须对 GIS 设备开展在线

监测和故障诊断，以确保其正常运行并减少潜在的

停电风险［8］。
传统的GIS设备监测方法通常基于接触式传感

器，这些传感器可以提供有关设备温度、湿度和电

流等物理参数的信息。然而，这种监测方法存在一

些局限性，包括安装和维护的复杂性以及仅提供有

限信息的问题［9］。为了克服这些限制，非接触式监

测方式如图像、声音、红外的方式应运而生［10-12］，
其中声音方式成本最低，尤其适用于GIS等机械振

动类设备。

声纹识别技术最早是在声音领域得到广泛应

用，用于识别和验证个体的身份。声纹识别通过分

析人的语音特征，如声调、音调、语速等，来识别

和验证一个人的身份。目前，提取声音信号特征的

方法主要分为线性预测倒谱系数（linear prediction 
cestrum coefficient，LPCC）和梅尔频率倒谱系数

（Mel frequency cestrum coefficient，MFCC）等［13-16］。
其中，MFCC因其出色的提取性能已经成为声纹识

别的主流选择。近年来，声纹识别技术逐渐被应用

于电力设备的监测和诊断，尤其在特征提取和工况

识别等方面已经取得了显著的成果。文献［17］将梅

尔-格拉姆角差场时频谱图与ConvNeXt-T网络相结

合，在变压器铁芯松动故障识别中达到了 99. 5％的

准确率。文献［18］利用MFCC与两级SVM相结合，

有效地检测出陌生样本，以提高在多噪声环境下识

别的准确率。文献［19］采用主成分分析算法对 GIS
局部放电信号声纹特征进行降维优化，随后构建了

SVM分类器对优化特征进行识别，提高了GIS绝缘

缺陷的诊断准确性。

值得注意的是，MFCC最初是基于人声感知提

出的，而GIS设备操纵机构的振动声与人声有较大

差异，且在采集中受到环境噪声的干扰。因此，直

接将 MFCC 应用于 GIS 声纹工况识别准确率较低，

需要进一步提取特征和降低噪声干扰。此外，在实

际情况下每类GIS工况数据分布存在不均衡。某些

工况数据可能比其他工况更常见，导致模型识别罕

见工况时性能下降，因此须进行数据平衡处理。

为解决上述问题，本文采用了一系列方法来改

进 GIS 异常工况声纹识别，为其提供新思路。首

先，基于 F统计量对MFCC特征进行了进一步加权

提取，这有助于突出重要特征并减弱噪声的影响。

接着，利用单类支持向量机（one-class support vec⁃
tor machine，OCSVM）算法对加权后的特征进行异

常检测并去除异常值，从而提高了数据的质量。为

了解决样本不平衡的问题，采用了合成少数类过采

样技术（synthetic minority over-sampling technique，
SMOTE）来均衡样本。最后，应用了基于贝叶斯优

化的双向门控循环单元（bidirectional gate recurrent 
unit，BiGRU）模型来进行声纹识别，从而获得更高

的准确率。本文以ZF23-126型GIS设备断路器为对

象采集了 20 类不同的工况声音，与多种经典的分

类模型进行对比以验证本文算法的优越性。

1　GIS异常工况声纹识别算法

1. 1　声纹识别流程

GIS异常工况声纹识别流程包括特征提取和算

法识别两个核心部分，特征提取旨在提取最具代表

性的信息，算法识别则通过算法来确定声纹数据所

属的具体类别。针对GIS声纹中噪声干扰及数据不

平衡问题，本文提出了一种改进的GIS异常工况声

纹识别算法，包括特征加权、噪声去除、数据平衡

等，以提高识别准确性，如图1所示。

具体来说，首先对采集到的GIS声纹信号进行

预处理操作，然后基于 F统计量提取加权的 MFCC
特征，接着用OCSVM进行异常值检测，然后采用

SMOTE 进行样本均衡操作，最后基于贝叶斯优化

的BiGRU模型进行异常工况的声纹识别。

基金项目： 国家自然科学基金资助项目（52077081）；中国南方电网有限责任公司科技项目（CGYKJXM20220069）。
Foundation item： Supported by the National Science Foundation of China（52077081）；the Science and Technology Project of China Southern Power 
Grid Co.， Ltd. （CGYKJXM20220069）.
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1. 2　预处理操作

在进行特征提取和算法识别之前通常需要采用

一些预处理方法，如分帧和加窗。

为了保持信号分帧的连续性，在相邻两帧信号

之间通常会引入一定的重叠。这种帧间重叠关系可

以表示为：

f = ( N - S frame ) /L frame + 1 （1）
式中：f为帧数；S frame 为帧移；L frame 为每帧长度；N
为输入语音信号长度。

MFCC的特征提取通常会以 20~30 ms的音频帧

信号作为样本，这更符合语音信号能量快速变化的

特点。针对GIS设备声音信号能量变化较为平稳的

特点，本文选择 S frame 为 40 ms，L frame 为 20 ms，每个

输入样本持续400 ms，帧之间重叠率为40%。

在分帧后，通常会将每个帧乘以一个窗函数

（本文采用汉明窗），以减少信号在窗口边界处的不

连续性，避免频谱泄漏和振铃效应等问题。汉明窗

的计算公式如式（2）所示。

h ( n ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0.54 - 0.46cos ( )2πn
N - 1 ，N ≤ n ≤ N - 1

0， 其他

（2）

式中：N 为汉明窗口的长度；n为第n个采样点。

1. 3　基于F统计量的MFCC加权特征向量提取

MFCC是用于将输入信号从实际频率域转换为

Mel频率域的倒谱参数。其基本思想是提取短帧的

线性频谱，使用三角滤波器组将线性频谱映射到

Mel频谱，然后进行对数变换和离散余弦变换［20］。
线性频谱是通过快速傅立叶变换（fast Fourier 

transform，FFT）获得的。Mel频率与实际频率之间

的关系可以近似表示如式（3）所示［21］。

M ( f ) = 25 95l g (1 + f
700 ) （3）

式中：M为Mel频率函数；f为音频实际频率。

根据奈奎斯特采样定律，滤波器的最大频率应

设置为采样频率的一半。中心频率与Mel滤波器之

间的关系可以表示如式（4）所示［19］。

Hk ( f ) =

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

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

f ( k ) - f ( k - 1)，f ( k - 1) ≤ f ≤ f ( k )

f ( k + 1) - f
f ( k + 1) - f ( k )，f ( k ) ≤ f ≤ f ( k + 1)

0，                          f > f ( k + 1)

（4）

式中 f ( k ) 为线性频谱中第 k 个滤波器的中心频率。

本文使用了52个三角滤波器进行特征提取。

最后，使用对数变换和离散余弦变换来计算倒

谱系数［19］。

cn = ∑
j = 1

26
lg (Sj ) cos (( j - 0.5 ) πn

26 ) （5）
式中：Sj为第 j个Mel三角滤波器的输出；cn为分帧

信号的第 n维 Mel倒谱系数。在特征提取过程后获

得了每帧的26维Mel倒谱系数。

通常情况下，大部分分量对声纹识别贡献较

大，因为它们包含了关于声音的关键信息。然而，

也存在一些分量，其贡献相对较小，甚至可能对识

别率产生负面影响，因为它们可能包含噪声或不相

关的信息。对于GIS设备声纹信号，由于其特殊性

质和噪声干扰，某些MFCC分量可能会受到其他更

大的干扰，从而降低识别的准确性。为了克服这个

问题，本文引入了基于F比的加权优化方法。

F比是一种统计量，可以用于衡量不同特征分

量之间的差异和重要性。F比的数值越大表示特征

在不同组（或类别）之间的方差差异较大，这意味着

该特征对于区分不同组的能力较强，或者说对于任

务的贡献较大。对于第 n维 MFCC 分量的 F 比公式

可以表示为［22］：
F = [F组内 ] / [F组间 ] （6）

F组内 = 1
N ∑

i = 1

N 1
ni

∑
j = 1

ni

(u ( i，j ) - u ( i ) ) 2
（7）

F组间 = 1
N ∑

i = 1

N

(u ( i ) - u) 2
（8）

式中：F 为 F 比；F组内 和 F组间 分别为组内和组间方

差；N 为样本总数量；ni 为第 i 个样本中的帧数；

u ( i，j ) 为第 i 个样本中的第 j 个维度上的 MFCC 向

量；u ( i ) 为第 i 个样本所有维度上的 MFCC 向量的

平均值；u为所有样本的MFCC均值。

接着，用 F比加权对原有的MFCC特征进行处

理，高 F比值特征将更加突出 GIS设备声纹中的重

图1　声纹识别流程

Fig.  1　Flow chart of voiceprint recognition
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要特征，低 F比值可以减少噪声和干扰，从而提高

声纹特征的有效性和准确性。

1. 4　基于OCSVM的异常检测

为了进一步增强加权MFCC特征的可分性，提

高模型的性能和稳定性，通过引入OCSVM进行异

常序列检测和去除异常点，从而净化数据集，提高

声纹识别的准确性。

OCSVM 是一种通过正样本来解决异常检测分

类问题的算法［23］。它的训练策略是将正样本映射到

与核函数对应的特征空间中，并在数据和原点之间

形成一个超平面，使得该超平面与原点之间的距离

最大。假设这个超平面为：

ω ⋅ Φ ( x ) - ρ = 0 （9）
式中：ω = [ω1，ω2，⋯，ωd ]为法向量，决定超平

面的方向，其中 d 为特征空间的维数；ρ为单类超

平面截距；Φ ( x )为法向映射函数，x为输入的原始

数据点。

优化目标是在正确分类的基础上最大化超平面

与原点之间的距离。为防止参数求解出现耦合问

题，可将问题描述为：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

min
w ∈ F，ξ ∈ R′，ρ ∈ R

 12 || ω 2 + 1
vℓ∑

i

ξ i - ρ

 s.t.   (ω ⋅ Φ ( xi ) ) ≥ ρ - ξ i， ξ i ≥ 0
（10）

式中：ξ i 为松弛变量；v ∈ (0，1)用于调整松弛度，

可以让一些边缘值位于超平面和原点之间；ℓ为训

练样本数量；F 为高维特征空间；R、R′分别为超

平面的截距和约束条件下的偏移量调整。

该优化目标的对偶问题为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

min
a

 12∑
ij

aiajk ( xi，xj )

s.t.  0 ≤ ai ≤ 1
vℓ，∑

i

ai = 1
（11）

式中：k ( xi，xj )为高斯核函数，xi、xj 分别为输入

的第 i、j 个样本数据点；ai、aj 为对应的拉格朗日

乘子。

利用二次编程求解器求解对偶问题，可以得到

支持向量{ xi：i ∈ [ ℓ ]，α i > 0 }，进而得到预测函

数 fOCSVM ( x )如式（12）所示。

fOCSVM ( x ) = ∑
i

α i k ( )xi，x - ρ （12）
1. 5　基于SMOTE的不平衡数据处理

在去除异常噪声数据后，声纹数据还存在样本

不平衡的问题，即某些类别的样本数量远远少于其

他类别。这会导致模型在少数类别上的性能下降，

因为它更容易识别常见的类别而忽略罕见的类别。

SMOTE 算法基于重新采样，其核心思想是通

过过度采样而不是复制来生成合成样本［24］。该算法

是通过在特征空间中操作少数类样本来生成新样

本，从而提高少数类样本的识别率，削弱分类器对

多数类样本的偏差效应。

图 2为SMOTE过采样示意图。其中坐标轴 f1和
f2代表数据集中的两个特征维度。

SMOTE过采样的基本步骤为：

1） 对于每个少数类别样本，计算其 k个最近邻

的样本（通常通过欧氏距离来计算距离，k=5）；

2） 从少数类别样本中随机选择一个样本作为

目标样本。从目标样本的 k个最近邻中随机选择一

个样本，记为邻居样本；

3） 随机选择一个值（通常在［0，1］区间内均匀

分布）作为采样比例，记为Ralpha；

4） 使用以下公式生成合成样本：合成样本 = 
目标样本+Ralpha×（邻居样本-目标样本）；

5） 重复上述步骤，生成足够数量的合成样本，

以使得少数类别的样本数量达到所需的平衡水平。

1. 6　基于贝叶斯优化的BiGRU识别模型

GRU是LSTM的一个变种，具有更简单的结构

和更好的收敛性。GRU 包括一个更新门和一个重

置门［25］。
对于给定的输入序列 x = [ x1，x2，⋯，xt ]，标

准的循环神经网络通过 t次迭代来计算隐藏层的状

态向量序列 h t = [h1，h2，⋯，ht ]和输出向量序列 

y t = [ y1，y2，⋯，yt ]。

图2　SMOTE过采样示意图

Fig.  2　Flow chart of SMOTE oversampling
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h t = σh(Wxh xt + Whh ht - 1 + bh ) （13）
y t = σy (Why ht + by ) （14）

式中：Wxh为输入层与隐藏层层间权重矩阵；Whh为

隐藏层层间权重矩阵；Why 为隐藏层与输出层层间

权重矩阵；bh 和 by 分别为隐藏层和输出层的偏置向

量；σh和σy分别为隐藏层和输出层激活函数。

GRU的更新过程如式（15）所示［24］。
ì

í

î

ï

ïï
ï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

r t = σ ( )W r xt + U rh t - 1 + b r

Z t = σ ( )Wz xt + Uzh t - 1 + bz

h͂ t = tanh ( )Wh xt + Uh( )r tΘh t - 1 + bh

h t = ( )1 - z t Θh͂ t + z tΘh t - 1

（15）

式中：σ ( ⋅ )为 sigmoid函数；tanh( ⋅ )为双曲正切

函数。U r 和Uz 分别为重置门和更新门前一个隐藏

状态向量 h t - 1 的权重矩阵；h͂ t 为候选隐藏状态，h t

为最终隐藏状态；Θ为逐元素乘法；向量 r t 和Z t 分

别为重置门和更新门向量；b r 和 bz 分别为重置门和

更新门的偏置向量；W r、Wz、Wh 分别为重置门和

更新门和隐藏层权重矩阵。

BiGRU由前向GRU和后向GRU组成，可以从

两个角度获取GIS的音频信息。在每个时间步输入

提供了两个相反方向的 GRU，输出由这两个单向

GRU决定。

对 BiGRU 模型选择合适的超参数对识别结果

至关重要。通常有几种常见的超参数调整方法，包

括手动调整法、网格搜索法、随机搜索法和贝叶斯

优化法。手动调整法涉及人工选择，通常耗费时间

长且难以找到最佳参数组合。网格搜索和随机搜索

方法在测试超参数组合时未能充分利用之前的搜索

结果，因此可能效率较低。

贝叶斯优化则提供了一种高效且准确的选择方

法［26-27］。其核心涉及两个关键部分：概率代理模型

和采集函数。高斯过程是常见的概率代理模型。最

常用的采集函数是置信区间最大化（probability of 
improvement，PI），其核心思想在于根据当前的概

率代理模型计算不同参数配置下目标函数性能提升

的概率，并选择具有最高概率提升的参数配置。

P I ( x ) = P ( f ( x ) ≥ f ( x⋆ ) + ε ) （16）
式中：P I ( x )为参数配置 x下的采样点PI值；P (⋅)为
概率函数；f（x）为目标函数在参数配置 x下的性能；

x⋆为当前已知的最佳参数配置，通常是已经观测到

的目标函数的最佳值对应的参数。ε为一个小正数，

通常用于控制性能提升敏感度。

2　应用案例与实验细节

2. 1　实验描述

以某GIS设备制造厂生产的ZF23-126型GIS设

备为研究对象分别模拟其断路器、隔离开关操作系

统中常见的机械故障，采集操动机构中通过声音可

以体现出来的异常和缺陷，如图3所示。

首先，针对断路器的储能模块进行故障模拟，

在 GIS 设备外壳中放置了 3 个麦克风，距离地面

1. 5 m，距离设备外壳0. 9 m。储能电机的电压分别

调整为 65%Un、Un和 120%Un，Un为储能电机的额

定电压，模拟了电压过低和过高的故障情况，每种

状态进行了多次操作采集声音信号。

为了确保采集的数据更加可靠，在每次操作之

间通过调整实验条件来确保数据的多样性和全面

性。例如，对于断路器转速过低工况，通过调节节

流阀的幅度来控制液压油的流速，节流阀调节得更

紧，转速会相应更低；对于隔离开关分合闸不到位

的工况，通过调节弹簧的阻力来模拟传动机构的卡

涩，弹簧阻力越大，卡涩问题就越严重；对于储能

电机空转故障的工况，通过拧松接线端固定螺栓来

图3　实验模型

Fig.  3　Test model
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模拟不同程度的故障。这些调节方式不仅增加了数

据的多样性，也更加符合实际应用场景中的需求。

最后根据GIS设备的不同工况及缺陷，建立 20
种不同运行状态下的音频样本库，如表1所示。

2. 2　预处理及特征提取

本节首先对采集到的音频样本进行分帧、加窗

预处理操作，然后应用基于 F比的加权MFCC提取

音频信号的特征。本文设置的参数如下，输入音频

信号长度为 0. 4 s，帧长为 40 ms，帧移为 20ms，重

叠率为 40 ％，由此计算可得加权 MFCC 向量组的

帧数 MFCC 帧数为 19，每帧包括 26 个 MFCC 维度

特征，其数值用MFCC值表示。限于篇幅，本文仅

以GIS设备中的弹簧机构的额定电压和机构拒分拒

合两种情况为例分析加权MFCC特征提取结果，如

图4所示。

2. 3　OCSVM异常检测

为了进一步提升MFCC特征的可分性，提高模

型性能和稳定性，利用 OCSVM 进行特征后处理，

检测异常序列并去除异常点，以此达到净化数据

集，提高后续SMOTE合成新样本质量的目的。

OCSVM 的具体参数设置为：最多允许 10% 的

样本被视为异常，使用系数为 0. 1 的径向基函数

核。为了可视化OCSVM的降噪结果，利用PCA降

维技术，将高维MFCC特征投影到 2维空间中，如

图 5所示，其中坐标轴 PC1和 PC2分别代表降维后

的第一主成分和第二主成分，而右侧颜色轴的变化

范围为（-1，1），数据点越接近 1表示数据点正常，

越接近-1则表示可能是异常点或离群点。

2. 4　SMOTE样本均衡

在消除异常噪声数据之后声纹数据仍然面临着

样本不平衡的挑战。因此，通过 SMOTE 生成的合

成样本可以增加少数类别的样本量，提高模型对少

数类别的识别性能，从而提高声纹识别的准确性和

鲁棒性。本文选择SMOTE的合成采样策略为自动，

随机种子设为 42，最近邻数量 k=5，样本均衡前后

每类声纹的数量如表2所示。

表1　GIS设备的各类工况

Tab. 1　Various working conditions of GIS equipment

GIS设备

断路器

隔离开关

液压机构

弹簧机构

弹簧机构

电动机构

工况类别

储能电机空转

储能电机电压过低

储能电机额定电压

储能电机电压过高

断路器速度过低

断路器速度正常

储能电机空转

储能电机电压过低

储能电机额定电压

储能电机电压过高

机构拒分拒合

储能电机异常

储能电机电压过低

储能电机额定电压

储能电机电压过高

储能电机电压过低

储能电机额定电压

储能电机电压过高

机构无制动行程开关失效

开关分合闸不到位

编号

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19

图4　利用加权MFCC提取的GIS声纹信号特征向量结果

Fig.  4　Results of feature vectors of GIS acoustic signals 
extracted using weighted MFCC
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2. 5　贝叶斯优化的BiGRU识别模型

本文采用贝叶斯优化对 BiGRU 模型进行超参

数选择，旨在获得更高的识别准确率。

首先定义了 BiGRU 模型的超参数搜索空间，

为每个超参数指定范围或可能的值。这包括BiGRU
层的数量（1~4）、每个层的隐藏单元数（1~100）、

dropout率（0~0. 5）、批处理大小（0~24）等。准确率

作为优化的目标函数。

经过优化后的模型最佳超参数如表 3所示，模

型使用稀疏分类交叉熵作为损失函数，并采用自适

应矩（adaptive moment，Adam）估计优化器优化模

型参数。

3　结果分析

3. 1　对比算法与评价指标

为了验证本文模型的有效性，在保持相同声纹

数据预处理和特征提取的基础上，引入了十一种经

典的分类方法和模型作为对比算法。这些方法包括

最近邻算法（KNN）、朴素贝叶斯算法（naïve bayes，
NB）、逻辑回归（logistic regression，LR）、径向基

函数支持向量机（RBF SVM）、线性判别分析

（Linear discriminant analysis，LDA）、二次判别分

析（quadratic discriminant analysis，QDA）、决策树

（decision tree， DT）、 随 机 森 林（random forest，
RF）、自适应增强（adaptive boosting，AB）、卷积神

经网络（CNN）以及长短时记忆网络（LSTM）。其中

神经网络类的实验在 Python 3 的 TensorFlow 和

Keras框架下完成，并在一台搭载 NVIDIA A100的

机器上进行训练。训练集、验证集与测试集的比例

为 7∶2∶1，其中，测试集在模型的训练和验证阶

段未被使用，因此对模型来说是未知的，完全符合

盲设工况的要求。利用这个独立的测试集能够客观

图5　通过PCA比较使用OCSVM进行异常点检测前后的加

权MFCC特征图

Fig.  5　Comparison of weighted MFCC feature maps before and 
after anomaly detection using OCSVM by PCA

表2　样本均衡前后每类声纹的数量

Tab. 2　Numbers of voiceprint of each type before and after 
sample equalization

编号

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

均衡前数量

2 000
1 312
1 738
1 457
1 635
996

1 551
1 234
1 343
1 058

均衡后数量

1 500
1 500
1 500
1 500
1 500
1 500
1 500
1 500
1 500
1 500

编号

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19

均衡前数量

1 234
1 466
1 521
1 374
2 000
1 267
804

1 456
734

1 012

均衡后数量

1 500
1 500
1 500
1 500
1  500
1 500
1 500
1 500
1 500
1 500

表3　BiGRU模型超参数

Tab. 3　Hyperparameters of BiGRU

超参数

层数

第1隐藏层神经元数

第2隐藏层神经元数

批处理大小

Dropout

训练次数

学习率

学习衰减率

衰减步数

具体数值

2
26
30
6

0. 1
50

0. 001
0. 1
10
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评估模型在处理未见过工况时的表现，验证所提方

法的准确性和有效性。

在实验中采用了准确率［28］与混淆矩阵［29］两种

评价指标对预测结果进行分析。准确率代表正确分

类的样本数量占测试集总样本数量的比例。混淆矩

阵Mco是用于衡量分类模型性能的一种工具。

Mco =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê
ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
m11 m12 ⋯ m1N

m21 m22 ⋯ m2N⋮ ⋮ ⋱ ⋮
mN1 mN2 ⋯ mNN

（17）

式中：对角线元素 mii 为各类工况声纹信号被模型

正确识别的样本数量；非对角线元素mij为第 j 类声

纹信号被模型错误识别为第 i 类声纹信号的样本数

量；N 为总声纹信号种类数量。

3. 2　声纹识别结果

各种分类算法对GIS设备不同工况声纹信号的

总体识别准确率由表 4所示。可以看到，准确率最

高的是本文提出的 BiGRU 模型，识别率达到了

92. 8 %，相比于 CNN、LSTM、GRU 神经网络分

别提升了 3. 6 %、2. 5 %和 1. 4 %。这可以解释为：

相较于GRU，BiGRU结合了前向和后向的信息流，

能同时捕捉这两种方向的信息，有助于更好地理解

声纹信号的动态特征；相较于CNN、LSTM，GRU
类模型更适合处理声纹信号等时间序列数据，参数

数量更少，计算速度更快且不容易过拟合。

表 4的结果还显示，在识别 GIS 设备不同工况

的声纹信号这个任务上经典分类机器学习算法（如

KNN、NB等）的表现整体上不如神经网络算法。自

适应增强法的总体准确率只有 71. 3 %，这可能是

因为声纹类别过多，难以拟合复杂的声纹特征，导

致其弱分类器之间的性能差异较大；相反，随机森

林法却有高达 91. 1 %的准确率，甚至超越了部分

神经网络的结果，这可能是随机森林法本身就适用

于处理高维稀疏的数据，如声纹的加权 MFCC 特

征，将其和随机子空间方法相结合可以有效抑制过

拟合。

通常，参数越多的模型越复杂，学习能力越

强，但也更容易过拟合，尤其是当训练数据有限

时。因此，在评估模型性能时需要权衡参数数量与

模型的泛化能力。本文将神经网络类模型的具体超

参数和总参数量作了对比，如表 5所示，其中最佳

超参数是通过本文所提的贝叶斯优化得出的。

从表 5 中可以看到，4 种神经网络模型的总参

数均在同一数量级上，GRU 的待定参数最少，

CNN 的待定参数最多。值得关注的是，在相同超

参数的情况下，BiGRU 的总参数大致为 GRU 的两

倍，然而，双向模型由于能够获取更多上下文信

息，可以在更少的超参数情况下就能达到相似甚至

更优的性能。本文所提出的 BiGRU 模型通过贝叶

斯优化调整超参数，相比 GRU，在适度增加参数

数量的情况下进一步提升了准确率，更好地平衡了

模型性能和泛化能力。

为了进一步探究本文模型的声纹辨识结果，准

确率最高的BiGRU模型辨识结果的混淆矩阵如图 6
所示， 对角线元素代表该类工况被正确识别的数

量，非对角线元素则代表该类工况被误识为另一类

工况的数量。

通过计算可以确定BiGRU模型在识别GIS设备

不同工况下的准确率，如表6所示。

由图 6及表 2可见，在采集到的 20种不同工况

的GIS设备声纹数据中，本文所提BiGRU模型表现

出极高的分类准确率（平均为 92. 8%）。特别值得注

意的是，BiGRU模型在检测液压机构的储能电机空

转、储能电机额定电压运行以及弹簧机构的储能电

机电压过低、储能电机异常等 9 种工况时表现出

表4　各分类算法在识别GIS设备不同工况声纹信号上的总

体识别准确率

Tab. 4　Overall accuracies of various classification algorithms on 
recognizing voiceprint signals from different operating conditions 

of GIS

算法

准确率/%

算法

准确率/%

KNN

89. 2
RF

91. 1

NB

80. 9
AB

71. 3

LR

85. 7
CNN

89. 6

LDA

83. 2
LSTM

90. 5

QDA

89. 4
GRU

91. 5

DT

87. 3
BiGRU

92. 8

表5　神经网络类模型的具体超参数和模型总参数结果

Tab. 5　Specific hyperparameters and total model parameter 
results for neural network models

模型

CNN

LSTM

GRU

BiGRU

层数

2
2
3
2

第1层神
经元数

26
32
20
26

第2层神
经元数

35
48
25
30

第3层神
经元数

25

Dropout

0. 2
0. 2
0. 1
0. 1

模型总
参数

26 504
25 428
16 965
24 764
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100 %识别准确率。

其中，仅对弹簧机构中的储能电机空转（编号

6）和储能电机额定电压运行（编号 8）这两类工况的

识别结果相对较差，准确率分别只有 50 %和 58 %。

通过混淆矩阵可知，它们倾向于互相识别成对方，

而没有被误识别为其他工况。这说明这两种工况下

的声纹特征相似性较高，模型难以区分。

进一步的解释是，弹簧机构中储能电机在空载

状态下的电压通常是接近额定电压的，这一特性是

通过电路设计实现的，主要是为了确保断路器能够

快速而可靠地回位，切断电路并避免电气事故。因

此，用加权MFCC提取储能电机空载时的特征会与

其额定运行时相似。而在液压机构中却没有这个问

题，这是因为液压机构中存在更多复杂的控制和反

馈机制，可以更灵活地处理不同的工况，不必一直

保持接近额定电压的水平。

3. 3　消融实验

为了更详细地评估和验证所提出的本文算法对

GIS异常工况声纹识别的实际效果和性能影响，针

对算法的不同模块进行了一系列消融实验，总体识

别结果如表7所示。

表 7 中√表示在工况声纹识别中经历了相应的

步骤。若加权 MFCC 栏中没有√，则表示只使用

MFCC 进行特征提取；BiGRU 栏中没有√，则表示

只使用 GRU 模型进行识别；贝叶斯优化栏中没有

√，则表示手动进行参数调整。其中，最后一列为

基准模型，其没有采用本文改进的任何方法，仅利

用 MFCC 进行特征提取，采用手动参数调整的

GRU模型进行识别。

由表 7可知本文提出的所有改进方法对 GIS 设

备不同工况的声纹识别均有帮助，准确率最大能提

升 18. 5 %。值得特别注意的是，SMOTE样本均衡

对模型准确率的提升起到了至关重要的作用。如果

没有采用加权MFCC和OCSVM 异常检测这两项改

进方法，模型性能将分别下降 4. 9 %和 4. 0 %。此

外，利用 BiGRU 代替 GRU 和应用贝叶斯优化调整

网络参数能够进一步提高声纹识别的精度。

因此，本文算法的有效性在于其强大的特征提

取、异常处理技术、有效的样本均衡方法以及参数

优化的BiGRU模型。

4　结论

本文针对GIS设备声纹信号存在的噪声干扰和

样本不平衡问题提出了改进算法以增强GIS异常工

况声纹的识别准确率，得到结论如下。

1） 基于F统计量实现了对声纹样本的MFCC特

征加权提取，对重要特征加权突出，同时降低噪声

特征的权重，增强了声纹信号的可区分性。

2） OCSVM异常检测算法实现了对声纹样本的

图6　GIS不同工况的识别结果的混淆矩阵

Fig.  6　Confusion matrix for the recognition results of different 
operating conditions in GIS

表6　BiGRU在识别GIS设备不同工况时的准确率

Tab. 6　Accuracies of BiGRU in recognizing different operating 
conditions of GIS equipment

工况编号

准确率/%

工况编号

准确率/%

工况编号

准确率/%

工况编号

准确率/%

0
100

5
95. 3

10
97. 3

15
100

1
94. 7

6
50
11

100
16

90. 7

2
100

7
100
12

94. 7
17

100

3
93. 3

8
58
13

100
18

100

4
96
9

87. 3
14

100
19

99. 3

表7　消融实验结果

Tab. 7　Results of ablation tests

加权
MFCC

√

√
√
√
√

基准模型（MFCC+GRU）

OCSVM异
常检测

√
√

√
√
√

SMOTE
样本均衡

√
√
√

√
√

贝叶斯
优化

√
√
√
√

√

BiGRU

√
√
√
√
√

准确率/%

92. 8
88. 5
89. 1
86. 6
92. 0
91. 5
78. 3
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异常值检测与删除，有效净化了训练数据，提高了

后续样本均衡和建模的稳定性。

3） SMOTE算法高效地平衡了声纹样本类别的

分布，通过生成新样本消除了数据之间的不平衡。

4） 构建了基于贝叶斯优化的 BiGRU 声纹识别

模型，取得了 92. 8 %的平均识别准确率，相比多

种经典算法均有显著提升。

实验结果表明本文构建的GIS异常工况声纹识

别算法是有效和可靠的。各项改进的融合运用使识

别性能得到大幅提升。本研究为GIS设备状态监测

和故障预测提供了新的思路，具有重要的工程应用

价值。后续将考虑进一步扩充样本量和类别，并探

究不同模型集成的识别效果。
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