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摘　 要:水轮发电机故障发生时会产生复杂机械振动和噪声ꎬ且干扰信号来自不同方向ꎬ故障特征容易被噪声掩盖ꎬ影
响故障识别的准确性与可靠性ꎮ 因此ꎬ提出基于空时域联合匹配的水轮发电机故障声纹识别方法ꎮ 通过空时域联合匹

配方式从空间域和时间域两方面进行声音信号处理ꎬ并利用波束形成技术强化目标方向信号ꎬ减少噪声对故障特征的

干扰和掩盖ꎮ 采用梅尔频率倒谱系数对增强后的信号进行声纹特征提取ꎬ将得到的特征作为卷积神经网络的输入ꎬ通
过卷积层和 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器自动学习并区分正常运行状态与故障状态下声纹差异ꎮ 实验结果表明:所提方法在面对不

同的水轮发电机故障时均能表现出有效的识别能力ꎬ且能够保持较低的损失函数值(约为 ０.０４)ꎬ这充分说明了该方法

具有较高的准确性和鲁棒性ꎬ为水电站设备的智能维护提供了新的技术途径ꎮ
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０　 引言

水轮发电机运行中ꎬ轴线局部弯曲、旋转部件

质量不均及水力作用[１](如水流不均、涡流、异物

卷入阻塞等)会引发机组零部件磨损故障[２]ꎮ 同

时ꎬ因其转动惯量小ꎬ失控时转速可能急剧上升至

飞逸转速[３]ꎬ从而损坏机械结构ꎬ降低设备性能ꎬ
加剧定转子摩擦磨损ꎬ增加故障风险[４]ꎮ 若故障

未及时诊断处理ꎬ会降低发电效率、引发安全事

故ꎮ 因此ꎬ开展水轮发电机故障声纹识别研究ꎬ对
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提升其运行可靠性与安全性、降低停机维修成本、
推动水力发电智能化等意义重大 ꎮ

目前ꎬ众多学者开始研究水轮发电机的故障

识别方法ꎮ 张彬桥等[５]采用转子振动信号进行故

障识别ꎬ以奇异值分解与能量差谱结合法去噪ꎬ用
小波变换进行时频分析获取时间频率图像ꎬ基于

卷积神经网络建立分布式故障特征表示方法完成

故障识别ꎮ 但小波变换处理水轮发电机复杂振动

和噪声信号时ꎬ对瞬时或快速变化故障特征的时

间 － 频率分辨率欠佳ꎬ易致故障特征遗漏或误

判ꎮ 朱广贺等[６]开发基于振动传感器的发电机故

障识别算法ꎬ利用向量搜索值集合与广义逆矩阵

在压缩感知框架分解信号、恢复缺失数据ꎬ添加白

噪声识别振动模式及能量特征变化ꎬ据此判定故

障类别并借助逻辑回归模型区分正常与故障信号

完成识别ꎮ 但实际应用中ꎬ水轮发电机故障信号

噪声干扰多ꎬ压缩感知框架难以区分噪声与故障

信号ꎬ使恢复的数据含大量噪声或掩盖故障特征ꎬ
影响识别准确性ꎮ ＭＡＳＯＵＭＩ 等[７]提出利用信号

模型故障识别法ꎬ针对故障条件建立定子、励磁系

统电流电压及转子速度信息的非线性负载特征方

程式ꎬ用静态广义子空间识别技术估算发动机状

态矩阵特征值实现故障识别ꎬ本质依赖时域信号

推断状态ꎮ 但水轮发电机故障信号含大量噪声干

扰ꎬ估算特征值时这些因素会使结果出现偏差ꎬ影
响故障识别准确性ꎮ 谭力铭等[８]提出大型水轮发

电机故障识别方法ꎬ通过分析空载故障时中性点

与故障绕组电压的幅度和相位关系建立自适应故

障评估函数ꎬ用机端电压确定实时故障绕组电压

分布并调整函数ꎬ设定虚拟故障点计算函数值ꎬ以
极小值点为识别结果ꎮ 但因水轮发电机故障信号

复杂、含多种频率成分与噪声干扰ꎬ影响评估函数

准确性与可靠性ꎬ难以涵盖所有故障情况ꎬ导致识

别准确率下降ꎮ
本文提出一种创新的基于空时域联合匹配的

水轮发电机故障声纹识别方法ꎮ 本方法中的空时

域联合匹配方式ꎬ能够同时利用空间域和时间域

两方面的信息ꎬ通过波束形成技术强化目标方向

信号ꎮ 波束形成技术在传统上可能是单独应用于

空间域信号处理ꎬ这里将其与空时域联合匹配相

结合ꎬ可以更有效地增强目标方向的声音信号ꎬ减
少其他方向干扰信号的影响ꎬ从而为后续的声纹

特征提取和识别提供更纯净、更具代表性的声音

信号ꎮ

１　 水轮发电机声音信号增强

在水轮发电机中ꎬ轴承磨损、转子不平衡、定
子线圈松动等微小缺陷[９ － １０]若不及时处理会发

展成严重故障ꎬ并产生复杂的机械振动和噪声ꎬ会
对故障声音信号的识别产生干扰[１１]ꎮ 这些干扰

可能来自不同的方向ꎬ导致从单独从空间域或时

间域进行处理时ꎬ目标方向的故障声音信号被削

弱ꎬ而其他方向的干扰信号被加强ꎮ 这种干扰会

降低故障识别的准确性和可靠性[１２]ꎮ 为解决这

一问题ꎬ本研究在水轮发电机故障声纹识别中ꎬ提
出采用空时域联合匹配方式处理声音信号ꎬ兼顾

信号空间分布特性与时间变化规律ꎬ以更有效捕

捉和提取故障特征、减少噪声干扰ꎮ 同时ꎬ利用波

束形成技术调整传感器阵列权重ꎬ加强目标方向

信号、抑制其他方向干扰信号ꎬ为声纹特征提取提

供更纯净、更具代表性的声音信号ꎮ
假设有一个由 Ｍ 个阵元组成的阵列ꎬ每一个

阵元接收到的信号 ｘｍ 包含 ｄ 个采样点ꎬ其中

０<ｍ≤Ｍꎮ 如果有一个入射信号是从角度( θꎬϕ)
入射而来ꎬ其中 θ 和 ϕ 分别代表该信号的方位角

和俯仰角ꎬ假设阵列放置在一个平面上[１３]ꎬ则阵

列里每个通道接收的信号 ｘｍ 计算公式为

ｘｍ ＝ａｍ＋ｂｍ (１)
式中:ａｍ 为入射信号到第 ｍ 个阵元的信号表示ꎻ
ｂｍ 为第 ｍ 个阵元接收到的噪声ꎮ

水轮发电机组通常运行在复杂的环境中ꎬ声
音信号的传播和接收都会受到一定的影响ꎮ 因

此ꎬａｍ 和坐标系原点接收的标准信号 ａ０ 之间存

在时间延迟ꎮ 相差的时间可以表示为

τｍ(θꎬϕ)＝
ｘｍｃｏｓθｓｉｎϕ＋ｙｍｓｉｎθｓｉｎϕ

ｃ
(２)

式中:ｃ 为声音的传播速度ꎬｃ ＝ ３４０ ｍ / ｓꎻ( ｘｍꎬｙｍ)
为第 ｍ 个阵元在坐标系的坐标ꎮ

相应的空时域联合匹配的滤波权值 ωｍ( ｆｋ)
的计算公式为

ωｍ( ｆｋ)＝
１
Ｍ
[ｅ－２πｆｋτ１(θꎬϕ)ꎬｅ－２πｆｋτ２(θꎬϕ)ꎬ􀆺ꎬｅ－２πｆｋτＭ(θꎬϕ)] Ｔ

(３)
式中 ｋ 表示频率点索引ꎮ

这些滤波权值在时间频域中进行加权处理ꎬ
可以补偿阵元之间信号到达时的时间延迟所引起

的相位偏移ꎬ使各个阵元接收到的来自目标方

向(θꎬϕ)的信号实现相干叠加ꎮ 得到的时域信号

可以表示为

􀅰２７２􀅰
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Ｙ(ｋ) ＝∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ωｍ( ｆｋ)Ａｍ(ｋ) (４)

为了进一步增强目标方向的信号ꎬ采用稀疏

贝叶斯学习的测向算法来估计叠加信号的入射方

向[１４－１５]ꎬ结合波束形成技术ꎬ强化目标方向的信

号ꎮ 将观测空间均匀划分为 Ｑ 个栅格ꎬ设采样快

拍数为 Ｌꎬ使用一个包含 ｌ′个元素的阵列接收信

号ꎬ则可以构建相应的空域信号函数 Ｘ:
Ｘ ＝ ＢＹ(ｋ) ＋ ζ (５)

式中:Ｂ 为含有 Ｑ 个的离散响应矩阵ꎻζ 是噪声

分值ꎮ
假定噪声分值符合高斯分布ꎬ那么经过空时域联

合匹配处理后的信号ꎬ其似然函数 Ｐ(Ｘ Ｙ(ｋ)ꎻσ２Ｑ)也
符合方差为 σ２Ｑ 的复合高斯分布[１６]:

Ｐ(Ｘ Ｙ(ｋ)ꎻσ２Ｑ)＝
ｅｘｐ －

１
σ２Ｑ

Ｘ－ＢＹ(ｋ) ２
２

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

(πσ２Ｑ)Ｌｌ′
(６)

式中 􀅰 ２
２ 为矩阵的 Ｌ２范数函数[１７]ꎮ

设定信号 ｘｍ 振幅 ｙｍ 在每一个快拍和角度之

间都是独立的ꎬ且符合均值为 ０、方差为 υ 的复合

高斯分布ꎮ 由此ꎬ得到经过空时域联合匹配增强

后的信号:

ｘ′ｍ ＝
１
Ｌ
υ􀅰Ｐ(Ｘ Ｙ(ｋ)ꎻσ２Ｑ) (７)

对比原始信号和使用上述方法增强后的声纹

信号图ꎬ如图 １所示ꎮ
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图 １　 声纹信号增强效果

由图 １可以看出ꎬ增强后的信号更加平滑ꎬ噪
声得到了有效抑制ꎬ信号清晰度和可检测性得到

显著提高ꎮ

２　 声纹特征提取

水轮发电机不同工况下声音信号特征复杂ꎬ
设备健康运行状态信息常被噪声等掩盖ꎬ直接识

别困难[１８]ꎮ 需从增强信号中提取声纹特征(能独

特反映设备状态或故障模式的声音特征)ꎬ精准提

取ꎬ可捕捉设备状态细微变化以精确诊断故

障[１９]ꎮ 本研究提出基于梅尔频率倒谱系数(ＭＦＣＣ)
的声纹特征提取方法ꎮ 声纹特征提取具体流程如

图 ２所示ꎮ
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图 ２　 声纹特征提取流程

首先ꎬ为了提高信号的质量并减少回声效应ꎬ
需要对原始信号(增强的声纹信号)进行预加重

处理ꎮ 预加重处理的主要目的是增加高频部分的

相对幅度ꎬ从而改善信号的频谱特性ꎬ使得后续的

特征提取更加有效ꎮ 经过预加重处理后的信号

ｈ( ｔ)的计算公式为

ｈ( ｔ)＝ ｘ′ｍ[ ｌ( ｔ)－α􀅰ｌ( ｔ－１)] (８)
式中:ｌ( ｔ)为 ｔ 时的采样值ꎻα 为预加重指数ꎮ

为便于后续处理ꎬ对预加重信号进行分帧ꎬ并
引入帧迁移技术以保证每帧信息充足且帧间连

续ꎮ 分帧后添加信号加窗步骤ꎬ选用汉明窗平滑

信号边缘、减小频谱泄漏[２０]ꎮ 加窗后对每帧信号

做快速傅里叶变换ꎬ将其从时域转至频域ꎮ 频域

应用基于梅尔标度的三角形滤波器ꎬ以捕捉声音

关键特征、减少噪声干扰、提升信号处理鲁棒性ꎮ
每个频率对应的梅尔频率值 ξ 可通过下式计

算得出:

ξ＝ｈ( ｔ)ｌｇ １＋
ｆ１
７００

æ

è
ç

ö

ø
÷ (９)

式中 ｆ１ 为频率值ꎮ
最后ꎬ应用离散余弦变换将对数能量从频域

转换到梅尔标度的倒谱域ꎬ得到声纹特征向量ꎮ
这一步骤不仅压缩了频域信息、减少了特征维度ꎬ
还将频域中的信息映射到一个更能反映声纹信号

特征的新空间ꎮ 最终得到的一组声纹特征向量保

留了原始信号的重要信息ꎬ同时具有良好的稳定

性和区分能力ꎬ为实现水轮发电机故障的精确诊

断提供了坚实基础ꎮ
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３　 故障声纹识别

水轮发电机发生故障时产生的复杂机械振动

和噪声在空间和时间上特征各异ꎬ且干扰信号来

自不同方向ꎮ 卷积神经网络能够有效地捕捉水轮

发电机故障声纹中的细微变化ꎬ在噪声环境下保

持较高的识别准确性ꎮ 为此ꎬ本研究提出采用卷

积神经网络(ＣＮＮ)进行水轮发电机故障声纹特

征识别ꎮ
将上述提取的声纹信号特征进行整合[２１]ꎬ形

成二维矩阵或图像形式的数据集合ꎬ用作卷积神

经网络输入特征图ꎮ 在卷积层中ꎬ假设有一个输

入特征图 Ｉꎬ大小是 Ｗ×Ｈ×κꎬ其中 Ｗ 和 Ｈ 分别是

特征图宽度和高度ꎬκ 是输入通道数ꎮ 再假设有

一个卷积核 Ｋꎬ大小为 Ｗ′×Ｗ′×κꎬ其中 Ｗ′是卷积

核的宽度和高度ꎬ并且卷积核的深度与输入张量

的通道数相同ꎮ
那么输入项的宽度和高度计算公式为:

ＯＷ ＝
Ｗ＋２Ｈ－Ｗ′

ι
＋１ (１０)

ＯＨ ＝
Ｈ＋２Ｗ－Ｗ′

ι
＋１ (１１)

对于每个卷积核 Ｋꎬ卷积运算可以形式化地

表示为

( Ｉ × Ｋ)( ｉ′ꎬｊ′) ＝ Ｋ(ｍ′ꎬｍ″ꎬ χ)(ＯＷＯＨ)∑
Ｗ′－１

ｍ′ ＝ ０
∑
Ｗ′－１

ｍ″ ＝ ０
∑
κ－１

χ ＝ ０
Ｉ( ｉ′ ＋ ｍ′ꎬｊ ＋ ｍ″ꎬ χ) (１２)

式中:Ｉ( ｉ′＋ｍ′ꎬ ｊ＋ｍ″ꎬ χ)为输入张量在位置( ｉ′＋
ｍ′ꎬｊ＋ｍ″)处第 χ 个通道的值ꎻＫ(ｍ′ꎬｍ″ꎬ χ)为卷积

核在位置(ｍ′ꎬｍ″)处第 χ 个通道的权重ꎮ 这个公

式实际上是计算卷积核与输入张量局部区域之间

的逐元素乘积之和ꎮ
通常在卷积运算中还会为每个卷积核关联一

个偏置项 λꎮ 偏置项会在每个特征映射的所有位

置加上一个常数值ꎬ从而允许模型更好地拟合数

据ꎮ 因此ꎬ最终的卷积输出可以表示为

Ｏ( ｉ′ꎬｊ′ꎬϑ)＝ ( Ｉ×Ｋϑ)( ｉ′ꎬｊ′)＋ｅϑ (１３)
式中 ｅϑ 为第 ϑ 个卷积核的偏置系数ꎮ

在卷积层中ꎬ为显著提升模型的训练速度和

性能ꎬ采用 ＲｅＬＵ激活函数[２２]引入非线性因素ꎬ让
网络有能力学习更为复杂的模式ꎬ还显著提升了

模型的训练速度和整体性能ꎮ 其数学表达式为

ｇ(ｐ)＝ ｍａｘ(０ꎬｐ)＝
ｐꎬ ｐ>０
０ꎬ ｐ≤０{ (１４)

式中 ｐ 为输入的数据集ꎮ
当输入值大于 ０时ꎬ输出等于输入值ꎻ而当输

入值小于或等于 ０时ꎬ输出为 ０ꎮ
由此ꎬ将得到的卷积输出输入至池化层中ꎬ通

过选择局部区域内的最大值来降低输入特征图的

分辨率ꎬ同时保留显著特征点ꎬ并增强模型对输入

数据变换的不变性[２３－２４]ꎮ 全连接层则整合之前

各层提取的局部特征ꎬ形成全局理解ꎬ并将特征转

换为一维特征矢量ꎬ传递给 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器[２５]ꎮ
Ｓｏｆｔｍａｘ分类器将特征矢量转换为概率分布ꎬ每个

类别的概率值介于 ０ 和 １ 之间ꎬ且总和为 １ꎬ便于

进行最终的分类决策ꎬ计算公式为

Ｒ( ｚｑ)＝ Ｓｅ( ｚꎬｑ)

ｇ(ｐ)ｅ( ｚꎬｒ)
(１５)

式中:ｅ( ｚꎬｑ)和 ｅ( ｚꎬｒ)为第 ｑ 根和 ｒ 根神经的相对分

数值ꎻＳ 表示分类出的类别数量ꎮ
基于上述内容得到的分类结果ꎬ可以有效地

区分正常状态下和故障状态下的水轮发电机声纹

特征ꎬ从而实现对故障声纹的精准识别ꎮ

４　 实验分析

４.１　 实验设置

为了验证所提方法对实际工作中水轮发电机

故障识别的有效性ꎬ设置如图 ３所示的实验环境ꎮ
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图 ３　 实验环境

实验过程中ꎬ实验设备和算法的参数设置如

表 １所示ꎮ

表 １　 实验所用参数

项目 参数值

驱动电机功率 / ｋＷ ２.５

采样频率 / ｋＨｚ ４５

频率响应区间 / Ｈｚ ２０~２０ ０００

􀅰４７２􀅰



􀅰电气与自动化􀅰 罗明兴ꎬ等􀅰基于空时域联合匹配的水轮发电机故障声纹识别方法

续表１

项目 参数值

量化位数 /位 １２

最大声压 / ｄＢ １１０

灵敏度 / (ｍＶ / Ｐａ) ４.０

预加重指数 ０.９８

ＭＦＣＣ系数数量 １３

帧长 / ｍｓ ２５

帧移 / ｍｓ １０

预加重系数 ０.９７

卷积层数量 ３

卷积核大小 ３×３

卷积核数量 [３２ꎬ ６４ꎬ １２８]

池化核大小 ２×２

全连接层数量 ２

学习率 ０.００１

批量大小 ３２

训练轮数 １００

背景噪声控制 / ｄＢ(Ａ) <４０

４.２　 结果与分析

基于增强后的声纹信号ꎬ使用所提方法对水

轮发电机不同故障类型产生的声音信号进行识

别ꎬ得到识别结果如图 ４所示ꎮ
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图 ４　 故障声纹识别结果

由图 ４可以看出ꎬ所提方法的识别曲线能够

较好地跟随实际结果的变化趋势ꎮ 尽管在波动的

幅度上存在一些差异ꎬ但能够准确地捕捉到故障

信号的主要特征ꎬ表明该方法能够精准识别出不

同故障的声纹区域ꎮ
在发电机转子回路断线情况下ꎬ实际结果曲

线有特定波动特征ꎬ识别结果曲线能大致模拟其

趋势ꎮ 虽部分采样点信噪比数值有偏差ꎬ但关键

特征峰值和波动模式体现较好ꎬ表明空时域联合

匹配方法可有效提取该故障声纹特征ꎬ卷积神经

网络能据此准确分类识别ꎮ 从信号处理看ꎬ空时

域联合匹配在空间域和时间域处理声音信号ꎬ结
合波束形成技术ꎬ强化目标方向信号ꎬ减少噪声干

扰ꎬ使梅尔频率倒谱系数提取到更具代表性特征ꎬ
保证识别准确性ꎮ 对于发电机温度过高故障ꎬ识
别结果曲线紧密跟随实际结果曲线变化ꎮ 温度变

化致发电机内部热应力改变ꎬ产生独特声纹特征ꎮ
该方法能捕捉到这些差异ꎬ说明整个处理流程有

效ꎮ 波束形成技术可突出微弱声纹信号ꎬ避免被

噪声淹没ꎬ提高识别精度ꎮ 在发电机定子接地故

障识别中ꎬ识别曲线与实际结果曲线高度一致ꎬ表
明该方法对此类故障识别能力良好ꎮ 定子接地故

障产生特定声纹信号ꎬ经空时域联合匹配处理、梅
尔频率倒谱系数特征提取ꎬ卷积神经网络能准确

区分正常运行与故障状态下的声纹差异ꎮ
以上验证了该方法在不同故障类型下的通用

性和鲁棒性ꎬ能适应水轮发电机多种常见故障的

声纹识别需求ꎮ
为了评价方法的优劣ꎬ实验使用损失函数和

准确率作为评价指标ꎮ 损失函数反映了预测结果

与真实结果之间的差异ꎬ而准确率则反映了正确

分类的样本数占总预测样本的比值ꎮ 损失函数值

越小ꎬ准确率越高ꎬ说明该模型越适用于故障识

别ꎮ 损失函数的计算公式为

ｌｏｓｓ ＝ －
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｇ ｅ

ω ｊｕｉ＋λ

∑
Ｓ

ｊ ＝ １
ｅω ｊｕｉ

(１６)

式中:Ｎ 为批量大小ꎻｕｉ 为第 ｉ 样本的特征ꎻλ 为偏

置项ꎻω ｊ 为第 ｊ 列的权值矩阵ꎮ
为了更全面地验证所提方法的有效性ꎬ选择

逻辑回归模型和奇异值分解方法和所提方法进行

对比ꎬ分别使用 ３种方法迭代 １００ 次ꎬ得到 ３ 种方

法的损失函数结果ꎬ如图 ５所示ꎮ
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图 ５　 损失函数

　 　 由图 ５可以看出ꎬ随着迭代次数的不断增加ꎬ
３种方法的损失函数值均呈现出下降趋势ꎬ但逻

辑回归模型和奇异值分解方法的下降速度相对较

慢ꎬ波动相对较小ꎬ无法达到所提方法的低损失水

平ꎮ 而所提方法的损失函数在迭代初期下降极为

迅速ꎮ 在迭代次数仅为 １０次左右时ꎬ损失函数就

已经从初始值大幅下降至较低水平 (约 ０. ６ 以

下)ꎮ 这表明所提方法在优化过程中能够快速找

到使损失减小的参数调整方向ꎬ其算法具有较高

的效率和快速的收敛特性ꎮ 在迭代约 ３０ 次之后ꎬ
所提方法的损失函数基本趋于稳定ꎬ最终收敛到

０.０４左右的低水平ꎮ 这说明所提方法能够找到一

个接近最优的解ꎬ对数据的拟合效果较好ꎬ能够有

效地挖掘数据中的潜在模式和特征ꎬ从而实现低

损失的模型训练ꎮ 这得益于所提方法用梅尔频率

倒谱系数(ＭＦＣＣ)提取增强信号的声纹特征ꎬ并
将其输入卷积神经网络(ＣＮＮ)ꎮ ＭＦＣＣ 能从复杂

声纹信号中准确提取有区分性的特征ꎬ输入 ＣＮＮ
后可充分利用其学习与特征提取能力ꎮ ＣＮＮ 经

多层卷积和池化操作挖掘出深层次特征ꎬ对区分

正常与故障声纹差异很关键ꎮ ＣＮＮ 输出层采用

Ｓｏｆｔｍａｘ分类器ꎬ通过计算类别概率值精准分类水

轮发电机运行状态ꎬ确保了本方法在故障识别上

的高准确性ꎮ

５　 结语

针对水轮发电机中微小缺陷易引发的重大故

障ꎬ本研究提出了基于空时域联合匹配的水轮发

电机故障声纹识别方法ꎮ 该方法结合空间域与时

间域的分析ꎬ有效增强了水轮发电机的运行声音

信号ꎬ再利用梅尔频率倒谱系数(ＭＦＣＣ)对声纹特

征进行精准提取ꎬ最后借助卷积神经网络(ＣＮＮ)模
型ꎬ系统能够自动学习并区分发电机在正常运行

状态与不同故障状态下的声纹差异ꎮ 通过实验验

证ꎬ得出以下结论ꎮ
１)该方法在抑制噪声方面表现出色ꎬ显著提

升了信号的清晰度和可检测性ꎮ 经过增强的信号

更加平滑且连续ꎬ为后续的故障识别工作提供了

更为可靠和高质量的数据支撑ꎮ
２)ＣＮＮ模型能够高效地从输入的 ＭＦＣＣ 特

征中自动挖掘并提取出与故障密切相关的深层次

特征ꎮ 同时ꎬＳｏｆｔｍａｘ分类器能够精准地将这些特

征映射到不同的故障类别上ꎬ从而实现了对水轮

发电机故障的精准分类ꎮ
３)在与逻辑回归模型和奇异值分解方法的对

比实验中ꎬ所提方法展现出了更高的识别精准度

和更优的稳定性ꎮ 逻辑回归模型和奇异值分解方

法在迭代过程中损失函数值波动较大ꎬ而所提方

法则能够保持损失函数值在较低且稳定的水平ꎮ
这一结果不仅验证了所提方法的有效性ꎬ还凸显

了其在故障识别方面的优越性ꎮ
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