
 

 

基于声纹的高泛化性风机叶片异常检测方法研究

邹宜金，连应华，黄新宇，刘    培*，王颖蕊

(福建华电可门发电有限公司 　福州　350512)

【摘要】对风力发电机组叶片异常检测进行研究，发现依靠单台风力发电机 3个叶片声纹之间的参考和对比即可诊断该

台风力发电机叶片是否故障。为此，该文提出基于聚类和中值收敛的周期性音频切割方法，对声纹进行有效的切割，减少了

计算量，为后续异常检测提供了基础。采用风力发电机组 3个叶片之间的稳态差异法对异常进行检测，绕开了待检物，信道

等变化所带来的算法迁移失效问题，具有良好的泛化性。为风力发电机组叶片检测提供了一种有效的技术手段。
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High Generalization in Anomaly Detection of Wind Turbine Generator
Based on Voiceprint
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(Fujian Huadian Kemen Power Generation Co., Ltd.　Fuzhou　350512)

Abstract　The major research work of the paper is the anomaly diagnosis of wind turbine generator based on
voiceprint. The research finds that the reference and comparison between the three blades of a single wind turbine
can diagnose whether the wind turbine is faulty. On this base, the paper proposes a periodic audio cutting method
based  on  clustering  and  median  convergence,  which  effectively  cuts  the  voiceprint,  reduces  the  amount  of
calculation,  and  provides  a  basis  for  subsequent  anomaly  detection.  The  steady-state  difference  method  between
three blades of wind turbine is used to detect anomalies, which avoids the migration failure of algorithm caused by
the changes of channels and objects to be checked. The paper provides an effective technical means for fan blade
inspection.
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当前，风力发电正以极快的速度发展，但由于

风电机组大多安装在高山、荒野、海滩、海岛等相

对恶劣的环境中，容易出现故障，维修起来耗费大

量人力物力。

在风力发电机组中，叶片作为整个风电机组最

前端的捕风机构，造价约占整机的 20%左右。从

叶片本身看其复合材料结构决定了其运行期间自身

状态的复杂性；从运行环境看，风机叶片是整个机

组暴露在外部环境中长期运行的最大部件，风沙、

盐雾、紫外线、雷电等都会对叶片造成一定的损

伤；从功能发挥上看，作为捕风机构的叶片在运行

过程中要承受各种风况施加的多变震、弯曲、扭转

的交替应力变化[1]。在以上因素的影响下，随着运

行时间的推移将导致叶片发生破损、开裂乃至断裂

等质量问题，这些问题无论从影响程度还是维修成

本上都居高不下。由于叶片的维修和更换，相对其

他设备更为复杂，耗时更长，所以叶片故障引起的

停机时长，在机组总故障中的比例高达 34%[2]，因

此对风电机组叶片工作状况进行异常检测非常必

要。有效的风机叶片异常检测能提高生产率，减少

运维成本支出，增强作业安全性。
 

1　相关工作

在风机故障检测领域，已发展基于声发射[3-4]、

振动分析[5-7]、光纤光栅[8]、红外热成像[9] 等多种原

理的检测技术。考虑到实际情况，能符合检测效率

实时、非接触式且便于安装要求的有 SCADA数据

分析和声学检测两类方法。 
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SCADA数据分析 [10-11] 是对 SCADA传感器数

据进行分析，采用聚类或者趋势预测对风机叶片可

能发生的异常进行分类判定。此类方法传感器数据

汇总属性数据维度过高，采样频率较低，相关属性

分析模糊，工况对数据影响大，模型准确度受限。

声学检测方法主要实现手段有：

1) 传统数值统计分析，对波形进行时域频域分

析，依赖其均方根值、峰值水平、峭度、斜度、波

峰因数和其他数值特点进行风机叶片是否异常的判

定。该方法是比较早期的研究方案，在实际运用中

难以得到满意的结果。

2) 非线性和非稳态的分析[12]，采用小波变换或

者希尔伯特−黄变换得到故障特征频率变化的特

征。不过，输入信号复杂度高，采用小波变换也没

有从根本上解决任意变频的问题，没有切合风机是

一个线性系统的非定常响应问题。

3) 普通机器学习采用分类方法、回归方法、神

经网络、支持向量机、决策树、随机森林等[13]。这

需要大量故障风机叶片的信号样本，但实际中风机

叶片的故障类型、受损程度与部位不同都将导致叶

片故障数据收集不全面，从而影响所建模型的准确

度。此类方法，如果换个场景和风机，模型的准确

度会存在问题。

实际应用中风场位置不同、风机类型各异、

故障类型众多、背景环境多变等因素复杂交错。

上述基于规则和特征的手段都面临非线性表征能

力弱，泛化能力不强，识别率不高的问题，所以

无法满足实际工程需要。基于深度学习的方法，

受限于数据采集的规模难以实现，和实现过程中

易过拟合及调参难的通病，难以泛化，故障诊断

的可迁移性存在问题。同时，信号复杂度高、数

据不均衡、数据收集困难也是解决风机故障监测

必须直面的问题。 

2　方法的设计
 

2.1　模型思考和设计

通过项目研究，发现风机实际运行中，由于叶

片旋转具有周期性，采集叶片声音传感器位置在叶

轮迎风侧正下方，故叶片扫风的声音信号也具有周

期性。所以，可以利用受损叶片和正常叶片的周期

性和差异性特点进行高效准确的异常检测。

区别于目前基于大量数据样本的智能诊断算

法，不需要采集大量的数据信息，不需要建立诊断

识别的模型，仅依靠单台风机 3个叶片之间的参考

和对比就可以诊断该台风机是否故障，操作流程简

单，诊断精度也较高；从算法角度，减少了计算

量，提出基于聚类和中值收敛的周期性音频切割方

法，对声纹进行有效的切割，为增强声纹变化的鲁

棒性问题提供基础。

本文具体方法的设计如图 1所示。
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图 1    本方法实现示意图
 

 
 

2.1.1　原始音频预处理

声音采集器工作在复杂的室外，采集到的音频

信号一般包含大量噪声，如鸟叫、风声、人声和其

他风机造成的噪声等。目前，风机的启动条件一般
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为平均风速不小于 3.5 m/s，声音传感器采集的信

号必然包含风噪，且相比其他背景噪声，风噪影响

较大。风噪的频谱能量集中在 350 Hz以下的低频

区域，需要滤波器将低频的风噪滤除。 

2.1.2　计算音频信号语谱图

声音信号的特征提取是核心步骤之一，提取到

有效、可靠的特征能提高结果的准确性和有效性，

降低处理的复杂度。经过实验语谱图能很好的表征

风机叶片的音频特征。 

2.1.3　语谱图切割

对语谱图峰图和峰图之间的间隔进行识别，实

现精准的音频分割，得到分割的坐标。值得一提的

是，虽然采用了声纹分割聚类[14] 这个名字，但是

其含义不是传统语音中的识别说话人数量和归属，

是识别不同风机叶片扫风音频和扫风间隔音频。

不采用实时转速情况下，叶片周期的声纹切割

算法有以下两种：

1) 波峰波谷峰值计算。正常纯净扫风音频，可

以使用该办法，但是在实际风场中，经常有无规律

间隔叠加能量的干扰，且风机 3个叶片的功率强度

轴也可能不同，导致相邻叶片的波峰波谷有较大的

震荡区间，对峰值检测的精度和准度带来挑战。少

识别的波峰，会导致错周期切割，直接影响后续的

叠加算法。

2) 深度学习。采用一维卷积神经网络或者其他

模型，标注峰值区域进行特征学习，需要大量采集

数据，还需要手工标注不少数据，模型也需要提前

训练，工程实现较为冗杂。

本文采用聚类方法对中高维语谱图矩阵进行聚

类，得到扫风声和安静声的标签序列，接着用中值

收敛调整修正该标签序列，能精确得到安静音频到

扫风音频阶跃的坐标点。这种设计不仅能无参数动

态分割，还有较强的鲁棒性和泛化性。

具体实现如下：

1) 采用 K_means算法将语谱图矩阵聚成两

类，分割出扫风音频和扫风间隔期音频。

2) 对语谱图的中高维度进行截取，将降维后的

矩阵输入 K_means两类聚类算法。

3) 得到聚类的 0,1标签序列。K_means聚类后

的效果不错，得到扫风声和安静声的标签序列，能

大体划分出扫风周期，不过由于信号复杂度高，

K_means聚类对异常值敏感，还是存在毛刺和缺

失。需要对标签序列的毛刺和尖峰进行过滤。

4) 接着进入收敛修正聚类标签操作，至此，可

以得到分割点序列坐标。 

2.1.4　叶片平均语谱图和均衡增强

透明度叠加，生成风机每个叶片平均语谱图。

用分割的坐标将长矩阵切割成 t个矩阵 Ti(0<i≤
t−1)，然后按照透明度 p叠加矩阵值。

p =
3
t

(1)

Tcol1 = p
t/3∑
i=1

T3i−2 (2)

Tcol2 = p
t/3∑
i=1

T3i−1 (3)

Tcol3 = p
t/3∑
i=1

T3i (4)

Tcol1，Tcol2，Tcol3 为叶片音频的平均语谱图画

像的矩阵表示，其叠加效果的热图如图 2所示。

 
 

图 2    透明度叠加前后音频语谱图热图对比
 

 
风力微弱情形下，语谱图中有用数据的对比度

会比较接近，采用直方图均衡算法 [15] 进行处理，

通过这种方法，亮度可以更好地在直方图上分布。

文献 [16]提出了灰度直方图均衡化算法。由于彩

色 RGB图片，有 3个通道，不能简单为每个通道应

用灰度直方图均衡化算法，然后组合起来。非线性

直方图均衡是非线性过程，均衡每个通道的做法会

得到失真度非常大的结果。均衡涉及图像的强度值，

而不是颜色分量，因此，需要将 RGB格式转为不

干扰图像颜色平衡，均衡亮度值的 YCbCr格式。

在强度平面上执行灰度直方图均衡化操作，然后再

把 YCbCr格式转回 RGB格式。 

2.1.5　相似度计算

采用图片化的 SSIM (structural similarity)值来

计算 3个特征矩阵热图图片相似度。结构相似性作

为结构相似性理论的实现，结构相似度指数从图像

组成的角度将结构信息定义为独立于亮度、对比度

第 5期 邹宜金，等：基于声纹的高泛化性风机叶片异常检测方法研究 797



的，反映场景中物体结构的属性，并将失真建模为

亮度、对比度和结构 3个不同因素的组合。采用均

值作为亮度的估计，标准差作为对比度的估计，协

方差作为结构相似程度的度量。

文献 [17]提出了 SSIM值计算方法。3个特征

矩阵热图图片两者之间比较得到 3个 SSIM值，接

着采用这 3个结果值进行统计和判断异常。 

2.1.6　统计和告警

SSIM值在连续 6分钟内，如果相似度都一

致，而且大于阈值 k (0<k<1)，那么判断该叶片正

常。如果 3个 SSIM值在连续一段时间内，有一组

值稳定偏低而且小于阈值 k，那么判定该叶片检测

为异常，发出检测异常告警。以实现对风机叶片的

异常检测。 

3　实验与结果分析
 

3.1　输入样本构造集

以山风场和海风场采集的故障和正常风机叶片

声信号作为原始数据集，配置为单通道，44 100采
样率，采样频率区间为 0～12 kHz，选择不同特性

和背景风机的声信号作为原始数据集，如表 1
所示。
 
 

表 1    原始数据集来源
 

风场 风机编号 数据编号 类型 环境特征

海边风场

5 Data0 Normal 轻微叠加周边其他风机扫风声

3 Data1 Normal 叠加持续蛙叫虫鸣

9 Data2 Normal 叠加海风海浪声音

2 Data3 Normal 叠加雨声

7 Data4 Normal 叠加围墙造成的轻微回音

山地风场

13 Data5 Normal 无明显干扰

5 Data6 Normal 偶尔塔筒门敲击声

16 Data7 Normal 叠加强劲的风噪

14 Data8 Normal 声音微弱

11 Data9 Normal 快转速，扫风急促

19 Data10 Fault 一个叶片扫风异常

8 Data11 Fault 两个叶片扫风异常

 
 

图 3是不同音频频谱图表征。

第一组是正常叶片纯净扫风音频，第二组是叠

加鸟鸣正常扫风音频，第三组是扫风微弱音频，第

四组是叠加敲击声音频，第五组是风噪比较大的

音频。

对原始音频进行样本重构得到数据集。重构方

法主要有以下 3种：

1) 由于风机是包含转速 (3～17 r/min)所以，

采用拉伸和收缩处理得到不同转速下音频。

2) 采用语音合成，对周期进行中途变化或者叠

加背景噪声。

3) 对音频进行软件数据增强处理。

通过样本重构，共得到 200组 2 000 min的音

频样本。其中，异常组占 40组，异常组占比 20%。
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图 3    不同风机叶片扫风音频频谱图
 

  

3.2　模型结果分析

样本输入模型后，输出结果如下：

异常识别的 Recall为 0.975，Precision为 0.929，
具体值如图 4所示，该结果与参数选择密切相关。
 
 

39 3

157 1

模型识别为异常

模型识别为正常

实际异常 实际正常

图 4    模型识别结果
 

  

3.3　参数选择 

3.3.1　声纹切割算法的表现

声纹切割算法的前提是聚类成功，由于聚类算

法对异常值敏感，在音频受到严重干扰，转速过

慢 (伴随聚类中心点贴近问题)和转速过快 (异常值

敏感度加大)的音频切割准度下降。如图 5所示，

但在正常转速情况下，切割算法的精度足够。
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图 5    切割算法在叶片不同转速下的精度
 

  

3.3.2　相似度方法选择

相似度方法有余弦相似度、均值哈希相似度、

差值哈希相似度、感知哈希算法相似度、三直方图

相似度、单通道直方图相似度及 SSIM结构相似

度。设一组标签为相似度高的语谱图，与一组标签

为相似度低的语谱图，输入不同相似度计算方法，

其结果如图 6所示。差值明显的方法为比较适合的

相似度方法。
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图 6    不同相似度算法效果
 

 

SSIM相似度方法在相似度高和相似度低情况

下，有比较大的差值，能比较好地表征叶片频谱图

相似度。 

4　结 束 语
本方法的独特性在于解决了声音异常检测的可

行性和可泛化性。

1) 异常检测的可行性：抛弃了主流的寻找异常

声音特性和正常声音特性的方法。重新归纳定义了

异常的概念：某个叶片只要和其他两个叶片声音特

性不一致就标记异常。不依赖输入的大数据样本，

不需要提前训练，易于部署和工程实践，从声音到

图像的转变也使得异常检测有可靠和成熟的量化标准。

2) 异常检测的可泛化性：能迁移，具有时间上

和空间上的可泛化性。

研究工作的不足之处总结为以下两点：

1) 只对风机叶片的异常检测进行检测和提示，

没有进行具体异常的分类，比如哨音明显、叶片前

缘异常、叶片后缘异常、叶片开裂等。

2) 未进行合适的风机运行状态识别，未识别导

致变桨、偏航、关机过程、停机过程等风机操作控

制期间，识别失效的问题。
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