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摘 要:针对传统故障检测方法在部署难度、环境抗干扰能力及早期故障敏感性方面的不足,提出一种基于 WSSA-
VMD与改进Swin

 

Transformer的声纹故障检测模型。首先,提出一种融合鲸鱼优化算法的麻雀搜索算法(WSSA),
用于自适应优化变分模态分解(VMD)的关键参数,以提升对原始声纹信号的降噪性能;其次,选取优化 VMD分解后

的有效模态分 量 重 构 信 号,并 将 其 转 换 为 对 数 梅 尔 谱 图,作 为 高 质 量 特 征 输 入;最 后,构 建 一 种 改 进 的 Swin
 

Transformer模型,通过引入卷积注意力模块(CBAM)并采用均方根归一化方法替换原归一化层,以增强模型的特征

提取能力与训练稳定性。实验结果表明,所提模型的总体精准率达到97.93%,不仅能够有效识别早期叶片故障,也
展现出良好的泛化性能。
关键词:风机叶片;参数优化;VMD;对数梅尔谱图;故障检测
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Abstract:In
 

response
 

to
 

the
 

shortcomings
 

of
 

traditional
 

fault
 

detection
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

deployment
 

difficulty,
 

environmental
 

anti-interference
 

capability,
 

and
 

early
 

fault
 

sensitivity,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

voiceprint
 

fault
 

detection
 

model
 

based
 

on
 

WSSA-VMD
 

and
 

the
 

improved
 

Swin
 

Transformer.
 

First,
 

a
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

integrated
 

with
 

the
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

(WSSA)
 

is
 

introduced
 

to
 

adaptively
 

optimize
 

the
 

key
 

parameters
 

of
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(VMD),
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

denoising
 

performance
 

of
 

the
 

original
 

acoustic
 

signals.
 

Next,
 

the
 

effective
 

intrinsic
 

mode
 

functions
 

obtained
 

from
 

the
 

optimized
 

VMD
 

are
 

selected
 

to
 

reconstruct
 

the
 

signal,
 

which
 

is
 

then
 

converted
 

into
 

Log-Mel
 

spectrograms
 

to
 

serve
 

as
 

high-quality
 

feature
 

inputs.
 

Finally,
 

an
 

improved
 

Swin
 

Transformer
 

model
 

is
 

constructed
 

by
 

incorporating
 

the
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module
 

(CBAM)
 

and
 

replacing
 

the
 

original
 

normalization
 

layer
 

with
 

a
 

root
 

mean
 

square
 

normalization
 

method,
 

so
 

as
 

to
 

strengthen
 

the
 

model's
 

feature
 

extraction
 

capability
 

and
 

training
 

stability.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

achieves
 

an
 

overall
 

accuracy
 

of
 

97.93%,
 

effectively
 

identifying
 

incipient
 

blade
 

faults
 

while
 

exhibiting
 

strong
 

generalization
 

performance.
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0 引  言

  风能作为清洁可再生能源的重要组成部分,其规模化

开发利用对实现“双碳”目标具有重要意义。风力发电机作

为风能转换的核心设备,长期运行于复杂多变的恶劣环境

中,叶片作为其关键部件极易产生裂纹、断裂等损伤,一旦

发生故障可能导致严重停机和经济损失[1-3]。因此,开展风

机叶片状态的早期智能故障诊断研究,对保障风电机组安

全稳定运行、降低运维成本具有重大的工程实际价值。
目前,传统风电叶片故障检测主要采用振动分析[4]、声

发射[5]、红外热成像[6]及机器视觉[7]等方法。尽管这些方

法在实验中表现出一定效果,但仍存在诸多局限性。刘瑞
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刚[8]通过将双轴振动传感器安装在距离叶根1/3叶片总长

的位置,采集叶片振动信号,并提出了结合时域与频域的分

析方法来定位故障。然而振动信号的信噪比较低,实际部

署时需要大量传感器,且风速、转速、温度、环境运行条件等

都会显著影响叶片的动态特性。Bejger等[9]提出了基于声

发射信号逆变换与相干函数分析的风电叶片损伤诊断方

法,该方法通过提取波谱中的特征度量,有效区分了叶片无

损与损伤状态,但声发射技术通常需在叶片上安装传感器,
不仅实施难度大,还可能破坏叶片原有结构。刘毅等[10]通

过红外热成像技术对叶片腐蚀进行检测研究。而红外热成

像的检测性能易受环境温度波动的影响,稳定性不足。机

器视觉技术虽在叶片检测领域有所应用,如汤占军等[11]通

过对无人机拍摄的图像进行处理,并提出一种用改进的萤

火虫算法优化支持向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)
的检测模型,实现了对叶片微小裂纹的检测。但该类方法

受环境光照及天气条件制约显著,在机组运行状态下难以

获取高质量图像,影响故障判断。
近年来,以Transformer及其注意力机制为核心的深

度学习方法,因其强大的长程依赖建模与特征自适应聚焦

能力,在机械故障诊断领域取得了突破性进展,并迅速成为

研究热点。在通用机械故障诊断方面,最新研究正致力于

提升模型在强噪声与小样本下的鲁棒性:陈志刚等[12]提出

一种基于时间卷积网络(temporal
 

convolutional
 

network,

TCN)-Transformer的端到端自适应诊断模型。该模型通

过TCN 提取局部时频特征,并利用结合注意力机制的

Transformer增强跨通道全局依赖建模,在行星齿轮箱多

传感器诊断任务中实现了较高的识别准确率。Wang等[13]

提出一种基于加权平均算法-特征模态分解与自适应多尺

度注意力-Swin
 

Transformer的轴承故障诊断方法,通过优

化特征分解过程、强化特征提取能力,在轴承声信号诊断中

取得显著降噪效果与高精度识别性能,展现出显著优势。
风电机组运行过程中产生的声学信号蕴含了丰富的状

态信息,为叶片故障检测提供了一种非接触、低成本且易于

部署的新途径。与依赖物理传感器接触安装的振动、声发

射等方法相比,声纹检测可通过远程采集方式有效避免对

机组运行的干扰,并具备更强的环境适应性。然而,现有基

于声纹的故障诊断方法仍面临两大挑战:1)现场采集的声

信号信噪比极低,背景噪声与干扰严重掩盖了微弱的早期

故障特征;2)传统声学故障检测方法对叶片损伤的敏感度

不足,难以建立高鲁棒性、高精度的识别模型。针对上述问

题与不足,并在充分借鉴最新注意力模型研究进展的基础

上,提出一种基于融合鲸鱼优化算法的麻雀搜索算法-变分

模态分解(sparrow
 

search
 

algorithm
 

integrated
 

with
 

whale
 

optimization
 

algorithm-variational
 

mode
 

decomposition,
 

WSSA-VMD)与改进Swin
 

Transformer的声纹故障诊断

方法。首先,通过引入鲸鱼优化算法(whale
 

optimization
 

algorithm,WOA)、改 进 麻 雀 优 化 算 法(sparrow
 

search
 

algorithm,SSA),增强其全局寻优能力,并以此优化变分模

态分解(variational
 

mode
 

decomposition,VMD)的模态数k
与惩罚因子α,提升信号分解质量;其次,利用优化后的

VMD对声纹信号进行降噪重构,并转换为对数梅尔谱图

以增 强 故 障 特 征 的 表 达 能 力;最 后,为 克 服 现 有 Swin
 

Transformer模型对高噪声声纹特征聚焦不足的缺陷,构
建在深层网络中引入卷积注意力机制(convolutional

 

block
 

attention
 

module,CBAM)并采用均方根归一化(root
 

mean
 

square
 

normalization, RMSNorm ) 的 改 进 Swin
 

Transformer分类模型,提升对复杂特征的表征能力。为

全面验证方法的有效性,本文设计了消融、对比以及泛化性

实验,验证了该方法在风机叶片故障诊断中的有效性,为复

杂噪声环境下的设备状态检测提供新的解决方案。

1 理论与方法

1.1 VMD
  VMD[14]是一种自适应信号分解方法,它的核心思想

是通过构建并求解约束性变分问题,实现信号频域内自适

应分解。具体步骤如下:

1)构建变分问题。假设原始声纹信号f(t)可分解为k
个具有有限带宽的模态函数{uk}及其对应中心频率{wk},
为使得各模态在频域上相互分离、重叠最小,并保证分解后

的信号能够无损重构,建立如下约束变分模型:

min
{uk}{ωk}

∑
k
∂t δ(t)+jπt  uk
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jwkt

2

2  
s.t.∑

k
uk =f(t)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

式中:∂t 为时间t的偏导数;δ(t)为狄拉克函数;f(t)是原

始信号。

2)求解变分问题。为求解上述约束问题,引入二次惩

罚因子和拉格朗日乘法算子,将其转化为非约束变分问题,
表达式如式(2)所示。

L({uk},{ωk},λ)=α∑
k
‖∂t δ(t)+jπt  uk(t)􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jωkt‖

2

2
+

‖f(t)-∑
k
uk(t)‖

2

2+<λ(t),f(t)-∑
k
uk(t)> (2)

式中:a为二次惩罚因子;λ(t)为拉格朗日乘法算子。

1.2 SSA与 WOA
  SSA[15]是一种模拟麻雀觅食与避险行为的群体智能

优化算法。在该算法中,麻雀群体被划分为3种角色:发现

者、加入者和警戒者,每种角色遵循不同的位置更新策略。

1)发现者负责引导种群搜索方向,其位置更新公式为:

Xt+1
i,j =

Xt
i,jexp-

i
aM  , R2<ST

Xt
i,j +qL, R2≥ST (3)

式中:t为当前迭代次数;M 为最大迭代次数;a 为(0,1]内
的随机数;i为麻雀的次序数;j为维数;L 为元素均为1的

1×D 的矩阵;q 为服从标准正态分布的随机数;R2 为[0,
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1]间的预警阈值;ST为[0.5,1]间的安全值。当R2<ST
时,表明周围没有捕食者,反之表示周围有捕食者。

2)在觅食过程中,加入者会持续监视发现者,一旦发现

者找到了更好的食物源,加入者便会主动发起争夺。其位

置更新规则如式(4)所示。

Xt+1
i,j =

qexp
Xt
worst-Xt

i,j

i2  , i>n/2

Xt+1
p +|Xt

i,j -Xt+1
p |A+L,i≤n/2 (4)

式中:Xp 为发现者的最优位置;Xworst 为种群中最差位置;

A+为1×D 的矩阵,其元素随机取值为-1或1。当i>
n/2时,表示适应度低的麻雀处于饥饿状态,它需要飞到其

他区域觅食。

3)当出现危险时,警戒者会立刻发出警示信号,促使其

他麻雀飞向安全地点。其位置更新规则如式(5)所示。

Xt+1
i,j =

Xt
best+β|Xt

i,j -Xt
best|, fi≠fg

Xt
i,j +K |Xt

i,j -Xt
worst|

(|fi-fw|+e)  , fi =fg 
(5)

式中:β为服从标准正态分布的步长;Xbest为麻雀种群中的最

优位置;K 为[-1,1]间的随机数;fi、fg、fw 分别为当前个体、
全局最优和最差适应度;e设为常量。当fi≠fg 时,表明个体

处于种群边缘,易受攻击,需调整位置以趋近安全区域。

WOA[16]是一种受座头鲸捕食行为启发而提出的智能

优化算法。该算法主要模拟了座头鲸在猎食过程中的3种

行为:

1)围猎行为。鲸鱼通过收缩包围不断调整位置以接近

猎物。其位置更新公式为:

X(t+1)=X*(t)-A·D (6)

D =|C·X*(t)-X(t)| (7)
式中:X*(t)为当前最优解,即猎物位置;X(t)为当前鲸鱼

的位置;D 为当前鲸鱼位置与猎物位置的距离;A 和C 为

控制包围行为的随机权重系数。

2)气泡网捕食行为。鲸鱼采用螺旋方式逼近猎物,模
拟气泡网捕食行为:

X(t+1)=D'eblcos(2πl)+X*(t) (8)

D'=|X*(t)-X(t)| (9)
式中:b为螺旋形状常数;l为[-1,1]的随机数。

3)搜索猎物行为。为增强全局搜索能力,鲸鱼以随机

个体为参考进行搜索:

D =|C×Xrand-X(t)| (10)

X(t+1)=Xrand-A×D (11)
式中:Xrand 为随机选择的鲸鱼位置。

WOA通过融合收缩包围与螺旋搜索机制,有效平衡

了全局探索与局部开发能力,具有较强的鲁棒性和收敛

性能。

1.3 Swin
 

Transformer
  Swin

 

Transformer[17]采用层次化的网络结构设计,依
次包含4个特征提取阶段。首先,进行输入图像的块划分,
经过Patch

 

Partition层,图像被划分为不重叠的4×4的图

像块,特征维度随之由[H,
 

W,
 

3]转换为[H/4,
 

W/4,
 

48]。随后,在Stage
 

1中,Linear
 

Embedding层将每个块的

通道数进行线性映射至C,生成维度为[H/4,
 

W/4,
 

C]的
特征图。进而,网络通过后续多个阶段处理,依次使用

Patch
 

Merging层 对 特 征 图 进 行 下 采 样,并 堆 叠 Swin
 

Transformer
 

Block 以 构 建 强 大 的 特 征 表 示。Swin
 

Transformer的整体结构如图1所示。

图1 Swin
 

Transformer结构

Fig.1 Swin
 

Transformer
 

structure

  该模型的核心在于引入窗口多头自注意力(window
 

multi-head
 

self-attention,W-MSA)机制和移位窗口多头自

注 意 力 (shifted
 

window
 

multi-head
 

self-attention,SW-
MSA)机 制。二 者 共 同 构 成 了 如 图 2 所 示 的 Swin

 

Transformer模块。该模型首先将输入特征图划分为多个

不重叠的窗口,左侧路径中,W-MSA模块依次通过Layer
 

Norm 层、W-MSA 单 元、多 层 感 知 机 (multi-layer
 

perceptron,MLP)层并结合跳跃连接进行注意力计算;为
促进跨窗口的信息交互,右侧的SW-MSA模块首先将不

同的窗口进行拼接,随后经Layer
 

Norm层、SW-MSA单元

与 MLP层并同样借助跳跃连接完成全局上下文融合。图

2中Ẑl 与Zl 分别为第l个窗口多头自注意力模块和多层

感知器模块输出的特征。

2 声纹故障诊断模型

2.1 基于 WSSA-VMD的声纹信号降噪

  风机叶片长期暴露于自然环境,不仅受到雨雪、风沙等

环境侵蚀,还持续承受风电机组运行所产生的复杂动态载
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图2 Swin
 

Transformer模块

Fig.2 Swin
 

Transformer
 

block

荷。这些复合因素导致采集到的声纹信号中含有大量背景

噪声,严重干扰有效信息的提取[18]。因此,对原始信号进行

降噪预处理是后续分析的关键步骤。本文采用VMD进行

信号分解与去噪。声纹信号降噪流程如图3所示。
然而,VMD方法需人为预设模态分量k 和惩罚系数

α,若参数取值不当将显著影响分解效果。传统研究多通

过观察中心频率来确定k 值,并采用默认的α 值,但该方

法主观性较强,缺乏普适性与自适应性。为此,本文引入

WSSA算法以自适应地确定 VMD的最优参数组合[k,

α]。SSA在优化过程中容易过度依赖当前最优解,导致的

早熟收敛。为改善这一局限,WSSA在SSA的初始探索阶

段引入 WOA,通过 WOA的随机搜索行为增强种群多样

  

图3 声纹信号降噪流程

Fig.3 Voiceprint
 

signal
 

denoising
 

flowchart

性,避免算法过早陷入局部最优,从而在保留SSA快速收

敛特性的同时,融合了 WOA强大的全局寻优能力,为复

杂优化问题提供更为有效的解决方案。为验证 WSSA的

改进效果,将 WSSA与单一SSA和 WOA进行对比实验。
实验选取6个通用的标准测试函数,标准测试函数如表1
所示。设置种群数量为30,最大迭代次数为500,进行30
次单独重复实验,测试结果如表2所示。

表1 标准测试函数

Table
 

1 Standard
 

test
 

functions
标准函数 维度 搜索空间 最小值

F1(x)=∑
n

i=1

(∑
i

j=1
xj)2 30 [-100,100] 0

F2(x)=maxxi{|xi|,1≤i≤n} 30 [-100,100] 0

F3(x)= -20exp-0.2
1
n∑

n

i=1
x2

i  -exp 1n∑
n

i=1
cos2πxi  +20+e 30 [-32,32] 0

F4(x)=
1
4

 

000∑
n

i=1
x2

i -∏
n

i=1
cos

xi

i  +1 30 [-600,600] 0

F5(x)=
1
500+∑

25

j=1

1

j+∑
2

i=1

(xi -aij)6
30 [-65.536,65.536] 1

F6(x)=∑
n

i=1
|xisin(xi)+0.1xi| 30 [-50,50] 0

  从表2可以看出,对于所有的标准测试函数,WSSA
算法在绝大多数情况下都表现出了比SSA和 WOA更优

的性能。具体而言,在函数F1(x)、F2(x)和F6(x)上,

WSSA的平均值和标准差均显著低于其他两种算法,体现

出 WSSA在优化方面具有极强的收敛精度和稳定性。在

F3(x)和F4(x)这两个函数上,WSSA同样表现出色,其中
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  表2 基于标准测试函数8种算法测试对比结果

Table
 

2 Comparison
 

results
 

of
 

tests
 

of
 

eight
 

algorithms
 

based
 

on
 

standard
 

test
 

functions

标准函数 度量指标 WSSA SSA WOA

F1(x)
平均值 7.55×10-97 2.25×10-23 4.18×103

标准差 4.06×10-96 1.17×10-22 1.04×104

F2(x)
平均值 7.75×10-27 6.73×10-14 6.88×10-11

标准差 4.17×10-26 2.56×10-13 2.68×10-10

F3(x)
平均值 4.44×10-16 2.73×10-14 2.34×10-15

标准差 0 5.99×10-14 2.20×10-15

F4(x)
平均值 0 8.88×10-17 0.01
标准差 0 2.11×10-16 0.06

F5(x)
平均值 3.22 4.30 3.85
标准差 2.76 3.66 3.47

F6(x)
平均值 3.47×10-36 4.14×10-6 5.61×10-6

标准差 1.43×10-35 1.48×10-5 3.02×10-5

F4(x)的平均值和标准差均为0,表明其在多次运行中均

能稳定收敛至理论最优解;而在F5(x),WSSA的平均值

和标准差虽只略低于 WOA和SSA,但也显示出其良好的

全局探索能力。总体而言,WSSA在收敛精度和稳定性方

面优于对比算法,验证了其在处理不同类型优化问题时的

有效性与优越性。
此外,标准函数的收敛曲线对比如图4所示。

图4 收敛曲线对比

Fig.4 Comparison
 

of
 

convergence
 

curves

由图4可以看出,WSSA 在迭代初期适应度下降更

快,且在后期能够稳定收敛至远低于SSA和 WOA的数

值,进一步说明其在收敛速度与寻优精度上的综合优势。
在VMD参数优化中,本文以信号包络熵最小化为适

应度函数,包络熵越小,包络分布越集中、周期性越强、故
障特征越明显。当包络熵最小时,表明IMF分量中的噪声

含量最低,特征信息最丰富,分解效果达到最优。包络熵

公式为:

qi =
h(i)

∑
I

i=1
h(i)

Eq = -∑
I

i=1
qilgqi

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(12)

式中:qi 为概率分布系列;h(i)为调节后的包络信号;Eq

为信号的包络熵。
经迭代寻优,最终确定最优参数组合为[k,α]=[8,

2
 

500]。在获取最优参数后,对原始声纹信号进行 VMD
分解,分解结果如图5所示。

为评估各IMF分量的信号特性,计算了各分量的样本

熵值,以区分信号主导分量、噪声主导分量及噪声分量。
如图6所示,各IMF分量的样本熵分布清晰地展现了不同

分量的噪声含量差异。
基于样本熵分析结果,样本熵值越小表明其包含的有

效信号信息越丰富。首先,根据熵值分析结果剔除了被识

别为纯噪声的IMF1~3分量。对于被判定为噪声主导的

IMF4分量,采用改进的小波阈值降噪方法进行针对性处

理,该方法对噪声成分处理方法进行了优化,能够在有效保

留有用信号特征的同时去除噪声干扰。最后,将降噪处理

后的IMF4分量与信号主导的IMF5~8分量进行重构,得
到最终的去噪声纹信号。降噪前后的波形对比如图7所示。
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图5 VMD分解结果

Fig.5 VMD
 

decomposition
 

results

图6 各IMF分量样本熵

Fig.6 Sample
 

entropy
 

of
 

each
 

IMF
 

component

图7 波形对比

Fig.7 Waveform
 

comparison

2.2 对数梅尔谱图转换

  为将降噪后的时域声纹信号转换为更适合模型处理

的特征表示,需要选取有效的声纹特征。为此,本文系统

评估了不同时频特征图对故障信息的保留能力,分别从风

机叶片的降噪声纹信号中提取了小波图、语谱图特征及对

数梅尔谱图特征,并在同一SVM 分类器框架下进行故障

识别性能的比较。
实验结果如表3所示。对数梅尔谱图特征的分类准

确率最高。这表明对数梅尔谱图在故障信息保留方面具

有明显优势。其原因主要可归结为两点:1)该特征完整

保留了信号的时频结构信息,具备与语谱图相当的时频

分辨率;2)通过梅尔尺度滤波器组模拟人耳的非线性听

觉感知机制,使其能更敏锐地捕捉与故障相关的细微声

学特征。

表3 不同特征识别性能

Table
 

3 Recognition
 

performance
 

of
 

different
 

features
%

特征图 SVM准确率

小波图 81.80
语谱图 81.36

对数梅尔谱图 84.16

  基于上述比较结果,本研究最终选择对数梅尔谱图作

为声纹输入特征。对数梅尔谱图提取流程如图8所示。

图8 对数梅尔谱图流程

Fig.8 Log-Mel
 

spectrogram
 

flowchart

2.3 基于改进的Swin
 

Transformer的故障识别

  为解决复杂工况下风机叶片故障的精准识别问题,在
完成信号降噪与对数梅尔谱图转换的基础上,本文引入一

种改进的Swin
 

Transformer模型作为核心故障检测模型,
用于实现故障的准确识别。

该模型以前文所得的对数梅尔谱图作为输入,其核心
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创新主要体现在以下两个方面:
首先,模型整合了CBAM 至分层特征提取流程中,通

过其通道与空间双重注意力机制,在不同的层级上增强对

声纹特征的关注,有效抑制无关背景干扰,从而显著提升

模型对 细 微 故 障 特 征 的 感 知 灵 敏 度。改 进 后 的 Swin
 

Transformer模型如图9所示。

图9 改进的Swin
 

Transformer
Fig.9 Improved

 

Swin
 

Transformer

  其次,将标准Swin
 

Transformer模块中的LayerNorm
层替换为RMSNorm,该替换在有效保持训练稳定性的同

时,简化了归一化计算过程,降低了模型复杂度,从而进一

步提 升 了 模 型 的 训 练 与 推 理 效 率。改 进 后 的 Swin
 

Transformer
 

Block如图10所示。

图10 改进的Swin
 

Transformer模块

Fig.10 Improved
 

Swin
 

Transformer
 

block

上述改进共同增强了模型在复杂工况下的特征鉴别

能力与运行效能,为最终实现高可靠性的故障诊断奠定了

坚实基础。

3 实验结果与分析

3.1 数据集

  本研究通过声纹采集设备共获取2
 

918个风电机组叶

片声纹样本,其中包含2
 

378个正常叶片样本与540个故

障叶片样本(涵盖裂纹与异物附着类型)。为增强模型的

泛化能力和训练稳定性,采用时间缩放与音调调节技术对

原始数据进行增强,增强后的数据集如表4所示。随后,
将增强后的数据集按7∶2∶1的固定比例划分为训练集、验
证集和测试集。

表4 增强后数据集

Table
 

4 Enhanced
 

dataset
样本类型 增强后样本个数

正常样本 8
 

560
故障样本 2

 

870

3.2 实验环境与参数配置

  实验硬件配置采用 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080
 

Ti
 

GPU和Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Silver
 

4210
 

CPU,操作系统为

Ubuntu
 

20.04.6
 

LTS,编程语言使用Python3.9,深度学习

框架为Pytorch2.8.0,CUDA版本为12.0。模型训练参数

设置如表5所示。

表5 模型训练参数

Table
 

5 Model
 

training
 

parameters
训练参数 数值

初始学习率 0.001
迭代次数 200
权重衰减 1×10-4

批量大小 32
优化器 Adam

3.3 模型评价指标

  为 全 面 评 估 基 于 WSSA-VMD 与 改 进 Swin
 

Transformer模 型 的 性 能 优 势,本 研 究 采 用 准 确 率

(accuracy,
 

A)、精准率(precision,
 

P)、召回率(recall,
 

R)
和F1分数(F-1

 

score,
 

F1)作为性能评价指标,以系统衡

量模型在检测任务中的表现。各评价指标定义为:

A =
TP+TN

TP+FP+FN+TN
(13)

P =
TP

TP+FP
(14)

R =
TP

TP+FN
(15)

F1=
2×P×R
P+R

(16)
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式中:TP指标签为正类且被正确预测的样本数量;FN指

标签为正类但被错误预测为负类的样本数量;FP指标签

为负类但被错误预测为正类的样本数量;TN指标签为负

类且被正确预测的样本数量。

3.4 消融实验

  为了评估C(CBAM)和N(RMSNorm)两种方法对网

络性能的影响,本文设计了消融实验,通过逐步添加和组

合添加的方式,分析各改进方法对模型性能的贡献,具体

实验结果如表6所示。

表6 消融实验

Table
 

6 Ablation
 

study
 

results
模型 A/% P/% R/% F1/% FPS
S

 

T 92.91 87.05 84.32 85.66 95
S

 

T-C 96.50 92.73 93.38 93.05 90
S

 

T-N 95.54 90.97 91.29 91.13 123
S

 

T-C+N 99.21 97.93 98.95 98.44 115

  消融实验结果表明,原始模型A 为92.91%。单独加

入CBAM后,A 提升至96.50%,F1达到93.05%,FPS稍

降;仅使用 RMSNorm 时,A 为95.54%,F1为91.13%,

FPS有所提升。同时引入CBAM 与 RMSNorm 后,模型

达到最优性能:A 为99.21%,F1分数98.44%,且保持较

高FPS,说明二者具有良好协同增强效果。

3.5 检测结果分析

  本研究首先对声纹信号进行去噪,随后将其转换为对

数梅尔谱图作为特征表示。将提取的特征输入改进的

Swin
 

Transformer模型进行训练后,得到的混淆矩阵如

图11所示。模型性能评估结果表明,P 达到97.93%,R
为98.95%,显示出优异的故障检测能力。

图11 混淆矩阵

Fig.11 Confusion
 

matrix

为验证基于 WSSA-VMD与改进Swin
 

Transformer
的风机叶片异常检测方法的优越性,本文与SVM、卷积神

经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)、Transformer
模型以及标准的Swin

 

Transformer模型进行了对比实验,
实验结果如表7所示。

表7 检测结果对比

Table
 

7 Comparison
 

of
 

test
 

results %

模型 A P R F1
SVM 84.16 64.40 82.58 72.37
CNN 87.23 69.42 87.80 77.54

Transformer 87.75 86.57 60.63 71.31
S

 

T 92.91 87.05 84.32 85.66
本文方法 99.21 97.93 98.95 98.44

  实验结果表明,本文所提出的方法在4种核心性能指

标上 均 显 著 优 于 各 对 比 模 型。具 体 而 言,本 文 方 法

97.93%的高精准率显著降低了误报风险,减少了不必要

的运维成本;98.95%的高召回率确保了故障检测的全面

性,有效避免了漏检可能引发的安全事故。相较于SVM、

CNN、Transformer模型以及标准 Swin
 

Transformer模

型,均有提升。综合以上性能优势可知,基于 WSSA-VMD
与改进Swin

 

Transformer的故障检测方法,在风机声纹故

障检测任务中具有更优的适用性与有效性。
本研究设计了全面的验证实验来评估故障检测模型

的泛化能力。实验数据按工况划分为两组:工况1(包含正

常样本与异物故障样本)和工况2(包含正常样本与裂纹故

障样本)。鉴于两类故障样本数量不平衡,实验以样本较

少的故障类型数量为基准进行均衡采样。
首先,在同工况测试中建立性能基准:工况1内测试

使用工况1数据训练和测试;工况2内测试使用工况2数

据训练和测试。这两项实验反映了模型在数据分布一致

条件下的最优性能。
随后,进行跨工况泛化测试:在工况1→工况2任务

中,模型使用工况1数据训练,在工况2数据上测试。此

时,模型需适应新工况条件并识别此前未接触过的裂纹故

障类型。为进行双向验证,同步进行工况2→工况1跨工

况测试,全面考察模型在不同工况间的识别能力。模型泛

化性能验证结果如表8所示。

表8 泛化性实验结果

Table
 

8 Results
 

of
 

generalization
 

experiments %

测试场景 A P R F1
工况1内测试 98.21 97.10 95.71 96.40
工况2内测试 97.86 95.71 95.71 95.71

工况1→2 96.93 93.98 93.71 93.84
工况2→1 96.86 93.47 94.00 93.73

  实验结果表明,所提出的方法在不同工况之间具有稳

定的泛化性能,即使在工作条件变化且出现新型故障时,
仍能保持较高的检测准确率与故障召回能力,进一步验证

了本文提出的基于 WSSA-VMD与改进Swin
 

Transformer
的故障检测方法的适用性与有效性。
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4 结  论

  针对风机叶片声纹信号降噪与故障识别问题,本文提

出了基于 WSSA-VMD与改进Swin
 

Transformer的智能

诊断方法。研究首先通过融合 WOA与SSA算法优点的

WSSA,自适应地确定了 VMD的最佳分解参数(k 与α),
有效克服了传统VMD参数选择依赖经验的局限性,实现

了在强噪声背景下对声纹信号的高质量分解与降噪。随

后,将降噪信号转换为对数梅尔谱图,构建了能够同时保

留声音时频特征与听觉特性的有效输入。
在识别阶段,本文对Swin

 

Transformer模型进行了关

键性改进:在整合了CBAM注意力机制至分层特征提取流

程中,强化了对故障敏感特征的筛选与聚焦能力;采用

RMSNorm替代LayerNorm,在保证训练稳定性的同时提

升了计算效率。最终模型通过其分层移位窗口机制,实现

了从局部细微异常到全局模式演变的精准捕捉。
实验结果表明,本方法在准确率等关键指标上均显著

优于SVM、CNN等传统模型,验证了其在风机声纹异常检

测任务中的优越性、鲁棒性与工程应用潜力。本研究为复

杂设备的状态监测与智能运维提供了一种行之有效的技

术路径。
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