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基于深度自适应 K-means++算法的电抗器声纹聚类方法 

闵永智
1
，郝大宇

1
，王 果

1
，何怡刚

2
，贺建山

1
 

(1.兰州交通大学自动化与电气工程学院，甘肃 兰州 730070；2.武汉大学电气与自动化学院，湖北 武汉 430072) 

摘要：在高压并联电抗器声纹信号监测系统中，长时海量无标签声纹的高维非平稳性导致特征提取困难、无监督

聚类适应性差。由此提出了一种基于深度自适应 K-means++算法(deep adaptive K-means++ clustering algorithm, 

DAKCA)的 750 kV 电抗器声纹聚类方法。首先通过采用两阶段无监督策略微调的改进堆叠稀疏自编码器(stacked 

sparse autoencoder, SSAE)，对快速傅里叶变换后的归一化频域数据提取电抗器原始声纹 32 维深度特征。进一步提

出了依据最近邻聚类有效性指标(clustering validation index based on nearest neighbors, CVNN)的自适应 K-means++

聚类算法，构建了能自适应确定最优聚类个数的电抗器声纹聚类模型。最后通过西北地区某 750 kV 电抗器实测声

纹数据集进行了验证。结果表明，DAKCA 算法对无标签声纹数据在不同样本均衡程度下能够稳定提取 32 维深度

特征，并实现最优聚类，为直接高效利用电抗器无标签声纹数据提供了参考。 
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Reactor voiceprint clustering method based on deep adaptive K-means++ algorithm 
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Abstract: In high-voltage shunt reactor voiceprint signal monitoring systems, the high-dimensional non-stationarity of 

long-term, large-scale unlabeled voiceprint data make feature extraction difficult and reduce the adaptability of 

unsupervised clustering. To address this, a 750 kV reactor voiceprint clustering method based on deep adaptive 

K-means++ clustering algorithm (DAKCA) is proposed. First, the improved stacked sparse autoencoder (SSAE), 

fine-tuned using a two-stage unsupervised strategy, is used to extract the 32-dimensional depth features from the 

normalized frequency domain data obtained via fast Fourier transform. Then, an adaptive K-means++ clustering algorithm 

is developed using clustering validation index based on the nearest neighbor (CVNN), and a reactor voiceprint clustering 

model which can adaptively determine the optimal number of clusters is constructed. Finally, the method is validated 

using real measured voiceprint data from a 750 kV reactor in Northwest China. The results demonstrate that the DAKCA 

algorithm can stably extract 32-dimensional depth features from unlabeled voiceprint data under varying sample balance 

conditions and achieve optimal clustering, providing a reference for the direct and efficient use of unlabeled reactor 

voiceprint data. 
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0  引言 

在高电压远距离输电系统中，高压并联电抗器

作为关键设备，对于调控输电线路的无功功率、限 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(62066024)；甘肃省

联合基金项目资助(24JRRA852) 

制短路电流及保持电压稳定起到了至关重要的作

用[1-2]。在高压并联电抗器运行过程中，由铁芯与绕

组振动产生的声纹信号包含丰富的运行状态信息，通

过分析声纹信号可以实现对电抗器的状态监测[3-4]。

由于在实际变电站中获取大量标注的声纹数据既耗

时又昂贵，且声纹信号具有高维非平稳的特性，导

致特征提取困难以及模式识别适应性差。因此，针
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对无标签电抗器声纹数据，研究电抗器声纹判别方

法，对实现电抗器声学状态监测具有重要意义。 

针对电抗器或变压器等电力设备声纹识别问

题，国内外研究学者已开展大量理论及应用研究工

作。一些研究人员基于传统机器学习理论研究声纹

识别方法。文献[5]中提出使用梅尔频率倒谱系数

(Mel-frequency cepstral coefficients, MFCC)进行变

压器声纹特征提取，并基于快速增量式支持向量数

据描述以及门控循环单元对其进行识别；文献[6]提

取 MFCC 特征向量并提出使用单类支持向量机(one- 

class support vector machine, one-class SVM)进行新奇

检测，随后使用 C 参数支持向量机(C-parameterized 

support vector machine, C-SVM)进行电气设备声纹

识别。然而传统机器学习方法存在提取特征能力有

限、辨识准确率低等问题，在深度学习不断发展的

背景下，研究人员探索了深度学习网络的声纹识别

方法。文献[7]结合优化的高斯窗 S 变换和深度残差

收缩网络，提出了一种新的饱和电抗器铁心松动程

度声纹识别模型，优于传统深度学习方法，为在线

监测提供了有力支持。尽管上述方法均取得了优异

的成果，但它们普遍依赖于大量标注数据。然而，

在实际变电站中，获取大量标注声纹数据既耗时又

耗力，这极大地限制了有监督深度声纹识别算法的

应用范围和实用性。此外，当有监督[8]深度声纹识

别算法面对未知或新出现的故障类型时，往往难以

有效识别，这进一步加大了电力设备监测和诊断的

难度。 
相比之下，无监督学习[9]算法直接从无标签数据

中提取特征，无需手动选择和先验信号处理技术[10]，

不依赖数据标注，为识别新型或未知故障提供了可

能。然而，在高压并联电抗器声纹识别领域，关于

无监督学习方法的研究相对较少，仍存在较大研究

空白[11]。自编码器(autoencoder, AE)作为最常用的无

监督学习算法之一[12]，具有纯无监督性质，可以提

取低维代表特征。文献[13]通过搭建卷积自编码器

对变压器声纹数据的多粒度知识(multi-granularity 
knowledge, MGK)特征进行降维处理，最终实现变

压器机械故障的精准辨识。文献[14]提出了一种一

维残差收缩自编码器，以无监督的方式直接从振动

信号中提取特征。文献[15]提取了基于度分布的变

压器振动信号特征并据此构建了基于栈式自编码器

(stacked autoencoder, Stacked AE)的变压器机械故障

诊断模型。Stackd AE 是一个由多个 AE 叠加而成的

深度神经网络，可以有效地拟合复杂数据并表征非

线性特征，但其训练占据大量时间及计算资源且易

过拟合。文献[16]提出了一种综合阻带滤波器和稀

疏自动编码器(sparse autoencoder, Sparse AE)的特高

压变压器本体噪声提取方法，对比分析了特高压变

压器噪声信号分离前后的频谱瀑布图。稀疏自编码

器通过引入稀疏性惩罚减少过拟合的风险。鉴于自

编码器在电气和机械设备等振动信号处理中已经取

得了一定的成果[17]，本研究尝试将自编码器引入电

抗器声纹特征提取中，以研究无监督电抗器声纹聚

类方法。尽管传统聚类算法[18-20]应用广泛，但面对

电抗器声纹数据的复杂性，其聚类效果并不理想。

特别是，传统的 K-means 算法在初始聚类中心选择

上存在随机性[21]，易受噪声影响，并且簇数 k 的选

择由实际情况所决定[22]，导致聚类效果不稳定。 
为此，本文提出一种基于深度自适应 K-means++

算法的 750 kV 电抗器声纹聚类方法以解决无标签

电抗器声纹聚类问题。首先，利用堆叠稀疏自编码

器(stacked sparse autoencoder, SSAE)提取声纹信号

的深度特征，降低数据维度同时保留核心信息；其

次，结合最近邻聚类有效性指标(clustering validation 
index based on nearest neighbors, CVNN)提出改进

K-means++算法进行聚类并以此构建电抗器声纹聚

类模型，自适应确定聚类数量，提高聚类适应性和

准确性。 

1   基于SSAE的750 kV电抗器声纹特征提取 

由于高压并联电抗器的复杂结构以及发声机理

的非线性，其声纹信号呈现出显著的时变性和非平

稳性。因此，选取该电抗器在正常和异常运行状态

下的典型声纹进行分析，并在此基础上提取电抗器

声纹的深度特征。 

1.1 750 kV 电抗器声纹时域与频域特性分析 

图1为某750 kV电抗器在正常运行状态下声纹

的时域信号及其频域分布。 
当某 750 kV 电抗器发生异常，声纹信号的时域

波形幅度及频率成分将发生明显变化。附录 A 图

A1 展示了该电抗器异常状态下实测声纹的时域和

频域图，异常状态包括直流偏磁、组件松动、局部

放电、外壳松动和重过载，这些异常会改变声纹的

时域波形与频谱分布。与时域信息相比，频域信息 
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图 1 电抗器正常运行期间的声纹时域信号及频域分布图 

Fig. 1 Time domain signal and frequency domain distribution 

of the voiceprint during the normal operation of the reactor 

不仅可以更有效地进行信号压缩，还能更清晰地展

示声纹特征的频谱差异。 
因此，本文主要分析电抗器声纹的频域特征，

通过快速傅里叶变换将原始声纹数据转为归一化频

域数据，为后文特征提取和聚类分析提供基础。 
但直接使用频域特征可能面临维度高、冗余多、

噪声干扰等问题。堆叠稀疏自编码器能自动学习无

标签数据的特征表示，通过高级表示学习提取出有

代表性和区分度的特征，降低维度，提高聚类准确

性和泛化能力。因此，本文采用堆叠稀疏自编码器

提取电抗器声纹深度特征。 
1.2 SSAE 提取电抗器声纹深度特征 

稀疏自编码器是一种无监督学习算法，作为自

编码器的衍生形式，由编码器和解码器组成，以重

构输出逼近原始输入为目的。为提取电抗器声纹深度

特征，采用 SSAE，它是由多个稀疏自编码器堆叠而

成的深度神经网络。SSAE 结合了稀疏性和深度结

构的优势，即使网络包含大量隐藏神经元，也能保持

稀疏性并揭示输入数据的结构。这种深层结构有助

于提升特征提取的质量和训练效果，如图 2 所示。 

 
图 2 堆叠稀疏自编码器结构图 

Fig. 2 Diagram of stacked sparse autoencoder structure 

输入数据是经过快速傅里叶变换并归一化处理

的 d 维电抗器原始声纹数据，记为 N dX ，该数

据通过非线性激活函数 ( )f  输入至含有 N 个神经元

的编码层，此处选用 softplus 激活函数，如式(1)所
示，得到 N nZ 的结果如式(2)所示。 

softplus( ) log(1 e )xx              (1) 

1 1( )f Z W X b               (2) 

式中： 1W 为权值矩阵， 1 d nW ； 1b 为编码层偏

置向量， 1 1Nb 。然后，将 Z输入解码层 Y，如

式(3)所示。 

2 2( )g Y W Z b              (3) 

为了减少需要训练的参数数量，一般 T
2 1W W ，

2 1nb 为解码层偏置向量。通过训练调整权值矩

阵 1W 和偏置向量 1 2、b b ，使损失函数式(4)最小。 
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式中：第一项是输入输出数据之间的总平方误差；

第二项是用于避免 AE 过拟合的权值衰减项；

( , )J W b 是损失函数，用于衡量自编码器的重构误

差和权值正则化项的总和；N 是样本数量； ix 是第

i 个输入样本； iy 是第 i 个输出样本(重构后的样本)；

λ是权值衰减项的系数，用于防止过拟合；d 是输入

样本的维度；n 是隐藏层神经元的数量； ijw 是权值

矩阵中的一个元素，表示输入层的第 i 个输入与隐

藏层的第 j 个神经元之间的连接权重。训练完成后，

隐含层的输出是输入数据的有效降维特征表示。 
稀疏自编码器是在自编码器的基础上加入稀疏

约束得到的，隐藏层神经元 j 的平均激活 ˆ
j 为 

( )

1

1
[ ( )]ˆ

n
i

j j
i

a x
n




               (5) 

式中， ( )( )i
ja x 表示隐藏层神经元 j 在给定输入 ( )ix 下

的激活程度。为了实现稀疏性，将在损失函数中增

加一个额外的惩罚项，一般采用 KL 散度，见式(6)。 

 
1

KL( ) log (1 ) lo
ˆ1

ˆ
ˆ

gj
j j

    
 


  


     (6) 

式中，  为稀疏参数，表示隐藏层神经元的目标平

均激活值。 
此时稀疏自编码器的损失函数 sparse ( , )J W b 如

式(7)所示。 

 sparse
1

( , ) ( , ) KL( )ˆ
n

j
j

J J   


   W b W b    (7) 

式中，  为稀疏惩罚项的权值。 

使用反向传播算法迭代更新网络参数，优化损

失函数式(7)，直到式(7)收敛到期望的局部最小值，

从而实现稀疏自编码器的无监督特征学习。 
SSAE 通过逐层无监督预训练，逐步堆叠稀疏

自编码器构建深度神经网络，以监督微调优化参数。

由于电抗器声纹数据缺乏标签，无法使用传统监督

微调方法，因此进行如式(8)所示的调整。 
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2
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1 1

1 1
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2

N n
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j
i j
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N

  
 
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通过最小化最后一个稀疏自编码器隐藏层输出

的 KL 散度，提取电抗器声纹的深度特征。完成训

练后，即可得到参数优化的 SSAE。 

2   基于 DAKCA 算法的 750 kV 电抗器声纹

聚类模型 

依据上述理论无监督提取 750 kV 电抗器的声

纹深度特征，针对特征进行聚类分析，以更加准确

地区分电抗器不同状态的声纹特征。传统 K-means
聚类方法在处理球形或椭球形信号时计算效率高[21]，

但难以捕捉具有非线性非平稳特性的电抗器声纹数

据真实结构，尤其是在数据分布不均或形状复杂时。

为此，结合最近邻聚类有效性指标 CVNN 提出自适

应 K-means++算法并以此构建基于深度自适应

K-means++算法的 750 kV 电抗器声纹聚类模型，在

不预先设定聚类个数的情况下对所提特征自适应地

确定最优聚类结果。 
2.1 自适应 K-means++聚类算法 

SSAE 提取的电抗器声纹特征形成含 N 个样本

的集合 1 2 3{ , , , , }Nh h h h H ，以此作为 K-means++

聚类算法的输入。通常情况下，聚类数 K 需根据实

际情况确定。然而，由于高压电抗器声纹数据往往

无标签，难以预先判断设备健康状态，因此聚类分

析时无法预设聚类数。为解决此问题，引入基于最

近邻聚类有效性指标 CVNN 来选择最佳簇数。设聚

类数的范围[23]是 [2, ]N ，提出改进 K-means++聚

类算法，该算法能在不预先设定聚类数的情况下，自

适应地确定最符合电抗器实际健康状况的聚类个数。 
最近邻聚类有效性指标 CVNN 是一种内部度

量指标，能够弥补现有聚类度量指标在处理任意形

状簇数据时的不足。它通过动态选择多个对象作为

各簇代表，综合最近邻一致性、动态多重代表、簇

间分离度和簇内紧密度 4 个特点，有效应对不同形

状和大小的簇，对噪声和异常值也有较强鲁棒性，

且计算高效，适用于电抗器声纹特征聚类。通过优

化参数 k，可提升簇间分离度的计算精度，综合考

虑数据全局和局部特征，从而提高聚类结果的准确

性和可靠性。 
定义 CVNN 指标 VNN ( , )C K k 如式(9)所示。 

min max min max

VNN ep _ norm om _ norm

ep om

ep om

( , ) ( , ) ( )

( , ) ( )
+

max ( , ) max ( )
K K K K K K

C K k S K k C K

S K k C K

S K k C K

  

≤ ≤ ≤ ≤

   (9) 

式中： ep ,( )S K k 代表簇间分离度； ep _ norm ( , )S K k 代

表归一化后簇间分离度；K 代表聚类数；k 为聚类

过程中考虑的邻近点的数量； om _ norm ( )C K 代表归一

化后簇内紧凑度； om ( )C K 代表簇内紧凑度； minK 和

maxK 分别为最小及最大聚类数。 
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 
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 

  

      (10) 

式中： in 为第 i 个簇中的样本数； jq 为第 i 个簇中

的第 j个样本的 k个最近邻中不属于第 i个簇的样本

数。 epS 值越小表示簇间分离度越高，可有效衡量聚

类簇的分散程度。 

1 ,
om

,

2
) ( , )

( 1)
(

i

K

i x y C x yi i

K d x
n n

C y
  

 
     
     (11) 

式中： iC 是第 i 个簇；x 和 y 是第 i 个簇 iC 中的任意

两个不同的样本； ( , )d x y 是样本 x 和 y 之间的距离。

omC 值小表示簇内样本距离近，簇内紧密度高，可

有效衡量聚类结果中簇的紧密程度。 
在 CVNN 中，参数 k 代表每个对象的最近邻数

量，对簇间分离度、敏感性、计算复杂度、最优聚

类数和数据特性适应性均产生影响。通常，可以通

过观察不同 k 值下聚类结果的稳定性，根据经验来

选择合适的 k 值，此处选择 10k  。 

CVNN指标为归一化聚类间分离度和聚类内紧

凑度之和，较低值表示较好的聚类结果。因此，选择

CVNN 指标最小值对应的聚类数确定最佳聚类个数。 
自适应K-means++聚类算法的步骤如下所述。 
步骤 1：初始化算法参数。将聚类数 K 设置为

[2, ]N ， 41 10   ， 10k  。在极限理论中， 代
表一个大于 0 的任意小正数，用于衡量数列或函数

值与极限值的接近程度。例如，在 -N 或 -  定义

中， 表示允许的最大误差范围，通过调整参数(如
N 或 )确保结果满足精度要求。 

步骤 2：初始分配。通过将每个样本特征分配

到最近的中心点来进行初始分配，从而形成数据的

初始划分。 
步骤 3：更新中心点。根据步骤 2 的结果计算

各个簇的中心点，确保中心点是簇内点的均值向量。 
步骤 4：收敛检验。判断聚类中心的变化是否

小于 ε，若是，则执行步骤 6；否则，继续执行步骤 5。 

步骤 5： 1K K  ，如果 K 小于或等于 N (预
定的最大簇数)，则重复执行步骤 2；如果 K 超过

N ，则计算 CVNN 值，选择 CVNN 最小值对应

的 K 作为最优聚类数。 
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步骤 6：输出 CVNN 最小值及对应的最优聚类

数 K。 
在电抗器声纹数据的聚类分析中，传统 

K-means++算法需预先设定聚类数，而引入 CVNN
指标后，算法能自适应地确定最佳聚类数。CVNN
通过优化聚类间分离度和聚类内紧凑度提升聚类质

量，有效区分远距离特征和细微声学差异，该指标

对非球形或不规则聚类及含噪声、异常值的非线性

非平稳声纹数据更具适应性。 
自适应 K-means++算法作为无监督学习方法，

能处理无标签数据，揭示潜在故障模式，减少对数

据标签的依赖，提高声纹聚类的效率和准确性，其

算法流程图见图 3。 

 

图 3 自适应 K-means++算法流程图 

Fig. 3 Flow chart of adaptive K-means++ algorithm 

2.2 基于 DAKCA 算法的电抗器声纹聚类流程 

两阶段深度自适应 K-means++聚类算法(deep 

adaptive K-means++ clustering algorithm, DAKCA)

结合了 SSAE 和自适应 K-means++算法，其网络结

构如图 4 所示。在第一阶段，SSAE 从电抗器声纹

信号中逐层提取深层特征，有效表征样本并减少噪

声干扰；在第二阶段，将第一阶段提取的特征输入

到自适应 K-means++中聚类，实现电抗器声纹数据

的无监督自适应聚类。 
图 4 展示了 SSAE 在 DAKCA 的两个阶段中的

微调过程。在第一阶段，SSAE 直接利用式(8)进行

微调；在第二阶段，获得聚类个数 K 对应的 CVNN

值后，对 SSAE 进行进一步微调。随后，将微调后

的隐藏层输出作为改进的 K-means++聚类算法的输

入，再次聚类并重新计算 CVNN 值。若 CVNN 值

减小，则重复上述操作，直至 CVNN 值稳定。此过

程确保得到当前聚类数 K 下的最优聚类结果。 

 
图 4 DACKA 算法网络结构图 

Fig. 4 Diagram of DACKA algorithm network structure 

由于电抗器声纹数据无标签，第一阶段的微调

可能无法获得最具代表性的特征，但第二阶段的微

调有效弥补了这一不足。通过 SSAE 的两阶段微调

策略，SSAE 与 K-means++紧密结合，提高了聚类

的准确性。 

完成整个 DAKCA 模型训练后，获得最优聚类

结果，实现无监督聚类。最终，声纹诊断人员将依

据此结果判断电抗器声纹类型。 

基于 DAKCA 算法的电抗器声纹聚类方法的具

体步骤如下所述。 

步骤 1：在待分析的原始无标签数据集中，从

每个数据文件抽取约 0.1 s 的数据，选取的数据构成

后续分析的样本集。 

步骤 2：根据样本集的采样频率进行数据分段，

随后对其进行快速傅里叶变换，从而获得频域数据，

并进行归一化处理。 
步骤 3：将归一化的频域数据送入 DAKCA 网

络进行训练，按照前文描述的训练过程获取最优聚

类结果。 
步骤 4：从最佳聚类结果的各个类别中选取若

干数据文件，交给电力设备声纹识别专家，通过其

专业经验分析数据，最终评估电抗器的健康状态。 
通过上述步骤，实现了利用无标签振动数据进

行无监督的电抗器声纹聚类，仅在最终阶段依赖专
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家知识，显著节省了时间和人力资源。 

3   实验与结果分析 

3.1 750 kV 电抗器声纹数据集 

为验证所提方法在电抗器声纹信号聚类的有效

性，实验选取西北某变电站的 750 kV B 相电抗器声

纹数据。电抗器正常运行时的现场声纹采集图见图

5。实验依据 GB/T 3785.1-2023 标准，利用自主开

发的声纹采集系统收集声纹数据。该系统的前端配

置了 CHZ-213+YG-201 型声压传感器，此传感器的

灵敏度标为 50 mV/Pa，可覆盖 20 Hz 至 20 kHz 的

频率范围。数据采集模块采用 PCI8862 型采集卡，

支持最多 8 通道输入，最高可达 102.4 kHz 的采样

率。根据采样定理及实际经验，各通道的采样率设

为 48 kHz。根据 GB/T 1094.10-2003 标准，对传感

器阵列进行布置，声压传感器布置于电抗器规定轮

廓线上(电抗器规定轮廓线距电抗器基准发射面

1 m )，高度为 1.5 m，同侧传感器之间距离大于 1 m，

所有传感器电容式极头正对电抗器，声压传感器布置

示意图如图 6 所示，8 通道传感器依次为 1M — 8M 。 

  

图 5 电抗器声纹现场实测图 

Fig. 5 On-site measurement diagram of the 

voiceprint of the reactor 

 

图 6 声阵列布置示意图 

Fig. 6 Diagram of sound array layout 

研究依托现场采集和历史积累的数据样本，构

建了一个包含 6 种电抗器故障类型的声纹数据集。

正常运行状态下的电抗器声纹样本是通过自主开发

的声纹采集系统，在西北某变电站内对 750 kV 电抗

器进行采集而获得的，而不同类型的故障样本则来

自于与课题组合作的中国电力科学研究院有限公司

在电抗器实际运行中积累收集的历史故障数据。数

据集涵盖的正常与故障状态分别为：正常运行(标签

0)、局部放电(标签 1)、直流偏磁(标签 2)、组件松

动(标签 3)、铁芯松动(标签 4)和重过载(标签 5)。数

据集共 3358 条音频切片样本，每个音频切片长

0.1 s，含 4800 个采样点，采样率均为 48 kHz。由

于实际中故障的电抗器较少，故障样本不足，使用

SMOTE 算法对故障数据进行扩充，从 439 组增至

2500 组，缓解了数据不平衡的问题[24]。 
为全面评估模型的有效性与鲁棒性，设置均衡

数据集(D1、D2、D3)与非均衡数据集(D4、D5)两种

数据集。如表 1 所示，均衡数据集中正常样本和各

类故障样本(局部放电、直流偏磁、组件松动、铁芯

松动以及重过载，下同)的比例为 1:1:1:1:1:1，这有

助于防止模型偏向于某个特定类别，从而更准确地

反映模型的真实性能；在非均衡数据集中，正负样

本比例不同，其中，D4 数据集中正常样本和各类故

障样本的比例为 3:1:1:1:1:1，D5 数据集中正常样本

和各类故障样本的比例为 4:1:1:1:1:1，可以评估模

型在处理不平衡数据时的鲁棒性和有效性，更符合

实际应用场景。 
表 1 电抗器声纹样本数据集划分 

Table 1 Data set division of reactor voiceprint sample 

数据集 正常类数量 非正常类数量(5 类) 总样本数量

D1 200 1000 1200 

D2 300 1500 1800 

D3 500 2500 3000 

D4 300 500 800 

D5 400 500 900 

3.2 特征提取结果分析 

为验证 SSAE 的特征提取能力，将 SSAE 与主

成分分析(principal component analysis, PCA)、Stacked 
AE 和 Sparse AE 算法进行效果对比。 

首先，应用快速傅里叶变换(fast Fourier transform, 
FFT)将电抗器声纹的时域数据转换为频域数据，然

后将频域数据的幅值归一化至[0,1]，作为特征提取

算法的输入。SSAE 特征的二维 t-SNE 分布点图如

图 7 所示，图 8 显示出了原始数据与不同对比算法

所提取特征的二维 t-SNE 分布点图。 
图 7 和图 8 表明 SSAE 在声纹数据中具有最好

的特征提取能力，完全分离了各种健康状况；其他

算法的特征提取效果较差，并且某些健康状况之间

出现了一定程度的重叠。结果表明选用 SSAE 作为

无监督特征提取算法是有效的。 
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为了进一步证明上述结论，使用模式识别和聚

类分析中最常用的准则函数 b w/S S 指数来评估不同

方法提取的特征的可分离性[25]，如式(12)所示。 

2

b 1

2w

1

|| ||

|| ||
i

C

i
i
C

i
i

C

i fm
S

S


 










 


f

f
         (12) 

式中：C 为类别数； im 为第 i 类样本的个数； i 为

第 i 类样本的平均特征向量； f 为所有类样本的总

平均特征向量，
1

/
C

f ii
C


   ；f 为样本向量； iC

为第 i 类样本的集合。 

 
图 7 SSAE 特征提取结果 

Fig. 7 Result of SSAE feature extraction 

 
图 8 不同方法特征提取结果对比 

Fig. 8 Comparison of feature extraction results of different methods 

图 9 结果显示，在 D1—D5 不同样本情况下，

SSAE 的 b w/S S 指数均优于其他对比算法，表明

SSAE 提取的特征具有最好的可分离性。 
综上，由图 8、图 9 及分析可知，与其他算法

相比，SSAE 提取的特征具有最好的可分离性，充

分证明了 SSAE 作为特征提取算法的有效性。 

3.3 声纹聚类结果分析 

利用所提 DAKCA 算法在电抗器声纹数据 D1—
D5 上进行实验，比较不同聚类评价指标对聚类结果

的影响。实验中 DAKCA 相关网络参数设置如下：

SSAE 有 4 个隐藏层，对应各层的网络节点为 4800- 
512-256-32，稀疏率 0.1  ，批尺寸(batch size)为

256，迭代次数(epoch)为 100，聚类样本数据的簇

数范围设置： min 2K  ， max 25K  ，聚类评价指标

随聚类数K的变化如图 10所示(重复 10次实验取平

均值)。 
如图 10 所示，当结合CVNN 指标时，K-means++

算法在最小 CVNN 值的情况下确定了最佳簇数为

6，这与电抗器实际声纹状态的数量相吻合。CVNN
值随着 K 值的增长呈 U 形变化，且在 K 等于 6 时达 
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图 9 不同算法的 b w/S S 指标值 

Fig. 9 b w/S S index values of different algorithms 

 
图 10 CVNN 指标随聚类数 K 的变化 

Fig. 10 Change of CVNN index with the number of clusters K 

到最低点。在数据集 D1—D5 中，CVNN 值在 6K 
附近均出现了明显的最低点，随后便呈现上升趋势。

CVNN 的最小值准确地反映了最佳聚类数，即相应

的 K 值，从而确保了聚类的清晰区分。 
为了进一步验证 CVNN 指标的有效性与准确

性，分别将 K-means++算法与附录 A 表 A1 所示传

统 11 个聚类评价指标[26]相结合进行聚类。 
不同的聚类指标在聚类过程中使用相同的策略

来微调 SSAE，每个实验重复 10 次，各聚类指标结

果取 10 次实验平均值，如附录 A 图 A2 所示。 
在分析 11 种传统聚类评价指标确定电抗器声

纹的最佳聚类数时，这些指标的表现可以归类为 3
种主要趋势： 

1) 随聚类数 K 增加而单调变化的指标； 
2) 随聚类数K 增加而显示不一致或波动的趋势； 
3) 随聚类数 K 增加而表现出极值，但趋势不稳

定或准确性有限。 
随着聚类数K的增加，一些指标出现单调变化，

如 R 平方 S( )R 和修改后的 HubertΓ统计量 ( ) 逐渐

增大，而均方根标准差 MSSTD( )R 和 S_Dbw 有效性指

数 _Dbw( )S 逐渐减小。然而，由于簇大小不均衡和噪

声等因素，这些指标在评估聚类质量时可能存在局

限性，并且电抗器声纹数据具有非线性特征和复杂

分布，导致聚类质量与 K 值的关系复杂，可能出现

多个局部最优解。因此，仅依赖单一指标可能无法

全面准确地评估最优的聚类结果。 
随着聚类数 K 的增加，Calinski-Harabasz 指数

H( )C 、I 指数 ( )I 、Dunn 指数(D)、Xie-Beni 指数 B( )X

等指标表现不一致和波动。 HC 指标在初期上升，但

1K ＞ 后增速减缓或下降，对噪声和异常值敏感，

簇形态不规则时准确性降低。I 指标随 K 的增加，

最大值簇数不一致，受簇内外差异和数据特性影响，

有效性受限；D 指标显示，最大 D 值簇数随 K 增加

波动，受噪声和簇大小不均影响； BX 指标波动显

著，最低值通常出现在 4K  或 5，与预期 6K  不

符，可能不稳定或不准确。 
随着聚类数 K 的增加，轮廓系数 ( )S 、Davies- 

Bouldin 指数 B( )D 和 SD 有效性指数 D( )S 表现出极

值点且不稳定。这些指标在确定电抗器声纹的最佳

聚类簇数时存在准确性和稳定性问题，特别是对形

状不规则的簇容易失效，高维、非线性和复杂分布

的电抗器声纹数据使得基于距离的聚类指标难以准

确捕捉其结构。 
与传统的 11 种聚类评价指标相比，CVNN 通

过引入最近邻关系，克服了传统指标如 MSSTDR 和 SR

等在簇间分离度或簇大小不均时的局限，为簇内紧

密度和簇间分离度提供了全面而准确的评价。在电

抗器声纹数据聚类中，CVNN 能准确判断并优化聚

类算法，选择最佳聚类数，优于其他对比指标。 
综上，DAKCA 充分考虑初始聚类中心的选择

以及各种样本对聚类结果的影响，并利用 CVNN 指

标来获得最佳聚类结果。DAKCA 是一种有效的无

监督聚类方法，完全使用无标签数据。 

4   结论 

1) 提出了一种基于深度自适应 K-means++的
750 kV 电抗器声纹聚类算法，该算法能够提取无标

签声纹数据的深层特征，并且与传统的 K-means 算
法相比，该算法无需预先设定聚类数量，即可自适

应地确定最优聚类数。 
2) 实测结果表明，DAKCA 算法能够在不同样

本均衡程度下稳定提取 750 kV 电抗器声纹深度特

征，且特征可视化差异显著；同时，该算法能够对无

标签电抗器声纹特征精确聚类。与多个传统聚类评

价指标相比，CVNN 指标获得的最佳聚类数与真实

类别数完全一致，证明了该指标的有效性和适用性。 
3) 该方法可有效提升无标签声纹数据的利用

效率，显著节省时间和人力成本。对于聚类结果的
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解释，将在后续工作中依托诊断专家的领域知识和 深入分析来进一步判定故障类型。 

附录 A 

 

图 A1 电抗器异常运行期间的声纹时域信号及频域分布图 

Fig. A1 Time domain signal and frequency domain distribution of the voiceprint 

in the abnormal operation state of the reactor 
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图 A2 对比指标随聚类数 K 的变化 

Fig. A2 Change of comparison index with the number of clusters K 

表 A1 11 个传统聚类评价指标 

Table A1 11 traditional clustering evaluation indexes 

聚类评价指标 计算表达式 特点 备注 

均方根标准差(Root-mean-square 
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