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高压设备

高压设备在电力、化工和交通等多个工业领域

中广泛应用，其可靠性直接影响着系统的安全性与

稳定性。高压试验作为确保设备性能和安全性的关

键环节，通过模拟设备在实际工作环境中的高压状

态，检测其在极端条件下的表现，以识别潜在的故

障风险。然而，随着高压设备的复杂性和试验数据

量的急剧增加，传统的高压试验数据分析方法在效

率和准确性上面临着巨大挑战。人工智能（AI）技

术，尤其是机器学习与深度学习算法，因其在处理

大规模数据和挖掘复杂模式方面的优势，逐渐成为

高压试验数据分析中的重要工具 [1]。

人工智能不仅能够通过数据挖掘技术从海量试

验数据中提取关键特征，还能够对试验数据中的噪

声进行有效抑制，识别出异常变化，并对潜在故障

进行预测。通过智能化的数据分析和故障预测，不

仅可以提高设备的故障诊断准确性，还能提前预警

可能发生的故障，从而有效降低设备故障率，提高

设备的运行可靠性和安全性 [2]。

本文将围绕基于人工智能的高压试验数据分析

与故障预测方法展开探讨，首先介绍高压试验数据

的特征及其分析需求，然后分析人工智能在噪声检

测、频谱特性分析及横向分布规律分析等方面的应

用，最后讨论如何通过智能算法提取异常特征并进

行故障预测。希望通过这一研究，能够为高压设备

的故障检测与预警提供一种新的思路与方法。

基于人工智能的高压试验数据分析

1. 基于人工智能的高压试验数据噪声检测

本文基于自编码器进行噪声检测，通过学习数

据的低维表示来捕捉数据的潜在结构。自编码器由

编码器和解码器组成，编码器将输入数据映射到低

维空间，解码器再从低维空间重构出原始数据。噪

声数据通常会在重构误差上表现为较大的偏差。因

此，自编码器可以通过最小化重构误差来检测和去

除噪声。设输入数据为X，通过编码器得到低维表

示z，再通过解码器重构输出数据X，则重构误差为

  (1)

对于噪声数据，重构误差会显著增大，因此通
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过对比重构误差，可以有效识别噪声。通过深度学

习和机器学习技术，自动从数据中学习噪声特征，

并进行有效的噪声抑制。

2. 高压试验数据频谱特性分析

本文使用傅里叶变换进行高压试验数据频谱特

性分析。设时域信号为x(t)，其频谱表示为x(f)，傅

里叶变换的公式为

  (2)

式中， f为频率； j为虚数单位； t为时间变量；X( f)

为频域信号。

傅里叶变换能够将复杂的时域信号转化为不同频

率分量的组合，进而揭示信号中潜在的周期性成分。

高压试验数据包含多种频率成分，其中高频成

分由设备噪声、外部干扰等因素引起，而一些低频

成分则反映出设备的正常工作状态或潜在故障。通

过频谱分析，可以识别不同频率成分对应的物理现

象，进一步判断设备是否存在异常或故障 [3]。

进一步分析功率谱密度，功率谱密度描述了信

号在各个频率范围内的能量分布。设信号的自相关

函数为Rx(τ )，功率谱密度通过自相关函数与傅里叶

变换的关系得到

  (3)

式中，S x( f )为信号的功率谱密度；R x(τ )为自相关

函数。

功率谱密度能够揭示出信号在不同频率上的能

量集中情况，从而帮助识别设备工作过程中的特征

频率以及潜在的故障信号 [4]。

本文结合小波变换来提高对非平稳信号的分析

能力。与傅里叶变换不同，小波变换能够同时提供

信号的时间信息和频率信息，因此在处理高压试验

数据中的非平稳信号时具有更大的优势。小波变换

的基本形式为

  (4)

式中，ψ ( t)为母小波函数；a为尺度因子；b为平移

因子。

通过小波变换，分析在不同尺度下信号的局部

频率特性。

3. 高压试验数据横向分布规律分析

基于多个测量点的数据进行比较与统计，挖掘

出空间上的不均匀性。设高压试验数据为x i，其中

i=1,2,…,N代表不同的测试点或设备部件，xi表示在

第i个点的测量值。为了研究这些数据的分布规律，

采用均值、标准差和协方差等统计指标来描述其横

向分布特性。

首先计算数据集的均值，用来表示所有测量点

的平均水平

  (5)

均值反映了高压试验数据的中心趋势，通过计

算均值，了解设备整体性能的大致水平。

接着，计算数据的标准差，标准差用来衡量数

据在各个测量点之间的离散程度，反映了各个测量

点之间的差异性。标准差的计算公式为

  (6)

标准差较大的数据集通常意味着设备的各个部

件响应不均匀，可能存在故障隐患；而标准差较小

则表明设备各部件的响应较为一致，表明设备在高

压试验下的性能较为稳定。

协方差是描述两个变量之间关联性的指标。如

果测量点之间存在某种关联性，协方差值将揭示这

种关系。设两个测量点的数据分别为xi和xj，则其协

方差定义为

  (7)

式中，μ i和μ j分别为两个测量点数据的均值。

协方差能够识别设备中不同部件之间的相互影

响关系，对于判断设备是否均匀运行、是否存在局

部故障具有重要意义。

最后利用空间自相关分析研究高压试验数据的

横向分布规律。空间自相关分析通过计算数据之间

的空间相关性，揭示出测量点之间的空间依赖关

系。假设测量点xi和xj之间的空间距离为dij，则可以

通过以下自相关函数来度量两点之间的相关性

  (8)

空间自相关函数可以揭示数据随距离变化的依

赖程度，如果在某些区域内，测量点的数值变化相

似，能意味着该区域内的设备性能均匀，反之则表
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明可能存在性能不均匀的情况。

基于高压试验数据分析的故障预测

1. 高压试验数据异常特征提取

在高压试验数据中，异常通常表现为与正常

工作状态不同的信号波动、频率特征或时间序列

模式。

通过时频域特征提取进一步帮助识别高压试验

数据中的隐性异常。高压试验数据包含不同频率的

成分，故障往往会在特定的频段中表现出异常特

征。通过傅里叶变换或者小波变换，将数据从时域

转换到频域，提取出不同频率下的能量分布特征。

在时频域中，某些频率成分的异常变化可能代表

设备的故障。傅里叶变换后得到的功率谱密度函数

S(f)揭示出数据的频率分布情况。设S(f)为高压试验

数据的功率谱密度，其在特定频率f0的值显著增大，

可能表示设备在该频率处发生异常振动或故障。

2. 基于人工智能的高压试验数据故障预测

设数据集为 ，其

中xi为输入数据（如传感器测量值），yi为对应的故

障标签（如“正常”或“故障”）。分类算法通过

学习数据D中的特征和标签之间的关系，建立一个

分类模型f(x)，用于预测新数据的故障类别

  (9)

基于这个模型，可以统计每种故障类型出现的

频率，帮助识别常见的故障模式，并评估其发生

概率。

通过回归模型预测连续变量，分析高压试验数

据中的故障趋势。根据回归分析，计算出不同设备

在不同试验条件下的故障严重程度，进而实现故障

预测。

设故障严重度为y，试验数据为x，回归模型的

目标是最小化预测值与实际值之间的误差。回归模

型通常通过最小二乘法进行训练，目标是求解参数

θ，使得损失函数最小化

  (10)

通过回归模型统计的结果，预测设备在不同

运行状态下的故障风险，帮助制定更有效的维护

策略。

在没有标签的情况下，利用聚类算法从高压试

验数据中自动发现潜在。通过聚类分析，将相似的

故障模式分为一类，从而识别出设备在不同运行状

态下可能发生的故障类型。

假设数据集 是未标记的数据，

聚类算法通过计算数据点之间的相似度来将数据分

为K个簇。设Ck为第K个簇，聚类目标是最小化簇内

数据点之间的距离

  (11)

式中，μ k为第k个簇的中心。

聚类结果可以揭示出数据中隐藏的故障模式，

进而为故障信息统计提供依据。通过统计每个簇的

样本数量及其特征，可以估算出不同类型故障的发

生概率。

实验研究

为了验证本文提出的基于人工智能的高压试验

数据分析与故障预测方法的实际应用效果，设定对

比实验。设置实验参数见表1。

表1　实验参数

项目 参数

处理器型号 CD-5562

噪声范围/dB 10~15

传感器 PM2.5传感器

显示方式 数字显示/灯光显示

定时检测 支持定时检测

额定输入功率/W 52

额定输出功率/W 30

工作系统 Windows10

额定电压/V 600

检测时间/min 20

根据上述参数进行实验，选取本文研究的检测

方法和传统方法，记录两种系统检测分析花费时

间，以及故障预测结果的准确率。

分析时间实验结果如图1所示。

从图1中可以看出，基于人工智能的检测方法

与传统方法相比，在大部分故障类型的检测时间上

都有明显的优势。尤其在处理复杂的高压试验数据

时，人工智能方法显著缩短了检测时间。这是因

为人工智能算法能够通过高效的数据处理和特征提

取，大大提高故障诊断的速度。
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图1　分析时间实验结果图

对于传统方法而言，检测时间较长，尤其在处

理多维度数据时，算法往往需要逐步进行特征提

取、数据分析和计算，导致检测过程的延时。相比

之下，基于人工智能的检测方法通过模型训练和实

时数据分析，能够快速完成数据处理和故障预测，

节省了大量时间。

进一步分析故障预测准确率，得到的实验结果

见表2。

表2　故障预测准确率实验结果

故障类型
传统方法准确率

（%）

人工智能方法准确率

（%）

机械故障 85.45 92.63

电气故障 78.22 96.47

热故障 82.15 90.15

短路故障 80.36 92.44

超负荷故障 74.22 93.15

根据表2的实验结果，可以明显看出，基于人

工智能的检测方法在所有故障类型上的预测准确率

均高于传统方法。尤其是在电气故障和机械故障的

预测中，人工智能方法的准确率提高约10%。这表

明，人工智能方法能够更好地从复杂的高压试验数

据中提取有效特征，并实现更准确的故障预测。

综上所述，人工智能技术不仅能够提高故障预

测的效率，还能提升预测结果的准确性，为高压试

验设备的故障诊断与预测提供更为可靠的技术手

段。因此，基于人工智能的故障预测方法具有较强

的应用前景，尤其适用于复杂系统和大规模数据处

理的场景。

结束语

随着高压设备的广泛应用和复杂性不断增加，

如何在高压试验中实现有效的故障预测和实时监

测，成为确保设备安全运行的关键问题。本文详细

探讨了高压试验数据的噪声检测、频谱特性分析以

及横向分布规律分析等数据处理方法，展示了人工

智能如何帮助改善数据的质量与准确性。在故障预

测方面，本文通过对异常特征提取、故障信息统计

和预测模型的构建，提出基于人工智能的高压试验

数据故障预测方案，并通过实验验证该方法在准确

率和效率上的优势。实验结果表明，基于人工智能

的方法在故障预测准确率和检测时间上均优于传统

方法，特别是在处理复杂、高维度的高压试验数据

时，人工智能方法展现出显著的优势。

然而，尽管基于人工智能的高压试验数据分析

与故障预测方法具有较高的准确性和效率，但仍然

存在一定的挑战，例如数据质量、算法的适用性及

其泛化能力等。未来的研究可以进一步探索如何利

用更多种类的深度学习模型、强化学习等先进算法

来提高故障预测的准确性和可靠性。同时，结合实

时监控系统和边缘计算的应用，将进一步提升系统

的智能化水平，为高压设备的运行安全提供更强有

力的支持。EA
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