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Rezumat. Pornind de la necesitatea reducerii timpului de analiză și detectare a stărilor 

de defect a transformatoarelor de putere, în acest articol se prezintă realizarea unei 

aplicații software caracteristică acestui subiect, bazată pe clasificatori de tip Artificial 

Neural Networks (ANN), în care metoda teoretică de analiză este de tip Duval 

Combined Pentagons (DCP). Aplicația software se bazează pe algoritmi implementați 

în Classification Learner from the Matlab Statistics și Machine Learning toolbox. 

Optimizarea acurateței clasificatorilor este realizată cu ajutorul Bayesian search, Grid 

search, and Random search. Validarea aplicației software dezvoltată a fost realizată prin 

mai multe studii de caz, dintre care s-au prezentat două cazuri comparativ cu lucrările 

de mentenanță realizate. 

 

1. INTRODUCERE 

 

Procesul de mentenanță pentru transformatoarele de mare putere implică utilizarea de 

instrumente precise pentru detectarea posibilelor defecțiuni. Analiza gazelor dizolvate (DGA) 

este utilizată pe scară largă pentru evaluarea stării de sănătate a transformatoarelor de putere 

imersate în ulei. DGA permite identificarea stărilor de defect încă din stare incipientă, 

intervenirea la momentul oportun pentru îndepărtarea cauzelor ce le generează, prelungește 

durata de viață a transformatoarelor și menținerea acestora în condiții optime de funcționare 

[1-3]. 

DGA are la bază gaze precum: hidrogenul (H2), metanul (CH4), etanul (C2H6), etilena 

(C2H4), acetilena (C2H2), monoxidul de carbon (CO) și dioxidul de carbon (CO2). Aceste gaze 

cheie pot indica descărcări parțiale de energie redusă, defecțiuni termice, descompunerii 

termice la temperatură joasă spre medie a uleiului, descompunerea izolației solide, 

îmbătrânirea normală a hârtiei sau arcuri electrice de mare energie [4, 5]. 

Metode bazate pe DGA au fost dezvoltate de-a lungul anilor, printre acestea amintim: 

metoda gazelor cheie, metode bazate pe rapoarte (Doernenburg,  Roger și IEC),  triunghiurile 

Duval și pentagoanele Duval [6-9]. În cazul suprapunerii de defecte, altfel spus valorile 

gazelor analizate indică defecte la limitele delimitate de metodele de analiza, rezultatul 

diagnozei poate fi eronat. Pentru a se evita o diagnosticare eronată, Duval impreună cu alți doi 

cercetatori au dezvoltat pentagonul Duval Combinat, care permire o analiză amplă în cazul 

unor defecte incerte simplificând procesul de diagnoză [10]. Metodele clasice utilizate în 

diagnosticarea stărilor de defect ale transformatoarelor au fost imbunătațite utilizând o serie 
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de algoritmi dintre care se pot aminti: fuzzy logic [11], neuro-fuzzy [12], and neural networks 

[13]. 

În literatura de specialitate sunt prezentate o gamă largă de lucrări în care sunt 

dezvoltate aplicații de clasificare a defectelor ce apar în funcționarea transformatoarelor de 

mare putere bazate pe algoritmi de tip Machine Learning (ML) [14-16]. În această lucrare se 

prezintă implementarea unor algoritmi de clasificare de tipul ML, și anume ANN. Acești 

algoritmi sunt implementați, antrenați și testați, pe baza metodei DCP, iar rezultatele obținute 

au o acuratețe de peste 94%. Performanțele clasificării sunt îmbunătățite prin optimizarea 

corespunzatoare în ceea ce privește acuratețea.    

Restul lucrării este organizat după cum urmează: Secțiunea 2 prezintă materialele și 

metodele utilizate pentru identificarea defectelor transformatoarelor pe baza DGA prin 

metoda DCP, iar descrierea implementării MatLab pentru algoritmii de clasificare ANN este 

prezentată în Secțiunea 3. Testarea aplicației software cu algoritmi de clasificare ANN este 

prezentată în Secțiunea 4, iar secțiunea finală a lucrării prezintă câteva concluzii și orientări 

pentru lucrările viitoare. 

 

2. MATERIALE ȘI METODE 

 

Aplicația software dezvoltată în cadrul acestei lucrări pentru diagnosticarea stării de 

defect a transformatoarelor de mare putere are structura prezentată în Fig. 1. Metoda utilizată 

este DCP, iar pentru clasificarea/identificarea defectelor s-au implementat o serie de algoritmi 

de clasificare de tip ANN împreună cu optimizarea celui mai performant algoritm (ANN 

mediu). 

 
Fig. 1 – Arhitectura aplicației software bazată pe clasificatori de tip ANN 

utilizând metoda DCP. 

Pentagonul Duval Combinat (DCP) este un instrument puternic utilizat în DGA pentru 

diagnosticarea defecțiunilor transformatoarelor imersate în ulei, în cazuri în care există o 

suprapunere de defecte. Acesta are la bază suprapunerea pentagoanelor Duval 1 și 2, 

utilizează procentele relative a celor cinci gaze combustibile cheie, gaze ce sunt dizolvate în 

uleiul de transformator (H2, CH4, C2H4, C2H6 și C2H2). 



 

107 

 

Cele cinci gaze se reprezentă grafic sub forma unui pentagon regulat, fiecare gaz 

corespunzând unui vârf. Procentul relativ al fiecărui gaz (concentrația sa împărțită la totalul 

celor cinci gaze) este marcat de-a lungul axei sale respective, de la centru (0%) la vârf.  

Cele 10 zone de defect (Fig. 2) pe care DCP-ul le identifică sunt: 

• PD - descărcări parțiale de tip corona, 

• D1- descărcări electrice cu energie redusă, 

• D2 - descărcări electrice de mare energie, 

• S - gazarea rătăcită a uleiului mineral, 

• T1-O - defecte termice cu temperatura <300°C, dar fără carbonizarea izolației 

solide, 

• T1-C - defecte termice cu temperatura <300°C, cu implicarea probabilă a izolației 

solide, posibilă carbonizare, 

• T2-O - defecte termice cu temperatura cuprinsă între 300°C și 700°C, dar cu șanse 

puține de implicare a izolației solide sau de carbonizare a hârtiei, 

• T2-C - defecte termice cu temperatura cuprinsă între 300°C și 700°C, cu 

probabilitate ridicată de implicare a izolației solide (aproximativ 80%), 

• T3-H - defecte termice numai în ulei, interval de temperatură >700°C, 

• T3-C - defecte termice la temperaturi ridicate (peste 700°C) cu implicarea în defect 

a izolației solide (carbonizarea hârtiei). 

 

Fig. 2 – Reprezentarea grafică a DCP. 

Prin utilizarea DCP-ul se simplifică procesul de diagnosticare permițând o amplă 

analiză, identificând condiții de defecțiune nuanțate (suprapunere de defecte), cum ar fi 

carbonizarea izolației și supraîncălzirea, în aceste condiții realizând evaluarea severității 

problemelor termice. 

 

3. ALGORITMI DE CLASIFICARE ANN - IMPLEMENTARE MATLAB 

 

Pentru această aplicație, se utilizează clasificatori de tip ANN, care se bazează pe 

ANN de tip feed-forward, prin intermediul aplicației Classification Learner din toolboxul 

Statistics și Machine Learning al MatLab. O ANN de tip feed-forward se caracterizeaza prin 

faptul că are arhitectura bazată pe un strat de intrare, straturi intermediare complet conectate și 

un strat de ieșire. Pentru fiecare strat intermediar, se înmulțește mărimea de intrare cu o 

matrice de ponderi, la care se adaugă un vector bias. Funcția de activare furnizează mărimea 

de ieșire a rețelei numite scoruri de clasificare. Ecuațiile de caracterizare a funcționării unei 

astfel de ANN sunt date în ecuațiile următoare: 
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În ecuațiile (1) și (2) prin: xi se notează cele m intrări ale ANN, ponderile sunt notate 

cu w, iar mărimea de iesire cu y. Funcția de activare  σ este uzual o funcție de tip sigmoid, dar 

se pot utiliza și funcții al cărui grafic are aliura funcției tanh. Intrarea și ieșirea acestui tip de 

ANN nu sunt interconectate, iar ponderile sunt ajustate în mod corespunzător dând caracterul 

de feed-forward, deosebindu-se astfel de ANN cu back-propagation. Prin optmizarea 

modelului în funcție de datele de intrare se obțin valorile nodurilor din straturile de ieșire ale 

ANN. 

În faza de antrenament, valorile (intrările) și defectele (ieșirile) corespunzătoare 

gazului sunt selectate pe baza intervalului de valori prezentat în Tabelul 3 conform DCP. 

Astfel, performanțele de antrenament pentru următorii algoritmi bazați pe clasificatori ANN 

(Medium, Wide, Trilayered, Narrow, Bilayered) sunt prezentate în Tabelul 1. 

Se observă că cele mai bune performanțe dintre clasificatori prezentați se obțin 

utilizând algoritmul clasificatorului ANN mediu. 

 
Tabelul 1.  

Performanța algoritmului clasificatorilor ANN  

Tipul 

clasificatorului 

ANN 

Precizie 

[%] 

Viteză de 

predicție 

[obs/sec] 

Timp de 

antrenament 

[sec] 

Medium ANN  94.8 ~17000 7.83 

Wide ANN 94.5 ~20000 8.94 

Trilayered ANN  94.0 ~18000 9.84 

Narrow ANN  93.9 ~16000 7.97 

Bilayered ANN  93.8 ~17000 8.85 
 

În continuare se prezintă doi dintre indicatorii care oferă informații despre 

performanțele de antrenare ale unui algoritm de clasificare. Astfel, pentru fiecare dintre 

algoritmi de clasificare bazați pe ANN antrenați se prezintă matricea de confuzie și curbele 

Receiver Operating Characteristic (ROC) corespunzătoare.  

Figurile 3 și 4 prezintă matricea de confuzie și respectiv curba ROC pentru algoritmul 

de clasificare ANN mediu bazat pe detectarea defectelor transformatorului utilizând DCP. 

Acest algoritm are o acuratețe de 94.8% (a se vedea Tabelul 1), iar din Fig. 3 se poate observa 

că pentru clasele de defecte adevărate și cele prezise în cazul defectului de tip T1-O avem un 

procent de predicție de 100% și din Fig. 4 aria sub curbă pentru același tip de defect este 1 

ceea ce reprezintă o performanță foarte bună de clasificare. 
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Fig. 3 – Matricea de confuzie din etapa de antrenament a algoritmului de clasificare ANN mediu bazat 

pe detectarea defectelor transformatorului folosind DCP. 

 
Fig. 4 – Curba ROC din etapa de antrenament a clasificatorului ANN mediu 

bazată pe detectarea defectelor transformatorului folosind DCP. 

 

Aplicația Classification Learner din Matlab are opțiunea de a optimiza algoritmii de 

clasificare, iar cele trei tipuri de optimizare utilizate sunt: căutare Bayesiană, căutare în Grilă 

și căutare Aleatorie. Astfel, în continuare se prezintă performanțele stagiului de antrenament 

în ceea ce privește optimizarea clasificatorului ANN mediu care a oferit cele mai bune 

rezultate din punct de vedere al acurateții. 

Tabelul 2 prezintă aceste performante pentru cele trei tipuri de optimizare, iar din 

punct de vedere al acurateții cea mai buna acuratețe este obținută utilizând optimizarea de tip 

Bayesian search (căutare Bayesiană). 
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Tabelul 2. 

Performanța algoritmului de clasificare ANN optimizabil 

Optimizarea 

clasificatorului 

ANN mediu  

Precizie 

[%] 

Viteză de 

predicție 

[obs/sec] 

Timp de 

antrenament 

[sec] 

căutare Bayesiană 95.9 ~150000 177.66 

căutare în Grilă 95.7 ~200000 451.23 

căutare Aleatorie 94.9 ~210000 81.79 
 

Etapa de antrenament a performanței folosind optimizarea de căutare Bayesiană pentru 

algoritmul clasificatorului ANN mediu este prezentată în Figura 5. 

Hiperparametrii obținuți în etapa de antrenament pentru această optimizare sunt 

următorii: 

– numărul de straturi complet conectate (două straturi unde dimensiunea primului 

strat este 299, iar dimensiunea celui de-al doilea strat este 61); 

– funcția de activare (Tanh) 

– puterea de regularizare (λ = 1.265·10-5). 

Figurile 6 și 7 prezintă matricea de confuzie și curba ROC pentru algoritmul 

clasificatorului ANN mediu cu optimizare de căutare Bayesiană. 

 

 
Fig. 5 –. Etapa de antrenament al performanței folosind optimizarea căutării Bayesiene 

pentru algoritmul de clasificare ANN mediu. 

 

 
Fig. 6 – Matricea de confuzie din etapa de antrenament a algoritmului de clasificare 

ANN mediu cu optimizare de căutare Bayesiană bazată pe detectarea defectelor 

transformatorului folosind DCP. 
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Fig. 7 – Curba ROC din etapa de antrenament a algoritmului de clasificare ANN mediu 

cu optimizare de căutare Bayesiană bazată pe detectarea defectelor transformatorului 

folosind DCP. 

4. REZULTATE ȘI DISCUȚII 

Validarea aplicației software a fost realizată compararea rezultatelor obținute cu 

situații reale identificate în cazul reabilitări sau reparării transformatoarelor de putere. În 

această lucrare vom prezenta două studii de caz realizate pe transformatoare de 25 MVA, 

35/6.3 kV, imersate în ulei mineral. 

În Tabelul 3 este prezentat conținutul de gaze dizolvate identificat pentru cele două 

studii de caz, precum și valorile acceptate conform standardelor în vigoare. 

 
Tabelul 3 

Concentrația de gaze dizolvate 

Gaze cheie 

[ppm] 

Limite conform 

standardelor 

[ppm] 

Cazul 1 

(T1) 

Cazul 2 

(T2) 

H2 50-150 21 47 

CH4 30-130 323 179 

C2H2 2-20 53 0 

C2H4 60-280 593 20 

C2H6 20-90 28 157 
 

Secvența din Matlab: 

 “result_MANNOB=trainedMediumANNClassifierBayesianDCP.predictFcn(Test)” 

se utilizează în algoritmul bazat pe clasificator de tip ANN mediu cu optimizare bayesiană 

pentru faza de testare. 

 Figurile 8 și 9 prezintă rezultatele celor două studii de caz utilizate pentru testarea 

algoritmului propus. 
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Fig. 8 – Rezultat test 1 pentru algoritmul de clasificare ANN mediu cu optimizare bayesiană bazată pe 

detectarea defectelor transformatorului folosind DCP. 

 

Pe baza datelor prezentate în Tabelul 3 pentru transformatorul T1, aplicând DCP și 

algoritmii de clasificare ANN a fost identificat un defect termic (T3-H), cu temperatura 

>700°C, care afectează doar izolației lichida (uleiul). 

S-a constatat că starea de funcționare a transformatorului este una acceptabilă, deși 

concentrația de acetilenă este ridicată, depășind valorile prevăzute de standard. Acest lucru 

datorându-se contaminării uleiului din cuva principală a transformatorului cu ulei ce provine 

din comutatorul de reglaj și o degradare moderată a izolației datorită șocurilor termice 

(supraîncălzirii) înregistrate. Capacitatea de răcire a uleiului a fost compromisă fapt ce a dus 

la formarea de nămol. 

Au fost realizate lucrări de mentenanță, care au implicat deconectarea și decuvarea 

transformatorului. Cuva comutatorului prezenta neetanșeități, uleiul necesita tratamente de 

revitalizare, izolația solidă prezenta urme de îmbătrânire. Problemele identificate au fost 

remediate, implicând și o verificare a conexiunilor pe ploturile selectorului. 

 
Fig. 9 – Rezultat test 2 pentru algoritmul de clasificare ANN mediu cu optimizare bayesiană bazată pe 

detectarea defectelor transformatorului folosind DCP. 

 

În urma folosirii aplicației prezentate, în cazul studiului al doilea a fost identificat un 

defect termic (T1-O), cu temperatura <300°C, care nu implică carbonizarea izolației solide. 

Starea de funcționare a transformatorului este una acceptabilă, deși starea de degradare 

a izolației solide este avansată. Degradarea izolației solide poate fii generată de un defect la 
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nivelul înfășurărilor sau de funcționarea necorespunzătoare a sistemului de răcire. Capacitatea 

de răcire a uleiului este scăzută, generând formarea de nămol. Conținutul de CO2, susține 

starea de defect identificată. 

S-au realizat lucrări de reparație la nivelul sistemului de răcire, care era defect, iar 

pentru monitorizarea temperaturii, la intrarea și ieșirea sistemului de răcire au fost introduși 

senzori de măsurare a umidității și temperaturii. 

 

5. CONCLUZII 

 

În această lucrare este prezentată o metodă de diagnosticare a stării de sănătate a 

transformatoarelor de putere ce are la bază analiza DGA cu ajutorul DCP-ului, acesta fiind un 

instrument valoros utilizat în diagnosticarea stărilor incerte de defect. Folosirea algoritmilor 

de clasificare facilitează scurtarea timpilor de analiză a starilor de defect, cu o acuratețe 

ridicată. 

Clasifcarea stărilor de defect a transformatoarelor realizată cu ajutorul clasificatorilor 

ANN, furnizează o acuratețe foarte bună care poate fi îmbunătățită prin algoritmi de 

optimizarea de tip căutare Bayesiană. 

Validarea aplicației software dezvoltată a fost realizată prin mai multe studii de caz, 

dintre care s-au prezentat două cazuri împreună cu lucrările de mentenanță realizate. 

În lucrările viitoare se propune utilizarea combinată a mai multor metode de analiză a 

stărilor de defect a transformatoarelor în vederea obținerii unor rezultate de clasificare cu 

ajutorul altor tipuri de algoritmi de clasificare. 
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