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Rezumat. Pornind de la necesitatea reducerii timpului de analizd si detectare a starilor
de defect a transformatoarelor de putere, in acest articol se prezintd realizarea unei
aplicatii software caracteristica acestui subiect, bazatd pe clasificatori de tip Artificial
Neural Networks (ANN), in care metoda teoreticd de analizd este de tip Duval
Combined Pentagons (DCP). Aplicatia software se bazeaza pe algoritmi implementati
in Classification Learner from the Matlab Statistics si Machine Learning toolbox.
Optimizarea acuratetei clasificatorilor este realizatd cu ajutorul Bayesian search, Grid
search, and Random search. Validarea aplicatiei software dezvoltata a fost realizata prin
mai multe studii de caz, dintre care s-au prezentat doud cazuri comparativ cu lucrarile
de mentenanta realizate.

1. INTRODUCERE

Procesul de mentenanta pentru transformatoarele de mare putere implica utilizarea de
instrumente precise pentru detectarea posibilelor defectiuni. Analiza gazelor dizolvate (DGA)
este utilizatd pe scard largd pentru evaluarea starii de sanatate a transformatoarelor de putere
imersate in ulei. DGA permite identificarea starilor de defect incd din stare incipienta,
intervenirea la momentul oportun pentru indepartarea cauzelor ce le genereaza, prelungeste
durata de viatd a transformatoarelor si mentinerea acestora in conditii optime de functionare
[1-3].

DGA are la baza gaze precum: hidrogenul (H»), metanul (CH4), etanul (C2Hs), etilena
(C2H4), acetilena (C2H2), monoxidul de carbon (CO) si dioxidul de carbon (COz). Aceste gaze
cheie pot indica descdrcari partiale de energie redusd, defectiuni termice, descompunerii
termice la temperatura joasd spre medie a uleiului, descompunerea izolatiei solide,
imbatranirea normala a hartiei 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 si IEC), triunghiurile
Duval si pentagoanele Duval [6-9]. In cazul suprapunerii de defecte, altfel spus valorile
gazelor analizate indica defecte la limitele delimitate de metodele de analiza, rezultatul
diagnozei poate fi eronat. Pentru a se evita o diagnosticare eronata, Duval impreuna cu alti doi
cercetatori au dezvoltat pentagonul Duval Combinat, care permire o analizd ampla in cazul
unor defecte incerte simplificind procesul de diagnoza [10]. Metodele clasice utilizate in
diagnosticarea starilor de defect ale transformatoarelor au fost imbunatatite utilizand o serie
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de algoritmi dintre care se pot aminti: fuzzy logic [11], neuro-fuzzy [12], and neural networks
[13].

In literatura de specialitate sunt prezentate o gami largd de lucrari in care sunt
dezvoltate aplicatii de clasificare a defectelor ce apar in functionarea transformatoarelor de
mare putere bazate pe algoritmi de tip Machine Learning (ML) [14-16]. In aceasta lucrare se
prezintd implementarea unor algoritmi de clasificare de tipul ML, si anume ANN. Acesti
algoritmi sunt implementati, antrenati si testati, pe baza metodei DCP, iar rezultatele obtinute
au o acuratete de peste 94%. Performantele clasificarii sunt Imbunatdtite prin optimizarea
corespunzatoare In ceea ce priveste acuratetea.

Restul lucrarii este organizat dupa cum urmeaza: Sectiunea 2 prezinta materialele si
metodele utilizate pentru identificarea defectelor transformatoarelor pe baza DGA prin
metoda DCP, iar descrierea implementarii MatLab pentru algoritmii de clasificare ANN este
prezentatd in Sectiunea 3. Testarea aplicatiei software cu algoritmi de clasificare ANN este
prezentatd in Sectiunea 4, iar sectiunea finald a lucrarii prezinta cateva concluzii si orientari
pentru lucrarile viitoare.

2. MATERIALE SI METODE

Aplicatia software dezvoltatd in cadrul acestei lucrari pentru diagnosticarea starii de
defect a transformatoarelor de mare putere are structura prezentatd in Fig. 1. Metoda utilizata
este DCP, iar pentru clasificarea/identificarea defectelor s-au implementat o serie de algoritmi
de clasificare de tip ANN impreund cu optimizarea celui mai performant algoritm (ANN
mediu).

ICMET CRAIOVA - Baza de date
probe de ulei

v

H, C,Hy; CHy CHy CH,

Pentagonul Duval Combinat
(Metoda DGA)

AN
Wide, Trilayered,; Medium,: Narrow, Bilayered

I

I

I .

| N
I o
I

I

I

I

I

I

I

I

I

OPTIMIZARE | |
v I

I

I

I

b

Identificare DEFECT

Fig. 1 - Arhitectura aplicatiei software bazata pe clasificatori de tip ANN
utilizind metoda DCP.

Pentagonul Duval Combinat (DCP) este un instrument puternic utilizat in DGA pentru
diagnosticarea defectiunilor transformatoarelor imersate in ulei, In cazuri in care existd o
suprapunere de defecte. Acesta are la bazd suprapunerea pentagoanelor Duval 1 si 2,
utilizeaza procentele relative a celor cinci gaze combustibile cheie, gaze ce sunt dizolvate in
uleiul de transformator (H2, CH4, C2Ha, CoHs s1 C2H»).
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Cele cinci gaze se reprezentd grafic sub forma unui pentagon regulat, fiecare gaz
corespunzand unui varf. Procentul relativ al fiecarui gaz (concentratia sa impartita la totalul
celor cinci gaze) este marcat de-a lungul axei sale respective, de la centru (0%) la varf.

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

e PD - descarcari partiale de tip corona,

e DI- descarcari electrice cu energie redusa,

e D2 - descarcari electrice de mare energie,

e S - gazarea ratacita a uleiului mineral,

e TI1-O - defecte termice cu temperatura <300°C, dar fara carbonizarea izolatiei

solide,

e TI-C - defecte termice cu temperatura <300°C, cu implicarea probabild a izolatiei

solide, posibila carbonizare,

e T2-O - defecte termice cu temperatura cuprinsa intre 300°C si 700°C, dar cu sanse

putine de implicare a izolatiei solide sau de carbonizare a hartiei,
e T2-C - defecte termice cu temperatura cuprinsd intre 300°C si 700°C, cu
probabilitate ridicatd de implicare a izolatiei solide (aproximativ 80%),

e T3-H - defecte termice numai in ulei, interval de temperatura >700°C,

e T3-C - defecte termice la temperaturi ridicate (peste 700°C) cu implicarea in defect
a izolatiei solide (carbonizarea hartiei).

H,

PD[

C.H, S D1 C.H,

D2

CH, C,H,
Fig. 2 - Reprezentarea grafica a DCP.

Prin utilizarea DCP-ul se simplificd procesul de diagnosticare permitdnd o ampla
analiza, identificind conditii de defectiune nuantate (suprapunere de defecte), cum ar fi
carbonizarea izolatiei si supraincdlzirea, in aceste conditii realizand evaluarea severitatii
problemelor termice.

3. ALGORITMI DE CLASIFICARE ANN - IMPLEMENTARE MATLAB

Pentru aceasta aplicatie, se utilizeaza clasificatori de tip ANN, care se bazeazd pe
ANN de tip feed-forward, prin intermediul aplicatiei Classification Learner din toolboxul
Statistics si Machine Learning al MatLab. O ANN de tip feed-forward se caracterizeaza prin
faptul ca are arhitectura bazata pe un strat de intrare, straturi intermediare complet conectate si
un strat de iesire. Pentru fiecare strat intermediar, se Tnmulteste marimea de intrare cu o
matrice de ponderi, la care se adauga un vector bias. Functia de activare furnizeaza marimea
de iesire a retelei numite scoruri de clasificare. Ecuatiile de caracterizare a functionarii unei
astfel de ANN sunt date in ecuatiile urmatoare:
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In ecuatiile (1) si (2) prin: x; se noteaza cele m intrari ale ANN, ponderile sunt notate
cu w, iar marimea de iesire cu y. Functia de activare ¢ este uzual o functie de tip sigmoid, dar
se pot utiliza si functii al cdrui grafic are aliura functiei tanh. Intrarea si iesirea acestui tip de
ANN nu sunt interconectate, iar ponderile sunt ajustate in mod corespunzator dand caracterul
de feed-forward, deosebindu-se astfel de ANN cu back-propagation. Prin optmizarea
modelului 1n functie de datele de intrare se obtin valorile nodurilor din straturile de iesire ale
ANN.

in faza de antrenament, valorile (intririle) si defectele (iesirile) corespunzitoare
gazului sunt selectate pe baza intervalului de valori prezentat in Tabelul 3 conform DCP.
Astfel, performantele de antrenament pentru urmatorii algoritmi bazati pe clasificatori ANN
(Medium, Wide, Trilayered, Narrow, Bilayered) sunt prezentate in Tabelul 1.

Se observa ca cele mai bune performante dintre clasificatori prezentati se obtin
utilizand algoritmul clasificatorului ANN mediu.

Tabelul 1.
Performanta algoritmului clasificatorilor ANN
Tipul . Viteza de Timp de
. . Precizie ..
clasificatorului (%] predictie antrenament

ANN [obs/sec] [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

In continuare se prezinti doi dintre indicatorii care oferd informatii despre
performantele de antrenare ale unui algoritm de clasificare. Astfel, pentru fiecare dintre
algoritmi de clasificare bazati pe ANN antrenati se prezintd matricea de confuzie si curbele
Receiver Operating Characteristic (ROC) corespunzatoare.

Figurile 3 si 4 prezintd matricea de confuzie si respectiv curba ROC pentru algoritmul
de clasificare ANN mediu bazat pe detectarea defectelor transformatorului utilizand DCP.
Acest algoritm are o acuratete de 94.8% (a se vedea Tabelul 1), iar din Fig. 3 se poate observa
ca pentru clasele de defecte adevarate si cele prezise in cazul defectului de tip T1-O avem un
procent de predictie de 100% si din Fig. 4 aria sub curba pentru acelasi tip de defect este 1
ceea ce reprezintd o performantad foarte bund 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.
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Fig. 4 - Curba ROC din etapa de antrenament a clasificatorului ANN mediu
bazatd pe detectarea defectelor transformatorului folosind DCP.

Aplicatia Classification Learner din Matlab are optiunea de a optimiza algoritmii de
clasificare, iar cele trei tipuri de optimizare utilizate sunt: cautare Bayesiand, cautare in Grila
si cautare Aleatorie. Astfel, in continuare se prezintd performantele stagiului de antrenament
in ceea ce priveste optimizarea clasificatorului ANN mediu care a oferit cele mai bune
rezultate din punct de vedere al acuratetii.

Tabelul 2 prezintd aceste performante pentru cele trei tipuri de optimizare, iar din
punct de vedere al acuratetii cea mai buna acuratete este obtinuta utilizand optimizarea de tip
Bayesian search (cautare Bayesiana).
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Tabelul 2.
Performanta algoritmului de clasificare ANN optimizabil

Optimizarea .. Viteza de Timp de
. . Precizie ..
clasificatorului [%] predictie  antrenament
ANN mediu ° [obs/sec] [sec]
cautare Bayesiana 95.9 ~150000 177.66
cautare in Grila 95.7 ~200000 451.23
cautare Aleatorie 94.9 ~210000 81.79

Etapa de antrenament a performantei folosind optimizarea de cdutare Bayesiana pentru
algoritmul clasificatorului ANN mediu este prezentatd in Figura 5.

Hiperparametrii obtinuti in etapa de antrenament pentru aceastd optimizare sunt
urmatorii:

— numarul de straturi complet conectate (doud straturi unde dimensiunea primului

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

— functia de activare (Tanh)

— puterea de regularizare (A = 1.265-107).

Figurile 6 si 7 prezintd matricea de confuzie si curba ROC pentru algoritmul
clasificatorului ANN mediu cu optimizare de cdutare Bayesiana.
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Fig. 5 - Etapa de antrenament al performantei folosind optimizarea cautarii Bayesiene
pentru algoritmul de clasificare ANN mediu.
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Fig. 6 - Matricea de confuzie din etapa de antrenament a algoritmului de clasificare
ANN mediu cu optimizare de cautare Bayesiana bazata 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 cautare Bayesiand bazata pe detectarea defectelor transformatorului
folosind DCP.
4. REZULTATE SI DISCUTII

Validarea aplicatiei software a fost realizatd compararea rezultatelor obtinute cu
situatii reale identificate in cazul reabilitari sau repararii transformatoarelor de putere. In
aceastd lucrare vom prezenta doud studii de caz realizate pe transformatoare de 25 MVA,
35/6.3 kV, imersate 1n ulei mineral.

In Tabelul 3 este prezentat continutul de gaze dizolvate identificat pentru cele doua
studii de caz, precum si valorile acceptate conform standardelor in vigoare.

Tabelul 3
Concentratia de gaze dizolvate
Gaze cheie Limite conform Cazul 1 Cazul 2
[ppm] standardelor (T1) (T2)
[ppm]

H, 50-150 21 47
CH,4 30-130 323 179
CH» 2-20 53 0
CoHy 60-280 593 20
CoHe 20-90 28 157

Secventa din Matlab:

“result MANNOB=trainedMediumANNClassifierBayesianDCP .predictFcn(Test)”
se utilizeaza in algoritmul bazat pe clasificator de tip ANN mediu cu optimizare bayesiana
pentru faza de testare.
Figurile 8 s1 9 prezinta rezultatele celor doud studii de caz utilizate pentru testarea
algoritmului propus.
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test MANNOB_DCP.m +
1 % INPUTS FOR TESTING
2 % il = H2; i2 = C2H6; i3 = CH4; i4 = C2H4; iS5 = C2H2;
: i1 = 21; 42 = 28; 43 = 323; i4 = 593; iS5 = 53;
4 T1_test = table(il,i2,i3,i4,i5);
: % LOAD TRAINED MEDIUM-ANN CLASSIFIER WITH BAYESIAN OPTIMIZATION
6 % FOR DUVAL COMBINED PENTAGON
7 load('trainedMediumANNClassifierBayesianDCP.mat')
% TEST NEW DATA FOR CLASSIFICATION
result_MANNOB = trainedMediumANNClassifierBayesianDCP.predictFen(T1_test)

>> test. MANNOB_DCP

result MANNOB = {'T3 H'}

r
[} '
' '
' '
' '
] '
' 1
' '
. .

Fig. 8 - Rezultat test 1 pentru algoritmul de clasificare ANN mediu cu optimizare bayesiana bazata pe
detectarea defectelor transformatorului folosind DCP.

Pe baza datelor prezentate in Tabelul 3 pentru transformatorul T1, aplicand DCP si
algoritmii de clasificare ANN a fost identificat un defect termic (T3-H), cu temperatura
>700°C, care afecteaza doar izolatiei lichida (uleiul).

S-a constatat cad starea de functionare a transformatorului este una acceptabild, desi
concentratia de acetilena este ridicata, depasind valorile prevazute de standard. Acest lucru
datorandu-se contamindrii uleiului din cuva principald a transformatorului cu ulei ce provine
din comutatorul de reglaj si o degradare moderata a izolatiei datoritd socurilor termice
(supraincalzirii) inregistrate. Capacitatea de racire a uleiului a fost compromisa fapt ce a dus
la formarea de namol.

Au fost realizate lucrari de mentenanta, care au implicat deconectarea si decuvarea
transformatorului. Cuva comutatorului prezenta neetanseitati, uleiul necesita tratamente de
revitalizare, izolatia solidd prezenta urme de imbatranire. Problemele identificate au fost
remediate, implicand si o verificare a conexiunilor pe ploturile selectorului.

test MANNOB_DCP.m +

1 % INPUTS FOR TESTING

2 % il = H2; i2 = C2H6; i3 = CH4; id4 = C2H4; iS5 = C2H2;

il = 47; i2 = 157; i3 = 179; i4 = 49; iS5 = O;

T1_test = table(il,i2,i3,id,iS);

% LOAD TRAINED MEDIUM-ANN CLASSIFIER WITH BAYESIAN OPTIMIZATION

% FOR DUVAL COMBINED PENTAGON
load('trainedMediumANNClassifierBayesianDCP.mat")

8 % TEST NEW DATA FOR CLASSIFICATION

S result_MANNOB = trainedMediumANNClassifierBayesianDCP.predictFecn(T1_test)

.

>> test. MANNOB_DCP

5 result. MANNOB = {'T1_0'}
Fig. 9 - Rezultat test 2 pentru algoritmul de clasificare ANN mediu cu optimizare bayesiana bazata pe
detectarea defectelor transformatorului folosind DCP.

In urma folosirii aplicatiei prezentate, in cazul studiului al doilea a fost identificat un
defect termic (T1-O), cu temperatura <300°C, care nu implica carbonizarea izolatiei solide.

Starea de functionare a transformatorului este una acceptabila, desi starea de degradare
a izolatiei solide este avansatd. Degradarea izolatiei solide poate fii generatd de un defect la
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nivelul infasurarilor sau de functionarea necorespunzatoare a sistemului de racire. Capacitatea
de racire a uleiului este scazutd, generdnd formarea de ndmol. Continutul de CO2, sustine
starea de defect identificata.

S-au realizat lucrari de reparatie la nivelul sistemului de racire, care era defect, iar
pentru monitorizarea temperaturii, la intrarea si iesirea sistemului de racire au fost introdusi
senzori de masurare a umiditatii si temperaturii.

5. CONCLUZII

In aceastd lucrare este prezentati o metodd de diagnosticare a starii de sinitate a
transformatoarelor de putere ce are la bazd analiza DGA cu ajutorul DCP-ului, acesta fiind un
instrument valoros utilizat in diagnosticarea starilor incerte de defect. Folosirea algoritmilor
de clasificare faciliteaza scurtarea timpilor de analiza a starilor de defect, cu o acuratete
ridicata.

Clasifcarea starilor de defect a transformatoarelor realizata cu ajutorul clasificatorilor
ANN, furnizeaza o acuratete foarte bund care poate fi imbunatatitd prin algoritmi de
optimizarea de tip cautare Bayesiana.

Validarea aplicatiei software dezvoltata a fost realizatd prin mai multe studii de caz,
dintre care s-au prezentat doud cazuri impreuna cu lucrarile de mentenanta realizate.

In lucrarile viitoare se propune utilizarea combinati a mai multor metode de analiza a
starilor de defect a transformatoarelor in vederea obtinerii unor rezultate de clasificare cu
ajutorul altor tipuri de algoritmi de clasificare.
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Aceastd lucrare a fost realizatd prin intermediul Programului NUCLEU din cadrul
Planului National de Cercetare Dezvoltare si Inovare 2022-2027, realizat cu sprijinul MCID,
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