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Аннотация. Появляющаяся технология прогнозирования и  управления 
состоянием (ПУС) в последнее время привлекла большое внимание уче-
ных и отраслей промышленности. Необходимость повышения доступно-
сти оборудования и снижения затрат на техническое обслуживание явля-
ется движущей силой разработки и интеграции систем прогнозирования 
и  управления состоянием. Модели ПУС зависят от  интеллектуальных 
датчиков и  данных, генерируемых датчиками. В  этой статье предложе-
ны основанные на машинном обучении методы разработки моделей ПУС 
на основе данных датчиков для выполнения диагностики неисправностей 
трансформаторных систем в интеллектуальной сети. В частности, приме-
няется алгоритм для оптимизации нейронной сети обратного распростра-
нения (ОР) с  целью построения высокопроизводительных моделей диа-
гностики неисправностей. Модели были разработаны с  использованием 
данных датчиков, называемых данными о  растворенном газе в  масле 
силового трансформатора. Полученные результаты демонстрируют, что 
разработанный алгоритм оптимизации параметров нейронной сети яв-
ляется эффективным и  полезным; а  модели, основанные на  машинном 
обучении, значительно улучшили производительность и точность диагно-
стики/обнаружения неисправностей для силового трансформатора ПУС.

Ключевые слова: машинное обучение; нейронная сеть; прогнозирования 
и  управления состоянием силового трансформатора; диагностика неис-
правностей.

Введение

Система прогнозирования и  управления работо-
способностью системы (ПУС) обычно предостав-
ляет такие возможности, как обнаружение неис-

правностей, прогнозирование отказов и отслеживание 
срока службы компонентов для оценки надежности 
продукта. Технологии ПУС включают в себя зондирова-

ние, обнаружение аномалий, диагностику, прогнозиро-
вание и  поддержку принятия решений для интеллек-
туального технического обслуживания оборудования 
и дальнейшей эксплуатации. Используя преимущества 
достижений в  области современных технологий, ПУС 
обеспечивает активную стратегию предотвращения 
неисправностей путем постоянного мониторинга рабо-
тоспособности сложных систем. Силовой трансформа-
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Summary. The emerging technology of forecasting and condition 
management (PUS) has recently attracted a lot of attention from 
scientists and industries. The need to increase the availability of 
equipment and reduce maintenance costs is the driving force behind 
the development and integration of forecasting and condition 
management systems. PUS models depend on smart sensors and data 
generated by sensors. In this article, machine learning-based methods 
for the development of PUS models based on sensor data for performing 
fault diagnostics of transformer systems in an intelligent network are 
proposed. In particular, an algorithm is used to optimize the neural 
network of back propagation (OP) in order to build high-performance 
models of fault diagnosis. The models were developed using sensor 
data called dissolved gas data in the oil of a power transformer. The 
results obtained demonstrate that the developed algorithm for 
optimizing the parameters of the neural network is effective and useful; 
and models based on machine learning have significantly improved the 
performance and accuracy of diagnostics /fault detection for the power 
transformer PUS.
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тор — это часть оборудования, которая имеет большое 
значение для электронной системы. Таким образом, его 
производительность может оказать большое влияние 
на электросеть [1–3]. Старение силовых трансформато-
ров является важным фактором, приводящим к выходу 
из строя электросети, что также может вызвать три ос-
новных типа неисправностей в трансформаторах: элек-
трические, механические и тепловые. Среди них меха-
ническая неисправность занимает первое место [4,5]. 
Поэтому крайне важно повысить точность диагностики 
неисправностей силовых трансформаторов [6,7].

Некоторые традиционные методы диагностики не-
исправностей трансформаторов, такие как анализ рас-
творенных газов (ХАГР) [8–10], реактивное сопротивле-
ние короткого замыкания (РКЗ) [11] и анализ частотной 
характеристики (ЧР) [12], широко используются в про-
мышленности. Тем не менее, эти методы были ограни-
чены низкой точностью диагностики неисправностей, 
когда компонент растворенного газа является слож-
ным. Многомерные данные о неисправностях силовых 
трансформаторов могут привести к нелинейности всей 
системы, и  ЧР и  РКЗ в  этом состоянии не  могут найти 
реальные места неисправностей, а также не могут пре-
доставить информацию о типах трансформаторов [11].

Методы диагностики неисправностей силовых 
трансформаторов [13] включают в  себя, в  основном, 
метод четырех коэффициентов Международной элек-
тротехнической комиссии (МЭК) и метод трех коэффи-
циентов, метод характеристического газа и  так далее. 
Однако эти методы приводят к большим ошибкам при 
диагностике силовых трансформаторов. Точность будет 
значительно снижена, если выборочные данные будут 
слишком малы или в  выборках будут какие-то откло-
нения. Поэтому желательно использовать технологию 
искусственного интеллекта с отличной производитель-
ностью для диагностики неисправностей трансфор-
маторов. Интеллектуальные алгоритмы, основанные 
на  данных ХАГР, являются широко используемыми 
методами диагностики неисправностей трансформа-
торов, особенно нейронная сеть обратного распро-
странения (ОР) [14,15]. Нейронная сеть ОР может быть 
использована для определения весов соединений 
и  смещения для реализации точных диагностических 
методов или моделей для ХАГР. Обновленные параме-
тры нейронной сети ОР следуют правилу убывания гра-
диента, чтобы избежать принятия параметров за опти-
мальные параметры.

В настоящее время многие интеллектуальные алго-
ритмы оптимизации и алгоритмы машинного обучения 
применяются в различных областях, таких как силовые 
трансформаторы, поскольку эти методы обладают вы-
сокой производительностью диагностики неисправ-

ностей. Существует множество диагностик неисправ-
ностей силовых трансформаторов и других передовых 
исследований. При диагностике неисправностей си-
ловых трансформаторов для определения состояния 
трансформаторов используются различные интеллек-
туальные методы и методы машинного обучения.

Что касается диагностики неисправностей силово-
го трансформатора, разработан метод классификации 
неисправностей силового трансформатора на  основе 
машины опорных векторов (МОВ), используя данные 
каретки для построения многослойного классифика-
тора МОВ. Этот классификатор обладает превосходной 
производительностью при определении типов неис-
правностей трансформатора. [17] Интеллектуальный 
метод диагностики неисправностей силового транс-
форматора на основе выбранного соотношения газов 
и МОВ. Этот метод был применен для диагностики рас-
творенного масла в  трансформаторе. Разработан но-
вый метод диагностики неисправностей трансформа-
тора, основанный на  вероятностной нейронной сети 
(PNN) и анализе растворенных газов. Для оптимизации 
параметров PNN используется гибридный эволюцион-
ный алгоритм, основанный на оптимизации роя частиц 
(PSO) и  ОР. Чтобы решить проблему аварий силовых 
трансформаторов разработана интеллектуальная си-
стему управления инженерными активами. Модели, 
основанные на  данных, используются для обнаруже-
ния потенциальных неисправностей в  трансформато-
рах.

Метод

Нейронная сеть с обратным распространением (ОР) 
представляет собой многослойную нейронную сеть 
с  прямой связью, которая относится к  неопределен-
ной нелинейной математической модели [32–34]. Сеть 
BP состоит из входного уровня, скрытого уровня и вы-
ходного уровня. Два процесса прямого распростра-
нения и  обратного распространения имеют большое 
значение для нейронной сети BP [35,36]. Сеть ОР может 
иметь лучшие показатели в  классификации и  прогно-
зировании благодаря сочетанию этих двух процессов. 
При прямом распространении данные передаются че-
рез входной слой и  объединяются с  весами и  порого-
выми значениями скрытого слоя для вычисления слой 
за  слоем и,  наконец, достигают выходного слоя для 
получения результата классификации. При обратном 
распространении, когда выходные данные в  выход-
ном слое не соответствуют ожиданиям, сигнал ошибки 
будет распространяться обратно. Он использует ал-
горитм градиентного спуска ошибок для уменьшения 
среднеквадратичной ошибки между выходным значе-
нием сети и фактическим выходным значением, и сеть 
регулирует веса и  пороговые значения слой за  слоем 
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от  выходного слоя ко  всем скрытым слоям. Наконец, 
исправленный результат выводится на выходной слой.

Прямая трансляция

После записи вектора входного значения x актива-
ция al во входном слое l может быть вычислена в про-
стой и компактной векторизованной форме:

al = f (wlal‑1 + bl) (l = 2, 3,…, L),	 (1)

где wl и bl
j — вес и смещение между (l - 1)-м и l слоями.

Чтобы установить соответствующую активацию, 
в  этой статье используется самая популярная сигмои-
дальная функция:

	 (2)

Квадратичная функция критерия ошибки выборки n 
равна C:

	 (3)

Обратное распространение

При достижении уровня L выходная ошибка δLмо-
жет быть вычислена с помощью:

	 (4)

∇aC содержит скорость изменения C.  обозначает 
входное произведение двух векторов.

Впоследствии ошибка в следующем слое будет:

 	 (5)

Рис. 1. Структура модели нейронной сети ОР.
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Где  — это транспонирование для (l +1) слоя 
 — произведение Адамара

в интервале:

		  (6)

Любой вес в сети — это:

	 (7)

При объединении слоя (11) со  слоем (12) ошибка 
передается в  обратном направлении через функцию 
активации в слое l.

Структуру модели нейронной сети ОР можно уви-
деть на рисунке 1

Диагностика неисправностей силового трансфор-
матора на  основе оптимизированного алгоритма ней-
ронной сети ОР может быть использована в  качестве 
комплексной платформы диагностики, которая объе-
диняет данные о газе в масле с системой обнаружения, 
а  затем получит хорошие результаты с  помощью кон-
тролируемых методов обучения.

Как показано на  рис.  2, алгоритм оптимизирует 
блок-схему нейронной сети ОР. Ниже приведены ос-
новные шаги:

Шаг 1: Сначала используем метод трех коэффициен-
тов IEC для обработки характеристик данных ХАГР си-
лового трансформатора.

Шаг 2: Случайным образом выбираем различные 
типы неисправностей силовых трансформаторов в ней-
ронной сети.

Шаг 3: Инициализируем параметры нейронной сети ОР.

Шаг 4: Инициализируем измененный размер по-
иска алгоритма xi (i = 1, 2, …, N), размер популяции N, 
вероятность переключения Pc, вероятность мутации 
Pm и  значение размера шага α0, максимальное значе-
ние размера шага αmax, минимальное значение разме-
ра шага αmin, максимальное значение вероятности об-
наружения Pαmax, минимальное значение вероятности 
обнаружения Pαmin, нелинейные коэффициенты m и  n, 
масштабный коэффициент F и  функция пригодности 
f(x). Функция пригодности, которую мы использовали 
в этой статье, представляет собой среднеквадратичную 
ошибку алгоритма следующим образом:

	 (8)

где γi — значение измерения, а  γi — прогнозируе-
мый результат.

Шаг 5: Вычислим значение пригодности исходного 
с помощью функции пригодности, а затем выберем те-
кущее оптимальное решение в пространстве решений.

Шаг 6: Сгенерируем случайное число K1 и сравним 
с Pc. Сравним K1 и Pc, если xi

t+1 по уравнению

,	 (9)

в противном случае по уравнению

.	 (10)

Шаг 7: Сгенерируем случайное число K2 и  сравни-
те с Pm алгоритма. Если K2 < Pm, выполним мутацию 
по уравнению 

;	 (11)

в противном случае она остается неизменной.

Шаг 8: Вычислим значение пригодности обновлен-
ного решения и обновите вероятность обнаружения Pa 
и размер шага α с помощью уравнения

 · 	 (12)

и уравнения

	 (13)

Шаг 9: Сгенерируем случайное число K3 и сравним 
с  Pα. Если K3 > Pα, обновим значения xi

t+1 с  помощью 
уравнения

	 (14)

или не меняем его. Сравним последние показатели 
пригодности с  новыми значениями, сохраним опти-
мальное значение в качестве последнего xb.

Шаг 10: Если он может достичь максимального усло-
вия итерации, перейдем к  следующему шагу или воз-
вращаемся к шагу 6.

Шаг 11: Заменим оптимизированные веса и  сме-
щение нейронной сети обратного распространения  
(ОР).

Шаг 12: Введем тестовый набор в  обученную ней-
ронную сеть ОР, чтобы получить выходные данные 
классификации.
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Рис. 2. Алгоритм диагностики неисправностей силовых трансформаторов
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Блок-схема алгоритма

В  этой статье диагностика неисправностей силово-
го трансформатора в  основном разделена на  четыре 
части: сбор и предварительная обработка данных, сег-
ментация набора данных, обучение модели нейронной 
сети и  сравнение выходных данных тестового набора 
с выходными данными обучающего набора, как показа-
но на рисунке 3.

На рисунке 3 сначала данные ХАГР силового транс-
форматора будут обработаны при выборе функции с по-
мощью метода трех коэффициентов IEC. Этот процесс 
можно увидеть в  таблице 1. Затем 70% данных могут 
быть использованы в обучающей модели, которая была 
отсортирована случайным образом, чтобы гарантиро-
вать, что обучающий набор и тестовый набор содержат 
все типы ошибок. Остальные 30% данных используются 
для тестирования оптимизированной модели. В  этом 
исследовании мы тестируем пять типов неисправно-
стей силовых трансформаторов, а  именно тепловые 
неисправности T > 700 °C, тепловые неисправности T < 
300 °C, разряд высокой энергии, разряд низкой энергии 
и частичный разряд. Это можно увидеть в виде таблицы 
2, и каждая группа данных сбалансирована. Существует 
109 наборов данных.

С  помощью этой оптимизационной модели можно 
прогнозировать и  классифицировать потенциальные 
неисправности силовых трансформаторов.

Экспериментальные данные

Чтобы оценить эффективность предлагаемого мето-
да диагностики неисправностей силовых трансформа-
торов, мы получаем реальные данные для проведения 
экспериментов. Путем обработки Индекса техническо-
го состояния в  трех соотношениях 109 наборов дан-
ных ХАГР получены наборы данных, отфильтрованные 
по  признакам, некоторые из  которых показаны в  та-
блице 3. В  данной работе в  качестве базового класси-
фикатора используется нейронная сеть, поэтому метод 
заполнения данных показан в таблице 4.

Мой метод сравнивается с  другими превосходны-
ми прогностическими классификаторами ОР, оптими-
затором мультиверса — многослойным персептроном 
(MVO-MLP), PSO-BP, GA-BP, PNN и  SVM соответственно. 
Во-первых, сравнивается точность и  частота ошибок 
моего алгоритма с  ОР, и  доказывается превосходство 
алгоритма в  оптимизации нейронной сети. Во-вторых, 
путем сравнения моего алгоритма с  другими алгорит-
мами машинного обучения и  алгоритмами оптимиза-
ции доказано, что алгоритм обладает высокой надеж-
ностью и производительностью классификации.

Результаты

Алгоритм устанавливает вероятность обнаружения 
Pa равной 0,25, A равной 1, а размер шага a равен 0,4. 
Точность классификации приведена в  таблице 5. Для 

Таблица 3. Статистические данные частичных выборок.
C2H4 H2 C2H6 Тип неисправности
0.019 0.0899 2.157 T1
0.029 0.231 2.654 T1
0.0246 0.9655 8.2797 T3
0.0541 1.2551 8.9697 T3
1.38 0.211 5.396 D2
0.12 0.438 5.664 D2
8.097 2.694 1.752 D1
8.382 2.708 1.768 D1
0 0.041 0.149 PD
0.088 0.052 0.099 PD

Таблица 4. Выведите целевое кодирование различных неисправностей.
T3 T1 D2 D1 PD
1 0 0 0 0

0 1 0 0 0

Формат кодирования 0 0 1 0 0

0 0 0 1 0

0 0 0 0 1
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 Из  рисунка 4 мы знаем, что разработанный метод 
лучше других алгоритмов в  отношении стабильности, 
поскольку результаты тестовых данных могут отражать, 
что наша модель не столкнется с проблемой чрезмер-
ной подгонки, и  как обучающая выборка, так и  тесто-
вые выборки имеют отличные результаты классифика-
ции. Это указывает на  то, что эта модель полезна для 
диагностики неисправностей силового трансформа-
тора, поскольку она может дать подходящее решение, 
для которого содержится тип неисправности силового 
трансформатора.

Заключение

В  этой статье предлагаю метод, основанный на  ма-
шинном обучении, оптимизированную модель нейрон-

ной сети обратного распространения для диагностики 
неисправностей силового трансформатора. Этот ал-
горитм может адаптивно корректировать шаг поиска 
пространства решений, чтобы найти лучшее глобаль-
ное оптимальное решение, а  значение пригодности 
каждого решения используется для построения веро-
ятности аналитики, чтобы избежать локальной сходи-
мости функций. Кроме того, алгоритм повышает экс-
плуатационную способность и скорость конвергенции. 
Проведенные эксперименты для проверки разработан-
ных моделей, используя 109 наборов реальных данных, 
собранных с силовых трансформаторов. По сравнению 
с  другими алгоритмами экспериментальные результа-
ты показывают, что разработанный метод превосходит 
другие методы и может сходиться к оптимальному ре-
шению для большинства тестовых случаев.
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