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Аннотация: В работе рассматривается задача классификации разрядных и тепловых 
дефектов силовых трансформаторов по данным хроматографического анализа 
растворенных газов, для чего сформировано расширенное признаковое пространство на 
основе концентраций ключевых газов и диагностических отношений согласно стандарту 
международной электротехнической комиссии МЭК 60599. Проведено сравнение 
различных методов машинного обучения, среди которых наилучшие результаты показал 
алгоритм случайный лес, обеспечивший максимальную точность и устойчивость 
классификации. Разработанный классификатор дополняет существующую систему 
поддержки принятия решений, обеспечивая автоматическую идентификацию природы 
дефектов на основе хроматографического анализа растворенных газов. Результаты 
исследования демонстрируют эффективность методов искусственного интеллекта в 
повышении надежности диагностики трансформаторного оборудования. 
Ключевые слова: силовой трансформатор, хроматографический анализ растворенных 
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Введение 

Надежная работа силовых трансформаторов требует своевременной 

диагностики зарождающихся дефектов [1, 2]. Деградация трансформаторного 

масла и ненормальные режимы эксплуатации являются одними из основных 

причин отказов оборудования. Состав масла выступает индикатором 

технического состояния трансформатора, позволяя судить о состоянии 

изоляционных материалов и внутренних узлов [1]. Ранее авторами 

разработана система поддержки принятия решений (СППР) [3] для 

комплексной оценки состояния трансформаторов на основе совокупности 

диагностических параметров, включая результаты хроматографического 

анализа растворенных газов (ХАРГ), что повысило объективность 

мониторинга и точность прогноза остаточного ресурса оборудования. Однако 

интегральный индекс технического состояния, используемый в СППР, не 

раскрывает причины газообразования и природу развивающихся 

повреждений. 
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Существующие методики интерпретации ХАРГ [4 – 6], включая 

стандарт международной электротехнической комиссии МЭК 60599 и 

диаграммы Дюваля, широко применяются, но нередко дают разночтения при 

анализе одной и той же пробы масла. В ряде исследований [7 – 9] отмечены 

случаи расхождения диагнозов при использовании различных правил и схем 

интерпретации. Это ограничивает достоверность традиционных подходов и 

подчеркивает необходимость более углубленного анализа газовых данных. 

Современные методы искусственного интеллекта демонстрируют 

преимущество по точности интерпретации результатов ХАРГ по сравнению с 

жесткими правилами стандартов. Среди них используются нейро-нечеткие 

алгоритмы, а также модели глубокого обучения и ансамблевые методы, что 

подтверждает перспективность применения машинного обучения для 

повышения надежности диагностирования дефектов [10, 11]. 

Целью работы является разработка модели интеллектуальной 

диагностики типа дефекта на основе ХАРГ, которая дополняет СППР, 

расширяя ее функциональность за счет распознавания характера 

повреждений трансформатора. 

Задачи исследования включают формирование комплексного 

признакового пространства для анализа данных ХАРГ; проведение 

сравнительного анализа алгоритмов машинного обучения для 

многоклассовой классификации шести основных типов дефектов 

трансформатора; верификацию разработанной модели с применением 

фреймворка эволюционного поиска оптимальных деревьев и других моделей 

(Framework for Evolutionary Discovery of Optimal Trees and other models – 

FEDOT). 
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Сравнительный анализ алгоритмов машинного обучения для 

классификации дефектов трансформатора  

Для анализа использованы данные ХАРГ, включающие концентрации 

водорода H2, метана CH4, этана C2H6, этилена C2H4, ацетилена C2H2, а также 

суммарное содержание углеводородов ∑HC. Эти компоненты служат 

основными индикаторами дефектов маслонаполненного оборудования 

согласно [7 – 9]. Для нормализации масштабов применено логарифмирование 

концентраций, а также рассчитаны диагностические отношения R1, R2, R3 в 

соответствии со стандартом МЭК 60599 [4], учитывающие пропорции 

ключевых газов. В результате сформировано признаковое пространство, 

включающее как исходные, так и инженерные параметры. На рис. 1 приведен 

пример комбинированной визуализации распределения концентрации одного 

из базовых диагностических газов – водорода H2 в логарифмическом 

масштабе. Аналогичные графики построены для всех остальных признаков, 

включенных в анализ. 
 

 
Рис. 1. – Графическая визуализация распределения концентрации водорода: 

а) гистограмма; б) диаграмма размаха; в) оценка плотности распределения 

 

Перед обучением моделей выполнена очистка выборки: удалены 

выбросы, дубликаты и заполнены пропуски. Все числовые признаки 

стандартизированы. Получено 796 наблюдений с метками классов дефектов, 

сформированных по международной классификации [6]. 
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Целевая переменная представляет собой тип дефекта, определенный на 

основе экспертного анализа ХАРГ и сопутствующих данных. Как показано в 

таблице № 1, всего выделено шесть категорий повреждений, отражающих 

различные физико-химические процессы в трансформаторе. 

Таблица № 1 

Классификация основных типов дефектов трансформатора по данным ХАРГ 

Класс Тип повреждения 
PD Частичный разряд в газовой среде 
D1 Низкоэнергетический разряд 
D2 Высокоэнергетический разряд 
T1 Низкотемпературный тепловой дефект 
T2 Среднетемпературный тепловой дефект 
T3 Высокотемпературный тепловой дефект 

 

Распределение классов в выборке близко к сбалансированному (от 88 

до 191 наблюдений на каждый класс), что позволило обучать модели без 

использования специальных методов балансировки. 

Для задачи многоклассовой классификации дефектов трансформаторов 

протестированы следующие алгоритмы машинного обучения: ансамбли на 

основе решающих деревьев (случайный лес, экстра-деревья), CatBoost, 

основанный на методе градиентного повышения, метод опорных векторов, 

логистическая регрессия, а также базовые методы – k-ближайших соседей и 

наивный байесовский классификатор [12 – 14]. Обучение проводилось на 

расширенном наборе признаков, включающем исходные концентрации, 

логарифмы и диагностические отношения газов. Для обеспечения 

корректности результатов использовались стратифицированное разбиение 

выборки (80/20) и k-блочная перекрестная проверка. 

Все перечисленные модели были реализованы на основе фреймворков 

scikit-learn и CatBoost. Их качество оценивалось по стандартным метрикам 

классификации: общей точности (Accuracy) и макроусредненной F1-мере [15, 
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16]. Наилучшие результаты показали ансамблевые методы, эффективность 

которых для задач диагностики трансформаторного оборудования 

подчеркивается в исследовании [17], в частности случайный лес, 

превосходящий другие алгоритмы по совокупности метрик, приведенных в 

таблице № 2. 

Таблица № 2 

Сводные итоги сравнения работы алгоритмов для задачи классификации 

Наименование алгоритма Общая точность 
классификации, % 

Макроусредненная 
F1-мера 

случайный лес 84 0,82 
экстра-деревья 82 0,80 

CatBoost 80 0,78 
метод опорных векторов 73 0,70 
логистическая регрессия 68 0,65 

 

Несмотря на высокие значения интегральных метрик, приведенных в 

таблице №2, ключевым аспектом оценки качества диагностических моделей 

является анализ того, как именно распределяются ошибки между классами. В 

технической диагностике отдельных видов дефектов маслонаполненных 

трансформаторов характер ошибок критически важен, поскольку неверная 

классификация может приводить к некорректной оценке риска, пропуску 

опасных состояний или необоснованным диагностическим мероприятиям. 

Для оценки надежности определения моделью дефектов построена 

матрица ошибок, приведенная на рис. 2. Матрица ошибок показала 

относительно сбалансированное распознавание классов PD, D2, T2–T3. 

Наихудшие показатели отмечены для класса D1: значительная доля 

экземпляров D1 ошибочно классифицирована как PD или T1. Такой 

результат хорошо согласуется с выводами работ, указывающих на низкую 

газообразующую активность низкоэнергетических разрядов и трудности их 

отделения от частичных разрядов и слабых тепловых дефектов [17 – 19]. 
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Рис. 2. – Матрица ошибок алгоритма случайный лес при классификации 

внутренних дефектов силовых трансформаторов по данным ХАРГ 

 

Таким образом, алгоритм случайный лес показал наилучшие результаты 

классификации, обеспечив высокую точность и полноту распознавания 

дефектов. Наибольшую сложность для всех моделей представлял класс D1 

(низкоэнергетические разряды), для которого макроусредненная F1-мера 

составила 0,66-0,68, в то время как для остальных классов F₁ превышала 0,8. 

Это объясняется слабой выраженностью газового состава при D1 по 

сравнению с более характерными профилями разрядных и тепловых 

повреждений. 

Сравнительный анализ традиционного и автоматизированного подходов 

при построении модели диагностики 

На следующем этапе применен фреймворк автоматизированного 

машинного обучения (Automated Machine Learning – AutoML) FEDOT [20] 

для автоматизированного построения модели диагностики по данным ХАРГ. 

Для автоматического подбора гиперпараметров (режим «best_quality») задана 

оптимизация по макроусредненной F1-мере. В процессе эволюционного 
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поиска перебирались различные классификаторы, ансамбли и каскадные 

структуры [21 – 23]. Итоговым оптимальным решением, найденным в 

процессе автоматического поиска, стал алгоритм случайный лес. Его 

параметры и производительность совпали с моделью, отобранной экспертом 

вручную. Эффективность выбранного решения подтверждается метриками: 

Accuracy ≈ 84%, макроусредненная F1-мера ≈ 0,82. Таким образом, AutoML 

воспроизвел выбор эксперта, показав, что более сложные композиции не 

обеспечивают прироста качества для данной задачи. Полученная модель 

может быть использована в прикладных диагностических системах без 

доработки. 

Сравнение традиционного подхода к построению модели с подходом 

на основе AutoML подтвердило, что алгоритм случайный лес демонстрирует 

наибольшую эффективность при интерпретации данных ХАРГ для 

диагностики дефектов силовых трансформаторов [24 – 26]. Алгоритм показал 

высокую точность, устойчивость к вариациям данных и воспроизводимость 

результатов. Его способность учитывать нелинейные зависимости и 

взаимодействия признаков обеспечивает надежное распознавание как 

разрядных, так и тепловых дефектов. Встроенные механизмы регуляризации 

и усреднения повышают устойчивость модели к шуму и выбросам. 

Превосходство алгоритма случайный лес над линейными методами и 

сложными ансамблевыми алгоритмами делает его оптимальным выбором для 

практического применения в системах диагностики. 

Заключение 

В результате проведенного исследования получены следующие 

результаты: 

1. Сформировано комплексное признаковое пространство для анализа 

данных ХАРГ, включающее, наряду с концентрацией ключевых газов (H2, 

CH4, C2H6, C2H4, C2H2, ∑HC), логарифмированные значения концентраций и 
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диагностические отношения R1, R2, R3, рассчитанные по стандарту 

МЭК 60599. Это обеспечило учет как абсолютных значений, так и 

пропорциональных связей между концентрациями газов, что критически 

важно для идентификации различных физико-химических процессов в 

трансформаторе. 

2. Проведен сравнительный анализ алгоритмов машинного обучения 

для многоклассовой классификации шести основных типов дефектов 

трансформатора (PD, D1, D2, T1, T2, T3). Установлено, что алгоритм 

случайный лес имеет высокую эффективность, достигая значений метрик 

Accuracy ≈ 84% и макроусредненной F1-меры ≈ 0.82, что достаточно для 

учета сложных нелинейных зависимостей в данных и обеспечения 

устойчивого распознавания как разрядных, так и тепловых дефектов 

трансформаторов. 

3. В результате верификации разработанной модели с применением 

FEDOT установлено: алгоритм случайный лес объективно является 

оптимальным решением для данной задачи; более сложные композиционные 

модели, генерируемые AutoML, не обеспечивают прироста качества, что 

указывает на достаточность и эффективность выбранного подхода. 

Таким образом, разработанная модель интеллектуальной диагностики 

типа дефекта на основе ХАРГ дополняет существующую СППР, расширяя ее 

функциональность за счет точного распознавания характера повреждений на 

основе алгоритма случайный лес и успешно решает задачу классификации 

дефектов, превосходя по точности традиционные методики. 

Практический эффект заключается в повышении объективности 

диагностики и снижении влияния человеческого фактора при интерпретации 

газовых показателей. Разработанный классификатор может быть 

интегрирован в существующие системы мониторинга как модуль 

вычислительной диагностики, поддерживающий переход к риск-
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ориентированному обслуживанию и уменьшение вероятности аварийных 

отказов. 

 

Статья подготовлена в рамках реализации гранта ФГБОУ ВО 

«Тюменский индустриальный университет» (проект «Программный 

комплекс поддержки принятия решений по обеспечению надежности и 

устойчивости функционирования электротехнической системы нефтяного 

промысла»). 
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