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Приоритетным в развитии диагностики в энергетике становится создание ана-
литических программных продуктов, нацеленных на оценку состояния электриче-
ского оборудования. Применение методов искусственного интеллекта для реше-
ния данной задачи является актуальной темой для научной работы в данной об-
ласти. В статье предложен метод анализа данных мониторинга частичных раз-
рядов в изоляции электрооборудования с использованием технологий машинного 
обучения. Аналитическая оценка характеристик частичных разрядов позволяет 
сделать вывод о состоянии изоляции рассматриваемого объекта. Предлагается 
использовать в качестве данных, описывающих состояние исследуемого объекта, 
такие интегрированные диагностические параметры, как интенсивность ча-
стичных разрядов (PDI), максимальное измеренное значение кажущегося заряда 
единичного, повторяющегося и регулярного частичных разрядов. Общая выборка, 
полученная таким образом, характеризуется несбалансированностью, что ха-
рактерно для технической диагностики в целом. Среди алгоритмов машинного 
обучения наиболее эффективными показали себя бэггинг и бустинг. Рассмотрен 
математический аппарат градиентного бустинга на примере наиболее распро-
страненных алгоритмов GBM (Gradient Boosting Machine) и CatBoost. Разработ-
ка модели осуществлялась на языке программирования Python. Созданная на ос-
нове алгоритма CatBoost модель была использована для оценки состояния масля-
ной изоляции силовых трансформаторов по данным мониторинга частичных 
разрядов. После оптимизации параметров алгоритма CatBoost была достигнута 
точность работы модели в 68,85%. По результатам работы сделаны выводы 
о необходимости увеличения размеров обучающей выборки и повышения ее сба-
лансированности, а также о нецелесообразности интерпретации данных про-
гноза в поле физических терминов и диагностических параметров при достигну-
той точности работы модели. 

Диагностика высоковольтного оборудования является одним из приори-
тетных направлений обозначенной Правительством Российской Федерации 
программы цифровизации энергетики [6]. В частности, предполагается внед-
рение риск-ориентированного подхода в области цифровой электроэнергети-
ки с использованием инструментов предиктивной онлайн-диагностики. Для 
решения указанных задач планируется создание программных аналитических 
продуктов, оценивающих состояние энергетического оборудования на осно-
вании данных диагностических систем в формате online. Однако большое ко-
личество диагностических параметров и отсутствие структурированного ме-
ханизма логического вывода о предиктивном состоянии оборудования не 
позволяют в полной мере использовать все возможности диагностических и 
измерительных систем, и такие системы обычно используются в качестве до-
полнительного инструмента [4, 7]. По этой причине один из векторов разви-
тия данного диагностического подхода направлен на автоматизацию и упро-
щение процесса определения состоянии рассматриваемого объекта. 
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В своем простейшем виде техническая диагностика сводится к задаче би-
нарной классификации, где исследуемый объект в зависимости от исходных 
данных (измеренных и рассчитанных значений диагностических параметров) 
относится к одному из двух классов (исправен/неисправен). Одним из направле-
ний автоматизации решения такой задачи является использование методов ма-
шинного обучения (machine learning). Машинное обучение получило значитель-
ное развитие в медицинской диагностике [8, 11, 14], а в [9, 10, 12, 15, 18] описа-
ны возможности применения этих методов в задачах технической диагностики. 
При этом в соответствии с [3, 17] наиболее эффективным выглядит применение 
композиционных методов машинного обучения: бэггинга (bagging) и бустинга 
(boosting), а также нейронных сетей для технической диагностики. 

Рассмотрим применение методов машинного обучения в диагностике 
на примере задачи оценки состояния масляной изоляции силовых трансфор-
маторов 6/0,4 и 10/04 кВ мощностью 600–800 кВА. Исходными данными, 
описывающими состояние исследуемого объекта (данные «features» в ма-
шинному обучении), выступают интегрированные диагностические парамет-
ры, полученные в ходе мониторинга частичных разрядов (ЧР): интенсивность 
ЧР (PDI) максимальное измеренное значение кажущегося заряда ЧР, макси-
мальное повторяющееся значение кажущегося заряда ЧР, максимальное зна-
чение кажущихся зарядов с регулярностью возникновения не менее 0,5. Мо-
ниторинг ЧР является информативным диагностическим инструментом, ак-
тивно используемым в целях онлайн-диагностики, технологическая проблема 
развития которого заключается в сложности экспертной интерпретации дан-
ных, полученных регистраторами [2]. В качестве данных о фактическом со-
стоянии объекта (данные «target» в машинном обучении) используются ре-
зультаты хромотографического анализа концентрации растворенных газов 
в трансформаторном масле (ХАРГ), одного из наиболее точных диагностиче-
ских методов, который, тем не менее, слабо подвержен автоматизации 
и практически не используется в онлайн-диагностике [5]. В таблице пред-
ставлен пример итоговой таблицы, включающей параметры id (идентифика-
тор измерения, не участвующий в обработке модели машинного обучения 
и используемый для расшифровки объектов), features и target. 

Общая выборка формируется на основании данных мониторинга, прове-
денного на 104 масляных трансформаторах в 32 регионах РФ в 2013–2014 гг. 
Данные ХАРГ смещены от данных мониторинга ЧР по времени на 1-2 неде-
ли. Выборка не сбалансирована (на более чем 70% объектов состояние изоля-
ции определено как нормальное), характеризуется сравнительно небольшим 
разбросом и достаточно высоким уровнем смещений. Исходная выборка слу-
чайным образом разбита на две части – обучающую (75% от общей) и кон-
трольную (25% от общей). 

Целью данного исследования является оценка точности работы прогноз-
ной модели в виде параметра, характеризующего отношение числа правильно 
отнесенных классов к общему числу классов, с последующей интерпретацией 
результатов в форме привязки к диагностическим параметрам. 
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Фрагмент таблицы для формирования тестовой выборки 
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1 норм. 3,74 900 500 500 4,15 1200 450 500 4,01 900 400 500 

 
На предварительном этапе рассматриваются два метода машинного обу-

чения: бэггинг и бустинг – сравнительно небольшой объём выборки не поз-
воляет в полной мере использовать преимущества нейронных сетей [13]. 
Преимуществом бэггинга является его лучшая применимость для несбалан-
сированных классов и небольших выборок [3]. В то же время бустинг лучше 
подходит для классификации, характеризующейся большим смещением [1]. 
С учетом перспективной возможности расширения обучающей выборки 
в качестве аппарата для машинного обучения была выбрана техника бустин-
га, отличительной особенностью которой является последовательное, а не 
независимое построение моделей. Использование такого подхода существен-
но снижает число итераций, но необходимо учитывать возможность переобу-
чения модели при неправильном выборе критерия остановки. 

Если представить ансамбль простых моделей в виде дерева принятия 
решения, то в соответствии с алгоритмом мы будем последовательно дви-
гаться по его ветвям, добавляя к уже пройденным моделям новые и пытаясь 
обучить их по остаточной ошибке предыдущих. Такой метод получил назва-
ние градиентного бустинга. 

Исходные данные для работы модели, как уже отмечалось выше, факти-
чески представляют собой матрицу, где 𝐴௜ ሺ𝑖 ൌ 1,𝑚തതതതതത) – это строки – объекты 
(𝑚 – соответственно число объектов в модели), а 𝑆௝ ሺ𝑗 ൌ 1,𝑛തതതതത) – это столбцы – 
признаки объекта по выбранному диагностическому параметру (𝑛 – соответ-
ственно число рассматриваемых диагностических параметров). Представим 
их в следующем виде: 

 𝑆ଵ  𝑆௝   𝑆௡ 

𝑋 ൌ ൣ𝑥௜௝൧ ൌ
𝐴ଵ
𝐴௜
𝐴௠

อ ൥
𝑥ଵଵ 𝑥ଵ௝ 𝑥ଵ௡
𝑥௜ଵ 𝑥௜௝ 𝑥௜௡
𝑥௠ଵ 𝑥௠௝ 𝑥௠௡

൩. 

Значение предсказываемой функции примет вид ሾ𝑦௜ଵሿ, где 𝑖 ൌ 1,𝑚തതതതതത и 𝑚 –
число диагностируемых объектов в модели, и будет представлять собой массив 
из строк, где элементом массива будет диагностируемое состояние объекта: 

𝑌 ൌ ሾ𝑦௜ଵሿ ൌ ൥
𝑦ଵଵ
𝑦௜ଵ
𝑦௠ଵ

൩ ൌ 𝑓ሺ𝑋ሻ ൌ 𝑓൫ൣ𝑥௜௝൧൯ ൌ 𝑓 ൭൥
𝑥ଵଵ 𝑥ଵ௝ 𝑥ଵ௡
𝑥௜ଵ 𝑥௜௝ 𝑥௜௡
𝑥௠ଵ 𝑥௠௝ 𝑥௠௡

൩൱. 
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Решение задачи представляет собой предсказание приближенной функ-
ции 𝑓መሺ𝑋ሻ, которую можно определить, минимизировав функцию потерь 
𝐿ሺ𝑌, 𝑓ሺ𝑋ሻሻ. Так как функциональное пространство бесконечно, а алгоритм 
все-таки предусматривает конечное решение, предсказываемая функция 
ограничивается определенным видом и приобретает вид ℎ൫ൣ𝑥௜௝൧,𝜃൯, а само 
решение сводится к оптимизации параметра: 

θ෠ ൌ arg min
஘
ሾ𝐿ሺ𝑌,ℎሺ𝑋,𝜃ሻሻሿ. 

Дальнейшее решение задачи зависит от выбранного алгоритма бустинга, 
определяющего подход к представлению 𝑓መሺ𝑋ሻ. Один из классических алго-
ритмов градиентного бустинга – GBM (Gradient Boosting Machine) – пред-
ставляет 𝑓መሺ𝑋ሻ как сумму отдельных функций, улучшаемых на каждом шаге 
итерации 𝑡 от 1 до 𝑀, где 𝑀 – общее количество итераций, или параметр, 
именуемый «число деревьев». 

В первую очередь посредством линейного поиска определяется первое 
приближение, или  

γ ൌ 𝑓መ଴ ൌ arg min
ఊ
෍𝐿ሺሾ𝑦௜ଵሿ, γሻ,

௠

௜ୀଵ

 

где 𝑚 – по-прежнему число объектов в модели. Для каждого дерева на каж-
дой итерации далее дифференцированием функции потерь осуществляется 
расчет псевдоостатка 

𝑟௜௧ ൌ െ ቈ
𝑑𝐿ሺ𝑦௜ , 𝑓൫ൣ𝑥௜௝൧൯ሻ

𝑑𝑓൫ൣ𝑥௜௝൧൯ሻ
቉
௙൫ൣ௫೔ೕ൧൯ୀ௙መ൫ൣ௫೔ೕ൧൯

, 

который, в свою очередь, включается в пространство решений ൛൫𝑥௜௝ , 𝑟௜௝௧൯ൟ௜ୀଵ…௠
. 

На следующем шаге аналогично γ из регрессии линейным поиском 
на выбранном пространстве инициализируется оптимальный коэффициент 

𝜌 ൌ arg min
ఘ
෍ 𝐿ሺሾ𝑦௜ଵሿ, 𝑓௧ିଵ൫ൣ𝑥௜௝൧൯ ൅ 𝜌ℎ൫ൣ𝑥௜௝൧൯ሻ

௠

௜ୀଵ
, 

и, соответственно, положение предсказываемой функции на итерации 𝑡 при-
обретает вид 

𝑓መ൫ൣ𝑥௜௝൧൯ ← 𝑓መ൫ൣ𝑥௜௝൧൯ ൅ 𝑓መ௧൫ൣ𝑥௜௝൧൯,  

где 𝑓መ௧൫ൣ𝑥௜௝൧൯ ൌ 𝜌௧ℎ௧൫ൣ𝑥௜௝൧൯. 
Для решения поставленной задачи целесообразно использовать не клас-

сический GBM-алгоритм, характеризующийся сравнительно сложной уста-
новкой параметров алгоритма, а более современный CatBoost, доказавший 
свою эффективность на предустановленных настройках [16]. Отличие 
CatBoost от GBM наблюдается в алгоритме выбора лучшего дерева: в GBM 
выбирается дерево с наименьшим градиентом ошибки, в то время как 
в CatBoost реализован случайный механизм отбора с последовательно 
уменьшающейся степенью рандомизации. 
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По результатам работы модели был проведён анализ влияния параметров 
алгоритма, используемых в библиотеке CatBoost для языка Python (глубина 
дерева; число базовых моделей; скорость обучения; число обучающих дан-
ных в обучающем узле). На первом этапе подбора наибольшее влияние 
на точность было оказано глубиной дерева. После фиксации значения глубины 
с наибольшей точностью на втором этапе было выявлено наилучшее число ба-
зовых моделей. При этом число обучающих данных перестало оказывать влия-
ние на точность моделей. На третьем этапе было выбрано оптимальное значе-
ние скорости обучения. Изменения числа обучающих данных в обучающем 
узле не оказало влияние на точность модели на четвертой итерации. 

Результаты работы модели на различных итерациях подборки парамет-
ров алгоритма представлены на рис. 1–3. Наибольшая достигнутая точность – 
0,688506335 при начальном значении – 0,546879221. 

 

 
Рис. 1. Зависимость точности прогноза от глубины деревьев  

на первой итерации подбора параметров модели 

 

 
Рис. 2. Зависимость точности прогноза от числа обучающих моделей  

на второй итерации подбора параметров модели 



Электротехника и энергетика 

. 

99

 
Рис. 3. Зависимость точности прогноза от скорости обучения  

на третьей итерации подбора параметров модели 
 
По результатам эксперимента можно сделать следующие выводы: 
1. Достигнутая точность прогноза существенно ниже точности, достиг-

нутой в аналогичных работах по другим направлениям диагностики, и не поз-
воляет использовать данную модель для определения состояния изоляции 
высоковольтного оборудования. 

2. Сравнительно низкое значение точности прогноза с большой долей 
вероятности обуславливается малым объемом и низкой сбалансированностью 
обучающей выборки. 

При полученной точности работы модели интерпретация данных про-
гноза в поле физических терминов и диагностических параметров нецелесо-
образна. Дальнейшее использование градиентного бустинга в интерпретации 
данных мониторинга ЧР возможно после повышения точности прогноза 
за счет использования более сбалансированной и объемной обучающей вы-
борки. После повышения точности до 90–95% возможно приступить к фор-
мированию алгоритма для сопоставления и корректировки классических про-
дукционных диагностических правил по результатам работы модели. 
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The creation of analytical software products aimed at assessing the electrical equipment 
state has become a priority in the development of diagnostics in the power industry. 
The artificial intelligence methods are useful for this problem-solving. In the article, we 
propose a method for analyzing the monitoring data of partial discharges in the insula-
tion of electrical equipment using machine-learning technologies. An analytical assess-
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ment of the partial discharges characteristics allows us to conclude on the insulation state 
of the object. It is proposed to use integrated diagnostic parameters, such as partial dis-
charges intensity – the maximum measured value of the apparent charge of a single, re-
petitive and regular partial discharges. The total sample is characterized by an imbal-
ance, which is typical for technical diagnostics in general. Among machine learning algo-
rithms, bagging and boosting have proven to be the most effective. The mathematical ap-
paratus of gradient boosting is considered in the example of the most common algorithms 
GBM (Gradient Boosting Machine) and CatBoost. The model was created in the Python 
programming language. The model created on the basis of the CatBoost algorithm was 
used for assessing the condition of the oil insulation of power transformers. The model’s 
accuracy of 68.85% was achieved after optimizing the parameters of the CatBoost algo-
rithm. The article concluded that it is necessary to increase the training sample size and 
improve its balance. It is inadvisable to interpret the predicted data in the field of diag-
nostics parameters at the available accuracy of the model’s wok. 
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