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Kurzfassung

Bei der Gas-in-Ol-Analyse werden verschiedene pmeationsmethoden zur Zustandsabschitzung gefiizideren
Verbesserung stellt der Artikel drei Strategien. \ie erste Strategie nutzt Fuzzy-Inferenz-Systema: Zustandswahr-
scheinlichkeiten zur Modellierung der Interpretaimethoden. Die Interpretationsmethoden kénnenrdadwmplexe
Leistungstransformatorzustande erkennen. Die zv@titgegie beschreibt die Anpassung unscharf niedell Interpre-
tationsmethoden mit Hilfe eines Trainings mit vigidérten Transformatorzustanden. Als Folge werdendsigkeit und
Zuverlassigkeit der Interpretationsmethoden erhbhe.dritte Strategie beschreibt die Verdichtung tlainierten Inter-
pretationsmethoden in einem Zustandsbaum, mit dedéfe schlieBlich mehr Transformatorzustdanderaisden ein-
zelnen Methoden unterschieden werden kénnen. Dahibaus wird die Genauigkeit und Zuverlassigkeit thterpre-
tationsmethoden weiter verbessert. AbschlielRendavedie erzielten Ergebnisse anhand eines Beigfisiatiert.

Abstract

The dissolved gas analysis uses various interpwatatethods for condition assessment. The papsepte three strate-
gies to improve those methods: The first strateggsufuzzy inference systems and condition proliigsilin order to

model the interpretation methods. The interpretatitethods are therefore able to detect complexsfivemer condi-

tions. The second strategy intends to adjust theyfodelled interpretation methods by traininghwierified trans-

former conditions. The interpretation methods thgrienprove their accuracy and reliability. The thatrategy merges
the interpretation methods in a condition tree aA®sult, more transformer conditions can be disigshed than by the
single interpretation methods. Furthermore, thenows accuracy and reliability are further improvétie paper finally

discusses the effectuated results by example.

thoden keine Fehler mit Mehrfachauspragung. Taligdch
1 Ein|eitung aber gibt es Fehler in Leistungstransformatorea, sich

etwa elektrisch und thermisch auspragen [2]. Inchbgt
Leistungstransformatoren sind unverzichtbare Beltdle zwei werden Fuzzy-Inferenz-Systeme (FIS) eingefidiet
von Energieversorgungsnetzen. Der Ausfall einess-Leflas Problem durch unscharfe Modellierung losen.
tungstransformators kann hohe Instandsetzungskosten \Weiterhin ist die Zuverlassigkeit der Interpretametho-
gegebenenfalls eine unterbrochene Energieversorgungden zu verbessern. Interpretationsmethoden ir@nzim
Folge haben. Um Leistungstransformatoren vor Alesfél einen gelegentlich in der Art des Transformatodehl
zu bewahren, sind verschiedene Inspektionstechnikenzym anderen werden Transformatoren, obwohl tatikchl
Entwicklung. Eine Inspektionstechnik, die sich srém gesund, manchmal als fehlerhaft klassifiziert. Atvstt
Einsatz bewahren konnte, ist die Gas-in-Ol-Analfes®g- drei filhrt ein Trainingsverfahren fiir FIS ein, dhs Fehl-
lisch: Dissolved Gas Analysis, kurz DGA). entscheidungen der Interpretationsmethoden minimier
Die DGA wiederum kennt zahlreiche Interpretationsmeas Verfahren optimiert die Interpretationsmethodein
thoden zur Abschatzung des Leistungstransformatorgjiife von verifizierten Normal- und Fehlerzustandend
standes. Dazu zahlen beispielsweise ,General Bd&ctryerbessert so deren Zuverlassigkeit [3].
“Doernenburg Ratios” und “Duval Triangle” [1]. Alte AbschlieRend ist festzustellen, dass Interpretatiwtho-
Methoden gemeinsam sind zwei Nachteile: Erstensitberjien den Fehlertyp unterschiedlich stark eingreriam
zen die Interpretationsmethoden zur Bestimmung desh. Wahrend die einen relativ grob entscheideB. (z.
Transformatorzustandes Schwellwerte und zwar sowghhermischer Fehler bei Doernenburg Ratios) sindexe
fur die Schlusselgase als auch fur die Schlussedgaslt- praziser (z.B. ,Thermischer Fehler hoher Tempetater
nisse. Dies kann zur Folge haben, dass ahnlich&is3ef- General Electric). Die ermittelten Fehler sind alger-
gasmuster oder Schlusselgasverhaltnismuster aufurwe \wandt aber unterschiedlich exakt. Abschnitt viedsen-
ahnliche Transformatorzustande zuruckgefuhrt werdgrt daher einen Entscheidungsbaum, der die Eéngeb-
Zweitens bertcksichtigen die meisten Interpretatioe- nisse der Interpretationsmethoden zusammenfiihrt.



2 Modellierung von bindren klassischen Klassifikatoren zu Klakatfiren
mit Zustandswahrscheinlichkeiten kommt.

Die Abschatzung von Leistungstransformatorzustanden L . L

auf Grundlage einer DGA lasst sich am besten mifte Der originare Klas_S|f|kat0r von General EIectn_cIdIelt

dizinischen Diagnostik vergleichen: Der Medizinart-e SYMPtome auf Basis von Schwellwerten exaktBild 2

nimmt dem Patienten eine Blutprobe, analysiertediesd zeigt eine rAumliche Darstellung des Klassifikators

schlieRt von den Analyseergebnissen auf den phyesisc

Zustand des Patienten. Verglichen dazu werden bei d

DGA Olproben entnommen und diese auf geloste Gase U e

tersucht. Art und Menge der geldsten Gase lassen elia

ne Abschatzung des Transformatorzustand8id (). E
=
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Bild 1 Funf Schritte fur Modellierung und Klassifikation Bild 2 Urspriinglicher Klassifikator von General Electric,
Am Anfang der Interpretationskette stehen Probemahffr Symptome exakt zuordnet.

un(_j Gas_analyseB(Id 1.1), auf di_e der A_rt.i.kel jedoch nichtWie dem Bild zu entnehmen ist, wird die Symptomneeng
weiter eingeht. Wenn etwa die Quallfcat der gemessenc v /o H, > 1 und GH,/C,H, < 1* dem Zustand ,Ther-
Gaswerte \_/erbess_ert werden MUss, 'St_ als naqhmgg fhischer Fehler hoher Temperatur zugeordnet (trwé}y-
Vorverarbeitung Bild 1.2) notwendig. Ein Beispiel fir o4 gie Symptome anderer Fehlerarten nicht zugeord
eine Vorverarbeitung ist die Mittelwertbildung Zgeduk- |, o qan (false). Setzt man FIS fiir die Modellier

tipn zufalliger Eehler. Nach der Vorverqrbeitgngssné’n Klassifikatoren ein, kénnen Symptome unscharf aahs-

d'e_ Gaswerte in den Merkmalsrz%um_ tberfuhrt werdgfyatorzustande abgebildet werden. Mengenthealetis
(Bild 1.3). Dazu werden Gasverhaltnisse berechnet _Ué'gsehen sind Transformatorzustande unscharfe Mengen

Schwellwerte fur die Gaswerte und die Ga_sver__hé_idw%eren Elemente (Symptome) bis zu einem gewissed Gra
festgelegt. Unter den Merkmalen werden schlie(diele- zugeordnet werden. Ein ,wird zugeordnet* oder ,wird
nigen ausgesucht, die symptomatisch fur bestimnete-L | 1 zugeordnet* gibt es nicht melild 3).

tungstransformatorzustande sind. Bei diesen Merdmal
handelt es sich dann um SymptorBéd 1.4). Im Gegen-
satz zur Medizin wird im Folgenden der Begriff Sytonp
nicht nur in Verbindung mit Fehlerzustdnden, sonder
auch in Verbindung mit einem gesunden oder undgfini
ten Zustand gebraucht. Die eigentliche Zuordnung zw § %6
schen Symptom und Leistungstransformatorzustamdgeérf fl 04
durch so genannte KlassifikatoreBilfl 1.5b), die auf 02
Grundlage bekannter Interpretationsmethoden wie bei 0
spielsweise ,General Electric®, ,Doernenburg Ré&tioder
.Duval Triangle" modelliert werdenBild 1.5a). Daruber
hinaus sind Klassifikatoren viel versprechend, rdié un-
scharfer Logik und Wahrscheinlichkeiten operieren.

C2H2/C2H4

Bild 3 Unscharfe Version des Klassifikators nach Bild 2.

2.1 Unscharfe Klassifikatoren Fur die unscharfe Abbildung benétigt das FIS gestign
Unscharfe Klassifikatoren werden mit FIS modelligits Zugehdrigkeitsfunktionen. Die Wahl fiel auf Zugeigsr

beriicksichtigen Schwellwerte, vermeiden aber uest§gitsfunktionen, die sich von der Kosinusfunktidriesten,
Abbildungen bei Uber- oder Unterschreiten der S¢hweeil diese punkisymmetrisch sind und den gesamten W
werte wie das bei den konventionellen Verfahrenfet tebereich zwischen 0 und 1 abdecken. Fir den urfecha

ist. Die Abbildung ist also stetig und die Funksererte Klassifikator von General Electric nach Bild 3 wend
lassen sich als Zustandswahrscheinlichkeiten iretigp ZWei dieser Zugehtrigkeitsfunktionen bendtigt. Edieser
ren. Der Artikel geht nicht naher auf die Funktimesse Zugehorigkeitsfunktionen ist durdgleichung 1gegeben,
von FIS ein. Auch die detaillierte Modellierung viites- die Zweite Zugehbrigkeitsfunktion ist komplemerdagu.

sifikatoren mit FIS bleibt auRen vor. Fiir einendfigg in 1for x< 05

die Grundlagen der FIS sei [4] und fir die Grundlager _ _ ey < 1
Klassifikatormodellierung [5] empfohlen. Im weitare 1) (1+c%s¥((->)<r XZ?EI))/Z' foro5sx<15 (1)

Verlauf des Artikels soll aber gezeigt werden, wian



3 Training der Methoden

Unscharf abbildende Klassifikatoren identifizier€rans-

formatorzustande nicht notwendigerweise perfektt- Ta

sachlich kann der wahre Transformatorzustand van d
Befund eines Klassifikators abweichen. Es ist Satbe
Trainings, die Klassifikatoren, wo nétig, zu jusé.

Fur den Artikel wurden dafiir Trainingsdaten aus I#«z
TC 10 Datenbank verwendet. Der Inhalt der Datenbsink

aus [6] entnommen. Die Datenbank enthélt Daten ver-

schiedener Betriebsmittel. Ziel war es, die Klakatbren
fir Leistungstransformatoren mit offenem Lastsahgk-
fal zu verbessern. Es wurden daher nur die entspmden
Daten aus der Datenbank benutzt. Das Training e
Betriebsmittel erfolgt mit den jeweiligen Daten kp
Insgesamt wurden 41 Daten fiir das Training heramge

fikator (Minuend) und dem untrainierten unscharfdas-
sifikator (Subtrahend) gegeben.

e
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Bild 5 Der Einfluss des Trainings auf den untrainierten
Klassifikator.

gen.Tabelle 1zeigt nur einen Auszug davon, um Platz zu

sparen.
C,H, C,H, Nicht Elektr. Therm. Therm.
C.H. C.H definiert, Fehler Fehler Fehler
2’6 24 z.B. (niedriger | (hoher
gesund Temp.) Temp.)

1.00 0.10 90 % 0% 0 % 0%
2.34 0.06 90 % 0% 0 % 0 %
0.77 0.30 90 % 0% 0 % 0%
12.64 0.04 0% 0% 0% 100 %
6.05 0.03 0% 0% 0 % 100 %
2.81 0.00 0% 0% 0 % 100 %

Tabelle 1Auszug der IEH TC 10 Datenbank aus [6].

Die Daten bestehen aus gemessenen Gaswerten und
durch Inspektion festgestellten Leistungstransfoonza-
stéanden. Zeile 5-8 gibt einen Auszug fur thermiseabler
hoher Temperatur wieder. Darliber hinaus beinhaliet

In Bild 5 sind zwei Bereiche, die augenscheinlici auch
tatséchlich vom Training betroffen sind:

1. CH4CHg > 1 and GH,/C,H, < 1: Die Wabhr-
scheinlichkeit eines thermischen Fehlers hoher
Temperatur ist merklich vermindert.

2. C,H4/C,Hg < 1 and GH,/C,H, < 1: Die Wahr-
scheinlichkeit eines thermischen Fehlers niedriger
Temperatur ist leicht erhdht.

3.1  Trainingsalgorithmus

Der vorangegangene Abschnitt betrachtet das Tigiairf
Anwenderebene. Um die Arbeitsweise des Trainings be
ser nachvollziehen zu kdnnen, ist ein Blick auf deai-
nigsalgorithmus notwendi@{ld 6).

Zunachst muss man sich in Erinnerung rufen, daassk
fikatoren mit FIS modelliert werden. Aus diesem (Gie
muss der Trainingsalgorithmus auf die FIS-Strulduf-

Datenbank gemessene Gaswerte, fur die die Leistun‘%tzen- Das Training kommt urspringlich von dens(liin
c

transformatoren in 90 % aller Falle als gesund roaddm
wurden. Einen Auszug zeigen Zeile 1-3.

Wird der unscharfe Klassifikator mit den Daten dabel-
le 1 trainiert, verandert sich dessen GestBiltd(4).

P_trained

Bild 4 Trainierter unscharfer Klassifikator von Bild 3.

Aus dem Bild ist zu entnehmen, dass sich das Trgiin
diesem Fall nur lokal ausgewirkt hat. Um die Auswir-
gen des Trainings besser sichtbar zu machen, Bildrb
die Differenz zwischen dem trainierten unscharféaski-

en Neuronalen Netzen und nicht etwa von den Eilg
spezielle Art Kiinstlicher Neuronaler Netze sind sliege-
nannten Radialen Basisfunktionen Netze. Sie sinétio-
nell &quivalent zu den FIS nach Sugeno [7]. Edesallso
moglich sein, die Trainingseigenschaft wenigstenslie-
sem Fall von den Kunstlichen Neuronalen NetzenFa8f
zu Ubertragen
Es ist weiterhin zu beachten, dass FIS die Zuorgnun
zwischen einem Symptom und einem Zustand mit Hilfe
genau einer Produktionsregel vollzieht. Jede Prijolog-
regel ist mit einem Faktor im Bereich [0, 1] gewvtethum
deren Zuverlassigkeit relativ zu den anderen Rebeh
rucksichtigen zu kénnen. Um zwischen einer Produkti
onsregel und der &quivalent Menge an Trainingsdaten
wechseln zu kénnen, ist ein Vertrauensfaktor notligen
Jener Vertrauensfaktor ist nicht in der FIS-Strukapra-
sentiert und kann folglich nur extern gespeichertden.
In Zeile 1 des Trainingsalgorithmus werden zunaclast
FIS, der Vertrauensfaktor und schliellich die Tirgisda-
ten geladen. Alle Regelgewichte sind anfangs agfel
setzt. Das bedeutet, dass alle Regeln als gleieérlassig
angesehen werden. Der Vertrauensfaktor ist zu Anéar
100 gesetzt. Dies bedeutet, dass die zuverlasdRgsgel



mit 100 Trainingsdaten gleichzusetzen ist. In dachfol- es im Ganzen mit globaler oder Schritt fir Schmiit loka-
genden Zeilen 2-4 wird die Normalisierung der Rggel ler Regression. Die Wahl fiel auf die lokale Regies,
wichte aufgehoben. Dann wird in den Zeilen 5-13jédes weil FIS auf lokal arbeitenden Produktionsregelnuben
Trainingsdatum analysiert, welche Regel modifiziegr- und die Absicht des Trainings darin besteht, dreseluk-
den muss. Schlussfolgerung und Gewicht der ideigifi tionsregeln zu justieren. Dariber hinaus ist e$tnias
ten Regeln werden angepasst. Die neue SchlusdiolgerZiel, die Form der verwendeten Zugehdrigkeitsfuphén
ist definiert als der gewichtete Mittelwert aus ddten zu verandern. Ausschlie8lich Niveaus sind von bsse.
Schlussfolgerung und der Aussage des Trainingsdatusus diesem Grund ist Gleichung 2 asleichung 3zu re-
Das neue Regelgewicht ist definiert als das umhblge duzieren.

alte Regelgewicht. In Zeile 14-17 wird der neue tk&ar- fL (%, %) = g (3)
ensfaktor berechnet. Die Regelgewichte werden in de

Zeilen 18-20 wieder normalisiert. AbschlieBend veerih Mit der Regressionsanalyse wird das Ziel verfodii, un-
Zeile 21 das modifizierte FIS und der neu bereahivetr- definierten Parameter der parametrisierten Funktzon
trauensfaktor gespeichert. bestimmen. Im Falle von Gleichung 3 handelt es sigh
um Parameten,. Fur die Parameterbestimmung wird in

01 foadfis, trustFactor, trainingVectors der Regressionsanalyse oft die Methode der klginSeh-
or eachr of fis.rules{ .

03 r.weight = r.weight * trustFactor lerquadrate verwendeB(eichung 4).

04}

05 for eacht of trainingVectorg fo(a9) =(py —ao)2 +(p, —ao)2 +...+(p, —ao)2 4)
06 for eachr of fis.rules{

07 ifr.premise(t. C2H2DIVBYC2H6, t C2H2DIvByC2H4) > 4,5 Die Methode der kleinsten Fehlerquadrate leiteh sion
08 r.conclusion = (r.conclusion * r.wetigh L. .
09 t thermalRholwTemperature) / (rweight + 1) der euklidischen Norm ab, welche unter allen Normien
10 r.weight = r.weight +1 gréRte Anschauung bietet. Fir die Identifikatiom \ay
i; }} muss Gleichung 4 zunachst differenziert, die Ableit
13} dann zu Null gesetzt und abschlieend nachufgeldst
14 trustFactor = 0 werden. Das Ergebnis ist durGteichung 5gegeben.

15 for eachr of fis.rules{

16 trustFactor maximum(trustFactor, r.weight) if p=p=P,=...=Pn4

17} —

18 for eachr of fis.rules{ a, = Pt P, +...+p, - (n 1) Ep * Pa (5)
19 r.weight = r.weight / trustFactor n n

20}

21 savefis, trustFactor Im ersten Teil der Gleichung 5 wii} als das arithmeti-

sche Mittel allemp; definiert. Das arithmetische Mittel wie-
derum ist eine Schatzfunktion fir den Erwartung$wer
Zusammenfassend ist zu sagen, dass der Trainingsalg(P). P ist die Zufallsvariable der Aussagen aller Trai-
rithmus den gewichteten Mittelwert nutzt, um daS Rlit  ningsdaterp,, wobeip; entweder ,Thermischer Fehler ho-
Hilfe der Trainingsdaten anzupassen. Die relativeeZ- her Temperatur* oder nicht ,Thermischer Fehler mohe
lassigkeit einer Regel ist durch ihr Gewicht gegelider Temperatur* annehmen kann. Das Gesetz der groRein Za
Vertrauensfaktor ist notwendig, um Regeln und Traisagt nun: Je mehr aussagekraftige Trainingsdatenewe

Bild 6 Trainingsalgorithmus in Pseudocode.

ningsdaten miteinander vergleichen zu kénnen. det werden, desto besser ist die Schatzung desrErwa
_ tungswertes. Im zweiten Teil der Gleichung 5 wardals
3.2 Regression und Erwartungswert das gewichtete arithmetische Mittel definiert. Teilind 2

Im vorangehenden Abschnitt wurde fiir das Trainireg dsind aquivalent, wenp=p;=p,=...=py.; gilt. Die Definiti-
gewichtete Mittelwert benutzt. Noch immer unbeanteo On aus Teil 2 wurde in den Zeilen 8-9 des Trairafgs-
ist aber die Frage, ob der Ansatz sinnvoll ist adent. rithmus (Bild 6) verwendet, um iterativ die neuehfBss-
Das Training von unscharfen Klassifikatoren iss4ahlich folgerung einer Produktionsregel zu berechnen.
verwandt mit der Ausgleichsrechung. Im Kontext Séa-

tistik wird die Ausgleichsrechung Regressionsaralgs- 4 Verschmelzung der Methoden in

nannt. Das Ziel der Regressionsanalyse ist es, gage- einem Zustandsbaum
bene parametrisierte Funktion an gegebene Datetgunk

anzupassen. Typische parametrisierte Funktioneh®r In den Abschnitten zuvor wurde erklart, wie man 3¢ié-
lynominal wie inGleichung 2 Bei Gleichung 2 handelt eskatoren einzelner Interpretationsmethoden verbesSer
sich um eine Funktion mit zwei Variableq,undx,, die in verbesserte Klassifikatoren kénnen dann in denijseea
der Lage ist, zweistellige Datenpunkte durch eitéle Interpretationsmethoden eingesetzt werden, um die v
anzunahern. den Interpretationsmethoden bekannten Transformator
_ 2 2 stande mit Wahrscheinlichkeiten zu belegen. Untiema
00, %) =8+ +B%, + 4 G+ (2) Transformatorzustanden gibt es solche, die vom dlte
Es gibt zwei grundséatzliche Mdglichkeiten, um dlédRe terpretationsmethoden, und andere, die nur von geeni
eines Klassifikators zu justieren: Entweder versuohn beriicksichtigt werden. Nachfolgend soll gezeigt deer,



wie Interpretationsmethoden zusammenarbeiten kdnneerden alle anderen Knoten durch beide Elternbdzume
um gemeinsam mehr Transformatorzustande und digse\erfligung gestellt.

einer erhdhten Zuverlassigkeit identifizieren zmhén. root

Zunéachst bendtigt jeder Klassifikator einen eigesan-

scheidungsbaum. Der Entscheidungsbaum von General nicht

Electric zum Beispiel ist irBild 7 zu sehen. Es handelt [ definiert j [ Fehler j

sich um einen hierarchischen Entscheidungsbaunsedes
Knoten zweierlei beinhalten: Erstens die geschatzér- [ elektrisch ] [ thermisch ]
scheinlichkeit (P) fur den jeweiligen Transformaigstand
und zweitens die Zuverlassigkeit (R) dieser Schigzu Teil-

Unter allen Transformatorzustanden kennt GenessitEt [ ] [E"ﬂad‘mgj
nur ,nicht definiert®, ,elektrischer Fehler”, ,hoh&empe-
ratur” und ,niedrige Temperatur”. Die Wahrscheihkei-
ten dieser Zustande werden mit Hilfe von Klassifiken
bestimmt und die Zuverlassigkeit der Schatzunglstas
Produkt des gréRten Regelgewichts und des Vertsauen nicht

faktors gegeben. Fir alle iibrigen Knoten muss dihiw [ ] [ Fehler j
scheinlichkeit und Zuverlassigkeit berechnet werden

root [ elektrisch j [ thermisch ]
nicht Teil- hohe niedrige
[ definiert j [ Fehler ] [ entladung J [Entladung ] [Temperatur] [Temperaturj

] ) Bild 9 Gesamter Entscheidungsbaum mit allen Knoten
[ elektrisch J [ thermisch J

entladung

Bild 8 Zustandsbaum von Doernenburg Ratios

root

definiert

der Elternbaume.

[ hohe ] niedrige Fur den gesamten Entscheidungsbaum ist die Zugegtas
Temperatur [Temperatur] keit (R) jedes Knoten gegeben als die Summe deeiZuv
lassigkeiten der korrespondierenden Elternknotear)(P
(Gleichung 8. Hingegen ist die Wahrscheinlichkeit jedes
Die Zuverlassigkeit (R) eines Knoten ist definials die Knotens gegeben als die gewichteten Wahrscheirdiehk
Zuverlassigkeit des Nachfolgeknotens (Sucmit der ten der korrespondierenden Elternknot@te{chung 9.
gréRten Wahrscheinlichkeit (Max(Gleichung 6). Wah-

rend die Wahrscheinlichkeit eines Knotens als dia3te R(nodg = R(Par(nodg) +...+ R(Par,(nodg) (8)
Wabhrscheinlichkeit aller Nachfolgeknoten definiget

(Gleichung 7). Der Algorithmus, der die Wahrscheinlich- P(nodg = R(Par(nodg) (P(Pak(nodg) +...

Bild 7 Zustandsbaum von General Electric

keiten und die Zuverlassigkeiten berechnet, arbglitet- R(Pay(nodg) +...+ R(Par,(nodg) )
tom up“. Das heiRt, er beginnt seine Berechnungi¢en ...+ R(Par,(nodg) [LP(Par,(nodg)
untersten Knoten und endet mit dem Wurzelknoten. R(Pay(nodg) +...+ R(Par,(nodg)

R(nodd = R(Maxs (Sucg(nodg,...,Sucg(nodg)) (6)
Anwendung der neuen Methode

Die Leistungsféahigkeit der beschriebenen Stratedstn
Um zu zeigen, wie Interpretationsmethoden vereigrden nun am Beispiel eines defekten 385MVA Maschinergtran
kdnnen, ist neben General Electric mindestens reinh formators zu zeigen. Die Ausfallursache wurde zelsif
weiteres Interpretationsverfahren von Noten. DienWial frei durch eine Inspektion als Teilleiterbruch itdémiert.
auf Doernenburg Ratios, um Platz zu sparen, dessetle Der Teilleiterbruch zeigte als Auspragung einen3geinkt
EntscheidungsbaunBild 8) ist ahnlich kompakt wie derund Teilentladungen. AuBerdem war Zelluloseisotatiot
von General Electric (Bild 7). Doernenburg Ratienikt involviert. Mit Hilfe einer DGA konnten folgende ke
unter allen Transformatorzustédnden nur ,nicht defiy, zentrationen geloster Gase in ppm festgestellt arerd
»Teilentladung”, ,Entladung“ und ,thermisch“. ErntuWasserstoff (300), Methan (1740), Ethin (<1), Ethen
mussen alle Gbrigen Knoten, wie bereits fur GenElatt- (3500) und Ethan (1190). Zunachst wurden die Gaswer
ric beschrieben, berechnet werden. durch die konventionellen Klassifikatoren von Gethef-
Der gesamte Entscheidungsbaum isBilld 9 zu sehen. Er lectric und Doernenburg Ratios ausgewertet, arefgbid
beinhaltet die Knoten der Elternbdume General Btectauch durch die trainierten unscharfen Klassifikatordie
und Doernenburg Ratios. Wahrend ,Teilentladung” uritber den Zustandsbaum verkniipft siBdd 10).
,=Entladung” bzw. ,hohe Temperatur* und ,niedrigerie Der originale Klassifikator von General Electrichaeptet,
peratur® nur von einem Elternbaum bereitgestelltdea, es ware ein thermischer Fehler mit hoher Temperatur

Doernenburg Ratios wiederum kann nur einen thetmisc

P(nodg = P(Maxs (Sucg(nods,...,Sucg(nodg)) (7)



Fehler unbestimmter Temperatur identifizieren. Beidtelle von Schwellwerten wurde die Identifikatioonkple-
Klassifikatoren sind demnach nur in der Lage, derhi- xer Fehler ermdglicht.
schen Anteil (HeiRpunkt) der tatsédchlichen komptex&weitens wurde eine Anpassungsstrategie eingeftdimt.
Fehlerauspragung (Heil3punkt, Teilentladung, Zedledte- Trainingsverfahren bewirkt, dass sich die Genauigked
gradation) zu erkennen. Der in Bild 10 gezeigtesEimti- Zuverlassigkeit der Klassifikatoren verbessert. Daai-
dungsbaum zeigt ein differenzierteres Zustandshildler ning erfolgt durch die Berechnung des arithmetiackiié-
ersten Ebenen, direkt nach dem Wurzelknoten, wind ¢elwerts. Bewiesener Mal3en néhert sich ein Kldsgifr
Fehler (P=64%) als wahrscheinlichster Zustand a#ggs umso besser an den idealen Erwartungswert-Klaasifik
Wobei auch die Moglichkeit eines undefinierten Znstes an, je mehr représentative Trainingsdaten zur \derfg
(P=31%) besteht. Ebene zwei kann den Fehler weiter stehen. Allerdings ist das Training mit dem arittiswhen
zisieren. Er zeigt sich am starksten als thermisélebler Mittel anféllig fur AusreiRer in den TrainingsdateRin
(P=64%), wobei auch ein schwacherer elektrischdeihn viel versprechender Ansatz kdnnte daher sein, edish-
(P=10%) vorhanden ist. Auf der dritten Ebenen zeigh Trainingsalgorithmus zu implementieren, der weniger
der thermische Fehler zu P=1% als thermischer Faetite empfindlich fur Trainingsdatenausreif3er ist, alieh slen-
geringer Temperatur und zu P=55% als thermischileFe noch eignet, einen Klassifikator an den Erwarturegsw
mit hoher Temperatur. Der elektrische Fehler kaimhtn Klassifikator anzunahern.
weiter prazisiert werden. Zusammenfassen lasst s@ech Die letzte Strategie kombinierte die trainierteragdifika-
gen, dass sich im Zustandsbaum der Zustand deshMadoren, um die Zahl der identifizierbaren Zustandenza-
nentransformators als Fehler mit dominanter therhds ximieren und gleichzeitig die Genauigkeit und Zu&sr
Auspragung zeigt, allerdings ist auch ein wenigemd sigkeit der Zustandsabschétzung zu erhéhen. Zustind
nante elektrische Auspragung sichtbar. Uber dieeiBet hierarchisch entsprechend ihrem Detailgrad geordiest
gung von Zellulose kann keine Aussage getrofferdeser spezifischer der Zustand, desto weniger zuverldssidie
weil sie im Zustandsbaum nicht reprasentiert wurde. Schatzung seiner Auftrittswahrscheinlichkeit und gem
Wurzel kehrt. Es ist also die Entscheidung des Anwendeeslas-
sen, ob er Details oder Zuverlassigkeit bevorzugt.

nicht Fehler .
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