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Metody klasyfikacji obrazéw fazowo-rozdzielczych wnz
z wykorzystaniem hybrydowych sieci neuronowych

Streszczenie. W artykule autorzy dokonali klasyfikacji czterech typowych defektéw generujgcych wytadowania niezupeine w izolacji rozdzielnicy
$rednich napie¢ SN za pomoca gtebokich sieci neuronowych na podstawie obrazéw fazowo-rozdzielczych wytadowan. Zbadano i oméwiono
efektywnos$¢ réznych hybrydowo potgczonych sieci neuronowych: GoogleNet i SqueezeNet uczonych na skalogramach, SAE z FNN, 2D-CNN z
LSTM oraz AE potgczone z CNN i LSTM. Najwyzszg doktadno$c¢ klasyfikacji typu wnz uzyskano dla sieci CNN w potgczeniu z LSTM.

Abstract. In the article, the authors classified four typical defects generating partial discharges in the insulation of medium voltage switchgear using
deep neural networks based on phase-resolved images of discharges. The effectiveness of various hybrid connected neural networks was examined
and discussed: GoogleNet and SqueezeNet trained on scalograms, SAE with FNN, 2D-CNN with LSTM, and AE combined with CNN and LSTM.
The highest PD type classification accuracy was achieved for CNN combined with LSTM. (Methods for classifying PD phase-resolved images

using hybrid neural networks)

Stowa kluczowe: gtebokie sieci neuronowe, diagnostyka izolacji, wytadowania niezupetne, rozdzielnice SN
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Wstep

Wczesna detekcja wytadowan niezupetnych (wnz) i
wiasciwa ocena zagrozenia dla izolacji wynikajgcego z ich
obecnosci w rozdzielnicach $redniego napiecia (SN) jest
kluczowym elementem ich dtugotrwatego uzytkowania.
Nowoczesne metody pomiaréw cyfrowych pozwalajg na
doktadng analize zmierzonych wartosci tadunku [1, 2].
Poprawna interpretacja otrzymanych wynikbw wymaga
dtugoletniego doswiadczenia w zakresie pomiaréw i
analizowania rozktadéw wnz. Automatyzacja procesu
klasyfikacji typu defektu moze pomdc uzytkownikowi
systeméw  pomiarowych ~w interpretacji  wynikow
pomiarowych wnz. Nowoczesne systemy pomiarowe
pozwalajg na rejestracje i analize obrazéw fazowo-
rozdzielczych (PRPD). Przyktadowy obraz pokazano na
rysunku 1.
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Rys.1. Przyktadowy histogram PRPD
wytadowan slizgowych w ciggu 60 sekund

zarejestrowany dla

Skuteczng metoda stuzgcg do oceny wynikéw pomiaréw
jest technika 3PARD, ktéra umozliwia separacje obrazow
PRPD od réznych defektow i zaktécen, a takze pozwala
ustali¢ przyblizong lokalizacje miejsca wnz [3].

W artykule zbadano rézne techniki klasyfikacji czterech
typowych rodzajow defektéw w izolacji, wykorzystujac do
tego gtebokie sieci neuronowe. Obliczenia wykonano w
dwoch etapach. W pierwszym postanowiono zbadaé
doktadnos¢ sieci GoogleNet i SqueezeNet w klasyfikacji
rodzajéw wnz na podstawie [4-6]. Sprawdzono skutecznosé

wspomnianych sieci, tworzgc skalogramy przed procesem
uczenia. Wykorzystano takze hybrydowe kombinacje sieci,
takie jak Stacked Autoencoder (SAE) z siecig neuronowg
typu Feedforward (FNN), konwolucyjng sie¢ neuronowg
(CNN) w potgczeniu z Autoencoder (AE) oraz rekurencyjng
sie¢ pamieci krétkotrwatej (LSTM) [7—10]. W drugim etapie
do klasyfikacji uzyto prostej sieci CNN z LSTM.

W pierwszej czesci artykulu opisano obiekt badany,
dwie metody pomiarowe i przedstawiono sposéb symulaciji
defektow rozdzielnic $redniego napiecia o izolacji
powietrznej. W dalszej czesci krotko scharakteryzowano
rodzaje uzytych hybrydowych gtebokich sieci neuronowych
do klasyfikacji defektéw. Opisano hybrydowe kombinacje
CNN, LSTM, SAE, AE oraz GoogleNet i SqueezeNet, a
takze przedstawiono wyniki klasyfikacji. Na zakonczenie
podsumowano wyniki badan i wskazano plan dalszych
badan.

Klasyfikacja przy uzyciu gtebokich sieci neuronowych

GoogleNet to model konwolucyjnej sieci neuronowej
opracowany w 2014 roku. Sklada sie z 22 warstw sieci
neuronowej, w tym warstw splotowych, warstw redukcji
wymiaréw, warstw normalizacji wsadowej, warstw aktywacji
ReLU i warstw wyjsciowych softmax. Cechg wyrdzniajgca
architekture GoogleNet jest zastosowanie tzw. ,modutu
Inception”, ktéry umozliwia wykrywanie obiektéw o réznych
rozmiarach i orientacjach w jednej warstwie sieci [10].

SqueezeNet to model glebokiej sieci neuronowej
charakteryzujgcy sie mniejszym rozmiarem niz modele
tradycyjne. Gtéwng jej cechg jest uzycie warstw splotowych
1x1 zamiast tradycyjnych 3x3 Ilub 5x5. Warstwy te
wykorzystujg mniej parametréw, co prowadzi do mniejszego
rozmiaru modelu, a jednoczesnie zapewniajg podobng
wydajnos¢ klasyfikacji. SqueezeNet zawiera takze tak
zwane ,moduty ogniowe”, czyli bloki taczace warstwy splotu
1x1 i 3x3 lub 5x5 [11].

Najpierw dla kazdego sygnatu utworzono skalogram z
nastepujgcymi parametrami: Filtr: CWT; Rozmiar obrazu:
224 x 224 x 3; Falka: analityczny Morse (3, 60). Nastepnie
zostaty one  wykorzystane w  procesie uczenia
maszynowego przez wymienione wyzej sieci neuronowe.
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Rys.2. Przyktadowe wygenerowane skalogramy dla klasy 2 i 3

Do uczenia gtebokich sieci neuronowych wykorzystano
model hybrydowy Stacked Autoenkoder, sktadajgcy sie
z dwoch ukrytych warstw, po 100 i 50 neuronéw kazda.
Warstwy szkolono w sposéb bez nadzoru w celu
wyodrebnienia cech z danych uczacych. Testy
przeprowadzono w programie MatLab — w aplikacji Deep
Learning Toolbox. Parametry sieci: epoki: 100;
regularyzacja L2: 0,001; rzadkos¢ regularyzacji: 4;
Proporcja rzadkosci: 0,1. Sie¢ FNN uczono przy uzyciu
algorytmu optymalizacji Adam z nastepujgcymi
parametrami: szybko$¢ uczenia: 0,001; epoki: 100; wielko$¢
partii: 32.

Do hybrydowej kombinacji CNN i LSTM wykorzystano
biblioteki Keras [12] i Tensorflow [13]. Uczenie sieci
przeprowadzono na karcie graficznej RTX 3070,
wykorzystujgc gtéwnie warstwy Conv2D z 64 filtrami,
BatchNormalization, aktywacjg Re-Lu, drop-out, a takze
warstwe rekursyjng LSTM z 200 jednostkami i opcjg
powrotu sekwencji. Model sieci zostat skompilowany przy
uzyciu optymalizatora Adam przyjmujgcego nastepujgce
parametry: szybko$¢ uczenia: 0,001; Epoki: 50; wielko$¢
partii: 32. Na rysunku 3 zaprezentowano topologie uzytej
sieci.
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Rys.3. Przyktadowa topologia uzytej sieci 2D CNN + LSTM

Ostatnig badang kombinacjg hybrydowa, réwniez
wykorzystujacg biblioteki Keras i Tensorflow, byto
potagczenie sieci SA, CNN i LSTM. Tym razem

wykorzystano Autoenkoder z warstwg ukrytg o rozmiarze
1984. Parametry uczenia: epoki: 150; wielko$¢ partii: 32;
podziat walidacji: 0,2. Utworzony model sieci CNN i LSTM
sktadat sie z warstw ConviD z 64 filtrami, normalizacja
wsadowg, MaxPooling i LSTM (odpowiednio 256 i 128) oraz
warstwg Drop-out. Wykorzystano optymalizator Adam
o parametrach: szybkos¢ uczenia: 0,0005; Epoki: 1200
wielkos$¢ partii: 32.

Dane pomiarowe dla pierwszego etapu badan

Skuteczne wykorzystanie gtebokich sieci neuronowych
wymaga odpowiedniej liczby danych pomiarowych. Ze
wzgledu na prostg konstrukcje i tatwo$¢ pomiaréw w polu
autorzy zdecydowali sie uzy¢ czujnika pojemnosciowego
elektromagnetycznego Transient Earth Voltage (TEV) oraz
oscyloskopu Tektronix MSO56B do rejestracji sygnatéw
wnz. Czujnik umieszczono na metalowej obudowie badanej
rozdzielnicy. Napiecie probiercze doprowadzono do szyny
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wysokonapieciowej. Uktad pomiarowy przedstawiono na
rysunku 4.

Dla pierwszego etapu badan, autorzy postanowili
dokona¢ klasyfikacji sygnatéw rejestrowanych dla potowy
okresu napiecia probierczego (biegunowosci dodatniej
i uiemnej). Zarejestrowano tgcznie 2000 sygnatow. Jeden
sygnat (jedna dana pomiarowa) zawierat 62500 prébek. Dla
poprawy  efektywnosci  obliczen, podczas badan
zastosowano filtr gérno-przepustowy 100 Hz. Przyktadowe
dane dla wytadowan slizgowych zaprezentowano na
rysunku 5.

Rys.4. Uktad pomiarowy podczas pierwszego etapu badan
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Rys.5. Uchwycona zalezno$¢ wnz od fazy doprowadzonego
napiecia przy wytadowaniach slizgowych

Kazdy typ defektu (klase) w rozdzielnicy SN
zasymulowano w inny sposob, np. poprzez dodanie
miedzianego ostrza na szyne wysokiego napiecia, jak na
rysunku 6 (klasa 1), od strony uziemionej obudowy (klasa 2)
czy poprzez wywotanie w ukladzie wytadowan slizgowych
(klasa 3). Dla klasy 4 zasymulowano kilka potencjalnych
defektow jednoczesnie, a dla klasy ostatniej nie ingerowano
w dziatanie badanej rozdzielnicy. Liczba zarejestrowanych
przebiegow dla kazdej klasy kazdego typu przedstawiono
w tabeli 1.
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Rys.6. Symulacja pierwszego defektu — typ 1

Tabela 1. Zastosowane klasy podczas pierwszego etapu
klasyfikacji
Typ Opis Liczba
defektu danych
1 Ulot ostrza na szynie WN 360
2 Ulot od ostrza na uziemionej obudowie 480
potencjatu uiemnego
3 Wytadowania slizgowe 420
4 Obecnos¢ dwdch typdw defektdw (np. 1 3) 600
5 Brak defektu 140
Dane pomiarowe dla drugiego etapu badan
Podczas drugiego etapu réwniez skorzystano

z czujnika TEV. Wykorzystano przyrzad pomiarowy firmy
Omicron MPD600 wraz z oprogramowaniem rejestrujgcym
obrazy PRPD. Zarejestrowano 65-75 sekundowe obrazy
fazowo-rozdzielcze dla kazdego typu defektu, a nastepnie
podzielono je na mniejsze - 0,25 sekundowe histogramy
dla kazdego defektu izolacji. Zarejestrowano tgcznie 1371
histogramoéw — liczbe danych pomiarowych dla kazdej klasy
przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2. Zastosowane klasy podczas badan drugiego etapu

Typ defektu Opis Liczba danych
1 Ulot ostrza na szynie WN 279
2 Ulot od ostrza na uziemione;j 254
obudowie potencjatu
ujemnego
3 Ulot od ostrza na szynie na 259
swobodnym potencjale
4 Wytadowania $lizgowe 301
5 Brak defektu 276
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Rys.7. Przyktadowy histogram PDPD podczas 0,25 sekund dla
wytadowania slizgowego
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Pomiary wnz zrealizowano za pomoca urzgdzenia
MPD600 firmy OMICRON. Przyktadowy histogram
pokazano na rysunku 7. Dane zostaty zebrane, a nastepnie
przekazane do uczenia maszynowego Ww programie
MatLab. Do klasyfikacji PRPD wykorzystano potaczenie
sieci konwolucyjnej CNN z siecia LSTM. Kolejne warstwy
sieci przedstawiono w tabeli 3.

Tabela 3. Warstwy hybrydowej sieci CNN LSTM
Lp. Nazwa warstwy
Wejsciowa

Konwolucyjna (16 filtrow)
Normalizacji wsadowej
Aktywacji ReLU
Sptaszczajgca

LSTM 1 (100 jedn.)

LSTM 2 (50 jedn.)

W petni potgczona
Softmax

Klasyfikacji (wyjsciowa)

OO |N[O|O|A~[(WIN|—

-
o

Wyniki

Doktadnos¢ klasyfikacji typu wytadowania definiuje sie
jako stosunek prawidtowo sklasyfikowanych probek do
wszystkich probek w zbiorze testowym i okre$la w %.
Doktadnos¢ klasyfikacji ocenia ogding efektywnosé modelu
klasyfikatora. Im wyzsza jej wartos¢ tym skuteczniej model
identyfikuje dany typ wytadowania. Doktadnosci klasyfikacji
wszystkich zastosowanych w badaniach sieci
zaprezentowano w tabeli 4. Szczegdtowe wyniki klasyfikaciji
dla kazdej z klas podczas pierwszego etapu
zaprezentowano w tabeli 5, a dla drugiego etapu, na
macierzy pomytek, na rysunku 8.

Tabela 4. Doktadno$¢ klasyfikacji

Metoda Sie¢ neuronowa Doktadnos$¢
1 GoogleNet 97,3%
1 SqueezeNet 98,4%
1 SAE + FNN 81,1%
1 CNN + LSTM 83,9%
1 AE + CNN + LSM 81,2%
2 CNN + LSTM 99,8%

Tabela 5. Wyniki klasyfikacji dla kazdej klasy (typu defektu)

w pierwszym etapie badan

Sie¢ neuronowa Kl. Recall | Precision | F1-Score

1 90,4% 93,9% 92,0%

2 97,2% 96.4% 98,9%

GoogleNet 3 97,2% 98.8% 98,0%

4 93,6% 94,5% 95,3%

5 100% 100% 100%

1 94.6% 97.7% 96.1%

2 99.8% 98.4% 99.5%

SqueezeNet 3 98.5% 99.9% 99.0%

4 99.9% 99.5% 98.2%

5 100% 100% 100%

1 54.7% 48.1% 56.1%

2 52.0% 49.8% 55.7%

SAE + FNN 3 83.8% 83.7% 84.1%

4 79.1% 83.2% 85.2%

5 100% 100% 100%

1 68.1% 73.4% 70.7%

2 83.3% 79.4% 81.4%

CNN + LSTM 3 55.1% 94.1% 69.6%

4 97.4% 74.1% 84.2%

5 100% 100% 100%

1 52.7% 56.7% 54.3%

2 67.4% 65.3% 66.3%

AE + CNN + LSM 3 81.3% 90.3% 85.5%

4 89.5% 89.5% 85.7%

5 100% 100% 100%
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Potgczenie sieci SAE+FNN, CNN+LSTM i
AE+CNN+LSTM pozwolito osiagng¢ doktadno$¢ na
poziomie okoto 82%. Najwyzszy wynik pojedynczej klasy
osiggnieto dla klasy 5 (brak defektu) rowny 100% dla kazdej
badanej sieci neuronowej pierwszej metody. Nalezy
nadmieni¢, ze najnizszy wynik  osiggnieto  przy
wykorzystaniu programoéw napisanych w srodowisku Python
dla klas 1 i 2. Ich uczenie trwato kilkadziesigt minut dla
kazdej sieci.

Najwyzszy wynik dla metody pierwszej uzyskano dla
sieci SqueezeNet i GoogleNet — 98,39% i 97,31%. Niestety,
tworzenie skalograméw na podstawie przekazanych
danych, a takze uczenie trwato kilka godzin. Najwyzszy
wynik podczas wszystkich badan uzyskano dla sieci CNN
i LSTM.

Macierz pomytek

Prawdziwa klasa

1 2 3 4 5
Przewidywana klasa

Rys.8. Wynik macierzy pomytek dla drugiego etapu badan

Whnioski

Uzyskane wyniki potwierdzity stusznos¢ uzycia
gtebokich sieci neuronowych w celu klasyfikacji typu
defektow generujgcych wnz. Najwyzszg doktadnosc
podczas pierwszego etapu badan osiggnieto dla klasyfikacji
skalograméw przy uzyciu sieci neuronowych GoogleNet i
SqueezeNet. Niemal réwnie wysoki wynik uzyskano w
przypadku wykorzystania obrazéw PRPD zarejestrowanych
urzadzeniem MPD600 podczas drugiego etapu. Doktadne
przygotowanie danych pomiarowych, zaleznos$¢ ilosci
impulséw od fazy napiecia probierczego, a takze niski
poziom ta wptynely znaczgco na pozytywne rezultaty
klasyfikacji. Zastosowanie Autoenkodera nie poprawito
znaczaco wynikow klasyfikacji podczas pierwszego etapu
badan. Wysoki wynik klasyfikacji dla klasy 5 (brak defektu)
oznacza, ze zastosowane sieci dobrze radzg sobie
z identyfikacjg samego zjawiska wnz oraz jego braku,
natomiast odpowiednie sklasyfikowanie typu wnz jest
zadaniem bardziej wymagajacym.

Autorzy planujg dalsze badania nad automatyzacjg
klasyfikacji rodzajow wnz z zastosowaniem réznych
gtebokich sieci neuronowych podczas pomiaréw metodami
elektrycznymi konwencjonalnymi i niekonwencjonalnymi.
Badania, gdzie poziom zewnetrznych zakiécenh moze byé
wysoki, np. na polach transformatorowych czy w stacjach
elektroenergetycznych, w trakcie ich pracy, mogg znaczaco
rozszerzy¢ baze danych, potrzebng do gtebokiego uczenia
maszynowego. Rozwazane sg proby na innych obiektach
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elektroenergetycznych (np. osprzet kablowy) przy uzyciu
wielu czujnikdw pojemnosciowych i indukcyjnych (np.
przekfadnik prgdowy wysokich czestotliwosci - HFCT).

Autorzy planujg takze sprawdzi¢ mozliwos¢ stworzenia
uniwersalnej gtebokiej sieci neuronowej do klasyfikacji
wieloetykietowe] kilku typéw defektéw wystepujacych
jednoczesnie.
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