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Zastosowanie wybranych klasyfikatorow uczenia maszynowego
do rozpoznawania form wytadowan niezupetnych

Streszczenie. Ocena intensywno$ci oraz form wytadowan niezupetnych pozwala na okre$lenie stanu izolacji urzadzen elektroenergetycznych.
W artykule przedstawiono mozliwosci identyfikacji podstawowych form wytadowan niezupetnych, przy wykorzystaniu wybranych algorytméw uczenia
maszynowego. Przedstawiono wptyw réznych metod przetwarzania wstgpnego sygnatow na skuteczno$¢ modeli sztucznej inteligencji.
Zaproponowano metode ekstrakcji cech statystycznych z sygnatéw emisji akustycznej pozwalajgcych na klasyfikacje form wytadowan.

Abstract. The assessment of the intensity and forms of partial discharges allows for the determination of the insulation condition of electrical power
devices. The article presents the possibilities of partial discharge form prediction of selected machine learning algorithms. The influence of various
pre-processing methods on the effectiveness of atrtificial intelligence models is presented. A method of extracting statistical features from acoustic
emission signals has been proposed, allowing for the prediction of discharge forms. (The use of selected machine learning classifiers to

recognize forms of partial discharges).

Stowa kluczowe: wytadowania niezupetne, uczenie maszynowe, metoda emisji akustycznej, dekompozycja falkowa.
Keywords: partial discharges, machine learning, acoustic emission method, wavelet decomposition.

Wstep

Ocena stanu technicznego urzadzen elektrycznych jest
kluczowa do zapewnienia stabilnej pracy catego systemu
elektroenergetycznego. Newralgiczng czescig tego systemu
sg transformatory mocy, ktérych kompleksowa diagnostyka
nie jest zwykle mozliwa do wykonania bez ich czasowego
wytgczenia. Jednym z czynnikéw pozwalajgcych zmniejszy¢
ilos¢ przerw w eksploatacji transformatorow, zwigzanych z
koniecznoscig wykonania planowych badan, sg pomiary
wybranych parametréw diagnostycznych tych urzgdzen w
czasie rzeczywistym (on-line). Aktualnie intensywnie
rozwijanymi systemami monitoringu on-line transformatorow
mocy sg systemy umozliwiajgce ocene stanu technicznego

ich uktadu izolacyjnego, w szczegdlnosci pod katem
detekcji, oceny intensywnosci i lokalizacji wytadowan
niezupetnych (WNZ). Wsréd tych metod mozna m.in.
wyréznic:

e metode elektryczng (pomiar tadunku pozornego),
¢ metode emisji akustycznej (EA),
e metode wysokiej czestotliwosci (UHF) [1-4].

Sposréd wymienionych powyzej metod, w warunkach
tzw.  polowej eksploatacji  transformatoréw, dosé
powszechnie i skutecznie stosowana jest metoda EA, ktéra
charakteryzuje sie duzg odpornoscig na zaktdcenia
wystepujgce w miejscu zainstalowania monitorowanej
jednostki. Metoda ta pozwala nie tylko na okreslenie
intensywnosci mierzonych WNZ, lecz takze na ich
lokalizacje — przy uzyciu kilku przetwornikdw pomiarowych.
Dodatkowo poprzez poréwnanie zmierzonych sygnatéw EA
z tzw. wzorcami sygnaldw generowanych przez
podstawowe formy WNZ, mozliwe jest wstepne okreslenie
typu defektu wystepujgcego w uktadzie izolacyjnym danego
transformatora. Zadanie identyfikacji i klasyfikacji sygnatéw
EA od WNZ z wykorzystaniem klasycznych algorytmow
przetwarzania jest niestety bardzo ztozone do realizacji,
niemniej jednak prowadzone aktualnie badania dotyczgce
zastosowania nowoczesnych metod cyfrowej analizy
danych z uzyciem metod uczenia maszynowego wskazujg
na efektywne rozpoznawanie poszczegoélnych form WNZ na
podstawie ich sygnatéw EA.

W ramach przeprowadzonych badan, dotyczacych
oceny skutecznosci klasyfikacji zarejestrowanych sygnatéw
EA od WNZ 2z uzyciem wybranych metod uczenia
maszynowego, pracownicy naukowi Katedry
Elektroenergetyki i Energii Odnawialnej Politechniki

Opolskiej zaproponowali nastepujacy podziat form WNZ,

ktore moga wystepowa¢ w uktadzie izolacyjnym

transformatorow:

¢ wyladowania w uktadzie ostrze — ostrze w oleju (Klasa
1),

e wyladowania w ukfadzie ostrze — ptyta w oleju (Klasa 2),

e wyladowania w ukitadzie wieloostrze — ptyta w oleju
(Klasa 3),

e wyladowania w uktadzie powierzchniowym dwdch
elektrod ptaskich, miedzy ktérymi znajduje sie izolacja
papierowo — olejowa (Klasa 4),

e wyladowania w ukfadzie powierzchniowym jednej
elektrody ptaskiej, drugiej wieloostrzowej, miedzy
ktérymi znajduje sie izolacja papierowo-olejowa (Klasa
5),

e wytadowania w uktadzie ostrze — ostrze w oleju z
pecherzykami gazowymi (Klasa 6),

e wyladowania w ukltadzie wieloostrze — pityta w oleju z
pecherzykami gazowymi (Klasa 7),

e wyladowania na czgstkach o nieokreslonym potencjale,
ktére przemieszczajg sie w oleju (Klasa 8) [5-6].

Uktad pomiarowy

Uktad pomiarowy stuzacy do modelowania badanych
form WNZ przedstawiono na rysunku 1. Zestawy
iskiernikow modelujgcych umieszczano kolejno w kadzi
wypetnionej olejem. Przy modelowaniu WNZ w oleju z
pecherzykami gazowymi wykorzystano generator
pecherzykéw gazowych. W celu generowania WNZ na
czastkach o nieokreslonym potencjale zanieczyszczono olej
widkami celulozowymi. Uktad mieszajacy zapewniat
rébwnomierne rozproszenie zanieczyszczen.

A 6
Iy -
& &

A
i

/7 |
/
k. -J"\__,

Rys.1. Schemat uktadu pomiarowego. 1 — kadz wypetniona olejem,
2 — iskiernik modelujgcy, 3 — generator pecherzykéw gazowych, 4 —
przetwornik pomiarowy, 5 — wzmacniacz oraz filtr pomiarowy, 6 —
komputer z kartg pomiarowg [6].
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Do akwizycji danych zostat wykorzystano przetwornik
piezoelektryczny przymocowany do kadzi przy pomocy
magnesow. Pasmo przenoszenia przetwornika wynosito od
100kHz do 1MHz. Generowane sygnaly zostaly
wzmocnione i poddane filtracji, a nastepnie zarejestrowane
przy pomocy karty pomiarowej o czestotliwosci
probkowania 2,56MHz. Przebiegi czasowe zostaty zapisane
w formie plikow .ixt [5].

Wstepne przetwarzanie sygnatow

Wykorzystana baza sygnatow EA generowanych przez
WNZ sktadata sie z 898 plikéw, podzielonych ze wzgledu
na kazda analizowang forme WNZ. Kazdy zarejestrowany z
czestotliwoscig 2,56 MHz plik zawierat 51200 probek
sygnatu EA, co odpowiada czasowi pomiaru 20ms. W
dalszym procesie przetwarzania, wykorzystano jednak
fragment sygnatu EA, ktéry wg. autoréw zawierat istotne
informacje umozliwiajgce efektywng klasyfikacje danej
formy WNZ z uzyciem badanych  algorytméw
klasyfikacyjnych. Na rysunku 2 przedstawiono przebieg
czasowy wyodrebnionego sygnatu EA od badanych form
WNZ (2a) oraz wynik po procesie dodatkowej normalizaciji
tego sygnatu (2b).

a)

02 Sygnat przed normalizacjg
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Sygnal po normalizacji
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Rys.2. Proces normalizacji, a) sygnat EA przed normalizacjg, b)
sygnat EA po normalizacji

Ekstrakcja fragmentow odbywata sie przy pomocy
algorytmu opisanego réwnaniem (1):

(1) X = Y[ nax =@ Doy +b]

gdzie: x - fragment znaczacy sygnatu EA, y — sygnat EA,
Imax- numer probki o najwiekszej wartosci modutu
amplitudy, a - liczba prébek okreslajgca poczatek
wycinanego fragmentu, b — liczba prébek okreslajgca
koniec wycinanego fragmentu.

W celu okreslenia wptywu dlugosci zarejestrowanych
sygnatéw EA na skutecznosc¢ identyfikacji poszczegélnych,
zamodelowanych form WNZ, przebadano dwa przypadki.
Dalszej obrébce cyfrowej oraz analizie poddano fragmenty
sygnatéw EA o ditugos¢ 4700 i 6800 probek. Wszystkie
rejestrowane sygnaty EA byly generowane przez WNZ w
niedalekiej odlegto$ci od przetwornika. W warunkach
rzeczywistych zjawiska te mogg zachodzi¢ w réznych
miejscach diagnozowanego urzgdzenia. Dla zniwelowania
wplywu zmiennej odlegtosci na amplitude mierzonych
sygnatow EA zastosowano normalizacje wedtug wzoru (2):

X

2) n=—-—-—
max(|)
gdzie: x — sygnat pierwotny, n — sygnat znormalizowany.

Nalezy jednak =zaznaczy¢, ze proces normalizacji
skutkuje utratg pewnej czesci informacji o analizowanym

sygnale EA, dlatego w trakcie oceny skutecznosci
klasyfikaciji badanych algorytméw, weryfikacje
przeprowadzono na sygnatach znormalizowanych oraz nie
poddanych temu procesowi. Uczenie maszynowe

Algorytmy uczenia maszynowego stuzg do tworzenia
matematycznych modeli zjawisk na podstawie zebranych
danych. Modele te mozna nastepnie wykorzysta¢ do
predykcji (identyfikacji) zjawisk towarzyszgcych nowym
danym, ktérymi w pierwotnej wersji nie zostat nauczonych
dany algorytm. Modele uczenia maszynowego jako wyniki
identyfikacji zwracajg wartosci rzeczywiste - dla regresji lub
dyskretne - dla klasyfikacji. Ze wzgledu na dyskretny
charakter podziatu rozpatrywanych form WNZ, przyjeto ze
analizowanym efektem dziatania wybranych metod uczenia
maszynowego bedzie skutecznos¢ klasyfikacji. W ramach
przeprowadzonych badan analizie poréwnawczej poddano
trzy algorytmy klasyfikacyjne:

o drzewa decyzyjne (ang. Decision Tree),

e k-najblizszych sgsiadow (KNN - ang. K-Nearest
Neighbours),

e maszyny wektorow nosnych (SVM - ang. Support
Vector Machines).

Drzewa decyzyjne sg zbiorem warunkéw ,jezeli — to”
determinujgcych ,galgZz” ktérg porusza sie algorytm
dokonujac klasyfikacji. Po dotarciu do jednego z tzw. lisci”,
w ktorych przechowywane sg wartosci wyjsciowe,
klasyfikator zwraca wynik klasyfikacji [7]. Algorytm KNN
przechowuje wszystkie dane wykorzystane w procesie
uczenia. Model w trakcie predykcji szuka k najblizszych
sgsiaddw nowej danej. Nastepnie zlicza liczbe instanciji
kazdej klasy w populacji najblizszych sasiadow. Klasa z
najwickszg reprezentacjg jest wynikiem klasyfikacji [8].
Natomiast algorytm SVM wyszukuje hiperptaszczyzne,
ktéra najskuteczniej separuje dane réznych klas. Wiele
zestawow danych jest liniowo nierozdzielna. W takim
przypadku stosuje sie tzw. ,sztuczke jadra”. Modyfikuje ona
istniejacy uktad zwiekszajgc wymiarowos$¢ zestawu danych.
Wspéitrzedne w nowych wymiarach sg obliczane przy
pomocy funkcji jadra. W badaniach wykorzystano jgdro
Gaussa [9]. Do tworzenia modeli uczenia maszynowego
wykorzystano  Srodowisko  MatLab z  toolboxem
,Classification Learner”.
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Rys.3. Przyktadowe wyniki dekompozycji DWT sygnatéw EA

Ekstrakcja cech statystycznych

Jako dane wejsciowe sygnatow EA od WNZ, ktére
zostaty uzyte w procesie oceny skutecznosci klasyfikacji
przez badane algorytmy, zaproponowano wykorzystanie
deskryptoréow  wyznaczonych w oparciu o  wyniki
przeksztatcen dyskretnej transformaty falkowej (DWT - ang.
Discrete Wavelet Transform). Przy pomocy zestawu falek
stworzonych z macierzystej funkcji ,sym8” dokonano
dekompozycji falkowej, w wyniku ktérej otrzymano z
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kazdego sygnatu EA 8 detali. Na rysunku 3 przestawiono
przyktadowe  wyniki  przeprowadzonej dekompozycji
falkowej DWT.

Nastepnie, dla kazdego detalu dekompozycji DWT,
wyznaczono deskryptory statystyczne, ktére umozliwiaty
Jiczbowy” opis analizowanych sygnatéw EA. Obliczone w
ten sposob deskryptory:
wartos¢ srednia,
mediana,
wartos¢ skuteczna,
wspotczynnik ksztattu,
wspotczynnik szczytu,
odchylenie standardowe,
rozstep miedzykwartylowy,

e wspoiczynnik skosnosci,
postuzyty jako dane wejsciowe tzw. uczenia maszynowego.
W przeprowadzonych badaniach poréwnano skutecznosé
klasyfikacji sygnatébw EA od WNZ przez rozpatrywane
algorytmy przy wykorzystaniu pojedynczych deskryptorow
oraz ich petnego zestaw. Zestawienie wykorzystanych
macierzy poszczegolnych deskryptorow zaprezentowano w
Tabeli 1.

Uzyskane wyniki

Najwiekszg skutecznoscig sposrod badanych modeli
wykazat sie model stworzony przy pomocy algorytmu SVM,
wytrenowanego na wszystkich deskryptorach, bez
normalizacji, z sygnatami o dtugosci 4700 prébek. Macierz
rozktadu analizowanych klas, reprezentowanych przez
badane formy WNZ, dla algorytmu SVM zaprezentowano
na rysunku 4.

1.1922% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 2,4% | 7,4% | 0,0%

2. 0,0% (96,0% | 2,0% | 4,1% | 0,0% | 4,8% | 0,0% | 0,0%

3 00% | 00% (98,0% | 0,0% | 0,0% | 00% | 0,0% | 0,0%

4| 00% | 0,0% | 00% |930% | 22% | 48% | 0,0% | 0,0%

5(20% | 00% | 0,0% | 0,0% |957% | 0,0% | 0,0% | 0,0%

Klasa przewidywana

6.0 3,8% | 20% | 0,0% | 0,0% | 0,0% |88,0% | 9,0% | 0,0%

7.[0,0% | 20% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0% |80,6% | 2,0%

B8.| 20% | 0,0% | 00% | 20% | 2,2% | 0,0% | 3,0% |98,0%

1 2 3 4. 5 & 7 8.

Klasa rzeczywista

Rys.4. Macierz rozktadu skutecznosci klasyfikacji klas WNZ dla
maszyny SVM i numeru macierzy deskryptorow 17

Macierz rozkiadu jest przyjetg przez autoréw metoda
reprezentacji wynikéw klasyfikacji pozwalajgcg na analize
skutecznosci  identyfikacji rozpatrywanych klas. W
macierzach zaprezentowano jaka czes$¢ sygnatow EA od
WNZ dla danych klas zostata sklasyfikowana poprawnie,
oraz z jakimi innymi klasami byty one mylone.

Na podstawie analizy danych zaprezentowanych na
rysunku 4 mozna zauwazy¢, ze najwiecej niepoprawnych
klasyfikacji dokonano rozpoznajgc WNZ klasy 6 oraz 7,
czyli kolejno WNZ typu ostrze — ostrze i wieloostrze — ptyta
w oleju z pecherzykami gazowymi. Formy te, ze wzgledu na
obecno$¢ losowo poruszajgcych sie  pecherzykow
gazowych, charakteryzujg sie najwiekszg zmiennoscig
wyznaczonych deskryptoréw. Podobna sytuacja zachodzi w
przypadku klasy 8 - WNZ na czastkach o nieokreslonym
potencjale, ktére przemieszczajg sie w oleju. Ten typ WNZ
na tyle odréznia sie od pozostatych, ze pomimo duzej
przypadkowosci zjawiska, zbidér deskryptoréw opisujgcych
tg forme nie zachodzg na pozostate zbiory, co pozwala je
skutecznie rozpoznawac.

Model stworzony przy pomocy algorytmu KNN z

wykorzystaniem 17. macierzy deskryptoréw nie popetnit
btedu klasyfikacji w przypadku identyfikacji sygnatéw EA
WNZ typu wieloostrze — ptyta w oleju. Ponownie mozna
zauwazy€, ze najbardziej problematyczne do identyfikaciji
sg sygnaty EA generowane przez WNZ klasy 6 oraz 7.
Macierz rozktadu klas dla najlepszego modelu KNN
zaprezentowano na rysunku 5.

1.[90,4% | 2,3% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 50% | 0,0% | 1,9%

2. 0,0% |932% | 0,0% | 2,0% | 0,0% | 7,5% | 9,5% | 0,0%

3.| 0,0% | 0,0% [100,0%| 0,0% | 0,0% | 50% | 0,0% | 0,0%

4.[ 0,0% | 0,0% | 0,0% |922% | 40% | 0,0% | 0,0% | 0,0%

5.0 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0% |94,0d%| 0,0% | 0,0% | 0,0%

Klasa przewidywana

6| 7,7% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 2,0% |80,0% |11,1% | 1,9%

Tl19% | 45% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 2,5% |79,4% | 1,9%

8. 00% | 00% | 00% | 59% | 0,0% | 0,0% | 0,0% [94,3%

1 2 3 4 5 [ 7 8

Klasa rzeczywista

Rys.5. Macierz rozkiadu skutecznosci klasyfikacji klas WNZ dla
algorytmu KNN i numeru macierzy deskryptoréow 17

Jedynym z badanych algorytméw, ktéry lepiej
klasyfikowat znormalizowane sygnaly EA okazaly sie
drzewa decyzyjne. Macierz rozktadu klas dla modelu drzew
decyzyjnych stworzony z wykorzystaniem 18. macierzy
deskryptoréw przedstawiono na rysunku 6. Algorytm drzew
decyzyjnych sklasyfikowat poprawnie wszystkie sygnaty EA
pochodzgce z klas 3 i 4. Ponownie jak dla algorytmu SVM,
najbardziej problematyczna dla tej maszyny wnioskujgcej
byta identyfikacja WNZ typu ostrze — ostrze (Klasa 6) oraz
wieloostrze — plyta w oleju z pecherzykami gazowymi
(Klasa 7).

-[94,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 1,9% | 3,5% | 0,0%

2| 0,0% |88,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 3,8% | 7,0% | 0,0%

3| 00% | 20% [100,0%| 0,0% | 0,0% | 7,5% | 3,5% | 0,0%

4.1 0,0% | 0,0% | 0,0% |100,0%)| 8,0% | 0,0% | 0,0% | 3,7%

5./ 00% | 0,0% | 0,0% | 0,0% |92,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0%

Klasa przewidywana

6.| 0,0% | 8,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0% |755% | 3,5% | 0,0%

7|00% | 20% | 0,0% | 0,0% | 0,0% |11,3% |82 5% | 1,9%

8.|6,0% | 00% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0% [ 0,0% |94,4%

1 2 3 4 5 8 7 8

Klasa rzeczywista

Rys.6. Macierz rozktadu skutecznosci klasyfikacji klas WNZ dla
drzew decyzyjnych i numeru macierzy deskryptoréw 18

Skutecznosci uzyskane przez kazdy z badanych przez
autoréw algorytméw uczenia maszynowego, dla wszystkich
macierzy deskryptoréw, zaprezentowano w tabeli 2.

Na podstawie przeprowadzonych badan stwierdzono, ze
sposrod macierzy deskryptorow sktadajgcych sie z
pojedynczych cech statystycznych, najwiekszg
skutecznoscig klasyfikacji charakteryzowaty sie macierze z
odchyleniami standardowymi oraz z wartoscig skuteczna.
Zauwazono takze wyrazng tendencje do obnizenia
skutecznosci identyfikacji badanych sygnatéw EA po ich
normalizacji. Zwiekszenie liczby probek przetwarzanego
sygnatu EA spowodowato réwniez spadek skutecznosci
rozpoznawania analizowanych form WNZ. Zjawisko to jest
spowodowane wigkszym udziatem zmierzonego sygnatu
EA, ktéry nie zawiera istotnych informacji na temat danej
formy WNZ.
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Tabela 1. Zestawienie macierzy deskryptoréw sygnatéw EA przeksztatceh DWT wykorzystanych w procesie klasyfikacji

Numer Liczba N . Numer Liczba . .
; X Normalizacja Analizowany . X Normalizacja Analizowany
maclerzy probek sygnatu deskryptor maclerzy probek sygnatu deskryptor
deskryptoréow | sygnatu Y9 P deskryptorow | sygnatu Y9 yp
1. 4700 nie Wartos¢ 11. 4700 nie Odchylenie
2. 4700 tak Srednia 12. 4700 tak standardowe
3. 4700 nie . 13. 4700 nie Rozstep
Mediana .
4. 4700 tak 14. 4700 tak miedzykwartylowy
5. 4700 nie Wartosé 15. 4700 nie Wspodtczynnik
6. 4700 tak skuteczna 16. 4700 tak skosnosci
7. 4700 nie Wspétczynnik 17. 4700 nie )
8. 4700 tak ksztattu 18. 4700 tak Wszystkie
9 4700 i ; i 19 6800 i deskryptory
. nie Wspotczynnik . nie tacznie
10. 4700 tak szczytu 20. 6800 tak

Tabela. 2. Catkowite wartosci skutecznosci klasyfikacji wszystkich o$miu badanych form WNZ

maszynowego, W zalezno$ci od analizowanego deskryptora

przez badane algorytmy uczenia

Numer . Numer .
macierzy Analizowany SVM KNN DrzeV\_/a macierzy Analizowany SVM KNN DrzeV\_/a
deskryptoréw deskryptor decyzyjne deskryptoréw deskryptor decyzyjne
1. Wartos¢ 29,40% | 28,00% | 41,75% 11. Odchylenie 83,25% | 77,25% | 71,50%
2. $rednia 27,50% | 34,75% | 36,50% 12. standardowe | 80,75% | 75,00% | 73,50%
3. 21,20% | 24,00% | 39,25% 13. Rozstep 78,81% | 75,00% | 75,50%
Mediana miedzy-
4. 30,25% | 25,00% | 40,00% 14, kwartylowy | 77.80% | 75,25% | 73,80%
5. Wartosc¢ 81,20% | 77,50% | 72,00% 15. Wspotczynnik | 38,75% | 12,50% | 30,25%
6. skuteczna 77,75% | 73,25% | 74,50% 16. sko$nosci 36,50% | 12,75% | 29,25%
7. Wspétczynnik 12,17% | 25,25% | 34,75% 17. . 94,16% | 91,10% | 86,40%
8. ksztattu 21,00% | 31,25% | 40,00% 18. d"!sskzr{/ﬂgfy 92,32% | 90,70% | 89,20%
9. Wspdtczynnik | 70,75% | 58,25% | 65,25% 19. tacznie 93,25% | 90,75% | 88,40%
10. szczytu 65,25% | 53,00% | 66,50% 20. 91,95% | 89,32% | 88,80%
Podsumowanie
Przeprowadzone badania wykazaty, ze zastosowanie LITERATURA

analizowanych metod uczenia maszynowego umozliwia
efektywne rozpoznawanie podstawowych form WNZ na
podstawie analizy ich wybranych parametrow sygnatu EA
przetworzonego z uzyciem przeksztatcen DWT. Zaletg
badanych metod uczenia maszynowego jest relatywnie
niskie, w poréwnaniu np. do zastosowania sztucznych sieci
neuronowych, zapotrzebowanie na moc obliczeniowa, a
proces uczenia oraz predykcji jest relatywnie krotki.
Najwyzsze skutecznosci klasyfikacji uzyskano trenujgc
badane algorytmy macierzami deskryptorow z petnym
zestawem wyznaczanych cech statystycznych — stopniowe
zwigkszanie danych wejsciowych do uczenia maszynowego
o kolejne deskryptory powodowato wzrost skutecznosci
klasyfikacji. Dodatkowo stwierdzono, ze maszyny SVM i
KNN najwiekszg skutecznos¢ osiggaty na zestawach
danych nie poddanych normalizacji. Na uwage zastuguje
réwniez fakt, iz wytadowania elektryczne generowane w
oleju z pecherzykami gazowymi (Klasy 6, 7) oraz
czgsteczkami  (Klasa 8) cechujg sie najwiekszym
podobienstwem, dlatego sg najbardziej problematyczne do
klasyfikacji. Identyfikacja sygnatéw EA od przyjetych form
WNZ najskuteczniej realizowana byla jednak przez
maszyne SVM, a dalsze prace winny zosta¢ ukierunkowane
nad zindywidualizowang funkcjg jadra tego algorytmu, co z
pewnoscig zwiekszyloby jeszcze uzyskang aktualnie
skutecznos¢ identyfikacyjna.
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