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Introduction générale 

L’industrie de l’énergie électrique est habituellement divisée en trois sections fonctionnelles, 

y compris la production, le transport et la distribution. Les transformateurs de puissance, les 

changeurs de prises en charge, les disjoncteurs, les transformateurs de mesure, les batteries de 

sous-station et l’appareillage de connexion sont les principaux dispositifs d'une infrastructure 

de transport et de distribution qui permettent de transférer l'énergie des centrales électriques 

au consommateur.  Ces dispositifs sont des actifs critiques, s’ils tombent en panne ils peuvent 

entrainer l’interruption du service de l’approvisionnement en électricité, des risques 

personnels et environnementaux et des coûts de réparation élevés. Par conséquent, ces actifs 

critiques doivent être surveillés de près et de manière continue afin d'évaluer leurs conditions 

d'exploitation et d'assurer leur disponibilité maximale. En particulier, les gros transformateurs 

de puissance immergés dans l'huile font partie des actifs les plus coûteux des réseaux de 

transport et de distribution d'électricité. En termes d’investissement, ces équipements 

représentent près de 60 % du prix d’un poste de transformation. En conséquence, en tant 

qu'équipement majeur dans les systèmes électriques, son bon fonctionnement est 

indispensable pour permettre une exploitation efficace et fiable des réseaux électriques.  De 

cet état de fait et des contraintes économiques actuelles, les compagnies  d’électricité sont par 

conséquent obligées de s’inquiéter de la maintenance des transformateurs de puissance. Pour 

faire face à ce problème, ces compagnies ont changé leurs stratégies de maintenance et la 

gestion de ses parcs des transformateurs en abandonnant la maintenance régulière au profit de 

la stratégie de maintenance centrée sur la fiabilité (reliability centered maintenance RCM), ou 

la maintenance basée sur l’état de l’équipement (condition based maintenance), dans le but de 

prolonger la durée de service des transformateurs. En d’autres termes, profiter du service des  

transformateurs jusqu’au dernier moment de leurs vies avec le minimum de maintenance tout 

en prévoyant leur arrêt.  

Le but premier de la stratégie de maintenance basée sur l’évaluation de l’état du 

transformateur est de détecter les tout premiers signes de défauts et de surveiller le 

développement du vieillissement. Dans cette stratégie, pour faire le diagnostic il faut d’abord 

que le transformateur présente une anomalie, qui se traduit par des symptômes. Cela se fait à 

travers les techniques dites « Off-line ». Dans le cas de surveillance, les méthodes  « On-line » 

sont utilisées pour répondre aux questions suivantes: 

1. Est-ce que ça fonctionne correctement? 

2. Y a-t-il un défaut? 

3. Le défaut est-il grave? 

4. Est-ce que le transformateur peut rester en service? 

Des moyens de surveillance et de diagnostic fiables constituent donc un outil économique 

de planification de l'entretien du réseau électrique. 

Ces dernières années, des changements et des développements rapides ont été observés dans 

le domaine de la surveillance et de l'évaluation de l’état des transformateurs. Les 
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performances et la fiabilité des transformateurs peuvent être grandement améliorées en 

utilisant des systèmes avancés de diagnostic de pannes en ligne et hors ligne. 

L’analyse de l’huile à l’instar des analyses sanguines pour les êtres humains, notamment celle 

des gaz dissous représente l’une des techniques les plus précises et les plus riches en 

information. Elle peut être considérée comme outil de diagnostic off-line à travers une analyse 

et interprétation détaillée des différents gaz ou on-line en provoquant une alarme lorsque les 

limites admissibles de la quantité des gaz totale ou individuelle est dépassée. 

De nos jours, grâce au progrès en matériels informatiques et des logiciels d'exploration de 

données basés essentiellement sur l’intelligence artificielle, l'analyse approfondie de divers 

phénomènes affectant le fonctionnement des transformateurs est devenue possible. 

La présente thèse vise en premier lieu à exploiter la capacité des techniques intelligente y 

compris les algorithmes de l’apprentissage automatique comme moyen de classification des 

défauts et de prise de décision et le prétraitement des données dont le but est d’extraire des 

informations utiles à partir des données brutes. Deuxièmement, compte tenu de la complexité 

du phénomène de dégagement des gaz, nous voulons étudier son évolution en parallèle avec la 

mesure des produits de décomposition non gazeux dans le but d’observer lequel de ces 

composés influe sur la production de l’autre.  

Pour rendre compte au mieux des travaux entrepris, cette thèse sera structurée en quatre 

chapitres.   

- Outre l’introduction, le premier chapitre est subdivisé en deux parties dont la première 

est une présentation générale du transformateur de puissance, ses types, ses 

composants  ainsi que les causes de défaillance. Le système d’isolation représenté par 

le complexe huile/papier sera abordé en détail avec son mécanisme de dégradation et 

de vieillissement à la fin de la première partie à cause d’un côté, de son importance 

parmi les constituants du transformateur, car c’est lui qui détermine la vie du 

transformateur et d’un autre côté, il peut être considéré  comme moyen de 

surveillance. La deuxième partie est consacrée aux techniques de diagnostic et de 

surveillance existantes dans la littérature. 

- Le deuxième chapitre donne un état de l’art détaillé sur l’analyse des gaz dissous. 

Nous présenterons le mécanisme de dégagement des gaz, les techniques de mesure et 

de détection des gaz, la procédure d’analyse et enfin l’interprétation de résultats de 

mesure. 

- Le troisième chapitre  permettra  de mettre en évidence l’impact de l’intelligence 

artificielle sur  les résultats de recherche en diagnostic de matériel électrique. 

L’apprentissage automatique est l’un des sous domaines de l’intelligence artificielle 

qui sert à utiliser les données brutes pour prendre des décisions sera abordé en bref 

dans la première moitié de ce chapitre. La deuxième moitié présentera l’application 

des techniques d’apprentissage automatique dans le diagnostic des transformateurs 

spécialement à la détection des défauts naissants, à la détermination de son type et sa 

gravité. D’autres concepts permettant l’amélioration de résultats de diagnostic telles 
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que les techniques ensemblistes et les techniques de prétraitement des données seront 

aussi présentés.  

- Le quatrième chapitre présente une étude expérimentale sur l’influence des produits de 

décomposition solides sur le dégagement des gaz combustibles dans l’huile du 

transformateur.   Pour bien étudier l’interaction, des huiles de différents temps de 

vieillissement  seront soumises  à des contraintes électriques et thermiques, ensuite les 

gaz dissous, les produits de dégradation solubles et non solubles seront mesurés 

ensemble.    
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Chapitre 1 : Le Transformateur de puissance et le 

défis du diagnostic : un état de l’art 

1.1. Introduction 

Le transformateur est l’un des éléments clés du réseau électrique tant sur le plan 

horizontal  du fait de son nombre énorme et sa diversité dans ses formes, ses tailles et 

ses fonctions, ou au point de vue vertical où cet appareil représente 60%  du coût d’un 

poste de transformation [1]. Le réseau électrique contient des dizaines de générateurs, 

mais on y trouve des milliers de transformateurs. Et bien sûr, il ne peut rivaliser avec 

sa dispersion que les câbles et lignes aériennes. L’importance de cet appareil qui est 

attribuée à leur coût d’investissement élevé et les pertes financières associées à leur 

indisponibilité justifie largement  la recherche et la mise en place de moyens de 

surveillance (appelée aussi monitoring). L’objectif visé consiste à évaluer l’état 

effectif  des transformateurs afin de limiter leurs risques de défaillances et d’éviter 

toute indisponibilité prolongée. Par ailleurs, dans l’optique de la réduction des coûts 

d’exploitation, la connaissance de l’état effectif du transformateur doit permettre 

d’optimiser la planification de la maintenance [2] .  

Dans ce chapitre on donne dans sa première partie un bref aperçu sur le 

transformateur, ses types et composants, et on se concentre sur le système d'isolation, 

car la durée de vie du transformateur dépend fortement de l'état de son isolation et la 

plupart des tests d'évaluation de l’état y sont effectués. La deuxième partie du chapitre 

récence les différentes techniques utilisées pour diagnostiquer les défauts et évaluer 

l'état des transformateurs, ces techniques soit elles sont déjà utilisées sur le terrain par 

les entreprises ou sont encore en cours de développement par les chercheurs. 

1.2. Transformateur de puissance 

 Le réseau électrique est principalement divisé en deux sous-systèmes: le 

transport et la distribution. Le système de transport prend en charge le transfert 

d'énergie sur de grandes distances et le réseau de distribution distribue l'énergie à des 

niveaux de tension appropriés pour desservir les lieux de consommation. Alors que le 

transformateur a un rôle clé dans ces deux systèmes.  

Traditionnellement, les transformateurs qui baissent la tension du réseau pour 

l'adapter à l’utilisation finale (généralement 400 V) sont appelés transformateurs de 

distribution. Le terme transformateur de puissance est réservé au transformateur 

utilisé pour des tensions et puissance plus élevées. 

Les normes CEI ne font pas de distinction entre les transformateurs de distribution et 

ceux de puissance. Ce sont tous des transformateurs de puissance dans le sens où leur 

but est de transmettre la puissance d'un niveau de tension à un autre [3].  
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 Définition :  1.2.1.

 Selon CEI «le transformateur de puissance est appareil statique à deux enroulements 

ou plus qui, par induction électromagnétique, transforme un système de tension et 

courant alternatif en un autre système de tension et de courant de valeurs 

généralement différentes à la même fréquence dans le but de transmettre de la 

puissance électrique » [4]. 

 Classification :  1.2.2.

On peut classifier les transformateurs de puissance selon plusieurs aspects. Ces 

aspects sont indépendants les uns des autres [5] : 

 La  puissance [2] :  

- Transformateurs de distribution : jusqu'à 2,5 MVA en triphasé ou 0,833MVA en 

monophasé. 

- Transformateur de moyenne puissance : au-delà de 2,5 MVA et jusqu'à 100 MVA en 

triphasé et 33,3MVA en monophasé. 

- Transformateur de grande puissance : au-delà de 100 MVA en triphasé 33,3 MVA en 

monophasé. 

 Le nombre de phases : monophasé ou triphasé 

 Le milieu réfrigérant et le mode de refroidissement : air ou huile, naturel ou 

forcé 

 Le rapport de transformation : élévateur ou abaisseur 

 La forme du circuit magnétique : colonne ou galette (cuirassé) 

 Type de respiration : hermétique ou respiration libre 

 Constitution : 1.2.3.

Quelle que soit sa catégorie, le transformateur de puissance se compose 

essentiellement des organes suivants :  

 La partie active : comprenant le noyau de fer qui a pour fonction de canaliser 

le flux magnétique et les enroulements basse et moyenne tension dont leur 

fonction est de produire respectivement un flux variable au primaire et de 

créer une tension induite au secondaire, est fixée à l’intérieur d’une cuve 

métallique. 
 Les traversées sont utilisées pour raccorder les enroulements du transformateur 

aux lignes électriques à travers la cuve; 
 Le changeur de prises est utilisé pour régler la tension en fonction de la charge 

sur le réseau, en ajoutant ou en retranchant des spires des enroulements ; 
 Le système de refroidissement, pour dissiper la chaleur et maintenir le 

transformateur à des températures acceptables. Le mode de refroidissement varie 

d'un transformateur à un autre selon le niveau de puissance, les exigences et 

l'utilisation du client; 

 Système d’isolation : Huile et papier. 
 Divers accessoires thermomètres, relais Buchholz, dessiccateur, réservoir 

d’expansion, etc.. 
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1.3. Défaillances, causes et statistiques : 

Les défaillances dans les transformateurs de puissances sont parmi les causes les plus 

fréquentes de l’interruption de longue durée du service de l’alimentation des réseaux 

électriques, accompagnée de sérieuses répercussions sur la fiabilité du système 

électrique. 

La défaillance d’un transformateur peut se produire en raison de différentes causes et 

conditions, on peut définir une défaillance comme étant [6] : 

- Une panne au niveau du transformateur suivie d’une indisponibilité forcée de 

service (dommages d’enroulement, défaut dans le changeur de prises…). 

- Un problème nécessitant le débranchement du transformateur pour réparation, 

ou une maintenance extensive sur site (production excessive du gaz, présence 

d’humidité…). 

Les défaillances pouvant apparaitre dans un transformateur de différentes manières : 

électriques, thermiques ou mécaniques, d’origine interne ou externe. Le Tableau 1.1 

répertorie certaines causes typiques de défaillance.  En plus qu’ils se produisent dans la 

cuve principale, les défauts peuvent également se produire dans le changeur de prise, 

les traversées ou dans d’autres accessoires. 

Tableau 1.  1 Causes de défaillances des transformateurs [7] 

Causes Internes Causes Externes 

- Détérioration de l'isolation 

- Perte de serrage d'enroulement 

- Surchauffe 

- Contamination solide dans l'huile isolante 

- Décharge partielle 

- Défauts de conception et de fabrication 

- Surtensions de manœuvres ou 

atmosphériques 

- Surcharge 

En général, les probabilités de défaillances des transformateurs sont très élevées 

surtout au début et vers la fin de leur durée de vie théorique. Ceci est souvent 

représenté par une courbe en baignoire dite « courbe de fiabilité » comme le montre la 

Figure 1.1. Cette courbe montre que les transformateurs sont plus vulnérables aux 

défaillances dans les premières années que pendant leur âge mature. Les défaillances 

dans cette phase (zone A) sont généralement causées par des défauts de conception ou 

de construction. Cependant, les défaillances qui se produisent dans les premières années 

sont généralement couvertes par la garantie du fabricant. Dans la deuxième phase (zone 

B), le transformateur peut fonctionner jusqu'à 30 ans, avec des défaillances mineures. 

Après cette période, le transformateur devient très vulnérable aux défaillances (zone C). 

Ceci est dû aux différents phénomènes de vieillissement du transformateur. En effet, le 

temps nécessaire pour qu'un transformateur soit dans la zone C dépend de la politique de 

maintenance [7]. 
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Figure 1.  1 Modèle typique des défaillances des transformateurs « Courbe en baignoire » 

D’après les statistiques établies par William H. et Hartley P. E. entre 1997 et 2001, il 

a été confirmé que la défaillance des transformateurs est étroitement liée aux défauts 

d’isolations et que ces risques sont les plus élevés et les plus coûteux en termes de 

dépenses. Cette défaillance est déclenchée habituellement par les surtensions 

transitoires (foudre, surtensions de  manœuvre), court-circuit, détérioration des 

enroulements, etc. [8]. Dans une autre enquête effectuée en Afrique du sud, sur 188 

transformateurs, les défaillances de 56 d'entre eux ont été causées par le vieillissement de 

l'isolation [7]. 

1.4. Matériaux d’isolation 

Il existe deux types d'application pour les matériaux diélectriques. Les diélectriques 

de plus grande permittivité sont utilisés dans les condensateurs puisqu'ils augmentent 

la capacité d'emmagasiner des charges. Les matériaux de plus faible permittivité sont 

utilisés comme isolants dans les appareils électriques [9].  

Les isolants sont extrêmement diversifiés dans leur origine et leurs propriétés. Le bon 

fonctionnement des équipements de puissance tels que les transformateurs dépend 

fortement du choix judicieux des matériaux d’isolation et de les maintenir en bon état 

tout au long de leur vie. Cela exige une connaissance des types de matériaux 

traditionnels et contemporains disponibles et de la façon dont on s'attendrait à ce qu'ils 

se comportent dans un environnement d'exploitation particulier, surtout sur de longues 

périodes [10]. 

Pour les appareils électriques haute tension, différents matériaux isolants sont souvent 

combinés ensemble pour assurer une meilleure isolation, on parle alors de systèmes 

d'isolation. C'est le cas de plusieurs appareils à haute tension comme les câbles 

souterrains, les traversées et les transformateurs de puissance qui utilisent le papier 

combiné généralement à l'huile isolante minérale. L'huile remplit les pores du papier, 

mais aussi les vacuoles d'air qui sont inévitablement présentes entre les couches de 

papier enroulé sur les fils de cuivre [9]. 

 

 



Chapitre 1 Le transformateur de puissance et le défis de diagnostic : Un état de l’art 

16 
 

 Isolation solide : Papier et Carton 1.4.1.

Les câbles  HT remplis d'huile, les traversées capacitives et les transformateurs de 

puissance consomment des quantités gigantesques d'isolant cellulosique mesurées en 

millions de tonnes. Ce qui lui permet d’être le choix préféré pour l'isolation solide, 

mais pas parce que c'est le meilleur. En fait, il n'aurait jamais été le matériel préféré 

s’il n'était pas disponible en abondance  à partir de sources renouvelables naturelles- 

bois tendre [11].  

1.4.1.1. Types d’isolation solide 

On distingue trois types d'isolation solide 

- Isolation solide conventionnelle  (papier Kraft) 

Le type de papier qui est conventionnellement employé à l'isolation est une variété 

particulière connue sous le nom du papier Kraft [12]. Le papier et le carton sont 

constitués de fibres de cellulose extraites de la pulpe du bois ou des fibres du coton 

qui a une composition chimique complexe. La plus grande partie des substances 

composant le bois est constituée par des polymères d’unités de glucose reliés les uns 

aux autres d'une manière spéciale comme indiqué dans la Figure 1.2. Il peut être 

représenté simplement comme [C5H10O5]n, en ignorant les atomes supplémentaires 

sur les groupes terminaux, où n est le degré de polymérisation (DP). L'unité répétée, 

cependant, est cellulobiose, constituée de deux unités de glucose [11]. 

 

 

Figure 1.  2 Polymère de cellulose 

Les composants peuvent être classés suivant leur proportion dans l’ordre suivant : 

-  les polysaccharides représentent environ 60 à 80 % du bois. Ils comprennent 

deux classes de macromolécules : la cellulose et les hémicelluloses  

-  les substances phénoliques (20 à 30 %) comprenant la lignine, les tanins, les 

constituants secondaires (lignines), les substances colorées... ; 

- les autres constituants (environ 5% variable suivant les végétaux) : résines, 

protéines, constituants minéraux, acides gras, savon....etc. [13] 

Pour la production papetière, les fibres de bois sont extraites de l’arbre par des 

procédés mécaniques et/ou chimiques qui consistent à séparer les fibres liées entre 

elles par la lignine, de façon à obtenir des fibres isolées. La fibre a une forme 

sensiblement tubulaire, avec un diamètre se situant entre 10 et 40 μm. La longueur 
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varie de 3 à 4 mm pour les fibres de résineux et de 1 à 2 mm pour les fibres de 

feuillus. Un schéma détaillé d’une fibre de cellulose est donné sur la figure 1.3.  

Selon leur mode de fabrication, les fibres de cellulose possèdent des caractéristiques 

mécaniques et électriques particulières expliquées principalement par la densité, la 

longueur et la diversité des fibres, telle que la densité donne à ces dernières une 

rigidité diélectrique élevée et la longueur des fibres permet à ceux-ci d’être vive 

longtemps [3]. 

 

 
Figure 1.  3 Détail d’une fibre de cellulose 

  

 L'humidité naturelle du papier est de 4 à 5% de la masse totale. Pour que la 

rigidité diélectrique du système d’isolation soit élevée, le papier est soumis à un 

processus appelé processus d’imprégnation d’huile, qui consiste à faire sécher le 

papier sous vide pour diminuer la quantité de moiteur à 0.5%, puis introduire l’huile 

isolante pour remplacer l’air dans les pores du papier ; cette huile étant auparavant 

séchée et dégazéifiée en utilisant d’autres techniques. À la fin du processus 

d’imprégnation, le système d’isolation acquiert en général de très bonnes propriétés 

diélectriques, et mécaniques [8]. 

 Le terme carton désigne en général un papier rigide et plus épais que le papier 

ordinaire, qui est formé de plusieurs couches de papier compressé. Les cartons 

présents dans les transformateurs de puissance ont plusieurs fonctions autres que 

l’isolation au sens électrique. Il est employé pour maintenir mécaniquement les 

bobinages et pour matérialiser les canaux de circulation du liquide de refroidissement. 
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 Le papier et le carton seront donc utilisés dans des zones où règne un fort 

champ électrique pour renforcer l’isolation de l’huile. Dans la partie active, ils 

interviennent seuls ou combinés dans l’isolation de la manière suivante [2,13]:  

- soit par le diélectrique liquide seul, lorsqu’il s’agit d’une isolation entre deux 

pièces   métalliques nues  

- soit par une couche solide (papier ou carton) imprégnée de diélectrique 

liquide, c’est le cas de l’isolation entre deux conducteurs voisins d’un même 

enroulement ; 

- soit par une isolation mixte : combinaison de diélectrique liquide et d’isolants 

solides, c’est le cas d’une isolation entre deux enroulements concentriques de tension 

différente  

- Isolation solide aux matériaux synthétiques  (aramide) 

Le papier et le carton sont à base de polymères synthétiques (aramide). Les 

polyamides aromatiques, ou aramides, sont une classe de matériaux résistant à la 

chaleur (220 vs. 105°C pour la cellulose) [11] et présentant de bonnes propriétés 

mécaniques. Le mot-valise «aramide» vient de la contraction de l'anglais «aromatic 

polyamide», il est le qualificatif donné aux fibres synthétiques dont le polymère de 

base est constitué d'une longue chaîne polymère dans laquelle au moins 85 % des 

groupements amides (— NH — CO —) sont directement liés à deux noyaux 

benzéniques (aromatiques). Les premières utilisations de l'aramide datent des années 

1960 [14]. 

 

- Isolation solide hybride  

Ce type d'isolation combine les avantages de deux types de papier, en particulier la 

résistance thermique à long terme de l'aramide et les bonnes propriétés mécaniques de 

la cellulose. Il est plus coûteux que la cellulose soit utilisée sélectivement dans des 

applications exigeantes à haute température, par exemple dans les transformateurs de 

traction. Dans une conception de transformateur hybride, les zones les plus froides 

sont isolées avec des papiers Kraft traditionnels à base de cellulose, tandis que le 

papier aramide est appliqué dans les zones les plus chaudes [15]. 

Afin d'être considéré comme un bon isolant, le papier doit posséder les propriétés 

Suivantes: 

- Une bonne tension de claquage; 

- Résistivité élevée; 

- Faible facteur de dissipation; 

- Une bonne résistance à la traction; 

- Un degré de polymérisation élevé; 

- Un faible coût. 

1.4.1.2. Vieillissement et détérioration du papier isolant :  

En pratique, l’isolation est sujette à différents types  de contraintes. Ces dernières 

conduisent à la dégradation des propriétés  de l’isolation engendrant ainsi le 

vieillissement des transformateurs et par conséquent  le mauvais fonctionnement  de 

ces derniers, voire défaillance [8]. Cette préoccupation est en cours aujourd'hui en 
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raison de la grande population de transformateurs de puissance vieillis en usage, et en 

raison du coût élevé de remplacement [16]. 

La température, l’eau et l’oxygène sont les agents les plus importants qui causent la 

dégradation de la cellulose, qui est composée d’une chaîne plus ou moins longue 

d’anneaux de glucose. Leur nombre par chaîne s'appelle le degré de polymérisation 

(DP). Les trois mécanismes de dégradation pyrolyse, hydrolyse et oxydation  agissent 

simultanément en cassant les liaisons oxygène entre les cycles de glucose comme le 

montre la figure.1.4. L’hydrolyse est la décomposition chimique d'une substance par 

l'eau. celle-ci étant elle-même décomposée lors de cette réaction. La pyrolyse est  la 

décomposition chimique par l'action de la chaleur. L’oxydation  est la fixation 

d’oxygène par une substance, la cellulose dans notre cas [8] 

 

 
Figure 1.  4 Les différents processus de dégradation de la cellulose 

 

Les différents mécanismes de dégradation du papier, suscités, conduisent à la rupture 

des chaînes et à la formation de sucres qui se transforment en dérivés furaniques. Les 

principaux dérivés furaniques que l’on peut trouver dans une huile sont (figure 1.5): 

l’hydoxyméthyl-furfuraldéhyde (5-HMF), le furfuraldéhyde (2-FAL), le méthyl-

furfuraldéhyde (5-MEF), l’alcool furfurylique (2-FOL), et l’acétylfurane (2-ACF) [8]. 

 
Figure 1.  5 Structure chimique des dérivés furaniques [16] 
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http://dictionnaire.tv5.org/dictionnaires.asp?Action=1&Mot=action&Alea=7051
http://dictionnaire.tv5.org/dictionnaires.asp?Action=1&Mot=la&Alea=27987
http://dictionnaire.tv5.org/dictionnaires.asp?Action=1&Mot=chaleur&Alea=15606
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 Isolation liquide 1.4.2.

Les diélectriques liquides sont utilisés comme imprégnant de diélectriques solides et 

produits de remplissage de bons nombres de matériels électriques tels que : les 

transformateurs de puissance, de distribution, de four et de traction, les réactances, les 

réducteurs de mesure, les condensateurs, les câbles, les boîtes de traversées, les 

disjoncteurs, etc. . [17].  

Le marché des fluides isolants est donc susceptible d'être dominé par les liquides, ne 

laissant aux gaz (comme l'air comprimé et le SF6) que des applications limitées dans 

les équipements de puissance tels que les disjoncteurs et les appareillages de 

commutation. Plusieurs milliards de litres de liquides isolants sont utilisés dans  le 

monde entier par les équipements électriques.  

En plus de leurs fonctions principales de protection de l'isolation solide, l'extinction 

des décharges d'arc, et la dissipation de chaleur, les liquides isolants peuvent 

également agir comme milieu d’amortissement acoustique dans les équipements 

électriques tels que les transformateurs. Plus important encore, ils fournissent un 

moyen commode de l'évaluation de routine de l'état de l'équipement électrique au 

cours de sa vie de service. En effet, les liquides jouent un rôle vital dans le maintien 

de l'équipement en bon état [18].  

 

1.4.2.1. Classification des liquides isolants et leurs choix pour une application 

spécifique: 

Les liquides isolants peuvent être classés en différentes catégories en fonction de leurs 

structures chimiques, de leurs origines ou de leurs points de feu. [1] [18].  

Le choix d'un liquide pour une application donnée doit assurer la fiabilité du 

fonctionnement des équipements ainsi que la sécurité des opérateurs. Il existe toujours 

un compromis entre les performances techniques du liquide isolant et son coût. Les 

hydrocarbures aromatiques présentent des propriétés diélectriques nettement 

supérieures à celles des huiles minérales; cependant, leurs prix restent élevés : 4 à 5 

fois. Ils sont utilisés dans les câbles et les condensateurs, où le fabricant peut 

bénéficier de meilleures propriétés d'imprégnation en réduisant la taille des 

équipements et ainsi obtenir un équipement plus puissant et moins coûteux que s’il 

était imprégné d'huile minérale. Dans le cas des transformateurs, il n'est pas possible 

de tirer avantage des meilleures propriétés diélectriques des liquides synthétiques, et 

c’est pour cette raison que les huiles minérales sont universellement utilisées dans 

cette application. Toutefois, lorsque la résistance au feu devient un paramètre 

dominant, les transformateurs sont imprégnés d’huiles silicones ou d’esters [1,14]. 

Ces produits sont ininflammables, comme le sont les polychlorobiphényles (PCB). 

D'autre part, ils présentent un point de feu très élevé (> 300 °C), ce qui limite le risque 

d'inflammation du liquide [19]. 

Dans le tableau 1.2, 14 catégories de liquides isolants utilisés au cours des 50 

dernières années ainsi que leurs principaux domaines  d'utilisation sont répertoriées 

[18]. 
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L'huile à base de pétrole, appelée huile minérale, a été le principal liquide isolant dans 

l’industrie électrique depuis les années 1900 [18]. Elle domine avec 90 à 95% le  

marché mondial des isolants liquides. Ce choix peut être justifié non seulement par 

leur faible coût, mais également par leurs excellentes propriétés diélectriques. 

Cependant, lorsque la résistance au feu devient un critère prépondérant, les huiles 

silicones et esters, appelées liquides à haut point de feu, constituent un meilleur choix. 

[7].  

Les principales qualités exigées pour ces huiles sont donc : 

- une faible viscosité et un bas point d'écoulement pour assurer sa fluidité aux 

bassestempératures; 

- un point d'éclair (ou point d'inflammabilité) élevé; 

- une bonne stabilité chimique essentiellement vis-à-vis des phénomènes 

d'oxydationet de décomposition; 

- une rigidité diélectrique élevée. 

Pour améliorer certaines propriétés, les fabricants ajoutent des additifs chimiques aux 

huiles isolantes. Par exemple, un antioxydant est ajouté dans une huile isolante pour 

améliorer sa stabilité à l'oxydation. Ces additifs ne font que prolonger la durée 

d'utilisation de l'huile, une fois les antioxydants consommés, l'huile est sujette à 

l'oxydation et à la formation des boues et d'acides. [7].  
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Tableau 1.  2 Les applications de différents types des liquides isolants [18] 
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Huiles minérales X X X X X X X X O O O  

Les polychlorobiphényles (PCB)  -    - -   -   

Les hydrocarbures Halogènes  O           

Huiles silicones  X X    X      

Les hydrocarbures à gros poids moléculaire  X     X      

Tétraester de pentaérythritol  X X    X     X 

Alkylbenzènes    X  X    X X  

Les hydrocarbures aromatiques 

(M/DBT, PXE, MIPB, etc.) 

   X      X   

Les huiles végétales  X        X   

Phthalates (DOP, DNP)          X   

Polybutènes           X  

Gaz liquéfiés ou liquides cryogéniques   X    X       

Nanofluides  X           

liquides mixtes  X        X X  

X : En cours d'utilisation dans l'équipement. 

O : N'est plus recommandé pour l'équipement, mais toujours en usage ici et là. 

 -  : Interdit, et ne devrait donc pas être utilisé n'importe où. 

 M / DBT = mono / dibenzyltoluène; PXT = phényl-xylyl-éthane; MIPB = mono-isopropyl-biphényle; DOP = phtalate de dioctyle; DNP = phtalate de di-isononyle. 
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1.4.2.2. Dégradation de l’isolation liquide : 

Lorsqu'on parle de la dégradation de l'huile, on parle souvent du phénomène d'oxydation. 

L'oxydation de l'huile isolante désigne l'ensemble des réactions chimiques complexes et lentes 

au cours desquelles les hydrocarbures réagissent avec l'oxygène et l'humidité. L'oxydation de 

l'huile est une fonction croissante de la température et de la concentration en oxygène qui 

provient non seulement de l’extérieur de la cuve (cas des transformateurs respirants), mais 

également de la dégradation thermique de la cellulose [19]. De plus, elle peut être catalysée 

par certains métaux comme le cuivre, le fer, le plomb, et par l'humidité. D'autres paramètres 

tels que le champ électrique et la lumière peuvent aussi influencer l'oxydation de l'huile 

isolante [7].   

En présence d’oxygène, il se produit une oxydation qui comporte un certain nombre d’étapes 

(initiation, propagation, ramification et terminaison). Cette oxydation procède selon un 

mécanisme de réactions en chaîne initiées par les radicaux libres. Les différentes réactions 

associées à ces étapes sont [19] [20] : 

- Initiation : 

Formation des radicaux libres par la chaleur, les champs électriques ou la scission mécaniques 

des liaisons de valence des molécules d’hydrocarbure. La formation des radicaux libres est 

nécessaire pour initier l’oxydation. 

R-H R
•
+ H

•
 

H
•
 + H

•
  H2 

Cu
2+

 + R-H  Cu
+ 

+ H
+
 + R

• 

- Propagation 

Les radicaux libres produits à l'étape précédente réagissent facilement avec leur 

environnement. Les radicaux libres réagissent plus facilement entre eux et cette réactivité 

augmente avec la présence d'atomes d'oxygène dans leur structure. 

R
•
+ O2  ROO

•
 

ROO
•
 +  R-H ROOH + R

• 
 

- Ramification 

Les peroxydes peuvent réagir et donner de nouveaux radicaux libres, des alcools, des cétones, 

des aldéhydes et des acides. 

ROOH   RO
• + OH

•
 

ROOH +  Cu
+
  RO

• + Cu
2+ +OH

-
 

ROOH +  Cu
2+

  ROO
• 

+ Cu
2+  

+ H
+
 

RO
• + R-H  R

•
+ R-OH 

OH
•
+ R-H  R

•
+ HO2 

 
- Terminaison 

Réactions rapides 
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Une fois que les radicaux libres se retrouvent en quantité appréciable, ils réagissent entre eux 

pour former des produits de dégradation. Ces produits de dégradation peuvent être des solides 

ou des gaz. 

2R
•  R-R 

R
• 
 ROO-R 

ROO
•
 + ROO

•
  ROO-R + O2 

2 ROH + O2 2 RCHO + H2O 

2 ROH + O2  2 RCRO + H20 

2 RCHO + O2 2 RCOOH 

RCOOH + ROH  RCOOR + H2O 

Où R-H est un hydrocarbure, ROOH des hydroperoxydes, ROO
• 

un radical peroxyde. 

Comme peuvent le décrire ces réactions, les produits finaux résultants de l’oxydation sont des 

produits de décomposition solubles tels que des alcools R-OH, des aldéhydes RCHO, des 

cétones RCRO, des esters, des acides carboxyliques RCOOH, H2O, CO, CO2 et des 

hydrocarbures légers. Il se produit aussi des peroxydes ROO- R qui sont des produits 

intermédiaires du processus d’oxydation. L’ensemble de tous ces produits d’oxydation est la 

production de boues. Ce sont des substances partiellement conductrices qui précipitent hors de 

l’huile sur les isolants, la cuve, les surfaces du circuit de refroidissement, etc. Ces dépôts 

peuvent constituer des barrières conductrices en surface, diminuer la tenue mécanique du 

transformateur, obstruer les conduits de circulation d’huile et affecter le coefficient de 

transfert de chaleur entre les enroulements et l’huile. Le système de refroidissement perd ainsi 

son efficacité et l’élévation de la température qui en résulte accélère l’oxydation et la 

dégradation des isolants solides [19] [20]. 

 Vieillissement du complexe huile/papier 1.4.3.

L’huile assure avec le papier un complexe isolant très efficace. Ce qui constitue une clé 

maîtresse dans l’isolation électrique dans un transformateur de puissance. Des caractéristiques 

électriques des complexes sont obtenues grâce à l’huile. La tenue mécanique du groupe est 

assurée par le papier. Les phénomènes vibratoires dus aux parties actives du transformateur 

sont atténués par la présence des cales [1]. 

Le complexe isolant huile/papier est utilisé dans le transformateur depuis plus d'un siècle. 

Malgré le grand progrès dans leur conception au cours des dernières années, le maillon faible 

des transformateurs reste le système d'isolation. En service, l'isolation du transformateur est 

soumise aux diverses sollicitations (électriques, environnementales, mécaniques et 

thermiques), qui se produisent dans les différentes parties de la structure et entrainent sa 

dégradation. La Figure 1.6 illustre un schéma simplifié des réactions de l'isolation en fonction 

des contraintes appliquées [7]. 



Chapitre 1 Le transformateur de puissance et le défis de diagnostic : Un état de l’art 

  25 
 

 

Figure 1.  6 Schéma simplifié de la dégradation de l'isolation en fonction de différentes contraintes [7] 

Nous pouvons résumer la Figure 1.6 par le schéma de la Figure 1.7 ce qui implique qu’un 

défaut sera le résultat d’une contrainte qui n’a pas pu être contenue. Tout défaut se 

manifestera par des symptômes que l’on essaiera de qualifier par différentes informations et 

moyens de mesure [21]. 

 

Figure 1.  7  Principe du mécanisme de défaut 

 

 « Les différents types de défauts ont des degrés de gravité variables en fonction des 

dommages causés et de leurs répercussions. 

- Certains ont une évolution lente et ne mettent pas en danger immédiat l’appareil 

(vibrations, décharges partielles). Il est possible, en étant averti, de différer l'opportunité. 

- D’autres demandent des mesures de sauvegarde, tout en laissant un certain délai pour les 

prendre (surcharges). 

- Enfin, les incidents susceptibles de produire des dégâts importants nécessitent une 

intervention immédiate et automatique (courts-circuits, amorçages internes). » [22]. 

1.5. Notes générales sur l'évaluation de l'état des transformateurs à des fins de 

maintenance 

La maintenance ne peut être rentable que si l'équipement est entretenu selon ses besoins 

particuliers. De cette manière, le gaspillage inutile des ressources de maintenance, tant 

matérielles qu'humaines, peut être évité. L'objectif de l'évaluation de l'état est d'estimer les 

besoins spéciaux de l'équipement à partir de l'expérience de service et de maintenance 

associée, ainsi que de toute information disponible sur les équipements. Les résultats de 
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l'évaluation de l'état sont donc des recommandations de maintenance sur la base desquelles 

des décisions appropriées peuvent être prises. 

La maintenance dans les systèmes d'énergie électrique est un domaine d'interaction: les 

exigences techniques et les spécifications respectent les objectifs financiers et les contraintes 

opérationnelles. La complexité du problème ressort également de la confusion partielle en ce 

qui concerne la terminologie correcte. Selon la perspective, plusieurs mots-clés tels que la 

surveillance de l'état, le diagnostic, l'estimation de la durée de vie, etc. sont utilisés pour 

décrire le processus d'évaluation de l'état [23]. 

Le rôle de « surveillance » est de qualifier en permanence l’état de fonctionnement d’une 

machine ou plus généralement d’un processus industriel [2] en mesurant les paramètres de 

base avec un déclenchement des alarmes de seuil, elle a pour but de constater rapidement 

qu’il n’y rien d’anormal et le suivi de l’évolution dans le temps de certains paramètres, le tout 

à distance. Ce qui est pratique pour les appareils sensibles ou difficiles d’accès, mais a un coût 

non négligeable. Le monitoring des gaz dissous dans l’huile commence aussi à être de plus en 

plus adopté sur du matériel neuf ou existant. Nous citons quelques constructeurs de ces 

systèmes : Kelman, Morgan Schaeffer, etc. [21][22].  

En revanche le  diagnostic  se situe après l’obtention de plusieurs données de sources variées 

sur un transformateur. En particulier plusieurs mesures significatives sont applicables 

uniquement lorsque l’appareil est hors tension, et donc ne peuvent pas être incluses dans le 

monitoring [21].  

1.5.1. Maintenance : définition 

 « Ensemble de toutes les actions techniques, administratives et de management durant le 

cycle de vie d'un bien, destinées à le maintenir ou à le rétablir dans un état dans lequel il peut 

accomplir la fonction requise. » [24] 

La maintenance est déclinable en deux approches [21] : 

 Préventive : qui sera déclinée en une maintenance systématique (périodiques) ou 

conditionnelle (basée sur l’état du matériel) 

 Corrective : qui sera appliquée d’urgence ou en différé. 

La dérégulation du secteur de l’énergie a conduit à de fortes pressions sur les coûts, aussi cette 

évolution oblige les utilisateurs des transformateurs de passer d’une maintenance périodique 

sur tous les appareils, à intervalles réguliers à une approche moins couteuse reposant sur 

l’inspection ou l’évaluation de l’état  du matériel (Figure 1.8). 
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Figure 1.  8  Stratégies de maintenance [25] 

1.5.2. Evaluation de  l'état des transformateurs  

Afin de détecter la variation des divers paramètres de fonctionnement des transformateurs de 

puissance, un grand nombre de capteurs et de méthodes de mesure ont été développés. Ces 

techniques peuvent être classifiées en deux grands groupes [2]:  

- mesures dites « off-fine » nécessitant l’arrêt du transformateur;  

- mesures dites « on-line » mises en  œuvre en continu alors que l’unité fonctionne 

normalement.  

Qu’elles appartiennent à l’une ou l’autre des deux catégories, ces méthodes sont utilisées soit 

indépendamment les unes des autres, soit de manière combinée. Elles permettent aux 

opérateurs, dans un premier temps, d’effectuer la surveillance des unités et le cas échéant si la 

situation le nécessite, de procéder à un diagnostic de panne.    

1.6. Techniques de diagnostic et d’évaluation de l’état des transformateurs : 

Dans ce qui suit on présente une revue de littérature sur les différentes techniques de 

diagnostic et d’évaluation de l’état des transformateurs de puissance qui peuvent être trouvées 

dans la pratique.  

 Techniques traditionnelles : 1.6.1.

Les méthodes chimiques telles que les analyses physico-chimiques de l‟huile isolante (APC) 

et l‟analyse des gaz dissous (AGD) sont les techniques traditionnelles largement utilisées. 

L‟analyse d‟huile s‟inscrit dans le cadre des inspections de routine qui sont effectuées tous 

les trois/ six /douze mois, dépendant de la taille du transformateurs et leur importance dans le 

réseau 
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1.6.1.1. Qualité de l’huile : 

1- Couleur et apparence :  

Ce test est effectué pour déterminer la couleur de l'huile vieillie en service, il suit la norme 

ASTM D 1500-91.  Ce type de test se fait au laboratoire en utilisant des appareils spéciaux et 

suivant une procédure bien définie dans la norme précédente.  Par contre l’inspection visuelle 

basée seulement sur l’œil nu est réalisée sur site suivant une autre norme qui est  ASTM D 

1524-84   . 

La couleur et l’apparence de l’huile combinées avec son odeur donnent des informations 

rapides et utiles pouvant être obtenues sur site, selon lesquelles une personne expérimentée 

peut observer immédiatement si quelque chose est anormal. La couleur foncée peut indiquer 

que  l'huile a commencé à se détériorer, qui est également la première étape de formation des 

dépôts et de  boues libres. Dans ce cas-là il est fortement recommandé de changer  l’huile 

[26]. La couleur de l’huile est exprimée en une valeur numérique (indice de couleur) basée sur 

une comparaison avec une série de normes de couleur  (Tableau I.3) [27] 

 

Tableau 1.  3 État relative de l’huile basé sur sa couleur 

Indice de couleur La couleur selon ASTM État de l’huile 

0-0.5 Transparent  Neuve 

0.5-1 Jaune pâle Bonne  

1-2.5 Jaune  Huile veillée  

2.5-4 Jaune vif État marginal 

4-5.5 Ambre  Mauvais état  

5.5-7 Marron  État sévère  

7-8.5 Marron foncé  État extrême 

2- Tension de claquage ou (rigidité diélectrique) : est la tension maximale pour que le 

claquage du diélectrique ait lieu. C’est l’une des mesures les plus significatives, elle évalue la 

capacité de l’isolation de tenir les contraintes électriques aux fréquences industrielles. Une 

valeur faible de la tenue diélectrique nous informe de la présence d’impuretés, d’eau ou 

d’autres contaminants. Il existe deux sortes de mesures dans les standards ASTM, le D877 et 

le D1816 [8].  

3- Facteur de dissipation diélectrique (ou facteur de puissance) et la permittivité 

relative : D’après le standard D924, cette méthode est applicable aux isolations liquides 

neuves et en service à la fréquence industrielle, pratiquement entre 45 et 65Hz. Le facteur de 

dissipation diélectrique (FDD) ou facteur de puissance (FP) représente les pertes diélectriques 

et par conséquent l’échauffement de l’isolation. Ce facteur est très important du point de vue 

contrôle de qualité et indication de changement de qualité résultant d’une contamination ou de 

détérioration en service ou encore de la manipulation. Un FDD élevé est alors une indication 

de la présence de contaminations ou de produits de dégradation tels que l’humidité, matériaux 

conducteurs et produits d’oxydation. La permittivité relative est affectée par la présence de 

l’humidité et le changement des propriétés physiques [8].  
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4- La viscosité : la viscosité de l’huile est sa résistance de circuler dans des conditions 

spécifiques (D445). La viscosité de l'huile utilisée comme liquide de refroidissement 

influence les taux de transfert de chaleur. Les viscosités élevées sont à éviter, spécialement 

dans les climats froids. 

5- L’acidité et indice de neutralisation : est obtenu à l’aide d’un test de neutralisation 

consistant à déterminer la quantité d’hydroxyde de potassium nécessaire pour neutraliser 1g 

d’huile, l’indice de neutralisation est exprimé en KOH/g. Il permet de détecter la 

contamination et le vieillissement de l’huile [2].  

Les acides organiques ne sont qu'un des groupes de produits d'oxydation qui entraîne la 

détérioration graduelle de l'huile et confirment la disparition progressive de l'antioxydant, ce 

qui entraîne la formation de limon en attaquant les métaux à l'intérieur de la cuve et réduit la 

durée de vie  du transformateur, ils affectent également la cellulose et accélèrent la 

dégradation de l’isolation.  Il a été trouvé que la formation de boues   commence à s’établir 

lorsque le nombre d’acides atteint 0.4 mg KOH/g. Il est recommandé que l’huile doit être 

régénérée lorsque  l’indice de neutralisation atteint 0.2 mg KOH/g [28].  

6- Tension interfaciale (TIF) : Ce test selon le standard  ASTM D-971-91 est utilisé par les 

laboratoires de l’AGD pour déterminer la tension interfaciale entre un échantillon d'huile et 

d'eau distillée pour la mesure des composants polaires. L'échantillon d'huile est placé dans un 

bécher d'eau distillée à une température de 25 °C. L'huile va flotter  parce que sa gravité est 

inférieure à celle de l'eau. Il devrait y avoir une distinction claire entre les deux liquides. La 

TIF est définie comme étant la force qu'il faut appliquer par unité de longueur le long d'une 

ligne perpendiculaire à la surface de l’huile en équilibre pour provoquer l'extension de cette 

surface, elle se mesure en dynes par centimètre qui est une petite unité de force égale à 10
-5 

Newtons. Une huile propre va créer une ligne très distincte au-dessus de l’eau donnant une 

tension interfatiale de 40 à 50 dynes par centimètre le long de l’interface [28]. L’acidité et la 

tension interfaciale ensemble peuvent être une excellente indication du moment où l'huile doit 

être régénérée. 

7- Teneur en eau : l’humidité (eau) est considérée comme l’ennemi numéro un des appareils 

de haute tension. Pour garantir la tenue diélectrique aux tensions de fonctionnement, la teneur 

en eau doit être maintenue au plus faible niveau possible. Notons que lors du premier 

remplissage du transformateur neuf, il est souhaitable de ramener, par traitement préalable, la 

teneur en eau à une valeur inférieure de10 ppm environ à celles figurant au tableau I.4 (ISO 

R760). La  méthode de mesure est décrite dans le standard D 1533 [2]. 

 

 

Tableau 1.  4 Valeurs limites de la teneur en eau de l’huile. 

Tensions nominales Un≤36 kV 36<Un≤70 70<Un≤170 170<Un 

Valeurs limites de la teneur en eau de 

l’huile. 

40 35 30 20 
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1.6.1.2. Analyse des gaz dissous (AGD):  

L’analyse des gaz dissous (en anglais Dissolved Gas Analysis DGA), introduite depuis plus 

de quarante ans, est l’une des techniques les plus utilisées pour le diagnostic des 

transformateurs grâce au fait qu’elle est non destructive et qu’elle peut être utilisée pour la 

surveillance en temps réel. Pour effectuer une analyse, cette technique n’exige qu’une petite 

quantité de l’huile isolante et ne demande pas une interruption de service du transformateur. 

Les gaz dissous dans les huiles isolantes sont généralement le résultat de la détérioration des 

systèmes d'isolation (papier et huile) causée par les décharges, les arcs électriques, la 

surchauffe et le claquage du papier. Les principaux gaz produits sont le méthane (CH4),  

l’éthane (C2H6), l’éthylène (C2H4), l’acétylène (C2H2) l’hydrogène (H2), le monoxyde et le 

dioxyde du carbone (CO, CO2). Pour extraire et quantifier ces gaz, la chromatographie en 

phase gazeuse est appliquée. Les résultats indiquent les taux des gaz dissous dans l’huile en 

ppm. Les résultats peuvent être comparés aux tests effectués auparavant, leur interprétation 

est toujours l’objet d’études des chercheurs à travers  le monde.  Des recherches extensives 

ont été entreprises pour analyser et interpréter la signification des gaz mesurés et plus 

particulièrement leurs taux [8].  

1.6.1.3. Analyse de l’état du papier cellulosique : 

1.6.1.3.1. Mesure directe sur le papier (degré de polymérisation) : 

Les méthodes typiques de mesures directes sur papier sont énumérées dans le tableau 1.5. Ces 

mesures sont beaucoup plus compliquées que dans l'analyse d'huile, car elles nécessitent 

l’ouverture du transformateur pour prendre un spécimen du papier. Ces mesures ne 

s’effectuent que si l’état du transformateur les exige. Il est intéressant de mentionner que la 

résistance mécanique de l'isolation solide d'un transformateur détermine sa durée de vie utile. 

D’où la connaissance appropriée de l’état du papier est très importante. Quand les 

échantillons du papier sont pris, normalement la teneur en eau et le degré de polymérisation 

sont déterminés [26].   La mesure du degré de polymérisation est une technique utilisée 

comme premier indicateur de l’état du papier dans les transformateurs. Le test de degré de 

polymérisation de la cellulose est l’un des moyens les plus sûrs pour déterminer la 

détérioration du papier et pour estimer la durée de vie restante, il est même plus significatif 

que l’analyse des gaz dissous. Le degré de polymérisation est défini comme étant le nombre 

moyen de molécules de glucose dans une chaîne de cellulose, il est déterminé à partir de la 

viscosité intrinsèque de la solution de l’échantillon du papier, mesurée avec un viscosimètre 

selon D 4243. 

 

Tableau 1.  5 Mesure directe sur papier cellulosique 

Technique Mode de défaillance 

Titration par test de Karl Fisher Teneur en eau 

Degré de polymérisation Dégradation du papier 

1.6.1.3.2. Analyse furanique : 

Les dérivées furaniques sont des produits de décomposition organiques du papier 

cellulosique qui se trouvent sous forme dissous dans l’huile du transformateur en service. 

L’analyse des dérivées furaniques offrent une approche plus pratique que celle par mesures 
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directes [29], à cause de la difficulté de prendre des spécimens d’analyse, nécessitant 

certainement le décuvage du transformateur, par contre la première n’exige qu’un 

prélèvement traditionnel  de l’huile. L’intérêt de cette analyse réside dans le fait que les 

différents mécanismes de dégradation du papier conduisent à la rupture des chaînes et à la 

formation de sucres qui se transforment en dérivés furaniques [30]. 

L’analyse furanique se fait à l’aide d’un chromatographe en phase liquide (High performance 

liquid chromatography HPLC). La procédure de test est décrite dans CEI [29]. Cette méthode 

est appliquée pour évaluer la dégradation de l’isolation solide. 

1.6.1.4. Essais électriques : 

Une livraison fiable de l'énergie électrique est dépendante, en grande partie, du 

fonctionnement fiable des transformateurs de puissance. Cette fiabilité est considérablement 

améliorée par un programme d’essai  bien établi, incluant  les normes correspondantes à ces 

essais [31]. 

En général, on peut dire que ces tests ont une très bonne efficacité pour le diagnostic de 

pannes électriques. Mais le cas des déformations mécaniques, leurs détections sont souvent 

difficiles. Seul l’essai d’impédance en court-circuit peut fournir une information sur l’état 

mécanique de l’équipement [26].   

Généralement, les normes distinguent trois catégories d’essais [22] :  

- Les essais individuels sont à exécuter sur tous les appareils, sans exception :    

1- Mesure de la résistance des enroulements. 

2- Vérification du sens relatif des bobinages, du schéma des connexions entre enroulements et 

bornes, et du rapport de transformation. 

3-  Mesure des pertes dues à la charge et des tensions de court-circuit.  

4-  Mesure des pertes et du courant à vide.  

5-  Epreuves électriques à fréquence industrielle (par tension induite, par tension appliquée).  

6-  Essai de tenue aux chocs de foudre en onde pleine (transformateurs dont la tension est  

≥220 kV).  

7-  Essai de tenue aux surtensions de manœuvre (transformateurs dont la tension est > 220 

kV).  

- Les essais de type sont, en principe, destinés à éprouver une nouvelle fabrication ou une 

série de transformateurs:  

1-  Essai de tenue aux chocs de foudre en onde pleine (transformateurs dont la tension est < 

220 kV).  

2-  Essai d’échauffement.  

-  Enfin, les essais spéciaux correspondent soit à des conditions de service particulières, soit 

à des investigations:  

1-  Mesure de l’impédance homopolaire. 

2- Essai de tenue au choc en onde coupée.  

3-  Essai de tenue au court-circuit.  

1.6.1.5. Surveillance de température : 

La chaleur est un des principaux facteurs de défaillance et de vieillissement. Par conséquent, 

il est fortement souhaitable de connaître l'état thermique du transformateur. Les modèles de 
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vieillissement  ainsi que les limites de fonctionnement sont liés à la température du point 

chaud. 

La Thermographie est un moyen de contrôle efficace de différents transformateurs pour 

voir rapidement et à partir d’une distance sécurisée  s’il y a un problème du point chaud 

[32] cela est effectué sous tension et  sans aucun arrêt de production.     Une caméra 

thermique enregistre les rayonnements infrarouges  (onde de chaleur) émis par les 

différents composants du transformateur, les longueurs d’onde de ces rayonnements 

varient en fonction de la température de ces derniers. La caméra est capable de détecter 

des gradients de température sur les surfaces externes du transformateur et permet de localiser 

facilement la surchauffe dans les traversées, les ventilateurs ou dans la surface chauffée de la 

cuve.  Une surveillance en ligne de température de l’huile  peut être réalisée soit 

indirectement par des thermocouples placés à l’extérieur du transformateur soit directement 

en utilisant des capteurs placés dans un doigt de gante en les émergeant dans l’huile. Ces 

capteurs peuvent suivre la variation de température en temps réel et à différents endroits sur le 

transformateur. 

1.6.1.6. Analyse du bruit:  

Les transformateurs en service émettent un bruit caractéristique dont les causes essentielles 

sont la magnétostriction des tôles du circuit magnétique, les forces de Lorentz dues à 

l'interaction entre le flux commun et le courant dans les enroulements et enfin, le 

fonctionnement des équipements auxiliaires  tels que les pompes et ventilateurs de 

réfrigération produisent des bruits caractéristiques qui viennent s'ajouter au spectre total 

(entre 500 et 2000 Hz)  [2].  

 Depuis une vingtaine d’années, ce problème, jusque-là secondaire, est de plus en 

plus souvent posé. En effet, la croissance de la consommation d’énergie électrique a pour 

conséquence, à tous les stades de la distribution, l’emploi de transformateurs de puissance 

unitaire de plus en plus élevée dont le niveau sonore augmente parallèlement.  

De plus, la tendance à l’installation de postes à proximité ou à l’intérieur des zones 

d’habitation pour l’alimentation de grands centres urbains, ou à l’intérieur d’ateliers 

industriels, pour l’alimentation directe de processus, est susceptible de causer une nuisance 

accrue dans l’environnement immédiat [22].  

Des changements dans la structure des enroulements (modification de la position relative 

des enroulements HT et BT, diminution de la pression des enroulements après le serrage 

final en usine) ou du noyau ainsi qu’un changement de régime de fonctionnement de 

l’équipement auxiliaire se manifestent automatiquement par la modification de la signature 

acoustique.  

 Deux façons sont disponibles pour déterminer le niveau du bruit des 

transformateurs, soit par mesure de la pression acoustique soit en mesurant l’intensité 

acoustique à une distance bien définie.  Ces deux techniques sont tout à fait équivalentes et 

acceptables. Dans la plupart des secteurs industriels à travers le monde, la mesure de la 

pression acoustique a été utilisée pour quantifier le niveau du bruit acoustique dans les 

transformateurs.  Suite à  des travaux récents complétés par CIGRE, les mesures d’intensité 
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du bruit sont désormais intégrées comme une alternative dans la norme CEI. 60076-10 

[33].  

 Techniques Modernes :  1.6.2.

Il y a quelques outils de diagnostic qui sont relativement nouveaux dans le domaine du 

diagnostic, et ils n'ont pas encore été totalement introduits dans les compagnies d’électricité. 

Parmi ces techniques on trouve : 

1.6.2.1. Mesure de décharges partielles : 

Depuis toujours, les fabricants de matériel ont cherché à contrôler leurs fabrications par des 

essais destinés à donner l’assurance de l’aptitude au service du matériel construit. Lorsque le 

matériel est fabriqué en grande série, des prélèvements d’échantillons soumis à des essais 

destructifs permettent d’évaluer les marges de sécurité existante: lorsque le matériel est 

quasiment fait à l’unité ou très coûteux, il n’est plus possible de le détruire pour savoir s’il 

aurait été apte au service. Dans un tel cas, la méthode utilisée consiste à introduire de 

multiples contrôles en cours de fabrication pour avoir toutes les chances d’aboutir à un 

produit valable et à effectuer un essai de contrôle final du matériel. L’essai devra donner son 

verdict sans amoindrir les performances du dit matériel [22].  

 C’est dans ce but qu’ont été introduites les mesures des décharges partielles. Une 

décharge partielle est un phénomène de rupture diélectrique qui se produit dans une capacité 

reliée directement à deux électrodes, sans entrainer le claquage de l’ensemble [22]. 

Deux voix ont été retenues : 

- la première ; fondée sur l’analyse des signaux électriques résultant des décharges, 

permet de situer la décharge dans une capacité donnée. 

- La deuxième dite méthode ultrasonique, qui ne s’applique qu’à  des isolations 

imprégnées par un diélectrique liquide. Une décharge, lorsqu’elle se produit dans une 

isolation imprégnée, génère une onde de pression (100-300 kHz) qui va se propager 

dans les divers milieux suivant les lois de la physique classique.   

A l’aide de capteurs suffisamment sensibles placés à proximité, il est possible de déterminer 

les distances source-capteurs à partir de la mesure du temps écoulé entre l’instant de la 

décharge et l’instant d’arrivée de l’onde sur le capteur considéré. Ensuite, par triangulation, il 

est aisé de positionner la source géométriquement.      

La décharge partielle peut également être détectée indirectement par  des méthodes chimiques 

en mesurant les produits de décomposition dégagés par décharge partielle. En plus de ces 

techniques, des capteurs piézoélectriques et capteurs en fibres optiques peuvent être utilisés 

pour la mesure de la décharge partielle. 

Les interférences électromagnétiques sont le problème majeur qui parasite la sensibilité des 

mesures électriques de DP.   D’autre part  les signaux ultrasoniques (ou acoustiques) soufrent 

aussi du problème de l’atténuation des signaux  qui rend difficile la détection des ondes 

émises par la DP [6].   
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1.6.2.2. Mesure de réponse diélectrique : 

Les méthodes de réponse diélectrique permettent l’analyse directe de l’isolation de 

transformateur.  Elles peuvent aussi servir au test des traversées et des propriétés d’isolement 

des moteurs, des alternateurs et des câbles isolés au papier imprégné. Mais tout d’abord 

examinant ce qui conduit à la dégradation d’un transformateur de puissance. L’infiltration de 

l’humidité dans l’isolant est l’une des causes possibles, elle peut être due à divers facteurs tels 

que la respiration du transformateur qui expose l’huile à l’atmosphère, des fuites au niveau 

des joints, l’installation de transformateur ou sa réparation peuvent aussi conduire à 

l’augmentation du niveau d’humidité dans l’isolant. Le processus normal de vieillissement 

peut aussi entrainer l’apparition d’eau produite par la décomposition  de la cellulose.  

La théorie de l’analyse de la réponse diélectrique a été développée au début par Jonscher en 

1990 [31], mais en réalité, elle n’était  pas destinée au diagnostic. Ce n’est que récemment que 

les laboratoires de recherche dans le domaine du diagnostic ont concentré leurs travaux sur 

l’étude de ce nouvel outil, attiré par sa qualité d’être non destructif, et le fait qu’il donne une 

information sur la qualité de l’ensemble de l’isolation.  

Trois techniques  se réfèrent à l’analyse de la réponse diélectrique. Elles  peuvent être divisées 

en méthodes d’analyse en domaine temporel, et méthodes d’analyse en domaine fréquentiel 

[31]. En domaine fréquentiel (FDS), nous retrouvons la mesure du facteur de dissipation 

diélectrique, la mesure de la capacité et la mesure du facteur de puissance en fonction de la 

fréquence. En domaine temporel, nous parlons de la mesure de la tension de recouvrement 

(RVM), et des courants de polarisation et de dépolarisation (PDC) [33-35]. 

1.6.2.2.1. Spectroscopie en domaine fréquentiel (FDS):  

La technique repose sur  une généralisation des mesures traditionnelles de la capacité et du 

facteur de dissipation, effectuées habituellement à la fréquence industrielle. Pour cet effet  un 

signal sinusoïdal à une plage de fréquence qui peut s’étendre de 1mHz jusqu’à 1kHz et une 

tension de valeur efficace comprise entre 5 et 200 Volts générés à l’aide d’un processeur à 

signal digital (DSP) est appliqué aux bornes de traversées haute tension en mettant la cuve et 

le circuit magnétique à la terre. Par la mesure de la tension et  du courant traversant le 

transformateur du côté basse tension d’une part et de  la capacité et le facteur de perte 

diélectrique  en fonction de la fréquence d’autre part; on peut arriver finalement à évaluer 

l’état  des transformateurs de puissance [36].   

1.6.2.2.2. Mesure de la tension de rétablissement (RVM) :  

Cette technique est basée sur la réponse en tension du diélectrique. Une tension continue est 

appliquée aux bornes du diélectrique, après un certain temps de charge, le diélectrique est 

court-circuité et ensuite déchargé au minimum la moitié du temps de charge. Pendant la 

décharge, le maximum de la tension, le temps qui lui correspond et sa pente initiale sont 

enregistrés. La répétition de ce cycle de mesure pour différents temps de charge donne à la fin 

la courbe du maximum de la tension de recouvrement en fonction du temps de charge [8]. 

Les figures 1.9 et 1.10  montrent le circuit de mesure de la tension de recouvrement, et 

l’allure de la courbe de la tension mesurée par le voltmètre aux bornes du diélectrique pour un 

cycle de mesure. 
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Figure 1.  9  Circuit simplifié de la mesure par RVM [] 

 

Figure 1.  10  Exemple de mesure par RVM (avec Ic= courant de charge. Td= temps de décharge. Vr= 

tension de recouvrement). 

 

Figure 1.  11 Courbes de la réponse en tension maximale en fonction du temps de charge pour 

différents transformateurs d’âge différents [8]. 

Du point de vue investigation, le diagnostic par tension de recouvrement RVM, se trouve 

au premier rang par rapport aux autres techniques de diagnostic modernes. Le spectre 

représentant la réponse RVM est caractérisé par un seul pic correspondant à un temps appelé 

constante de temps centrale D’après les travaux [34, 37], il a été démontré que plus la 

constante de temps centrale est basse plus l’état du système d’isolation est dégradé. Mais cette 

conclusion ne fait aucune différence entre les qualités d’huile et du papier ni la distinction 

entre une isolation vieillie et une autre qui présente un taux d’humidité élevé [38]. Des 

tentatives de séparation entre l’effet des facteurs humidité et vieillissement ont montré que la 

constante centrale diminue toujours avec l’un des deux facteurs [35, 38]. En ce qui concerne 
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la séparation de la qualité de l’huile et celle du papier, des études ont confirmé l’impossibilité 

de faire cette séparation avec la RVM. D’autres études ont suggéré que la présence d’un autre 

pic, hormis le pic dominant qui correspond à la constante de temps centrale pourra aider à la 

résolution du problème. Une autre approche d’interprétation des résultats de la RVM suppose 

que la valeur maximale de la tension de recouvrement est liée à l’état de l’isolation. Dans le 

travail publié dans la référence [39], il a été remarqué  qu’effectivement le maximum de la 

tension de recouvrement tend à augmenter avec le vieillissement, mais cette information n’a 

pas été confirmée plus tard dans les travaux des mêmes auteurs. 

1.6.2.2.3. Courant de polarisation et de dépolarisation (PDC)  

La mesure du courant de polarisation et de dépolarisation est basée sur l’application 

d’une tension continue à travers l’échantillon ou l’appareil (transformateur), durant le temps 

de charge, le courant de polarisation, qui augmente à cause de la conductivité de l’isolation, 

est mesuré.  L’échantillon est ensuite court-circuité en enlevant la tension appliquée. Le 

courant de dépolarisation augmente alors dans le sens opposé comme le montre la figure 1.13, 

le courant de polarisation est très fortement influencé par le taux d’humidité présent dans 

l’isolation, c’est pourquoi cette méthode peut être utilisée pour le contrôle du taux d’humidité 

et du vieillissement dans le papier et dans l’huile en même temps. 

 

Figure 1.  12  Circuit simplifié de la mesure par PDC [34]. 

 

 

Figure 1.  13  Allure des courbes de polarisation et de dépolarisation [8] 

Contrairement à la technique de diagnostic par l’analyse de la tension de 

recouvrement. Les conclusions obtenues pour l’analyse des courants de polarisation et de 

dépolarisation sont plus consistantes. Il a été constaté que les valeurs initiales du courant de 

polarisation représentent l’état de l’huile et les valeurs finales dévoilent l’état du papier [8]. 
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1.6.2.3. Tests chimiques :  

1.6.2.3.1. Spectroscopie photo-électronique par rayon X (XPS) 

Saha et al ont signalé que lors du vieillissement, la surface du papier qui est en contact direct 

avec l’huile du transformateur subit un changement de couleur et devient plus sombre. 

Cela est particulièrement évident dans le cas des transformateurs à respiration libre. Afin 

d'identifier la nature des changements responsables de la modification de la couleur du papier, 

des échantillons de papier ont été soumis à une analyse par spectroscopie photo-électronique 

par rayons X, XPS [29]. La XPS, aussi connue sous le nom de spectroscopie électronique 

pour l’analyse chimique (ESCA), permet de connaître la composition élémentaire, l’état 

électronique et chimique des éléments contenus dans les 1 à 10 premiers nm de la surface 

d’un matériau. Cette technique à ultra haut-vide (UHV) mesure les photoélectrons émis par un 

échantillon après qu’il ait été irradié par des rayons X d’aluminium ou de magnésium. 

L’analyse des pics de carbone et d’oxygène indique qu’il y a une concentration significative 

des liaisons doubles de ces deux éléments dans la surface de l’échantillon du papier  

cellulosique. Ces liaisons surviennent probablement des produits d’oxydation de l’huile et 

sont attirées par la surface polaire du papier. La présence des hydrocarbures sur la surface du 

papier, même après un lavage intensif du papier avec le solvant indique que les produits de 

dégradation d'hydrocarbures provenant de l'huile sont chimiquement liés à la surface, ce qui 

rend difficile leur arrachement.   

1.6.2.3.2. Produits de dégradation de l’huile 

La qualité de l’huile change avec le changement de sa composition. Ceci est le résultat 

d’un processus chimique complexe qui se produit durant le fonctionnement du transformateur, 

provoqué par les contraintes thermiques, électriques et chimiques sur l’isolation. Des 

réactions chimiques aléatoires décomposent à la fois l’huile et le carton en cassant les liaisons 

hydrocarbures, avec pour conséquence, la formation des gaz de défaut et des colloïdes. 

Comme l’estimation de la dégradation de l’huile due à l’oxydation par la mesure de la 

tension interfaciale et le nombre d’acides total, est parfois imprécise, une nouvelle méthode, 

désignée D6802 intitulée "Test Method for Determination of the Relative Content of 

Dissolved Decay Products in Mineral Insulating Oils by Spectrophotometry",  a été 

développée. Cette méthode permet le suivi de formation des produits dus à l’oxydation dans 

l’huile étape par étape [40]. 

La spectrophotométrie est utilisée pour la détermination de la teneur relative des produits de 

dégradation solubles dans l’huile minérale (D6802). Les produits dissous dans l’huile 

minérale isolante représentent une variété de composés comme les peroxydes, les aldéhydes, 

les cétones et les acides organiques. Chacun de ces composés est partiellement adsorbé par 

l’isolation solide ce qui accélère encore plus sa dégradation. L’évaluation de ces produits 

dissous est par conséquent un indicateur de vieillissement. 

 

1.6.2.3.3. Analyse de la spectroscopie infrarouge par transformée de Fourier : 
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La spectroscopie infrarouge par transformée de Fourier (FTIR) est considérée comme un 

outil très puissant pour la surveillance et le contrôle des lubrifiants et des huiles des machines, 

puisqu’elle identifie les composés et la constitution des échantillons. Comme chaque liaison 

se caractérise par ses propres nombres d’onde, elle peut facilement être identifiée. Cette 

sensitivité aux constituants de l’huile peut être utilisée pour détecter tous les produits de 

dégradation. Comme pour l’huile des machines, FTIR peut être utilisée pour identifier l’eau, 

les acides et d’autres produits de détérioration dans les huiles des transformateurs. Cette 

méthode a un énorme potentiel pour améliorer l'analyse des données recueillies par les 

méthodes traditionnelles [40]. 

1.6.2.4. Analyse de la réponse en fréquence (FRA) ou fonction de transfert : 

Les transformateurs de puissance sont des constituants essentiels de tous les réseaux de 

transport et de distribution d'électricité. L'apparition d'un défaut dans le système provoque la 

circulation de forts courants de court-circuit dans le transformateur, induisant des champs 

parasites dans celui-ci. Ces champs parasites produisent des forces axiales et radiales sur les 

enroulements du transformateur. La structure mécanique et les enroulements du 

transformateur sont donc soumis à de fortes sollicitations mécaniques. Un transformateur peut  

aussi être soumis à des contraintes pendant son transport et son installation  ainsi que par suite 

des variations cycliques de la température ambiante. Les contraintes imposées aux 

transformateurs de puissance peuvent entraîner des déformations mécaniques ou des défauts 

dans leurs enroulements et leurs noyaux magnétiques. 

Le diagnostic repose sur l'analyse de la réponse en fréquence (frequency response analysis 

FRA) des enroulements du transformateur. Le circuit équivalent de l'enroulement d'un 

transformateur inclut la résistance et l'inductance d'une bobine ainsi que des capacités 

parasites entre les bobines adjacentes et entre l'enroulement et la paroi de la cuve. La réponse 

en fréquence de l'enroulement est par conséquent une caractéristique propre à chaque 

enroulement de transformateur. Les déformations mécaniques des enroulements provoquent 

des modifications du circuit équivalent. En mesurant la réponse en fréquence des 

enroulements du transformateur sur une large plage de fréquences (Figure. I. 14) et en les 

comparant par des réponses obtenues avec des résultats de simulation et/ou une base de 

données, il est possible de déceler les défauts présents dans l'enroulement et dans le noyau 

magnétique du transformateur [41]. 

 

Figure 1.  14  La réponse fréquentielle avant et après un court-circuit 
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1.6.2.5. Diagnostic de l’équipement auxiliaire :  

Comme l’ont montré les études commentées au paragraphe I.3, les principales sources de 

défaillances proviennent de l’équipement auxiliaire. Celui-ci est composé de trois éléments ou 

groupes d’éléments. Le premier d’entre eux est le dispositif de refroidissement. Sa 

surveillance se limite généralement aux signaux logiques de fonctionnement. Suivant les cas, 

des paramètres additionnels sont mesurés. Il s’agit des températures (huile et air) entre 

l’entrée et la sortie des échangeurs de chaleur ainsi que les vitesses des fluides [2]. 

Les deux autres éléments, qui sont par ailleurs les parties les plus sensibles des 

transformateurs, sont les suivantes.  

1.6.2.5.1. Bornes de traversées :  

Les bornes de traversée sont des composants-clés d’un grand nombre d'équipements de 

puissance tels que les disjoncteurs, les réactances, les condensateurs, etc. Elles permettent au 

courant de traverser la cuve métallique des appareils tout en l’isolant de cette dernière. Les 

deux types de bornes de traversée les plus utilisés dans les transformateurs en tant qu'entrées 

principales sont les bornes de traversée en porcelaine pour les transformateurs de faible 

puissance et les bornes immergées en papier imprégné d’huile pour les transformateurs de 

plus grandes puissances.  

La détérioration et la dégradation de ces bornes de traversée mènent souvent à leur explosion 

et donc à la défaillance du transformateur. Dans certains cas, l'explosion des traversées peut 

également endommager les équipements de puissance adjacents, voire provoquer des 

interruptions de courant et par conséquent des pertes financières colossales. La surveillance et 

le diagnostic précis de cet important accessoire, durant le processus de fabrication et en cours 

de service, sont donc fondamentaux. 

Jusqu'à présent, l'entretien et les essais de qualification les plus souvent utilisés pour vérifier 

l'état des bornes de traversée sont l’inspection visuelle, les mesures du facteur de puissance et 

de la capacité à fréquence industrielle. La demande croissante d’outils appropriés non 

destructifs et sûrs a conduit au développement de nouveaux outils de diagnostic basés sur le 

changement des propriétés diélectriques de l’isolation. Les techniques de spectroscopie 

diélectriques sont de nouvelles méthodes, simples et directes, basées sur les phénomènes 

linéaires de polarisation, qui permettent de diagnostiquer l'isolation composée d’huile et de 

papier [42]. 

1.6.2.5.2. Changeur de prise en charge :  

Les changeurs de prises en charge (CPC) sont des dispositifs de commutation mécanique 

largement utilisés pour la régulation de tension dans les réseaux électriques.  Il a été montré 

que  le CPC est la principale cause de défaillance durant le fonctionnement des 

transformateurs. Le résultat des statistiques et des études sur les modes de défaillance des 

CPCs, a montré que la maintenance incorrecte et le vieillissement des composants sont les 

principaux contributeurs au défaut dans les changeurs de prises. Les modes de défaillances 

dominantes liées au vieillissement sont  l’usure des contacts, l’affaiblissement des ressorts, et 

la rupture des composants du mécanisme d’entrainement [43]. Il s'agit d'une tendance 
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moderne à effectuer reposant sur la surveillance de l’état du matériel plutôt  que l’approche 

traditionnelle basée sur l’entretien périodique [44]. 

 Les méthodes les plus répandues pour la surveillance de l’état de CPC peuvent être citées 

comme suite [2, 44]: 

-  Inspection visuelle. 

-  Mesure du profil de températures;  

-  Analyse des gaz dissous (prélèvement d’huile);  

-  Enregistrement du couple, de la puissance  ou du courant moteur, ainsi que de la 

position du changeur de prise. 

-  Relevé des vibrations ou de l’enveloppe acoustique lors des opérations de changement 

de prise.  

-   Mesure de la résistance statique et dynamique. Cette méthode peut-être utile pour 

évaluer l’état des contacts des prises. 

1.6.2.6. Diagnostic par mesure des courants : 

Le courant de charge dans les enroulements primaires, secondaires et tertiaires peut être  

utilisé pour accéder à l’état du transformateur.  Un courant déséquilibré dans le transformateur 

est un indicateur d’un problème en cours de développement ou une défaillance imminente. La 

surconsommation ou la sous-consommation du courant dans le système de refroidissement 

indique  un défaut au niveau de la banque de ventilation ; la surveillance similaire est faite au 

courant du moteur d’entrainement du changeur de prise [32, 45].                                                                                                 

1.6.2.7. Mesure de température interne par système à fibres optiques: 

La méthode traditionnelle pour mesurer la température des enroulements du transformateur 

est  de savoir la température en haut et en bas de l’huile et selon laquelle on estime la 

température du point chaud. De nouveaux équipements à fibres optiques ont été développés 

qui sont capables de surveiller la température de deux façons. La première est la mesure de la 

température distribuée  sur toute la longueur de l’enroulement par un câble en fibre optique 

mis préalablement lors de la phase de construction. Les inconvénients qui prennent la 

préoccupation majeure pour cette technologie sont  le coût élevé et  les fortes contraintes 

mécaniques  sur les fibres optiques (compression et déformation), cela nécessite un soin 

particulier durant la fabrication.  

Le deuxième type de systèmes utilise les fibres optiques pour la mesure de la  

température dans différents points. Puisque les capteurs et les câbles associés sont isolés, ils 

peuvent être installés directement sur le point chaud du transformateur. Le moment opportun 

pour installer ses capteurs est pendant la construction et dans l’emplacement indiqué par une 

modélisation thermique du transformateur.  Néanmoins, ils peuvent être réassemblés à un 

transformateur existant, mais cela est difficile à réaliser [21]. 

1.7. Conclusion :  

Le transformateur de puissance représente environ 60% du coût global du réseau et est 

conçu pour fonctionner en toute sécurité entre 25 et 30 ans. Le transformateur de puissance 

est classé parmi les composants les plus importants et les plus onéreux du secteur de 

l'électricité. Récemment, une plus grande attention a été accordée aux techniques de gestion 
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du cycle de vie et de surveillance de l'état des transformateurs de puissance en raison de leur 

contribution significative à la réduction des risques d'interruptions forcées, à la réduction des 

coûts et à l’extension de la durée de vie. Des dizaines de méthodes de surveillance pour 

évaluer l'état des transformateurs sont présentées dans la littérature, ces techniques sont mises 

en application par des entreprises, qui, pour des raisons économiques et techniques, tendent à 

changer leur stratégie de surveillance et privilégient désormais une surveillance basée sur 

l’état de l’équipement plutôt que sur l’entretien périodique. En outre, dans de nombreux cas, 

le coût en capital de l'interruption non planifiée du transformateur coûte plusieurs millions de 

dollars. La détérioration progressive d'un transformateur se produit pour de nombreuses 

raisons, en particulier pour les transformateurs vieillis en service. La surcharge, le manque 

d'entretien, les problèmes de conception, la température ambiante et d'autres facteurs 

accélèrent le processus de détérioration.  Donc, les procédures de surveillance et d'évaluation 

de l'état visent à suivre le comportement de différents composants et à détecter rapidement les 

défauts naissants; par conséquent, la réduction des coûts de maintenance et une bonne 

évaluation de la santé peuvent être atteintes. 

En général, les techniques les plus répandues dans le diagnostic de l’état des 

transformateurs sont  les essais du système d’isolation notamment l’analyse des gaz dissous  

et la qualité de l’huile, d’autres nouvelles méthodes chimiques ont été également décrites dans 

ce chapitre. Récemment, un certain nombre de techniques électriques ont acquis une 

importance exceptionnelle pour les professionnels.  La température est aussi un paramètre 

crucial. Pour cela des moyens de mesure et de surveillance ont été utilisés.   
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Chapitre 2 : Analyse des Gaz Dissous 

2.1. Introduction 

Le principal facteur limitant la durée de vie a été trouvé comme étant la diminution de la 

résistance mécanique de l'isolation solide cellulosique, plutôt que la détérioration de sa 

rigidité diélectrique. Il est évident que la façon la plus fiable d'évaluer la résistance mécanique 

des papiers et du carton est de mesurer directement sa résistance à la traction ou, de manière 

équivalente, son degré de polymérisation.  Cependant, cela n'est pas toujours possible dans le 

cas d'un appareil de puissance rempli d'huile: la cellulose n'est pas facilement accessible de 

l'extérieur, car l'isolation interne en papier est habituellement immergée dans l'huile. Par 

conséquent, pour prendre un échantillon, l'appareil doit être mis hors tension et ouvert. Mais 

même dans ce cas, l'échantillon ne fournirait pas un résultat représentatif fiable, puisque les 

zones de contrainte thermique et électrique les plus élevées se trouvent dans les couches de 

papier internes directement adjacentes aux électrodes (conducteurs) et ne sont donc pas 

accessibles. C'est pour cette raison que d'autres techniques de surveillance non invasives 

doivent être appliquées afin d'évaluer l'état de l'isolation interne. 

Les techniques de surveillance non invasives extraient des informations sur l'état de l'isolation 

interne principalement à partir de l'huile comme source d’information importante par analogie 

avec le test sanguin [analyse de l'huile] qui peut avertir sur des problèmes imminents, donner 

un diagnostic précoce, et augmenter les chances de trouver le remède approprié, et parfois de 

l'espace gazeux au-dessus de l’huile. L'huile contient des produits de réaction à la fois en 

raison du vieillissement de l'huile elle-même (par exemple boues et acides d'oxydation) ainsi 

qu'en raison du vieillissement du papier (principalement de l'eau). La surveillance de la 

neutralisation et de la saponification de l'huile ainsi que de sa teneur en eau est donc fortement 

recommandée. En plus des boues, de l'eau et des acides, les contraintes thermiques et 

diélectriques appliquées aux équipements remplis d'huile pendant le service conduisent 

également au dégagement des produits gazeux. 

Il convient de noter que l'analyse des gaz du défaut peut être effectuée de deux manières 

différentes: la première possibilité consiste à utiliser les gaz libres recueillis dans le relais 

Buchholz ou dans l'espace gazeux au-dessus de l'huile. Le principal inconvénient de 

l'utilisation de gaz libres est que les gaz de défaut doivent d'abord saturer l'huile et diffuser à 

la surface avant de s'accumuler dans le relais Buchholz ou dans la couverture de gaz au-

dessus de l'huile. Cette méthode a été appliquée principalement avant l'invention de la 

chromatographie en phase gazeuse. La deuxième approche, qui est largement suivie de nos 

jours, est basée sur l'analyse des gaz dissous dans l'huile. L'extraction des gaz directement de 

l'huile permet la détection la plus précoce possible d'un défaut naissant. 

Dans le présent chapitre, on se focalisera principalement sur la technique de l’analyse des gaz 

dans l’huile des transformateurs, comme un moyen fiable de surveillance et détection des 

défauts naissants dans les équipements et les transformateurs de puissance remplis d’huile.  
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2.2. Défauts des transformateurs 

Les défauts naissants dans les transformateurs proviennent d'un changement permanent et 

irréversible de l’état du transformateur. Les défauts naissants sont très fréquents dans les 

transformateurs et se produisent par intermittence, provoquant un vieillissement accéléré et 

une détérioration du système d'isolation. Ils peuvent servir comme avertissement d’un état 

défectueux du transformateur, cependant l'omission de remarquer les défauts peut conduire à 

une défaillance permanente du transformateur [46]. 

La norme CEI 60599 classe les défauts du transformateur détectables par analyse des gaz en 2 

catégories: le défaut électrique et le défaut thermique. Ces deux principales catégories peuvent 

encore être classées en 6 types de défauts de transformateur, en fonction des ampleurs de 

l'énergie de défaut: [47]   

 Décharges partielles (DP)  

 Décharge de faible puissance 

 Décharge de puissance élevée 

 Défauts thermiques avec des températures inférieures à 300 °C 

 Défauts thermiques avec des températures entre 300 °C et 700 °C 

 Défauts thermiques avec des températures supérieures à 700 °C 

2.2.1 Décharges partielles (DP) 

Une décharge partielle est une décharge électrique très localisée de faible intensité qui se 

produit entre deux conducteurs séparés. Les décharges partielles apparaissent sous la forme 

des impulsions de courte durée qui s'accompagnent souvent d'une émission de son, de 

lumière, de chaleur et de réactions chimiques. Les sources de décharges partielles 

comprennent des vides et des fissures dans l'isolation solide, des composants flottants tels que 

des gouttes d'eau et des bulles d'air, ainsi que l’effet couronne causé par des bords et coins 

pointus  d'isolation solide, des enroulements ou de la cuve [46]. 

La décharge partielle correspond au type de décharge qui ne comble que partiellement 

l'espace d'isolation entre les conducteurs / électrodes. La décharge peut se produire totalement 

à l'intérieur de l'isolation du transformateur ou à proximité des conducteurs. La DP autour 

d'une électrode dans un milieu gazeux est appelée décharge à plasma froid ou effet couronne, 

tandis que les autres telles que celle qui se produit dans un liquide de transformateur est 

communément appelée streamer.  

Les décharges partielles, connues comme l'une des raisons les plus déterminantes de la 

dégradation des isolateurs, qui pourraient entraîner un claquage lorsqu'elles s'accumulent et se 

propagent complètement entre deux parties conductrices (Figure 2.1). Pour éviter les 

défaillances coûteuses des transformateurs, il est extrêmement important de surveiller les 

activités des PDs pour une détection précoce de la naissance des défauts dans les 

transformateurs. [47] 
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Figure 2.  1 Evolution de la décharge partielle 

Habituellement, ce type de défaut est caractérisé par la production d'hydrogène et de méthane. 

2.2.2 Décharges d’arc ou d’étincelle  

Après des décennies d'étude, généralement il est maintenant admis que le claquage se produit 

après que les streamers se propagent entièrement à travers l'espace des électrodes. Lorsque 

l'énergie du claquage diélectrique est limitée, il agit comme de petits arcs appelés «défaut 

d'étincelles». En comparaison avec les défauts des DPs, les défauts d'étincelles génèrent 

beaucoup plus de gaz pendant le défaut qui peuvent être critiques pour le fonctionnement du 

transformateur [47].  

Les décharges d'arc génèrent des températures très élevées (supérieures à 5000 °C) et une 

grande quantité de gaz par rapport aux types précédents, principalement de l'acétylène et de 

l'hydrogène. Ce type de défaut est très dangereux et, s'il n'est pas contrôlé, peut provoquer une 

pression excessive dans la cuve du transformateur, menant même à une explosion [46]. 

2.2.3 Défaut thermique  

Les défauts thermiques résultent de la surchauffe des conducteurs, court circuits, surchauffe 

des enroulements dus aux courants de Foucault, connexions desserrées et refroidissement 

insuffisant. Les surchauffes localisées sont connues sous le nom de points chauds (hot spots). 

La température d'un point chaud sur une surface métallique peut atteindre 1500 °C 

provoquant ainsi un réchauffement local de l’huile environnante, conduisant à la génération 

de gaz d'hydrocarbures [46]. Différents types de gaz de défaut seront formés dans différentes 

plages de température; par conséquent, les gaz de défaut pourraient être utilisés pour 

diagnostiquer la température de défaut du transformateur [47]. 

2.3. Détectabilité des défauts par analyse des gaz dissous : 

La majorité des défauts sont lents à se développer, nécessitant un processus de surveillance 

continue par analyse des gaz dissous (AGD). Le comité CIGRE décrit les emplacements et les 

sources  des défauts détectables et non détectables par AGD dans le transformateur sous 

forme d’un diagramme dit modèle fonctionnel de défaillances (figure 2.2)  [48][49]. 

Un modèle fonctionnel de défaillance de transformateur doit répondre aux questions: 

- Quels sont les défauts (décharge partielle DP) qui peuvent être attendus d’un 

composant particulier (huile)d’un transformateur lié à un sous-système fonctionnel 

particulier (système d’isolation)? 
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- Quel est le chemin probable de l'évolution du défaut à un dysfonctionnement, puis une 

défaillance? 

Cependant, les défauts instantanés qui sont rapides parfois ne peuvent pas être détectés par 

AGD. 

 

Figure 2.  2 Modèle fonctionnel de défaillances des transformateurs, défauts typiques détectables  au 

moyen de l’AGD [49] 
 

Il faut noter que les défauts thermiques et électriques peuvent se produire simultanément ou 

l’un peut provoquer l’autre [50]. 

2.4. Théorie du mécanisme d’évolution des gaz dans les transformateurs:  

La décomposition des huiles minérales isolantes sous contrainte thermique et électrique peut 

progresser suivant deux schémas de réaction différents: la décomposition électrochimique qui 

résulte de la contrainte électrique appliquée à basse température, tandis que la décomposition 

thermique se produit par pyrolyse ou décharge disruptive (arc) à des températures supérieures 

à 400 °C. La répartition de l'énergie de décharge et de la température au voisinage du défaut, 

ainsi que la durée de la contrainte appliquée, jouent un rôle déterminant sur l'évolution des 

gaz au cours de la décomposition de l'huile. D'une manière générale, le taux d'évolution des 
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gaz est proportionnel à l'ampleur du défaut, tandis que la composition des gaz est 

principalement liée au type du défaut, bien que la composition de l'huile joue également un 

rôle important [23]. 

2.3.1 Gaz de défaut 

Le gazage des huiles isolantes en service résulte principalement de la rupture des liaisons de 

valence dans les molécules d'hydrocarbures instables.  Pour comprendre le mécanisme par 

lequel ce processus se produit, il est important d'identifier la source d'énergie qui déclenche la 

décomposition des chaînes hydrocarbonées de faible stabilité. Tant que les liaisons chimiques 

à l'intérieur des chaînes d'hydrocarbures ne sont pas brisées, les formations de produits de 

dégradation sont entravées [8].  

Le tableau 2.1 montre les énergies nécessaires pour la rupture des liaisons moléculaires des 

hydrocarbures. Les sources d'énergie capables de diviser une liaison covalente constituée 

d'une paire d'électrons sont de trois ordres [19] :  

- Le fort champ électromagnétique qui déclenche le processus d'injection d'électrons 

libres dans l'isolation liquide.  

- L’énergie thermique générée par les parties actives.  

- Et finalement, l’agressivité de l’oxygène dissous.  

 

Tableau 2.  1 Énergies requises pour briser les liaisons moléculaires. 

Liaisons  Hydrocarbures  Énergie de liaison (kJ/mol) 

C-C 

Aliphatique saturée  315 – 380 

Aliphatique insaturée  255 – 960 

Aromatique  230 – 480 

C-H 

Aliphatique saturée  395 – 440 

Aliphatique insaturée  320 – 560 

Cyclique  310 – 485 

Aromatique 270 – 480 

 

Les électrons libres (e-) sont considérés comme la source principale d’énergie pour la rupture 

des liaisons covalentes vulnérables (approximativement 4eV≈386 kJ mol
-1

). Les électrons 

s'échappent de la surface du conducteur métallique, en particulier durant les périodes brèves, 

mais fréquentes, de surtensions. Les électrons libres injectés dans le liquide isolant sont 

accélérés par le champ électrique. La collision d’un électron accéléré (et rapide) avec une 

molécule M peut être soit élastique ou inélastique, conduisant à des résultats très différents.  

(i) Collusion élastique: 

e
−

rapide+ M lente→ e
−

moins rapide + M plus rapide. 

(ii) Collusion inélastique:  
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e
−

rapide+ M lente → e
−

plus lent+ M
*
 (molécule excitée)  

ou  

→  e
−

plus lent+ M
+
 + e

− 

M représente une molécule. 

Ces collisions conduisent à une transition électronique suivie par la rupture des molécules 

excitées ou la perte de l’énergie absorbée sous la forme d’un quantum de lumière : 

M
*
 →M+h  

Ce phénomène est appelé fluorescence ; il donne naissance à une décharge partielle. Un 

tel bombardement peut déclencher deux autres types de réactions, chacune contribuant à 

l’augmentation du facteur de dissipation : 

R-R’ + e
-
 →R

•
R +2e

-
 

et 

R
•
 + e

-
  → R 

Les molécules vulnérables (R-R’) se décomposent et génèrent une paire de radicaux libres (R
•
 

et R’
●
) selon la réaction : 

R-R’ + h  →R
●
 + R’

●
 

Les radicaux libres sont généralement de deux catégories : grands et petits radicaux libres. Les 

petites deviennent des gaz dissous dans l'huile, tandis que les radicaux à large poids 

moléculaire génèrent des suspensions colloïdales insolubles (figure 2.3).  



Chapitre 2 Analyse des gaz dissous 

48 

 

Figure 2.  3 Processus de dégradation de l’isolation dans les transformateurs à respiration libre. 

Les petits radicaux sont généralement de forme radicalaire ou ionique (H
*
, CH3*, CH2*, 

CH*ou C* (parmi bien d’autres formes plus complexes) [51], comme indiqué dans la Figure 

2.4 

 

Figure 2.  4 Radicaux libres résultant de l'échauffement de l'huile minérale 
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C’est ces radicaux libres qui se recombinent ensuite pour produire des gaz hydrocarbures à 

bas poids moléculaire [48].  La structure chimique des gaz résultants est généralement 

composée d’un ensemble de liaisons moléculaires des formes suivantes : C-H, C≡O, C-C, 

C=C, C≡C comme le montre la figure 2.5. Une faible énergie est suffisante pour former ou 

casser la liaison C-H, par contre  les autres liaisons pour qu’elles se cassent, elles nécessitent 

une grande énergie ou une température élevée d’ordre croissant selon le nombre et la nature 

des liaisons covalentes constituant l’isolation. 

 

Figure 2.  5 Structure chimique des gaz dissous dans l’huile des transformateurs 
 

Ce processus de recombinaison est largement déterminé par la température de service, mais 

aussi influencé par d’autres facteurs.  Le résultat est que le modèle d’évolution des gaz qui 

apparaissent  dans l'huile a la forme montrée dans la figure.2.6. Pour les défauts à la 

température la plus basse CH4 et H2  les deux sont générés, avec  prédominance du CH4.   

Comme la température de défaut augmente, C2H6 commence à se dégager et CH4 est réduit, 

alors que le rapport C2H6/CH4 devient prédominant. A des températures encore élevées, le 

taux d’évolution de C2H6 est réduit et la production du C2H4 commence à s’établir et bientôt 

la proportion de C2H6 s’emporte. Finalement à de très hautes températures C2H4 commence à 

apparaitre, et comme la température augmente encore il dévient le gaz le plus prédominant 

[52]. 
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Figure 2.  6 Evolution des gaz hydrocarbures dans les huiles de transformateurs en fonction de la 

température. 

La dégradation de l’isolation solide du transformateur est conventionnellement diagnostiquée 

à partir de la quantité et du rapport de monoxyde et dioxyde de carbone dissous dans l’huile. 

Leur quantité est augmentée au-dessus d’un seuil de température d’environ 140-150 °C.  

Toutefois, cette constatation n’est pas suffisante pour mettre en place une technique de 

diagnostic définitif, parce que le CO et le CO2 peuvent être présents dans le transformateur 

comme un résultat d'oxydation à long terme et à faible température d’huile.  Les chercheurs 

ont constaté que le CO et le CO2 peuvent être absorbés par le papier isolant après avoir été 

générés, ce qui entraîne une fluctuation des concentrations mesurées [53].  

Dans certains cas, des gaz peuvent se former, non pas à la suite de défauts dans le matériel, 

mais à cause de réactions chimiques de corrosion ou autre impliquant l’acier, les surfaces non 

peintes ou les peintures de protection elles même.   

L’hydrogène peut être produit par réaction de l’acier avec l’eau, tant que de l’oxygène est 

présent dans l’huile qui est à proximité. Des quantités importantes d’hydrogène ont donc été 

observées dans des transformateurs qui n’avaient jamais été mis sous tension. L’hydrogène 

peut aussi se former par réaction d’eau libre avec des revêtements spéciaux de surfaces 

métalliques, ou par réaction catalytique de certains types d’acier inoxydable avec l’huile, en 

particulier avec de l’huile contenant de l’oxygène dissous à des températures élevées. 

L’hydrogène peut aussi être présent dans de l’acier inoxydable neuf, absorbé pendant le 

procédé de fabrication, ou produit pendant le soudage, et libéré lentement dans l’huile.  
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L’hydrogène peut aussi être formé par la décomposition du mince film d’huile entre les 

lamelles du noyau à des températures supérieures ou égales à 140 °C.  Des gaz peuvent aussi 

être produits par exposition de l’huile à la lumière solaire ou se former au cours de travaux de 

réparation du matériel. 

Des peintures internes du transformateur, comme les résines alkydes et les polyuréthannes 

modifiés, contenant des acides gras dans leur formulation, peuvent aussi former des gaz.  

De tels cas ne se produisent néanmoins qu’extrêmement rarement, et peuvent être détectés en 

effectuant des analyses d’AGD sur des matériels neufs qui n’ont jamais été mis sous tension 

et par des essais de compatibilité des matériaux. La présence d’hydrogène, en l’absence totale 

d’autres hydrocarbures gazeux peut être, par exemple une indication d’un tel problème [51]. 

2.3.2 Gazage parasite 

En plus des gaz libérés de l'huile par des défauts électriques et thermiques, quelques huiles 

minérales auront tendance à générer des quantités excessives de gaz, même en l'absence de 

défaut. Ce comportement est nommé « gazage parasite » « stray gassing »; Cigré définit le 

gazage parasite  comme: “the formation of gases from insulating mineral oils heated at 

relatively low temperatures (90°C–200°C)”. La formation de gaz à partir d'huiles minérales 

isolantes chauffées à des températures relativement basses (90°C- 200°C) [23]. Le gazage 

parasite  est caractérisé par un comportement de gazage rapide qui génère des concentrations 

prédominantes élevées d'hydrogène et de méthane. Cette tendance croissante reste jusqu'à ce 

que les concentrations atteignent un plateau. 

Ce mécanisme de gazage n'a pas été complètement identifié, mais il semble provenir d'une 

forte hydrogénation au cours du raffinage de l’huile. Le gazage parasite de l'huile est 

fortement influencé par d'autres matériaux de transformateur qui déclenchent des réactions 

catalytiques entre les surfaces d’huile et de métal tels que le cuivre, l'acier à grain orienté, 

l'acier zingué et les vernis [54]. 

2.4. Procédure de collecte des données  de l’AGD 

Aujourd'hui la technique de l’AGD est préférable d'être effectué au laboratoire, car elle 

nécessite des instruments de mesure avec une grande précision. On pourrait résumer la 

procédure de l’AGD en quatre étapes [50]: 

1. Prélèvement d’échantillon d'huile de transformateur. 

2. Extraction des gaz de l'huile. 

3. Analyse du mélange de gaz extrait. 

4. Interprétation des données des gaz. 

2.5. Prélèvement d’échantillons d'huile de transformateur. 

Quel que soit le test envisagé, la vérification d’un diélectrique passera toujours par le 

prélèvement d’un échantillon ; des précautions sont nécessaires pour que celui-ci soit 

représentatif du diélectrique contenu dans le transformateur. Le prélèvement de l’échantillon à 

analyser s’avère être différent selon le lieu, le mode, la durée, la fréquence et les conditions 
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atmosphériques et climatiques. Toutes ces conditions auront une influence sur la fiabilité des 

résultats. Il faut donc prendre conscience de ces effets sur l’échantillon pris. 

Autant que possible, effectuer un prélèvement moins de trois heures après l’arrêt du 

transformateur, afin de recueillir un échantillon moyen résultant du brassage opéré par la 

circulation du diélectrique. D’autre part, cet échantillon sera encore tiède, donc moins exposé 

à d’éventuelles condensations de l’humidité ambiante.  

En effectuant la prise, on évite de former des tourbillons afin de minimiser le contact du 

diélectrique avec l’air ambiant (formation de bulles).  

La plus grande propreté est de rigueur, on ne devra pas négliger de nettoyer les orifices et 

tuyauteries de prélèvement qui sont souvent souillés de poussières agglomérées en raison de 

suintements. Il est prudent de laisser écouler une certaine quantité de diélectrique, environ 10 

fois le volume des tubulures de prélèvement, avant de recueillir l’échantillon, afin de purger et 

rincer ces tubulures [22]. En plus l’échantillon prélevé doit être pris  d’une huile en 

mouvement afin d’augmenter la possibilité d’attraper des gaz d’un endroit autre que le point 

de prélèvement [50]. 

Il est conseillé de remplir le récipient de prélèvement à l’aide d’un tube plongeur et de laisser 

déborder environ une fois la contenance du récipient après remplissage, ce qui assure un 

ultime rinçage du récipient par le liquide à prélever.   

Enfin, s’assurer que les matériaux constituant l’outillage ou les récipients de prélèvement sont 

sans interaction possible avec le diélectrique. De ce point de vue le verre est le plus 

recommandable [22]. 

Le récipient le plus approprié pour prélever des échantillons pour des analyses de gaz dissous 

dans l'huile (AGD) et le plus facile à manipuler est la seringue en verre dépoli dont le cylindre 

et le plongeur ont des tolérances extrêmement serrées (figure 2.7)  [55].   

 

Figure 2.  7 Exemple de seringue en verre 

 

Une partie de l'oxygène dissous présent dans l'échantillon d'huile peut être consommé dans le 

processus d'oxydation et former des hydrocarbures et des oxydes de carbone lorsque l'huile 

est exposée à la lumière du soleil. Par conséquent, la seringue doit être protégée dans un 

paquet directement après l'échantillonnage de l’huile. 

Il existe un certain nombre de pratiques qui définissent clairement la manière appropriée de 

prélever des échantillons d'appareils électriques ou de conteneurs de stockage. Ces pratiques 

ont été développées au cours de nombreuses années et ont incorporé l'expertise de 
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nombreuses personnes. Ces pratiques (figure 2.8) doivent être suivies de la manière la plus 

pratique possible en sachant que toutes les situations de prélèvement ne sont pas identiques 

[55, 56]. 

 

Figure 2.  8 Procédure de prélèvement d’échantillons d’huile pour AGD 

1. Retirez la couverture du point de prélèvement de la sortie (6) d'un transformateur. 

2. Retirez toute la saleté et la poussière visibles du point de prélèvement (6). 

3. Monter un adaptateur approprié (5) avec la buse (4) dans le point de prélèvement (6). 

4. Fixez un morceau de tuyau en plastique (3) à la buse (4). 

5. Ouvrir la vanne de vidange d'huile (7) et laisser s'écouler lentement au moins 2 litres d'huile 

dans un récipient à déchets (8). Réglez ensuite la vanne (7) à un faible débit. 

6. Réglez la vanne à trois voies (2) en position (A), puis fixez-la à la tubulure en plastique (3). 

Permettre à l'huile de s'écouler dans le récipient à déchets (8). 

7. Tourner la soupape à trois voies (2) en position (B) pour permettre à l'huile de pénétrer 

dans la seringue (1). Le piston (9) ne devrait pas être retiré, mais permettre de reculer sous la 

pression de l'huile. 

8. Tourner la soupape à seringue à trois voies (2) en position (C) pour permettre à l'huile dans 

la seringue de s'écouler vers le récipient à déchets (8) pendant que le piston (9) est poussé 

pour vider la plus grande partie de l'huile dans la seringue (1) qui doit être approximativement 

verticale pour être sûr que toutes les bulles d'air sont exclues. 

9. La procédure décrite aux étapes 7 et 8 est ensuite répétée jusqu'à ce qu'il n'y ait plus de 

bulles de gaz. 

10. Tourner la valve à trois voies (2) en position (B) et remplir la seringue (1) d'huile jusqu'à 

50 ml. 

11. Tournez ensuite la vanne à trois voies (2) en position (D) pour fermer le côté de la 

seringue et débranchez-la de la tubulure en plastique (3). Retourner la seringue (1) avec sa 

valve à seringue à trois voies (2) dans le sachet. 

12. Fermez le robinet de vidange d'huile (7). 
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2.6. Extraction des gaz de l’huile  

Pour permettre le diagnostic du transformateur, les gaz doivent être extraits de l'huile. Les 

normes ASTM D3612 et IEC 60567 détaillent trois techniques qui peuvent être employées, 

mais aucune d'entre elles n'élimine tout le gaz présent en raison des coefficients de solubilité. 

Ces coefficients sont une indication de la capacité des gaz à se dissoudre dans l'huile, l'éthane 

étant facilement dissoluble et donc difficile à éliminer de l'échantillon alors que l'hydrogène 

est le gaz le moins dissoluble et plus facile à extraire de l'échantillon d'huile [57].   

Différents gaz ont différents niveaux de solubilité dans l'huile minérale. Il est important 

d'identifier correctement les niveaux de gaz produits dans les conditions défectueuses 

associées avant de procéder à toute analyse de gaz dissous. 

Le tableau 2.2 présente les coefficients de solubilité de différents gaz de défauts trouvés dans 

les huiles de transformateurs, et qui a été fourni par le fournisseur de technologie  (Energy 

Support GmbH). Ces coefficients sont généralement déterminés expérimentalement sur la 

base de la norme d'huile [Méthode d'essai ASTM D2780] ou calibrés selon une méthode 

particulière [54]. 

Tableau 2.  2 Coefficients de solubilité des gaz, étalonnés pour la méthode d'extraction par seringue 

Gaz H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 CO CO2 O2 N2 

Coefficient de solubilité 1.6 2.5 9.0 6.1 4.7 1.7 4.1 1.5 1.4 

 

2.6.1 Extraction sous vide (vaccum extraction) 

Dans cette méthode, l'extraction de gaz est accomplie par l'exposition de l'huile au vide dans 

un système scellé. L'efficacité d'extraction dépend de la solubilité du gaz composant. La 

correction de cette extraction incomplète de gaz est obtenue par calcul en utilisant les 

coefficients de solubilité d'Ostwald des gaz dans les huiles de transformateur [57]. 

Efficacité d'extraction à l'équilibre pour chaque gaz composant (Ei): 

Ei = 1 / (1 + KiVo / Vt - Vo) (2.1) 

Ei = Efficacité d'extraction à l'équilibre pour chaque gaz i  

Ki = Coefficient de solubilité d’Ostwald, coefficient pour chaque composé gaz i 

Vo = volume de l’échantillon d’huile  

Vt = volume total d'expansion  

Concentration volumique corrigée pour chaque gaz (Ci): 

Ci (corrigée) = Ci (apparente) / Ei  (2.2)

   

Une fois que les gaz ont été extraits de l'huile, ils sont comprimés à la pression atmosphérique 

et le volume mesuré en cassant le vide avec un piston au mercure. 

C'est la méthode originale qui offre des résultats précis et fiables si elle est suivie  

correctement. Des méthodes alternatives ont été acceptées, car elles ont démontré leur 

fiabilité, sont facilement automatisées et ne nécessitent pas l'utilisation de mercure. 
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2.6.2 Extraction utilisant la méthode headspace 

Cette technique consiste à injecter un volume connu d'huile dans un récipient d'échantillon de 

volume connu. Ceci amène alors l'échantillon en contact avec un espace de tête de volume 

connu où, sous agitation, le gaz dans l'huile est transféré. Après un temps prédéfini, un 

échantillon de gaz dans l'espace de tête est ensuite prélevé et analysé (figure 2.9). 

 

 

Figure 2.  9 La méthode headspace 

 

La concentration initiale de gaz dans un échantillon d'huile est calculée en utilisant la loi de 

Henry et les normes de gaz dans l'huile: 

CL

0 
= CG (Ki + VG / VO )    (2.3) 

 

CL
0
 = concentration initiale de gaz dans l'échantillon d'huile 

CG = concentration de gaz dans l'espace de tête 

Ki = coefficient d’Ostwald pour le composant i, voire (Tableau 2.3) 

VG = volume de l'espace de tête 

VO = volume d'échantillon d'huile 

 

Tableau 2.  3  Coefficient d’Ostwald 

Gaz H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 CO CO2 O2 N2 

Coefficient 

d’Ostwald 

0.0429 0.337 1.99 1.35 0.938 0.102 0.9 0.138 0.0745 

D’autres méthodes d'extraction, telle que celle connue sous le nom de Shake Test, a été 

introduite par Morgan-Shaffer en 1993. On peut extraire rapidement les gaz dissous, même 

sur le terrain [58]. Egalement la méthode d’extraction par arrachement  (stripping extraction) 

qui fait partie intégrante de la chromatographie en phase gazeuse, permet d’extraire presque 

tous les composés gazeux [57, 58].    

2.7. L’analyse du mélange des gaz extraits 

Après extraction, le mélange de gaz extrait est séparé en différents composés chimiques. 

Chaque composé est alors identifié et  leurs concentrations sont déterminées. 

Il existe pratiquement certaines techniques qui peuvent être utilisées pour détecter les gaz 

contenus dans un mélange de composés gazeux tel qu’extrait de l’huile  de transformateur et 

déterminer la quantité de chaque gaz. 
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2.7.1 Chromatographie en phase gazeuse : 

On attribue la découverte de la chromatographie en phase gazeuse (C.P.G) à Archer John, 

Porter Martin et Richard Laurence Millington SYNGE, qui publient dès 1941 la théorie de la 

chromatographie de partage. Ils reçoivent en 1950 le prix Nobel de chimie pour cette 

découverte qui bouleversera le monde de l’analyse [59]. 

Puis en 1960, le travail a été fait utilisant la chromatographie en phase gazeuse pour aider 

l'ingénieur électrotechnicien. Les techniques développées visaient à identifier les gaz dissous 

dans l'huile de transformateur en défaut.  

L’ingénieur électricien avait élaboré des méthodes de collecte des gaz produits dans le 

transformateur avec l'espoir d'être capable d'identifier l'origine du problème. Une fois les gaz 

collectés, ils devaient être pris au laboratoire pour identification [52]. 

 Principe  

Le principe de la séparation chromatographique est illustré sur le schéma de la figure 2.10 

suivante.  

 
Figure 2.  10 Séparation d’un mélange de deux composés en CPG 

Le mélange de composés est introduit à l’aide d’une seringue de façon à ce qu’il entre dans la 

colonne sous forme vapeur. La phase mobile est un gaz chimiquement inerte (l’hélium, 

l’argon, l’azote et le dioxyde de carbone.), appelé gaz vecteur. Celui-ci entraîne avec lui le 

mélange de composés à travers la colonne qui contient une phase stationnaire. Les composés 

du mélange traversent la colonne à des vitesses différentes. Lorsqu’ils arrivent à la sortie de la 

colonne, ils sont détectés par un détecteur qui transmet un signal électrique à un enregistreur. 

Les résultats apparaissent sur le chromatogramme sous forme de pics (figure 2.11) [60]. 
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Figure 2.  11 Un chromatogramme gazeux typique 

 

Quel que soit le chromatographe à gaz, on retrouve toujours les principales composantes 

illustrées dans le schéma de la figure 2.12 : 

 
Figure 2.  12 Principaux composants de la chromatographie [58] 

 

 Analyse qualitative 

L’analyse qualitative consiste à identifier un ou plusieurs composés du mélange inconnu 

injecté. Pour ce faire, il faut posséder des échantillons standards des composés soupçonnés 

dans le mélange. Pour un ensemble de paramètres donné (débit de gaz vecteur, température du 

four, etc.), chaque composé est caractérisé par son temps de rétention tr :  

 

tr = distance parcourue par le composé /vitesse de déroulement du papier  

Le temps de rétention d’un composé représente le temps que prend le composé pour traverser 

la colonne chromatographique. La distance parcourue par le composé se calcule à partir du 

moment de l’injection jusqu’à son apparition au détecteur, mesurée au sommet du pic sur le 

chromatogramme. 
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 Analyse quantitative  

L’analyse quantitative consiste à doser, c’est-à-dire déterminer la concentration d’un ou de 

plusieurs composés du mélange inconnu, une fois que ces composés ont été identifiés. La 

méthode repose essentiellement sur la détermination de la surface (parfois la hauteur) des 

pics. 

La surface des pics d’un chromatogramme peut être déterminée selon l’une des méthodes 

suivantes :  

- La méthode par triangulation est utilisée lorsqu’on utilise un enregistreur à plume 

qui ne possède pas d’intégrateur électronique (figure 2.13).       

      
   

 
 (2.4) 

 

Figure 2.  13 Dimensions  du pic chromatographique 

 

- La méthode par intégration électronique est utilisée lorsqu’on possède un enregistreur (ou 

un logiciel d’application) muni d’un intégrateur électronique. Le chromatogramme est 

subdivisé en un nombre de points équidistants sur l’axe des X et sur l’axe des Y et 

l’intégrateur additionne le nombre de points situés à l’intérieur de la surface du pic à partir 

de la ligne de base. La somme des points du pic, qui est proportionnelle à sa grosseur, est 

gardée en mémoire pour les calculs ultérieurs de concentration.  

Exemple : le pic A contient 2854 points, le pic B contient 677 points, etc. 

2.7.2 Spectroscopie photo-acoustique  

En 1880, Alexander Graham Bell découvrait l’effet photoacoustique dans les solides, puis les 

gaz. L’observation est simple : le rayonnement solaire, bloqué périodiquement, focalisé dans 

des objets, permet l’émission d’ondes sonores audibles à la fréquence de la modulation [61]. 

Par la suite, la spectroscopie photo-acoustique a été utilisée dans diverses applications telles 

que la surveillance de la qualité de l'air ambiant et de la pollution de l'air par les gaz 

d'échappement des voitures. Cependant, son utilisation pour surveiller l'état des 

transformateurs de puissance est relativement nouvelle [58]. 

Le principe général est le suivant (figure 2.14) : une onde lumineuse, de fréquence    , 

traverse le mélange des gaz de défaut, faisant passer les molécules de ce gaz dans un état 

excité, sous réserve que    corresponde à une transition pour cette espèce moléculaire. Suite à 

cette transition, les molécules excitées peuvent retourner à leur état fondamental en dissipant 

l’énergie absorbée par collision vers les molécules voisines, donc sous forme de chaleur. On 

observe ainsi un échauffement local transitoire, qui donne naissance à une onde de pression 

lorsque l’onde lumineuse est modulée. Cette onde de pression peut être détectée par un 

microphone. Il est ainsi possible, par analyse de la réponse acoustique en fonction de la 

longueur d’onde d’excitation, d’obtenir le spectre d’absorption de la molécule. De cette 
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manière, les concentrations de divers gaz de défaut, par exemple H2, CO, CO2, CH4, C2H4, 

C2H2 et C2H6, peuvent être obtenues [61]. 

 
Figure 2.  14 Principe de l’effet photo-acoustique : le faisceau lumineux modulé (ou impulsionnel) est  

focalisé, une onde sonore est générée et détectée [61]. 
 

La figure 2.15 montre l'absorption caractéristique de divers gaz et de vapeur d'eau. La 

sensibilité de détection de l'équipement varie d'un gaz à l'autre, et sa précision de détection est 

influencée par l'environnement externe, par exemple la température et la pression, et par la 

vibration. 

 
Figure 2.  15 Absorption caractéristique des gaz de défaut 

2.8. Interprétation des résultats obtenus  

Lorsque les différents gaz dans l'échantillon d'huile ont été identifiés et quantifiés, il reste à 

interpréter le résultat. Que faut décider dans le but d'évaluer l'état du transformateur, c’est de 

savoir si la quantité actuelle des gaz dissous peut être considérée comme anormale ou non. 
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Dans le cas où il y a une production anormale du gaz, on essaye de comprendre l'origine de 

cet état, c'est-à-dire trouver les causes probables de défauts.  

Il existe de nombreuses méthodes qui permettent d’interpréter l’excès des gaz produits.  Tous 

les transformateurs en service génèrent des gaz dans une certaine mesure et le problème 

fondamental avec l’AGD est de pouvoir distinguer entre l’état  normal et anormal. 

L’AGD est beaucoup plus une analyse de tendance, donc pour pouvoir tirer des conclusions 

raisonnables, il est nécessaire d'effectuer l’AGD à intervalles réguliers.  Une augmentation 

soudaine de la concentration de gaz clés, à savoir, le taux de production de gaz est plus 

important dans l'évaluation que la quantité de gaz. Il n’y a pas de règle générale pour définir 

les quantités normales des gaz produits. Chaque transformateur est unique, sa conception 

particulière, l’âge et l’historique des évènements sont des facteurs qui doivent être pris en 

considération lors de décision si les gaz au sein d'un transformateur particulier sont en 

augmentation significative ou non. Le personnel qui vient d’interpréter le résultat de l’AGD 

sont généralement des experts dans le domaine, donc ils utilisent leur expérience préalable 

pour savoir qui a lieu en différents cas  lors d’interprétation des données [50]. 

2.8.1 Gaz clés :  

L'étude de la méthode des gaz clés a commencé dans les laboratoires de la compagnie de  

Doble. Elle a d’abord été  résumée en 1973  et  proposée officiellement en 1974 [53]. Les 

méthodes des gaz clés, comme leur nom l’indique, fournissent pour chaque gaz détecté 

l'interprétation principale que l'on peut en donner (Tableau 2.4), en plus elles sont des 

méthodes de diagnostic de défauts à partir des gaz qui sont typiques ou prédominants dans 

différentes températures (Figure 2.16) [50].  

 

Tableau 2.  4 Interprétation principale des gaz dissous dans l'huile. 

 Gaz détecté Interprétation 

Oxygène                   O2 Défaut d'étanchéité  du  transformateur 

Mono- et dioxyde     CO 

et CO2 

de carbone           

Décomposition de la cellulose (vieillissement ou défaut) 

Hydrogène                 H2 Décharges électriques (effet couronne, faibles décharges 

partielles) 

Acétylène                  C2H2 Défaut électrique (arc, étincelle) 

éthylène                     

C2H4 

Défaut thermique (surchauffe locale) 

Éthane                       C2H6 Indicateur   secondaire   d'un   défaut thermique 

Méthane                    CH4 Indicateur  secondaire   d'un  arc  ou d'une surchauffe 

importante 
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Figure 2.  16 Graphiques de la méthode des gaz clés 

Ces graphiques semblent simples, mais ils ne sont pas largement acceptés comme outils de 

diagnostic fiables pour les transformateurs de puissance. Des études basées sur une banque de 

données CEI de transformateurs contrôlés montrent que seulement 42% des diagnostics par 

cette méthode sont corrects [58]. 

2.8.2 Méthode D’IEEE (TDCG) 

Suivant le même principe, une technique globale est parfois utilisée : seule la quantité totale 

des gaz combustibles dissous (TDCG : Total Dissolved Combustibles gases) est prise en 

compte pour effectuer le diagnostic [2]. Un guide relative à l’AGD utilise quatre états pour 

classer les risques des transformateurs qui n’ont subi aucun problème antérieur a été publié 

dans le standard   IEEE C57-104. Le guide prend les concentrations totales et individuelles 

des gaz combustibles comme indicateur au problème. Ce guide n'est pas universellement 

accepté et il est seulement l’un des outils utilisés pour évaluer l’état des transformateurs. Les 

quatre états sont définis ci-dessous et les limites des concentrations des gaz sont présentées au 

tableau 2.5 [62,63]. 
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Tableau 2.  5  Limites de Concentration des gaz dissous dans l'huile selon IEEE 

Etats 

Concentrations des gaz combustible 

H2 CH4 C2H2 C2H4 C2H6 CO CO2 TDCG 

Etat 1 100 120 35 50 65 350 2500 720 

Etat 2 
101-

700 
121-400 

36-

50 
51-100 66-100 351-570 2501-4000 

721-1920 

 

Etat 3 
701-

1800 

401-

1000 

51-

80 

101-

200 

101-

150 

571-

1400 

4001-

10000 

1921-

4630 

 

Etat 4 >1800 >1000 >80 >200 >150 >1400 >10000 >4630 

Note: La valeur du TDCG n'inclut pas le CO2, qui n'est pas un gaz combustible. 

 

Etat 1 : Une TDCG au-dessous de ce niveau indique que le transformateur fonctionne d’une 

manière satisfaisante. Tout gaz excédant  les niveaux donnés au tableau 2.5 doit avoir une 

investigation supplémentaire. 

Etat 2 : Une TDCG dans cette plage indique la présence d’un niveau anormal du gaz 

combustible.  Tout gaz excédant  les niveaux donnés au tableau 2.5 doit avoir une 

investigation supplémentaire : possibilité de défaut. Donc il est conseillé de prélever des 

échantillons assez suffisants pour calculer la quantité  produite de chaque gaz par jour (taux 

de production du gaz). 

Etat 3 : TDCG à l'intérieur de cette gamme indique un niveau élevé de décomposition de 

l’isolation  cellulosique  et/ou d'huile. Tout gaz dépassant les niveaux spécifiés mérite une 

attention particulière. Il existe un ou plusieurs défauts probables. Le calcul du taux de 

génération des gaz est recommandé nécessitant un prélèvement particulier.  

Etat 4 : TDCG à l'intérieur de cette gamme indique une décomposition excessive de 

l’isolation du transformateur. Le maintien en exploitation du transformateur pourrait mener à 

une panne de celui-ci. On procède à un arrêt immédiat. 

- Soit le niveau le plus haut basé sur les gaz individuels combustibles ou la TDCG 

peuvent déterminer l’état du transformateur. Par exemple, si la TDCG se situe entre 

1941 ppm et 2630 ppm, cela indique l’état 3. Cependant, si l'hydrogène est supérieur à 

1800 ppm, le transformateur est dans l’état 4. 

- Quand le tableau dit « déterminer la dépendance de la charge » c'est-à-dire  essayer de 

savoir si le taux de production de gaz en ppm/jour varie avec la charge. Le 

transformateur peut être surchargé, ou a un problème de refroidissement. Prélever des 

échantillons d'huile à chaque changement de charge; si les changements sont trop 

fréquents, cela peut ne pas être possible.  

- Pour obtenir le taux de gazage, l’équation suivante est appliquée [48]: 
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    (2.1)      

 

Où    est le taux de gazage en (ml/h ou jour),          respectivement les concentrations 

du premier et du deuxième échantillon en (ppm), G est le poids total de l’huile en (Ton),   

la densité de l’huile (Ton/m
2
) et    et le temps de fonctionnement actuel dans l’intervalle 

de prélèvement en (heure ou jour).  

2.8.3 Rapports de Rogers  

Comme alternative aux gaz clés, la méthode du rapport des gaz est également une 

interprétation utile des gaz dissous dans l'huile de transformateur. Les méthodes de rapport 

utilisent les rapports des concentrations de gaz dissous comme base du diagnostic des défauts. 

La méthode du ratio du gaz la plus couramment utilisée est celle des rapports de Rogers qui 

ont été dérivés de l'expérience et sont modifiés continuellement [48]. En regardant le 

graphique représentant le mécanisme de génération de gaz (figure 2.6), on peut voir qu'à 

certaines températures, un gaz sera généré plus que d'autres gaz. Rogers a utilisé ces relations 

et a déterminé que si un certain ratio existait, alors une température spécifique avait été 

atteinte [64]. La version récente considère trois ratios CH4 / H2, C2H2 / C2H4, C2H4 / C2H6 

pour identifier 6 conditions de défaut. Le Tableau 2.6  montre comment cette méthode peut 

s’appliquer. 

 

Tableau 2.  6 Version modifiée des rapports de Rogers 

Case CH4/H2 C2H2/C2H4 C2H4/C2H6 Défaut 

0 <0.1 >0.1 <1.0 <1.0 Etat Normal 

1 <0.1 <0.1 <1.0 Décharge partielle 

2 0.1-3.0 0.1 -1.0 >3.0 Arc 

3 <0.1 >0.1 <1.0 1.0-3.0 Défaut  thermique de basse température 

4 <0.1 >1.0 1.0-3.0 Défaut  Thermique de température <700°C 

5 <0.1 >1.0 >3.0 Défaut  thermique de température >700°C 

Le test de rapport CO2 / CO est effectué dans le cadre de l’AGD. Il donne une indication de 

l'implication de l'isolation du papier dans les défauts et de la carbonisation, donc de la 

détérioration de la cellulose [65]. Normalement, en cas de surchauffe de la cellulose, le 

rapport est supérieur à 10 et en cas de dégradation de la cellulose provoquée par un défaut 

électrique, le rapport est inférieur à 3 [48]. De l'autre côté, un transformateur de type 

conservateur vieillissant normalement devrait avoir un rapport CO2 / CO d'environ 7 [66]. 

2.8.4 Rapport de CEI  

Cette méthode utilise les trois rapports révisés de Rogers, mais suggère des gammes et des 

interprétations différentes, comme le montre le tableau 2.7. Un nouveau rapport de gaz a été 



Chapitre 2 Analyse des gaz dissous 

64 

introduit, à savoir C2H2/H2 pour détecter la contamination possible des compartiments du 

changeur de prises en charge [58].  

 

 

Tableau 2.  7  Modèle d’interprétation de CEI 

Case Défaut  C2H2/C2H4 CH4/H2 C2H4/C2H6 

DP Décharge partielle NS <1.0 <0.2 

D1 Décharge de faible énergie >1 0.1-0.5 >1 

D2 Décharge de forte énergie 0.6 -2.5 0.1-1 >2 

T1 Défaut  thermique de température < 300 °C NS >1, mais 

NS 

<1 

T2 Défaut  thermique de température > 300 °C et 

<700°C 

<1.0 >1 1-4 

T3 Défaut  thermique de température >700°C <0.2 >1 >4 

2.8.5 Méthode de Doernenburg 

Doernenburg est l'un des premiers chercheurs, qui a publié une technique pour le diagnostic 

des défauts dans des transformateurs de puissance en utilisant les résultats issus des AGD. En 

1970 il a été capable de différencier entre les défauts thermiques et électriques en utilisant six 

gaz et quatre rapports. Le tableau 2.8 recense les quatre rapports et leurs interprétations [67]. 

    

Tableau 2.  8 Méthode des rapports de Doernenburg. 

Défaut CH4/H2 C2H2/C2H4 C2H2/CH4 C2H6/C2H2 

Décomposition 

thermique 

>1.0 <0.75 <0.3 >0.4 

Effet couronne (DP 

faible énergie) 

<0.1 Non signifié <0.3 >0.4 

Arc (DP haute énergie) >0.1 et <1.0 >0.75 >0.3 <0.4 

La méthode exige la présence significative des niveaux de concentration des gaz afin que le 

diagnostic soit valide [67]. Cela signifie qu’au moins l’un des gaz de chaque rapports excède 

le niveau  assigné dans le tableau 2.9 et qu’au moins une des concentrations (en ppm) des 4 

gaz suivants H2, CH4, C2H2, et C2H4, dépasse deux fois les valeurs limites L1 [58]. 

 

Tableau 2.  9  Les niveaux limites des gaz de Doernenburg 

Gaz H2 CH4 CO C2H2 C2H4 C2H6 

Niveaux limites en (ppm) L1 100 120 350 35 50 65 

 

Afin d’appliquer  la méthode de Doernenburg, une procédure étape par étape  est  utilisée, 

Selon la norme IEEE C57.104-1991 l’organigramme de la figure 2.17  donne un aperçu sur 

cette procédure.et qui est décrit dans les points suivants : 

Étape 1: Les concentrations de gaz sont obtenues par extraction et séparation par  

chromatographie ou autre méthode de séparation. 

Étape 2: Si au moins une des concentrations (en ppm) des 4 gaz suivants H2, CH4, C2H2, et 

C2H4, dépasse deux fois les valeurs limites L1 (voir le tableau 2.9) et un des 3 autres gaz (CO, 
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CO2 et C2H6), dépasse les valeurs limites L1, le transformateur est considéré défectueux. 

Alors on procède à l'étape 3 pour déterminer la validité de la méthode des rapports. 

Étape 3: Détermination de la validité de la méthode des rapports de Doernenburg: Si au 

moins un des gaz dans chaque rapport R1, R2, R3, ou R4 dépasse la limite L1, la méthode est 

valide: donne de résultats corrects (tableau 2.8, Tableau 2.9). Sinon, les rapports ne sont pas 

significatifs ; la méthode ne donne pas de résultats-. L'unité devrait, être donc, reéchantillonné 

et étudié par d’autres méthodes alternatives. 

Étape 4: Supposant que l'analyse des rapports est valide, chaque rapport successif est 

comparé aux valeurs du tableau 2. 8 dans l'ordre R1, R2, R3, et R4. 

Étape 5: Enfin, si tous les rapports satisfont un type spécifique de défauts illustrés dans le 

tableau 2.8 le diagnostic suggéré est valide [67, 53]. 

 

Figure 2.  17 Organigramme de la méthode de Doernenburg 

2.8.6 Triangle de Duval 

En 1974, Michel Duval de l’institut de recherche d’Hydro-Québec Canada a développé un 

modèle graphique en se basant sur des milliers d’analyse des gaz dissous et problèmes de 

diagnostic [63, 68]. Il utilise trois gaz (CH4, C2H2, C2H4), ceux-ci correspondent à 

l’accroissement des niveaux d’énergie nécessaire de la production des gaz dans les 

transformateurs en service [68]. Les concentrations des trois gaz cités précédemment sont 

exprimées en pourcentage  par rapport à la concentration totale (CH4 + C2H2 + C2H4), et puis 

le point de coordonnées triangulaires (CH4%, C2H2%, C2H4%) est tracé dans un graphe 

triangulaire (figure 2.18) qui a été divisé en plusieurs zones de défauts. Selon la zone où le 

point est localisé, on tire l’hypothèse probable de l’origine du défaut. Le tableau 2.11 donne 

la désignation de chaque zone du triangle.   

La méthode du triangle de Duval est appliquée seulement s'il y a suspicion de défaut basée 

sur l’accroissement de concentration de gaz dissous au-dessus des limites assignées au 

tableau 2.10. 
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Tableau 2.  10  Niveaux limites des concentrations des gaz 

Gaz H2  CH4 C2H2  C2H4 C2H6 CO  CO2  

Niveaux limites en (ppm)  100 75 3 75 75 700 7000 

  

 

Figure 2.  18 Triangle de Duval et différentes zones de défauts. 

 

Tableau 2.  11 Interprétation de différentes zones du triangle de Duval. 

PD décharge partielle 

T1  Défaut thermique, température faible en dessous de 300°C 

T2 Défaut thermique moyenne température (300-700°C) 

T3 Défaut thermique à haute température (au-dessus 700°C) 

D1 Décharge électrique à faible énergie 

D2 Décharge électrique à haute énergie 

DT Indéterminé- défaut thermique ou décharge électrique 

 

De plus, comme le triangle n'inclut pas l’état « Normal ou pas de défaut », la méthode ne 

peut pas être utilisée pour détecter des défauts naissants. Duval [69] a proposé d'autres 

versions de DTM (Duval Triangle Method), par exemple DTM 2 pour les changeurs de 

prise de type à l’huile, DTM 3 pour les équipements remplis d'huiles non minérales et DTM 

4 et DTM 5 comme compléments du DTM original pour les défauts à basse température 

dans les transformateurs (stray gassing). H2, CH4 et C2H6 sont utilisés dans le DTM 4 et 

C2H4, CH4 et C2H6 dans le DTM 5 . DTM 4 et DTM 5 ne sont applicables que lorsque les 

défauts PD, T1 ou T2 ont été identifiés par le DTM d'origine [58]. 



Chapitre 2 Analyse des gaz dissous 

67 

En 2013, il a présenté une autre interprétation graphique dans laquelle il a utilisé les cinq 

principaux gaz (CH4, C2H6, C2H4, C2H2) représentés dans un pentagone [70].  

2.8.7 Nomogramme de Church : 

La méthode de Church diffère des précédentes par l'utilisation simple des valeurs absolues 

directement tracées sur un graphe. Il s’agit d’une combinaison du concept de rapport des gaz 

de défaut et de valeurs définies. Cette méthode vise à fournir à la fois une représentation 

graphique des données de gaz de défaut et les moyens d’interpréter leur signification. 

Le nomogramme est constitué d’une série d’échelles logarithmiques verticales (figure 2.19) 

représentant les concentrations des gaz individuels. Des lignes droites sont tracées entre 

échelles adjacentes pour relier les points qui représentent les valeurs des concentrations des 

gaz individuels. Les pentes de ces lignes sont les critères de diagnostic qui servent à 

déterminer le type de défaut. Des ajustements des échelles sont parfois nécessaires, compte 

tenu des historiques d’utilisation des transformateurs défaillants. 

 

Figure 2.  19 Nomogramme de Church [23] 
 

Cette méthode permet de diagnostiquer quatre types de défauts qui sont: la décharge partielle 

(PD), la surchauffe (T), l'arc (D) et la dégradation de la cellulose (P). Elle est particulièrement 

bien adaptée pour une évaluation manuelle [54]. L'exemple tracé ici (figure 2.19) indique un 

défaut électrique avec une implication possible du papier [23]. 
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Il existe dans la littérature d’autres méthodes d’interprétation  qui sont moins connues et 

moins utilisées  par la communauté de diagnostic des transformateurs telle que la Méthode de 

Schliesinger [67], la méthode de Denkyoken  recommandé par  Electrical Cooperative 

Research Associates (ECRA) [71]. 

2.8.8 L’incorporation de l’intelligence artificielle 

Les techniques de diagnostic de défauts utilisant des concentrations ou des rapports de gaz de 

défauts sont basées sur l'expérience pratique de différents experts plutôt que sur des théories 

scientifiques quantitatives basées sur des preuves.  

La disponibilité de données massives de l’AGD a donc motivé les chercheurs à développer 

une approche alternative pour l'interprétation des données de l’AGD, basée sur des techniques 

d'intelligence artificielle (IA).  

2.9. Conclusion 

Au cours des quatre dernières décennies, l'analyse des gaz dissous (AGD) a été l'une des 

techniques les plus courantes aux fins de l'évaluation de l'état des équipements électriques 

remplis d'huile. L'évaluation économique aussi bien en théorie que sur le terrain a permis de 

vérifier l'influence positive de l’AGD sur le coût de la maintenance. L’AGD aide à identifier 

les défauts naissants de l'isolation interne pendant le service et réduit le risque d'interruptions 

imprévues, bien que les tentatives de corréler les résultats individuels de l’AGD avec la 

probabilité de défaillance des unités respectives échouent toujours. Cependant, il existe un 

large consensus entre les fabricants d'appareils de puissance remplis d'huile et les compagnies 

d'électricité concernant le rôle de l’AGD, notamment pour la surveillance des transformateurs 

de puissance. 

Dans ce chapitre nous avons donné un aperçu de l'analyse des gaz dissous, couvrant tous les 

sujets pertinents: le mécanisme de gazage, le prélèvement de l'huile, l'évaluation de la 

concentration de gaz dissous et les techniques associées telles que les moyens d’extraction et 

de séparation de différents composés gazeux et enfin l'interprétation des résultats. 
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Chapitre 3 : L’Intelligence artificielle et son application à 

l’interprétation de l’analyse des gaz dissous 

3.1. Introduction  

En suivant l'évolution historique de l’analyse des gaz dissous, on constate clairement que tous 

les modèles d'interprétation développés au fil des années et qui sont bien abordés au chapitre 

précédent ont contribué en quelque sorte à améliorer le diagnostic des transformateurs. 

Cependant, aucun de ces modèles ne peut être utilisé pour prendre des décisions définitives du 

fait qu’ils ne fournissent pas toujours une interprétation identique et appropriée. Ce problème 

résulte de la complexité du processus de génération de gaz qui conduit à des combinaisons de 

gaz de formes complexes, ainsi que de l’incertitude des données de l’AGD due aux 

procédures de prélèvement et aux conditions d'analyse chromatographique non maitrisables. 

Par conséquent, il n'y a pas de relations correspondantes définies entre la quantité 

caractéristique de défauts et les présomptions du défaut, ce qui rend le diagnostic de défaut 

plus difficile. Pour faire face aux problèmes complexes de prise de décision, surmonter les 

limitations des approches traditionnelles et extraire des informations supplémentaires des 

données de l’AGD, différentes techniques sont développées récemment qui impliquent 

généralement des méthodes d'intelligence artificielle.  

L’intelligence artificielle est un domaine vaste qui peut être subdivisé en plusieurs sous-

domaines tels que l’apprentissage automatique, les systèmes experts, la logique floue, etc.   

Nous tentons dans ce chapitre de nous concentrer sur l’apprentissage automatique  en tant 

qu’outil d’aide à la décision ayant connu un certain succès dans de nombreux domaines qui 

utilisent habituellement les données brutes collectées à partir des mesures réelles pour obtenir 

des informations utiles. Nous voulons observer le résultat de l'application de ce genre de 

techniques sur les données des gaz dissous dans l'huile des transformateurs dans le but 

d’évaluer son état.       

3.2. Apprentissage automatique  

3.2.1 Tentatives de définition 

Le Machine Learning « ML » ou en français, apprentissage automatique, aussi appelé                 

« analyse prédictive »   

• D’après Arthur Samuel, 1959  « Donner la capacité aux machines d'apprendre sans 

les programmer explicitement » [72]. 

• D’après Tom Mitchell, 1997  « On dit d'un ordinateur qu'il apprend si sa performance 

sur une tâche de T mesurée par P augmente avec l'expérience E » [73]. 

Le Machine Learning est en effet ce qui donne de la valeur aux données. L’idée de base est de 

construire un modèle qui permet d’obtenir des prédictions, des diagnostics ou des 

recommandations à partir d’un jeu de données brutes, duquel les performances peuvent être 

évaluées en utilisant des méthodes de validation [74]. 
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3.2.2 Processus d’apprentissage 

Quelle que soit la plate-forme utilisée, le processus de base de l'apprentissage automatique est 

à peu près le même. La figure 3.1 montre à quoi il ressemble habituellement [75]. 

 

Figure 3.  1 Processus d’apprentissage du "Machine Learning". 

 

Comme le montre la figure 3.1, l'apprentissage automatique commence avec les données: plus 

vous en avez, meilleurs sont vos résultats. 

Parce que nous vivons à l'ère du « Big Data », l'apprentissage automatique est devenu 

beaucoup plus populaire ces dernières années. Avoir beaucoup de données à travailler dans de 

nombreux domaines différents permet aux techniques d'apprentissage automatique d'être 

appliquées à un ensemble plus large de problèmes. 

1- Sélection des données 

Puisque le processus commence avec les données, il est extrêmement important de 

sélectionner les données appropriées. Déterminer les données les plus pertinentes pour un 

projet d'apprentissage automatique est une partie fondamentale du processus, et c'est un 

domaine où les experts du domaine ont généralement beaucoup à offrir. 

2- Prétraitement   

Quelles que soient les données que vous choisissez, elles sont rarement parfaites pour être 

utilisées directement. Le plus souvent aussi, elles n'ont pas été constituées dans le but d’être 

analysées par une machine. Au lieu de cela, les projets d'apprentissage automatique traitent 
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généralement ces données brutes avec divers modules de prétraitement, comme le montre la 

figure 3.1. Par exemple, les données brutes peuvent contenir des entrées en double pour 

certaines observations, avec peut-être des informations contradictoires. Les données brutes 

peuvent contenir des valeurs nulles, comme un manque d'informations pour certaines 

variables. Le but du prétraitement est de créer des données structurées. Mais arriver ici n'est 

généralement pas simple et facile, simplement parce qu'il n'est pas facile de distinguer ce qui 

est le résultat d'une erreur ou d'une variation non significative d'une observation authentique 

[76].  Il s'agit d'un processus itératif, avec plusieurs modules de prétraitement différents 

appliqués aux données brutes. 

3- Réduction de dimensionnalité 

Son objectif est de sélectionner ou d’extraire un sous-ensemble optimal de caractéristiques 

pertinentes selon un critère fixé auparavant. Cette sélection/extraction permet donc de réduire 

la dimension de l’espace des exemples et de rendre l’ensemble des données plus représentatif 

du problème. Cette réduction a un double objectif, le premier consiste à réduire la redondance 

et le second permet de faciliter les traitements postérieurs (extraction, classification et 

reconnaissance de formes, réduire l’espace de stockage nécessaire, réduire le temps 

d’apprentissage et d’utilisation, identifier les facteurs pertinents…) et donc l’interprétation des 

données [77]. 

4- Application des algorithmes de Machine Learning 

Une fois les données prétraitées et réduites, on passe à l'étape suivante: la recherche du 

meilleur moyen de résoudre le problème. Pour ce faire, une multitude d’algorithmes est 

disponible dans les produits « Machine Learning » qui peuvent être appliqués 

individuellement ou combinés aux données structurées pour avoir un modèle candidat. Dans 

presque tous les cas, le premier modèle candidat créé n'est pas le meilleur. Au lieu de cela, le 

data scientist essaiera de nombreuses combinaisons différentes d'algorithmes et de données 

structurées, en cherchant celui qui produit le meilleur modèle. Chacune de ces tentatives 

(c'est-à-dire chaque itération) peut être considérée comme une expérience, et des projets 

typiques exécuteront de nombreuses expériences pendant la recherche du bon modèle, comme 

le suggère la figure 3.1. 

5- Déploiement du modèle sélectionné  

Une fois qu'un modèle efficace existe, il y a une étape de plus: déployer ce modèle. Cela 

permet aux applications d'utiliser l'algorithme implanté par le modèle. C'est une partie 

importante du processus sans déploiement, tout le travail effectué jusqu'à présent est sans 

valeur. Et si le déploiement est trop difficile, les personnes qui créent le modèle pourraient ne 

pas être en mesure de déployer de nouveaux modèles rapidement, ce qui est souvent 

nécessaire dans notre monde en évolution rapide. 

Cependant, qu’il est déployé, un modèle implémente un algorithme pour reconnaître les 

formes. Ce modèle a été dérivé des données. Plutôt que de placer quelques personnes 
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intelligentes dans une pièce et de les laisser inventer un moyen de résoudre un problème, 

l'apprentissage automatique génère plutôt une solution efficace à partir des données.  

3.2.3 Catégories d’apprentissage 

Il y a quelques différences dans la façon de définir les types d'algorithmes d'apprentissage 

automatique, mais généralement ils peuvent être divisés en trois catégories en fonction de leur 

objectif et les données fournies. Les principales catégories sont les suivantes voir figure 3.2 

[78]: 

1-  Apprentissage Supervisé : 

 L'apprentissage supervisé désigne un type  d'algorithme d'apprentissage automatique qui 

utilise un ensemble de données connues (appelé ensemble de données d'apprentissage) pour 

réaliser des prévisions. L'ensemble de données d'apprentissage contient des données d'entrée 

et des valeurs de réponses. À partir de ces éléments, l'objectif de l'algorithme d'apprentissage 

supervisé consiste à créer un modèle capable de réaliser des prévisions sur les valeurs de 

réponse pour un nouvel ensemble de données. Un ensemble de données de test est souvent 

utilisé pour valider le modèle [79].  

 

Figure 3.  2 Catégories d’apprentissage automatique 
 

L'apprentissage supervisé inclut deux catégories d'algorithmes (figure 3.3) : 

 Classification: pour les valeurs de réponse catégorique, où les données peuvent être 

divisées en « classes » spécifiques 

 Régression: pour les valeurs de réponse continue (prédiction de la charge électrique) 

Apprentissage  

Automatique 

Supervisé  Non-Supervisé Renforcement 

Régression 

Classification Clustering 

https://www.mathworks.com/discovery/machine-learning.html
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Figure 3.  3 Illustration de la différence entre régression et classification 

 

2- Apprentissage Non-Supervisé :  

L'apprentissage non supervisé est un type d'algorithme d'apprentissage 

automatique utilisé pour tirer des conclusions à partir de jeux de données composés de 

données d'entrée sans réponses catégorisées. 

La méthode d'apprentissage non supervisé la plus commune est le partitionnement de 

données « clustering », qui est utilisé pour effectuer une analyse exploratoire des données 

afin de trouver des modèles cachés ou des regroupements dans les données. Les clusters 

sont conçus au moyen d'une mesure de similarité définie par des métriques telles que la 

distance euclidienne ou la distance probabiliste [79]. 

 

                                       a                                                                           b 
Figure 3.  4 Apprentissage  a) Supervisé vs b) Non-Supervisé 

 

3- Apprentissage par renforcement:  

L'apprentissage par renforcement [78] est utilisé pour résoudre les problèmes de prise de 

décision (généralement une séquence de décisions), tels que la perception et le mouvement du 

https://www.mathworks.com/solutions/machine-learning.html
https://www.mathworks.com/solutions/machine-learning.html
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robot, le joueur d'échecs automatique et la conduite automatique du véhicule. Cette catégorie 

d'apprentissage ne sera pas discutée plus avant dans cette thèse, et les lecteurs pourraient se 

référer à [80] pour plus de compréhension. 

3.3. Interprétation de l’AGD par les techniques d’apprentissage automatique 

3.3.1 Revue de la  littérature  

L'intelligence artificielle a été largement utilisée dans le domaine du diagnostic de matériel 

électrique, principalement pour l'interprétation de l’AGD. Un réseau de neurones artificiels 

(RNA) est la technique la plus fréquemment utilisée est généralement appliquée de deux 

façons: aux modèles traditionnels tels que Rogers, Doernenburg ou CEI pour améliorer la 

précision et éviter les cas non identifiables et aux données directement mesurées pour explorer 

d'autres informations cachées qui n'ont pas pu être obtenues par des méthodes traditionnelles. 

Le perceptron multicouche (en anglais multilayer perceptron « MLP ») est l'algorithme de 

RNA le plus simple, mais le plus  adopté dans de nombreux recherches (par exemple, [81], 

[82]), dans lesquelles  les auteurs ont rapporté une précision de prédiction améliorée par 

rapport aux techniques traditionnelles. Cependant, certains auteurs ont mené une étude 

comparative entre le MLP et un réseau à fonction de base radiale (radial basis function 

« RBF ») [83], le réseau probabiliste (Probabilistic Neural net PNN) [84], et la carte auto-

organisée (self orgnizing map « SOM ») [85]. Ils ont conclu que le MLP était l'algorithme le 

plus simple et le moins efficace. Le principal inconvénient de tous les algorithmes basés sur 

les RNA est qu'ils nécessitent un grand ensemble de données pour un apprentissage adéquat 

afin de garantir une analyse fiable. Le RNA a une capacité très limitée d'analyse, en 

particulier, avec la technique d'apprentissage par rétropropagation de l’erreur. 

La logique floue est le second concept d'intelligence artificielle largement utilisée pour 

l'analyse DGA [86]. Parce que les connaissances de l’expert dans cette technique sont 

reformulées par de simples règles floues de forme « si-alors ». Cependant, la logique floue ne 

gère pas directement les données mesurées, et la dérivation de ces règles peut être une tâche 

difficile. Récemment, avec la capacité accrue des ordinateurs à traiter les données, de 

nouveaux algorithmes d'apprentissage automatique (ML) ont été développés pour évaluer 

l’état des équipements électriques. Souahlia et al. [87] ont utilisé la machine à vecteurs de 

support ou séparateurs à vaste marge (support vector machine  « SVM ») en tant que 

classificateur des données de l’AGD. Le classificateur a démontré une bonne capacité de 

généralisation même avec une petite quantité de données d'apprentissage. Cependant, Zhang 

[88] a conclu qu'un seul SVM n'était pas approprié pour certaines applications pratiques et il a 

proposé une SVM améliorée en intégrant plusieurs modèles sous le concept de l’apprentissage 

automatique connu sous le nom de «machine à comité». Il a précisé que même si un SVM 

simple a une bonne capacité de généralisation, il est moins efficace qu’un SVM multiplié. Des 

techniques telles que le k-plus proche voisin (k-nearest neighborhood « KNN ») [89], le 

réseau bayésien (BN) [90] et d'autres sont également utilisées pour explorer les informations 

provenant des données de l’AGD; Cependant, ils ont toujours un usage limité. Une revue de 

plusieurs techniques testées et comparées sur la base de deux types d'ensembles de données 



Chapitre 3 L’intelligence artificielle et son application à l’interprétation des l’analyse des gaz 

dissous 

 

75 
 

(le premier type est un ensemble de données volumineux et privé alors que le second est 

limité et public) a été rapportée [91]. 

3.3.2 Aperçu des matériels et méthodes 

1- Description des données utilisées : 

Dans la présente étude, un ensemble de données de 347 cas provenant de différentes sources 

[92-96] est considéré. Les données comprenaient des enregistrements pratiques de gaz dissous 

prélevés sur différents transformateurs de puissance avec des mesures de leur état réel, de la 

catégorie de défaut si l’état de l’équipement est en défaut  et de sa gravité. Pour plus de 

précision, le nombre d'échantillons utilisés dans l’apprentissage des algorithmes pour chaque 

type de diagnostic était différent. Lorsque l'état de l'équipement doit être déterminé, toutes les 

données y compris les 54 cas d’état normal et 293 cas défectueux ont été prises en compte. 

Pour distinguer les types de défauts tels que thermique (113 cas) ou électrique (178 cas), les 

données d'état normal ont été exclues. Les données des autres types de défauts ont été 

ignorées lorsque la tâche consistait à déterminer la gravité d'un défaut spécifique, qu'il soit 

électrique (contenant 86 cas de décharge à basse énergie et 70 cas de décharge haute énergie) 

ou thermique (37 cas de défaut thermique à basse température et 56 de panne thermique à 

haute température). Le tableau 3.1 présente la forme des données utilisées pour notre 

investigation ainsi que la  répartition du nombre pour chaque cas d’étude.  

 

Tableau 3.  1 Forme et répartition des données 

N° H2 CH4 C2H2 C2H4 C2H6 Etat N
br

 Défaut N
br

 Gravité N
br

 

1 32930 2397 NaN  NaN  157 A 

293 

D 178 
D1 86 

2 420 250 800 530 41 A D2 70 

3 1270 3450 8 1390 520 A 
T 113 

T1&T2 37 

4 860 1670 40 2050 30 A T3 56 

5 31 30 0.3 92 35 N 
54 N 54 N 54 

6 39 47 0.5 120 39 N 

            NaN : Not a Number =valeur invalide 

Pour bien comprendre nos données, un bref résumé statistique est illustré dans les figures 3.5 

à 3.8. 
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Figure 3.  5 Résumé statistique des données de détection de défaut 

D’après la figure 3.5 nous observons que les valeurs des données de l’état « Normal, N » ne 

dépasse pas les 3000 ppm et la majorité se concentre sur 100 ppm avec une  faible dispersion. 

Par contre dans le cas de l’état de défaut « A » les valeurs peuvent atteindre les 100000 ppm 

dont la plupart se regroupent autour de 2000 et 1000 ppm.  

 

 
Figure 3.  6 Résumé statistique des données de discrimination du type de défaut 

Si nous venons de comparer les données du défaut de nature électrique « D » avec celles de 

nature thermique « T » (voir figure 3.6), nous remarquons clairement que ce dernier dégage 

plus de gaz que le défaut électrique. Et que chaque type de défaut possède certains gaz 

caractéristiques. Le défaut électrique par exemple se caractérise par des valeurs élevées de H2 

et C2H2 par rapport aux autres gaz et le défaut thermique génère les autres gaz avec des 

quantités plus élevées.  
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Figure 3.  7 Résumé statistique des données de détermination de la gravité du défaut électrique 

 

 
Figure 3.  8 Résumé statistique des données de détermination de la gravité du défaut thermique 

  

D’après la figure 3.7 et 3.8,  la forme des données est la même dans le même type de défaut, 

mais avec  des gravités différentes (D1 avec D2) et (T1&T2 avec T3). Seulement, le défaut le 

plus grave dégage plus de gaz. Nous observons aussi que la proportion de CH4 avec H2 est 

différente entre T1&T2 et T3.   

 

2- Prétraitement des données :  

La préparation des données est une étape importante pour assurer le succès de tout processus 

d'exploration de données. Les données de l’AGD sont sujettes à des entrées de données 

manquantes, chevauchantes et incohérentes comme n'importe quel type de données en raison 

de l'hétérogénéité des origines et/ou des conditions de prélèvement. Dans le domaine de 

l’analyse de données, il y a différentes façons de faire face à ces problèmes. La transformation 

des données, l'une des techniques habituellement utilisées à cette fin, convertit les données 

brutes mesurées par des fonctions mathématiques simples en unités logarithmiques, 

standardisées et en pourcentage, tel qu'elles ont été adoptées dans cette étude ou en d'autres 
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transformations. La transformation des données a été utilisée dans cette étude non seulement 

pour surmonter les valeurs extrêmes et les problèmes de chevauchement de données, mais 

aussi pour extraire des informations supplémentaires et des corrélations entre différentes 

variables. Les figures 3.9, 3.10, 3.11 et 3.12 présentent une comparaison entre les données 

dans la forme brute avec des exemples des autres transformations pour respectivement les 4 

cas d’étude (détection du défaut, type de défaut, gravité du défaut électrique et  gravité du 

défaut thermique) 

 

Figure 3.  9 Dispersion des données de détection de défaut avant et après transformation 

 

Données Brutes Données Logarithmique 
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Figure 3.  10 Dispersion des données du type de défaut avant et après transformation 

 

Figure 3.  11 Dispersion des données de détermination de la gravité de défaut  électrique avant et 

après transformation 

 

Données Brutes Données en Pourcentage 

Données Brutes Données en Pourcentage 
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Figure 3.  12 Dispersion des données de détermination de la gravité de défaut  thermique avant et 

après transformation 

 

D’après les figures 3.9, 3.10, 3.11 et 3.12, nous observons que les données brutes sont souvent 

chevauchantes, superposées et condensées dans des espaces très limités comparés avec ses 

valeurs très étendues, ce qui rend difficile la visualisation et  l’analyse. L’application des 

techniques de transformation aide à distinguer clairement entre les classes différentes à l’œil 

nu et permet aussi d’observer l’axe ou la direction de dispersion de chaque classe dans le 

diagramme de dispersion, par exemple dans la figure 3.10 le défaut électrique « D » disperse 

horizontalement vers l’Acétylène alors que le défaut thermique s’incline vers le Méthane.  

3- Les algorithmes de classification :  

Comme les données, les algorithmes de classification sont indispensables pour construire un 

modèle de classification. Par conséquent, une mauvaise décision peut être prise si un 

classificateur inapproprié est sélectionné. Comme la présente étude ne se focalise pas sur une 

seule approche, mais sur une étude comparative de nombreux algorithmes d’apprentissage 

automatique, quatre techniques (MLP, KNN, J48 et réseau Bayésien) ont été sélectionnées. Le 

choix de ces algorithmes était basé sur le fait qu'ils sont des représentants populaires de 

différents paradigmes d'apprentissage (connexionnistes, paresseux, combinaison de décision 

et probabilistes), et qu'ils sont considérés parmi les algorithmes d’apprentissage automatique 

les plus influents dans la recherche de fouille de données [97].  

L'apprentissage à partir des données peut être effectué de manière supervisée ou non. Dans la 

présente étude, seul l'apprentissage supervisé a été étudié dans lequel l'algorithme apprend à 

partir d'échantillons de données étiquetés. Finalement, la précision pour prédire de nouvelles 

données a été testée. 

 

Données Brutes Données en Pourcentage 
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- Perceptron Multicouche :  

Le perceptron multicouche est un réseau orienté de neurones artificiels organisé en couches et 

où l'information voyage dans un seul sens, de la couche d'entrée vers la couche de sortie. La 

figure 3.13  donne l'exemple d'un réseau contenant une couche d'entrée, deux couches cachées 

et une couche de sortie. La couche d'entrée représente toujours une couche virtuelle associée 

aux entrées du système. Elle ne contient aucun neurone. Les couches suivantes sont des 

couches de neurones. Dans l'exemple illustré, il y a 3 entrées, 4 neurones sur la première 

couche cachée, trois neurones sur la deuxième et quatre neurones sur la couche de sortie. Les 

sorties des neurones de la dernière couche correspondent toujours aux sorties du système. 

Dans le cas général, un perceptron multicouche peut posséder un nombre de couches 

quelconque et un nombre de neurones (ou d'entrées) par couche également quelconque. Les 

neurones sont reliés entre eux par des connexions pondérées. Ce sont les poids de ces 

connexions qui gouvernent le fonctionnement du réseau et "programment" une application de 

l'espace des entrées vers l'espace des sortie à l'aide d'une transformation non linéaire. La 

création d'un perceptron multicouche pour résoudre un problème donné passe donc par 

l'inférence de la meilleure application possible telle que définie par un ensemble de données 

d'apprentissage constituées de paires de vecteurs d'entrées et de sorties désirées. Cette 

inférence peut se faire, entre autres, par l'algorithme dit de rétro propagation [98]. 

 

Figure 3.  13 Réseau de type perceptron multicouche 
 

- k- plus proches voisins 

L’algorithme des k-plus-proches-voisins est un algorithme de la famille des algorithmes dits  

«paresseux»: à l’inverse de beaucoup d’autres méthodes d’apprentissage automatique (tels 

que la régression logistique, les réseaux de neurones artificiels, les méthodes à noyaux, etc.) 

aucun apprentissage ne prend réellement place, c’est-à-dire qu’il n’y a pas de phase de 

détermination de paramètres d’une fonction par le biais d’une optimisation mathématique. Il 

est une approche simple, mais sophistiquée qui identifie un groupe de « k » objets dans 
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l'ensemble d'apprentissages qui sont les plus proches de l'objet de test et attribue une étiquette 

sur la base de la prédominance d'une classe particulière dans le voisinage (voir la figure 3.14). 

 

 

Figure 3.  14  Illustration d’un exemple de 31-plus proches voisins 

 

Il existe trois éléments clés de cette approche: un ensemble d'objets étiquetés (par exemple, un 

ensemble d'enregistrements stockés, une distance ou une métrique de similarité) pour calculer 

la distance entre objets, la valeur de k et le nombre de voisins les plus proches. Pour classer 

un objet non étiqueté, la distance de l'objet aux objets étiquetés est calculée. Après avoir 

identifié les k-plus voisins proches, les étiquettes de classe de ces voisins les plus proches sont 

utilisées pour déterminer l'étiquette de classe de l'objet [97] 

- Arbre de décision J48 :  

En théorie des graphes, un arbre (Figure 3.15) est un graphe non orienté, acyclique et 

connexe. L’ensemble des nœuds se divise en trois catégories : 

 Nœud racine (l’accès à l’arbre se fait par ce nœud) 

 Nœuds internes : les nœuds qui ont des descendants (ou enfants), qui sont à leur tour 

des nœuds 

 Nœuds terminaux (ou feuilles) : nœuds qui n’ont pas de descendants 

 

J48 est la dernière version publique en JAVA de l'algorithme de l'arbre de décision C4.5 [99] 

basé sur la représentation de la structure d’arbre, où chaque nœud représente un test des 

caractéristiques individuelles et chaque niveau représente une classe. L'ensemble de données 

en entrée est partitionné en utilisant l'arbre sur la base des informations acquises pour 

sélectionner l'attribut, et la sortie est la structure hiérarchique de l'entrée [100]. 
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Figure 3.  15 Arbre de décision pour classification binaire 

 

- Réseau bayésien 

Un réseau bayésien est un système représentant des connaissances incertaines et permettant de 

calculer des probabilités conditionnelles apportant des solutions à différentes sortes de 

problématiques. La structure de ce type de réseau est simple : un graphe dans lequel les nœuds 

représentent des variables aléatoires, et les arcs (le graphe est donc orienté) reliant ces 

dernières qui sont rattachées à des probabilités conditionnelles [101]. Tel qu’à chaque variable 

A avec les parents (B1, B2..Bn) est attachée une table de probabilité conditionnelle P (A | B1, 

B2 .. Bn). Les probabilités à spécifier dans l’exemple de la figure 3.8 sont P (A), P (B |A ), 

P(C|A,E), P(D|B), P(E|B) et P(F|D,E,C). 

 

Figure 3.  16 Exemple de réseaux bayésiens (a) Valide  (b) Invalide 

 

Notons que le graphe est acyclique : il ne contient pas de boucle. Les arcs représentent des 

relations entre variables qui sont soit déterministes, soit probabilistes. Dans la figure 3.16 le 
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graphique à gauche est un réseau bayésien valide alors que celui à droite est invalide comme 

le cycle ABEC existe [102].  

Le classificateur bayésien calcule la probabilité d'un échantillon    par rapport à une classe  , 

         à travers le théorème de Bayes.  

                                                       
             

    
                                                           (3.1) 

Où       est la probabilité prioritaire de la classe,        t un facteur de normalisation,        

                                                    ∑  {     }   
                                                      (3.2) 

Et          est calculé à partir de la formule suivante : 

                                                    ∑  {    }    
                                                       (3.3) 

Où   est le nombre d'éléments de mélange gaussiens,   {    } est la distribution de 

probabilité de ces éléments de mélanges qui sont gaussiens (la moyenne uj, et la 

covariance∑ ,      sont les poids qui doivent satisfaire          . ∑      
     .  

Une fois que les paramètres ci-dessus sont calculés, tout nouvel échantillon est assigné à la 

classe, à laquelle il atteint la plus haute probabilité. 

L'intérêt particulier des réseaux bayésiens est de tenir compte simultanément de 

connaissances à priori d'experts (dans le graphe) et de l'expérience contenue dans les données. 

- Les méthodes ensemblistes : 

L'idée principale derrière les méthodes ensemblistes est de pondérer plusieurs classificateurs 

individuels et de les combiner pour obtenir un classificateur qui les surpasse tous. Les êtres 

humains ont tendance à rechercher plusieurs opinions avant de prendre une décision 

importante [103]. Il existe de nombreuses façons de mettre en œuvre un apprentissage 

d'ensemble, la plupart d'entre elles étant liées au bagging et boosting. 

a) Le bagging : (de boostrap agrégation) (indépendant ou parallèle) est une méthode qui 

combine des hypothèses pour obtenir une hypothèse finale (voir figure 3.17). 

Cependant la méthode est plus simple et généralement moins performante. L’idée de 

base est d’entraîner un algorithme d’apprentissage élémentaire sur plusieurs bases 

d’apprentissage obtenues par tirage avec remise de m’ (avec m’< m) exemples 

d’apprentissage dans l’échantillon d’apprentissage S. Pour chaque tirage b (pour bag), 

une hypothèse hb est obtenue. L’hypothèse finale est simplement la moyenne des 

hypothèses obtenues sur B tirages au total (eq. 3.1) [76] : 

                                                           
 

 
∑      

 
                                (3.1) 
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Figure 3.  17 Principe de Bagging 

 

b) Boosting : (dépendante ou séquentielle) en utilisant l'algorithme AdaBoost est une 

technique itérative qui ajuste le poids d'une observation sur la base de la classification 

précédente. Si une instance a été mal classée, l'algorithme essaie d'augmenter le poids 

de l'instance mal classée. De plus, les poids des instances classifiées correctement sont 

diminués. Ainsi, l'apprenant faible est forcé de se concentrer sur les instances difficiles 

de l'ensemble d'apprentissage en effectuant des itérations supplémentaires et en créant 

plus de classificateurs (voir figure 3.18)  [104].  

 

Figure 3.  18 Illustration du principe de l’algorithme AdaBoost 

 

Les méthodes ensemblistes ont été utilisées dans différentes disciplines pour améliorer la 

performance de prédiction des algorithmes de l’apprentissage automatique. Cependant, 

parfois elles ont tendance à augmenter l’espace de stockage et le temps de calcul en raison de 
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la présence d’un nombre considérable de classificateurs dans l’algorithme de l’ensemble 

[105]. 

4- Validation du modèle  

La validation ML est une méthode pour séparer les données disponibles en ensembles de 

données d’apprentissage et de test pour estimer la fiabilité du modèle développé. La 

validation croisée (CV), en particulier la validation croisée par k-fold est une technique 

couramment adoptée, en particulier lorsque les données ne sont pas suffisamment grandes. 

Dans cette méthode, l'ensemble des données est divisé en k parties égales comme illustré dans 

la figure 3.19. De plus, les groupes (k-1) sont utilisés pour entrainer le classificateur et le 

groupe restant est utilisé pour les tests à chaque étape. Ce processus est répété k fois. Enfin, la 

moyenne des k résultats est calculée pour obtenir les performances du classificateur. Un CV 

de 10 fois est couramment utilisé et a également été sélectionné dans cette étude. Cependant, 

de petites valeurs de (k<10) sont souvent utilisées lorsque l'apprentissage prend beaucoup de 

temps [104]. 

 

Figure 3.  19 Principe de division de données dans la validation croisée 

 

5- Critères de mesure de performances 

Les mesures d'évaluation sont utilisées pour évaluer la performance des classificateurs. Deux 

estimateurs de performance ont été sélectionnés pour comparer les résultats expérimentaux. 

La précision est l'aire sous la courbe (ASC) ROC (Receiver Operating Characteristic). La 

précision indique le pourcentage de prédictions exactes sur le nombre total de prédictions - 

50% impliquent une prédiction aléatoire et 100% impliquent une prédiction parfaite [91]. 

Habituellement, la précision n'est jamais rapportée seule, car lorsque les classes positives et 

négatives sont déséquilibrées (petit nombre de cas positifs et un grand nombre de cas 

négatifs), le résultat subit une distorsion sévère. Le deuxième indice de performance est l’aire 

sous le ROC (Receiver Operating Characteristic). ROC est un tracé du taux de vrai positif 

(eq .3.2) par rapport au taux de faux positifs (eq. 3.3) lorsque le seuil de discrimination du 
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classificateur est modifié. L’aire sous ROC se rapproche de la valeur 1 lorsque la 

discrimination fonctionne mieux, tandis qu'une mauvaise classification ramène cette valeur à 

près de 0,5. 

Le taux de vrais positifs (TVP) est le rapport des positifs réels correctement identifiés comme 

positifs: 

                                                                                                             (3.2)   
 

Le  taux de faux positifs (TFP) est le rapport d'échantillons négatifs incorrectement identifiés 

comme positifs 

                                                                                                                     (3.3) 

 

Ici, VP est le nombre de transformateurs défectueux correctement identifiés comme 

défectueux, VN est le nombre de transformateurs sains correctement identifiés comme sains, 

FP est le nombre de transformateurs défectueux identifiés incorrectement comme sains, et FN 

est le nombre de transformateurs sains identifiés à tort comme défectueux. 

 

3.3.3 Expériences et discussion des résultats 

 

Une évaluation optimale de l'état fournit des informations utiles qui permettent de prolonger 

la durée de vie de l'équipement qui fonctionne  normalement ou est utilisé dans la première 

étape de la maintenance d'un équipement défectueux. Les chercheurs et les experts en 

diagnostic tentent constamment de découvrir de nouvelles méthodes qui fournissent une 

grande précision et des décisions appropriées concernant l'état de l'équipement électrique en 

termes d'algorithmes de classification ou de prétraitement de données.  

Dans cette section [107], quatre algorithmes d'apprentissage automatique, à savoir le réseau 

bayésien, le perceptron multicouche, le k-plus proche voisin et l'arbre de décision J48, sous 

leur forme de base ou améliorée (par des techniques ensemblistes) seront testés pour un 

ensemble de données de 347 échantillons. 

1- Détection de défauts 

Le tableau 3.1 affiche la précision (Préc) et l’aire sous la courbe ROC (ASC) en utilisant la 

méthode de validation croisée de 10 partitions pour chaque algorithme, mis en œuvre sur le 

logiciel Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis, Université de Waikato, 

Nouvelle-Zélande), qui est un système d'exploration de données open-source [100].  

Les résultats du tableau 3.2 en ce qui concerne Acc et ASC sont résumés aux figures 3.20 et 

3.21.  La figure 3.20 montre la moyenne des performances pour chaque algorithme  et la 

figure 3.20 représente la moyenne des performances pour chaque méthode de prétraitement. 
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Tableau 3.  2  Performance des classificateurs pour la détection des défauts 

Algorithme 

Technique de prétraitement 

Données brutes Logarithmique (log) Pourcentages (%) Standardisées (Std) 

Préc(%) ASC Préc (%) ASC Préc (%) ASC Préc (%) ASC 

BN 

Base 91 .1 0.92 90.8 0.92 84.4 0.66 91 .1 0.92 

Boosté 92.2 0.92 92.2 0.94 87 0.82 92.2 0.92 

Baggé 92.2 0.95 94.2 0.95 84.4 0.75 92.2 0.95 

MLP 

Base 84.4 0.67 93.7 0.95 87.6 0.85 84.4 0.67 

Boosté 84.4 0.72 94.5 0.94 87.6 0.84 84.4 0.72 

Baggé 84.4 0.78 94 0.96 89 0.87 84.4 0.78 

k- NN 

Base 91.1 0.9 91.1 0.92 87.8 0.82 91.3 0.9 

Boosté 91.1 0.86 88.5 0.84 87.9 0.73 91.1 0.86 

Baggé 91.3 0.93 92 0.93 88.2 0.88 91.6 0.93 

J48 

Base 91.1 0.85 90.8 0.86 83.3 0.69 91.1 0.85 

Boosté 92.8 0.92 93.1 0.9 89 0.85 92.8 0.92 

Baggé 92.8 0.94 93.1 0.93 88.2 0.85 92.8 0.94 

 

 

Figure 3.  20 Précision et ASC moyenne de différents modèles pour la détection de défauts par 

rapport à  chaque algorithme de classification. 
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Figure 3.  21 Précision et ASC moyenne de différents modèles pour la détection de défauts par 

rapport   à chaque technique de prétraitement des données. 

 

Quand la figure 3.20 est comparée avec le tableau 3.2, on peut observer que l'algorithme J48 a 

la plus grande fiabilité pour détecter les défauts en termes de précision et d'ASC, en 

particulier lorsqu'il est boosté ou baggé. Par ordre de performance de précision, ceci est suivi 

par le réseau Bayésien,  k-plus proche voisin et l'algorithme MLP. Une autre conclusion est 

que les méthodes d'ensemble telles que Boosting ou Bagging ont de meilleures performances 

par rapport aux algorithmes dans leurs versions de base. On peut également observer qu'il y a 

une augmentation de précision pour presque tous les cas avec l’utilisation de l'approche de 

Bagging. 

Pour les méthodes de prétraitement des données, la figure 3.21 montre que la meilleure 

méthode en termes de précision et d'ASC est la transformation logarithmique. Par contre, si 

les données sont alimentées sous forme de pourcentage, les modèles fournissent généralement 

des résultats inappropriés. En outre, la forme standard des données ne change pas du tout la 

performance des classificateurs par rapport aux données brutes.  

Pour les algorithmes, le tableau 3.2 révèle que le MLP boosté, le MLP baggé et le réseau 

Bayésien baggé donnent de meilleures performances en termes de précision (94.5%, 94% et 

94.2%) et d'ASC (0.94, 0.96 et 0.95) que le réseau Bayésien de base, l'arbre de décision J48 

de base avec des données en pourcentage et le MLP de base avec des données brutes et 

standardisées. De plus, bien que les valeurs de précision de ces derniers algorithmes ne soient 

pas mauvaises, leurs ASC (0.66, 0.67, 0.69) sont faibles avec environ 0.5, ce qui est le signe 

de décisions aléatoires. Cela ne signifie pas qu'une précision élevée, qui dénote le pourcentage 

de prédictions correctes par rapport au nombre total de prédictions (84,4%, 84,4% et 83,3%), 

reflète la performance d'un classificateur. Ce problème apparaît particulièrement lorsque les 

classes de l'ensemble de données sont déséquilibrées (de 347, 293 sont défectueuses et 54 sont 

en bon état), donc un autre estimateur de performance tel que la valeur AUC est requise. 

2- Catégorie du défaut 

Pendant le processus de diagnostic, si le transformateur est trouvé en état normal, le processus 

est arrêté. Dans le cas contraire, le type ou la catégorie de défaut est indiquée afin de 
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déterminer son origine. Le tableau 3.3 présente la précision et l'ASC de chaque classificateur 

avec différentes techniques de prétraitement des données, de même que la section précédente. 

Cependant, le but ici était d'évaluer les algorithmes pour spécifier la catégorie de défaut 

(thermique ou électrique). Les figures 3.22 et 3.23 résument ce qui est rapporté dans le 

tableau 3.3  en traçant la précision moyenne et l'ASC pour chaque classificateur et la 

technique de prétraitement pour faciliter la comparaison primaire. 

Tableau 3.  3 Performance des classificateurs pour la discrimination du type de défaut. 

Algorithme 

Technique de prétraitement 

Données brutes Logarithmique (log) Pourcentages (%) Standardisées (Std) 

Préc(%) ASC Préc (%) ASC Préc (%) ASC Préc (%) ASC 

BN 

Base 75.9 0.82 75.9 0.82 93.8 0.97 75.9 0.82 

Boosté 87.3 0.92 87.3 0.92 94.5 0.95 87.3 0.92 

Baggé 85.9 0.91 85.9 0.91 94.5 0.97 85.9 0.91 

MLP 

Base 66 0.77 92.4 0.95 93.1 0.95 66 0.77 

Boosté 75.9 0.79 92 0.95 93.8 0.95 75.9 0.79 

Baggé 79 0.91 92 0.96 92.4 0.96 79 0.91 

k- NN 

Base 88.3 0.91 90.3 0.92 92.8 0.94 88.3 0.91 

Boosté 88.3 0.88 90.4 0.88 92.8 0.92 88.3 0.88 

Baggé 88.6 0.91 91 0.93 91.7 0.95 88.6 0.91 

J48 

Base 88.6 0.89 87.3 0.87 94.8 0.96 88.6 0.89 

Boosté 91 0.95 90.4 0.95 94.5 0.96 91 0.95 

Baggé 91 0.95 91 0.95 95.2 0.97 91 0.95 

 

 

 
Figure 3.  22 Précision et ASC moyenne de différents modèles pour  la discrimination du type  de 

défaut par rapport à chaque algorithme de classification. 
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Figure 3.  23 Précision et ASC moyenne de différents modèles pour  la discrimination du type  de 

défaut par rapport à chaque technique de prétraitement des données. 

 

Le tableau 3. 3 et les figures 3.22 et 3.23 révèlent que l'algorithme J48 a la précision la plus 

élevée, ce qui est confirmé par la valeur élevée de l'ASC. La valeur élevée de l'ASC est 

observée clairement lorsque l'arbre est boosté et encore plus clairement lorsque l'arbre est 

baggé pour la plupart des techniques de prétraitement des données, à l'exception de la 

transformation logarithmique, où la MLP est prédominante. Dans cet ensemble d'expériences, 

il a été constaté que les méthodes ensemblistes (boosting et bagging) étaient plus 

performantes que l'algorithme dans sa forme basique et que le bagging est la meilleure 

méthode dans la plupart des cas. De plus, la figure 3.23 montre que le pourcentage de gaz est 

la meilleure méthode de prétraitement de données alimentant les algorithmes pour 

l'identification du type de défaut par rapport aux autres techniques. La technique du 

pourcentage de gaz est suivie par la transformation logarithmique, alors que la forme 

standardisée et la forme brute ont toutes les deux les performances les plus faibles. 

3- Degré de gravité d'un défaut spécifique 

Cependant, détecter la présence d'un défaut dans l'équipement et déterminer sa cause n'est pas 

suffisant. La gravité du défaut doit être évaluée pour déterminer la priorité de défaut pour les 

unités de transformation afin de mener des actions de maintenance. La priorité de réparation 

d'une unité est évaluée en identifiant l'unité qui doit être immédiatement retirée du service à 

réparer, l'unité qui peut être réparée en service, l'unité pour laquelle la réparation n'est pas très 

urgente, etc. Les tableaux 3.4 et 3.5 énumèrent les résultats de la précision et de l’ASC 

lorsque différents classificateurs d’apprentissage automatique sont utilisés pour déterminer le 

degré du défaut en considérant diverses techniques de prétraitement des données. . 
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Tableau 3.  4 Performance des classificateurs pour déterminer la gravité du défaut électrique. 

Algorithme 

Technique de prétraitement 

Données brutes Logarithmique (log) Pourcentages (%) Standardisées (Std) 

Préc(%) ASC Préc (%) ASC Préc (%) ASC Préc (%) ASC 

BN 

Base 67.5 0.72 70.6 0.76 61.8 0.73 67.5 0.72 

Boosté 67.5 0.73 70.6 0.76 62.5 0.68 67.5 0.73 

Baggé 66.2 0.73 71.2 0.8 74.3 0.81 66.2 0.73 

MLP 

Base 48.7 0.6 56.9 0.65 63.1 0.74 48.7 0.6 

Boosté 61.9 0.73 55.6 0.65 61.9 0.73 61.9 0.73 

Baggé 55.6 0.67 58.7 0 .7 65 0.8 55.6 0.67 

k- NN 

Base 58.7 0.68 69.4 0.77 58.1 0.71 58.7 0.68 

Boosté 57.5 0.65 68.7 0.76 58.1 0.69 57.5 0.65 

Baggé 60 0.7 68.7 0.8 62.5 0.75 60 0.7 

J48 

Base 64.4 0.7 72.5 0.79 68.7 0.77 64.4 0.7 

Boosté 64.4 0.73 70.6 0.8 66.8 0.8 64.4 0.73 

Baggé 69.4 0.76 75 0.81 73.7 0.85 69.4 0.76 

  

Tableau 3.  5 Performance des classificateurs pour déterminer la gravité du défaut thermique. 

Algorithme 

Technique de prétraitement 

Données brutes Logarithmique (log) Pourcentages (%) Standardisées (Std) 

Préc(%) ASC Préc (%) ASC Préc (%) ASC Préc (%) ASC 

BN 

Base 58.4 0.42 58.4 0.43 79.8 0.84 58.4 0.42 

Boosté 68.5 0.57 69.66 0.56 82 0.89 68.5 0.57 

Baggé 68.5 0.66 76.4 0.86 77.5 0.89 68.5 0.66 

MLP 

Base 66.3 0.61 75.3 0.87 77.5 0.89 66.3 0.61 

Boosté 68.5 0.66 79.8 0.88 79.8 0.91 68.5 0.66 

Baggé 66.3 0.66 68.5 0.72 74.2 0.79 66.3 0.66 

k- NN 

Base 65.2 0.62 73 0.73 71.9 0.7 65.2 0.62 

Boosté 62.9 0.72 68.5 0.75 75.3 0.86 62.9 0.72 

Baggé 68.5 0.64 69.7 0.64 80.9 0.8 68.5 0.64 

J48 

Base 71.9 0.65 71.9 0.67 83.1 0.9 71.9 0.65 

Boosté 69.7 0.77 66.2 0.71 82 0.88 69.7 0.77 

Baggé 58.4 0.42 58.4 0.43 79.8 0.84 58.4 0.42 

 

- Gravité du défaut électrique 

Si nous voulons évaluer le degré de gravité d’un défaut électrique, deux niveaux existent : une 

décharge partielle et une décharge d’arc. Alors que les défauts  thermiques sont évalués 

comme de  haute ou de basse température. 

Les figures 3.24 et 3.25 représentent les valeurs moyennes prises à partir du tableau 3.3 de la 

même façon que les expériences précédentes, tandis que les figures 3.26 et 3.27 présentent les 

valeurs moyennes du tableau 3.5. 
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Figure 3.  24  Précision et ASC moyenne de différents modèles pour  déterminer la gravité du défaut 

électrique par rapport à chaque algorithme de classification. 

 

 
Figure 3.  25 Précision et ASC moyenne de différents modèles pour  déterminer la gravité du défaut 

électrique par rapport à chaque technique de prétraitement des données. 
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Figure 3.  26 Précision et ASC moyenne de différents modèles pour  déterminer la gravité du défaut 

thermique par rapport à chaque algorithme de classification. 

 

 

Figure 3.  27 Précision et ASC moyenne de différents modèles pour  déterminer la gravité du défaut 

thermique par rapport à chaque technique de prétraitement des données 

 

Les résultats obtenus après application des algorithmes pour l'évaluation de la gravité des 

défauts, que ce soient ces défauts sont de nature électrique (Tableau 3.4, Figures 3.23 et 3.24) 

ou thermiques (Tableau 3.4, Figures 3.25 et 3.26), montrent que le classement des algorithmes 

par ordre de performance soit à peu près le même que celui trouvé dans l'étape précédente de 

détermination de la catégorie du défaut. Cela implique que l'arbre de décision J48 et 

l’algorithme de réseau Bayésien ont présenté les meilleures performances. De plus, les 

classificateurs utilisant des méthodes d'ensemble amélioraient la précision sauf dans certains 
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cas qui utilisaient le boosting, en particulier en utilisant l'algorithme de k-plus proche voisin 

(figures 3.21, 3.22, 3.24 et 3.27).  

De plus, l'approche de bagging a généralement donné de meilleurs résultats que l'approche de 

boosting. Cette supériorité est plus évidente lorsque les données sont prétraitées avec des 

pourcentages plutôt qu'avec des logarithmes. En considérant les performances de chaque 

ensemble d'expériences (gravité de défaut électrique ou thermique), il a été observé que la 

précision obtenue ne dépassait pas 75% tout en estimant la sévérité de défaut électrique 

atteinte par l'arbre de décision J48 baggé avec les données logarithmiques. Le même 

classificateur fournit l'ASC la plus élevée (0.85), mais avec des données en pourcentage. Pour 

le défaut thermique, les valeurs les plus élevées de précision et d'ASC étaient respectivement 

de 83,1% et de 0,91, comme indiqué au tableau 3.4. Ces faibles valeurs s'expliquent par le fait 

que moins de données sont disponibles pour l’apprentissage des classificateurs, car les 

données sont diminuées à chaque étape de l'étude. Par exemple, dans la première étape, la 

détection des défauts, le nombre de cas utilisés pour construire les classificateurs, était de 347. 

Ainsi, les performances de classification étaient bonnes et une précision de 94,5% et une ASC 

de 0,96 étaient atteintes (voir Tableau 3.2). Cependant, le nombre de données d'apprentissage 

pour la distinction de la catégorie a été réduit (293 cas) parce que les échantillons d'état 

normal ont été exclus de l'ensemble de données. De plus, les données de l'étape de 

détermination de la gravité étaient de 89 cas pour le défaut thermique et de 160 pour le défaut 

électrique. La diminution du nombre de données d'apprentissage influe clairement sur la 

performance de classification.  

Pour bien illustrer l’effet de la taille de l’ensemble de données d’apprentissage sur les 

performances des différentes techniques que ce soit du point de vue des algorithmes de 

classification ou prétraitement des données, nous utilisons ce qu’on appelle une courbe 

d’apprentissage « learning curve ». Les courbes d'apprentissage, qui décrivent la relation entre 

la taille de l'ensemble d'apprentissages et les performances du classificateur, peuvent être 

utilisées pour déterminer la quantité optimale de données d'apprentissage à utiliser lorsqu'il y 

a des coûts associés à l'acquisition de données étiquetées [108]. Les courbes d’apprentissage 

ont typiquement une première partie à croissance rapide, une portion centrale qui croit plus 

lentement et enfin une partie en plateau à l'extrémité [108]. Les courbes illustrées dans les 

figures (3.28, 3.29, 3.30, 3.31) et (3.32, 3.33, 3.34 et 3.35) donnent une comparaison du 

changement de la précision de différents algorithmes et techniques de prétraitement en 

fonction du pourcentage éliminé de données d’apprentissage. Ces courbes sont générées à 

l’aide du mode avancé de « experimenter » dans logiciel Weka tel que décrit dans un tutoriel 

en ligne [109]. 
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Figure 3.  28 Courbe d’apprentissage du réseau Bayésien 

 

La figure 3.28 présente  les courbes d’apprentissage du réseau Bayésien de base est de ses 

versions améliorée (Boosté et Baggé). On remarque que les trois versions du réseau Bayésien 

ont à peu près les mêmes performances quand le pourcentage de données d’apprentissage est 

5% de la quantité totale disponible. En augmentant progressivement la taille des données 

d’apprentissage, les versions améliorées convergent plus vite vers une bonne précision. A 

30% de données, le réseau Bayésien boosté devient le moins performant alors que celui baggé 

reste toujours le meilleur et la convergence de différents modèles devient lente, mais quand 

même il y a une amélioration de la précision en ajoutant plus d’exemples d’apprentissage.  

 

Figure 3.  29 Courbe d’apprentissage du réseau multicouche 

D’après la figure 3.29 qui présente les courbes d’apprentissage du réseau de neurones 

multicouche et de ses versions améliorées, on observe une coïncidence des trois courbes, ce 

qui signifie que les techniques ensemblistes (bagging et boosting) n’apportent pas 

d’amélioration significative pour le réseau multicouche, quelle que soit la taille de l’ensemble 
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de données d’apprentissage. On remarque également qu’à 40% de données éliminées (c.-à-d. 

60% de données d’apprentissage), l’algorithme reste à peu près à la même précision jusqu’à la 

fin, ce qui prouve que plus de 60% de données d’apprentissage sont inutiles.    

 

Figure 3.  30 Courbe d’apprentissage de l’arbre de décision J48 
 

Pour l’algorithme de l’arbre de décision selon la figure 3.30, les méthodes ensemblistes 

améliorent un peu l’algorithme de base. Pour les petits ensembles de données le boosting et le 

bagging se coïncident presque. Quand la quantité de données d’apprentissage augmente, ils se 

séparent et le bagging devient  supérieur. L’algorithme J48 s’améliore légèrement au fur et à 

mesure que la taille de données augmente. 

 

Figure 3.  31 Courbe d’apprentissage de l’algorithme k plus proche voisin (k-NN) 

 

Les méthodes ensemblistes n’apportent pas une amélioration à l’algorithme k-NN. De plus le 

boosting présente moins de performances, peu importe la taille de données. 
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En prenant en considération l’ensemble de toutes les courbes, on peut constater que malgré 

qu’avec de petites quantités de données d’apprentissage  les algorithmes présentent une  

précision acceptable (environ 82%).  

 

Figure 3.  32  Courbe d’apprentissage du réseau Bayésien en considérant les techniques de 

prétraitement de données 
 

 

Figure 3.  33 Courbe d’apprentissage du réseau multicouche en considérant les techniques de 

prétraitement de données 
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Figure 3.  34 Courbe d’apprentissage de l’arbre de décision J48 en considérant les techniques de 

prétraitement de données 
 

 

Figure 3.  35 Courbe d’apprentissage de l’algorithme k plus proche voisin (k-NN) en considérant les 

techniques de prétraitement de données 
 

En remarquant les figures de 3.32 à 3. 35 qui présentent les courbes d’apprentissage de 

différents algorithmes en prenant en considération les 3 techniques de prétraitement de 

données, on peut voir que le pourcentage est la technique de prétraitement la moins 

performante à la détection des défauts pour les données AGD pour la majorité des algorithmes 

sauf dans le cas  du réseau multicouche (MLP) (figure 3.25)  pour lequel elle était inférieure 

aux données brutes et standardisées, mais avec un pourcentage de données d’apprentissage de 

15%  de 347 exemples (85% éliminées). En augmentant la taille du jeu de données 

d’apprentissage plus que 15%, nous pouvons voir que la transformation de données en 

pourcentages devient supérieure aux données brutes et standardisées, mais reste inférieure aux 

données logarithmiques qui sont considérées comme la meilleure pour presque tous les 
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algorithmes. Nous pouvons constater également qu’avec les données brutes et standardisées, 

les exemples ajoutés de la 3
ème

  itération du gauche jusqu'à la dernière itération n'ajoutent rien 

à l'apprentissage pour le réseau multicouche.  

3.4. Conclusion  

L'analyse des gaz dissous dans l'huile fait partie des approches diagnostiques qui peuvent 

fournir beaucoup d'informations quand elle est bien exécutée et soigneusement interprétée. 

Des chercheurs et des ingénieurs de différentes disciplines telles que la chimie, la 

thermodynamique et l'ingénierie électrique ont constamment tenté d'extraire des informations 

utiles supplémentaires de la DGA pour aider les planificateurs de maintenance à évaluer 

précisément l'état de leur équipement électrique. L’intelligence artificielle notamment le data 

mining (extraction de connaissances à partir de données), qui utilise des algorithmes 

d'apprentissage automatique pour traiter les données, joue également un rôle important dans 

cette tentative. Ce chapitre présente une étude de revue permettant de  tester les performances 

de quatre algorithmes d'apprentissage automatique pour l'interprétation de la DGA, à savoir le 

réseau Bayésien, le MLP, l’algorithme de k-plus proches voisins et l'arbre de décision J48. 

Chacune des méthodes représente un paradigme d'apprentissage (probabiliste, connexionniste, 

paresseux et règles de décision). Dans cette étude, les algorithmes de base ont été testés et 

comparés à la version améliorée de ces algorithmes en utilisant une approche d'ensemble tels 

que le boosting et le bagging. Les données utilisées pour alimenter les algorithmes et 

construire les modèles de classification ont été prétraitées de trois façons: transformation 

logarithmique, pourcentage de gaz et données standardisées en plus des données brutes 

directement mesurées. À partir de cette étude approfondie, les algorithmes et les techniques 

ont été évalués comme suit :  

- La méthode de l'arbre de décision représentée par l'algorithme J48 était le 

classificateur qui fournissait les meilleures performances dans la plupart des cas, suivi 

par l'algorithme de réseau de Bayes dans l'apprentissage probabiliste et l'algorithme de 

réseau neuronal multicouche. Cependant, le problème est que si les données 

d'apprentissage ne sont pas suffisamment disponibles, cela influence clairement la 

performance du classificateur. 

- Les méthodes d'ensemble y compris le boosting en utilisant l'algorithme AdaBoost et 

l'approche bootstrap aggregation (bagging) se sont avérées efficaces pour améliorer le 

système lorsqu'il est utilisé avec n'importe quel algorithme. Cependant, parmi eux, le 

bagging fournit toujours la meilleure performance. Les méthodes ensemblistes, malgré 

qu’elles donnent de bons résultats, mais parfois, elles  tendent  à augmenter l'espace de 

stockage et le temps de calcul en raison de la présence d'un grand nombre de 

classificateurs de base dans l'ensemble. 

- Pour les techniques de prétraitement des données, la transformation logarithmique 

s'est avérée être la meilleure pour la détection de défauts. Cependant, la technique du 

pourcentage de gaz est supérieure pour identifier le type de défaut ou déterminer la 

gravité des défauts électriques ou thermiques. La raison de cette différence est qu'en 

cas de détection de défaut, les algorithmes analysent la quantité de gaz. Par 
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conséquent, si la quantité de gaz dépasse un certain niveau, le transformateur est classé 

comme défectueux. Ainsi, les données qui indiquent la quantité de gaz, tels que les 

données logarithmiques et standardisées (quantités de gaz mise à échelle) et les 

données brutes, peuvent être utilisées efficacement pour la détection de défauts. 

Cependant, si le type ou la gravité d'un défaut doit être analysé, il est alors suggéré 

d'utiliser des données transformées en rapports tel que le pourcentage (% de gaz), car 

les algorithmes considèrent la différence de quantité entre les gaz comme base de 

discrimination.  

- Une grande quantité des données d’apprentissage ne donne pas forcément de bon 

résultat. Donc pour connaitre la taille optimale de l’ensemble de données 

d’apprentissage pour un tel algorithme dans le but de minimiser le coût de collecte des 

données supplémentaires, nous utilisons la courbe d’apprentissage. 
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Chapitre 4 : Étude de l’influence des produits de 

dégradation sur le phénomène de dégagement de gaz dans 

l’huile 

4.1. Introduction  

L’analyse des gaz dissous est considérée comme l’outil de diagnostic le plus utilisé dans  la 

surveillance des équipements de la haute tension remplis d’huile. Pour la surveillance, un 

échantillon d'huile peut être pris à tout moment à partir de la plupart des  équipements sans 

avoir à les retirer du service, ce qui ouvre une «fenêtre» vers l'intérieur  de  l'appareil 

électrique qui permet de diagnostiquer et de corriger les problèmes potentiels. Toutefois, le 

premier paragraphe du guide d’interprétation des gaz dissous dans l’huile des transformateurs 

de puissance IEEE Std C57.104-2008 mentionne qu’actuellement, malgré le nombre de 

techniques d’interprétation qui existent (voir chapitre 2), l’analyse des gaz  dissous et leur 

interprétation n’est pas une science exacte, mais un art sujet à variabilités. L’obstacle  

principal qui empêche cet art d’interprétations de devenir une science exacte est le manque de 

corrélations positives entre les gaz identifiant certains défauts et des causes différentes qui les 

ont générées [8]. 

Les gaz dégagés par l’huile peuvent se réagir de manière aléatoire avant d'être déterminés par 

analyse des gaz dissous (DGA) ce qui rend impossible de déterminer avec une précision de 

100% la nature des défauts naissants sur la base de la composition chimique des gaz [110].   

Les chercheurs font donc leurs mieux pour améliorer la précision de diagnostic.  

Dans ce chapitre, nous essayerons de simuler par un système prototype de laboratoire le 

comportement du transformateur de puissance dans les conditions de service en appliquant les 

contraintes qui peuvent se produire dans la réalité, puis nous mesurerons les gaz dissous dans 

l’huile, la turbidité qui détermine la quantité des produits de dégradation insolubles et les 

produits solubles par spectrophotométrie UV/VIS. Ces deux derniers paramètres seront 

mesurés à côté de l’AGD pour savoir s’ils ont une corrélation avec l’évolution des gaz dans 

l’huile.  

4.2. Procédure expérimentale :  

4.2.1. Test de vieillissement accéléré 

Puisque la durée de vie générale des équipements électriques dans le service est beaucoup 

plus longue que la durée de la recherche, les tests ont été basés sur l'étude de l'effet du 

vieillissement accéléré. La procédure de vieillissement de l’huile a été réalisée conformément 

à  la norme ASTM D 1934 en plaçant des échantillons d’huile de type paraffinique (le cas de 

notre étude)  dans un four à convection à 115° C (Figure 4.1) et en les chauffant pendant des 

périodes spécifiques prolongées jusqu'à 2000 heures qui simulent des conditions de service de 

longue durée en raison des conditions de vieillissement sévères utilisées. Les échantillons ont 

été vieillis dans des béchers ouverts contenant  10% de papier et 3 g/l de chacun des métaux 
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suivants : cuivre, zinc, aluminium, fer comme  Catalyseurs, dont l’objectif est de simuler les 

réactions catalytiques comme dans un transformateur réel.  

 

Figure 4. 1 Four à convection pour le test de vieillissement 
 

Les huiles utilisées pour nos investigations sont (voir figure 4.2): 

- Une huile vieillie à 500h  

- Un mélange de deux huiles, contient 50% d'huile neuve (0 h) et 50 % huile vieillie à 

1000 h (nommé Mixte_A)  

- Une huile vieillie à 1500h  

- Une huile vieillie à 2000h  

- Un mélange de deux huiles contient 66.66%(1000ml) d’huile vieillie à (408 h) et 

33.33 % (500 ml) d’huile vieillie à 1304 h (nommé Mixte_B)  

- Un mélange de deux huiles contient 28.57%(400ml) d’huile vieillie à 192 h et 54.3 % 

(760 ml) d’huile vieillie à 1512 h et 17.14 % (240 ml) d’huile vieillie à 1304 h. 

(Nommé Mixte_C)  
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Figure 4. 2 Echantillons des huiles étudiées 

4.2.2. Préparation des échantillons  

Ces huiles sont d’abord séchées pour éliminer l’humidité puis dégazées avec une pompe 

appropriée. La figure 4.3 montre le système de déshumidification utilisé pour sécher une 

huile. L’échantillon d'huile stockée dans un bécher de marque KIMAX est placé dans un 

dessiccateur avec un couvercle détachable contenant du gel de silice. Le dégazage et la 

déshumidification des échantillons d'huile ont été réalisés sous vide. Ce conditionnement des 

huiles par cette technique garantie des teneurs en gaz très faibles de moins de 0,5 % et des 

teneurs en eau très faibles (moins de 5 ppm pour l'huile de transformateur). 

 

Figure 4. 3 Système de déshumidification et dégazage de l’huile 
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4.2.3. Méthodologie d’étude  

Pour atteindre l’objectif fixé au début du chapitre, notre étude doit suivre la procédure 

présentée dans la figure 4.4 

 

Figure 4. 4 Méthodologie pour l’investigation de l’influence des produits de décomposition sur le 

dégagement des gaz 

 

Après que les huiles vieillies soient séchées et dégazées, nous mesurons les gaz dissous par la 

chromatographie en phase gazeuse, les produits de décomposition dissous par  

spectrophotométrie UV/VIS et les produits insolubles par turbidimètre. Ensuite nous divisons 

les échantillons  en deux parties. L’une subit une contrainte électrique et nous appliquons à 

l’autre une contrainte thermique, puis nous effectuons la mesure des mêmes paramètres 

(AGD, DDP et Turbidité). Enfin, nous appliquons une autre contrainte électrique sur les 

échantillons ayant subi un défaut thermique pour simuler l’effet combiné des deux contraintes 

et mesurons aussi les paramètres précédents.  

4.3. Résultats de l’application de différentes contraintes 

Avant d’étudier l’effet de l’application de différentes contraintes, nous avons besoin d’évaluer 

l’état initial des huiles utilisées en mesurant les gaz dissous, les produits de dégradation non 

dissous par mesure de turbidité et les produits dissous par spectrophotométrie UV/Visibles.   

Les figures 4.5 et 4.6 présentent respectivement  le résultat de l’analyse des gaz dissous dans 

les différentes huiles et la turbidité avec les produits dissous (DDP) et la quantité totale des 

gaz combustibles tracés dans une échelle logarithmique, puisque les gammes des valeurs sont  

très variées.   
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Figure 4. 5 Analyse des gaz dissous dans les différentes huiles avant contraintes 

 

 

 

Figure 4. 6 Comparaison de la turbidité, DDP et TDCG des huiles utilisées avant application des 

contraintes 

 

Les huiles qui serviront pour les tests selon la figure 4.5 ne contiennent aucune trace des gaz 

qui pourraient se produire à cause de la décomposition de l'huile, sauf que des quantités des 

gaz atmosphériques que nous ne pouvons éviter tels que l'oxygène, le nitrogène et le dioxyde 

de carbone.  

La turbidité et le DDP se trouvent avec des valeurs considérables dans les huiles très vieillies 

ce qui reflète bien le degré de vieillissement des huiles. D’après la figure 4.6 l’huile Mixte A 

contient moins de produits dissous (DDP) que l’huile vieillie à 500 H malgré qu’elle 
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contienne une quantité de l’huile très vieillie à 1000H, cela est dû au fait que la portion de 

l’huile neuve influe sur la qualité du mélange en le faisant diluer. 

4.3.1. Contraintes électriques :  

Pour simuler un défaut naissant de nature électrique, les huiles utilisées sont soumises à une 

série de 75 tests de claquage conformément à la norme ASTM D877.  Ceci est réalisé en 

utilisant le système de test des diélectriques liquides illustré dans la figure 4.7. Le test se fait 

en plaçant un échantillon de 400 ml d’huile dans la cellule de test  entre deux électrodes plates 

espacées de 2.54 mm et nous appliquons progressivement un champ électrique de 2kV/s  

jusqu’au claquage. Le test se répète 75 fois en attendant une minute  entre deux tests 

successifs.  

 

Figure 4. 7 Système de test de diélectrique liquide modèle LD75 

A chaque claquage nous avons mesuré la rigidité diélectrique pour les différents types 

d’huiles utilisées. La figure 4.8 présente les courbes de variation de la rigidité en fonction du 

nombre de claquages. 
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Figure 4. 8 Variation de la rigidité diélectrique en fonction du nombre de claquages. 

 

Compte tenu des résultats des figures 4.6 et 4.8, nous pouvons constater que les huiles 

contenant plus de produits de décomposition, ont moins de rigidité diélectrique et que plus 

nous appliquons des tests de claquage, la rigidité devient relativement élevée.  

Après avoir terminé l’application de la contrainte électrique à travers une série de claquages, 

nous avons pris quelques mesures des gaz dissous, de turbidité et de DDP. Les résultats de ces 

mesures sont montrés respectivement dans les figures 4.9 et 4.10.   

 

Figure 4. 9 Analyses des gaz dissous dans les différentes huiles après claquage. 

 

Dans la littérature de l’analyse des gaz dissous, un défaut électrique provoque généralement le 

dégagement de tous les gaz combustibles notamment l’hydrogène et l’acétylène avec  des 

proportions plus que les autres gaz et que le méthane représente un indicateur secondaire d’un 
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défaut électrique, cela n’empêche pas la production des autres gaz, mais avec des quantités 

minimes par rapport aux gaz qui sont des indicateurs principaux du défaut électrique. Cette 

constatation est confirmée par notre expérience dont le résultat est illustré dans la figure 4.9. 

Nous pouvons observer également qu’il y a un dégagement d’une quantité considérable de 

l’éthylène malgré qu’il représente un indicateur principal d’un défaut thermique, cela peut être 

dû au fait que le défaut électrique au moment où il se produit, dégage une énergie thermique 

qui peut provoquer la production de l’éthylène et même l’éthane. Le CO se produit  

généralement par des quantités considérables à cause de la décomposition thermique du 

papier cellulosique, mais nous le trouvons ici avec des petites quantités et dans quelques types 

d’huile (1500, 2000 et Mixte B). 

 

 

Figure 4. 10 Comparaison de la turbidité, DDP et TDCG des huiles utilisées après test de claquage. 

 

Si nous comparons les résultats de point de vue (TDCG, Turbidité et DDP) obtenus avant 

(figure 4.6) et après claquage (figure 4.10), nous observons que le claquage des huiles 

provoque le dégagement des gaz combustibles accompagné d’une diminution de la turbidité 

(produits non dissous) et une augmentation de DDP (produits dissous). Cela peut être 

expliqué par le fait qu’une partie des produits non dissous mesurés par turbidité se 

transforment par action de claquage sur ses liaisons moléculaires aux produits dissous (DDP) 

et gaz combustibles à côté de son action sur les liaisons originales de l’huile pour produire des 

gaz, des produits dissous et produits non dissous.  

Interprétation de l’analyse des gaz dissous :  

Afin de vérifier la validité des modèles développés dans le chapitre 3 ainsi que les approches 

traditionnelles de l'interprétation de l'analyse des gaz dissous qui existent déjà dans la 

littérature, nous les avons testés sur les résultats de l'AGD pour les contraintes artificielles 

appliquées sur les huiles utilisées. Le tableau 4.1 recense  les décisions des modèles 

traditionnels tels que Duval, CEI et  Doernenburg ainsi que de ceux développés par nous 

même dans le chapitre 3 concernant l’état des huiles, le type et la gravité du défaut. 
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Tableau 4.  1  Interprétation de l’AGD suite à une contrainte électrique 

Methode\ 

Huile 

500H Mixte_A 1500H 2000H Mixte_B Mixte_C 

Duval ⌧  D1 ⌧  D1 ⌧  D1 ⌧  D1 ⌧  D1 ⌧  D1 

CEI ⌧  D1 ⌧  D1 ⌧NI ⌧NI ⌧T1 ⌧NI 

 Doernenburg   D2  D2 ⌧NI ⌧NI ⌧NI ⌧NI 

Réseau 

Bayésien 
 D2  D2  D2 ⌧  D1 ⌧  D1 ⌧  D1 

Réseau 

Multicouche 
 D2  D2  D2 ⌧  D1 ⌧  D1 ⌧  D1 

k-NN  D2  D2  D2  D2 ⌧  D1  D2 

J48  D2  D2  D2  D2 ⌧  D1  D2 

⌧ Gravité incorrecte 

✔ Gravité correcte 

Les résultats du tableau 4.1 prouvent la fiabilité des techniques intelligentes  par rapport aux 

techniques traditionnelles notamment celles des rapports tels que CEI et Doernenburg posant 

le problème du manque des codes (abordé au chapitre 2) qui cause l’incapacité d’identifier le 

défaut pour certains cas.  

On observe que les techniques intelligentes donnent des prédictions exactes pour tous les cas 

de même pour la technique de Duval concernant le type du défaut par contre les techniques 

des rapports ne donne que 2 décisions exacte parmi 6 (case en vert  claire vs jaune) 

Si on veut déterminer la gravité du défaut les techniques intelligente donnent des décisions 

correctes pour la plus part des cas notamment par l’arbre de décision J48 et l’algorithme k-

plus proche voisins alors que les technique traditionnelles la majorité est incorrecte voir non 

identifiable  

 

4.3.2. Contrainte thermique 

L'application de la contrainte thermique est simulée à l'aide du dispositif expérimental présenté dans la 

figure 4.11.  
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Figure 4. 11 Dispositif expérimental pour l’application de la contrainte thermique. 

Le dispositif se compose d'un récipient en verre borosilicate et un couvercle en téflon avec des pinces 

pour tenir le fil de chauffage. Le fil de chauffage est réalisé en constantan (alliage métallique constitué 

de cuivre et de nickel avec une résistivité quasiment indépendante de la 

température), dont les caractéristiques peuvent être trouvées dans [111]. La 

température autour du fil de chauffage a été mesurée avec un capteur de 

température NiCr-Ni [1]. Nous relevons la température de l’huile chaque 5 minutes jusqu’à ce que 

l’huile commence à dégager des bulles de gaz. L’évolution de la température de différentes huiles avec 

le temps d’échauffement est présentée dans la figure 4.12. 

 

 

Figure 4. 12 Evolution de la température des huiles en fonction du temps d’échauffement 
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En faisant chauffer les huiles, nous remarquons que certaines entre elles s’échauffent 

rapidement que les autres. Cela est dû peut-être à l’effet de la durée que l’huile subit un test de 

vieillissement. L’étoile orange sur les courbes représente le début de dégagement des bulles 

de gaz et le cercle rouge représente le point où l’huile  dégage excessivement de bulles de gaz.  

La figure 4.13 présente le résultat de l’analyse des gaz dissous dans les huiles utilisées après 

application d’une contrainte thermique. 

 

Figure 4. 13 Analyse des gaz dissous dans les différentes huiles après un défaut thermique 

 

Ce que  nous l’avons dit pour le défaut électrique, nous pouvons le répéter dans le cas de 

l’application d’un point chaud. C’est que le défaut thermique représente la principale cause de 

la production de certains gaz comme l’éthylène et l’éthane. Le CO se produit aussi à cause 

d’un défaut thermique, mais il vient de la décomposition du papier et non pas de l’huile. Sauf 

dans ce cas-là il n’y’a aucune trace d’hydrogène et d’acétylène qui sont déjà des indicateurs 

d’un défaut électrique. 

La figure 4.14 présente la turbidité et la quantité totale des gaz combustibles (TDCG) avant et 

après l’application de la contrainte thermique aux huiles. 
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Figure 4. 14 TDCG et Turbidité avant et après application de la contrainte thermique 

 

Nous remarquons que l’application d’un point chaud aux huiles provoque l’augmentation de 

la quantité totale des gaz combustibles accompagnée d’une diminution de la turbidité pour 

certaines huiles (1500, 2000 et Mixte_A) et son augmentation pour les autres  (500, Mixte_B 

et Mixte_C).  Selon la figure 4.12, le premier groupe d’huiles sont celles qui s’échauffent 

rapidement par contre le deuxième nécessite plus de temps pour atteindre la température où 

l’huile commence à dégager des gaz. 

Interprétation de l’analyse des gaz dissous :  

Le tableau 4.2 présente le résultat  de l’application des modèles traditionnels tels que Duval, 

CEI et  Doernenburg ainsi que de ceux développés par nous même dans le chapitre 3 pour le 

diagnostic des huiles utilisées après une contrainte thermique. 

Tableau 4.  2  Interprétation de l’AGD suite à un point chaud 

Méthode\Huile 500H Mixte_A 1500H 2000H Mixte_B Mixte_C 

Duval  T1&T2  T1&T2 ⌧ T3  ⌧ T3  ⌧ T3  ⌧ T3  

CEI ⌧ NI ⌧ NI ⌧ NI ⌧ NI ⌧ NI ⌧ NI 

Doernenburg  ⌧ NI ⌧ NI ⌧ NI ⌧ NI ⌧ NI ⌧ NI 

Réseau bayésien  T1&T2  T1&T2  T1&T2  T1&T2  T1&T2 ⌧ T3  

Réseau Multicouche  T1&T2  T1&T2  T1&T2  T1&T2 ⌧ T3  ⌧ T3  

k-NN  T1&T2  T1&T2  T1&T2  T1&T2 ⌧ T3  ⌧ T3  

J48   T1&T2  T1&T2  T1&T2  T1&T2  T1&T2 ⌧ T3  

 

⌧ Gravité incorrecte                    ✔ Gravité correcte 
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La contrainte thermique artificielle est bien identifiée par la technique  de Duval et les 

techniques intelligentes. Les techniques CEI et  Doernenburg  n’arrivent pas à identifier le 

type de défaut dans aucun cas (case en vert claire vs  jaune) à cause toujours du problème du 

manque des codes  qui représente selon la recherche dans ce domaine l’inconvénient majeur 

des méthodes des rapports. 

Si la gravité du défaut à déterminer ,  les techniques intelligente donnent des décisions 

correctes pour la plus part des cas notamment par l’arbre de décision J48 et le Réseau 

bayésien alors que les technique traditionnelles la majorité est incorrecte voir non identifiable 

4.3.3. Contraintes combinées 

En pratique, les transformateurs sont exposés non seulement aux contraintes individuelles, 

mais ils  peuvent subir de multiples types de défauts en même temps. Pour simuler l’effet 

multiple du défaut électrique avec le défaut thermique, on applique une série de claquages sur 

les huiles soumises précédemment à une contrainte thermique. L’analyse des gaz dissous avec 

la turbidité est mesurée et présentée respectivement dans les figures 4.15 et 4.16.  

 

Figure 4. 15 Analyse des gaz dissous dans les différentes huiles après application de contraintes 

combinées. 

L’application des claquages sur des huiles déjà chauffées qui permet de simuler ce qu’on 

appelle une contrainte combinée, provoque ainsi  le dégagement des gaz indicateurs d’un 

défaut électrique en plus des gaz qui sont déjà produits en soumettant les huiles à une 

contrainte thermique. Donc l’huile sert ici comme une mémoire de tous ce qui se passe. Cela 

veut dire que l’existence de tous les gaz combustibles avec des proportions élevées est un 

signe d’une combinaison des deux types de défaut. 
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Figure 4. 16 TDCG et Turbidité pour différentes étapes de l’étude. 
 

En comparant la quantité totale de gaz combustibles (TDCG) avant et après l’application de 

différentes contraintes (figure 4.16), nous observons que la TDCG issue d’un défaut 

thermique est supérieure à celle résultant d’un claquage. Cela vient du fait que le CO qui un 

indicateur de dégradation du papier se produit avec des proportions élevées à cause de défauts 

thermiques et se trouve avec des petites quantités dans le cas d’un défaut électrique. Cela veut 

dire que le défaut thermique contribue principalement à la décomposition du papier 

cellulosique. La contrainte combinée provoque le dégagement des gaz combustibles plus que 

les contraintes individuelles.  

Selon la figure 4.16, la turbidité d’une huile augmente si nous appliquons une contrainte 

thermique et diminue après un claquage. 

4.4. Conclusion 

Un chimiste considère  un transformateur comme s'il s'agissait d'un réacteur chimique qui 

vient juste de produire de l'électricité. Les deux composants organiques qui composent le 

système d'isolation du transformateur sont la cellulose et l'huile minérale. Ces deux éléments 

se détériorent et libèrent des produits de décomposition gazeux et non gazeux sous des 

contraintes thermiques ou électriques. Le phénomène de détérioration du système d'isolation 

est relativement lent et peut prendre des  mois voire des années. Ses effets apparaissent 

généralement vers la fin de la durée de vie du transformateur, qui peut atteindre environs 30 

ans, ce qui rend difficile de  découvrir  leurs causes et suivre leur évolution dans les 

conditions de laboratoire. Le vieillissement accéléré est une technique permettant de simuler 

le comportement du transformateur dans les conditions de service au laboratoire qui consiste à 

mettre des échantillons d’huile avec le papier cellulosique et des métaux dans des conditions 

sévères. Pour fournir une base de comparaison, les huiles utilisées doivent être séchées et 
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dégazées. Les contraintes dans le transformateur sont généralement de type électrique ou 

thermique. La contrainte électrique est simulée par une série successive de claquage alors que 

la contrainte thermique par un échauffement de l’huile à des températures spécifique.  

L’objectif de notre étude dans ce chapitre a été l’observation du taux de dégagement des gaz 

de défaut dans l’huile du transformateur en présence ou non des produits de dégradation 

solides dont la cause principale et la durée du vieillissement. Ces produits sont généralement 

de types solubles dans l’huile, mesurés par spectrophotométrie UV/Visible et insolubles 

quantifiés par mesure de turbidité. Nous avons pu faire les constatations suivantes à partir des 

expériences et mesures mentionnées plus haut : 

- Un défaut électrique transforme les produits de dégradation insolubles à des produits 

solubles et gaz dissous dans l’huile en plus de la décomposition des liaisons de base 

des molécules d’huile en gaz, en suspensions colloïdales et produits solides solubles 

dans l’huile. Cette transformation contribue relativement à diminuer la turbidité de 

l’huile accompagnée de l’amélioration de sa rigidité diélectrique.    

- Les gaz dissous produits par des défauts artificiels confirment le fait qu’un tel défaut 

dans un transformateur réel  cause le dégagement avec des proportions élevées des gaz 

spécifiques que d’autres gaz.  

- Les huiles moins vieillies s’échauffent rapidement lors de l’application d’une 

contrainte thermique. 

- Si nous appliquons sur une huile un défaut thermique, les gaz indicateurs d’un défaut 

électrique ne se produisent pas ce qui facilite l’identification du défaut thermique par 

contre le défaut électrique cause le dégagement des proportions des gaz indicateurs de 

défaut thermique en plus de l’hydrogène et l’acétylène. De plus la contrainte 

thermique contribue à l’augmentation de la turbidité des huiles des transformateurs. 

- L’existence de la totalité des gaz combustibles avec des concentrations élevées peut 

être considérée comme indicateur d’une contrainte combinée.  
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Conclusion Générale 

Le transformateur de puissance est un organe vital du réseau de transport et de distribution de 

l’énergie électrique. Pour que son fonctionnement soit bon et sûr,  il nécessite une évaluation 

efficace et opportune de son état. Il existe dans la pratique des variétés de techniques qui 

permettent d’évaluer l’état du transformateur dont l’analyse de l’huile est la plus simple et la 

plus efficace. Elle est considérée simple puisqu’elle nécessite un simple prélèvement et 

l’analyse d’une petite quantité d’huile sans besoin d’un arrêt du service et elle est efficace car 

l’huile représente un support d’informations important permettant de mémoriser ce qui se 

passe à l’intérieur du transformateur et donne un aperçu de tout dysfonctionnement d’origine 

thermique, électrique ou combinée.  

Il bien est connu que les transformateurs à l’huile sont sujets à des contraintes 

électriques et thermiques. Ceux-ci peuvent détériorer les matériaux d'isolation et par 

conséquent provoquent un dégagement excessif des produits de décomposition gazeux.  

L’analyse des gaz dissous dans l’huile est un outil d’avant-garde dans ce domaine. Elle  

permet à partir d’une détermination précise des types et quantités des gaz dissous dans l’huile 

d’identifier leur source. Elle est considérée comme moyen de diagnostic des défauts et de 

surveillance continue des transformateurs.  

Un diagnostic fiable par AGD  ne peut être obtenu que si les gaz mesurés reflètent presque 

l'état réel de l’équipement accompagné d’une interprétation appropriée de ces gaz. L’objet de 

cette thèse s'est inscrit dans ce contexte à travers une tentative d’amélioration de 

l’interprétation des résultats de mesure des gaz par l’utilisation des techniques de 

l’intelligence artificielle d’une part et l’étudie de l’influence de la qualité de l’huile 

notamment la présence des produits de dégradation solides sur l’ampleur de production des 

gaz combustibles suite à une contrainte dont l’objectif est de savoir : si  nous appliquons la 

même contrainte sur deux huiles de qualités différentes provoque le dégagement  des mêmes 

types des gaz avec des quantités semblables ? Cela permet une interprétation adéquate des gaz 

mesurés.  

Les points à retenir quand nous appliquons les techniques intelligentes : 

- L’apprentissage automatique est une branche de l’intelligence artificielle qui génère 

des modèles de prise de décision et extrait des connaissances utiles à partir d’un 

ensemble de données brutes. 

- L’apprentissage automatique passe généralement par une certaine procédure : de la 

collecte et le prétraitement des données vers la réduction de leur dimensionnalité en 

sélectionnant et extrayant les caractéristiques pertinentes, puis l’utilisation de ces 

données préparées à l’apprentissage des algorithmes pour obtenir à la fin un modèle. 

Ce modèle doit être testé et évalué pour qu’il soit prêt à l’utilisation.  
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- L’application de l’apprentissage automatique au diagnostic des transformateurs, 

particulièrement à l’interprétation des données de l’AGD s’améliore d’une façon 

continue en raison du progrès en matériel et logiciel informatique. 

- Le type d’algorithme et la façon de prétraiter les données brutes jouent un rôle 

important dans le résultat de classification.  

- La combinaison des décisions de plusieurs algorithmes donne de bons résultats que la 

décision d’un seul. Cela est apparait clairement quand nous avons appliqué les 

méthodes ensemblistes telles que le boosting et le bagging.  

- Une taille importante de données d’apprentissage ne fournit pas nécessairement de 

bons résultats. Donc pour déterminer la quantité optimale de données pour un tel 

algorithme, nous devons fait appel à la courbe d’apprentissage. 

L’étude expérimentale portée sur l’influence de la qualité de l’huile sur le phénomène de 

gazage nous permet de tirer les conclusions suivantes :  

- L’analyse des gaz dissous, la turbidité et la spectrophotométrie UV/Visible sont trois 

méthodes utilisées pour mesurer les produits de dégradation, issues d’huile soumise à 

une contrainte ou un vieillissement.   

- La contrainte thermique diffère de celle électrique dans l’impact de chacune sur les 

produits de décomposition. La contrainte thermique génère les produits de 

dégradation, solides insoluble alors que la contrainte électrique génère les produits 

solubles.  

- Un claquage augmente légèrement la rigidité diélectrique des huiles vieillies en 

détruisant les produits de décomposition insoluble et en les transformant en des 

produits solubles et gaz. 

- Les gaz peuvent se produire soit par la décomposition des liaisons moléculaires de 

l’huile soit par la destruction des produits de décomposition à cause d’une contrainte 

électrique ou thermique.  

- Le CO  se produit avec des proportions élevées à cause de la décomposition thermique 

du papier.  

La poursuite de la recherche dans le domaine de l’intégration de l’intelligence artificielle avec 

toutes ses sous-catégories dans l’évaluation de l’état des équipements électriques par ses 

différents types aura beaucoup à offrir. Dans ce qui suit quelques recommandations à titre de 

perspectives pour des travaux futurs : 

- Classification de la qualité des huiles des transformateurs en appliquant l'apprentissage 

automatique soit sur des analyses physico-chimiques traditionnelles ou sur des 

données mesurées par les techniques modernes telles que la spectrophotométrie UV/ 

Visible, turbidité, tension interfaciale en faisant une comparaison entre ces deux 

catégories de techniques du point de vue performances.   

- Utilisation des techniques d’apprentissage non supervisées pour extraire  des 

informations utiles soit à partir des données des gaz dissous soit des analyses physico-

chimiques, des données spectrales telles que la spectroscopie infrarouge et UV/VIS et 

la réponse en fréquence.  
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- Utilisation des techniques d’optimisation pour la sélection ou l’extraction des 

caractéristiques pertinentes des données brutes mesurées par différentes techniques de 

diagnostic que ce soit des données d’huiles, des mesures électriques, thermiques ou 

acoustiques.
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Résumé 

   
 

 :ملخص

فهي  بمثابة وس يط معلومات مهم ) ذإكرة( .، توفر إلسوإئل إلعازلة أ يضًا وس يلة فعالة لمرإقبة حالة إلمعدإت إلكهربائيةمبردإلرئيس ية كعازل كهربائي و بالإضافة إإلى وظائفها 

( وجودة إلزيت ، DGAت إلذإئبة )يمكن إن يعط  لمحة عن إي خلل دإخل إلمعدة إلكهربائية . يمكن إإجرإء مرإقبة زيت إلعزل بطرق مختلفة ، بما في ذلك تحليل إلغازإ

نتاج وهي إل كثر شهرة وإس تخدإمًا على نطاق وإسع. غالباً ما تتعلق إلمشكلات إلتي يوإجهها إلخبرإء في إلمجال بصعوبة تفسير إلبيانات إلمقا سة بسبب تعقيد ظاهرة إإ

دوج: أ ول ، محاولة لتفسير إلغازإت إلذإئبة باس تخدإم تقنيات إلتعلم إلآلي إلتي لديها قدرة إلغازإت إلقابلة للاحترإق  وإلعوإمل إلتي تؤثر عليها. إلغرض من هذه إلرسالة مز 

تصنيف ل ( وتمت مقارنتها MLP ،k-NN ،Bayesian Network ،J48تم إختبار أ ربعة خوإرزميات أ ساس ية للتعلم إلآلي ) ممتازة في تحليل إلبيانات وصنع إلقرإر. 

 ,boostingإئبة إلمحولة إإلى للالة أ شالل )لوغارتمي  ومعياري وسسب مووية(. م  تم إس تخدإم مزةة جمووعة إو كالمل تقنيات )الاعطال من بيانات إلغازإت إلذ

baggingنتاج غازإذكورة إعلاهإلم ( لتحسين أ دإء إلخوإرزميات إل ساس ية إلقابلة ت . ثانياً ، تمت درإسة تأ لير جودة إلزيت ، وهو أ حد إلعوإمل إلتي تسهم في تعقيد إإ

آخرتن من منتجات تدهور إلعزل ، مثل إلمنتجات إلصلبة إلقابلة للذوبان وإلغير قابلة للذوبان في إلزيت. للاحترإق  من خلال قياس كمية نوعين أ

 .إلتحلل منتجات ، إلآلي إلتعلم ، ةبئ إإلذ إتإلغاز  تحليل ، إلتشخيص ، إلعازلة إلزيوت ، ةدر قإل محولت :إلمفتاحية إلكلمات

Résumé: 

Outre leurs fonctions principales comme isolant électrique et caloporteur, les fluides diélectriques offrent  aussi un moyen 

efficace pour la surveillance de l’état des équipements électriques. Ils représentent un support d’informations important qui 

peut fournir un aperçu de tout dysfonctionnement d'un équipement. La surveillance au moyen de l’huile peut etre effectuée de 

diverses manières dont l’analyse des gaz dissous (AGD) et la qualité de l’huile sont les plus connues et les plus utilisées.  Les 

problèmes que rencontrent les experts dans le domaine sont souvent liés à la difficulté de l’interprétation des données 

mesurées à cause de la complexité du phénomène de production des gaz combustibles et  les facteurs qui les influent. 

L’objectif visé dans cette thèse est double : Dans un premier lieu, une tentative d’interprétation de l’AGD en faisant appel 

aux techniques d’apprentissage automatique qui ont une capacité excellente en analyse des données  et prise de décision. 

Quatre algorithmes d’apprentissage automatique de base (PMC, k-NN, Réseau Bayésien, J48)  ont été testées et comparées 

pour la classification des défauts à partir des données des gaz dissous transformées en trois formes (logarithmique, 

Standardisé et pourcentage). Puis l’avantage des techniques ensemblistes (Boosting et Bagging) a été utilisé pour améliorer 

les performances des algorithmes de base. Deuxièmement, l’influence de la qualité de l’huile qui est l’un des facteurs qui 

contribue à la complexité  de production des gaz combustible a été étudié  en quantifiant à coté de l’AGD deux autres types 

de produit de dégradation tel que les produits solide solubles et insoluble.  

Mots clés : Transformateurs de puissance, huiles isolantes, diagnostic, Analyse des gaz dissous, Apprentissage 

automatique,prodiuts de dégradation. 

Abstract : 

 In addition to their main functions as electric insulator and coolant, dielectric fluid is also an effective mean for electrical 

equipment diagnosis, which is considered as a vital information carrier that provides insight into any malfunctioning of 

equipment. Oil monitoring can be performed in various ways including the dissolved gas analysis (DGA) and the quality of 

the oil are the best known and most used. The problems encountered by experts in the field are often related to the difficulty 

of interpreting the measured data because of the complexity of the phenomenon of production combustible gases and the 

factors that influence them. The purpose of this thesis is twofold: First, an attempt to interpret DGA by using machine 

learning techniques that have excellent ability in data analysis and decision making.  Four basic machine learning algorithms 

(MLP, k-NN, Bayesian Network, J48) were tested and compared for fault classification from dissolved gas data transformed 

into three data forms (logarithmic, Standardized and percentage). Then the advantage of ensemble techniques (Boosting and 

Bagging) was used to improve the performance of basic algorithms. Secondly, the influence of oil quality, which is one of the 

factors contributing to the complexity of production of combustible gases, has been studied by quantifying two other types of 

degradation product, such as soluble and insoluble solid by-products. 

Key words: Power transformers, insulating oils, diagnostics, dissolved gas analysis, machine learning, degradation 

products. 

  


