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Ozetce

Gii¢ sistemlerinde Onemli bir problem olan gegici rejim
bozulmalari, meydana gelme olayma bagl olarak; genlik,
frekans ve siire degerlerine gore ayri smiflar altinda
incelenirler. Bu bildiride, Dalgacik Déniisiimleri (DD’ler),
Destek Vektdr Makineler (DVM’ler), ileri Beslemeli Yapay
Sinir Aglar1 (IYSA’lar) ve Olasiliksal Sinir Aglari (OSA’lar)
kullanilarak gecici rejim bozulmalarmin siniflandirilmasi i¢in
bir yaklagim sunulmustur. DD’ler ile siniflayicilarin basarimint
artirmak ve egitim siiresini azaltmak igin ozellik g¢ikarimi
yapilarak giris uzaymin boyutu azaltilmistir. Benzetim
sonuglarindan DVM siniflayicinin en yiiksek basarim tirettigi
gosterilmistir.

1. Giris

Gii¢ sistemlerinde; kesicilerin agilip kapanmasi, reaktér veya
kapasitor bankalarinin anahtarlanmast, hatta ve yiikte meydana
gelen arizalar, yildirim diismesi, yiiklerin hatali isletilmesi,
kisa siireli devreye baglanmasi ve kararsizligi gibi olaylar
sonucunda gecici rejimler meydana gelir. Bunun sonucunda
diisiik elektrik giic kalitesine sebep olunur. Gegici rejim
bozulmalarinin nedenleri 6nceden bilinirse, gerekli dnlemler
hizli  bicimde alinarak gii¢ Kkalitesinin iyilestirilmesi
saglanabilir.  Yiiksek frekansta ve genlikte meydana
gelebilecek olan gegici rejimler, hattaki ve hat sonundaki
elemanlar icin problemler olusturabilir. Bu nedenle gii¢
sistemlerinde gecici  rejimlerin tanimlanmasi ve
siniflandirilmasi 6nemli bir konuma sahiptir [1, 2].

Oriinti  tanima  sistemleri  &grenme  tabanli  olup,
ogrendiklerinden ¢ikarim yaparak karar verebilmektedir.
Oriintii tanima c¢aligmalarmin bir amaci da insan-makine
arabirimini iyilestirmektir. Bu amagcla, olaylarin tanimlanmasi
ve saglikli bir bicimde yorumlanabilmesi ana ilgi sahasi
olmustur. Isaret oriintiilerinin o6zellik ¢ikarimi, bu alandaki
Oriinti tanima sistemlerinin en Onemli bileseni haline
gelmistir. Isaretin betimleyici 6zelliklerini elde etmek igin,
sadece zaman bolgesini kullanmak yerine, zaman ve frekans
bolgelerinin ortak gosteriminden faydalanmak daha saglam
yapt sunar [2]. Dalgacik Doniisiimleri (DD’ler) giiniimiizde
bircok miihendislik uygulamasinda duragan ve duragan
olmayan siireglerin zaman-frekans gosterimlerinde basarili
sonuclar veren, kullanigh ve giiglii bir aragtir. Fourier
dontigiimlerinin aksine, isaretin zamana bagimli frekans
degisim karakteristiklerini 6lgmede giivenilirlikleri, duragan
olmayan isaretlerin yapilarina uygun bir analiz sekli
olduklarmi gostermektedir. Ciinkii DD’ler isaretin farkli
bolimlerini analiz etmek i¢in odag: ayarlanabilen matematik
mikroskobu gibi davranabilirler. Bu yapisi ile DD’ler diger
yontemlere segenek bir yaklagim olarak goriilmektedir [3].
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Destek Vektor Makineler (DVM’ler), deneysel riski enazlayan
Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglarni (IYSA’lar) ve Olasiliksal
Sinir Aglar1 (OSA’lar) gibi bilinen simiflayicilarin aksine hem
yapisal hem de deneysel enazladiklari igin, test Ornekleri
tizerinde de egitim 6rneklerininkine yakin bir bagarim saglar.
Diisiik boyutlu giris uzayindaki verileri, yiiksek boyutlu diger
uzaya dogrusal olmayan bir bigcimde tasiyarak dogrusal
ayristirilabilir duruma getirir. En uygun dogrusal ayristirict
diizlem olarak, ayristiran diizlemler arasindan siniflara uzakligi
en c¢ok olan segilir. Boylece tek bir ¢dzlimii olan en uygun
smiflayict  olusturulur. Temelleri istatistiksel 6grenme
kuramina dayanan DVM’ler, Oriintii tanima problemlerinin
¢ozimiinde saglam ve etkin bir yontem olarak
kullanilmaktadir [4].

Bu ¢alismada gii¢ sistemlerinde gegici rejim bozulmalarinin
siiflandirilmast  igin  DVM’ler, IYSA’lar ve OSA’lar
kullanilmugtir. 11k olarak gecici rejim verilerine DD ve enerji
yontemi [S] uygulanarak dzellik ¢ikarimi yapilmig, daha sonra
siiflama iglemi gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar
karsilastirmali olarak sunulmustur.

2. Gegici Rejim Bozulma Tiirleri

Bu bildiride normal siniise ilave olarak, gii¢ sistemlerinde
gegici rejim bozulmalarimi gosteren 4 farkli tiirli daha segilerek
smiflama problemi olusturulmustur. Bu tlirler asagida
belirtilmis ve tanimlanmustir. [6,7]. Her bir sinifa ait birer veri
Sekil 1’de gosterilmistir.

Sinif 1: Normal siniis (S1),

Smif 2: Cokme (S2),

Smif 3: Sigrama (S3),

Sinif 4: Kesinti (S4),

Smuf 5: Salinimli gegici rejim (S5).

Cokme: Sebeke frekansinda, 10 ms’den fazla (0.5 periyot) ve
1 dakikadan az olmak kaydiyla nominal gerilim veya akimin
etkin degerinin %10 - %90 arasinda azalma gdstermesi olarak
tanimlanir. Gerilim ¢6kmeleri, genellikle sistem arizalarina
baglidir. Ayrica biiyiik yiiklerin devreye girmesi veya biiyiik
giicli  motorlarin  ¢alismast  esnasinda da meydana
gelebilmektedir.

Sicrama: Sebeke frekansinda, 10 ms’den fazla (0.5 periyot) ve
1 dakikadan az olmak kaydiyla nominal gerilim veya akimin
etkin degerinin %110 - %180 arasinda artig gostermesi olarak
tanimlanmaktadir. Gerilim ¢okmesinde oldugu gibi, gerilim
sicramalart da genellikle sistem arizalarina baghdir. Fakat
gerilim sigramalari, gerilim ¢6kmeleri kadar yaygin olarak
goriilmezler. Ornegin, bir tek faz-toprak kisa devre arizasi



esnasinda, arizasiz fazlar iizerinde meydana gelen gegici
gerilim artig1, sicrama olugmasinin en 6nemli sebeplerinden
biridir.

Kesinti: Kaynak gerilimi veya yiik akiminin etkin degerinin, 1
dakikayr agsmayan bir siire boyunca %10’un altina diismesi
sonucu meydana gelmektedir. Kesintiler, gii¢ sistemi arizalari,
ekipman arizalar1 ve kontrol sistemlerinin yanlis calismasi
sonucu meydana gelebilmektedir. Kesinti esnasinda, gerilimin
genligi daima nominal gerilimin %10’unun altina diistiigiinden
kesintiler siirelerine gore degerlendirilirler.

Salimmbh gecici rejim: Akim, gerilim veya her ikisinin siirekli
durum sartlarinda meydana gelen ve hem pozitif hem de
negatif degerler alan anlik degisimleri olarak tanimlanir.
Salimimli gecici rejimler, ani degerleri hizli bir sekilde
kutuplarini degistiren, akim ve gerilimlerden olusmustur. Bu
gecici rejimler, frekans spektrumu, devamlilik siiresi ve genlik
degerleri ile ifade edilirler.
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Sekil 1: Normal siniis ve gegici rejim bozulma tiirleri

3. Dalgacik Déniisiimii ve Ozellik Cikarimi

DD, isaretin Ol¢eklenebilir bir zaman-frekans gosterimi ile
analizini saglar ve gelencksel isaret isleme teknikleri
tarafindan goriilmeyen detaylar: meydana ¢ikarir. Kisa zamanl
Fourier doniisiimiin smirlamalarindan biri olan, kullanilan
pencerenin sabit olmast DD’de 6lgeklenebilir bir pencere ile
giderilmigtir. Boylece isaret igindeki diisik frekans
egilimlerini agmak i¢in genis bir pencere, yiiksek frekans
detaylarini analiz etmek i¢in sikistirilmis bir pencere kullanilir.
Bunun i¢in, DD &lgeklenebilir temel bir dalgacik islevi
kullanip sabit ¢oziiniirliikk problemine ¢6ziim getirerek, isaretin
farkl ¢oziiniirliiklerde daha esnek bir zaman bdlgesi analizini
yapar [3].

Dalgacik katsayilarini her olasi 6lgek igin hesaplamak ¢ok
fazla islem yapmay1 gerektirir ve bunun sonucunda da ¢ok
fazla veri elde edilir. Bunun yerine 2’nin katlarini temel alacak
sekilde 6lgekler ve dtelemeler segilirse, yapilacak analizler gok
daha etkindir. Dalgacik katsayilarini hesaplamada kullanilan
bu teknige Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) denilmektedir.
Stirekli dalgacik doniisimii sonsuz sayida girise ihtiyag
duydugundan bilgisayar analizi i¢in uygun degildir. Bilgisayar
analizleri i¢in (1)’de verilen ADD kullanilir.

ADD(m,n)=2"/ 2J'f(t)\y(zfmt —n)dt (1)

Burada m frekansi, n 6telemeyi (zamani), f{(t) sinyali ve ¥Y(t)
dalgacig belirtmektedir.

Ayristirma islemi Sekil 2’de gosterildigi gibi birgok kez
yapilabilir. Boylece, incelenecek isaret daha az ¢oziiniirliikli
bircok alt bilesenine ayrilacaktir. Buna ¢ok ¢oziiniirliikli
ayristirma denir. Bu ayrigtirma isleminde ayrigtirmanin
Ozyineli olmasindan dolayi, teoride bu islem sinirsiz olarak
devam ettirilebilir. Isaretin algak ve yiiksek geciren filtreler
yardimiyla alt bant frekans bilesenlerine (yaklasik ve
detaylarina) ayrilmasi olay1 Sekil 2°de gosterilmistir. Incelenen
isaret (S), Ornegin {iiclincii seviyede yaklasitk ve detay
bilesenleri cinsinden ifade edilmek istenirse (2)’deki gibi ifade
edilebilir:

S=a3+d3+d2+dl 2)
Burada; d1, d2, d3 her seviyenin detay katsayilarini, a3 ise
yaklasik katsayisini temsil etmektedir [2, 3, 5].

Sekil 2: Ug seviyeli dalgacik ¢oziiniirliik agaci

Bir Oriintii tanima sisteminde en Onemli asama oOzellik
cikarimidir.  Ozellik gikarimmin  yapilmasindaki en &nemli
ama¢ Ol¢lim veya Ornek uzayinda daha kiigiik boyuta
diisiirmeyi saglamaktadir. Bu sekilde siniflandirict daha kiigiik
hatalar ile egitimi ve karar asamasini daha kisa siirede
gerceklestirir.  Ozellik ¢ikarimi  isleminde yaygin olarak
kullanilan yontem enerji hesaplamasidir. Isaret isleme islevi
¢ikisindan elde edilen, her bir seviyenin detay ve yaklasik
katsayilar1 igin enerji hesaplama islemi yapilir. Bdoylece
smiflandiricinin girigini olusturan 6zellik vektorii elde edilir.
Her bir seviyeye ait enerji,
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ile hesaplanir. Burada ¢ dalgacik déniisiim seviyesini, N her
bir seviyedeki yaklasitk ve detay katsayilarini, ED; detay
katsayilarinin enerjisini ve EA; ise yaklasik katsayilarinin
enerjisini gostermektir [5].



4. Ogrenme Algoritmalar

4.1. Destek Vektor Makineleri

DVM’ler, verileri yiiksek boyutlu uzaya tasiyarak, o uzayda
(5) ile verilen diizlemi olusturup siniflama yapmak iizere
tasarlanmugtir,

d(x) = WT(p(X)+ b. %)
Burada weR" ve be®R ¢ok boyutlu diizlemi olusturan

parametreler ve ¢(x) verileri giris uzayindan yiiksek boyutlu
uzaya doniistiirmek i¢in kullanilan doniisiim iglevidir [2, 4].

DVM’ler, (6) ile verilen birincil eniyileme problemini ¢ozerek
egitim hatasini (birinci terim) ve genelleme hatasini (ikinci
terim) ayn1 anda enazlar.

C. 1y
= 2 G+l ©
i=1
Yi [WT(P(Xi)+ b]z 1-§, ¢&=0. (7)

Burada L egitim Orneklerinin sayisini, C genelleme ve egitim
hatas1  arasindaki  Odiinlesimi  nitelemektedir, & ise

w (p( )+b ve y; arasindaki mutlak hatayr gostermektedir.

(6)’daki ikinci teriminin enazlanmasi, 6z nitelik uzayinda zit
simifin iki en yakin verisi arasindaki mesafe olarak bilinen
payin engoklanmasina karsilik gelir. Genellikle verileri yiiksek
boyutlu  uzaya  doniistiren  ¢@(x)  bilinmediginden,
hesaplamalarda kolaylik saglamak i¢in veriler bu islevi
kullanmadan bir ¢ekirdek yardimiyla ortiikk olarak yiiksek
boyutlu uzaya taginir. Bu amagla birincil eniyileme problemi,
Lagrange carpanlar1 yéntemi kullanarak ikincil forma cevrilir.

1k1n011 27\‘7\"]}/ yiK (X X) 27" (3)

ij=1

kisitlart: Z yiri =0,

c .
i <— T i=1..,L. )
Burada; A; Lagrange c¢arpanlarii ve K(xi,x j) cekirdegi

K(Xi’xj):(P(Xi)T(P(Xj) ile
gostermektedir.

0 <A

hesaplanan  i¢  carpimi

Sonu¢ karar islevi ise ¢ekirdek ve Lagrange carpanlari
kullanarak

d(x)=sign ZylxKx x;)+b (10)

destek vektorler

ile hesaplanir. Burada; destek vektorler A>0 Lagrange
carpanlarma karsilik gelen x; degerlerini gostermektedir [4].

4.2. Olasiliksal Sinir Aglar:

OSA’lar Bayes simiflandiricilar gibi olasiliksal modele sahip
olan denetleyicili Ogrenme algoritmasinin  bir tiiriidiir.
OSA’nmn dgrenme siiresi IYSA’lardan daha kisadir. Egitim
ornekleri, OSA’nin temel prensibi olan olasiliksal yogunluk

islevinin dagilim degerine gore siiflandirtlir. (11) bagintist ile
verilen basit bir olasiliksal yogunluk islevi,

Ly "X -X ||
1 kj
fi (X)=— - 11
«(X) N jEzl exp) - an
OSA’nin H gizli katmaninda kullanilirsa,

- Z(Xi - Wfﬁh)z

Hy, =exp (12)
262
Y ¢ikis vektort,
net; :—ZW“Y Hy ve Mj=» W
h
net; = ml?x(netk ) ise yj=1, degil ise y;=0 (13)

olarak elde edilir [8]. Burada i, h ve j sirasiyla giris, gizli ve
¢ikis katman sayilarini, k egitim Orneklerinin sayisini, M
smiflarin sayisini, ¢ diizeltme katsayisini (standart sapmayr), X
girig vektoriinii gostermektedir. || X-Xyj ||, Xyj ve X arasindaki
Euclidean uzaklig1 tanimlanmaktadir.

4.3. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

IYSA’lar bir giris, bir veya daha fazla gizli ve bir de ¢ikis
katmanindan olusmaktadir. Bir katmandaki biitiin islem
elemanlar1 bir st katmandaki biitiin islem elemanlarina
baglidir. Bilgi akisi ileri dogru olup geri besleme yoktur. Girig
katmaninda herhangi bir bilgi isleme yapilmaz. Buradaki islem
eleman: sayisi tamamen uygulanan problemlerdeki giris
sayisina baglidir. Ara katman sayisi ve ara katmanlardaki islem
eleman: sayisi ise, deneme-yanilma yolu ile bulunur. Cikig
katmanindaki eleman sayisi ise yine uygulanan probleme
dayanilarak belirlenir. Y; cikist (14)’de gosterilen giris
katsayilari ile agirliklarin ¢arpimina ait toplamin bir dogrusal
olmayan f aktivasyon islevinden gecirilmesi ile elde edilir.
Dogrusal, sigmoid, hiperbolik tanjant ve radyal tabanli iglevler
yaygin olarak kullanilan aktivasyon islevleridir [9],

Yi=f] D WX, |. (14)
i

5. Uygulamalar

Bu bildiride, DD ile doniisiimiiyle 6zellik ¢ikarma ve 6grenme
algoritmalari ile siniflama igin belirlenen siniflara ait veriler
[5, 10 da wverilen parametrik denklemler vasitasiyla
iretilmistir. Bu denklemlerde genlik, frekans ve siirelere ait
parametreler verilen araliklarda rasgele olarak segilerek her bir
smif igin 1000 veri {iretilmistir. Bu veriler toplam 16 periyot
stirmekte ve her bir periyot 256 6rnekten olusmaktadir. Egitim
ve test agsamast i¢in 200 o6rnek elde edilmistir. Bu veriler DD
ve enerji yontemi uygulanarak ozellikleri ¢ikarilmistir. Bu
ozelliklere gore egitim ve test islemleri yapilmustir.

Oriintii tanima igin yapilan islemlere ait model Sekil 3’de
goriilmektedir. Bu model, DD, enerji hesaplamas: ve 6grenme
algoritmasindan  olugmaktadir. Bu bildiride &grenme
algoritmas1 olarak DVM’nin ¢ok fazla veri igeren



problemlerde hizli ve etkin bir ¢dziim sunan DVMlight
algoritmast [11], OSA ve YSA’lar kullanilmistir. Tim
hesaplamalar ve benzetimlerde MATLAB ile yapilmustir.
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Sekil 3: Oriintii tantma modeli

Sekil 3’deki modele gore incelenen 5 smifa ait giris
isaretlerinin toplam boyutu 1000x4096°dir. Ozellik ¢ikarma
islemi sonucunda bu boyut 1000x14’e indirgenerek siniflama
islemi yapilmigtir. Bilimsel yazinda bu simiflara ait
bozulmalarinin 6zellik ¢ikarim islemi i¢in 13 seviyeli DD’nin
en uygun seviye oldugu ifade edilmistir [8]. Bu seviyede
yapilan doniisiimde ilk sekiz seviyeye kadar yiiksek frekans
6zelligi, sonraki seviyelerde ise alcak frekans 6zelligi gosterir.

Tablo 1: DVM, YSA ve OSA test agamasi sonuglari

DVM
YSA S1 S2 S3 S4 Ss
OSA
200 0 0 0 0
S1 200 0 0 0 0
200 0 0 0 0
1 172 1 25 1
S2 0 168 0 32 0
0 170 2 30 0
1 0 199 0 0
S3 1 0 199 0 0
3 0 197 0 0
0 14 0 186 0
S4 0 25 0 175 0
0 47 0 153 0
9 0 0 2 189
S5 4 0 1 0 195
23 0 0 0 177
Toplam DVM YSA OSA
Basarim: % 94.6 % 93.7 % 89.7

Siniflama  isleminde DVMlight igin RTI  ¢ekirdek
kullanilmigtir. Cekirdek parametresinin degeri 2.12 ve C
parametresi degeri de 2000 olarak segilmistir. YSA’nin
yapisinda 18 gizli katman néronu ve 5 ¢ikis katman néronu
kullanilmigtir. Cikis katmaninda [10000],[01000],[00 1
00,[0000 1] ve [0 0 0 0 1] mantig1 ile siniflama islemi
yapilmigtir. Ogrenme yontemi olarak Levenberg-Marquardt
yontemi seg¢ilmistir. OSA’nin yayilma parametresi icin 0.018
degeri secilmistir. Elde edilen siniflama sonuglar1 Tablo 1°de
verilmistir.

6. Sonuclar

Bu bildiride, glic sistemlerinde meydana gelen; ¢6kme,
sicrama, kesinti ve salinimli gegici rejim bozulmalarinin tespiti
smiflama problemi olarak olusturulmustur. Siiflayict olarak
DVM’ler, IYSA’lar ve OSA’lar kullanilmustir. Smiflara ait
verilere DD ve enerji yontemi uygulanarak 6zellik vektorii
elde edilmistir. Boylece belirli bir periyotta veya siirede
meydana gelen Orneklerin kendi smifina ait ozellikleri
cikarilarak, simiflama iglemi igin daha az veri girisi saglanmig
ve simiflayicilarin iyi bir basarim yakaladigi gézlemlenmistir.
Yapilan siniflama islemi sonucunda en iyi basarim DVM ile
elde edilmistir. Ayrica gii¢ sistemlerinde yapilan benzer
smiflama islemleri icin DVM ile en iyi Oriintii tanima islemi
yapilabilecegi sonucuna varilmustir.
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