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ABSTRACT

In this article, an efficient method to design radial
basis function neural networks (RBFNs) in data sets
for fuzzy rule extraction is presented. The method
takes advantage of the functional equivalence between
RBFNs and fuzzy inference systems (FISs). Advanced
fuzzy clustering is used to design an optimal RBFN.
Optimality concerns the smaller number of hidden
nodes possible with adequate shapes of kernel
functions with high accuracy. The performances of the
optimal RBFN are demonstrated on induction motor
fault detection and diagnosis problems. Simulation
results are presented in term of motor fault detection
accuracy. Results suggest new and promising research
areas for using optimal RBFN for incipient fault
detection and diagnosis in induction motors.

1.GIRiS

Kural 6grenme, makine dgrenme ve veri madenciligi
aragtirmalarinda gittikce 6nem kazanan bir konudur.
Makine Ogrenme; bilgiyi veya ustaligt Ogrenen
program veya algoritmanin  geligmesiyle, veri
madenciligi ise verideki gizli kurallar veya Oriintiilerin
bulunmas1 ile ilgilenir. Uzerinde ¢alisilan konu
sistemin uygun giris-¢ikis degerlerinin bir kiimesi
verildigi zaman, girig-¢ikig degerleri arasindaki iligkiyi
formiile etme ve tanimadan olusur. Boyle iligkileri
tanimlamak i¢in, fonksiyonel girig-¢ikis tanima
tiretilebilir. Fakat, kompleks islemlerle ilgilenildiginde
bu genellikle uygun olmaz. Dolayisiyla alternatif
metotlar arama ihtiyact duyulmus ve bulanik kurallar
yardimiyla tanimlanan bulanik modellerin kullanimi
basarili olarak uygulanmustir. Gergekten, sonuglar
veya yapilan isler hakkindaki bilgi bulanik ¢ikarimli
sistemin (BCS) bulanik eger-o halde kurallarinin bir
kiimesiyle ifade edilebilir.

BCS’nin temel yapisi ii¢ kavramsal boliimden olusur.
Bunlar; bulanik kural tabanmin sec¢imi, bulanik
kurallarda kullanilan iiyelik fonksiyonlarinin tanimi ve
sonuclarin ¢ikarim mekanizmasidir. Genelde, BCS

hedef sistemin bilinen ge¢mis davranislari temeline
dayanarak dizayn edilir ve ondan hedef sistemin
davranisini tekrar tiretmesi beklenilir. BCS modeli iyi
bir sekilde yapilanmig bilgi gosterimine sahip
olmasma ragmen, degisen dis ortam ile ilgili adapta
olabilirlikten yoksundur. BCS sadece taklit etmek i¢in
degil aynt zamanda O6grenmek ve Ogretmek iginde
kullanmilir. Eger 6grenme ve otomatik kural ¢ikarma
yetenekleri gerekli ise, yapay sinir aglart (YSA)
B(CS’lere tercih edilir. YSA’lar, 06grenme ve
adaptifliginden dolayr arastirmacilarin  dikkatini
cekmistir. Bununla birlikte ¢dziilecek problemler
yardimiyla YSA’larin anlasilabilirligi acik degildir,
clinkii bilgi agirliklarin bir kiimesiyle alinir ve bu
nedenle kapali kutu sistemler olarak diistintlir. [1]’de
BCS’ler ve YSA’larin belirli sartlar altinda
fonksiyonel olarak esit oldugu diisliniilmiistiir. Bunun

sonucunda, YSA’lar ve bulamik sistemlerin
avantajlarim1  birlestiren  noral-bulanik  modeller
olusturulmus ve bir ¢ok alanda basar1 ile

uygulanmugtir. [2-6].

Noral bulanik sistemlerin, son yillarda ilgi c¢eken
arastirma alanlarindan bir tanesi de motor hata bulma
ve tanimadir. AC ve DC motorlarda degisen calisma
ortami ve dinamik yiikleme nedeniyle rotor
cubuklarinin kirtlmasi, mil yataginin bozulmast gibi
baslangi¢ halinde olan hatalar ortaya ¢ikmaktadir. Bu
hatalar uygun bir sekilde bulunmaz ve kontrol altina
alinmaz ise, ciddi performans azalmasi ve bunun
sonucunda sistem bozulmalari ile sonuglanabilir.
Diizeltilmis giivenlik ve giivenirlilik bakimi koruyucu
kavramina gdtiiren uygun erken hata tan1 stratejileri ile
saglanabilir. Ustelik biiyiik bakim bedelleri gelismekte
olan bu bozukluklar1 bulmak igin ileri hata bulma
metotlar1 uygulayarak Onlenir. Bu nedenle, bu
probleme YSA ve BCS’leri uygulamak bir ¢ok
aragtirmaci tarafindan ele alinmustir [7-10].

Bu calismada, BCS ve adaptif aglarin fonksiyonel
esitliginin avantajlarint  alarak bulanik kurallar
¢ikarmak icin noéral-bulanik modelleme ve optimal



obekleme temeline dayanan bir yaklasim sunulmustur.
Veri kiimesinde bulanik kural ¢ikarimi i¢in optimal
noral-bulanik modelin dizayn prosediirii verilerek
asenkron motorda siirtiinme hatasini bulma ve tanima
problemine bir ¢6ziim 6nerilmistir

2.BULANIK CIKARIMLI SISTEMLER

BCS’lerde bulanik kurallar ‘eger x, A’ya esit ise o
halde y, B’dir’ formunda tanimlanir, burada A ve B
sirastyla X ve Y tanim araligl iizerinde 6n goriilen
dilsel degerlerdir. A bulanik kiimesi, {yelik

fonksiyonu (UF) A (%) ile karakterize edilir.

A= {(x, Ko (x))/x € X}

UF, X’in her bir elemanim1 0 ve 1 arasinda iiyelik
derecesine doniistiiriir. Kural tabanindaki ‘eger x,
A’ya esitse’ kismi kurallarin 6nceki kismi ve ‘o halde
y, B’dir’ kismu ise kurallarin sonraki kismi olarak
adlandirilir. Genellikle bulanik kurallar birden fazla
onceki kisimlara sahiptir. Tki 6nceki kisma sahip olan
bir bulanik kural asagidaki formda yazilabilir:

‘eger x, A’ya esitse ve y, B’ye esitse, o halde z, C’dir’

BCS’ler genel olarak Mamdani veya Sugeno bulanik
modeller ile gosterilir [11]. Iki model arasindaki fark
kurallarinin sonu¢ boliimiine dayanir. Mandani BCS
¢ikis1 bir bulanik kiimedir ve sayisal ¢ikis istenirse bir
durulastirma adimmi gerektirir. Sugeno bulanik model
sayisal bir deger fiiretir. Sugeno modelde tipik bir
bulanik kural ‘eger x, A’ya esitse ve y, B’ye esitse; o
halde z, f(x,y)’ formundadir. Burada f agin giris
degiskenleri olan x ve y’ye, bagli bir polinomdur.
BCS’de; eger f(x,y) sifirinci dereceden bir polinom ise
sifirmcer dereceden Sugeno BCS’ye, birinci dereceden
bir polinom ise birinci dereceden Sugeno BCS’ye
karsilik gelir. Her bir kural sayisal bir ¢ikisa sahip
oldugu i¢in, sistemin tiim ¢ikigi agirlikli ortalama veya
agirlikli toplam ile elde edilir.

3.RADYAL TABANLI FONKSIYONLAR
AGI

Radyal tabanli fonksiyonlar ag1 (RTFA), Denklem (1)
veya Denklem (2)’deki iligkiye gore girislerin lineer
olmayan doniislimiiniin lineer kombinasyonuyla giris-

cikis iligkisini sonuglandiran ve tek gizli katmanl ileri
beslemeli bir YSA’dir.
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Burada; ¢;: j. merkez vektoriinii, oj: j. yenilik¢i alanin
genisligini ve |||| : Euclidean normunu gostermektedir.

m gizli néronlu tek ¢ikish bir RTFA nin yapist Sekil
1'de goriilmektedir. RTFA’larin gizli ve ¢ikis katman
agirliklarr genel olarak ard arda egitilir. Once radyal
taban fonksiyon (RTF) parametreleri sabitlenir, daha
sonra optimal lineer agirliklar hesaplanir.

Sekil 1. m gizli ndronlu tek ¢ikigli RTFA.

4.FONKSIYONEL ESITLIK

[1T7°de Jang tarafindan belirtildigi gibi, RTFA ve BCS
aynt  temelden gelirr RTFA radyal taban
fonksiyonlarindan  olusurken, BCS iyelik
fonksiyonlarinin belirli sayisindan olusur. Her iki
model kiiciik yenilik¢i alanlara merkezi agirliklanmisg
bir cevap iiretir. BCS ve RTFA asagidaki sartlar
altinda fonksiyonel olarak esittir.

1. RTF birimlerinin sayist BCS’deki bulanik
kurallarin sayisina esittir.

2. RTFA’nin her bir radyal taban fonksiyonu
uygun bulanik kuralin 6nceki bdliimiiniin
Gaussian UF’sine esittir.

3. Her bir kuralin ¢ikis1 bir degerdir (Mamdani
veya sifirinct dereceden Sugeno model).

4. Hem RTFA hem de BCS ¢ikiglarii bulmak
ayni toplama kuralini kullanir (agirlikl
ortalama veya agirlikli toplam).

5.RTFA’LARIN BULANIK OBEKLEME

TEMELLI OPTIMAL DIZAYNI

RTFA’lardaki taban fonksiyon ve BCS’deki iiyelik
fonksiyonlar1 arasindaki uygunluk RTFA’larin
dizaynina alternatif bir yol iiretir. Gergekte, kiimelerin



bulanik UF’lerini otomatik olarak olusturmak igin
kullanilan bulanik &bekleme teknigi bu fonksiyonel
esitlige  dayanarak RTFA’larin  parametrelerine
otomatik olarak uygulanabilir. Bu nedenle optimal
Obekleme algoritmasi optimal RTFA yapisinin
dizaynina da gotiiriir.

Bu calismada, optimal dbekleme kullanilarak uygun
UF sekli ve genisligi ile beklerin optimal sayisinin
otomatik tanimi verilmistir. Gizli katmandaki her bir
noron bir kurala karsilik geldigi icin, kurallarin
optimal kiimesi boylece tanimlanmig olur. Sekil 2°de
bu caligmada gelistirilen optimal RTFA dizayninin
akis diyagrami verilmistir. Bu algoritmanin adimlari
kisaca agagidaki gibidir:
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Sekil 2. Optimal RTFA’nin 6grenme prosediirii

1. Adim: ilk olarak m boyutlu egitim veri noktalar
kiimesi X; (i=1,..,n) toplanir. Bu kiime giris ve ¢ikis
verilerini igerir. Daha sonra kurallar1 ¢ikarmak icin
kiimelerin maksimum ve minimum sayisi ile ¢apraz-
iliski kiimelerinin sayis1 dizayn edici tarafindan
ayarlanir.

2. Adim: Bulanik ¢ok boyutlu elipsoidal 6bekleme
algoritmast kullanilarak veriler &beklenir [11]. Bu
prosediir giris/cikis doniisiimiiniin kaba bir gosterimi
olan cok boyutlu elipsoitler kiimesini elde ederek
giris-¢ikis alanindaki verileri 6bekler. Bu ¢aligmada
BCS ve RTFA’larin fonksiyonel esitliginden
faydalanarak lineer agirliklarin  parametrelerini
baslatmak i¢in elipsoidin eksenleri (sagilma matrisinin
0z degerleri) kullanilmistir. Taban fonksiyonlarin
merkezlerini baglatmak ig¢in, girig alan1 iizerinde dbek
merkezleri  tasarlanmig, taban  fonksiyonunun
genisligini hesaplamak i¢in ise sagilma matrisi adapte
edilmistir. Verinin v; ve v, prototipli iki gruba

obeklendigi elipsoidal bulanik 6beklemenin bir 6rnegi
Sekil 3°de goriilmektedir.
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Sekil 3. Cok boyutlu elipsoidal 6bekleme.

3. Adim: 2.Adimda baslatilan parametreler sadece
egitim kiimesine bagli olan en kiigiik kareler amag
fonksiyonu (Jy;) minimize edilerek optimize edilir. Bu
calismada, sadece Sugeno model kullanildigi igin;
lineer ¢ikis agirliklart en kiiglik-kareler algoritmasi ile,
RTF’larin merkez ve genislikleri ise Levemberg-
Marquardt algoritmast ile hesaplanmistir. Fazla
hesapsal yiikiin istenmedigi durumlarda en dik inis
algoritmasi kullanilabilir.

4. Admm: Lokal modellerin sayis1 derece derece
artirilarak, kurallarin optimal kiimesi yardimiyla en iyi
yapt aranir [12]. Farkli yapilar degerlendirilir ve K-
kath capraz gegerliligindeki performanslarina (Jcv)
gore karsilagtirtlir [13]. Bu prosediir ag1 egitmek icin
mevcut verinin oldukca yiiksek bir oranini kullanir ve
genellestirmede parametrenin oldukga giivenilir olarak
hesaplamasini saglar.

5. Admm: En yiiksek performansi veren, my, gizli
digimli RTFA yapis1 giris c¢ikis donilisimiini
gostermek i¢in segilir ve son olarak test edilir.

6.MOTOR HATA BULMA ve TANIMA
ICIN OPTIMAL RTFA

Asenkron motor hatalarini tanimak amaciyla optimal
RTFA’y1 kullanmak i¢in, agin giris ve c¢ikislarmin
uygun bir sekilde segilmesi ve uygun veri ile
egitilmesi gerekir. RTFA’nin hata tanima i¢in egitim
yapisi Sekil 4’de goriilmektedir.
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+
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Sekil 4. RTFA’nin egitim asamasi.



Asenkron motor yapisinda; stator akimlari (i) ve rotor
acisal hiz1 (), farkli yilk momenti (T) ve motor
sirtinmesi (B) altinda 6lgtliir. Motor siirtiinmesinin
ve yik momentinin genligi motor c¢alismasini
dolayisiyla hiz ve akim olgiimlerini etkiler. Bununla
birlikte, motor siirtiinmesinin genligi dogrudan
Ol¢iilemez. Ayrica baslangi¢c halinde olan siirtiinme
hatalar1 yiik momentinin etkileri ile benzerdir. Bu
nedenle bu caligmada uygun oOlgmeler temeline
dayanarak  motor  siirtiinmesinin  hesaplanmasi
amaglanmistir.

Bu calisgmada optimal RTFA’y1 motor hata taniyici
olarak degerlendirmek i¢in 60-Hz, 4 kutuplu, 200V, 1-
HP giiciinde bir asenkron motor kullanilmistir.
MATLAB/SIMULINK ile olusturulan asenkron motor
simiilasyonundan deneysel verileri toplanmustir.
Doyum etkisi de simiillasyon modelinin igine
karigtirilmistir. Egitim i¢in kullanilan veri, degisken
motor siirtiinmesi ve yiikk momentinin degerleri altinda
stator akimi ve rotor agisal hizidir. Simiilasyon 2 sn
siire ile ¢alistirilmig ve [0.6,2] sn aralifinda 3e-5 sn
ornekleme periyodu ile toplam 467 veri alinmigtir. Bu
orneklerden secilen 233 veri ag1 egitmek icin geriye
kalan 232 veri ise ag1 test etmek igin kullanilmustir.
Egitim i¢in kullanilan akim, hiz, yiik momenti ve
stirtiinme verileri Sekil 5°de goriilmektir.

Akim (pu)

Hiz (pu)

Motor Sirtinmesi (pu)

Zaman

Sekil 5. Egitim i¢in kullanilan i, ®, T ve B verileri.

Girig verisi olarak dzellikle yiik momenti g6z Oniine
almmustir. Ciinkii motor siirtiinmesindeki artma, yiik

momentindeki artmanin etkisine benzer bir sekilde
akimu artirir ve hizi azaltir. Bu nedenle hata taniyicinin
yiik hakkindaki bilgiyi icermedigi durum dogru
olmayan bir hata tamimayla sonuglanir. Ideal sartlarda

motor siirtlinmesi  sifirdir. Bu ¢aligmada motor
sirtinmesini simille etmek i¢cin B’ nin degeri
artirilmigtir.

Capraz Gegerlilik Hatasi
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Sekil 6. Capraz-gecerlilik hatasi.

Hedef Cikis ve RTFA Cikisi Arasindaki Hata
o
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Sekil 7. Test hatasi.

Optimal RTFA algoritmas: 14 dakika ¢alistirilmig ve
Sekil 6’dan goriilen ¢apraz gecerlilik hatalarina gore
optimal bulanik kurallarnin  sayist1 8  olarak
belirlenmistir.  Daha sonra RTFA  egitimde
kullanilmayan veriler ile test edilmistir. Bazi test
verileri i¢in Tablo 1’de verilen RTFA ¢ikis1 ve hedef
cikislardan ve Sekil 7°den gortildiigii gibi oldukea iyi
bir kararlilikla (kiicik bir hata) ile siirtiinme
hesaplanmustir. Ayrica bu hata daha fazla egitim verisi
kullanilarak olduk¢a kiiciiltiilebilir. Optimal RTFA
algoritmasinin ¢ikarilan bulanik kurallar veya optimal
RTFA parametreleri Tablo 2’de verilmektedir. Bu
RTFA algoritmasinin dezavantaji olarak yapi arama
icin gecen siire gosterilebilir. Bu ¢aligmada kullanilan
hata bulma plani, motor modelinin herhangi bir
bilgisini gerektirmeden usta bilgiye gore veya sadece
egitimde kullanilacak verileri elde edecek denklemler
yardimiyla  modeli  bilinmeyen hata tanima
uygulamalarinda iyi sonuglar verebilir.



Tablo 1. RTFA’y1 test etmek i¢in
kullanilan verilerden bazilari.

Hedef Cikis | RTFA Cikisi

0 0.0065
0.0001 0.0075
0.0002 0.0052
0.0014 0.0096
0.0018 0.0046
0.0806 0.0445
0.0825 0.0482
0.0844 0.0476
0.0862 0.0460
0.0881 0.0482
0.0900 0.0500
0.0918 0.0523
0.0937 0.0489
0.0956 0.0529
0.0975 0.0505

Tablo 2. Cikarilan bulanik kurallarin/optimal
RTFA yapisinin sirasiyla[o ,c] parametreleri

Eger O Halde
Taban Cikis
Fonksiyonlar Agirliklar
I [0) T B

1.7489 | 0.1009 | 3.6048 0.1068
2.1148 | 0.9813 | -1.0746
1.0154 | 0.1006 | 0.5413 -0.0427
-2.2711 | 1.0110 | 1.5463
1.2622 | 0.1007 | 1.1494 -0.0266
2.4245 | 1.0122 | 1.5294
1.9631 | 0.1011 | 3.1523 -0.0260
0.2483 | 1.0232 | 1.4730
2.4643 | 0.1007 | 0.7900 -0.0640
2.8645 | 0.9531 | -3.9647
2.7457 | 0.1001 | 3.8325 0.0875
-0.6173 | 0.9815 | -1.2483
3.1723 | 0.1006 | 0.2063 -0.0739
-2.8658 | 0.9529 | -3.9691
2.0519 | 0.1012 | 4.0777 0.0955
-2.3999 | 0.9806 | -1.0058
7.SONUCLAR
Bu c¢alismada, veri kiimesinde bulanik kurallar

cikararak RTFA’lart dizayn etmek igin bir metot
gosterilmistir.  Bu metot BCS ve RTFA’larin
fonksiyonel esitligindeki avantajlari alarak
olusturulmustur. Cok boyutlu elipsoidal 6bekleme
algoritmast kullanilarak optimal RTFA dizayn
edilmistir. Burada optimal kavrami ile yiiksek
kararlilikli kernel fonksiyonuna ve c¢ok kiiciik gizli
diigim sayismna sahip olan RTFA disiiniilmistiir.
Metodun performansini degerlendirmek i¢in asenkron
motorlarda siirtiinme hatasinin bulunmasi problemi ele

almmustir. Egitim i¢in kullanilmayan veriler iizerinde
stirtinme oldukc¢a iyi bir kararlilikla hesaplanmustir.
Bu sonug ile o6nerilen RTFA’nin yapt modelleme,
tahmin gibi uygulamalarda iyi bir performans verecegi
agiktir.
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