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YAPAY SiNiR AGLARINDA GiZLi KATMAN
NORON SA YILARININ

HARMONiK TANIMADA ETKisi

R.GUNTORKUN

Ozet

Bu cahsrnada, ileri beslemeli yapay sinir agmda kullarnlan gizli katman noron
sayilannm harmonik dedeksiyonuna etkisi arasnnlrrusur. Bu arnac icin gizli katman
noron sayilan 90, 60, 30, 20 ve 10 olarak degistirilrnistir, ilk olarak stanciart geriye
yayihrn ve hizh geriye yayihrn ogrenrne algoritmasi ile U~ katrnanlugiris, gizli ve
cikis) bir ag kullamlrrustir. Bu agm gizli katmanmda ve crkis katrnanmda dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonu kullamlnusnr. Karsrlasnrrna yapabilmek icin aglann
crkts noronlannda dogrusal ve sigmoid aktivasyonlan kullarulrrusnr. Egitirn ve test
islemlerinde, sinir aglanrun giris sinyalleri, bir periyod'luk bozulrnus dalgalann
genlikleridir. Genliklerden zaman ekseninde duzenli arahklarla 128 ornekleme
sinyali ahnrrustir. Genlikler hicbir on islerne tabi tutulmadan sinir aglanrun giris
sinyalleri olarak kullanrlrrustrr.

1. ctnts
Yapay sinir aglan(YSA), birbirlerine belirli agirhk degerleri tizerinden baglanmis
bir cok elemamn olusturdugu butunsel paralel bir yaprdir ve biyolojik sinir
sisteminin anlasilmasmdan soma olusturulmustur [1]. Bir yapay sinir agi, ornekleri
daginlrms kodlama ile saklar ve egirilebilir dogrusal olmayan dinamik bir sistem
olusturur [2]. Aynca bir yapay sinir agl ardisil sayisal bir bilgisayardan, insan
beynindeki sinirlerin paralel cahsma prensebine benzemesi ile daha hizh bir cevap
ve daha ytiksek bir performansa sahiptir [3,4]. Yapay sinir aglannin ortaya cikan
gunumuz teknolojisi, simflandrrrna, kontrol, isaret islerne, anza erken tarns: gibi bir
cok alanda basanli bir sekilde kullarulmaktadir [5]. Yapay sinir agl, insan beyni gibi
biyolojik sinir sisteminden ilham edilen bir bilgi islern paradigmasidrr. Bu
paradigrnarun anahtar elernam, bilgi islern sisteminin yapisidir [6]. Belirli
problemleri uyum icinde cozmek icin islem elemanlan arasmda yuksek sayida
baglann olusturulur [7]. Yapay sinir aglan insanlar gibi orneklerle ogrenir. Bir
yapay sinir agl, ogrenme islerne icerisinde veri snuflandrrrna, veya numune tamrna
gibi kesin (belirli) uygulama icin sekillendirilir. Ogrenme, sinirler arasmda var olan
baglannlarda biyolojik sinirlerdeki kurallan gerektirir. Kohonen; yapay sinir aglann
adaptif elemanlann yogun bir sekilde paralel olarak baglanmasiyla olusan ve gercek
dtinyadaki cisimlerle aynen biyolojik sinir sisteminin yaptig: gibi iliskide
bulunabilmeleri icin hiyerarsik organizasyonlan duzenlenmis yapilar olduguna
dikkat cekmektedir [8].
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Bu cahsmada, tek gizli katmanh ileri beslemeli yapay smir aglan kullamlarak
harmonik analizi yapilrrusur. Her ag icin luzh (fast backpropagation learning
algoritm) geriye yayihm algoritmasi ve stand art geriye yayrhm algoritrnasif G'YA)
kullarulrms, ayru zamanda karsilastirma yapmak icin aglann cikismda dogrusal ve
sigmoid transfer fonksiyonlan kullarulrrusnr. Yapay sinir agmm harmonikli dalgayi
tamyabilrnesi icin icerisinde 5., 7., 11. ve 13. harmoniklerin bulundugu 2520 tane
harrnonikli dalga olusturulmustur. 13'den buyuk harmoniklerin genlikleri cok kucuk
ve tasidiklan akrm onernsiz oldugu icin hesaplamalarda goz onune almrnarmsnr.
Harmonikli dalgarun olusturulmasmda kullamlan maksimum harmonik degerleri 5.
harmonik icin %70, 7. harmonik icin %40, 11. harmonik icin % lOve 13. harmonik
icin de %5 oIarak ahnrmstir [9]. Olusturulan her bir harmonikli daIgadan yapay sinir
agmm girisleri icin 128 orneklerne sinyali almrmstir [10]. Harmonikli dalgalann her
biri farkh harmonik degerlerine sahiptir. Kullamlan aglarda, gizli kat man noron
sayisi degistirilerek optimum harmonik kompanzasyonu saglayan gizli katman
noron say lSI bulunrnustur [11].

2. Ileri Beslemeli Yapay Sinir Agmm Yaprsi

Harmonik dedeksiyonu icin karrnasrk islernleri goz onunde bulundurmak gerekir.
Islemler icin cok fazla zamana ihtiyac vardrr, bu zaman aktif filtre davramslanru
etkiler. Harmonik kompanzasyonunda islern zarnarum kisaltmak ve islernleri
basitlestirrnek icin yapay sinir agl kullarnlrrnsnr.

Guc hatti

Ileri beslemeli VSA

Harmonik cikrslan

Sekil I. Yapay Sinir Agi ile harmonik atma yontemi.

Bu calismada yapay sinir agrrun ogrenme kabiliyeti ve yuksek hizda calismasmdan
yararlarulrmsnr. Yapay sinir agmm ogrenme ve yuksek hizda tarnrna ozelliginden
dolayi sinir agl bozulmus dalgadaki harmonik bilesenlerini tanimasi murnkundur.
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Harmonikli ts

5. Harmonik

7. Harmonik

Dalga 11. Harmonik

13. Harmonik

t128 90,60,30,20,10
Gizli katman noron sayilan

Sekil 2. Harmonik analizi icin kullarulan agm yaprsi

Ileri beslemeli sinir aglari modellerinde kullamlan esitlikler asagida verilmistir.
Gizli katman noron cikrslan

x j(n) = 1/ (1+ exp( bJ(n) +t w:f (Il)uj(n») J
................................... 1

Sigmoid aktivasyon fonksiyonun cikislan

~ (n) = 1/(1 + eXP(b,:,n) + ~ »: (n)X j(n) J)
.................................. 2

Dogrusal aktivasyon cikislan icinde asagidaki formiil yazilabilir.

NI

~(n)=b,O(Il)+ L:W;;O(n)X/n)
J=I

......................................................... 3

N=128, N1=90,60,30,20,15,10 ve N2=4'diir. Burada;

N: Ornekleme sinyali, N1: Gizli katman noron sayilan, N2: 5,7,11 ve 13.
harmonikler.
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GU~ sisternlerinin akrrn ve gerilimlerinin kalitelerinin belirlenrnesinde kullarulana
ortak indeks, toplam harrnonik distorsiyonudur (THD).

IIh2
--=-2 __ xlOO olarak tammlarur. Bu forrnul kullarnlarak % harmonik

12
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degisimi bulunur.

%THD =

3. ileri Beslemeli Yapay Sinir Agmda Slmiilasyon Sonuclarr

Ileri beslerneli yapay sinir agl kullarularak, olusturulan ornek veri ile harmonik
analizi yapilrmsur. Kullarulan aglann gizli katman noron sayilan, ogren me
algoritmalan ve aktivasyon fonksiyonlan degistirilerek karsilasurma yapilmrstrr.
Ogrenme icin 50000 iterasyon yapilrms, her 1000, 5000, 10000, 30000 ve 50000
iterasyonlarda sirnulasyon sonuclan alinrrusur.

3.1. Gizli Katman Ndron Sayrsrrun Harmonik analizine etkisi

Yapilan bu calismada gizli katman noron sayilan degistirilerek harmonik analizi icin
optimum gizli katman noron sayrsi belirlenrnistir. Sekil 3 ve sekil 4 'deki grafiklerde
noron sayilanna gore harrnoniklerin % degisirnleri gorulmektedir.

Degisik gizli katman sayilarmda simulasyon yapilarak, hangi gizli katmanda
maksimum perforrnansm almdigi belirlenrnistir.

Tablo 1. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullarulan ileri beslemeli agda gizli
katman noron sayisma gore harmonim degisimi

Gizli katman Akti vas yon fonksiyonu Aktivasyon fonksiyonu
Noron Sayisi Dogrusal, hizh GY(%) Dogrusal, standart GY(%)

5 2.8 4.78
10 0.7 3.79
20 0.34 1.97
30 0.93 1.45
60 1.93 1.9
90 2.67 3.21
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Gizli kat man noron sayisi

I--+- Dogrusal hlzh GY. -- DOgJ'usal standart Gy·1
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Seidl 3. Aktivasyon fonksiyonu dogrusal, ogrenme algoritmasi hizh GY ve standart GY
kullamldrgmda gizli katman noron sayisma gore harmoniklerin % degisimi

Tablo l'de gizli katman noron sayilanna gore harmonik analizi icin yapilan
simtilasyon sonuclan gorulmektedir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullarnlrms
olup, ogrenme algoritmasi olarak hrzh ve standart GY A kullarulrrusnr. Bu
degiskenlere gore harmonik analizinin en iyi yaprldrgi gizli katman noron sayismm
20 oldugu sekil 3'de gorulmektedir.

Tablo 2. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullarulan ileri beslemeli agda gizli
kat man noron sayrsma gore harmonik degisimi.

Gizli kat man Aktivasyon fonksiyonu Aktivasyon fonksiyonu
noron sayisi Sigmoid, hIZlI GY(%) Sigmoid, standart GY(%)
5 3.24 2.99
10 0.7 1.87
20 0.42 1.34
30 0.5 2.35
60 0.45 1.78
90 0.52 1.96

Tablo 2'de gizli katrnan -noron sayilarma gore harmonik analizi icin yapilan
sirnulasyon sonuclan gorulrnektedir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullamlrrus
olup, ogrenme algoritrnasi olarak hizh ve stand art GY A kullarulrrusur. Bu
degiskenlere gore harmonik analizinin en iyi yaprldrgi gizli katrnan noron saytsirun
20 oldugu tablo 2 ve sekil 4 'de gorulrnektedir.
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I--+- Sigmoid hlzl! GY. - Sigmoid standart GY.
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Gizli kat man noron saYISI

Sekil 4. Aktivasyon fonksiyonu sigmoid, ogren me algoritmast hizh GY ve standart GY
kullaruldigmda gizli katman noron sayisina gore harmonik % degisirni

--+- Dogrusal hiz lr GY. _ Sigmoid luz h G'Y,

---.- Dogrusal standartG y. ___ Sigmoid standart G'Y,

~
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Noren say lSI

Sekil 5. Aktivasyon fonksiyonu dogrusal ve sigmoid, ogren me algoritmasi luzh GYA ve
standart GY A kullaruldigmda gizli kat man noron sayisma gore harmonik
degisimi

Sekil 5'de sirnulasyonu yapilan ileri beslemeli agm gizli katman noron sayilanna
gore performanslan gorulmektedir. Grafik incelendiginde sigmoid hizh geriye
yayihrn algoritrnasmm en iyi sonucu verdigi gorulmektedir.

Sonu~

Bu cahsmada, harmonik analizi icin yapay sinir aglannda kullarulan gizli katman
noron sayilanrnn cok onernli oldugu ortaya crkrmsnr. Gizli katman noron sayilan
sirasiyla 90, 60, 30, 20, 10 ve 5 olarak degistirilmistir. Elde edilen verilere gore
Tablo 1,2'de goruldugu gibi optimum verim gizli kat man noron sayismm 20 oldugu
zaman saglanmaktadir. Sekil 5 incelendiginde hem sigmoid hemde dogrusal
aktivasyon fonksiyonlannda hizh geriye yayilirn algoritmasinm standart geriye
yayilim algoritrnasma gore oldukca iyi oldugu gorulrnektedir.
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THE EFFECT OF ANN HIDDEN LAYER NEURAL NUMBER
ON HARMONIC DETECTION

R. GUNTURKON

Abstract In this study, feed forward artificial neural network using different
hidden layer neural numbers have been investigated in order to study their
effect harmonic detection. Hidden layer neural numbers 90, 60, 30, 20 and 10
to were tested for the purpose. At the first step, we used three layers networks
(input layer, hidden layer and output layer) with standart backpropagation and
fast backpropagation learning algoritm. The hidden layer neurons and the
output layer neurons use nonlinear sigmoid activation functions. In alternative
networks, the output layer neurons use linear activation functions for
comparison. For the training and test processes, input signals of the neural
networks are the amplitudes of one period distorted wave. The amplitudes are
taken 128 point at regular interval of time axis. The amplitudes are used as be
input signals of the neural networks without any pre-processing.

Key Words: Feed forward neural network, Fast and Standart backpropagation,
Harmonics distortion, Hidden layer neuran numbers, Power quality
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