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OZET

Bu ¢alismada, gii¢ kalitesindeki bozulma tiirlerinin siiflandirilmasi igin 6riintii tanima yaklagimlarina dayali bir
algoritma onerilmistir. Oriintii tanimanin 6nemli bir kismi olan 6zellik ¢ikarma igin, dalgacik doniisiimiiniin
ayristirma katsayilarini kullanan entropi temelli bir yontem sunulmustur. Yontemin en énemli avantaji, isaretin
ayirt edici Ozelliklerini kaybetmeksizin veri boyutunu indirgeyebilmesidir. Smiflandiric1 olarak, istatistiksel
dgrenme teoremine dayanan destek vektor makineler kullamlmistir. Onerilen algoritmanin basarimi, gercek ve
yapay gii¢ kalitesi bozulma verileri kullanilarak degerlendirilmistir. Gergek gii¢ kalitesi bozulma verileri, ulusal
enerji sistemimizden elde edilmistir. Yapay veriler ise, ATP/ EMTP modelinden ve matematiksel modellerden
elde edilmistir. Calismadan elde edilen analiz ve sonuglar, 6nerilen algoritmanin etkin, giivenilir ve uygulanabilir
bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Oriintii tanima, gii¢ kalitesi bozulmalar1, dalgacik déniisiimii, destek vektor makineleri.

A PATTERN RECOGNITION APPROACH FOR CLASSIFICATION OF POWER
QUALITY DISTURBANCE TYPES

ABSTRACT

In this study, an algorithm based on pattern recognition approach is proposed for classification of power quality
disturbance types. For feature extraction which is an important part of the pattern recognition, a method based on
entropy which uses the decomposition coefficients of wavelet transform is presented. The most important
advantage of the method is the reduction of data size without losing main distinguishing characteristics of signal.
Support vector machines based on statistical learning theory is used as a classifier. The performance of the
proposed algorithm is evaluated by using real and synthetic power quality disturbance data. Real power quality
disturbance data are obtained from our national power system. Besides, the synthetic power quality disturbance
data are obtained from ATP/EMTP and mathematical models. The analyses and results obtained in this study
show that proposed algorithm has an efficient, feasible and practical structure.

Keywords: Pattern recognition, power quality disturbances, wavelet transform, support vector machines.

1. GIRIS INTRODUCTION)

Elektrik enerjisini iireten, ileten ve dagitan kuruluslar;
kesintisiz, ucuz ve Xkaliteli bir giicii tiiketicilerine
sunmay1 amaclamaktadir. Gii¢ kalitesi kavramindan
maksat, sabit sebeke frekansinda, sabit genlikli ve
siniis seklinde bir yiik geriliminin saglanmasidir.
Ancak gii¢ sistemi arizalara ve dinamik durumlara
maruz kaldiginda veya dogrusal olmayan yiiklerin

etkisinde kaldiginda gerilim dalga sekilleri genellikle
saf siniis seklinden uzaklagir. Gerilimin, akimin ve
sebeke frekansinin verilen sinirlar digina ¢ikmasi, giig
kalitesi problemleri veya gii¢ kalitesi bozulmalari
(GKB) olarak degerlendirilmektedir [1].

Uretici ya da tiiketiciden kaynaklanan ve giic
kalitesini olumsuz yonde etkileyen faktorler ortadan
kaldirilmaya  g¢alisilmadan  Once, standartlarda
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belirtilen  olgiitler ~ dogrultusunda  sistemdeki
bozulmalar hizli ve verimli bir gekilde tespit
edilmelidir. Daha sonra bu bozulmalarin temel
karakteristikleri belirlenerek hangi bozulmalarin
meydana geldigine karar verilmelidir [2]. Boyle bir
calisma yapildigi takdirde, sistem hakkinda durum
tespiti ve degerlendirme yapilarak bozulmalarin
kaynag1 ve sebepleri aragtirilabilir. Belirli bir baradan
beslenen mevcut tesisler veya belirli bir baradan
beslenilmesi planlanan yapim veya tasarim halindeki
tesisler, Olglimler sonucu elde edilen gii¢ kalitesi
verileri dogrultusunda bilingli yer se¢imi ve dogru
ekipman se¢imi yapma imkanina kavusturulabilir. Son
olarak, bu veriler dogrultusunda hangi bolgelere hangi
ozellikte bir giic kalitesi iyilestirme cihazinin (aktif
giic filtreleri, gerilim diizenleyiciler, kesintisiz gii¢
kaynaklar1 vb.) konulmasi gerektigine karar verilebilir
[3]. Bu bilgiler 1s18inda onerilen ¢oziimler sistemin
stirekliligini ve gilivenilirligini artirmanin yaninda
sistemin kontroliinii de kolaylastirir. Bu amag igin,
giic kalitesi izleme cihazlar1 yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir.

Geleneksel izleme cihazlariyla yapilan Olgiimlerde
veriler, dnce cihaz hafizasina kaydedilir ve bu bilgiler
daha sonra istenildiginde bilgisayar ortamina aktarilir.
Hem cihaz igerisinde hem de bilgisayar ortaminda
analiz islemleri gergeklestirilerek, bozulmalara ait
bilgiler cikarilabilir. Bu sekilde veri analiz islemi;
oldukg¢a zahmetli, zaman alic1 ve zordur. Ayrica, bilgi
cikariminda genellikle Fourier Doéniisimii  (FD)
temelli isaret igleme yontemlerinin simirli kapasiteye
sahip olmasi, gelencksel izleme cihazlarinin diger bir
dezavantajidir [4,5].

2000’li  yillarmm  basindan itibaren  bilgisayar
teknolojisindeki geligmelere paralel olarak, onerilen
yeni igaret igleme yoOntemleriyle akilli sistemlerin
birlikte kullanildig1 izleme sistemleri tasarlanmaya
baslanmistir [6]. Bu yeni egilimlerin temel amaci, bir
isaret isleme yontemiyle farkli tiirden isaretleri
islemek ve akilli sistemlerin genelleme yetenegi
yardimiyla, isaretlerden sistemle ilgili 6nemli bilgileri
¢ikarmaktir.

Bir isaret isleme yontemi olarak dalgacik doniistimiine
(DD) dayali algoritmalarin kullanildig1 yaklagimlar
son yillarda GKB isaretlerini siniflandirmak igin
kullanilmaya baglanmistir. DD yontemini cazip hale
getiren en Onemli Ozelligi, bant araliginin daha iyi
ayarlanabilmesidir. Yontem, isaretin yiiksek frekansli
bilesenlerini kiiglik bir bant araligiyla, diisiik frekansl
bilesenlerini ise daha genis bir bant aralig1 ile analiz
ederek, isarete ait aywt edici Ozelliklerin elde
edilmesine olanak saglar.

Literatiirde, DD ile beraber yapay zekaya dayali akilli
sistemlerden yararlanilarak, bozulmalarin
smiflandirilmasi igin farkli yontemler Onerilmistir.
Perunicic ve dig. (1998), DD’den elde edilen
katsayilar1 dogrudan kendinden organize ag yapisina
giri olarak uygulayarak gegici durum GKB
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isaretlerinin otomatik olarak smiflandirilmast igin
onemli bir adim atmistir [7]. Bu yontemin en 6nemli
dezavantaji, DD katsayilarinin dogrudan
smiflandiriciya  giris olarak uygulanmasi sonucu
hesaplama yiikiinin artmasidir. Gaouda ve dig.
(1999), FD ve KZFD yontemlerine alternatif olarak
¢oklu  ¢Ozlinirlik ayristmi yontemini  GKB
isaretlerinin  tespit edilmesi ve bunlarin
smiflandirilmast  i¢in  tavsiye etmistir [2]. Bu
calismada, c¢oklu ¢Oziiniirlik analiziyle her
¢ozlniirliik seviyesinin standart sapma degerinden
elde edilen Ozellikler, k-en yakin komsu
smiflandiriciya giris olarak uygulanarak farkli GKB
isaretlerinin otomatik siiflandirmasi
gerceklestirilmigtir.  Boylece smiflandiriciya  giris
olarak uygulanan veri boyutu indirgenmis ve
smiflandirma basarimi artirilmastir. Fakat, calismada
kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemi, isaretlerin ayirt
edici Ozelliklerini ortaya ¢ikarmada etkili olmasma
ragmen, farkli giiriiltii ortamlarma kars1 dayanikli bir
smiflandiriciyla  birlikte  kullanilmamasi,  onun
bozulma olaylarmi dogru tanima oranini azaltmustir.
Bu caligmalarin ortak 6zelligi, analiz edilecek olan
isaretlerin, bilgisayar ortaminda isareti yaklasik olarak
temsil eden cebirsel denklemler kullanilarak
olusturulmalaridir. Yapilan bazi caligmalarda ise,
analizlerin gegerliligini biraz daha artirmak icin, farkli
giic kalitesi olaylarma ait dalga sekilleri, EMTP/ATP
ve EMTDC/PSCAD gibi paket programlar
kullanilarak benzetimler sonucu olusturulmustur [8,
9].

Bu c¢alismada, GKB smiflandirma sistemlerinin
etkinligini ve gilivenilirligini artirmaya yonelik giiglii
bir algoritma Onerilmistir. Yontem, DD temelli destek
vektor makine (DVM) smiflandiricidan  olusur.
Oncelikle, onerilen algoritmada DD’nin entropi
hesaplamasindan, bozulma isaretlerinin ayirt edici
ozelliklerini kaybetmeksizin veri boyutunu indirgeyen
bir 6zellik vektori elde edilmistir. Daha sonra, bu
Ozellik vektort, DVM oruntii  siiflandiricisinin
girisine uygulanarak GKB tiirleri belirlenmistir.
Onerilen algoritmanm basarmmu, ii¢ farkli veri kiimesi
(gercek gii¢ sistemi verileri, ATP/ EMTP modelinden
elde edilen benzetim verileri ve matematiksel
modellerden elde edilen yapay veriler) kullanilarak
degerlendirilmistir.

Bu calismada 6nerilen algoritmanin literatiirdeki diger
GKB smiflandirma algoritmalarina gore iistiinliikleri
asagida 6zetlenmistir:

e Matematiksel modellerden elde edilen yapay
veriler, ATP/ EMTP modelinden elde edilen
benzetim verilerinin yaninda calismanin
giivenilirligini arttiracak gergek bir gii¢ sisteminden
elde edilen verilerin kullanilmig olmast.

¢ Gii¢ sisteminden elde edilen isaretler {izerinde bir
giiriilti.  aynistrma  islemi yapmadan yiiksek
siniflandirma basariminin saglanmasi.

e Birden fazla bozulmay: iceren GKB isaretlerinin
yliksek dogrulukla simiflandirilmast.
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e YSA smiflandirictya gore, hesaplama siiresini
azaltan ve dogru siniflandirma oranini arttiran
DVM siniflandiricinin kullanilmig olmasi.

2. DALGACIK
TRANSFORM)

DONUSUMU  (WAVELET

DD, duragan ve duragan olmayan isaret analizinde
kullanilan ve bir igareti farkli 6l¢eklerdeki ¢oziintirliik
seviyelerinde tek bir fonksiyonu genigleterek
ayristiran, Onemli bir matematiksel yontemdir.
Dalgacik doniisiimiini FD’den, ayiran en Onemli
ozellik, FD’den bir isaretin frekans bilgisi elde
edilirken DD’den, verilen bir isaretin ayni anda hem
zaman hem de frekans temsilinin elde edilmesidir
[10]. Bu nedenle DD’nin GKB isaretlerini
belirleyebilme ve onlara ait &zellikleri ¢ikarmada
onemli tistlinliikleri vardir.

DD, siirekli ve ayrik olmak tizere iki farkli sekilde
incelenir. Siirekli DD’de dlgeklendirme ve dalgacik
fonksiyonu parametrelerinin stirekli olarak
degisiminden dolayr her bir o6lgek icin dalgacik
katsayilarinin  hesaplanmast zor ve zaman alici
olmaktadir. Bu nedenle ayrik dalgacik doniisimii
(ADD) daha sik kullanilmaktadir.

Verilen bir f{#) isaretinin J seviye ADD’i, hem
Olgekleme hem de dalgacik fonksiyonu terimleriyle
asagidaki gibi tanimlanabilir:

J-1
)= agmpgte=n)+ DN dyn)2) 2y2i=n) (1)

n j=0

Burada aj;, J seviye odlgekleme katsayisini, dj, j

#(1),
w(t) dalgacik fonksiyonunu, J

seviye dalgacik katsayisini, olcekleme

fonksiyonunu,
dalgacik doniisiimiin en yiiksek seviyesini ve ¢ zamani
temsil eder. Cok ¢oziiniirlik ayrisgiminda, 6lgekleme
fonksiyonu ve dalgacik fonksiyonu farkli ¢oziiniirlik
seviyelerinde isareti aynistirmak i¢in kullanilir.
Dalgacik fonksiyonu ayristirilmis isaretin - ayrinti
katsayilarim (d;), 6lgekleme fonksiyonu ise yaklasik
katsayilarim (a;) olusturacaktir.

aj.i(n)= h(m=2n)a;(n) b
k

d;.(n)=>" g(m=2n)a,(n) 3)

Burada /# ve g sirasiyla algcak geciren ve yiiksek
geciren filtrelerin filtre katsayilaridir.

3. DESTEK VEKTOR MAKINELER (SUPPORT
VECTOR MACHINES)

Ik olarak Vapnik ve calisma arkadaslar1 tarafindan
ikili  siniflandirma  problemlerinin  ¢6ziimiinde
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kullanilan DVM’ler, istatistiksel 6grenme teoremine
dayanan oriintii siniflandirma yontemidir [11].
DVM’de amag, veri kiimesini miimkiin oldugu kadar
iyi smiflandiran en wuygun ayirict  diizlemin
bulunmasidir. Yani iki smif arasindaki uzakligin
maksimum (en bilyiik) oldugu durumun bulunmasi
amacglanmaktadir. Bu amag, dogrusal olmayan 6rnek
uzayinin dogrusal olarak ayrilabilecegi yiiksek boyuta
aktarildiktan sonra, farkli Ornekler arasindaki en
biiyiik sinirin bulunmasiyla gergeklestirilir [12].

DVM’ler, dogrusal ve dogrusal olmayan DVM olmak
iizere ikiye ayrilir. Dogrusal DVM’nin yapisindaki
cekirdek fonksiyonu sadece giris uzaymin bir
driniidir ~ ve  dogrusal  olmayan  ¢ekirdek
fonksiyonlarmin  kullanilmasma  gerek  yoktur.
Dogrusal olmayan DVM’de ise, probleme uygun
dogrusal olmayan bir ¢ekirdek fonksiyonunun
secilmesine ihtiyag¢ vardir.

3.1. Dogrusal Destek Vektor Makineler (Linear
Support Vector Machines)

Dogrusal DVM’ler, dogrusal olarak ayrilabilen ve
dogrusal olarak ayrilamayan DVM’ler olarak
incelenmektedir.  Dogrusal  olarak  ayrilabilme
durumunda, egitim igin kullanilacak N elemandan
olusan bir veri kiimesi {x,-, yl-}, i=12,.,N, olarak

tanimlandiginda, y; e{— 1L+1 } etiket degerlerini ve d

boyutlu x, e R? 6zellik vektoriinii temsil etmek

iizere, bu iki smifi temsil eden Srnekler dogrudan bir
ayirict diizlem ile ayrilabilmelidir. DVM’nin amaci,
verilen veri kiimesini, tamimlanan etiketlere gore bir
alt diizlemle ayirip, ayni smifa ait biitiin veri
noktalarmi alt diizlemin ayni tarafinda birakmaktir.
Ayiricr diizlem iizerindeki herhangi bir x noktasi, w

ayirict diizlemin normali ve |b| / ||w|| ayirict diizlemin
orijine dik uzakligi oldugu kabul edildiginde, DVM

algoritmast

f(x)=w'x+b=0 4)

ile tanimlanan en uygun ayirici diizlemi bulmaya

calistr. Bunun igin  egitim kiimesinin agagidaki
bagmtiy1 saglamasi gerekmektedir:

yi=+1igin, w'x; +b > +1 (5)
yi=—1igin, w'x, +b < I (6)

Bu esitsizlikler bir arada ifade edildiginde

yi(wix, +b)=1>0 i=0, 1, ..,.N (7
elde edilir. Burada en uygun ayirict diizlemi bulmak
icin w ve b degerleri hesaplanmalidir. Dogrusal
ayrilabilme durumuna iligkin temsili gosterim Sekil
1(a)’da verilmistir.
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En uygun sinir

(a)
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&
(b)

En uygun
ayirict diizlem

Sekil 1. (a) Dogrusal olarak ayrilabilme durumu (b) Dogrusal olarak ayrilamama durumu
((a) linearly separable case (b) linearly inseparable case)

Denklem (5)’in S1 smifim aywan Al ayirici
diizlemini  olusturan  esitsizlik, denklem (6)
esitsizliginin ise ayni sekilde S2 sinifin1 ayiran A2
ayirict diizlemini olusturan esitsizlik oldugu kabul
edildiginde; A1 ayrici diizleminin orijine dik uzaklig

1—|b| / ||w|| ve A2 ayirict diizleminin orijine uzaklig
|—]—b| /||w|| olacaktir. Bu iki ayirici diizlemin en

uygun ayirict diizleme uzakliklari ise |l| / ||w|| kadardir.
Bir basgka deyisle, iki 6rnek kiimesi arasindaki uzaklik
Al ve A2 aymricr diizlemlerinin birbirlerine paralel
olmalarindan dolay1 |2| / ||w|| kadardir. Burada Al ve
A2 ayirict diizlemleri arasinda egitim verilerine ait
hicbir 6rnek bulunmadigina dikkat edilmelidir. Bu iki
ayirict diizlem arasindaki en biiyiik uzaklik ise ||w||
degerinin en aza indirgenmesiyle bulunabilir. DVM
yontemiyle yapilmaya c¢aligilan, bu iki ayirict
diizlemin arasindaki uzakligmm (smnirin) en biiyilik

olmasini saglamaktir. Bu iki diizlem arasinda en
biiyiik sinirin bulunmast

i 2
min L

yi(w-x; +b)-120

®)
(€))

ile ifade edilir. Burada denklem (8) ¢doziilecek
problemi, denklem (9) ise problemin ¢6ziimii
sirasinda kullanilan kosulu ifade eder. Ayrica, bu
ifade ikinci dereceden bir optimizasyon problemidir.
Problemin ¢6ziimii i¢in Lagrange formiilasyonu
uygulanabilir. Lagrange formiilasyonunun
uygulanmasinin iki sebebi vardir. Birincisi Lagrange
carpanlarinin hesaplanmasi daha kolaydur. ikincisi ise

problemin dogrusal olmayan durum i¢in de
genellestirilmesi daha uygundur [12]. Problemin
Lagrange formiilasyonu ise,
J N
L, :E"w" —Zaiyi(wai+b)+Zai (10)
i=1 i=1
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seklindedir.
pozitif Lagrange ¢arpanlar1 olarak adlandirilir. Ancak
denklem (10)’da ifade edilen formiilasyonun
¢Oziilmesi olduk¢a karmasiktir. Coziimiin bulunmasi
icin denklem (10), Karush-Kuhn-Tucker (KKT)
sartlar1 kullanilarak ikili probleme doniistiiriilmelidir.
Bu problem i¢in, KKT sartlarina baglh ¢6ziim;

1 T
L, :zai _Eza[a_/y[yj‘x[ Xj
i ij

ifadesi ile elde edilmis olur. Denklem (11)’deki
ifadenin ¢ozimii ¢«; 20 kosullart altinda ikinci

Bu formiilasyonda «; >0 degerleri

(11)

dereceden optimizasyon (en iyileme) problemi ile
gergeklestirilir. Burada dikkat edilirse, her egitim
Ornegi icin bir tane Lagrange carpaninin oldugu
goriiliir. Cozlimde elde edilen Lagrange ¢arpanlarinin
biliyiik ¢ogunlugunun degeri sifir olacaktir. Geriye
kalan «; 20 degerli x; 6rnekleri destek vektorlerdir

ve Al veya A2 ayirici diizlemlerinin iizerinde yer
alirlar. Lagrange ¢arpani sifir olan Ornekler ise Al
veya A2 ayirici diizlemlerinin arka taraflarinda kalan
orneklerdir.

Eger, ornekler dogrusal olarak tamamen ayrilabilir
durumda degilse, problemin ¢déziimii i¢in pozitif
zayiflik degiskenleri & =1,2,...,N kullanilir. Bu
duruma ait en uygun ayirict diizlemin temsili
gosterimi Sekil 1(b)’de verilmistir. Bu duruma gore
denklem (5) ve (6)’daki kosullar &; >0 olmak tizere

zay1flik degiskenleri ile yeniden tanimlanacak olursa

yi= +1 igin, wal- +b2+1-¢

(12)
(13)

yi=—1 igin, wai +b<-1+¢

seklinde olacaktir. & =0 olmasi durumunda x; 6rnegi

dogru siniflandirilmas, &1 ise yanlig

siiflandirilmig demektir.
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Dogrusal olarak ayrilamama durumunda, egitim verisi
i¢indeki olas1 her duruma kars1 bir ¢dziim iiretilmesini
engellemek icin sisteme bir C diizenleme parametresi
eklenir. Ayni zamanda bu parametre, Lagrange
carpanlarinin alabilecekleri en biiyiik degeri de
gostermektedir. Bu sekilde Lagrange carpanlariin
0<a; <C araliginda kalmasi saglanmaktadir. C

diizenleme parametresi, DVM’nin egitim asamasinda
belirlemesi gereken parametrelerden biridir. Bu
dogrultuda Lagrange formiilasyonu denklem (14)’deki
gibi yeniden diizenlenir:

L, =é||w||2 +CZ§,- —Zai{vi(wa,- +b)—1+§i}—zﬂiai (14)

Burada y;, zayiflik degiskenlerinin (&) pozitif degerde
kalmasini saglamak i¢in kullanilmis bir Lagrange
parametresidir. Bu Lagrange formiilasyonunun
¢Oziimii i¢in de KKT sartlari uygulanirsa;

1
L, = Zai _EzaianiJ’jxiij (15)
i ij

elde edilir. Burada, 0 < a; < C araliginda yer alan ve

Lagrange c¢arpanlarina karsilik gelen x; degerleri
destek vektorleri temsil eder.

3.2. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineler

(Nonlinear Support Vector Machines)

Dogrusal olmayan problemlerde ¢6ziimii bulmanin
yolu, ¢ekirdek fonksiyonlart ile 6rneklerin oncelikle
daha  yiikksek boyutlu ve dogrusal olarak
ayrilabilecekleri bir uzaya taginip ¢éziimiin bu yeni

uzayda aranmasidir. Bu durum @ :RY > H olmak
iizere, d boyutlu 6zellik uzaymi bir # Oklid uzayma

tastyan @  fonksiyonunun oldugu disiiniilerek
gerceklestirilebilir.  Bdylece DVM’nin  egitim
algoritmasi, A uzayindaki verilerin

D(x;)P(x;)=K(x;,x;) (16)

seklindeki i¢ ¢arpimlarina bagli olacaktir. Burada K
cekirdek  fonksiyonunu temsil eder. Bdylece
siiflandirici, egitimden sonra herhangi bilinmeyen
bir x 6rnegi denklem (17)’deki karar fonksiyonuyla
belirlenebilir.

N N
F(x)=) aiy@(x)-@(x)+b= Y apiK(xx)+b  (17)
i=1 i=1

Bu fonksiyonda N destek vektorlerin sayisini, x; ise
destek vektorleri belirtir.

Literatiirde farkli alanlarda ¢ekirdek fonksiyonlariin
smiflandirma bagarimini degerlendirmek iizerine bazi
calismalar yapilmistir. Bu ¢aligmalarda genellikle
radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilmasiyla
yiiksek siniflandirma basarimimin elde edilebilecegi
vurgulanmistir [13]. Ciinkii, radyal tabanl cekirdek
fonksiyonlari, secilen parametre araliklarina bagh
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olarak, hem sigmoid ¢ekirdek fonksiyonunun hem de
dogrusal ¢ekirdek fonksiyonunun  &zelliklerini
gosterebilmektedir [14].

DVM temelde iki sinifli problemlerin ¢6ziimii igin
kullanilan bir yontem olmasina ragmen, son yillarda
gelistirilen yaklagimlarla ikiden fazla smifa ait veri
kiimesini siniflandirabilen ve ¢ok sinifli DVM olarak
isimlendirilen yontemler Onerilmistir [15, 16]. Bu
yaklagimlardan en onemlileri, bire karsi-digerleri ve
bire karsi-bir yontemleridir.

4. GKB SINIFLANDIRMA ALGORITMASI (PQD
CLASSIFICATION ALGORITH)

GKB isaretlerini  siniflandirmak i¢in  kullanilan
algoritma oOzellik ¢ikarma, smiflandirma ve karar
olmak {izere ii¢ asamadan olusur. Onerilen GKB
siniflandirma algoritmasmin blok semas: Sekil 2’de
verilmistir.

4.1. Ozellik Cikarim Asamasl (Feature Extraction
Stage)

Herhangi bir Oriintii tanima sisteminin en Onemli
bileseni 6zellik cikarim asamasidir. Ozellik ¢ikarimu,
smiflandiricinin  basarimma O6nemli oranda katkida
bulunur ve Oriintli verisinin belirli aywrt edici
Ozelliklerini ¢ikararak boyutunda indirgeme yapar
[17]. Karmasik bir smiflandiric1 yapisini tasarlamak
yerine, Oriintiiler arasindaki ayrimi saglayacak anahtar
Ozellikleri belirlemek, gliniimiiz Oriintii  tanima
sistemlerinin odag1 haline gelmistir. Cilinkii uygun
ozellik ¢ikarimi yapilmadig: takdirde, siniflandirict ne
kadar iyi tasarlanirsa tasarlansin, basarimi yine
cikarilan 6zellik uzayina bagh kalacaktir [17].

Bu asamada, ADD ¢oklu ¢oziniirliik ayristirma
katsayilarinin norm entropi hesaplamalarina dayali bir
yontem kullanilmistir [17, 18]. ADD temelli norm
entropi 0zellik ¢ikarim yonteminin blok semasi, Sekil
3’te verilmistir. ADD temelli o6zellik ¢ikarim
yonteminde, Daubaiches-4 dalgacik fonksiyonu
kullanilarak 8 seviyeli ayrisim yapilmistir. Bir
bozulma isaretinin U =u e j:1,2,...,N} seklinde

oldugu disiinildiginde, U isareti igerisindeki .
noktanin norm entropi degeri,

(18)

seklinde tanimlanir. Burada P giictiir ve /<P <2
olmalidir. Bu durumda, U isaretinin tamami i¢in norm
entropi degeri ise,

Ne=So | (19)
j=1

seklinde ifade edilir. ADD’ye norm entropi yontemini
uygulamak i¢in denklem (19)’daki hesaplama islemi
kullanilabilir.  Bu  ¢alismada norm  entropi
hesaplamalarinda, P degeri 3/2 olarak segilmistir.
ADD’den elde edilen her ayristirma seviyesindeki

45



M. Uyar ve ark. Giig Kalitesindeki Bozulma Tiirlerinin Siniflandirilmasi igin Bir Oriintii Taninma Yaklasim

detay ve yaklasik katsayilarindan ozellik ¢ikarim
islemi asagidaki gibi hesaplanir.

Gii¢ Kalitesi Bozulma Isaretleri

r---—-—--—----~-—~-~"-~"=""®"""""y T T T T T T T T T T T T T ™" | 9:
: Ayrik Dalgacik Doniistimiiyle : %
| Coklu Coziiniirlik Analizi | g
| I =
! d, d, d a -
| y 4 4 I B
| E H ! | >
I ntropi Hesaplama | §
| |

I F1 F2 F8 F9 I @
:_ ________________ v TN R 2 :

| ‘ Olgeklendirme D I

| |
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: Egitim Veri Test Veri :

I Kiimesi Kiimesi I

I ¥ I

' Izgara Tarama !

| : . I »
| Islemi | B
| S P [
: En Uygun | 5_
| Parametreler : §
| [C, 1] S
| v r | é
| [
: DVM’nin Egitimi : 2
| |

| ¢ |

: Destek Vektor Makine Siniflandirict :

| |
Lo Y ____
T e el
| " i Salinimh . Harmonikli Harmonikli | %
: Normal Cokme Sigrama Kesinti Kirpigma Gegici Durum Harmonik Cokme Sigrama | §

Sekil 2. Onerilen GKB siiflandirma algoritmasinin blok semasi (The block diagram of the proposed PQD classification

algorithm)

Tsaret || Cok ¢oztintirlikli
ADD

: +
Entropi > Ozellik Vektorii
Hesaplamasi

Referans isaret |y Cok ¢oziintirliikli Ly
ADD

Entropi
Hesaplamasi

Sekil 3. ADD temelli norm entropi 6zellik ¢ikarim yonteminin blok semast (The block diagram of norm entropy feature

extraction method based on ADD)

J ] P
W, =3 | =2l ]
Jj=1 J n

Way =~ Slaslnl]” (j=12..0)  QO)
‘] n

Wiwre =Wd,,....Wd ; Wa, | 21)

sare

Burada,  Wigre, ADD’nin her  ¢Oziiniirlik
seviyesindeki entropi degerlerini, J toplam ¢oziiniirliik
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seviyesini, a; J seviyesinde ADD’nin yaklasik
katsayisini, d; ise ADD’nin /’den j’ye kadar detay
seviyeleri igin isaretin katsayilarint temsil eder.
Denklem (20), denklem (22)’de goriildigi gibi
diizgelenir.

I !
Wnd; =(wd,; )? Wna; =(Wa; )? (22)

Wiyeure = [Wnd, ..., Wnd ;,Wna, | (23)

issare —
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Burada Whjg,, bozulmus isaretin normalize edilmis
(diizgelenmis) 6zellik vektoriinii temsil eder.Cikarilan
bu oOzellikler bir bozulma olayin1 digerinden ayirt
etmeye yardim edebilir. Fakat, burada entropi daima
pozitif degerlere sahip oldugu igin gerilim ¢okmesi,
gerilim sigramasi gibi bozulmalarda benzer 6zellikler
gostererek, bu isaretler igin ozellik vektoriiniin ayirt
edici etkisini azaltacaktir. Bu durum, smiflandirma
asamasinda bu iki bozulmanin birbiriyle ¢akismasina
yol acgabilir ve dogru tanima oranini azaltabilir. Bu
sorunu en aza indirgemek i¢in bozulmus isaretler,
referans olarak segilen bozulmamig bir isaretle
kargilastirilmisgtir. Bu amagla, referans isaret i¢in ayni
hesaplama islemleri yapilmalidir. Denklem (20) ve
denklem (22)’deki hesaplama adimlari, denklem

(24)’te  wverildigi  gibi  referans isaret igin
hesaplanabilir.
W, =[Wnd,,....Wnd, ,Wna,] (24)

Sonugta, bozulmay: temsil eden 0&zellik vektorii
(AW ), denklem (23)’ten denklem (24) ¢ikarilarak

elde edilir.

AW =Whn,

igsare

— Wity (25)
AW =[AWd,;, AW, ..., AWd ;, AWa, | (26)

4.2. Siniflandirma Asamasi (Classification Stage)

Oriintii tanimanin bir diger asamasi, kullanilacak
smiflandirma algoritmasidir. Swiflandiricilar,
oriintiileri 6zellik uzaylarina gore kendilerine en yakin
smiflara en kiiciik hata ile eslestiren matematiksel
modellerdir. Bu modellerden, hizli sonug iiretebilme,
O0grenebilme  ve  Ogrendiklerinden  genelleme
yapabilme yeteneklerine sahip olmasi beklenir [19].

GKB isaretlerinin  tiirliniin  belirlenmesi  i¢in
smiflandirma asamasinda, ADD tabanli 6zellik
vektoriiniin ~ giris olarak  uygulanacagi DVM

smiflandirict kullanilmigtir. Egitim hizi, YSA’daki
gibi yerel ¢oziimler yerine global ¢oziimler {iretmesi
ve buna bagli olarak genelleme yeteneginin yiiksek
olmast bu smiflandiricinin tercih edilmesinin en
onemli sebepleridir.

DVM smniflandiriciyla  etkili bir tanima sistemi
olusturmak i¢in en dnemli agamalardan biri de ayirict
diizlem parametrelerinin se¢imidir. Bu parametreler
diizenleme parametresi (C) ve kullanilan g¢ekirdek
fonksiyonuna bagli ¢ekirdek parametresidir. DVM
siniflandiricinin  egitiminde, radyal tabanli cekirdek
fonksiyonu kullanilmigtir. Bu ¢ekirdek fonksiyonu
icin vy, belirlenmesi gereken parametredir. Her iki
parametrenin de genis bir deger araligina sahip oldugu

diistiniildiiginde, bu parametrelerin en uygun
degerlerinin  belirlenmesi i¢in etkili bir tarama
algoritmasina ihtiyag vardir. Bu adimi1
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gerceklestirmek icin, parametre uzayinda iki asamali
bir 1zgara tarama algoritmasi kullamlmstir. Ilk
asamada, artis adimlar1 biiyiik secilen ve seyrek
1zgaralt bir tarama islemiyle, parametre uzaymin
tarama bolgesi daraltilir. Iki asamada da gegerli olmak
lizere, her 1zgara noktasindaki parametre degeri i¢in,
k-kat c¢apraz gegerlilik (k-fold cross-validation)
yontemiyle ortalama hata karelerinin toplaminin
karekokii (OHKT degeri) hesaplanir. Bdoylece, ilk
asama i¢in tarama bolgesinde en diisiik OHKT degerli
parametre aralifi belirlenmis olur. Daha sonra, sik
1zgaral1 tarama olarak isimlendirilen ikinci bir tarama
islemi, seyrek tarama islemindeki disiik OHKT
degerli bir alt bolge igerisinde gergeklestirilir. Bu
taramadan elde edilen en diisik OHKT degerine
kargilik gelen parametreler, DVM siniflandiricinin
egitiminde kullanilacak olan en uygun ayirici diizlem
parametrelerini temsil eder. Sekil 4’te iki asamali
1zgara tarama igleminin isleyisi gosterilmistir.

4.3. Karar Asamasi (Decision Stage)

Karar asamasinda sonuglar NxN karar matrisi seklinde
verilmistir. Burada N sinif sayisini temsil etmektedir.
Karar  matrisinin ~ kdsegen elemanlari  dogru
smiflamalari, digerleri ise yanlis smiflamalar temsil
eder. Matrisin kosegen elemanlarinin toplami, GKB
isaretlerinin toplam sayisina boliindiigiinde ortalama
basarim elde edilir.

5. UYGULAMALAR VE
(APPLICATIONS AND DISCUSSION)

TARTISMA

Smiflandirma isleminin basarimint degerlendirmek
i¢in, gergek gili¢ sistemi verileri ve benzetim verileri
olmak ftizere iki farkli veri kiimesi (VK-1 ve VK-2)

kullanmilmistir.  Ayrica, smiflandirma  basarimini
degerlendirmenin diger bir Olgilitii ise bagarim
kargilagtirmast ~ yapmaktir.  Boylece,  Onerilen

yontemlerin etkinligi, gecerliligi ve giivenilirligi
ortaya ¢ikmig olur. Bunu gerceklestirmek igin, iki
asamali bir karsilastirma calismasi yapilmistir. i1k
olarak DVM siniflandiricinin  sonuglari, literatiirde
sikea kullanilan YSA smiflandiricinin  sonuglartyla

karsilastirlmustir.  Ikinci  asamada, matematiksel
modele dayali olarak diretilen veriler (VK-3)
kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglari,

literatlirde ayn sekilde ve yaklasik olarak ayni sayida
veri iireten caligmalarin sonuglartyla
karsilastirilmistir.

5.1. Gii¢ Kalitesi Bozulma isaretleri (Power Quality
Disturbance Signals)

Smiflandirma sistemi i¢in kullanilacak verilerin
giivenilir ve yeterli sayida olmasi, en 6nemlisi de gii¢
sistemlerinde sik¢a Kkarsilasilan GKB isaretlerini
kapsamasi gerekmektedir. Bu amagla, ii¢ farkli veri
kiimesi olusturulmus ve Onerilen smiflandirma
sisteminin basarimi bu veri kiimeleriyle yapilan
calismalarda gosterilmistir.
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Seyrek Izgarali Tarama
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Sekil 4. iki asamali 1zgara tarama iglemi (Two stage grid search process)

5.1.1. Gercek Giic Sistemi Olciim Verileri (Real
Power System Data)

Gergek bir gii¢ sistemi, farkli seviyelerde giiriiltiiler,
dengesizlikler, farkli frekans igerikli igsaretleri de
kapsayacak biitiin dinamik davranislar1 yapisinda
bulundurabilir. Boylece, bir GKB tanima sistemi i¢in
Onerilen algoritmalarin basarimini degerlendirmede
gercek sistem verileriyle c¢aligmak son derece
onemlidir.

Bu calismada, (Gii¢ Kalitesi Milli Projesi olarak
isimlendirilen, TEIAS, Tiibitak Uzay, ODTU, HU,
YTU ve DEU ile birlikte yiiriitiilen proje kapsaminda)
Tiirkiye iletim sebekesinin fakli bir ¢ok bolgesinden
alman  Olgiim  verileri ¢aligmanin  basarimini
degerlendirmek amactyla  kullanilmistir  [3-20].
Makale igerisinde bu veri kiimesi VK-1 olarak
isimlendirilmistir.

Sekil 5’te GKB tiirlerine ait 6rnek dalga sekilleri
gosterilmistir. Dalga sekli kaydedilen GKB tiirleri, her
GKB tiiriiniin smif etiket numaralar1 ve bunlara ait
veri sayilar1 Tablo 1°de verilmistir. Bu GKB tiirlerine
ait isaretlerin 6rnekleme frekansi 3.2 kHz’dir. Isaretler
icin pencere genisligi, en az 1 periyot bozulma 6ncesi,
en fazla 8§ periyot bozulma siiresi ve en az 1 periyot da
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bozulma sonrasi olmak iizere toplam 10 periyot
olacak sekilde diizenlenmistir.

Tablo 1. Ger¢ek gilic sistemi Olciimlerinden elde

edilen GKB tiirleri ve isaretlerin sayist (PQD types and
number of signals obtained from real power system)

GKB tiirii S-lnlf . isaretlerin
etiketi sayisl
Normal siniis S1 100
Gerilim ¢okmesi S2 125
Gerilim sigramasi S3 65
Anlik gerilim kesintisi S4 40
Gerilim kirpigmasi S5 50
Harmonik bozulma S6 80
Toplam 460

5.1.2. Benzetim Cahsmalarindan Elde Edilen
Veriler (Data Obtained From Simulation Studies)

Benzetim  ¢aligmalar1  i¢in, gli¢  sistemlerini
modellemede  gergege yakin sonuglarin  elde
edilebildigi ve literatiirde yaygin bir sekilde kullanilan
ATP/EMTP (Alternative Transient Program/ Electro
Magnetic Transient Program) paket programi
kullanilmustir [21, 22]. Bu g¢alismada, ATP/EMTP
paket program kullanilarak bir gili¢ sistemi modeli
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olusturulmustur. Bu model iizerinde, genellikle
arizalardan kaynaklanan S2, S3 ve S4 bozulmalar
icin, simetrik ve simetrik olmayan bazi ariza
kombinasyonlar1 olusturulmustur. Bu bozulma tiirleri
igerisinden, veri gesitliligi saglamak amaciyla, ariza
baslangi¢-bitis siirelerine bagli olarak bozulmanin
stiresi, ariza direnci ve ariza yerine bagli olarak da
bozulma isaretlerinin genlik degerleri degistirilmistir.
Gerilim degisimleri, farkli baralara bagli &lgliim
noktalarindan izlenmistir. Ayrica, dogrusal olmayan
yiiklerden kaynaklanan ve sistemin gii¢ kalitesini
olumsuz yonde etkileyen S5, S6, S7 bozulmalar: ise,
model tzerine, ark firini, kompanzasyon amaciyla
kullanilan kapasitor gruplari ve asenkron motor hiz
stirliclisii yerlestirilerek elde edilmistir. ATP programi
yardimiyla olusturulan 6rnek giic sistemi modeli ve
bu giic sistemine ait parametreler Ek-1’de
sunulmustur. Benzetim ¢aligmalariyla elde edilen
GKRB tiirleri ve bu tiirlere ait igaret sayilar1 Tablo 2’de
verilmistir. Benzetimlerde kullanilan &rnekleme
frekans1 ve pencere genisligi, gercek olgtim verileriyle

M. Uyar ve ark.

uyumlu olmast i¢in ayni secilmistir. Makale
icerisinde bu  veri kiimesi VK-2  olarak
isimlendirilmistir.

Tablo 2. Benzetim ¢alismalarindan elde edilen GKB

tiirleri ve isaretlerin sayist (PQD types and number of signals
obtained from simulation studies)

GKB tiirii Smif Isaretlerin
etiketi sayisl
Normal siniis S1 200
Gerilim ¢okmesi S2 200
Gerilim sigramasi S3 200
Anlik gerilim kesintisi S4 200
Gerilim kirpigsmasi S5 200
Salinimli gegici durum S6 200
Harmonik bozulma S7 200
H"armon.lkh gerilim S8 200
¢Okmesi
Harmonikli gerilim 9 200
sigramast
Toplam 1800

)
=
E (S2)
a
o
0.2
=
£
£ (83)
5
O]
0.2
)
=
£ (s4)
=
o
0.2
)
e
E (S5)
:
0]
0.2
2
E (S6)
:
0]
1 1 1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2
Zaman (s)

Sekil 5. Gergek gii¢ sistemi dl¢limlerinden elde edilen GKB tiirlerine ait 6rnek dalga sekilleri (Sample wave forms of

PQD types obtained from real power system)
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5.1.3. Matematiksel Modellerden Elde Edilen
Veriler (Data Obtained from Mathematical Models)

Gecmis yillarda, Onerilen GKB siniflandirma
sistemlerinin basarimin1 karsilagtirmak igin standart
bir referans (benchmark) veri bankasinin olmamasi,
bu alanda yapilan bazi caligmalarin gecerliligini
sinirlandirmigtir. Bu  sorunu en aza indirgemek
amaciyla, gii¢ sistemlerinde sik¢a karsilagilan ve GKB
isaretlerini yaklasik olarak temsil eden matematiksel
modele dayali veri iiretim yaklagimi Snerilmistir [9].
Daha sonra bu modellere dayali veri {iretim yaklagimu,
farkli ¢aligmalarda Onerilen yontemlerin gecerliligini
gosterme ve karsilastirma amactyla kullanilmigtir [9,
18, 23]. Bu matematiksel modeller ve kontrol
parametreleri referans [9, 18] de ayrintili bir sekilde
sunulmugtur. Modellere dayali olarak iiretilen GKB
tirleri ve bunlara ait veri sayilar1 Tablo 3’te
verilmistir.

Matematiksel modelden veri iretimi, belirtilen
araliklarda tamamen rast gele parametre degisimiyle
gergeklestirilir. Bu verilerin  tamami karsilagtirma
amactyla kullanildig1 igin, literatiirde bu yaklasimla
veri Uireten ¢aligmalarin isaret iiretim adimlari referans
almmustir [9]. Diger veri kiimelerinden farkli olarak
modele dayali veri iiretiminde Ornekleme frekansi
12.8 kHz’dir. Makale igerisinde bu veri kiimesi VK-3
olarak isimlendirilmistir.

Tablo 3. Matematiksel modele dayali elde edilen

GKB tiirleri ve isaretlerin sayisi (PQD types and number of
signals obtained from mathematical model)

GKB tiirii Smif Isaretlerin
etiketi sayisl
Normal sinus S1 400
Gerilim ¢okmesi S2 400
Gerilim sigramasi S3 400
Anlik gerilim kesintisi S4 400
Harmonik bozulma S5 400
Harmonikli gerilim
¢okmesi 56 400
Harmonikli gerilim 7 400
sigramast
Toplam 2800

5.2. Uygulama Sonuglari (Application Results)

Onerilen algoritma kullanilarak, i veri kiimesi icin
ozellik  cikarim  islemleri  gerceklestirilmistir.
Normalde bir periyodunda 64 o6rnek bulunan, 10
periyotluk bir isaretin veri boyutu 640x1’dir. Fakat
isaretin ayirt edici Ozelliklerini tasiyan ozellik
vektorii, 9x1 boyutunda bir matrisle temsil
edilmektedir. Her GKB tiiriini S1, S2,...,S9 smif
etiket numaralari temsil etmek {izere VK-2 igerisinden
rast gele secilen 20 farkli 6rnek isaret ile her igarete
0zgili tanimlayici karakteristikler gosterilmistir. Sekil
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6, her GKB tiiriinlin ayirt edici karakteristigini
yansitan dzelliklerin dagilimimi gostermektedir.
Gerilim ¢okmesi, gerilim sigramasi ve anlik gerilim
kesintisi (S2, S3 ve S4) isaretleri, sebeke frekansindan
farkli bir frekans bileseni igermez. Sekil 6’dan
gorildigi gibi, 6. seviye 6zelliginin entropi degerleri
S2 ve S4 isaretlerinde negatif degerlere, S3
isaretlerinde ise pozitif degerlere sahiptir. Bu nedenle,
sebeke frekansinin frekans bandina karsilik gelen 6.
seviye Ozelliginin entropi degerleri bu isaretleri
karakterize etmede onemli yere sahiptir. Fakat benzer
ozellikler gosteren S2 ve S4 isaretlerini bu yaklagimla
gorsel olarak ayirt etmek oldukca zordur. Bu
isaretlerin ayirt edilmesinde, 6. seviye Ozelliginin
entropi degerindeki bazi farkliliklar ve S4 isaretinin 9.
seviye Ozelliginin pozitif degerler almasi 6nemli rol
oynar.

Gerilim kirpigmast (S5) gibi sebeke frekansinin
altinda bir frekans icerigine sahip isaretlerin
karakteristigi, 6. ve 7. seviyelerdeki o6zelliklerin
entropi degerlerinden ayirt edilebilir. Ayrica 9. seviye
entropi degerindeki degisim de S5 isaretlerini ayirt
etmede belirgin bir 6zellik oldugu sdylenebilir.

Salinimli gegici durumlar (S6), genellikle sebeke
frekansinin 10-20 kati frekans icerigine sahip olabilir.
Bu nedenle S6 isaretlerinin en belirgin ayirt edici
ozellikleri 1. ve 2. seviye Ozelliklerinin entropi
degerindeki degisimlerden ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica
9. seviye entropi degerinin diger GKB tiirlerine gore
daha diisiik degere sahip olmasi bu isaretin ayirt
edilmesinde 6nemli bir 6zelliktir.

Harmonik igerikli isaretler (S7, S8 ve S9) igerinde
sebeke frekansindan yiiksek frekansli bilesenler
bulundugu icgin, 3., 4. ve 5. seviyelerdeki entropi
dagilimlarinda bir farklilik goriilmektedir. 5. ve 7.
harmoniklerden dolay1 o6zellikle 3. ve 4. seviye
Ozelliklerinin  entropi degerindeki degisim, bu
isaretlerin karakteristigini yansitmada O6nemli rol
oynar. Harmonik bozulmanin yaninda farkh
bozulmalar da igeren S8 ve S9 isaretleri, S2 ve S3
isaretlerindeki gibi 6. seviye Ozellikleriyle karakterize
edilebilir. Ayrica 9. seviye Ozelliginin entropi
degerinin diger GKB tiirlerine gore yiiksek olmasi
harmonik igerikli igaretlerin ayirt edilmesinde dnemli
bir yeri vardir.

U¢ veri kiimesinin  verilerin  yarisi DVM
siniflandiricinin ~ egitimi  igin, diger yarist ise,
siniflandiricinin -~ bagarimint ~ degerlendirmek  igin

kullanilmistir. Egitim ve test verilerinin genis ve
daginik bir 6zellik uzayinda olmasi siniflandiricinin
basarimini etkileyecegi igin, veri kiimeleri [-1, 1]
araliginda olceklendirilmistir. k-kat capraz gecerlilik
islemi i¢in egitim veri kiimelerini tam say1 olarak
bolen k=5 degeri secilmistir. VK-1 i¢in toplam 460
adet GKB isaretinin 230 tanesi egitim, kalan 230
tanesi test asamasi i¢in ayrilmistir. ADD-Entropi

Gazi Univ. Mith. Mim. Fak. Der. Cilt 25, No 3, 2010



Giig Kalitesindeki Bozulma Tiirlerinin Simiflandiriimasi igin Bir Oriintii Taninma Yaklagimi

ozellik ¢ikarim yonteminden elde edilen o6zellik
vektoriiyle birlikte, egitim kiimesinin boyutu 230x9
olarak ifade edilir. Bu veri kiimesi, hem capraz
gecerlilik yontemiyle en uygun parametre se¢iminde,
hem de segilen parametrelere gore gercek
siniflandiricinin -~ belirlenmesinde  kullanilmaktadir.
Parametre seciminde, 5 asamadan olusan ¢apraz
gegerlilik isleminin her asamasinda, 184x9’luk bir
matris DVM’nin egitimi i¢in, kalan 46x9’luk bir
matris ise test i¢in kullanilmistir. Bu islemler, hem
seyrek 1zgarali tarama igleminde, hem de sik 1zgarali
tarama isleminde ayr1 ayr1 gerceklestirilmistir. Her iki
tarama asamast ic¢in parametrelerin degerlerinin
artisina bagl olarak OHKT degerindeki degisim Sekil
7’de verilmigtir. Seyrek i1zgarali tarama islemi igin

diizenleme parametresinin araligi C = {2 ,22,...,216} ,

M. Uyar ve ark.

y:{2_8,2_6,...,24} olarak segilmistir. Bu islemin
ardindan en diigsitk OHKT degerlerini alan bélgenin, y
icin [2°, 2] ve C igin [2'°, 2'°] oldugu goriilmiistiir.
Daha sonraki agama olan sik 1zgarali tarama igleminde
en disik OHKT degerine gére en uygun
parametrelerin 27** (0.03589) ve 2'** (14263) oldugu
tespit edilmistir. Bu iglemlerin ardindan, belirlenen en
uygun parametrelere gore ayarlannis DVM
algoritmasi, egitim i¢in ayrilan 230x9 boyutlu veri
kiimesiyle egitilmistir. Son olarak bilinmeyen olarak
kabul edilen 230x9’luk bir veri kiimesiyle test
asamas1 gerceklestirilmigstir. Test isleminin ardindan
siniflandirma sonuglart karar asamasinda
goriilmektedir. VK-1 i¢in  Onerilen algoritma
kullanilarak elde edilen siniflandirma islemlerinin
sonuglart Tablo 4’te verilmistir.

¢ekirdek parametresinin araligt ise
1 —_— 05 oo S—
Okmesinin S A
- Gerilim / \
Normal Siniis Etkisi — / \
rmal Sinii l:‘,tklsl\‘/// N\ Sigramast / \
_ 05 1 \
5] [ \
g |
z 0 ‘ ‘ 05 Sigramanin -7 |
g \ Etkisi )
=-0.5 \ / 0
Gerilim N\ % S
Cokmesi \’
-1 ! ! ! ! ! ! ! - ! ! ) ) ) ) 05 ! ! ! ! ! ! !
051 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 6 7 8 9
' Kesintinin 03 Gerili )
Etkisi\_ erilim
= \‘/ N\ 0.2 Kirpigmast
’g‘) 0 :
3 0.1
a
E
= 0 \
5-0.5 N D/r\\ 4
Gerilim 0.1 irpismant — i
Kesintisi Y . Etkisi Salinimh Gegici
) B e O B R o B R
3123456789'31234 6789'4123456789
Harmonik Harmonikli Harmonikli
. Bozulma 5 | Gerilim Cokmesi 3t Gerilim Sigramasi
L
) L Harmonikleri ~skmesini Sigramanin
§ Harmon}k}erm nEt:ilsi rin €O lkeiznm 2 Harmoniklerin Etkisi
2 Etkisi Etkisi
&1 / 1 /E Etkisi /
. - . o /
0 S— 0 0
1 ) ) ) ) ) R 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 6 7 8 9 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Ozellik indeksi

Ozellik indeksi

Ozellik indeksi

Sekil 6. Farkli bozulma isaretleri i¢in 6zellik vektorlerindeki degisimler (Variations in feature vectors for different

disturbance signals.)

16 [—
{0.055
14 {005
{0.045
12
10.04
. 40.035
c @
I 40.03
j=2]
S

2

-8 -6 -4 -2 0 2 4
log2(y)

log2(C)

15 |
145 40.022
14 10.02
135 10.018
10.016
13
40.014
125

12

115

11

105

10
-6 55 -5 -4.5 -4

log2(y)

-35 -3

Sekil 7. (a) Seyrek 1zgarali tarama (b) Sik 1zgarali tarama ((a) search with coarse grid (b) search with finer grid)
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Tablo 4. VK-1 igin siniflandirma sonuglar1
(Classification results for VK-1)

Smif | S1 | S2 | S3|S4|S5]S6 D"(gor/:‘)l“k
S1 97 0 0 0 1 2 97,0
S2 1 121 O 2 1 0 96,8
S3 0 0 62 0 2 1 95,4
S4 0 1 0 39 0 0 97,5
S5 1 0 3 0 46 O 92,0
S6 2 0 0 0 0 78 97,5
Ortalama basarim ‘ 96,30

Giig Kalitesindeki Bozulma Tiirlerinin Siniflandirilmasi igin Bir Oriintii Taninma Yaklasim

icin bu gecikme, toplam gecikme siiresi bakimindan
o6nemsenmeyecek derecededir.

VK-1 i¢in yapilan iglemlerin bir benzeri de VK-2 igin
gergeklestirilmigtir. VK-2 i¢in toplam 1800 adet GKB
isaretinin rastgele secilmis 900 tanesi egitim, kalan
900 tanesi test asamasi i¢in ayrilmistir. Tarama
algoritmastyla elde edilen en uygun ayirict diizlem
parametreleri, 286 ye 2! olarak belirlenmistir. VK-2
icin Onerilen algoritmanm smiflandirma sonuglari
Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. VK-2 i¢in siniflandirma sonuglari (Classification results for VK-2)

simf | S1 [ s2[s3]s4]85]56]57]58] 89| Dogruluk (%)
ST {100 0 0 0 0O 0O 0 0 O 100
210 99 0 7 0 0 0 2 0 91
S$3 |1 0 9% 0 0 0 0 0 3 96
sa o 7 0 9B 0 o 0 0 0 93
SS |3 0 2 0 9 0 0 0 0 95
S6¢ | 0 0 3 0 0 97 1 0 0 97
S7 |11 0 0 0 0 2 94 2 1 94
S$ 10 3 0 0 0 0 1 9 0 96
s9 |0 0 1 0 0 0 2 0 97 97
Ortalama basarim 95,44

5.3. Basarim Karsilastirmasi (Performans Comparison)

Onerilen algoritma kullamlarak VK-1 ve VK-2 veri
kiimeleriyle elde edilen smiflandirma sonuglari,
referans olarak degerlendirilen YSA siniflandirici

sonuglariyla karsilastirimustir. Basarim
karsilastirmasinda, egitim siiresi, test siiresi ve
smiflandirma dogrulugu degerlendirme kriterleri

olarak secilmistir. Karsilagtirma sonuglart Tablo 6’da
verilmistir.

Tablo 6. DVM’nin YSA siniflandiriciyla
karsilastirilmasi (The comparison of SVM with ANN classifier)

Veri Egitim | Test | ) o uluk
. . | Smflandirici siiresi | siiresi
kiimesi (%)
(s) )
VK-1 DVM 0,672 0,047 96,30
YSA 20,03 0,032 9521
DVM 2,937 0,153 95,44
VK-2 YSA 55,89 0,032 95,11

Tablo 6’dan gorildigi gibi, VK-1 ile yapilan
siniflandirma  igleminde, DVM’nin siniflandirma
dogrulugu, YSA’nin dogrulugunu yaklasik %]l,1
oraninda asmistir. Ayni zamanda DVM, egitim
asamasini, YSA’ya gore yaklasik 19,35 s daha once
gerceklestirmigtir. DVM’de test asamasi YSA’ya gore
daha uzun slirmesine ragmen algoritma igerisinde
egitim asamasinin ardindan test agamasina gecildigi
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YSA ile siniflandirma algoritmasi olusturulurken en
uygun ag yapisini belirlemek igin, ara katman sayisi,

ara  katmandaki ndron sayisi, etkinlestirme
fonksiyonunun tiirii, 6grenme orani, momentum
degeri gibi farkli parametrenin  belirlenmesi

gerekmektedir. Tasarim asamasinda bu parametreleri
belirlemek zaman kaybma yol agmaktadir. DVM
smiflandiricida ise diizenleme parametresi (C) ve

¢ekirdek fonksiyonunun tiirline bagli ¢ekirdek
parametresi olmak iizere sadece iki veya ii¢
degiskenin belirlenmesi gerekmektedir. Boylece,

tasarim siireci kisalir ve bunun sonucunda sonradan
mimari iizerinde yapilabilecek her tiirli degisiklik
daha hizli bir sekilde gerceklestirilir. Bu durum DVM
algoritmasinin daha esnek bir yapiya sahip oldugunun
bir gdstergesidir.

Bu calismada, 6nerilen GKB simiflandirma sisteminin
sonuglari, literatiirde yaklasik ayni sayida ve aym
modelleri kullanarak veri lireten GKB smiflandirma
caligmalarinin sonuglartyla kargilagtirilmistir.
Karsilastirma, modele dayali veri iiretim yaklagimini
kullanan [9], [18] ve [22] ’nin ¢aligmalarimin
sonuglariyla yapilmistir. Ayrica, Onerilen sistemin
giiriiltiili ortamlar i¢in basarimmi degerlendirmek
amactyla isaretlere, isaret/giiriiltii (I/G) oram1 50 dB,
40 dB, 30 dB ve 20 dB olan dort farkli seviyede beyaz
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Gaussian giiriiltii ilave edilmistir. /G, denklem
(27)’deki esitlik ile tamimlanmaktadir [24].

1/G(dB)= 101og[§J 27)

n

Burada P, isaretin, P, ise gilriltiiniin giiciini
(varyansini) temsil etmektedir. Denklem (27)’den
goriildiigii gibi, giiriiltii degeri arttikca I[/G degeri
azalmaktadir. Dolayistyla 20 dB en yiiksek giiriiltii
oranmi belirtmektedir. Literatiirde 30 dB’in, isaretin
tepe degerinin genliginde yaklasik %3.5 oraninda
artisa esdeger bir giirliltii oldugu bildirilmistir [25].
Ayrica, giic sistemlerinde %35’in stiindeki giiriilti
degerleriyle nadiren karsilasilabilecegi vurgulanmigtir
[26].

Karsilagtirma sonuglari, giiriiltii ilave edilmemis
isaretler ve giirtiltii ilave edilmis isaretler olmak {izere
iki durum i¢in verilmistir. Burada, ADD-temelli
Ozellik ¢ikarim igleminde, ayrigtirma seviyesi,
ornekleme frekansma (12.8 kHz) bagli olarak 10
secilmistir. Dolayisiyla, bu 6zellik vektdriiniin boyutu
400x11 olarak degismistir. Tablo 7, Onerilen
algoritmanin giirtiltiilii ve giiriiltlisiiz isaretler i¢in elde
edilen smiflandirma sonuglarini gostermektedir. Bu
sonuclara karsi, modele dayali veri iiretim yaklasimi
kullanarak GKB smiflandirma ydntemi Oneren
calismalarin sonuclar1 Tablo 8’de verilmistir. Onerilen
algoritmanin  siniflandirma  sonuglarinda  diger
calismalara gore dogru smiflandirma oraninin
giiriiltiisiiz isaretler igin ortalama % 3.5, glriltili
isaretler i¢in ise ortalama % 1.5 arttigr goriilmiistiir.
Diger ¢alismalara gore dogru siniflandirma oranindaki
bu artisa, isaretin aywt edici Ozelliklerini
kaybetmeksizin veri boyutunu indirgeyen norm
entropi Ozellik ¢ikarim yonteminin ve genelleme
yetenegi yilkksek DVM siniflandiricinin sebep oldugu
sOylenebilir.

Tablo 7. Giiriiltii iceren ve icermeyen isaretler i¢in

siiflandirma sonuglari (Classification results for noiseless
and noisy signals)

M. Uyar ve ark.

Tablo 8. Dogru siniflandirma sonuglarina gore

basarim karsilastirilmasi (Performance comparison in terms
of correct classification results)

GKB Siniflandirma dogrulugu (%)
siniflandirma N 1 50 40 30 20
calismalar: orma dB dB dB dB
Kaynak [9] 90,42 - - - -
Kaynak [23] 94,93 94,35 93,15 91,75 90,15
Kaynak [18] 95,71 95,14 93,64 91,85 89,92
Bu makale 97,21 96,28 94,71 92,42 91,14

50 40 30 20

Siif Normal dB dB 4B e
S1 200 200 200 197 19
$2 184 179 171 164 16l
s3 192 188 186 181 177
S4 185 181 174 168 165
S5 200 200 198 195 194
S6 200 200 198 193 191
s7 200 200 199 196 194

B?@gnl 9721 9628 9471 9242 91,14
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6. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu c¢aligmada, gili¢ kalitesinde meydana gelen
bozulmalarin tiiriinii belirlemek i¢in Oriintli tanima
yaklagimlarina dayali bir algoritma Onerilmistir.
Onerilen yontem, ADD’nin ¢oklu ¢oziiniirliik
ayrigtirma katsayilarinin norm entropi
hesaplamasindan elde edilen o&zelliklerin DVM
siniflandiriciya giris olarak uygulanmasina dayanir.
ADD analizi ile duragan olmayan bir GKB isaretine
birden ¢ok perspektiften bakilarak elde edilen her bir
isaret  bileseninin  norm  entropi  degerleri
hesaplanmistir. Zaman bolgesinde 640 oOrnekten
olusan bir GKB isareti, ADD-Entropi 6zellik ¢ikarim
yontemiyle, sadece 9 oOrnekten olusan bir oOzellik
vektorii ile tantmlanmustir. Ozellik vektériiniin boyutu
az olmasina ragmen, GKB isaretlerini ayirt edebilme
yetenegi oldukea yiiksektir. Bu durum, 6zellik ¢ikarim
algoritmasinin saglam temellere dayali oldugunu
gostermektedir. Ayrica, 6zellik uzaymin boyut olarak
kiigiik olmasi, smiflandiricinin  karmagikliini - ve
dolayisiyla hesaplama siiresini azaltacagi i¢cin GKB
tanima sistemini ger¢ek zamanli uygulamalara daha
uygun hale getirmektedir.

Bu calismada, farkli seviyelerde giiriiltiiler, farkli
frekans igerikli isaretler gibi biitin dinamik
davraniglar1  yapisinda bulundurabilen VK-1 ile
yapilan smiflandirma isleminde, ortalama % 96,3
siniflandirma basarimi elde edilmistir. Bu sonuglara
gore Onerilen algoritmanin herhangi bir giiriilti
ayristirma islemi yapmadan, gercek gili¢ sisteminde
meydana gelen bozulma isaretlerini yiiksek bir
dogrulukla  tanidigi  goriilmiistir. ~ ATP/EMTP
modellerinden elde edilen VK-2 ile yapilan basarim
degerlendirmesinde, ortalama % 95,5 siniflandirma
basarimi elde edilmistir. Onerilen bozulma tanima
sistemi, smif sayismin artmasina ve birden fazla
bozulma isareti icermesine ragmen, dogru tanima
basarimini bilyiik oranda korudugu goriilmiistiir.
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Son olarak, smiflandirma dogrulugunun yiiksek ve
hesaplama siiresinin az olmasinda kullanilan DVM
smiflandiricinin rolii ¢ok biiytiktiir.
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EK-1 (APPENDIX-1)

1
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Sekil E1.1. Ornek gii¢ sisteminin tek hat semasi (One-line diagram of sample power system)
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Sekil E1.3. L1 orta iletim hattinin hat modeli ve parametreleri (Line model and parameters of L1 medium transmission line)
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Tablo E1.1. L2 ve L3 kisa iletim hatti parametreleri (L2 and L3 short transmission line parameters)

Hattin Gerilim
. R L
Iletim Hatti Uzunlugu Seviyesi
(©2/km) (mH/km)
(km) (kV)
L2 50 34.5 0.193 1.018
L3 20 345 0.193 1.018

TabloE1.2. Transformator parametreleri (Transformer parameters)

Transformator Sn Usn Upn Rp Lp Rs Ls
No (MVA) (kV) (kV) () (mH) Q) (mH)
Trl Tr2 40 154 34,5 11,85 452 1,19 30,30
Tr3 Tr4 1,5 34,5 0,4 0,892 22,73 0,00013 0,04
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