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CNN Purpose: Recently, smart building applications such as energy management and home
automation system have been needed to meet the increasing electrical energy demand in
residences. This study aims to plan efficient energy management by detecting these appliances
from the power consumption of electrical appliances used in homes.

Theory and Methods: In the preprocessing stage of the proposed method, time series of 18
residential appliances were converted into images with STFT, which is more sensitive to
frequency changes. These images were then resized in accordance with the designed CNN model
input. Then, these images were applied to the CNN model with the feature designed, and the
automatic detection of the devices used in the houses was realized.

Results: In the experimental studies carried out with the proposed method for detecting household
appliances, the appliances in the dataset have an accuracy rate of 94.78%.

Conclusion: The proposed model achieved a higher performance rate of 1.98% in accuracy and
13.12% in the F1 score when the state-of-the-art methods of detecting electrical household
appliances were compared.
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Today, technological developments increase the demand for energy resources at a great rate. In
particular, the increase in the number of electrical appliances used in residences increases the
consumption of electrical energy in homes, as in the industry. Effective supply-demand balance
depends on identifying electrical loads in the home and the design of non-intrusive load
monitoring (NILM) systems. Through NILM systems, users can control their household
appliance usage habits and then adjust their behavior to save electricity. It is a topic of recent
interest in both academia and industry. NILM is used to reveal useful information about
consumption breakdown by device or activity level, so it can be an important solution to show
various smart home services and opportunities. For this purpose, deep learning is emerging as a
prominent solution. This study proposes an efficient convolutional neural network (CNN) model
for the fast and effective detection of electrical appliances used in residential buildings. A new
CNN model with lower computational complexity Exponential Linear Unit (ELU) activation
function is designed in the proposed model. Experimental studies were carried out with the data
set containing the power consumption time series of 18 different electrical appliances used in
residences. Short-Time Fourier Transform (STFT) converted preprocessing time series to color
images. These images were then applied to the ESA for feature extraction and classification. In
experimental studies, the accuracy, sensitivity, specificity, precision, and F1-score values of the
proposed method were 94.78%, 87.371%, 99.70%, 90.5404, and 88.62%, respectively. In
addition, the proposed method provided higher success rates of 1.78% and 1.98% in the accuracy
criterion, one of the state-of-the-art methods, and 11.02% and 13.12% in the F1-score criterion.

Konutlardaki Elektrikli Cihazlarin Evrisimli Sinir Ag ile
Otomatik Simiflandirilmasi

Oz

Gilintimiizde teknolojik gelismeler enerji kaynaklarina olan talebi biiyiik bir oranda artmaktadir.
Ozellikle konutlarda kullanilan elektrikli cihaz sayilarinin artmasi endiistri de oldugu gibi
konutlarda elektrik enerji tiilketimini olduk¢a artmaktadir. Arz-talep dengesini etkili bir sekilde
saglanabilmesi konutlardaki elektriksel yiiklerin tanimlanmasina ve miidahaleci olmayan yiik
izleme (MOY!) sistemlerinin tasarimima baglidir. MOYT sistemleri vasitasiyla kullanicilarin, ev
aletleri kullanim aligkanliklarini kontrol edebilir ve ardindan elektrik tasarrufu i¢in davraniglarini
ayarlayabilir. Bu nedenle, son zamanlarda MOYT hem akademik hem de endiistride ilgi ¢eken bir
konudur. MOYT1, cihaz veya aktivite seviyesindeki tiiketim dokiimii ile ilgili faydali bilgileri
ortaya ¢ikarmak igin kullanilir, bu nedenle gesitli akilli ev hizmetleri ve firsatlarin1 ortaya
¢ikarmak icin 6nemli bir ¢6ziim olabilir. Bu amagla, derin 6grenme 6ne ¢ikan bir ¢dziim olarak
ortaya ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada, konutlarda kullanilan elektrikli cihazlarin hizli ve etkili bir
sekilde tespit i¢in etkin bir evrisimli sinir ag1 (ESA) modeli dnerilmistir. Onerilen modelde, daha
diisiik hesaplama karmasikligina sahip exponansiyel lineer {inite (ELU) aktivasyon fonksiyonu
iceren yeni bir ESA modeli tasarlanmistir. Deneysel ¢aligmalar, konutlarda kullanilan 18 farkl
elektrikli cihazlarm giig tiiketim zaman serilerini igeren veri seti ile gergeklestirilmistir. On islem
zaman serileri, kisa siireli fourier doniisiimii (KSFD) ile renkli goriintiilere doniistiiriildii. Daha
sonra bu goriintiiler 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma i¢in ESA’ya uygulandi. Yapilan deneysel
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calismalarda Onerilen yontemin dogruluk, duyarlilik, 6zgilliik, kesinlik ve Fl-skor degerleri
sirastyla %94,78, %87,371, %99,70, %90,5404 ve %88,62 olarak elde edilmistir. Ayrica 6nerilen
yontem son teknoloji yontemlerden dogruluk olgitiinde %1,78 ve %1,98, ayrica F1-skor
Olgiitiinde %11,02 ve %13,12 oranlarinda daha yiiksek basarim saglamustir.

1. GIRiS INTRODUCTION)

Son donemlerde, teknolojik ve ekonomik gelismeler ile birlikte enerji talebi de ©nemli oranda
arttirmaktadir. Artan bu enerji talebinin karsilanabilmesi i¢in sinirli olan fosil yakit kaynaklarinin daha fazla
kullanimina neden olmaktadir. Fakat bu durum daha fazla sera gazi salinimi ve kiiresel iklim degisimi gibi
ciddi problemlere sebep olmaktadir. Bu nedenle 6zellikle gelismis ve gelismekte olan iilkeler cesitli
yenilik¢i, teknolojik, siirdiiriilebilir farkli enerji kaynaklari arayisina yonelmekte diger bir yandan da
mevcut enerji kaynaklarimin nasil daha verimli kullanilabilecegini aragtirmaktadir [1]. Enerjinin verimli
kullanimi ve enerji maliyetlerinin en alt seviyeye diisiirmek i¢in tiim sanayii tesislerinde 6nemli ¢aligmalar
yapilmakla birlikte diinyada en biiyiik enerji tiiketicilerinden biri olan konutlarda bu calismalar istenilen
seviyelerde degildir. Binalarda tiiketilen enerji, diinya enerjisinin %40'n1  ve karbondioksit
emisyonlari toplamin iigte birinden fazlasini olusturmaktadir [2]. ABD’de elektrik enerji tiiketiminin
yaklagik %72’si binalarda harcanmaktadir [3]. Ayrica hizli niifus artisi ve kirsaldan kentlere olan asirt gog
dikkate alindiginda konutlardaki elektrik tiiketimin daha da artmas1 muhtemeldir.

Konutlarda kullanilan elektrik enerji verimliligini artirmak i¢in enerji yonetimi ve ev otomasyonu gibi akilli
bina uygulamalar1 i¢in detayli enerji kullanim bilgilerinin saglanmasi esastir. Bu bakimindan son
zamanlarda arastirmacilar enerji dagitim sisteminde cihaz diizeyinde gii¢ tliketimlerini izlemek igin
miidahaleci olmayan yiik izleme (MOY]I) tekniklerine yonelmektedirler [4]. MOYI teknigi, bireysel
cihazlara miidahaleci ve diisiik maliyetli sensorler eklemeden yiikleri ayristirmak ve tanimlamak igin akilli
algoritmalar kullanir [5]. Bu yaklasim ile konut cihaz tespitindeki en 6nemli siire¢lerden biri yiikk imza
yapisidir. Elektrik sinyallerinden olusturulan temel olarak {i¢ tiir yiik imzas1 vardir. Bunlar, gercek giic ve
reaktif glicteki degisiklikler, gii¢ faktorii ve gii¢ faz agis1 gibi verilerdir [6]. Bu tiir imzalar vasitasi ile, konut
cihazlarim gii¢ tiiketimi bakimindan en iyi sekilde ayirt edilebilmekte ve bunlar1 omik, endiiktif ve kapasitif
yiikler olarak kolayca siniflandirir.

Literatiirde, yiik imzalarin1 kullanilarak konutlardaki cihazlarimi otomatik olarak tespitine yonelik
calismalara son zamanlarda biiyiik bir ilgili olmustur. Aggelos ve ark. [6] MOYI algoritmalarmin daha
yiiksek verimliligi i¢in farkli yiiklerde galismalar yapmislardir. Ug farkli yiik imzalarma sahip ve bunlarin
mevcut dalga bicimlerinin analizlerini yapmislardir. iki farkli 6lgiim seti ile yiiksek diizeyde verimli tanima
prosediirii gelistirerek test yapmislar. Yapmis olduklari bu galisma ile ¢evrimigi ve gergek zamanli akilli
sebeke uygulamalarinda kullanima agik hale getirmislerdir. Yuan ve ark. [7] Bayes siniflandirmasi modeli
ile yedi cesit (buzdolabi, elektrikli ocak, klima, televizyon, diziistii bilgisayar, ¢amasir makinesi ve su
sebili) ev aletlerinden aldiklar1 verilerden Oznitelik ¢ikarimi yaparak gii¢ tiiketimini yeni algoritma ile
uygulanabilirligini test etmislerdir. Kog¢ ve ark. [8] elektrikli cihazlarin tespiti makine &grenmesi
yontemlerini dnermislerdir. Calismalarinda, yiik modellerine gore elektrikli cihazlarin aktif ve reaktif
giiclerini referans alarak destek vektor makinalari ve karar agaclar yontemleri ile elektrikli cihazlar
siniflandirdilar. Deneysel ¢alismalarda en yiliksek dogruluk oranina %83,4 ile destek vektdr makinalar
ulastilar.

Hasan ve ark. [9] cihaz profillerini tanimlamak i¢in V-1 ydriinge tabanli &zellikleri referans alan
onerdi. Yontemde, akim-gerilim ydriingesinin gevreledigi alan, akim-gerilim ortalama yoriinge egrisinin
dogrusal olmamasi ve akim-gerilim yoriingesinin kesisim sayisit gibi dalga isaretleri Oznitelik olarak
kullanilmistir. Bates ve ark. [10] cihaz isaretlerini tanimlamak ic¢in agirlikli piksel V-1 goriintiilerini
kulland1 ve akim-voltaj goriintiileri, cihaz siiflandirmasi icin bir ESA modeline uygulandi. Onerilen
yontemin etkinligi WHITED ve PLAID veri setleri ile test edilmistir Athanasiadis ve ark. [11] konut
cihazlarmin aktif gili¢ 6l¢timleri temel alan gergek zamanli bir model sunmuslar. Bu model, cihazlarin
calisma konumunu belirleyen bir algoritma, ESA ve siniflandirici olmak iizere {i¢ boliimden olugsmaktadir.
Devlin ve ark. [12] konutlarda kullanilan cihazlar1 tespit etmek igin akilli bir saya¢ Ol¢iimlerini ¢ok
katmanli ileri beslemeli sinir aglarina dayali bir yontem 6nerdiler. Yontem herkese acik olan akilli sayag
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verileri ile test edilmistir. Paiva ve ark. [13] MOYT sistemlerinde konutlardaki elektrikli cihazlar1 tespiti
icin ESA modellerine dayali yaklasim kullanimi1 6nerdiler. 1Hz gibi diisiik frekanslardaki REED veri
setinden alinan veriler ile modellerini test ettiler.

Yapilan bu ¢aligmalarda, konutlardaki cihazlarin tespitinde 6nemli basarimlar saglanmakla birlikte giic ile
ilgili imzalarin kullanimi dalga formunun seviye bilgilerini yok saymaktadir. Bu gerilim degisimleri
oldugunda cihaz tespit basarimini negatif etkilemektedir. Aragtirmacilar bu durumun iistesinden gelebilmek
icin gii¢ tiiketim sinyallerinin frekans ve zaman serisi 6zelliklerinden kullanmaya yoneldiler. Bazi
caligmalarda frekans alanindaki elektrik sinyali seyrekligi ve fourier doniisiimii kullanilarak hesaplanabilen
akim harmonikleri gibi frekans alani yiik imzalarin1 kullandilar [14,15]. Le ve ark. [16] konutlarda
kullanilan cihazlar tespitinde, yiik izlerinden hizli fourier doniisiimii ile tek sayili harmonikleri segerek
Oznitelik ¢ikarimi yaptilar. Daha sonra bu 6znitelikler torbalama karar agacina uygulayarak siniflandirmaya
caligtilar. Liu ve ark. [17], zaman serisi ozelliklerine dayali hibrit model tasarlamiglardir. Hibrit model
olarak diger prensiplerden farkli olarak zaman serisi 6znitelik kullanmiglar. Genisletilmis PLAID veri seti
ile dogrulama alarak daha iyi performans elde etmislerdir. Christoforos ve ark. [18] ¢ok etiketli MOY1 igin
zaman serisi gosteriminde bulunmuslardir. Signal2Vec kullanarak iki popiiler veri kiimesi iizerinde
degerlendirmelerde bulunmuslardir. Boylelikle gomiilii cihazlara entegre ederek gizlilik saglanabilir
oldugunu test etmislerdir.

Yukaridaki galigmalar incelendiginde, konutlardaki cihazlarin tespitinde ¢ok sayida smiflandirma
algoritmasi ¢alisilmis olmasina ragmen, siniflandiricilar olusturulurken sinif dengesizligi sorununa ¢ok az

dikkat edilmistir. Bununla birlikte cihazlarin ¢aligma frekansi degistiginden, bu sorun daha zor bir hale
dontigmektedir [19].

Bu calismada, yukarida bahsedilen problemlerin ¢6ziimii i¢in konutlarda kullanilan cihazlarin zaman serisi
ozelliklerini referans alan derin 6grenme tabanli yeni bir yaklasim Onerilmistir. Genel olarak Onerilen
yaklasim 6n iglem ve 6znitelik ¢ikarimi, siniflandirma olmak tizere iki asamadan olugmaktadir.

On islem asamasinda konut cihazlarina ait zaman serileri Kisa Siireli Fourier Déniisiim (KSFD) ile
goriintliye dondistiiriildii. Ardindan O6znitelik ¢ikarimim ve smiflandirma igin yeni gelistirilen ESA
mimarisine uygulanmistir. Deneysel sonuglar, dnerilen modelin konutlarda kullanilan cihazlar etkili bir
sekilde smiflayabildigini gostermektedir. Ayrica 6nerin yontem basit, hizli ve diisiik boyutlu olmas1 gibi
avantajlar1 dikkate alindiginda ger¢ek zamanli uygulamalarda kullanimi potansiyeline sahiptir.

Calismanin geri kalan kismi; kullanilan veri seti, uygulanan yontemler, deneysel calismalar ve sonuglar,
dogrultusunda tartisma ve sonug bolimlerinden olugsmaktadir.

2. MATERYAL VE METOTLAR (MATERIALS AND METHODS)

Bu caligmada, konutlarda kullanilan elektrik cihazlarin otomatik tespiti i¢in yeni bir ESA modeli
sunulmaktadir. Sekil 1°de genel yapisi goriilen yontemin Onislem asamasinda, frekans degisimlerine daha
duyarli KSFD ile 18 adet konut cihazlarina ait 916 6rnekten olusan zaman serileri goriintiiye doniistiirilda.
Ardindan bu goriintiiler onerilen ESA model girisine uygun olarak 224x224x3 olarak yeniden
boyutlandirildi. Daha sonra bu goriintiiler 6znitelik ¢ikarimi ve simiflandirma igin yeni olusturulan 26
katmanli ESA modeline uygulanarak konutlarda kullanilan cihazlarin otomatik tespiti yapilmaktadir.
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Sekil 1. Onerilen yontemin genel yapisi

2.1. Veri Seti (Dataset)

Bu calismada, ev aletlerinin giic ve reaktif giic profilleri ile ilgili yiiksek c¢oziiniirliiklii veri seti
kullanmilmustir [20]. Veri seti detaylar1 Tablo 1°de verilen ve Avrupa’da konutlarda yaygin olarak kullanilan
18 farkli elektrikli cihazi igermektedir. Camasir makinesi, ekmek kizartma makinesi, iitii, sa¢ kurutma
makinesi ve klima gibi elektrikli cihazlarin aktif giic tiikketimi verileri iki aylik (Aralik 2018 ve Ocak 2019)
olarak Olglilmiistiir. Is1 pompasinin farkli ¢alisma konumlarina ait aktif ve reaktif gii¢ tiikketimleri ile
elektrikli bisiklet ve akiilii aracin sarj tikketimleri Avrupa Komisyonu Ortak Arastirma Merkezi'nin (JRC)
akilli sebeke birlikte caligabilirlik laboratuvarindaki (SGILab) l¢timlerinden alinmigtir [21].

Tablo 1. Elektrikli Cihazlar ve Ozellikleri

No Elektrikli Cihazlar Gii¢ (W) Ornek Sayisi
1 Klima 1400 120
2 Test cihazi (Test) 6
3 Akiilii Arag 6600 120
4 Bulasik Makinast 2100 24
5 Kurutucu 2300 6
6 Buzdolabi 170 168
7 Sa¢ Kurutma 2100 44
8 Is1 pompasi 2600 20
9 Utii 2200 12

10 Led Lamba 60 8

11 Fliiorsan Lamba 200 8

12 Bilgisayar 500 78

13 Firin 2200 72

14 Televizyon 108 82

15 Tost Makinasi 700 48

16 Su Isiticisi 400 12

17 Camagsir Makinasi 2300 28

18 Elektrikli Bisiklet 200 60
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2.2. Kisa Siireli Fourier Doniisiimii (Short-time Fourier Transform)

Bir zaman serisinin frekans dagilimini analiz etmek icin Fourier doniigiimii genellikle en etkili
yontemlerden biri olarak kabul edilmektedir. Fakat bu doniisiimden sonra zaman bilgisi
kaybolmaktadir. Sonu¢ olarak, sinyaldeki ani degisikliklerin belirlenmesinde yetersiz kalmaktadir.
Literatiirde, hem zaman hem de frekans bilgisinin gerekli oldugu KSFD ve Wigner-Ville doniistimii (WVT)
gibi ¢ok ¢esitli uygulamalar vardir [22]. KSFD, zaman serilerindeki frekans ve faz degisimini 6lgmek igin
Gabor tarafindan Onerilen bir yontemdir [23]. Bu yontem temel olarak tiim zaman serilerini bir kerede
diisiinmek yerine, kisa zaman araliklarinda (kayan bir pencerede) bir zaman serisinin frekans bilesenlerini
temsilini saglamaktadir [24]. Bu tiir temsilleri zaman i¢inde birlestirmek, bir dalga bi¢iminin zaman ve
frekansin 2 boyutlu bir fonksiyonu olarak gorsellestirilmesine izin verir [25].

Verilen bir x zaman serisi ve ilgili KSFD gosterimi f gdz 6niine alindiginda su sekilde hesaplanir:

f(r,w) = fjmx(t)w(t —T)e IWidt (1)

burada ®, T zamaninda ortalanmig bir pencere fonksiyonudur. Ayrica kayan pencereli KSFD temsilinin
kare biiyiikliigii, |f (T, w)|?> genel olarak spektrogram olarak adlandirilir [26].

2.3. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolution Neural Network)

Geleneksel Makine Ogrenme (MO) teknikleri kullanarak simiflandirma siirecinde, on isleme, 6zellik
cikarma, akilli o6zellik se¢imi, Ogrenme ve siniflandirma olmak {izere birka¢ ardisik siireci
gerektirmektedir. Ayrica, 6zellik se¢iminin makine 6grenimi tekniklerinin performansi iizerinde biiyiik
etkisi vardir [27]. Ayrica onyargili 6zellik se¢imi, siniflar arasinda yanlis ayrim yapilmasina neden
olabilmektedir. Fakat Derin Ogrenme (DO), geleneksel MO yontemlerinden farkli olarak, gesitli gorevler
i¢in dzellik setlerinin 6grenilmesini otomatiklestirebilmektedir [28,29]. DO, dgrenme ve smiflandirmanin
tek seferde elde edilmesini imkan saglayabilmektedir [27]. DO aglar1 genellikle tekrarlayan sinir aglar1 ve
ESA olmak iizere iki ana gruba ayrilirlar. Bununla birlikte ESA’lar, herhangi bir insan denetimi olmadan
onemli Ozellikleri otomatik olarak algilama yetenekleri nedeni ile arastirmacilar tarafindan yaygin olarak
tercih edilmektedir [27].

ESA tipik bir sinir ag1 gibi katmanlar halinde organize edilen ve hiyerarsik temsilleri 6grenebilen ndéronlara
dayanir [30]. Genel olarak bir ESA modeli evrisim, havuzlama, tam bagli ve softmax katmanlarmdan
olusur.

Evrisim Katmani: ESA mimarisinde en 6nemli katmanidir. Bir dizi evrisimsel filtreden (¢ekirdekler olarak
adlandirilir) olusur. N boyutlu olarak ifade edilen girdi goriintiisii, ¢ikt1 6zellik haritasini olugturmak igin
Sekil 2’de gortldigii tizere (3x3, 5x5, 7x7 gibi) farkli boyutlardaki filtrelerle konviile edilir [31].

1/o0f[1|o|1]0 1|01 1|02 14
0| 1|1]o|1]1 0|11 * 0| 4|1]| —
1/o0f[1|o|1]0 101 105
1|o|1|1]|1]0 Cekirdek

(Filtre)
0 |1|1|o]1]1 Cikis
1|lo|1|0]|1]|0

Sekil 2. Konvoliisyon islemi

Havuzlama Katmani: Bu katmaninin ana gorevi, 6zellik haritalarinin alt 6rneklenmesidir. Bu haritalar,
evrigim iglemleri takip edilerek olusturulur. Bagka bir deyisle, bu yaklasim, daha kiigiik 6zellik haritalar
olusturmak i¢in biiyiik boyutlu 6zellik haritalarini kiigiiltiir. Eszamanli olarak, havuzlama asamasinin her



946 Ebra Nur ZUREL, Zeynep Mine ALCIN, Muzaffer ASLAN / GU J Sci, Part C, 10(4):940-952 (2022)

adiminda baskin bilgilerin (veya 6zelliklerin) ¢ogunlugunu korur. Ortalama, minimum ve maksimum
havuzlama gibi ¢esitli havuzlama yontemleri mevcuttur [27].

Tam Baglantili Katman: Bu katman, genellikle ESA mimarisinin sonunda yer almaktadir. Bu katmanin
icinde, her néron, bir 6nceki katmanin tiim néronlarina baglanir. Bir tiir ileri beslemeli yapay sinir aginda
oldugu icin geleneksel ¢ok katmanli algilayici sinir aginin temel yontemini izler. Tam baglantili katmaninin
girisi, son havuzlama veya evrisim katmanindan gelir. Bu girdi, diizlestirmeden sonra 6zellik haritalarindan
olusturulan bir vektor bigimindedir [32,33].

Softmax: son tam baglantili katmandan elde edilen ozelliklerin smiflandirilmasimi saglamaktadir.
Siniflandirma isleminde olasiliksal degerler kullanilarak ilgi sinifa atama iglemi yapilir [31].

Bu calisma, popiiler ve siklikla kullanilan 6n egitimli ESA mimarileri yerine daha diisiik kapasiteli
donanimlarda kullanilabilen basit ve daha diigiik hesaplama karmasikligina sahip etkili bir ESA mimarisi
Onerilmistir. Genel yapis1 Sekil 3°te goriilen bu mimaride daha az parametreye sahip konvoliisyon
katmanlar ve ReLU fonksiyonu yerine ELU fonksiyonu kullanan aktivasyon katmanlarina sahiptir.

= =
38 ¢ 4 3 = B 9 2
F T @ T i © = T o E %
w|l Z & g8 Z 5 g + z T o
Ep A D T D plfp T I A S Cp s B I
S a2 8 & s @ 2 B & 5 - s O
4 L = = m ] = & = m E @
g C 5 = 3 =
Spektrogram WA B Y B
Gortintii

Sekil 3. Onerilen ESA modeli

2.4. Degerlendirme Olgiitleri (Evaluation Criteria)

Onerilen yontem sonuglarini analiz etmek dogruluk, duyarlilik, dzgiilliik, kesinlik ve F1-skor parametreleri
kullanilmigtir. Bu parametreler 6nerilen modelin siniflandirma sonuglarina gore etiketlenen sinif degeri ile
gercek smif degeri arasindaki iliskiye gore belirlenir. Bunun i¢in Tablo 2’de verilen karmagiklik
matrisinden faydalanilmistir.

Tablo 2. Karmasiklik matrisi

Tahmin Edilen Simif
Karmagiklik Matrisi — -
Pozitif Negatif

R Dogru Pozitif Yanlis Negatif

Pozitif (DP) (YN)
Gergekteki Simf e TR = N ;

. anlis Poziti ogru Negati
Negatif (YP) (DN)

Performans degerlendirme olgiitleri Denklem 2-6’daki bagintilar ile hesaplanmaktadir [33].

Dogruluk = DP + DN x 100 2
DP+DN+YP+YN
Duyarlilik (Geri Cagirma) = _bP x 100 (3)
DP +YN
.. DN
Ozgillik (Secicilik) = ———— x 100 4)

DN +YP
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Keskinlik = bp x 100 (5)
ESRI = b ¥ YP

Duyarlilik x Keskinlik

F1 Skor = X
Skor Duyarlilik + Keskinlik

100 (6)

3. BULGULAR VE TARTISMA (FINDINGS AND DISCUSSION)

Bu boliimde, konutlarda kullanilan elektrikli cihazlarin tespiti ve cihazlarin siniflandirilmasi i¢in deneysel
kurulum ve deneysel sonuclar hakkinda kisa bilgiler sunulmaktadir. Deneyler, Intel Xeon Silver 3.3 GHz
islemci, 32 GB RAM, NVIDIA P2200 Quadro GPU karti ve MATLAB 2020a yazilimi ile donatilmus is
istasyonunda gergeklestirilmistir.

Deneysel calismalarin ilk asamasinda zaman serileri KSFD ile goriintiilere doniistiiriildii. Veri setindeki
elektrikli cihazlara ait zaman serilerinden spektrogram goriintiilerini olusturmak igin deneysel olarak
belirlenen 200ms’lik Hamming penceresi kullanildi ve FFT sayist 1000 olarak secilmistir. Bu degerlere
gore 1x86400 boyutlarindaki her bir zaman serisi detaylar1 Sekil 4’de goriildiigli gibi 6nce 251x1727
boyutlarinda gri goriintiiye doniistiirildii. Daha sonra gri goriintiideki piksel parlakligi ve kontrast
degerlerindeki degisimler homojen olarak degisen bir jet128 renk haritasi ile renklendirilerek 251x1727x3
renkli spektrogram goriintiiye doniistiiriildii ve son olarak Onerilen ESA model girisine uygun olarak

224%224x3 olarak yeniden boyutlandirildi.
- Boyutlandirilmis

Cihaz gii¢

sinyali g6riintii

Gri gortintil Renkli gortintii

Sekil 4. Zaman serilerinden spektrogram goriintiilerin elde edilmesi

Deneysel calismalarin ikinci asamasinda, oOnerilen ESA modeli ile 06znitelik c¢ikarimi cihazlarin
siniflandirilmasi i¢in elde edilen goriintiilerin %70’1 (648 goriintii) egitim ve %30°u (268 goriintii) test i¢in
ayrilmigtir. Egitim verileri Onerilen ESA modelinin egitilmesi ve test verileri onerilen ESA model
parametrelerinin belirlenmesi hem de performans degerlendirmesi amaciyla kullanildi. ESA modelinin
egitim siirecinde modele ait en iyi parametrelerinin belirlenmesi deneyler birkac kez tekrar edildi ve
belirlenen ESA model egitim parametreleri Tablo 3’de goriilmektedir.

Tablo 3. ESA model egitim parametreleri

Osrenme Maksimum Minimum Doérulama
Optimizasyon g Tekrar Yigin g
Orani Frekansi
Sayisi Sayisi
Stokastik Gradyan Azalma (SGD) 10°° 50 32 50

Tablo 3’de verilen egitim parametrelerine gore onerilen ESA modelinin egitim ve siniflandirma siireglerine
ait egitim-dogrulama ve egitim kayip grafikleri Sekil 5’te gorilmektedir.
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Sekil 5. ESA modelinin dogruluk ve kayip egrileri

Sekil 5°de goriilecegi lizere ESA model egitimi 1000 iterasyonda 0,5’ten diisiik egitim dogrulama kaybu ile
tamamlanmstir. Tablo 4’te 6nerilen ESA modelinin performans sonuglarina gore %94,78’lik bir dogruluk
orani ve %99,701ik 6zgiilliikk skoru elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 4. Onerilen ESA model performans sonuclari (%)

Dogruluk Duyarlihk Ozgiillik Keskinlik  F1 Skor
94,78 87,37 99,70 90,54 88,62

Ayrica Sekil 6°da test verilerin karmagiklik matrisleri goriilmektedir. Sekil 6 detayli incelendiginde bulasik
makinasti, sa¢ kurutma, 1s1 pompasi, tost makinasi ve su 1siticisi disindaki tiim elektrikli cihazlar dogru bir
sekilde tahmin edilmistir.

Onerilen CNN Karmasiklik Matrisi

Klima [J8§
Test 1
AkulU Arag | 36
Bulasik Makinasi 3 2 2
Kurutucu 1
k= Buzdolab
£ Sag Kurutma 11 2
w Isi Pompasi 4 2
5 Ut 3
o Led Lamba 2
@ Fllorasan Lamba 2
o Bilgisayar 23
Firin 21
Televizyon 24
Tost Makinasi g 11
Su Isiticisi 2 1
Camasir Makinasi 8
Elektrikli Bisiklet 18
2% &2 FOL SRR R B ESL G DG
R S AN O
PGPS P o0 NN RGN NS
O DY Q ISANS 2 NN
Nl 3R N Vs D&
\'g% - O{b N 6\‘2’%’\6\{-
Q° & & <

Tahmin Edilen Sinif

Sekil 6. Onerilen ESA modeline ait karmasiklik matrisi
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Gergekte bulasik makinasi olan ikiger adet test verileri sirasiyla sa¢ kurutma ve su 1siticist olarak hatali
siniflandirilmistir. Gergekte sa¢ kurutma olan iki test verisi, tost makinasi olarak hatali tahmin edilmistir.
Bununla birlikte gercekte 3 tost makinasi ve 2 su isitict test verisi hatali bir sekilde sa¢ kurutma ve bir su
1sitici test verisi hatali sekilde tost makinasi olarak siniflandirtlmistir.

Onerilen ydntemin veri setindeki her bir cihaz ait daha detayli performans analizi Tablo 5’de goriilmektedir.
Tablo 5’deki dogruluk oranlarina bakildiginda en diisiik basarim sirasiyla %96,25 sa¢ kurutma, %97,76 tost
makinast, %98,13 su 1siticist ve %99,25 ile 1s1 pompasi ve elektrikli bisiklette goriilmektedir. Diger cihazlar
%100 dogruluk oranlarma sahiptir.

Tablo 5. Onerilen modelin her bir cihaza ait performans sonuglart

Dogruluk Duyarlihk  Ogzgiillik  Keskinlik

Elektrikli Cihaz %) (%) (%) %) F1 Skor
Klima 100,00 100,00 100,00 100,00 1,00
Test cihazi (Test) 100,00 100,00 100,00 100,00 1,00
Akiilii Arag 100,00 100,00 100,00 100,00 1,00
Bulagik Makinasi 98,51 100,00 98,49 100,00 1,00
Kurutucu 100,00 100,00 100,00 100,00 1,00
Buzdolab1 100,00 100,00 100,00 100,00 1,00
Sa¢ Kurutma 96,22 61,11 99,09 61,11 0,61
Is1 pompast 99,25 100,00 99,24 100,00 1,00
Utii 100,00 100,00 100,00 100,00 1,00
Led Lamba 100,00 100,00 100,00 100,00 1,00
Flilorsan Lamba 100,00 100,00 100,00 100,00 1,00
Bilgisayar 100,00 100,00 100,00 100,00 1,00
Firin 100,00 100,00 100,00 100,00 1,00
Televizyon 100,00 100,00 100,00 100,00 1,00
Tost Makinast 97,76 78,57 98,82 78,57 0,79
Su Isiticisi 98,13 0,00 98,87 0,00 0,00
Camasir Makinasi 100,00 100,00 100,00 100,00 1,00
Elektrikli Bisiklet 99,25 90,00 100,00 90,00 0,90
Tablo 6. Onerilen yéntemin son teknoloji yontemler ile performans karsilastirmasi
Elektrikli
Yontem Veri Seti Cihaz Dogruluk  Ozgiillik ~ F1 Skor
Sayisi

Athanasiadis ve dig. [10] WHITED 22 - - 0.755
Devlin ve Hayes [12] UK-DALE 7 - - 0.776
Paiva Penha ve dig. [13] REDD 6 0.9300 - 0.930
Le ve digerleri [16] PLAID 11 0.9280 - 0.924
Onerilen yontem Yiksek 18 09478  0,9970  0.8862

Coziintirlik
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Onerilen yéntemin detayli performans analizi icin benzer veri setlerinin kullamldig1 son teknoloji yontemler
ile performans karsilastirmalari Tablo 6’da goriilmektedir. Tablo 6’da goriildiigii {izere veri setlerindeki
cihaz sayilan farklilik gostermektedir. Bununla birlikte dnerilen yontem %94,78 dogruluk orani ile son
teknoloji yontemlerden daha basarili oldugu goriilmektedir. Onerilen yontem [13] ve [16] calismalardan
sirastyla %1,78 ve %1,98 daha yiiksek dogruluk oranina sahiptir. Ayrica [10] ve [12] calismalardan
strasiyla %13,12 ve %11,02 daha yiiksek F1 skor degerine sahiptir.

4. SONUC (CONCLUSION)

Bu ¢alismada, konutlarda kullanilan elektrikli cihazlarin otomatik olarak siniflandirilmasi igin yeni bir derin
ogrenme modeli dnerilmistir. Onerilen model, klasik ESA modellerindeki RELU aktivasyon fonksiyonu
yerine ELU aktivasyon fonksiyonu kullanilan yeni bir ESA modeli ile siniflandirma bagariminin arttirilmasi
hedeflenmistir. Caligma 6n islem, Oznitelik ¢ikarma ve siniflandirma gibi asamalardan olusmaktadir.
Deneysel ¢alismalarda, halka acik konutlarda kullanilan elektrikli cihazlara ait zaman serileri kullanilmistir.
Bu zaman serileri 6nerilen ESA modeline uygun olarak renkli goriintiilere doniistiirmiistiir. Daha sonra
cihazlarin otomatik amaciyla bu goriintiiler ESA modeline uygulanarak 6zellik ¢ikarimi  ve
siniflandirilmistir. Deneysel calismalarda, %94,78 dogruluk ile cihazlar siniflandirilmistir. Onerilen
yontem veri setindeki 18 fakli cihazin 12’sini %100 dogrulukta tespit etmistir. Ayrica son teknoloji
yontemler ile karsilastirildiginda daha yiiksek siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Gelecekteki calismalarda, konutlarda kullanilan farkli ¢alisma fonksiyonlarina sahip cihaz tiirleri ve
calisma konumlarinin belirlenmesi planlanmaktadir.
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