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Oz: Gerilim kaynakl eviricilerin endiistriyel uygulamalarda yaygn olarak kullamlmasiyla, meydana gelen arizalarin
tanimlanmasi nemli bir arastirma konusu haline gelmistir. Bu ¢alismada, ii¢-fazli iki-seviyeli eviricideki 24 farkl tekli ve
¢oklu acik anahtar devre arizalar1 incelenmis, arizanin bulundugu kol ve arizali anahtarin tespiti yapilmistir. Matlab/Simulink
ortaminda benzetimi yapilan eviricinin ¢ikis faz akimlarinin ortalama, rms (etkin) degerlerinin yani sira ortalama/rms oranlari
da kullanilarak yiik bagimlilig1 problemi giderilmistir. Calismada, destek vektér makineleri (SVM: Support Vector Machines),
K-en yakin komsular (KNN: K-Nearest Neighbours), yapay sinir ag1 (ANN: Artificial Neural Network) ve uzun kisa siireli
bellek (LSTM: Long Short Term Memory) gibi dort farkli siniflandirma modeli kullanilmis olup her bir modelin basarinimi
ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Benzetim sonuglarindan, 6nerilen ariza teshis ve siiflandirma tekniklerinin tekli, ¢iftli ve tiglii
anahtar ariza durumlarindaki tahmin basarist yiiksek dogrulukla saglanilmistir.

Anahtar kelimeler: A¢ik devre arizasi, makine 6grenmesi, derin 6grenme, faz akimlari.
Diagnosis of Open Circuit Faults by Monitoring Phase Currents of Voltage Source Inverter

Abstract: With the widespread use of voltage source inverters in industrial applications, the identification of faults has become
an important research topic. In this study, 24 different single and multiple open switch circuit faults in a three-phase two-level
inverter were examined, and the branch where the fault was located and the faulty switch were identified. The load dependency
problem was eliminated by using the average, rms (effective) values of the output phase currents of the inverter simulated in
the Matlab/Simulink environment as well as the average/rms ratios. In the study, four different classification models such as
Support Vector Machines (SVM), K-nearest Neighbors (KNN), Artificial Neural Network (ANN) and Long Short Term
Memory (LSTM) were used and the performance of each model was evaluated separately. From the simulation results, the
prediction success of the proposed fault diagnosis and classification techniques in single, double and triple switch fault cases
was achieved with high accuracy.

Key words: Open circuit fault, machine learning, deep learning, phase currents.
1. Giris

Gerilim kaynakli eviriciler; ayarlanabilir hiz siiriicii uygulamalari, yenilenebilir enerji sistemleri gibi degisken
gerilimlerin ihtiyag duyuldugu vb. endiistriyel alanlarda 6nemli bir rol oynamaktadir [1]. Eviricilerin giig
devresinde anahtarlama elemani olarak yiliksek performans ozelliklerine sahip kapidan yalitimli bipolar
transistorler (IGBT: Insulated Gate Bipolar Transistor) yaygin olarak kullanilmaktadir [2]. Bununla birlikte
IGBT’ler, evirici devre yapilarindaki arizalarin %38’ini olugturan en hassas bilesenlerdir [3]. Gii¢ anahtari arizalart
kisa devre ve agik devre arizalar1 olmak iizere iki sinifta incelenmektedir. Asir1 1sinma, asirt gerilim veya yanlis
tetikleme sinyallerinden kaynaklanan kisa devre arizalar1 sistem {izerinde ciddi hasarlara sebep olmaktadirlar. Agik
devre arizalari ise sistem ¢ikisindaki performansi diisiiren, diger devre bilesenlerinde ikincil arizalara sebep olan
yumusak arizalardir. Bu nedenle agik devre arizalarmin tespiti ve siniflandirilmast son zamanlarda en gok
arastirilan konularindan biri olmustur [3-6]. Arizalari kisa siirede tanimlamak ve dogru smiflandirmak sistem
saglamlig1 ve glivenirligi agisindan 6nemli goriilmektedir.

Gli¢ anahtarlarmin agik devre durumunda sistem performansimi iyilestirmek igin birgok ydntem
gelistirilmistir [3,7]. Acik devre arizalari; kapi siiriiciisii arizalari, agik anahtar arizalari, agik diyot arizalart ve agik
faz bacagi arizalari olarak smiflandirilabilir [8,9]. Kap: siiriiciisii arizasi gii¢ anahtarina gonderilen tetikleme
sinyalinin kesilmesiyle IGBT anahtarinda agik devre arizasina sebep olmaktadir. IGBT anahtarlarina bagl anti-
paralel diyotlarin devreyle baglantisinin kesilmesi ise agik diyot arizalarini meydana getirmektedir. IGBT
anahtarlarinin agilmasi ve boylece igerisinden akan akimin herhangi bir sebeple kesilmesi ile dogrudan agik devre
arizalart meydana gelmektedir [8-11].
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Eviricilerde ariza tespit yontemleri: model tabanli yontemler, sinyal tabanli yontemler ve veriye dayali
yontemler olmak iizere ii¢ kategoride incelenmektedir [12]. Model tabanli yontemler, sensor bilgileri veya dl¢iim
donanim bilesenleri gerektirmeksizin matematiksel model ve analitik bilgiye dayanmaktadir [2,13]. Gézlemciye
dayali yontemler [14,15], eslik denklemlerine dayali yontemler [16,17] ve parametre tahmin denklemlerine dayali
yontemler [18-20] yaygin olarak kullanilan model tabanli yontemlerdir. Model tabanli yontemlerde matematiksel
modelden hesaplanan degerler ile elde edilen veriler arasinda olusan farklarin izlenmesiyle arizalar tespit
edilebilmektedir. Ancak model belirsizlikleri veya parametrelere duyarliligina bagl olarak sistem performansinin
etkilenmesi ve ¢oklu anahtar ariza tespitlerindeki eksiklik bu yontemin en 6nemli dezavantajini olusturmaktadir
[2,4,21].

Sinyal tabanli yontemler, ariza tespiti i¢in akim ve gerilim sinyallerini veya her iki sinyalin birlesimini
kullanirlar. Gerilim tabanli yontemlerde sinyal bilgilerini almak i¢in ek sensorlere ihtiyag duyulmaktadir. Bu
durum yontemin karmasikligini ve maliyeti artirmaktadir [22,23]. Akim tabanli yontemler daha yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bunun sebebi evirici parametrelerine bagli olmamasidir [24-29]. Sinyal isleme tekniklerinin
hesaplama ytikii fazlaliklar1 ve uzun tespit siirelerinin bulunmasi sinyal tabanli yaklasimlarin eksiklikleri olarak
goriilmektedir [2,4,5,21,30].

Veri tabanli yontemlerde mevcut verilerden ariza 6zellikleri elde edilerek ariza etiketleri ile eslestirilmektedir
[31-36]. Model tabanli ve sinyal tabanli yontemlerden farkli olarak veri tabanli yontemler modelden ve yiik
durumundan bagimsiz oldugundan degisken sistem durumlart i¢in daha esnek, karmasik ariza durumlan igin ise
daha saglam performans gostermektedirler. Veriye dayali yontemler arasinda uzman sistemler, bulanik mantik,
karar agaglari, yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri vb. yapay zeka yaklagimlari bulunmaktadir [2,5,21].
Algoritmalarin egitiminin ve dogrulanmasinin saglanmasi i¢in biiylik veri kiimelerinin gerekliligi bu yontemin
temel problemidir [4].

Eviricilerdeki ariza durumlarinin tespitine yonelik literatiirde yapilan ¢alismalar incelendiginde, kap1 siirme
arizalari lizerinde agik anahtar arizalarindan daha ¢ok c¢alisildig1 goriilmektedir. Evirici anahtarlarindaki arizalart
tanimlamak ve siniflandirmak tiim sistemin giivenligi ve olasi risklerin azaltilmasi agisindan dnemli bir konu
olarak goriilmektedir. Bu ¢aligmada; {i¢-fazli iki-seviyeli eviricinin a¢ik anahtar ariza durumlari incelenmis, ariza
teshis ve simiflandirilmasi i¢in SVM, KNN gibi makine 6grenmesi algoritmalar, ANN ve LSTM gibi derin
ogrenme modelleri kullanilmistir. Veri kiimesini elde etmek igin evirici iizerinde olusturulan agik anahtar ariza
durumuna iligkin faz akimlarinin ortalama ve rms degerleri 6l¢lilmiistiir. Mevcut yontemlerden farkli olarak veri
kiimesine ortalama ve rms akimlart ile birlikte ortalama/rms degerlerinin oranlar1 eklenmistir. Bu teknik sayesinde
ortalama akimdan kaynakli yiik bagimlilig1 problemi giderilmistir [4]. Boylelikle tekli ve ¢coklu anahtar arizalarini
tanimlayan ve siniflandiran yontemler elde edilmis, sonuglari degerlendirilmis ve Onerilen yoOntemlerin
performanslari karsilagtirtlmistir.

Boliim II’de iki-seviyeli evirici modeli ele alinmis ve ariza davranislart incelenmistir. Benzetim modeli ile
makine 6grenmesi ve derin 6grenme esasl ariza tespit ve simiflandirma teknikleri Boliim III’de sunulmustur.
Benzetim sonuglar1 ve performans degerlendirilmeleri Boliim I'V’de tartigilmustir.

2. iki-Seviyeli Evirici Modeli ve Ariza Davramslar

Ug-fazli iki-seviyeli gerilim kaynakli eviriciler; kesintisiz giic kaynaklari, degisken-hizi AA motor
stirticiileri, sebekeye bagl fotovoltaik sistemler ve diger yenilenebilir enerji liretimleri ile endiistriyel otomasyon
gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilan gii¢c elektronigi devreleridir [36-38]. Bu c¢alismada, Sekil 1°de
gosterilen IGBT anahtarlarindan olusan ve anahtarlarin denetimi igin siniizoidal darbe genislik modiilasyonu
(SPWM) teknigini kullanilan ii¢-fazli iki-seviyeli eviricinin agik anahtar ariza durumlar incelenmistir. Sistemin
parametreleri Tablo 1’de verilmistir. Yapilan ¢caligmada yiik olarak dengeli y1ldiz bagli iki farkl ytik kullanilmistir.
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Sekil 1. Ug-fazl iki-seviyeli evirici.
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Tablo 1. Devre parametreleri.

Parametre Degeri
Dogru Akim Kaynagi 100V
Temel Frekans 50Hz
Tastyic1 Frekans 10kHz
Yiik-1 10Q, 10mH
Yiik-2 40, 20mH
Modiilasyon Indeksi 0,8
LC Filtre L=10mH, C=25pF

Eviricilerde normal kosullar altinda dengeli {i¢-faz siniizoidal ¢ikis akimlart elde edilmektedir (Sekil 2).
Sistemdeki bir veya daha fazla IGBT anahtarlarinda agik devre arizasi meydana geldiginde bu akim dalga formlar
siniizoidal formdan uzaklasir ve aralarindaki denge durumu ortadan kalkar. Ust kollarda olusan bir acik anahtar
devre arizasinda, arizali anahtardan akim akmayacaktir, bununla birlikte kolun alt anahtarinda ise akim akmaya
devam edecektir. Ornegin S anahtari icin t=0,04sn’de acik devre arizasi olustugunda; Si’den akim akmazken Ss
anahtar1 iizerinden akim akmaya devam etmektedir. Boylece a-fazindaki akim negatif oldugundan b ile c-
fazlarindaki akimlara pozitif bilesenler eklenir ve Sekil 3’te gosterildigi gibi lig-fazli akim dalga formu bozulur.
Benzer sekilde, alt kollarda olusan bir acgik anahtar devre arizasinda (6rnegin S4), S4’den akim akmazken Si
anahtari lizerinden akim akmaya devam eder. Boylelikle durum tersine doniigmiis olur ve a-fazindaki akim pozitif
oldugundan b ile c-fazlarindaki akimlara negatif bilesenler eklenecek ve Sekil 4’te gosterildigi gibi tig-fazli akim
dalga formlar1 olusacaktir.

Faz Akimlari (A)

| I | | | | | I |
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1
Zaman (sn)

Sekil 2. Normal kosullar altinda (arizasiz durum) faz akimlari
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Faz Akimlari (A)

-4
(] 0.01 0.02 0.03 0.04 005 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1
Zaman (sn)

Sekil 3. S; anahtarinin agik devre oldugu durumda faz akimlari.

Faz akimlan (A)

-4
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1
Zaman (sn)

Sekil 4. S4 anahtarmin agik devre oldugu durumda faz akimlari.

Ust kollardaki iki anahtarda agik devre ariza durumlari olustugunda (&rnegin S3 ve Ss) her iki anahtardan da
akim akmayacaktir, b ile c-fazlarindaki akimlarin ortalama degerleri Sekil 5°te gosterildigi gibi negatif bilesenlere
sahip olacaktir. Arizali anahtarlar alt kollarda ise (6rnegin Se¢ ve S2) durum tersine doner, anahtarlarin bulundugu
b ile c-fazlarindaki akimlarin ortalama degeri Sekil 6’da gosterildigi gibi pozitif olmaktadir. Ayrica, Sekil 7°de

gosterildigi gibi arizali anahtarlarin biri alt digeri iist kolda ise (6rnegin S: ve S2) bu anahtarlardan akim akmayacak
ve a ile c-fazlarinda pozitif ve negatif akimlar olusacaktir.

Faz Akimlari (A)

-4
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1
Zaman (sn)

Sekil 5. S3-Ss anahtarlarinin agik devre oldugu durumda faz akimlari.
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Faz Akimlari (A)
. =)

-4
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1
Zaman (sn)

Sekil 6. S¢-S2 anahtarlarinin agik devre oldugu durumda faz akimlari.

Faz Akimlari (A)
' )

-4
L] 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1
Zaman (sn)

Sekil 7. S1-Sz anahtarlarinin agik devre oldugu durumda faz akimlari.

Evirici devresindeki li¢ adet anahtarda agik devre arizasi olustugunda tig-fazli akim dalga formlari arizanin
bulundugu kola gore pozitif veya negatif yar1 dongiilere sahip olmaktadir. Ornegin Si,S2 ve S; anahtarlarinda

olusan acik devre arizasi durumunda, a ile b-faz akimi negatif, c-faz akimi ise pozitif degerlerde olacag: Sekil 8’de
goriilmektedir.

Faz Akimlan (A)

4 I | I | i | | | |
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1
Zaman (sn)

Sekil 8. S1-S2-S3 anahtarlarimin agik oldugu durumda faz akimlari.
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3. Benzetim Modeli ve Siniflandirma Teknikleri

Bu calismada incelenen {ig-fazli iki-seviyeli eviricilerdeki IGBT anahtarlart i¢in agik devre arizalarinin
tanimlanmasi ve smiflandirilmasi, faz akimlarinin ortalama ve rms akim degerlerine gore gergeklestirilmistir.
Ariza bilgilerini ¢ikarmak i¢in gerekli rms ve ortalama akim degerleri saglikli ve arizali durumlar igin
MATLAB/Simulink benzetim ortaminda elde edilmistir (Sekil 9). Bir periyot siiresince her bir faz igin ortalama
ve rms akimlar Denklem 1 ve 2 kullanilarak hesaplanmustir.

SPWM Evirici LC Filtre RL Yiik
s1 st
tr Va —EAW":E—H -p—a
+
s4 s e .
Vm*sin(w*u(1)) Vref_a s3sbpls3
Vo ‘"tj_. "
s6 P s6 = i ‘Mﬁ]
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22 Loy i
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(a) SPWM teknigi ile denetlenen evirici sistemi
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(b) Evirici devresindeki Sive S¢ anahtarlari igin ariza durumu olusturma

Sekil 9. MATLAB/Simulink benzetim ortamu.

lrms = ’%IOT i2(t)dt (D

T

fore =1 Jy (D) @

Faz akimlarinin her bir arizali durum i¢in elde edilen rms degerleri ile arizasiz durumdaki rms degerleri
karsilastirilarak arizanin bulundugu kol tespit edilebilmektedir. Ancak belirlenen kol {izerindeki hangi anahtarda
arizanin oldugu rms degerleri kullanilarak belirlenememektedir. Bu soruna ¢oziim olarak arizali faz akimmin
ortalama degeri kullanilarak kol tizerindeki arizali anahtarm tespiti saglanabilmektedir. Ortalama ve rms
degerlerinin ayr1 ayri etkinligi bulunmasia ragmen tek basina yeterli degillerdir [4,39]. Arastirmacilar ytik
bagimlilig1 problemini ¢dzmek i¢in ortalama akimin normallestirildigi vektdr yaklasimini 6nermektedirler
[24,27,40]. Bu normallestirme tekniginin sadece tekli ve ikili anahtar arizalarini tanimlayabilmesi ve diisiik akim
degerlerinde etkili olmamasi gibi dezavantajlar1 vardir. Bu ¢alismada, literatiir [12]’de detaylandirilan ortalama
akim degerinin rms akima oranimni kullanan normallestirme yontemi ile yiik bagimliligi, {iglii arizali anahtar
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tanimlamasi1 ve disiik akim degerlerindeki sinirlamalar giderilmistir. Anahtarlarda ariza olmadiginda veya bir
baska deyisle saglikli durumda ortalama akim degeri sifirdir. Tablo 2’de saglikli durum ve farkli agik anahtar devre
arizalarinda, iki farkli ylik durumu igin faz akimlarimin ortalama ve rms degerleri degisirken, ortalama/rms oraninin
sabit kaldig1 gosterilmistir. Mevcut ¢aligsmalardan farkli olarak bu ¢alismada rms ve ortalama akim degerleri yanin
da ortalama/rms oraninin da ariza tanimlamalari igin birer ayri1 degisken olarak kullanilmistir. Sekil 10°da ise

Serenay CELIK, Servet TUNCER

arizal1 fazin ve anahtarinin tespit edilmesinde izlenen adimlar gosterilmistir.

Tablo 2. Farkli yiik durumlari i¢in faz akimlarinin ortalama, rms degerleri ile ortalama/rms oranlart.

Yiik-1 Yiik-2
Ariza Tiirii ort. akim | rms akim | ort./rms oram | ort. akim | rms akim | ort./rms orani
afaz1 | -0,000681 2,438 -0,000279 -0,000258 0,703 -0,000367
‘zﬁfﬁ;z bfazi | 0,002431 2,438 0,000997 0,007290 | 0,703 0,001037
cfaz1 | -0,001750 2,437 -0,000718 -0,000471 0,7025 -0,000671
a faz1 -0,107 0,228 -0,471 -0,079 0,168 -0,472
Si b faz1 0,056 2,153 0,026 0,040 0,610 0,066
¢ faz1 0,052 2,075 0,025 0,039 0,619 0,063
a faz1 -0,106 0,243 -0,434 -0,077 0,166 -0,461
S1-S2 b faz1 0,021 0,340 0,062 0,007 0,231 0,031
¢ faz1 0,084 0,211 0,401 0,069 0,160 0,433
a faz1 -0,043 0,119 -0,365 -0,036 0,098 -0,370
S1-S2-S3 | b faza -0,044 0,119 -0,366 -0,036 0,098 -0,367
¢ faz1 0,087 0,142 0,612 0,072 0,119 0,611

Arizali anahtarin tespit edilmesi ve konumlandirilmasi amaglanan bu ¢alismada dort farkli siniflandirma
algoritmast kullanilmistir. Smiflandiricilarin basarilart degerlendirilirken dogruluk ve verimlilik goz 6niinde

Faz akimlarinin dl¢iilmesi

(ia-rmsa ib-rms, ic-rms)

(la-rms9lb-msalc-rms=lms)

Arizali Fazin Tespiti

Arizal fazin o

rtalama akimimnin
ol¢iilmesi ve polaritesinin belirlenmesi

Arizal1 Anahtarin tespiti
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Sekil 10. Ariza tespiti i¢in akig semasi.
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bulundurulmaktadir. Smiflandiricinin dogrulugunu veri kiimesinin parametreleri ve verilerin dengeli dagilimi
belirlemektedir. Asir1 uyumdan korunmak ve bagarili bir siniflandirma igin veri setine c¢apraz dogrulanma
uygulanmustir. Capraz dogrulama teknigi ile veri seti egitim ve test verilerine boliinerek, model egitilmedigi veriler
iizerinde test edilmistir. Boylelikle modelin performansinin daha saglikli degerlendirilmesi saglanmuistir.

3.1. Destek vektor makineleri (SVM)

Destek vektor makineleri, Vapnik ve ekibi tarafindan gelistirilen siniflandirma ve regresyon problemlerinde
kullanilan denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasidir [41]. Bu algoritmanin temel amaci, veri noktalarini ¢ok
boyutlu uzaya yansitarak optimal bir hiperdiizlem bularak siniflandirmaktir. Sekil 11°de gosterildigi tizere SVM,
veri siniflar1 arasinda maksimum mesafeye sahip hiperdiizlemi belirlemeye dayanmaktadir. Karar diizlemi olarak
da adlandiran hiperdiizlem, bir siniftaki verileri diger siniflardaki verilerden ayiran diizlemdir. Hem dogrusal hem
de dogrusal olmayan veri kiimelerini siniflandirabilen matematiksel 6grenme semasidir [42]. Kiiciik ve orta
boyutlu veri kiimeleri i¢in basit ve basarili bir siniflandirma teknigidir.

Yo A ¥y =aky+h
\\
§ 0 =
= ~
£3 .
\\\ . .
“
~ N .
iy Y
“ ~
~ A
s | @ -
D-“CF"‘— \ \\
i “ «
= . \\\ \\
" b
N Y
. . Y \\\
o : .
Simie —xn

Sekil 11. SVM modeli [43].
3.2. K-en yakin komsular (KNN)

K-en yakin komsular, egitim veri siniflarinin yakinliklarini analiz ederek minimum mesafelere gore k degeri
(benzerligi) ile gruplandiran parametrik olmayan bir siniflandirma modelidir [44]. Siniflandirma algoritmast
tasarlanirken yalnizca bir mesafe fonksiyonu ve siniflandirma kurali olugturulmasi gereklidir [45]. Model egitimi
ve test verisi tahmini olmak iizere iki agamadan olusmaktadir. Egitim asamasinda, genellikle ¢apraz uygulama
kullanilarak en uygun k degerini bulmaya ¢alisilir. Tahmin agamasinda, k komsu arasinda en sik bulunan test verisi
sinifina dayanarak tahminde bulunulur [46]. Sekil 12°de KNN modeli gosterilmistir. KNN siniflandiricinin, bir
test Orneginin smnifin1 tahmin ederken k komsu parametresini bulmak i¢in tiim egitim veri kiimesini hafizada
tutmasi gerekmektedir [47].

A & - .
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Sekil 12. KNN modeli [48].
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3.3. Yapay sinir ag1 (ANN)

Yapay sinir aglar1 kendi kendine d6grenme, bilgiler arasinda iliski kurma, analiz etme ve karar verme gibi
islevleri gerceklestiren néronlardan olusan derin 6grenme algoritmalaridir [49]. Herhangi bir 6n bilgi olmadan
girisler ile ¢ikislar arasindaki dogrusal olmayan karmasik iliskileri tanimlayabilen, eksik bilgilerle de tahminde
bulunabilinen modellerdir [50]. Temel olarak bir dizi giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusan
yapay sinir ag1 modeli Sekil 13°te gosterilmistir.

Cikt Katmam

Girdi Katmam Gizli Katman

Sekil 13. ANN modeli [51].

Her katman bir 6nceki katmana baglidir ve 6nceki katmandan aldig: bilgileri alarak analiz etmektedir [52].
Gizli katman sayis1 ve katmandaki néron sayist probleme gore belirlenmektedir. Tek bir gizli katmana sahip
olanlar s1§ ANN, birden fazla gizli katmana sahip olanlar ise derin 6grenme ANN’leri olarak adlandirilir. Daha
fazla néron ve katman eklenerek, ANN’lerin 6grenme yetenekleri genisletilebilmektedir [53]. Topolojisi iyi
ayarlanan bir sinir ag1 karmasik ve yiiksek boyutlu veri kiimeleri igin bagarili bir siniflandirma saglayabilmektedir.

3.4. Uzun kisa siireli bellek (LSTM)

LSTM siniflandiricist uzun siire bilgileri tutma ve kisa zamanl girdileri atlama sorunlarini ¢ézmeye ¢alisan
gelistirilmis yinelemeli sinir ag1 (RNN-Recurrent Neural Network) mimarisidir [54-55]. LSTM ag1, diger ag
birimlerinin yerine veya bunlarla birlikte ana yapi taslar1 olarak LSTM birimlerini kullanmaktadir. LSTM aglarinin
en 6nemli 6zelligi, herhangi bir aktivasyon islevi icermeyen tekrarlayan bilesenleri kullanmasidir [56]. Sekil 14°te
gosterildigi tizere LSTM modeli; onemsiz bilgileri tutmayan, 6nemli olanlar1 bir sonraki katmana aktarmayi
saglayan girig, unutma ve ¢ikig olmak iizere ii¢ kapidan, gizli durumu ve bellek hiicresini igeren gizli katmandan
olusmaktadir.

Bellek 4 ™~
C. @ @ C
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© 0
Unutma Girdi Aday
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Sekil 14. LSTM modeli [57]

Caligmada kullanilan tiim smiflandirma algoritmalart i¢in ayn1 ariza etiketleri kullanilmistir (Tablo 3). Her
bir ariza tiirii i¢in faz akimlariin rms, ortalama ve ortalama/rms oranlar1 kaydedilmistir. Boylelikle her bir faz i¢in
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¢ ayr ozellik kullanilmistir. Her bir etiket i¢in 100 periyotluk degerler alinarak siniflandirict modelleri igin veri
kiimesi olusturulmustur. Capraz dogrulama uygulanmis, [44,58] referanslar dogrultusunda veri kiimesinin %70’
egitim, %30’u ise test i¢in ayrilmistir. Toplam 2500 periyot icin elde edilen veri setinin 1750’si modelleri egitmek
ve 750’si test etmek i¢in kullanilmistir. Denetimli egitim veri seti kullanilarak SVM ve KNN makine dgrenmesi
modelleri ile ANN ve LSTM derin 6grenme siniflandiricilart egitilerek analizler yapilmistir. Sekil 15°te secilen
modellerin egitim adimlar1 gosterilmistir.

Veri Setinin Olusturulmasi ve Yiiklenmesi

Veri Setinin Egitim (%70) ve Test (%30)
Setlerine Boliinmesi

Ozellik Cikarimi ve Hedef Degiskenin
Belirlenmesi

Model Secimi

Modelin Egitilmesi

Hatanin Tespit Edilmesi ve Smifinin
Belirlenmesi

Basan Yiizdesinin Hesaplanmasi

Sekil 15. Smiflandirict modellerinin akis semast.

Simiflandiricilarin performanslarint kargilastirmak i¢in dogruluk metrigi ve karisiklik matrisi kullanilmistir.
Dogruluk, dogru simiflandirilmis verilerin tiim verilere oranini ifade etmektedir. Karigiklik matrisi Sekil 16’da
gosterildigi gibi tahmin edilen ve ger¢ek degerlerden olusturulan 4 farkli kombinasyondan olusan bir tablodur.
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Tablo 3. Ariza tirlerinin etiketleri.

Ariza tiirii Aniza etiketi | Ariza tiirii | Ariza etiketi

Arizasiz durum 0 S3-S2 13

Si 1 Ss5-S4 14

S3 2 Ss5-Se 15

Ss 3 S4-Se 16

Sa 4 S4-So 17

Se 5 S2-Se 18

Sz 6 S1-S2-S;3 19

S1-S3 7 S1-S6-Ss 20

S1-Ss 8 S1-S6-S2 21

S1-Se 9 S3-S4-S2 22

S1-So 10 S5-S4-Se 23

S3-Ss 11 S4-S3-Ss 24
S3-S4 12

Gergek Sinif

Dogru Y anlis
Pozitif Pozitif
(TP) (FP)

»
-

Yanlis Dogru
Negatif | Negatif
(FN) (TN)

Tahmin Sinif1

<&
«

Sekil 16. Karisiklik matrisi.

Dogru Pozitif (TP-True Positive) gergcekte dogru olan veriyi dogru tahmin etmeyi, Dogru Negatif (TN-True
Negative) gercekte dogru olmayan veriyi dogru tahmin etmemeyi, Yanlis Pozitif (FP-False Positive) gercekte
dogru olmayan veriyi dogru tahmin etmeyi, Yanlis Negatif (FN-False Negative) ise ger¢ekte dogru olan veriyi
dogru tahmin etmemeyi ifade etmektedir [59]. Siniflandiricilarin basarilart Dogru Pozitif Orani (TPR-True
Positive Rate) ve Yanlig Negatif Oran1 (FNR-False Negative Rate) kullanilarak degerlendirilmistir. Karigiklik
matrislerinde en yiiksek FNR kirmizi renkle ile gosterilirken en yiiksek TPR mavi renk ile gosterilmistir. FNR’lerin
varlig1 TPR’nin en yiiksek seviyeye ulasmadigini ve yogunlugunun azaldigini gostermektedir.

4. Sonug¢

Bu calismada {ig-fazli iki-seviyeli eviricilerde agik anahtar devre arizalarinin tespit ve tanisi incelenmistir.
Bunun i¢in eviricideki tekli ve coklu anahtar arizalarinin siniflandirilmasinda dort farkli model kullanilip sonuglari
degerlendirilmigtir. Her bir model evirici faz akimlarinin ortalama, rms degerleri ile birlikte ortalama/rms oranlari
kullanilarak egitilmistir. Modellerin basarim oranlarinin karsilastirildigi matris grafiklerinde bulunan sayilar hata
tiirlerinden rastgele ka¢ tane Ornek kullanildigimi ifade etmektedir. Grafiklerde bulunan renkler ise hata
orneklerinin dogru tahmin edilip edilmedigini belirtmektedir. Ornegin Sekil 17°de ¢ok sinifli SVM kullanilan
modelin karigiklik matrisi gosterilmistir. 0’a 0 siitununda bulunan 29 sayisi, “0” etiketi i¢in segilen rastgele 29
ornegin 29’unu dogru siniflandirildigini belirtmektedir. 24°e 13 siitununda bulunan agik kirmizi renkle gosterilen
1 say1si ise, gergek sinifi “24” olan bir 6rnegi “13” olarak siniflandirildigini ve yanlis oldugunu ifade etmektedir.
Yanlis orneklerin sayisi arttik¢a agik kirmizi olan renk koyulagmaktadir ve basarim oranini diisiirmektedir.
Matriste goriildiigii tizere SVM modeli test setinden sadece 1 verinin smifin1 yanlis tahmin ederek (gergek simnif
etiketi 24 iken sinifin1 13 olarak tahmin etmistir) %99,87 basar1 gostermistir.
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Sekil 17. SVM karisiklik matrisi.

Cok smifli KNN modeli kullanilan siniflandiricinin karmagiklik matrisi Sekil 18°de gosterilmistir. Goriildiigii
iizere egitilen model tiim test verilerinde %100 basari elde ederek tiim arizalar1 dogru siniflandirmistir.

Sekil 18. KNN karisiklik matrisi.

Egitim setinin ANN modeli ile egitimi ve dogrulugu Sekil 19’da verilmistir. Yaklasik 750 test verisinin
sadece 4 tanesinin etiketini yanlis tahmin ederek %99,47 basari gosteren ANN modelinin karigiklik matrisi Sekil
20’de gosterilmistir.
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Training Progress (12-Jun-2024 09:30:05) Results

Validation accuracy: NIA

100 — = Training finished: Max epochs completed
Training Time
o Start time: 12-Jun-2024 09:30:05
o Elapsed time: 2sec
Training Cycle
70— Epoch: 100 of 100
Hteration 100 0f 100
& o0 Iterations per epoch 1
g . Maximum iterations: 100
g Validation
40— Frequency: N/A
Other Information
o= Hardware resource: Single GPU
20— Learing rate schedule:  Piecewise
Learning rate: 50-05
10
, |1 0 ?0 ‘30 ‘40 ‘50 ‘GO ‘70 ‘80 IQO |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Iteration
16
14
12 Accuracy
® Training (smoothed)
4 Training
e — -@— - Validation
G Loss
4 Training (smoothed]
» Training
- Ry 20 20 40 50 60 70 80 go | — - - Vaidation
60 70 80 90 100

50
lteration

Sekil 19. ANN modelinin egitimi.

Sekil 20. ANN karisiklik matrisi.

LSTM modeli kullanilan siniflandirilmanin egitim siireci ve dogrulugu Sekil 21°de verilmistir. %99,87
basar1 gosteren siiflandiricinin karisiklik matrisi Sekil 22°de gosterilmistir.

Kullanilan makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri ile iig-fazli iki-seviyeli gerilim eviricilerde
olusturulan agik anahtar arizalar1 basarili bir sekilde tespit edilip, etiketlerine gore smiflandirilmistir. Mevecut
caligmalara kiyasla, tekli agik anahtar ariza tespitlerinin yani sira ¢oklu agik anahtar arizalari da tespit
edilebilmistir. Tablo 4’te kullanilan dort smiflandirma modelinin egitim siireleri ile bagsarim oranlari
karsilastirilmigtir. Derin 6grenme ile egitilen modellerde LSTM siniflandiricinin basart orant ANN siniflandiriciya
gore daha yiliksek ancak egitim siiresi daha uzundur. ANN smiflandiricinin egitimi 2 saniye siirerken, LSTM
siiflandiricinin 17 saniye slirmektedir. Makine 6grenmesi tekniklerinde ise rastgele egitim ve test setine bdliinen
veri seti kullanilarak modeller egitilmis, KNN siniflandirici ile SVM siniflandiricisina gére hem daha yiiksek
basar1 hem de daha kisa egitim siiresi elde edilmistir. Her bir model ile arizali anahtarin tespiti ve lokalizasyonu
basaril bir sekilde saglanmustir. Iki-seviyeli eviriciler i¢in yapilmis bu calismanin ¢ok seviyeli eviriciler igin de
gelistirilmesi, ¢ok seviyeli eviricilerde anahtar sayisinin ¢oklugundan kaynaklanan ariza tespitinin zorlugunun
iyilestirilmesi amaglanmaktadir.
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Training Progress (28-Jun-2024 09:18:38)

Results
,  Validation accuracy: NA
&,
100— Training finished Max epochs completed
Training Time
o Start time: 28-Jun-2024 09:18:38
| Elapsed time: 17sec
Training Cycle
70— Epoch 100 of 100
Iteration: 100 0f 100
60—
Iterations per epoch 1
ol Maximum terations: 100
Validation
a0/ Frequency NA
Other Information
& Hardware resource: Single GPU
wl Leaming rate schedule:  Piecewise
Learning rate: %05
10—
10 0 30 40 50 60 70 80 90
0 | F | I | I | L |
) 10 20 30 40 50 60 70 30 % 100
teration
3
2 Accuracy
. Training (smoothed)
Training
15 — -@— - Validation
Loss
1
Training (smoothed
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|10 [ 30 A0 00 60 70 80 90 | — —@— - Validation
0
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Iteration

Sekil 21. LSTM modelinin egitimi.

Sekil 22. LSTM karisiklik matrisi.

Tablo 4. Siniflandirma modellerinin performanslari.

Simflandirma teknigi

Egitim siiresi (sn)

Basari orani (%)

SVM Siiflandirici

1,42sn

%99,87

KNN Siniflandirict

0,67sn

%100

ANN Siniflandirict

2sn

%99.,47

LSTM Smiflandirici

17sn

%99,87
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