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OZET

Asenkron motorlar endiistriyel uygulamalarda en ¢ok kullanilan makinelerdir. Bu motorlar genellikle giivenilir
olmalarina ragmen ortam ve eskimeye bagli sebeplerden dolay1 bir¢ok arizaya maruz kalabilirler. Bu ¢alismada,
bir asenkron motorda olusan kirik rotor g¢ubugu arizalari, destek vektér makinalar ve zaman serisi veri
madenciligi ile siniflandirilmistir. Ariza siniflandirma i¢in kullanilacak zaman serisi park vektor yaklagimimin iki
bileseni kullanilarak elde edilmektedir. Her bir ariza durumu igin elde edilen yeni zaman serisi bir faz alanina
dontstiiriilmektedir. Saglam ve arizali faz alanlarini ayirt etmek i¢in destek vektor makinalar kullanilmaktadir.
Destek vektdr makinalarin egitim hizim1 arttirmak igin bulamik kiime merkezleri egitim verisi olarak
almmaktadir. Gelistirilen yontem ile bir, iki, {i¢ kirik rotor ¢gubugu arizalari1 ve saglam durum, dort farkli ¢aligma
hizinda basarili bir sekilde siiflandirilmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Zaman serisi veri madenciligi, destek vektor makinalar, asenkron motor, kirik rotor gubugu
arizalari, ariza teshisi.

A NEW INTELLIGENT FAULT CLASSIFICATION METHOD USING TIME
SERIES DATA MINING AND SUPPORT VECTOR MACHINES

ABSTRACT

Induction motors are the most used machines in industrial applications. Although these motors are generally
reliably, they can be exposed many faults due to environmental and wear reasons. In this study, broken rotor bar
faults occurred in an induction motor are classified using support vector machines and time series data mining
methods. Time series to be used for fault diagnosis is obtained by using two components of park’s vector
approach. The new time series which is obtained for each fault condition is transformed to a phase space.
Support vector machines are used to separate healthy and faulty phase spaces. Fuzzy cluster centers are taken as
training data to increase training speed of support vector machines. Healthy motor condition and one, two and
three broken rotor bar faults are successfully classified at four different operation speeds with developing
method.

Keywords: Time series data mining, support vector machines, induction motor, broken rotor bar faults, fault
diagnosis.

1. GIRIS INTRODUCTION)

Endiistride kullanilan motorlarin %80 gibi biiyiik bir
kismmi asenkron motorlar olusturmaktadir [1].
Asenkron motorlar birgok uygulamada kullanilir. Bu
motorlarin  biiyikk bir kismindan petrokimyasal,

madencilik ve ev aletleri ile ilgili endiistrilerde
faydalanilmaktadir. Ayrica giivenligin iist diizeyde
oldugu askeri ve uzay ile ilgili uygulamalarda tercih
edilirler. Bu yaygin kullanimlarin en biiyiik sebepleri;
basit yapilari, giivenilirlikleri ve ¢ok az periyodik
bakima ihtiyag duymalarindan gelir [2]. Asenkron
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motorlarin ¢aligma ortamlart genellikle asindirict ve
nemli oldugundan motorlarin belirli boéliimlerinde
zamanla arizalar olusur. Durum izleme ve ariza teshis
semalar1 asenkron motorun mil yatagi, rotor ve stator
gibi bilesenleri ile ilgili arizalar1 incelemektedir.
Arizalarin %10’a yakin bir kismi motorun rotor
bileseni ile ilgilidir [3]. Ariza teshisinde titresim, hiz,
aki gibi pahalli motor parametreleri yerine maliyet
acisindan daha ucuz olan akim duyargalar tercih
edilir [4]. Kirik rotor ¢ubugu arizalarmi belirlemek
icin motor akim imza analiz en c¢ok kullanilan
yontemlerden biridir. Motor akim imza analizinde
stator akiminin Hizli Fourier DOniisiimii alinarak
frekans spektrumu olusturulur. Spektrumda frekansi
50 Hz olan hat frekansindan kii¢iikk ilk spektral
biiyiikliik sol, hat frekansindan biyiik ilk spektral
biiyiiklik sag yan banttir. Sol yan bandin genligi
Olgiilerek belli bir deger ile karsilagtirilir ve bu
karsilastirmanin sonucu bir ariza olup olmadigini
belirler. Fakat yan bant bilesenleri motor yiikii diisiik
oldugunda olugmazlar [5]. Ayrica, yan bantlarin
hesaplanmasi i¢in motor hiz1 gereklidir.

Son yillarda geleneksel ariza teshis ydntemlerinin
yerini yapay sinir aglari, bulanik mantik, destek
vektor makinalar, genetik algoritmalar, yapay bagisik
sistemler ve veri madenciligi gibi akilli ariza teshis
yontemleri almistir [6]. Akilli hesaplama tabanli
teknikler hem arizalari siniflandirma hem de arizanin
biiytikliigiinii belirleme 6zelligine sahiptirler.

Motordan duyargalar ile alinan sinyaller iizerinden
ariza teshisi yapan bir¢ok akilli hesaplama teknigi
vardir. Yapay sinir aglart ve bulanik mantik ile tek
fazli bir asenkron motorun mil yatagi ve stator
arizalart akim ve hiz bilgileri kullanilarak teshis
edilmistir [2]. Kolla ve dig. [7] ti¢ fazl1 bir asenkron
motorda olusan agir1 yiik, tikali rotor, dengesiz
besleme gerilimi, topraklama arizalart ve diisiik
gerilim gibi arizalari belirlemek i¢in ileri beslemeli bir
yapay sinir agi Onermistir. Benbouzid ve dig. [8]
bulanik mantik tabanl bir ariza teshis algoritmasi ile
iic fazli bir asenkron motorun faz akimlarinin
degisimini inceleyerek gerilim dengesizligi ve agik
faz arizalarmi teshis etmistir. Ayhan ve dig. [9] dort
farkli yiik durumu altinda bir kirik rotor arizasini
teshis etmek icin motor akim imza analizi ile elde
edilen dort yan bandi ¢oklu diskriminant analizi ve
yapay sinir aglari ile smiflandirmistir. Ariza teshis
algoritmasinin girislerini motor akimi ve rotor hizi
sinyalleri olusturmaktadir. Bir diger calismada farkli
yiik durumlar altinda kirik rotor ¢ubugu arizalarini
teshis etmek igin ii¢ fazli bir asenkron motorun faz
akimlar1 ve gerilimlerinden 24 farkli &zellik elde
edilmis ve ariza teshisi i¢in uygun olanlar segilerek k-
ortalama kiimeleme algoritmasi ile arizali ve saglam
motor durumlart ayurt edilmigstir [10]. Destek vektor
makinalar kullanilarak kirik rotor, kirik sonlandirici,
mil yatagi ve stator arizalar teshis edilmistir [11, 12].
Bu iki ¢alismada, titresim analizi ve motor akim imza
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analizi gibi 6zellik ¢ikarimi yontemleri kullanilmistir.
Motor akim imza analizi eger motor bir sebekeden
besleniyorsa iyi sonuglar vermesine ragmen, PWM ile
beslenen motorlar i¢in uygun degildir. Ciinkii bu tiir
motorlarda hiz degisken olmaktadir [13]. Zaman serisi
veri madenciligi ile kirik rotor, kirik sonlandirict ve
eksantriklik arizalari teshis edilmistir [13]. Aydin ve
dig. [14] motorun dort farkli ¢aligma hizi igin kirtk
rotor gubugu arizalarini zaman serisi veri madenciligi
ve bulanik kiimeleme algoritmast ile belirlemistir.
Yaptiklar1 ¢aligmada ariza teshisi i¢in motorun sadece
iic faz akimi kullanmiglardir. Benbouzza ve dig. [15]
kirik rotor arizalarini belirlemek igin park vektor
yaklagimi  kullanmistir.  Aydin  [16] iki farkh
motordaki kirik rotor, eksantriklik, sarim ve mil
yatagi arizalarini teshis etmek icin akilli hesaplama
teknikleri ve veri madenciligi kullanmistir. Yapay
bagisik sistemler ve motor akim imza analizi yontemi
ile arizalar teshis edilmistir [17].

Bu caligmada bir, iki ve {li¢ kirik rotor cubugu
arizalarint  farkli g¢aligma hizlarinda teshis etmek
amactyla li¢ faz akimi kullanilmistir. Motorun {i¢
fazindan elde edilen 6zellik vektorii zaman serisi veri

madenciligi aracihigiyla  bir  faz alanina
doniistiirilmektedir. Her bir motor durumunu
siniflandirmak i¢in faz alanlar1 destek vektor

makinalar ile siniflandirilmaktadir. Destek vektor
makinalarin smiflandirma performansini arttirmak
icin faz alanindaki biitiin noktalart egitim igin
kullanmak yerine her bir faz alani bulanik kiimeleme
ile kiimelere ayrilarak bu kiime merkezleri egitim igin
kullanmilmistir.  Kiimeler  dogru  bir  sekilde
siiflandirildiktan sonra kiime iginde kalan veriler de
dogru siniflandirilmis olacaktir. Bu ¢alismada sadece
iic faz akim bilgisi ariza teshisi igin kullanilmakta
olup, elde edilen ozellik sinyali faz alaninda destek
vektor  makinalar ile basarihi  bir  sekilde
siiflandirilabilecek bigimdedir.

2. ARIZA SINIFLANDIRMA iCiN ONERILEN

YONTEM (THE PROPOSED METHOD FOR FAULT
CLASSIFICATION)

Kirik rotor ¢ubugu arizalarmin teshisi igin Onerilen
yontem motorun ii¢ faz akimina ihtiya¢ duyar. Alinan
iic faz akimi iizerinde gerekli 6n isleme adimlar ile
ozellik vektorleri elde edildikten sonra zaman serisi
veri madenciligi yontemi ile zaman serisinin faz alani
olusturulur. Bulanik kiimeleme algoritmasi ile faz
alanindaki noktalar farkli kiimelere ayrilir. Kiime
merkezleri destek vektdr makinalara girig olarak
verilerek egitilir. Saglam ve arizali motor verilerinin
faz alam1 dagilimlart destek vektdr makinalar ile
smiflandirilarak arizalar teshis edilmektedir. Sekil
1’de Onerilen ariza siniflandirma yonteminin semasi
verilmistir.

Sekil 1’e gore a, b ve ¢ asenkron motorun ii¢ faz

akimmi gostermektedir. Bu ii¢ faz akimi iizerinden
park vektor doniigiimii ile park vektor bilesenleri I ve
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'Veri alma ve 6n isleme adimi Egitim Asamasi
Asenkron motordan 5 Zaman Serisi veri madenciligi adimi
akim sinyallerinin | Fazalani i¢in gomiilme boyutu (b) ve
alinmasi e zaman gecikmesinin ( t) segimi
a b c ¢ —>»S
A Destek vektor
Park vektor dontistimii Secilen b ve t degerine gore makinalarile [ Krl
birlestirilmis faz alaninin olusturulmasi arizalarin —» Kr2
Id l l Iq | siniflandirilmasi L 5 K3
Ozellik vektoriiniin +
olusturulmasi Her bir faz alani i¢in Bulanik kiimeleme
ile egitim igin kiime merkezlerinin elde
edilmesi
Test Asamasi
Zaman Serisi veri madenciligi adim1
16 Faz alant i¢in gomiilme boyutu (b) ve L »S
zaman gecikmesinin (T) se¢imi Destek vektor
v makinalar ile [ Krl
R . o . arizalarin I Kr2
Segilen b ve T degerine gore birlestirilmis _r siniflandirilmasi
faz alaninin olusturulmasi —» Kr3

Sekil 1. Ariza smiflandirma semasi (Fault classification scheme)

I, elde edilmektedir. Bu iki bilesen ile 6zellik vektorii
I; elde edildikten sonra bu vektdor faz alanma
alanindaki

doniistliriilir.  Faz

noktalar
Destek  vektor

olacaktir [18].

bulanik

Fakat park vektor doniisiimiiniin

akimdaki biitiin bilgileri tutmasi ve ariza teshisinde
kullanilabilecek degisken sayisim

azaltmast gibi

kiimeleme ile kiimelere ayrilir.
makinalarin egitim 6rnekleri bu kiime merkezlerinden
olusturulur. Boylece egitim daha hizli yapilabilmekte
ve bir nokta yanlis siifta olsa bile ait oldugu kiime
dogru sinifta ise dogru bir sekilde
siiflandirilmaktadir. Sistemin ¢ikiglarindan S saglam
motor durumunu, Krl bir, Kr2 iki ve Kr3 {i¢ kirik
rotor cubugu arizalarmi gostermektedir. Onerilen
yontemin  adimlart  asagida  detayli  olarak
verilmektedir.

2.1. Veri On isleme Modiilii- Ozellik Vektorii

Cikarimi (Data Pre-processing Module- Extraction of
Feature Vector)

Uc fazli bir asenkron motorda stator akimlarinin
toplam1 sifirdir [8]. Park vektor yaklasimi ii¢ fazli
asenkron motorun hat akimlarmin iki boyutlu
gosterimini  elde etmek i¢in kullanilir. Park
vektoriiniin genel bigimi denklem (1)’de verilmistir.

2 1 1

Iy =,[Za——=b-——c¢
R ERN/ N
1 1
l,=—=b——c
2

Park vektorii onemli performans diisiikliiklerinin
oldugu agik faz, gerilim dengesizligi gibi arizalar
direkt olarak belirlemek icin tek basina yeterlidir.
Kirik rotor cubugu arizalarinin teshisi ig¢in bu
doniigiimiin tek basina kullanilmast uygun degildir.
Cinkii eger oOriintiiler farkli arizalar ig¢in ayni ise bu
doniisiim yanlis sonuglar verir. ikinci bir dezavantaj
ise girilti oldugunda smiflandirma islemi zor
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ozelliklerinden dolay1 bu doniigiim tizerinden 6zellik
vektoriiniin elde edilmesi amaglanmistir. Bu amagla
sekil 2°de yeni bir 6zellik vektorii olan I; serisini elde
etmek icin algoritmanin bir boliimii verilmistir. Sekil
3’te yontemin uygulandig1 bir 6rnek verilmistir.

s=0;
While(i<boyut(ld))
if Id()>1d(-1))&(1d(1)>0)&(1d(1)<Id(i+1))
continue;
if(Id(1)>0)&(1d(1)>1d(-1))&(1d()>Id(+1))
Io1(s)=Id(i);
s=s+1;
end

Sekil 2. Ozellik vektoriiniin elde edilmesi (Constituting
of feature vector)

Sekil 2°deki algoritma ile sadece Iy park vektor
bileseninin tepe noktasina yakin bdlgelerdeki
degisimlerden olusan I3 vektorii elde edilmistir. Bu
islem, I, vektorii i¢in de tekrarlanarak I;, elde edilir ve
iki vektor birlestirilerek I; vektorii elde edilir. Elde
edilen &zellik vektorii zaman serisi veri madenciligi
yontemine giris olarak verilmeden o6nce [0,1]
araliginda normallestirilir.

2.2. Zaman Serisi Veri Madenciligi Modiilii (Time
Series Data Mining Module)

Bir zaman serisi, belirli zaman araliklarinda bir
sistemden alman verilerdir. Denklem (2)’de bir zaman
serisi 6rnegi verilmistir.

X = {X,t=1..n} )
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ldlgvele o
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1

=]
o

0.05 0.1 015 0.2
t (zaman)

Sekil 3. Elde edilen 6zellik vektorii (Obtained feature
vector)

Burada t zamani ve n 6rnek sayisini gosterir. Zaman
serisi veri madenciligi yontemi bir zaman serisinden
ilging oriintiilerin ¢ikarilmasi amaciyla serinin bir faz
alaninda incelenmesini gerektirir. Zaman serisinden
c¢ikarilmasi gereken ilging Oriintiiler olay olarak ifade
edilir [13]. Farkli amagclar i¢in kullanilan zaman
serilerinde olay kavrami farkli anlamlar ifade eder.
Ornegin sismik bir zaman serisinde depremler énemli
olaylar olarak alinirken, giinliik stok fiyatlarini tutan
bir zaman serisinde ani fiyat diisiisii veya ylikselisi ve
bir asenkron motorda olusan arizalar zaman serisi veri
madenciligi i¢in bir olaydir [19].

Zaman serisi veri madenciligi yontemi, veri
madenciligi ve lineer olmayan zaman serisi analizinin
birlesiminden olugsmaktadir. Zaman serisinin amacina
gore herhangi bir optimizasyon algoritmasi veya
siniflandirma algoritmasi kullanilir. Bu g¢aligsmadaki
amag, farkli c¢aligma durumlarimi ayirt etmek
oldugundan bir siniflandirma islemi yapilacaktir.
Zaman serisi veri madenciligi yonteminde bir zaman
serisi faz alaninda incelenir. Denklem (2)’deki zaman
serisi i¢in olusturulan faz alani matrisinin bir satiri
denklem (3)’teki gibidir.

X = (Xieomt)r » Xteb=2)z 5+ X¢) 3)

Yukaridaki denklemde b gdmiilme boyutunu ve T ise
zaman gecikmesini gosterir. Faz alam1 matrisinde
dikkat edilmesi gereken nokta, matrisin her satiriin
faz alaninda bir noktaya karsilik gelmesidir. Ornegin
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Xt = (Xi_4,> Xi_2, X;) ile ifade edilir. Dolayisiyla ii¢
boyutlu bir faz alani olusturulur. Zaman gecikmesinin
belirlenmesi igin karsilikli bilgi yontemi ve gdmiilme
boyutunun belirlenmesi i¢in yanlis en yakin komsu
algoritmas1 kullanilir [19].

2.2.1. Faz alam icin zaman gecikmesinin secimi
(Selecting time lag for phase space)

Faz alanina doniistiiriilen bir zaman serisinin iki farkli
zamanda almmis Ornekleri arasindaki degisimleri
belirlemek veya birbirine benzer iki zaman serisi
arasindaki farkliliklar: ortaya ¢ikarmak igin uygun bir
zaman gecikmesi secilmelidir. Zaman gecikmesi
kiigiik oldugunda faz alanindaki noktalar birbirine ¢ok
yakin olduklarindan zaman serilerinin ayirt edilmesi
zorlagir. Karsilikli bilgi yontemi denklem (4)’te
verilmistir.

M(X, X)) = D py(e) Inpy() -2 py Inp (4)
i i.j

Burada p;, X;’nin histogramda i. kutuda kalma
olasiligi ve pj X ’nin i. kutuda kalma ve X;_; 'nin

j- kutuda kalma olasiligidir. Bu yontemde de karsilikli
bilgi fonksiyonunun ilk minimuma ulastig1 gecikme
zaman gecikmesi olarak almir [5]. Faz alam
matrisinin ayni satirindaki her bir matris elemant,
orijinal zaman serisinden bir zaman gecikmesi ve
gomiilme boyutuna goére olusturulan yeni zaman
serilerinin bir elemanidir. Dolayisiyla yukaridaki
denklemde matrisin bir satirindaki X, bilinirse faz
alaninda ona karsilik gelen aymi satirdaki X,_, degeri

de tahmin edilebilir.

2.2.2. Faz alam icin gomiilme boyutunun

belirlenmesi (Determining embedding dimension for phase
space)

Faz alan1 i¢in minimum bir gdmiilme boyutunun
belirlenmesi faz alaninda benzersizlik i¢in onemlidir.
Bu 6zelligin belirlenmesi i¢in yanlis en yakin komsu
algoritmasi kullanilir [5]. Asagida denklem (5)’te bu
yontem verilmistir.

gomiilme boyutu b=3 ve zaman gecikmesi T=2
olarak  secildiginde faz alaninda bir nokta
72 L
fog 0.7
E g
7 Tog 0.8
= g 0.5
268 o7 I
= : Spa
= P05
5686 : 0.3
05 0z
5.4 W
04 01 L 2 L
0 20 40 ;
Gnmulmfbnyutu 8 o 0z Ig(n) 0.4 0.8 0.3

Zaman gecikmesi
a) Zaman gecikmesi segimi
(Selection of time lag)

b) Gomiilme boyutu se¢imi
(Selection of embedding dimension)

¢) Segilen parametrelere gore olusturulan faz

alani(Constructed phase space according to
selected parameters)

Sekil 4. Zaman gecikmesi ve gomiilme boyutunun belirlenmesi (Determining of time lag and embedding dimension)
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X =X g X =X 2
ri - b b 2 (5)
X7 = X3l

Burada || X{—X] | iki nokta arasindaki oklid

mesafedir. R® ¢ de her nokta Xib ile tanimlanir [19].
X nin en yakin komsusu X? ’dir. 1; verilen bir v

esik degerini astiginda Xib yanlis bir en yakin

komsuya sahip olarak isaretlenir. Bu algoritma r,>v

icin veri noktalarmin sayist R da sifir oldugunda b
gomiilme boyutu olarak tanimlanir. Bu c¢alismada
zaman serisi olarak Iy ozellik vektoriiniin faz alani
olusturulmustur. Faz alan1 i¢in zaman gecikmesi
karsilikli bilgi yontemine gore 4 ve gdmiilme boyutu
yanlis en yakin komsu algoritmasina gore 2
secilmistir. ki yontemin I iizerindeki sonuglar1 ve
olusturulan bir faz alani 6rnegi sekil 4’te verilmistir.

2.3. Bulamik Kiimeleme Modiilii (Fuzzy Clustering
Module)

Bulanik kiimeleme algoritmasi, bulamik {iyelik
derecesi kullanarak bir verideki noktalart kiimelere
ayiran bir yontemdir [20]. Bu algoritmada her bir
nokta 0 ile 1 arasinda iiyelik derecesi ile biitiin
kiimelere ait olabilirler. Bulanik kiimelemenin amaci
benzersizlik fonksiyonunu minimum eden kiime
merkezlerini bulmaktir. Uyelik matrisi (U) denklem
(6)’da verilmistir. Bulanik kiimelemede kullanilan

benzersizlik  fonksiyonu ise denklem (7)’de
verilmistir.

C

Zuij =LYj=1,..n (6)

\](Urcl’CZr---acc)=Zc:‘]i =zclznluijmdijz (7)

Burada u; 0 ile 1 arasinda bir degerdir. Bir i
kiimesinin merkezi ¢; ile ifade edilir. Tki kiime
merkezi arasindaki mesafe d;; ve m ise [1,00] arasinda
deger alan agirliklandirma issiidiir. Bu calismada
amag, arizalari smiflandirmak oldugundan bulanik
kiimeleme faz alanindaki noktalar1 temsil etmek igin
kullanilmaktadir. Zaman serisi veri madenciligi ile
elde edilen faz alanindaki noktalarin hepsini destek
vektor makinalarin  girisleri olarak kullanmak
algoritmanin egitim zamanin1 arttirir. Fakat bu
noktalar1 temsil edecek kiime merkezlerini kullanmak
hem egitim hizin1 arttirir hem de kiime merkez
noktalar1 dogru siniflandirildiklarinda kiimeye ait olan
veriler de dogru smiflandirilacagindan dogruluk orani
yiiksek sonuglar alinir.

Gazi Univ. Miih. Mim. Fak. Der. Cilt 23, No 2, 2008
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2.4. Destek Vektor Makinalar Modiilii (Support
Vector Machines Module)

Destek vektor makinelar, 1960’larin sonunda V.
Vapnik tarafindan gelistirilen bir istatistiksel 6grenme
metodu olup, iki smifli bir siniflandirma yontemidir
[21]. Destek vektor makinalarin en basit modeli lineer
olarak ayrilabilen girisler i¢in uygulanan modeldir.
Burada iki sinif mevcut olup bir sinifin etiketi -1 diger
sinifin etiketi +1 ile ifade edilir. Iki smifl1 bir problem
icin m-boyutlu x girisleri eger lineer bir sekilde
ayrilabiliyorsa denklem (8)’deki ifade bu smniflan
ayirmak i¢in kullanilir.

f(X)=w'x+b (8)

Iki smif arasindaki destek vektorlerin maksimum
olmasi i¢in denklem (9)’daki ilk ifadendin minimum
yapilmasi ve biitiin 6rneklerin dogru siniflandirilmasi
icin her egitim 6rnegi ikinci esitsizligi saglanmalidir.

1 2 .
—|lw]| min umum
2 9

yi (W' x; +b)>1 Vegitim ornegi icin

Iki siifli lineer bir asir1 diizlem ile ayrilabilen bir
ornek gosterim Sekil 5°te verilmistir. Siniflandirma
icin birden fazla asir1 diizlem elde edilebilir. Fakat
onemli olan destek vektor olarak isimlendirilen ve
asirt  diizleme en yakin noktalarin arasindaki
mesafenin maksimum olmasidir [22].

Optimal

Hiper duzlem

hiper duz\lem
A
A o
o
o
o © o
gOS|n|f—1 H
iOsiif2 |

Mal}\imum

marjin

Sekil 5. Lineer sekilde ayrilabilen ornekler igin

optimal asirt diizlem (Optimal hyper plane for linearly
separable samples)

Eger egitim oOrnekleri sayis1 fazla ise denklem
(12)’deki optimizasyon problemini ¢dzmek igin
Lagrangian fonksiyonunu kullanmak gerekir.

| |
L(a)=zai _ZaiajyiijiTXj
izl =1
|
D via; =0 (10)
o1

oa; 20

Burada o =(a;,....... ,ap) lagrangian ¢arpanlaridir.

Eger optimal c¢oziimler a" ve b" ise denklem
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(12)’deki esitsizlik sadece sifira esit olmayan o lar
icin saglanir. Lineer sekilde ayrilabilen verilerde
hatali siniflandirma varsa denklem (10)’daki ifadeye
pozitif & serbestlik degerlerinin toplami C penalti

parametresi ile carpilarak eklenmelidir. Eger smiflar
birbirinden lineer bir sekilde ayrilamiyorsa verilerin
daha yiiksek boyutlu yeni bir &zellik alanina
doniistiiriilmesi gereklidir. Bu amagla giris ornekleri
lizerinde denklem (11)’deki doniisiim uygulanir.

2(x) =[21; (X). 3 (X)recoc By (X)] (11)
Bu ozellik doniisimiinden sonra lineer Kkarar
fonksiyonu agagidaki bigime doniisiir.
[
F00 =Y ayiz" (02(x)+b (12)
i=1
Lineer olmayan smiflandirmada, giris verileri

¢ekirdek fonksiyonlari adi verilen fonksiyonlardan
gecirilip Ozellik uzayma diisiiriilirler ve burada
siniflandirma yapilir. En ¢ok kullanilan ¢ekirdek
fonksiyonlar1 denklem (13), (14) ve (15)’te verilmistir
[23].

K(x,y) = (xy)* (13)
K(x.y)=exp(-[x-y|" /20?)) (14)
K(X, y) = tanh(x(X.Yy) + @) (15)

Destek vektor makinalari iki smniflt bir siniflandirma
yontemi olmasina ragmen bazi yontemler kullanilarak
¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde kullanilabilir.
Kullanilan yontemlere birine karsi bir, birine karsi
digerleri ve yonlendirilmis ¢evrimsiz ¢izge Ornekleri
verilebilir [21]. Birine karsi biri yonteminde ikili
siiflar alinir ve birbirinden ayrilir. Bu yontem Sekil
6’da verilmistir.

A
o o
(o]
o o
o .
O Ssinif-1
& sinif2
o « o O Sinif-3
a
<& & i
o m] m}
§ m]
<&
<& O

-

Sekil 6. Cok simifli siniflandirict (Multi-class classifier)

3. DENEYSEL SONUCLAR
RESULTS)

(EXPERIMENTAL

Onerilen ariza smiflandirma algoritmasini uygulamak
icin MATLAB programi kullanilmigtir.  Ariza
siniflandirma i¢in U¢ fazli gergek bir asenkron
motordan akim sinyalleri alinmistir. Kullanilan motor
ile ilgili parametreler Tablo 1’de gosterilmistir. Kirtk
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rotor arizalarini olusturmak amaciyla ii¢ adet rotor
cubugu delinmistir. Asenkron motordan verileri elde
etmek amaciyla Advantech’in 16 bitlik bir veri
toplama kartt kullanilmistir. Akim verileri 3000
ornek/saniye ile 3 saniye boyunca alinip
kaydedilmistir

Tablo 1. Deneyde kullanilan asenkron motorun
Ozellikleri (Features of induction motor used in the experiment)

Ozellik Deger
Glig 0.37 Kw
Girig gerilimi 380V
Tam yiik akimi 1.2A
Frekans 50 Hz
Kutup sayis1 4
Rotor slot sayist 22
Tam yiikte calisma hiz1 1390 Rpm
Asenkron motordan veriler dort farkli hizda

alinmistir. Motora verilen besleme gerilimleri 260,
300, 340 ve 380 V olarak secilmistir. Uc faz
akimindan elde edilen akim sinyalleri ariza
smiflandirma  igin  kullanilmistir.  Ug  faz  akim
denklem (1)’de verilen doniisim kullanilarak park
vektoriine doniistiiriilmiistiir. Her bir saglam ve arizali
motor i¢in elde edilen park vektdr bilesenlerinden
yeni Ozellik vektori Sekil 2°deki algoritma
kullanilarak elde edilmistir. Sekil 7°de kullanilan
motorun faz akimlari, elde edilen park vektorii ve
ozellik vektorii gortilmektedir.

)
u.& § 0.5
[=11
=
—_ £
£ =
£ OfrrhrrRer b g v
< , , H 2
: ; ; ; E
: ; ; ; 0.8
_0_5;)'_._ af- - -Rap-0- :5
a =
E A
1 1.02 104 1.06 005 04 015

t {zaman)
a) Faz akimlari

(a) Phase currents

L (zaman)
b)Park ve 6zellik vektorleri
b) Park and feature vectors)
Sekil 7. Bir kirik rotor ¢ubuguna sahip motorun faz

akimlar1 ve Ozellik vektorleri (Phase currents and feature
vector having one broken rotor bar fault)

Ozellik vektoriinii direkt olarak arizay1 belirlemek igin
kullanmak yeterli degildir. Sekil 8’de 260 V ile
beslenen bir motor i¢in saglam ve bir kirik rotor igin
elde edilen 6zellik vektorleri verilmistir. Sekil 9’da
Kr1260 260V ile beslenen bir kirik rotor ¢ubugu igin
ozellik vektoriinii gosterirken, S260 ise ayni besleme
gerilimi icin saglam motor igin &zellik vektdriinii
gosterir.

Elde edilen ozellik vektorlerine gore kirik rotor
¢ubugu arizalarini siiflandirmak igin 6zellik vektorii
zaman serisi veri madenciligi yonteminin bir &n
isleme adimi1 olarak faz alanina doniistiiriiliir. Her bir
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ariza durumu ve saglam motor durumu igin ayri ayri
faz alanlar1 olusturulmustur. Faz alani i¢in zaman
gecikmesi denklem (5)’teki yonteme gore dort,
gomiilme boyutu ise denklem (6)’daki yonteme gore
iki ve olarak segcilmistir.

alanlarinin

Sekil 9°da ayr1 ayn
olusturulan  faz birlestirilmis  hali

goriilmektedir.

0.97

0,06
0.95} ¥

= 0.9

loit

0.93;
noef

0.9/

1DID 1DIS 11‘0 - 115 12‘0 12‘5
zarman adimilt

Sekil 8. Saglam ve bir kirik rotor gubugu i¢in 6zellik

vektorleri (Features vectors for healthy motor and one broken

rotor bar fault)

1k

0a

06

Sekil 9. Farkli durumlarin birlestirilmis faz alani
(Combined phase space of different conditions)

Faz alaninda ¢ok fazla veri oldugundan bu verilerin
hepsini destek vektdr makinalarmin egitimi igin
kullanmak ¢ok fazla hesaplama zamani almaktadir.
Bunun yerine sadece verileri temsil edecek bulanik
kiime merkezlerinin kullanmast yontemin
performansini arttiracaktir. Faz alanindaki verilerin
ka¢ kiimeye ayrildigt da onemlidir. Ciinkii az sayida
bulanik kiime kullanildiginda biitiin veriler temsil
edilmeyebilir ve yanlis siniflandirma islemi yapilmis
olunur. Cok sayida kiime kullanildiginda ise bir veriyi

I. Aydin vd.
merkezleri Sekil 10°da gdsterilmistir.
3 3.‘: : .‘f;“:‘ -‘I. v . i, ]
R
06 . “

1

T
R oy '?'E 3
P h N
02 1 v‘:‘:&‘ o
fan
% 02 04 06 0s i

loiny
Sekil 10. Faz alan1 ve bulanik kiimeleme ile elde

edilen kiime merkezleri (Cluster centers obtained via phase
space and fuzzy clustering)

Sekilde BKM degeri bulanik kiime merkezlerini ve
SMBFA ise saglam motor i¢in birlestirilmis faz
alanini ifade etmektedir. Destek vektér makinalar
normalde iki sinifli istatistiksel bir siniflandiric
yontemidir. Burada saglam, bir kirik, iki kirik ve ii¢
kirik rotor ¢ubugu seklinde dort ayr1 siif mevceuttur.
Cok smifli bir smiflandirma islemi igin Onceki
bolimde anlatilan bire karst  bir  yontemi
kullanilmustir. Faz alandaki verilerin dagilimi lineer
olmadigindan veriler yeni bir 6zellik alanina
doniistliriilmiistiir. Yeni ozellik alan1 vektorii denklem
(16)’da verilmistir.

z=[1 1§ V2%1 %1, 15 V250 V2%1,] (16)
Bu denklemde |, ve |,,anlik giris ve bir sonraki

ormnek degeri temsil etmektedir. Algoritmanin
performansint degerlendirmek igin iki farkli radyal

tabanli ¢ekirdek fonksiyonu (rt¢f) kullanilmistir.
Lineer ve polinom ¢ekirdek fonksiyonlarinin
performanst daha diigsiik oldugundan sonuglari

gosterilmemistir. Daha dnce denklem (14)’te verilen
radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonun degistirilmis
bi¢imi(Drt¢gf) de kullanilmastir. Bu fonksiyon
denklem (17)’de verilmistir.

temsil eden birden fazla kiime merkezi olacaktir. K(x,y) = exp(—,[”x— y"2 /(267)) 17)
Saglam motor igin Ozellik vektoriiniin faz alani ve
bulanik kiimeleme ile bu durumu temsil eden kiime
Tablo 2. iki farkli Rtcf fonksiyonu i¢in destek vektdr makinalar igin egitim ve
test sonuglari (Training and test results of support vector machines for two different radial
based kernel functions)
Egitim (e} Dogruluk Yiizdesi (%) | Egitimde kullanilan Rtcef
Zaman (sn) Egitim Test Bulanik kiime sayis1
0.26 1.00 | 100 94.83 30 Drtcf
0.20 1.50 | 98.33 58.63 30 Drtef
0.20 0.50 | 100 98.58 30 Drtef
0.43 0.25 100 99.49 30 Drtcf
0.43 1.00 | 100 97.40 30 Rtcf
0.43 1.50 | 994 95.53 30 Rtcf
0.40 0.50 | 100 99.03 30 Rtcf
0.30 0.25 100 99.46 30 Rtcf
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Tablo 3. iki farkli Rtcf fonksiyonu i¢in destek vektdr makinalar icin egitim ve
test sonuglar (Effects of fuzzy cluster’s number on performance of support vector machines)

Egitim (9 Dogruluk Yiizdesi (%) | Egitimde kullamlan Rtef
Zamamni (sn) Egitim Test bulanik kiime sayis1

0.10 1.0 100 90.33 15 Drt¢f
0.10 0.5 100 92.57 15 Drtcf
0.13 0.25 | 100 95.03 15 Dricf
0.10 1.5 100 75.04 15 Drtef
0.10 1.0 100 91.59 15 Rtef
0.10 0.50 | 100 94.75 15 Rtcf
0.10 0.25 | 100 97.59 15 Rtcf
0.10 1.5 100 89.03 15 Rtef

Destek vektor makinalar ile saglam ve bir kirik rotor
c¢ubugu arizalarinin  iki ayr1 smifa ayrilmasi
goriilmektedir. Egitim icin sadece bu iki durum igin
elde edilen bulanik kiime merkezleri kullanilmistir.
Bu 6rnek i¢in o =0.5 olarak alinmis ve denklem
(14)’teki ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir. Egitim
orneklerinin %100 basarim orani ile siniflandirildigi
Sekil 11°den de goriilmektedir.

.i_:?g}'
Fogerl i wm
e :

Sekil 11. Destek vektdr makinalar ile saglam ve bir

kirik rotor ¢ubugu faz alanlarmim smiflandirilmasi
(Classification of healthy and one broken rotor bar phase spaces by
support vector machines)

Destek vektor makinalarin ¢ekirdek parametreleri
uygun bir sekilde ayarlandiginda bir¢ok dogrusal
olmayan problemi basarili bir sekilde siniflandirabilir.
Bu caligmada radyal tabanli g¢ekirdek fonksiyonun
O parametresi ve kullanilan bulanik kiime sayisina
gore yontemin performanst degerlendirilmistir.
Penalt1 parametresi C 100 olarak alinmistir. Yontemin
ariza teshisi icin gosterdigi performans Tablo 2’de
farkli parametre segimlerine gore verilmistir. Tablo
3’te  kullanilan  bulanmik  kiime sayis1i  15°e
disiiriildigiinde test performansinin yine %97.59
oldugu goriilmektedir.

Ayni zamanda egitim zamani da ortalama 0.1 sn
¢ikmaktadir. Bu ¢aligmada bulanik kiimeleme sadece
egitim verisi i¢in kullanilmistir. Normalde eger egitim

icin kullanilan kiime sayist en uygun olursa faz
alanindaki noktalar iiyelik derecelerine gore herhangi
bir kiimeye ait olacagindan veriler egitimdeki
dogruluk yiizdeleri kadar yani %100
smiflandirilacaktir. Fakat burada test i¢in direkt olarak
egitim kiimesi kullanilmayip motor durumlarimi
gosteren faz alanindaki biitlin noktalar ve farkli
zamanlarda alimmis akim sinyalleri kullanilmustir.
Dolayisiyla egitim ile test wveri kiimesi farkli
verilerden olusmaktadir.

Bu c¢alismanin en 6nemli avantajlarindan biri, ariza
siiflandirma amaciyla sadece ii¢ faz akim bilgisine
ihtiya¢ duymasidir. Daha Once zaman serisi veri
madenciligi yontemini kullanan birgok ¢alisma kirtk
rotor arizalarmin teshisi igin genellikle moment
bilgisine ihtiyag duymaktaydilar. Moment bilgisi
hassas ol¢limler gerektirdiginden pahallr bir tekniktir.
Zaman serisi veri madenciligi kullanarak kirik rotor
¢ubugu arizasiin bulunmasi i¢in Silva [5] tarafindan
yapilan ¢alismada ii¢ faz akiminin yaninda motor hiz
bilgisine de ihtiya¢ duyulmaktadir. Hiz bilgisi slot
harmoniklerinden ve rotor sayisi hesaplanarak elde
edilmektedir. Fakat bu calismada, sadece ii¢ faz akimi
kullanilmakta ve bu faz akimmdan elde edilen
doniisiim ile yeni 6zellik vektorii elde edilmektedir.
Onerilen yontem ile Silva [5] tarafindan &nerilen

yontemin performans karsilastirmast Tablo 4’te
gosterilmistir.
Literatiirde  kirikk  rotor  ¢ubugu  arizalarmi

smiflandirmak i¢in Onerilen yaklagimlarin ¢ogu motor
akim imza analizine dayalidir. Bu yontemin en énemli
dezavantaji kirik rotor arizalarmin teshisi igin
kullanilan yan bant genliklerinin motor yiikiinden
etkilenmesi ve  motor hizinin  Slglilmesini
gerektirmesidir.  Gilinimiizde  arttk  asenkron
motorlarin ¢ogu PWM cihazlar ile beslendiginden hiz
olciimii de degisken olmaktadir. Onerilen yéntemin

Tablo 4. Literatiirdeki bir c¢alismanin uygulanmasi ve elde edilen sonuglarin performansinin
karsilastirmasi (Applying of one study in literature and performance comparison of obtained results)

Makale No Kullamilan En diisiik En yiiksek Olciilen Motor Matematiksel
Kiime Sayis1 Dogruluk Dogruluk Parametreleri Karmagikhik
Onerilen 15 95.03 97.59 Uc faz motor akimi Orta
yontem 30 99.03 99.49
[5] nolu makaledeki 16 93.00 96.00 Ug faz motor akimi Yiiksek
yontemin ve hiz bilgisinin
uygulanmasi cikarimi
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Tablo 5. Literatiirde kullanilan yontemler ile performans ve matematiksel karmagiklik karsilastirmast
(Performance and mathematical complexity comparison with used methods in literature)

Makale Olgiilen Kullanilan Matematiksel Tespit edilen Ortalama
No motor sinyali metotlar karmasikhik arizalar dogruluk
(%)
Onerilen Uc faz akinu Zaman serisi veri Orta Bir, iki ve ikiden %99.49
yontem madenciligi ve destek fazla kirik rotor
vektor makinalar cubugu arizalar
[4] Ug faz akimu ve slot Motor akim imza Orta Daort kirik rotor %97.9
harmoniklerinden hiz | analizi ve park vektor cubugu arizasi
tahmini doniligiimii
[8] Ug faz akimi ve hiz Motor akim imza Orta Bir, iki, ii¢ ve dort %95.0
bilgisi analizi ve park vektor kirik rotor gubugu
doniigiimii arizasi
[9] Ug faz akimi ve hiz Motor akim imza Yiiksek Daért farkl yiik %93.75
bilgisi analizi altinda bir kirik rotor
cubugu arizasi
[13] Motor torku Zaman serisi veri Orta Ug, alt1 ve dokuz %98.0
madenciligi kirik rotor ve kirik
konektor arizasi

motor akim imza analizi kullanan yontemler ile
performans ve dogruluk karsilastirmasi Tablo 5’te
verilmistir.

Onerilen ariza smiflandirma yéntemi normalde her bir
motor durumu i¢in 6zellik vektorlerinden faz alanlari
olusturulduktan sonra uygun bir normallestirme islemi
ile faz alanlarmi birlestirmektedir. Bulanik kiime
merkezleri bu birlestirilmis faz alanlarindan elde
edilip, destek vektdr makinalarin egitimi bu kiimeler
kullanilarak yapilmaktadir. Algoritma her bir motor
besleme gerilimi igin saglam ve arizali motor
durumunun faz alanlari i¢in de test edilmistir. Destek
vektor makinalar igin rt¢f fonksiyonu kullanilmis ve
¢ekirdek parametresi & =0.25 olarak alinmistir. Buna
gore test sonuglart Sekil 12°de goriilmektedir.

gruluk (%) o
fiw] o
oo n

Test do
W
Jui]
n

a2

260

300 340
rotor besleme gerilimleri (W)
Sekil 12. Motorun her bir besleme gerilimi igin ayrt ayr1
olusturulan faz alanlarmin test sonuglari (Test results of
separately constructed phase spaces for each feed voltages of
motor)

Biitiin test sonuglar1 %99’un iizerinde olmasima
ragmen diisiik besleme gerilimlerinde daha iyi
sonuglar alinmaktadir.

Asenkron motorun besleme gerilimi diisiiriildiigiinde
faz akimlar1 sinyalleri bu degisime bagli olarak
bozulur. Fakat algoritma bu hassasiyete ragmen iyi
sonuglar vermektedir. Bu durum yontemin besleme
geriliminden bagimsiz oldugunu gostermektedir.
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4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu calismada, asenkron motorlarda olusan kirik rotor
¢ubugu arizalarmin siniflandirilmasi i¢in zaman serisi
veri madenciligi ve destek vektér makinalar
kullanilmistir. Ariza siniflandirma icin sadece faz
akimlar1 yeterlidir. Burada park vektoriinden elde
edilen yeni 6zellik vektorii sadece kirik rotor ile ilgili
Ozellikler elde edilmistir. Bu 6zellik vektorii zaman
serisi veri madenciligi yontemi ile bir faz alaninda
incelenmektedir. Her bir ariza ve saglam durumu igin
birlestirilmis faz alanlar1  olusturulur. Bulanik
kiimeleme ile bu faz alaninda destek vektor
makinalarin  egitimi i¢in kiime merkezleri elde
edilmektedir. Boylece, faz alanindaki biitiin noktalari
egitim i¢in kullanmak yerine bu noktalari temsil eden
kiime merkezleri kullanilmaktadir. Test asamasi faz
alanindaki biitiin noktalar1 kapsamaktadir ve %99.49
gibi bir basarim orani elde edilmektedir. Daha 6nce
zaman serisi veri madenciligi yontemini kullanan
ariza teshis semalart moment ve hiz bilgisi gibi elde
edilmesi zor ve pahalli olan duyargalardan gelen
bilgileri kullanmistir. Literatiirde kirik rotor ¢ubugu
arizalar1 i¢in en ¢ok kullanilan yéntem olan motor
akim imza analizi de hiz bilgisi gerektirmektedir.
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