POLITEKNIK DERGISI

| Journal of Polytechnic JOURNAL of POLYTECHNIC
POLITEKNIK
DERGISi
KTEAM'(J’
Q};:ERGING)%I’I‘
ISSN: 1302-0900 (PRINT), ISSN: 2147-9429 (ONLINE) Sc?TLfAF'ir(IJOEh?
@) oazi iniversiresi URL: http://dergipark.gov.tr/politeknik INDEX

NpEye®

Gu¢ kalitesi bozulmalarinin hilbert-huang
doniisimii, genetik algoritma ve yapay
zeka/makine ogrenmesi yontemleri ile
siniflandiriimasi

Classification of power quality disturbances
with  hilbert-huang  transform,  genetic
algorithm and artificial intelligence/machine
learning methods

Yazar(lar) (Author(s)): Seckin KARASU', Zehra SARAC?

ORCID': 0000-0001-5277-5252
ORCID?: 0000-0003-3330-5196

Bu makaleye su sekilde atifta bulunabilirsiniz(To cite to this article): Karasu S. ve Sarac Z., “Glic kalitesi
bozulmalarinin hilbert-huang dontlisiimi, genetik algoritma ve yapay zeka/makine 6grenmesi yontemleri
ile simflandirilmasi1”, Politeknik Dergisi, 23(4): 1219-1229, (2020).

Erisim linki (To link to this article): http://dergipark.gov.tr/politeknik/archive

DOI: 10.2339/politeknik.508773


http://dergipark.gov.tr/politeknik
http://dergipark.gov.tr/politeknik/archive

Gii¢ Kalitesi Bozulmalarimin Hilbert-Huang Doniisiimi, Genetik
Algoritma Ve Yapay Zeka/Makine Ogrenmesi Yontemleri ile
Siniflandirilmasi

Classification of Power Quality Disturbances with Hilbert-Huang
Transform, Genetic Algorithm and Artificial Intelligence/Machine
Learning Methods

Onemli noktalar (Highlights)
% Gii¢ Kalitesi (GK) bozulma sinyalleri i¢cin Grupsal Ampirik Kip Ayrigimi ve Hilbert Huang (HH)
doniigtimii (HD) ile oznitelikler ¢ikartiimaktadir. / For Power Quality (PQ) disturbances signals, features
are extracted by Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD) and Hilbert Huang transform (HT).
s Genetik Algoritma (GA) ve K en yakin komsu simiflandirma (KNN) yaklasumi ile en uygun oznitelikler
belirlenmektedir. / The most suitable features are determined by Genetic Algorithm (GA) and K Nearest
Neighbour (KNN) classification approach.

s Olusturulan model i¢in GK bozulmalar: yiiksek basarim ile suiflandiriimaktadir. | PQ disturbances are
classified with high performance for the created model.

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

HH Doniistimii, GA ve KNN siniflandirma yontemleri ile PQ bozulmalar: siniflandiriimaktadir. | PQ disturbances
are classified by HH transform, GA and KNN methods.

Gilg Kalitesi EEMD/Hilbert . Siniflandirici
[+
Bozulmalan —> Huang  m— K:I:‘ ;‘;‘r?ur;eatlk —> Basanmi
Verisi Dénilisimii 9 Degelendirme

Sekil. GK bozulmalarini siniflandirma / Figure. Classification of PQ disturbances

Amag (Aim)
EEMD + HD + GA4 + KNN yontemleri kullanilarak tekli ve ¢oklu GK bozulmalarimin yiiksek basarum orani ile

smiflandrilmast amaglanmigtir. | 1t is aimed to classify single and multiple PQ disturbances with high
performance rate by using EEMD + HT + GA + KNN methods.

Tasarim ve Yontem (Design & Methodology)

EEMD ve HD yontemleri ile oznitelikler belirlenmektedir. GA + KNN yéntemi ile basarimi yiiksek tutacak
oznitelikler segilmektedir. / Features are extracted by EEMD and HT methods. Features that will keep the
performance high are selected with GA + KNN method.

Ozgiinliik (Originality)

Hibrit simiflandirict ile yiiksek basarim saglayan GK bozulmalarim simiflandiran yeni bir model olusturulmaktadur.
/ A novel model is created that classifies high performance PQ disturbances with the hybrid classifier.
Bulgular (Findings)

GA + KNN yontemi kullanilarak EEMD ve HD yontemleri ile elde edilen dzniteliklerden en uygun olanlar
secilmektedir. / The most suitable features that extracted with EEMD and HT methods are selected by using GA
+ KNN method.

Sonuc (Conclusion)

EEMD + HD + GA + KNN yontemleri kullanilarak GK bozulmalarimin sumiflandrilmasi yiiksek basarim ile
saglanmaktadir. / Classification of PQ disturbances is achieved with high performance by using the EEMD + HT
+ GA + KNN methods.
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oz

Bu ¢alismada Giig Kalitesi (GK) Bozulmalarini siniflandirmak i¢in Hilbert-Huang Doniisiimii yontemi ve istatistiksel 6zellikler ile
oznitelikler elde edilmektedir. Elde edilen 6zniteliklerden uygun olanlart Genetik Algoritma (GA) ve k-En Yakin Komsu (KNN)
siniflandirma yaklasimu ile segilmektedir. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi yontemlerine dayali modeller olusturulmakta ve
deneysel diizenekten alan veriler kullanilarak test islemi yapilmaktadir. Giiriiltiilii durumlar matematiksel esitlikler kullanilarak
iiretilmektedir. Bunun yaninda deneysel diizenekten elde edilen Gii¢ Kalitesi Bozulma verisi de bu ¢aligmada kullanilmaktadir.
Sinyallere oncelikle Ampirik Kip Ayirisimi (EMD) yontemi uygulanmaktadir. Daha sonra Hilbert doniigiimii (HT) neticesinde
istatistiksel 6zellikler ile gerekli oznitelikler ¢ikartilmaktadir. Ayni islem Grupsal Ampirik Kip Ayrisimi (EEMD) yontemi igin
tekrarlanmaktadir. Cikartilan O6zniteliklerden gerekli olanlarinin  segilebilmesi igin GA + KNN sarmalama yaklagimi
kullanilmaktadir. Cok katmanli algilayict (MLP) ve KNN yaklasimlari ile GK Bozulmalarini siniflandiran modeller
olusturulmaktadir. 9 adet tekli, 9 adet ¢oklu bozulma tiirii i¢in olusturulan EEMD + HT + GA + KNN siniflandirma modelinin
basarimi sentetik veriler igin %99.15, deneysel veriler i¢cin % 99.02 olarak elde edilmektedir. Literatiirdeki caligmalar ile
kiyaslandiginda elde edilen EEMD + HT + GA + KNN yo6nteminin, 9 adet ¢oklu GK bozulmasini ayirt edebilme 6zelligine sahip
oldugu ve %99.12’lik genel basarim orani ile en iyi basarimi veren yontem oldugu sonuclarina varilmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Giig kalitesi, Hilbert-Huang doniisiimii, ampirik mod ayristirmasi, grupsal ampirik mod ayristirmasi,
genetik algoritma.

Classification of Power Quality Disturbances with
Hilbert-Huang Transform, Genetic Algorithm and
Acrtificial Intelligence/Machine Learning Methods

ABSTRACT

In this study, Hilbert-Huang Transform method and statistical features are obtained to classify Power Quality (PQ) Disturbances.
The appropriate features are selected by the Genetic Algorithm (GA) and k-Nearest Neighbor (KNN) classification approach.
Models based on Artificial Intelligence and Machine Learning methods are formed and test process is performed by using data
from experimental setup. Noisy situations are produced using mathematical equations. In addition, PQ Disturbances data from the
experimental setup is also used in this study. Firstly, Empirical Mode Decomposition (EMD) method is applied to the signals.
Then, by applying Hilbert transformation (HT), statistical features are extracted. The same procedure is repeated for Ensemble
Empirical Mode Decomposition (EEMD). GA + KNN wrapper approach is used to select necessary features from feature subset.
PQ Disturbances models are created based on Multilayer Perceptron (MLP) and KNN methods. The performance of EEMD + HT
+ GA + KNN classification model for 9 single and 9 multiple types of disturbances is 99.15% for synthetic data and 99.02% for
experimental data. Compared to the literature, EEMD + HT + GA + KNN method has the ability to distinguish 9 multiple PQ
disturbances. The overall performance gives the best performance with a rate of 99.12%.

Keywords: Power quality disturbances, Hilbert-Huang transform, emprical mode decompositon mod, ensemble emprical
mode decomposition, genetik algorithm.

elektriksel dalga formlarinin temsili, bir insan kalbinin
elektrik fonksiyonuna ve saglik durumuna iligkin bilgiler
sunan elektrokardiyogramim (EKG) temsil edilmesiyle
karsilagtirilabilir  [1-2].  Aym sekilde, bir gic
sebekesinden elde edilen sinyallerin degerlendirilmesi

1. GIRiS (INTRODUCTION)

Gtig kalitesi, standartlar ile belirlenmis gerilim akim ve
faz degerlerinde elektrik giiciiniin elektrik sebekesindeki
varligi olarak tanimlanmaktadir [1]. Elektrik sebekesinin

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : seckin.karasu@beun.edu.tr

bir elektrik miihendisine elektrik sistemindeki olasi
arizalar1 tahmin ve teshis edebilme yetenegi vermektedir.
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Ancak giin gectikce elektrik gsebekelerinin karmagik bir
yap1 almasi, harmonik i¢eren yiiklerin, dogrusal olmayan
yiiklerin sayisinin artmasi ¢ok ¢esitli bozulma tipinin
olugmasina ve bu amagla insan miidahalesi olmadan gii¢
kalitesi bozulmalarmin smiflandirilmast ihtiyacinin
dogmasina sebep olmaktadir [3]. Gii¢ kalitesi
bozulmalarinin taninmasi problemi bir Oriintii tanima
problemi olarak ele alinmaktadir. Bu sebeple, sinyal
islemi yontemi ile Ozniteliklerin belirlenmesi, yararli
Oznitelik grubunun belirlenmesi ve siniflandirma
adimlari ile tanima modelleri olusturulmaktadir.

Literatiirde bu konuda olduk¢a fazla ¢alisma
yapilmaktadir. Bunlardan mevcut yaklasim olan
Varyasyonel Kip Ayrisimi (VMD), Agirlikli Online
Ardigil-Asir1 Ogrenme Makinasi yontemleri ile 7 tekli, 9
ikili bozulma {irtinii [4]” de siniflandirilmaktadir. Noron
Agac, Yiiksek Dereceden Istatistikler yontemleri ile de
simiflandirma yapilmaktadir [5]. [6]’da ise KL Iraksama
ve Destek Vektor Makinasi yontemi ile simiflandirma
islemi yapilmaktadir. Ayrik Dalgacik Doniisiimi
(DWT), Yapar Art Koloni (ABC) ve Olasiliksal Sinir
Aglar1 (PNN) yontemleri ile siniflandirma yontemi ise
[7]’de &nerilmektedir. Korelasyonlu Oznitelik Se¢cme
(CFS), Karsilikli Bilgiye dayali Oznitelik Segme (MIFS)
ve SVM yontemleri de kullanilmaktadir [8]. [9] 'da WT,
Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve Asir1 Ogrenme
Makinasi (ELM) tabanli PQ smiflandirma modeli
olusturulmustur. Her iki olay i¢in siniflandirma orani %
99.00 olmasina ragmen, sekiz tek olay i¢in performans
oranit % 97.25'dir. Genel performans % 97.60'd1r.

Sinyal igleme yontemlerinden Hilbert Doniisiimii ve
Hilbert-Huang Doéniigiimii ile olusturulan modellerden
Ampirik Kip Ayirisimi (EMD), Hilbert Doniigiimii (HT)
ve Destek Vektor Makinasi (SVM) yontemleri ile 10
farkli bozulma tiirlinii siniflandirmaktadirlar [10].
Gerilim diismesi, gerilim yiikselmesi, harmonikli
durumlar, gerilimde salimmli durumlar igin Iteratif
Hilbert Huang doniisiimii ile Gii¢ kalitesi bozulmalarini
da [11]°de incelemektedirler. Bu [11]°deki sinyaller
tizerinde ayirt edici 6zellikler barindirdiklarini géstermis
olmalarina ragmen, smiflandirma yontemi ile bir model
olusturmamiglardir. [12]’de gerilim diismesi i¢in EMD
ve Hilbert Huang (HH) doniisimii uygulayarak bir
simiilasyon ¢aligmas1 yapmaktadirlar. ilgili calismada
EMD sonucunda olusan Ickin Kip Fonksiyonlart
(IMF)’lerin HH doniisiimii ile bu sinyaller iizerinde ayirt
edici oOzellikler sergiledigini gostermislerdir ancak
smiflandirma  iglemi yapmamuglardir. [13]°de HH
Doniigtimii ve Uygunluk Vektdr Makinast yontemi ile 7
cesit giic¢ kalitesi bozulma verisi i¢in siniflandirma iglemi
yapmaktadirlar. Ayrica belirtilen caligmada KNN ve
SVM yontemlerini de test etmislerd ve Onerdikleri
yontemin diger yontemlere gore yliksek oldugunu;
%94.57’lik bir basarim sergilendigini gostermislerdir.
[14]’te Ortogonal Hilbert Huang (OHH) doniisiimil ile
gerilimde salinimli durumlar incelenmektedir. EMD ile
once IMF leri elde edip sonra bunu OHH doniigiimiinde
kullanmaktadirlar. HHT ye gore OHHT ile gerilimde
salinimlt durum sinyallerinin tespitinin daha saglikli

yapildig1 gosterilmektedir. [15]’de gelistirilmis HH
Doniigiimii ile gii¢ kalitesi bozulmalari {izerinde analiz
yapilmaktadir =~ ve  sentetik  veriler  {izerinde
caligmaktadirlar. Maskeleme islemi ile EMD {izerinde
elde edilen IMF’ler gelistirilmis HH doniisiimiine
uygulanmaktadir. Belirtilen ¢alismada siniflandirma
islemi yapilmamis olmasina ragmen giic Kkalitesi
bozulmalarmin teshisinde HH’in kullanilabilecegini
ifade etmektedirler.

Bu c¢alismada ise GK bozulma sinyallerinin
siniflandirilmast i¢in HH doniigimii ile &znitelikler
¢ikartilmakta, GA + KNN yaklagimi ile 6zniteliklerden
en uygun olanlari se¢ilmektedir. IMF’lerin elde edilmesi
asamasinda EMD ve Grupsal Ampirik Kip Ayrisimi
(EEMD) yaklagimlar1 uygulanmakta ve Hilbert Analizi
yapilmaktadir. Yapay zeka yontemlerinden Cok
Katmanli Algilayict (MLP) ve Makine Ogrenmesi
yontemlerinden k-En Yakin Komgu (KNN) siniflandirma
yontemi ile modeller olusturulmaktadir. Sentetik veriler
ve deneysel diizenekten alman veriler kullanilarak
simiflandirma basarimlari 6l¢iilmektedir. Farkl giiriiltiilii
durumlarda ve tekli, ¢oklu bozulmalar i¢in de basarim
degerlendirmesi yapilmaktadir. Buna gore 9 adet tekli, 9
adet ¢oklu bozulma tiirii i¢in olusturulan EEMD + HT +
GA + KNN smiflandirma modelinin basarimi sentetik
veriler icin %99.15, deneysel veriler i¢in % 99.02
olmakta ve genel basarim ise %99.12 olarak elde
edilmektedir. Bu yontemin literatiirdeki diger yontemlere
gore cok farkli ¢oklu bozulma tiirlerini siniflandirma
ozelligi igerdigi ve deneysel veriler igin siniflandirma
basarim oraninin yiiksek oldugu goriilmektedir.

Caligmada  kullanilan  yontemler II.  boliimde
aciklanmakta ve III. bolimde calismada kullanilan
yontemin genel akist verilmektedir. IV. boliimde
sonuglar irdelenmektedir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIAL and
METHOD)

2.1 Hilbert Doniisiimii (Hilbert Transform)
Orijinal bir sinyal x(t) i¢cin Hilbert doniigiimii, -co<t<co

araliginda tanimlanan gercek degerli x(t) ile denklem
(1)’deki gibi ifade edilmektedir.

20 = Hx) = | T @

—o0 T[(t - T)
Bu esitlikte H{.} Hilbert doniigiimiini, t kaydirma
operatoriine karsilik gelmektedir. Bir sinyalin Hilbert
doniisiimil, orijinal sinyalden 90° faz kaydirilmis bir
ortogonal sinyal tiretmektedir [16, 17]. x(t) sinyali i¢in
analitik form Picibono tarafindan tanimlanmak ve bu
ifade denklem (2)’deki gibi verilmektedir [18].

2 (8) = x(t) + j2(¢) )
Analitik form kullanilarak Anlik Zarf (AZ) a, (t), Anlik
Faz (AF1) @,(t) ve Anlik Frekans (AF2) £, (t) denklem
(3)-(5) ile ifade edilmektedir.

a, (t) = |z, (O] = Vx()* + 2(8)? ©)

dt (1)
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@, (t) = arctan (%) 4)
1 [do,(t)
ma=g[dtmwwﬂ ©)

2.2 Hilbert-Huang Déniisiimii (Hilbert-Huang
Transform)

Hilbert-Huang doniigiimii (HHD), Huang vd. tarafindan
Ampirik Mod Ayrigtirmasi (EMD) ve Hilbert Spektral
Analizinin (HSA) birlestirilmesi ile ortaya ¢ikartilan bir
yontemdir [19]. EMD yontemi, dogrusal olmayan ve
duragan siireclerden elde edilen verileri Hilbert Donlismii
araciligi ile anlamli anlik frekans saglayan basit salinimli
fonksiyona indirgemek i¢in kullanilmaktadir. HHD, iki
asamadan olusan bir analiz yontemidir. Ik olarak EMD
ile bir sinyalin, her biri frekans modiilasyonu i¢eren birer
isaret olan IMF ¢ikartilmaktadir. Sinyal boyutuna gére
elde edilen her bir IMF’den HHD ile zaman-frekans
alaninda anhik frekans ve genlik degerleri elde
edilmektedir [19].
2.3 Ampirik Kip Ayrisini (Emprical Mode
Decomposition)
EMD algoritmas1 ile orijinal X(t) sinyali denklem
(6)’daki gibi ifade edilmektedir [19].

X© =) G +Ra(® ©)

Burada {C;(t)} serisi Ickin Kip Fonksiyonlarim
(Intrinsic  Mode Functions-IMF), {R,(t)} residi
ifadesini tanimlamaktadir.

EMD algoritmasi ile IMF ve residii ifadesi asagidaki gibi
bulunmaktadir.

Adim 1: Oncelikle X(t)’nin lokal ekstremleri tanimlanir
ve yerel maksimum ve yerel minimum olmak iizere iki
kisma ayrilir.

Adim 2: Bir kiibik egri ¢izgi ile tist egri Xy, (t) ve alt
egri Xg:(t) tim lokal noktalar kendi arasinda
birlestirilerek olusturulmaktadir.

Adimm 3: Ust ve alt egri ortalamasi almarak ortalama
egrisi M(t) elde edilmektedir.

Adim 4: Mevcut X(t) sinyalinden M(t) sinyali
c¢ikartilarak IMF adayi olan H(t) bulunmaktadir.

Adim 5: H(t) IMF olma kosulu kontrol edilir. Ust ve alt
egrilerin ortalamasi ‘0’ ise ve ekstrem sayilari ile sifir-
gecis sayist en fazla 1 farkli ise IMF kosulu
saglanmaktadir. Bu sart saglanmaz ise Adim 1’e geri
doniilerek sart saglanincaya kadar islemler tekrarlanir.

2.4 Grupsal Ampirik Kip Ayrisimi (Ensemble
Emprical Mode Decomposition)

Geleneksel EMD'de ortaya c¢ikan mod Kkarigtirma
probleminin tistesinden gelebilmek i¢cin 2009 yilinda Wu
ve Huang, Grupsal Ampirik Kip Ayrisimi (EEMD)
olarak adlandirilan yeni bir yaklagim 6nermislerdir [20].
Mod karistirma fenomenini ¢oziildiikten sonra, EEMD
duragan olmayan sinyal ayrismasinda iyi bir performansa
sahip oldugu gosterilmektedir [20].

2.5 Genetik Algoritma (Genetic Algorithm)

John Holland yaptig1 ¢aligmada, evrimsel siirecin bir
benzerinin, Genetik Algoritmalar (GA) ile matematiksel
problemleri ve mithendislik optimizasyon problemlerini
¢ozmek icin nasil uygulanabilecegini gostermektedir
[21]. GA’da bilgi tasiyan en kiigiik birim olarak kabul
edilen genin, birden fazlasinin bir araya gelmesi ile
kromozomlar olugsmaktadir. Birden fazla kromozomun
bir araya gelmesi ile popiilasyon meydana gelmektedir.
GA ile jenerasyon boyunca, popiilasyonda bulunan olasi
¢oziimleri icerebilecek olan kromozomlar ¢aprazlama,
mutasyon ve basarili gen se¢imi olmak lizere ii¢ islem
uygulanarak tespit edilmektedir. Bir jenerasyondan diger
jenerasyona gecerken, popiilasyon bireyleri
(kromozomlar1) birbirleri ile farkli kromozom parcalarin
degistirerek yeni bireyler olugturmaktadir. Yeni bireyler
probleme 6zgii belirlenmis olan bir uygunluk fonksiyonu
ile degerlendirmeye tabi tutulmaktadir. Seg¢me
mekanizmasi gelecek jenerasyona en uygun olabilecek
olan bireylerin aktarilmasini saglamaktadir. GA’da
ayrica mutasyon islemi, mevcut problemi ¢dzebilecek
genetik ¢esitlilik sunmaktadir [21].

2.6 Smiflandirma Yontemleri (Classification -
Methods)

2.6.1 Yapay Sinir Aglan (Artifical Neural Networks)

Yapay Zeka yontemlerinden ¢ok katmanli algilayicilar,
insan beyninin Ogrenme yeteneginin makinelere
aktarilmasi ile, farkli karmasik ve gergek diinya
problemini ¢6zdiirmek amaciyla kullanilmaktadir [22].

2.6.2 K-En Yakin Komsu Simiflandirma (K-Nearest
Neighbor Classification)

Makine 6grenmesi yontemlerinden K-En Yakin Komsu
Smiflandirma (KNN) yontemi, en temel ve basit
simiflandirma ydntemlerinden biridir. Verilerin dagilimi
hakkinda ¢ok az veya hig¢ bilginin olmadig1 durumlarda
bir smiflandirma c¢alismasi i¢in ilk tercihlerden biri
olmaktadir [23]. Fix ve Hodges tarafindan 1951 yilinda,
Oriintii tanima i¢in daha sonra KNN olarak adlandirilacak
parametrik olmayan bir yaklagim tanitilmigtir [23]. KNN,

olasilik  yogunluklarimin  gilivenilir ~ parametrik
tahminlerinin bilinmedigi veya belirlenmesinin zor
oldugu durumlarda diskriminant analizi yapma

ihtiyacindan gelistirilmistir. Bu yontemde Ornek veri
kiimesinde bulunan bir veri noktasinin, k adet en yakin
komsu veri noktasina bakilmasi ile hangi sinifa dahil
oldugu belirlenmektedir. [22]’de wveriler arasindaki
uzaklik  Euclidian, Manhattan, Minkowski  vb.
uzakliklariyla hesaplanmaktadir.

2.7 Modelin Test Edilmesi ve Basarim Olgiitii (Model
Testing and Performance Metric)

Olusturulan modelin egitim ve test asamasi k-capraz
dogrulama yontemi ile yapilmaktadir. Bu yontemde veri
k parcaya ayrilmaktadir. k-1 parca i¢in model egitimi
yapilir ardindan kalan 1 parga igin test islemi
yapilmaktadir. Basarim degeri hesaplanmaktadir.
Ardindan daha Once test agamasinda kullanilan kisim
egitim kismina eklenmektedir. Yeni k-1 par¢a i¢in model
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egitimi yapilir ve daha 6nce kullanilmamis olan 1 parca
test asamasinda kullanilmaktadir. Bu adim k par¢a i¢in
tekrarlanarak ortalama basarim degeri hesaplanmaktadir
[22].

3. ONERILEN YONTEMIN TEMEL YAPISI
(FRAMEWORK OF THE PROPOSED METHOD)

Bu c¢aligmada sinyal isleme yontemlerinden HH
doniisimii ile Gii¢ Kalitesi Bozulmalarini temsil eden
Oznitelik grubu olusturulmaktadir. Bu agamada hem

>

Gii¢ Kalitesi Bozulmasi ile
ilgili Simiilasyon Verileri ve
Deneysel Veriler Diizenlenir

A 4

ﬁrm
—

Adim 1. Rastgele parametrelere bagli matematiksel
modelleme ile iiretilen veriler ve deneysel diizenekten
alman Gii¢ Kalitesi Bozulma (GKB) verisi bu asamada
kullanim i¢in hazirlanmaktadir.

Adim 2. GKB iizerinde Ampirik Kip Ayrisimi (EMD) ve
Hilbert Dontisimiit (HT) uygulanmaktadir. Ayrica
EEMD-HT yonteminin de etkisi incelenmektedir.
Istatistiksel ~ozellikler ile sinyallerin ayirt edici
Oznitelikleri belirlenmektedir.

Adim 3a. Normalizasyon islemi ile 6zniteliklerin belirli
bir kiime araligindan deger almasi saglanmaktadir.

z Ampirik Kip Ayrigmm |
:§ (EMD) Uygulanir
& v |
| 2 Hilbert Déniisimii @
*ﬂ:') Uygulanr
| 2 * | N Populasyon
T [lklendirmesi Yapilr
Ozmnitelikler Belirlenir |
l KNN Smflandmici ile Model
—_— e e — — Qlusturulur B
L 2
Normalizasyon I Uygunluk Degerleri
Yapihr Hesaplanr
| v | 1
U luk Degerine
Genetik Algoritma ile Géfgusnlra]annga e Mutasyon
I Oznitelik Se¢me P | y §
< 1
f ; . Evet
KNN, MLP ile En iyi populasyonu K riter Saglandy Caprazlama
smiflandrma yapilir belirle y Y
o Olusturulan Model B
| Bagarmlar Degelendiritir | Populasyonu Seg
l Bitir |

Sekil 1. Giig kalitesi bozulmalarinin siniflandirilmasinda kullanilan yontemin akis diyagrami (Flow chart
of the proposed method used in classification of power quality disturbances)

EMD-HT ve EEMD-HT yontemleri ile 6znitelikler elde
edilmektedir. GA + KNN yaklagimi ile 6znitelik sayis1 en
az olacak ancak siniflandirma basarimi yiiksek modeller
olusturulmaktadir. MLP ve KNN yontemleri ile model
cesitliligi saglanmaktadir. Onerilen yontemin temel
yapisi Sekil 1°deki gibi verilmektedir.

Genetik Algoritma ve KNN yontemleri ile en uygun
Oznitelikler belirlenmektedir.

Adim 3b. Genetik Algoritma ve KNN yontemlerinin bir
araya getirildigi sarmalama (Wrapper) yaklasimi,
Oznitelikler arasindan smiflandirict bagarimini yiiksek
tutanlarin belirlenmesi amaciyla kullanilmaktadir. KNN
bagsarim degerinin yiliksek ve segilen Oznitelik sayisinin
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az olmasi gibi uygunluk kriterleri Genetik Algoritma ile
g6z oniinde bulundurulmaktadir.

Adim 4. Segilen 6znitelikler kullanilarak KNN ve MLP
modelleri olusturulmaktadir.

Adim 5. Olusturulan
degerlendirilmektedir.

3.1 Sentetik Veriseti (Synthetic Dataset)

Calismada, 18 farkli Gii¢ Kalitesi Bozulma durumu igin
sentetik  veriye dayali  [24-27] olarak  veri
olusturulmaktadir. Her bir sinif i¢in Tablo 1’deki gibi
etiket degerleri verilmektedir. 3 farkli giiriiltii seviyesi
iceren (40 dB, 30 dB, 20 dB) 150°ser adet toplamda 2700
veri olusturulmaktadir. Sinyaller olusturulurken bilgi
kaybini 6nlemek i¢in Nyquist drnekleme teoremine gore
ornekleme frekansi 16 kHz olarak se¢ilmekte ve her bir
sinyal 10 periyot igerecek sekilde toplamda 3200 veri
noktasi olusturulmaktadir.

3.2 Deneysel Veriseti (Experimental Dataset)

modellerin  performanslari

Gii¢ Kalitesi Bozulmalarimin siniflandirilmasi ile ilgili

Cizelge 1. PQ Bozulmalari i¢in smif etiketleri (Class labels
for PQ disturbances)

Etiket Sinyal Cesidi
S1 Siniisoidal Sinyal
S2 Gerilim Diismesi
S3 Gerilim Yiikselmesi
S4 Gerilim Kesintisi
S5 Gerilim Titresimi
S6 Gegici Salimmli Durum
s7 Harmonikli Durum
S8 Gerilimde Centik
59 Gerilimde Ani Yiikselig
S10 Harmonikli Gerilim Diismesi
S11 Harmonikli Gerilim Yiikselmesi
S12 Harmonikli Gerilim Kesintisi
S13 Harmonikli Gegici Salimmli Durum
Si4 Harmonikli Gerilimde Centik
S15 Gecici Salimmbh Durumlu Gerilim Diismesi
S16 Gegici Salimimh Durumlu Gerilim Yiikselmesi
S17 Harmonikli, Gerilim Salinimli Gerilim Diigmesi
S18 Harmonikli, Gerilim Salimmli Gerilim Yiikselmesi

literatiirdeki yapilan ¢aligmalar incelendiginde, model
olusturma asamasinda gergek veri kullaniminin sentetik
veri kullanimina kiyasla diisiik oldugu goriilmektedir
[28-29].

Bunun nedenlerinden biri gergek veriye ulagmanin
oniinde giivenlik agisindan bir engelin olmasidir. Bir
diger neden ise verilerin dengesiz 6rnek sayilar1 icermesi
nedeniyle sentetik veriye dayali gilirbliz model
olusturmanin daha cazip olmasidir. Dezavantajli durumu
ortadan kaldirmak i¢in bu alanda ¢alisanlar Gii¢ Kalitesi
Bozulmalarin1  elektriksel — ekipmanlar  Kullanarak
laboratuvar ortaminda olusturmaktadirlar. Literatiirde
Giic Kalitesi Bozulma durumlarinin  laboratuvar
ortaminda kurulan deneysel diizenek ile elde edilmesi
iizerine ¢esitli calismalar mevcuttur. Bozulma durumlari,
pratik bir dagitim sisteminde oldugu gibi dogrusal ve

dogrusal olmayan yiiklerin anahtarlanmasi sonucunda
laboratuvar ortaminda iiretilmektedir. Ornek bir ¢aligma,
ayarlanabilir giic kaynagi, gerilim/akim sensorii (LV-
25P/LA-55P), veri toplama {nitesi (NI-CDAQ) ile
gerilimde diisme, yilikselme, gerilimde c¢entik gibi
sinyallerin tiretilmesi ve Ol¢iilen sinyallerin MATLAB
ortamina aktarilmasi ile yapilmaktadir [30].

National Instruments tiriinii olan USV-6008 veri toplama
cihazt ve bir fonksiyon jeneratorii ile normal siniis,
gerilimde diisme, yiikselme ve kesinti gibi sinyallerin
iiretilmesi [32]’de yapilmaktadir. Dogrusal ve dogrusal
olmayan yiiklerin kullanilarak gerilimde
diisme/yilikselme durumlarmi incelemek igin riizgar
enerji sistemi, glines enerji sistemi ve bunlarin bir arada
kullanildig1 dagitim sistemi icin bir deney diizenegi
[33]'te kullanilmaktadir. [34]’te Fluke 6100A marka
sinyal kaynagi, veri toplama kart1 ve bir PC kullanilarak
gerilimde diisme, fliker, harmonik, kesinti, ve ikili
bozulmalardan harmonikli gerilimde diisme ve
harmonikli gerilimde yiikselme durumlari
incelenmektedir. Omik yiikler, ayarlanabilir alternatif
akim oto transformatoér ile Gii¢ Kalitesi bozulma
sinyalleri olusturulmakta ve bu sinyaller gerilim/akim
sensor karti, veri toplama karti (DAQ) ile Labview
ortamima aktarilmaktadir [35]. Bir bagka c¢alismada
kapasitor bankasi, farkli tipte motorlar, transformator
bankasi, motor baglaticisi, ayarlanabilir motor siiriicii
gibi ¢ok cesitli deney diizenegi icermekte ve veri toplama
iinitesi toplanan veriler PC’ye aktarilmaktadir [36].

Bu calismada, literatiirdeki ¢alismalar dikkate alinarak,
cok cesitli bozulma olay verilerini deneysel ortamda
iiretebilmek i¢in Sekil 3.2°deki gibi bir diizenek dikkate
almmmaktadir.

Literatiirdeki caligmalara kiyasla, bu projede yiiksek
ornekleme frekansinda calisabilen PC tabanli osiloskop
kullanilmaktadir. Cesitli yiikler, elektrik panolart réle
kartlar1 ile kontrolcii kartlari ve PC ile kontrol
edilebilmektedir. Bu sayede deney diizenegi ile farkli
etkilere sahip anahtarlama islemlerinin yakin zaman
diliminde gergeklestirilmesi saglanarak cok ¢esitli
bozulma sinyalleri olusturulabilmektedir. Bu ¢alismada
Tablo 1°deki her bir durum i¢in 50’°ser adet olmak tizere
toplamda 900 veri toplanmaktadir.

3.3 Ozaniteliklerin Cikartilmas: (Feature Extraction)

Bu asamada EMD-HT ve EEMD-HT ydntemlerinden
istatistiksel ve enerji tabanl esitlikler yardimi ile
Oznitelikler olusturulmaktadir. Ortalama Karekok,
Toplam harmonik bozulma, enerji, entropi, aritmetik
ortalama, geometrik ortalama, harmonik ortalama,
standart sapma, ¢arpiklik, basiklik, en biiyiik ve en kiigiik
deger gibi cesitli Oznitelikler elde edilmektedir. Tablo
2’de Oznitelikler ve esitlikleri verilmektedir. EMD ve
EEMD yontemlerinden her birinden ayr1 ayr1 elde edilen
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Sekil 2. Projede kullanilan deney diizeneginin gosterilmesi (Demonstration of the experimental setup used in the project)

5 adet IMF’ye HT uygulandiginda sirastyla anlik zarf
dizisi ax(n) = {ax(IMF1), ax(IMF2), ax(IMF3), ax(IMFy),
ax(IMFs)}, anlik faz dizisi Ox={DOx(IMF1), Ox(IMF,),
DOy (IMF3), Ox(IMFs4), Ox(IMFs)} ve anlik frekans dizisi
i ={fx(IMF2), fx(IMF), fx(IMFs3), fx(IMFs), fx(IMFs)}
olacak sekilde elde edilmektedir. Bu islem sonucunda bir
Gii¢ Kalitesi Bozulma verisi toplamda 15 farkl: dizi ile

Cizelge 2. Oznitelikler ve esitlikleri (Features and equations)

No | Oznitelik | Esitlikler
1 Rms
" B’
Frms(n)
2 Thd Z T
Thd = |—=2%——
Frsms!
B
3 Enerji Eng = Z(F(n))z
n=1
N
4 Entropi Ent = z |F(n)|log|F(n)|
n=1
5 En biiyik Eb = max {F(n)}
En kiicik

Ek = min {F(n)}
N

L 1
7 Aritmetik Aort = —Z|F(n)|
Ortalama N =

N
Geometrik 1_[
Gort = F
8 | Ortalama or |F (n)]
n=1
N
9 Harmonik Hort = —5 1
Ortalama s [F]

Std =/ (|F(n)| — Aort)?

B lzN: |F(n)| — Aort :
11 | Carpiklik | 97 = Std

1

10 | Std. Sapma

N

1 |F(n)| — Aort *
12 | Basiklik Bas = ;z Std

n
n=1

temsil edilmektedir. Toplam dizi F(n)={ax(n), ®x(n),
fx(n)} olarak ifade edilmektedir. Tablo 2’deki 12 adet
Oznitelik, ¢ikartilan bu 15 diziye uygulanarak toplamda
180 adet oznitelik olusturulmaktadir. Bu sayede boyut
indirgeme  islemi  yapilmaktadir.  Ancak  bu
Ozniteliklerden model karmagikhigin1 azaltmak ve
basarimi yiiksek bir siniflandirict modeli olusturmak igin
GA + KNN tabanli 0Oznitelik se¢me yaklasimi da
uygulanmaktadir.

GA + KNN yontemi sonucunda EMD + HT igin
toplamda 10 adet Oznitelik secilmektedir. Bunlar
sirastyla  IMF1  genlik dizisinin entropi  degeri,
maksimum degeri, carpiklik degeri, basiklik degeri,
IMF1 faz dizisinin entropi degeri, maksimum degeri,
carpiklik degeri, IMF1 frekans dizisinin RMS degeri, en
kiiciik degeri, geometrik ortalama degeri olmaktadir.
Algoritmanin se¢im asamasinda jenerasyon boyunca
basarim ve Oznitelik degisimleri Sekil 3-4’de
verilmektedir.

GA + KNN yontemi sonucunda EEMD + HT igin
toplamda 9 adet Oznitelik secilmektedir. Bunlar ise
sirastyla IMF1 genlik dizisinin entropi degeri, standart
sapma degeri, basiklik degeri, IMF1 faz dizisinin entropi
degeri, minimum degeri, geometrik ortalama degeri,
IMF1 frekans dizisinin RMS degeri, en bilyiik degeri,
geometrik ortalama degeri olmaktadir. Algoritmanin
secim asamasinda jenerasyon boyunca basarim ve
Oznitelik degisimleri Sekil 5-6’da verilmektedir.

3.4 Kullamilan  ydontemler icin basarimlarin
Kiyaslanmas1 (Comparison of Performances for
Applied Methods)

EMD-HT ve EEMD-HT tabanli ¢ikartilan 6znitelikler
yardimi ile olusturulan modellerin  basarimlar
kiyaslanmaktadir. Modeller igin hem sentetik hem de
gercek veriler kullanilmaktadir. Sentetik veriler i¢in 40
dB, 30 dB, 20 dB giiriiltiillii durumlardaki ayr1 ayr1
basarimlarin ne oldugu incelenmektedir. Siniflandirma
asamasinda KNN ve MLP yaklagimlarinin da basarim
tizerindeki etkisi incelenmektedir. KNN modeli i¢in k
sayist 1, 3, 5, 7, 9 igin denenmektedir. k=1 i¢in en iyi
model sonucu bulunmaktadir. MLP i¢in gizli katman
ndéron sayist 3 ile 50 arasinda degismektedir. Gizli
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Sekil 3. EMD + HT oznitelikleri igin, GA + KNN yaklasiminda her bir jenerasyondaki en iyi ¢dziim igin
bagarimin degisimi (Change of performance for the best solution in each generation in the GA + KNN

approach for EMD + HT features)
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Sekil 4. EMD + HT oznitelikleri i¢in, GA + KNN yaklagiminda her bir jenerasyondaki en iyi ¢6ziimiin icerdigi (The best
solution in each generation is included for the EMD + HT features in the GA + KNN approach.)

katman ndron sayist 40 i¢in en iyi sonug¢ elde
edilmektedir. Tablo 3’te c¢alisma boyunca olusturulan
modellerin basarimlari verilmektedir. EEMD-HT tabanl
yontem ile ayirt edici Ozniteliklerin elde edilerek
basarimi yiiksek model elde edilmektedir.

Tablo 4’ten goriilebilecegi gibi EEMD HT + GA + KNN
yontemi S1, S3, S5, S6, S7, S8, S9 ,S10, S11, S13, S14,
S15, S16, S18 olmak {izere 14 adet sinyal tipi i¢cin %99
tizerinde bir siiflandirma basarimina sahiptir. S2, S4,

S12, S17 siniflari %98-%99 arasinda
siiflandirilmaktadir. Birbirleri ile en ¢cok karigan siniflar
Gerilim Diismesi ve Gerilim Kesintisi arasinda
olmaktadir.

Tablo 5’te bu calismada elde edilen EEMD + HT + GA
+ KNN modeline dayali PQ smiflandirma modelinin,
literatiirdeki  diger yontemler ile karsilagtiriimasi
yapilmaktadir. Deneysel verinin kullanilmadigt [4-
8],[10] calismalarina gore elde edilen basarim degerinin
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Sekil 5. EEMD + HT 6znitelikleri i¢in, GA + KNN yaklasiminda her bir jenerasyondaki en iyi ¢dzliim i¢in
basarimin degisimi (Change of performance for the best solution in each generation in the GA + KNN

approach for EMD + HT features)
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Sekil 6. EEMD + HT oznitelikleri igin, GA + KNN yaklagiminda her bir jenerasyondaki en iyi ¢oziimiin igerdigi (The best
solution in each generation is included for the EMD + HT features in the GA + KNN approach.)

tekli ve coklu bozulma tiirleri i¢i yiiksek oldugu
goriilmektedir. Deneysel verilerin kullanmildigr [31-
33],[37] calismalarina kiyasla olusturulan modelin ¢ok
cesitli bozulma tiirlerini siniflandirma &zelligine sahip
oldugu sdylenebilir. Ozellikle iiglii bozulmalarin %99.03
(S17 ve S18 smiflarmin basarim oranlarinin ortalama
degeri) oramt ile smiflandirildigi  Tablo 4’ten
cikartilmaktadir.

4. SONUCLAR (RESULTS)

Bu ¢aligmada, %25'i deneysel diizenekten alinan, her bir
siniftan 200 adet olmak tizere 18 adet sinif igeren 3600
adetlik veri icin EMD-HT ve EEMD-HT tabanl sinyal
isleme yOntemleri ile istatistiksel Oznitelikler elde
edilmektedir. Ozniteliklerden siniflandirma basarimini
yiiksek tutabilecek olanlari GA + KNN yontemi ile
secilmektedir. MLP ve KNN ydntemleri ile siniflandirma
yapilmaktadir. EEMD yontemi ile elde edilen model
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Cizelge 3. Kullanilan yontemlerin birbirleri ile kiyaslanmasi (Comparison of used features)

Yéntemler Sentetik Veri Deneysel | Genel

40 dB 30 dB 20dB Veri Basarim
EMD +HT + GA + KNN 99,55 99,19 98,00 98,75 98,87
EMD + HT + GA + MLP 99,35 99,27 97,28 98,50 98.60
EEMD + HT + GA + KNN 99,50 99,35 98,60 99,02 99.12
EEMD + HT + GA + MLP 99,42 99,27 96,74 98,35 98.44

Cizelge 4. Onerilen yontemin smiflara ve veri tipine gére basarim degerleri (Performance of the proposed method according to
classes and data type)

; ; . Sentetik Veri Deneysel
Etiket Sinyval Cesidi 10dB | 30dB | 20dB Veri Ortalama

51 Siniisoidal Sinyal 99,75 97.50 9925 9%.50 9%.00
52 Gerilim Diismesi 99.50 99.00 97,50 98.00 98.50
53 Gerilim Yiikselmesi 99,75 99.55 9925 95.00 9239
54 Gerilim Kesintisi 99.00 98,25 97.80 98.50 98.39
55 Gerilim Titresimi 99,50 99.60 98.75 99.35 9%.30
S6 Gegici Sahnmb Dhirum 99.60 89.75 98.75 99.50 99 40
57 Harmonikli Durum 99,35 9925 98.50 99.15 9%.06
SE Gerilimde Centik 99.50 99.90 98,25 9%.00 9%.16
59 Gerilimde Ani Yikselis 99,50 99.90 99.15 98.80 9534
S10 Harmonikli Gerilim Diismesi 99.75 99.90 98.10 98.75 95,38
511 Harmonikli Gerilim Yiikselmesi 99,00 99.30 98.60 9%.50 9523
512 Harmonikli Gerilim Kesintisi 99.25 99.00 98,50 9%.00 98.94
513 Harmonikli Gegici Salnmb Durum 99,75 99.30 98.50 98.75 9520
S14 Harmonikli Gerilimde Centik 99.75 99.90 99.00 98.70 95.34
515 Gecgici Sahmmh Dunmmbn Gerilim Diigmesi 99,50 99 44 99.10 9525 9532
516 Gegici Salmmb Durumbn Gerilim Yiileselmesi 99.60 9923 98,50 99.00 99.09
517 Harmonikli, Gerilim Salmmh Gerilim Diismesi 99.40 9925 98.50 98.75 98,98
S18 Harmonildi, Gerilim Salinimh Gerilim Yiikselmesi 99.50 9920 98.75 98.85 99.08

Ortalama Genel Basarm:| 9950 | 9935 | 9860 | 9902 | | 9912

Cizelge 5. Onerilen yontemin literatiirdeki ¢alismalar ile kiyaslanmas1 (Comparison of the proposed method with the studies in
the literature)

Teklj_ Coqu Deneysel
i Tekli | Smiflar Icin | Coklu | Simiflar Icin Veri iq;in Tiim Model
No Yintemler Smmf Model Smf Model
_ Model Performansi
No. | Performansi No. Performansi Performans
(%) (%)
[4] VMD+WOSELM 7 96.57 9 - - 98.12
[5] NT+HOS 4 99.79 16 97.43 - 97.80
[6] EKLD+SVM 6 - 5 - - 94.02
[8] CFS+MIFS+SVM 5 99 83 2 99.16 - 98.40
[10] EMD+HT+SVM 10 9533 - - - 9533
[31] ADMN-OSLA 6 84,92 - - £4.92 §4.92
[32] WT+MLP 7 89.13 2 86.00 88 84 88.84
[33] LS-SVM 6 95.16 - - 98.33 9621
[37] ST+DT 6 96.66 7 97.09 96.90 98.80
Bu EEMD + HT +
Calisma GA + KNN 2 99.06 9 99.17 99.02 99.12

basarim degerleri EMD yontemine gore olanlardan daha  edilmektedir. Olusturulan deney diizeneginden elde
iyi oldugu goriilmektedir. Ayrica KNN yontemi ile elde  edilen Gii¢ Kalitesi Bozulma verileri i¢in model
edilen basarim degeri MLP ile elde edilenlerden yiiksek  basarimlari, sentetik verilerden elde edilenlere yakin
oldugu goriilmektedir. EEMD + HT + GA + KNN  c¢ikmaktadir. Literatiirdeki calismalardan farkli olarak bu
simiflandirma modelinin basarimi sentetik veriler icin ~ model ile 18 farkli sinifin %99.12 gibi yiiksek bir oranla
9%99.15, deneysel veriler i¢in % 99.02 olarak elde  smiflandirilmas: saglanmaktadir.
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