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Ozet

Gii¢  kalitesi bozulma tespiti ve smiflandirmasi, gii¢
elektronigi ekipmanlarinin, yesil enerjinin ve akilli sebekelerin
olusturulmasinin artan ihtivact ve kullanimi goz dniine
alindiginda hayati oneme sahiptir. Sadece teknolojik agidan
degil, ayni zamanda ekonomik agidan da ekipman arizalarinin
olusmamasi ve erken miidahalenin saglanabilmesi icin dénem
arz etmektedir. Gii¢ kalitesi bozulmasina dérnek olarak
harmonikler, gerilim artis ve diisiisleri, ge¢is karakteristikleri,
gerilim isareti frekansinin artig ve azalisi ile gerilim ¢entigi gibi
olaylar ornek verilebilir. Bu ve benzer bozunumlarin hassas
yiikleri ve bagl sistemleri etkilemeden énce miimkiin olan en
kisa  siirede  belirlenmesini  ve  onleyici  eylemlerin
uygulanmasini gerekmektedir. Bu ¢calismada, ¢esitli giic kalitesi
bozulmalarin temsil eden isaret karakteristikleri tekrarlayan
sinir ag1 metotlarindan olan uzun kisa-siireli bellek ile en kisa
siirede tespit ve siniflandirilmast saglanmasina  yonelik
calismalar gerceklestirilmistiv. Yapilan farkli  durum ve
smiflama ¢alismalarinda %80 ile %97 arasinda test basarisi
elde edilmesi yaklagimin verimliligi ve dogrulugunu ifade
etmektedir.

Anahtar Kelimeler — gii¢ kalitesi bozulmalari; gii¢ kalitesi
ve kontrolii; elektriksel bozulmalar, uzun kisa-siireli bellek.

Abstract

Power quality disturbance detection and classification are
of vital importance considering the increasing need and use of
power electronic equipment, green energy and smart grids. It is
important not only from a technological perspective but also
from an economic perspective to prevent equipment failures
and to provide early intervention. Examples of power quality
disturbances include harmonics, voltage increases and
decreases, transition characteristics, voltage signal frequency
disturbances, and voltage notches. These disturbances should
be determined as soon as possible before they affect sensitive
loads and connected systems. In this study, they were carried
out to detect and classify signal characteristics representing
various power quality disturbances with long short-term
memory. The fact that test success rates between 80% and 97%
were achieved in different situations and classification studies
indicates the efficiency and accuracy of the approach.

Keywords — power quality disturbances; power quality
and control; electrical disturbances; long short-term memory.

1. Giris

Son yillarda gerilim ve akim bozulmalarindan armmis temiz
gii¢ saglama konusundaki artan talep, elektrik giicii kalitesinde
siirekli ve anlik olarak meydana gelebilen bozulma tespiti ve
smiflandirmas: alanmna olan ilgi ve c¢aligmalarin artmasini
saglamustir. Glig kalitesi terimi, giig sisteminde belirli bir zaman
ve konumdaki voltaji ve akimi karakterize eden ¢ok cesitli
elektromanyetik fenomenler olarak tanimlanabilir. Gerilimin
yiikselmesi, disilisi, gerilim titremesi, gerilim centigi,
harmonikler, anlik kesintileri, salimmli gecisi ve bunlarm
kombinasyonlart yaygm giic kalitesi (PQ) olaylarmdan
bazilaridir [1]. Elektrik gii¢ sistemlerindeki gii¢ kalitesi
bozulmalarinda (PQD) senkron olmayan frekansl siiriiciiler, AC
iletim cihazlari, gili¢ elektronigi doniistlriiciileri, ark iiretim
cihazlar1 ve dogrusal olmayan yiikler gibi birgok etken vardir.
Siklikla karsilasilan PQD nedenleri arasinda uzak ve yerel
arizalar, ylk anahtarlama, kapasitor anahtarlama, dogrusal
olmayan yiiklerin varligi, asir1 yiikleme gibi etmenler de yer
alabilmektedir [2, 3]. Dalga formu-zaman istatistiksel
ozelliklerine dayanarak, mevcut PQD’ler anhk ve siirekli
bozulmalar olarak iki ana gruba ayrilabilir [4]. Anlik bozulmalar
arklar ve centiklere benzer anlik bozulmalar olmakla birlikte
stirekli bozulmalar ise harmonikler gibi dalga formunu siirekli
bir bigimde periyodik olarak etkileyen bozulmalardir [1]. Genel
olarak, bu elektriksel bozulmalar, bir zaman araligindaki gerilim
veya akim dalga formunun normal degerlerine gore genlik veya
frekanstaki anormalliklerdir. Gii¢ kalitesi olaylar1 zamana bagh
istatistiksel 6zelliklere gore siniflandirtlir [5, 6]. PQ bozulmalari
IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers)
standard1 1159 [7] ve Avrupa standardi EN (European Norm)
50160 [8] tarafindan kategorize edilir. Bununla birlikte IEEE
1547 standardi da elektrik enerji kalitesi ile ilgili durumlari
belirlemektedir [9]. Bu standartlarda genellikle meydana
gelebilecek bir bozulmanin biiylkliigii, tespit siiresi ve
diizeltilme siiresi ile ilgili degerlere yer verilmektedir.

Gliniimiizde elektrik enerji kalitesi hem evsel kullanicilar
hem de endiistriyel kullanicilar igin biiyiik Oonem teskil
etmektedir. Ozellikle endiistriyel iiretim tesislerinde birgok
cihaz ve ekipman elektrik enerjisi ile ¢alismakta, meydana
gelebilecek bir PQD hem ¢aligan cihazi hem de buna bagl olarak
tim  seri  {iretimi  sekteye ugratabilecek  boyutlara
gelebilmektedir. Bu tiir hassas endiistriyel ekipmanlar, miimkiin
olan en kisa siirede dogru bir sekilde taninirlarsa bu tehlikeli
degisikliklerden korunabilir. Hizli islemeyle dogru tespit ve
tamima, PQD’lerin etkisinin azaltilmasi igin kullanilan bir
kontrol ve izleme sisteminin verimliligini O6nemli O&lglide

135



136

EMO Bilimsel Dergi 2025 Cilt:15 Say: 1

artirabilir. Farkli aragtirmacilar tarafindan gesitli PQD tespit ve
siiflandirma teknikleri sunulmustur. Oncelikle bazi isaret 6n
isleme teknikleri kullanilmigtir. Bu teknikler arasinda, dalgacik
paket dontisimii (WPT) ve destek vektor makineleri (SVM)
kullanan bir giic bozulmasi olay1 tanima teknigi kullanilarak iyi
bir basari elde edilmistir [10]. Yapay sinir ag1 (ANN) ile ampirik
mod ayristirma (EMD) metotlar1 ile baska bir ¢alismada yiiksek
dogruluklu bir netice alinabilmistir. [11]. Sikistirtlmis algilama
(CS) ve derin evrisimli sinir aglart (DCNN) ile birgok smifta
sunulan PQD’ler bagarili bigimde tanimlanabilmistir [12].
Bununla birlikte sinir agi (NN) ile birlestirilen Stockwell
doniisimii (SWT) teknigi de %94 iizerinde bir basari ile
sunulabilmistir [13]. Ozellikle derin 6grenmenin yiikselise
geemesi ile, elektrik enerjisi ve enerji kalitesi ile ilgili
calismalarda da biiyiik basarim ve dogruluk oranina sahip derin
ogrenme teknikleri kullanilmaya baslanmistir. Geleneksel
olarak, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma bir isaret siniflandirma
sisteminin iki ana bilesenidir, ancak derin O&grenme ile
smiflandirma  ve  Ozellik  ¢ikarma  birlikte  optimize
edilebilmektedir [14]. Literatiirde derin evrigimli sinir aglari
(CNN'ler) voltaj diisiislerinin otomatik 6zellik ¢ikarma ve
smiflandirmast  i¢in  kullanilarak  basarih  bir  siniflama
saglanmustir [15]. Diger bir ¢aligmada gii¢ sistemindeki seyrek
izlenen baralarda gerilim disiisii biiytikligii tahmini i¢in derin
CNN kullanan derin 6grenme yontemi Onerilmistir [16].
Bununla birlikte tekrarlayan sinir agim (RNN) 6zel bir durumu
olan uzun kisa-siireli bellek (LSTM), voltaj diisiislerinin 6zellik
¢ikarma ve siniflandirmasi i¢in kullanilmustir [17]. PQD analizi
i¢in [18]'da LSTM tabanli bir model kullanilmistir.

Literatiirdeki c¢aligmalarin  ¢ogunda, elektrik isaretleri
oncelikle bir isaret 6n isleme neticesinde 2-boyutlu ifadeler
haline getirilerek derin ag tabanli metotlarla siniflandirma ve
tespit gerceklestirilmektedir. Fakat, 6n isleme teknikleri her ne
kadar dogrulugu arttirsa da zaman ve verim agisindan
dezavantaja yol acabilmektedir. Bu sebeple, bu ¢alismada
kullanilan elektrik isaretlerinin herhangi bir 6n islemeye tabii
tutulmaksizin, yalin bicimde LSTM agma girdi olarak
tanimlanmasi ve neticesinde hem yiiksek hiz hem de yiiksek
dogrulugun birlikte yer alabilecegi bir siniflandirma iizerine
¢alisilmistir. Sunulan sonuglar incelenirse, genel basart oraninin
%83 ile %93 arasinda oldugu goriilebilmektedir.

2. Veri Seti

Bu ¢alismada, literatiirde yaymlanmis bir PQD veri seti olan
SEED Power Quality Distrubance Dataset v1 kullanilmistir
[19]. Veri setinde 17 sinifa ait isaretler sunulmustur. PQD
isaretlerine ait siniflar ve isimler, Pure Sinusoidal, Sag, Swell,
Interruption, Transient, Oscillatory Transient, Harmonics,
Harmonics with Sag, Harmonics with Swell, Flicker, Flicker
with Sag, Flicker with Swell, Sag with Oscillatory Transient,
Swell with Oscillatory Transient, Sag with Harmonics, Swell
with Harmonics, Notch olarak sunulmustur. Veri setindeki
isaretlerin elde edilmesine dair 6zellikler Tablo 1 ile verilmistir.

Tablo 1. PQD veri seti isaret dzellikleri

Parametre Deger
Temel Frekans 50 Hz
Ornekleme Frekansi 5 kHz
Sinif Sayisi 17

Sinif Bagina Isaret Sayis1 1000

Isaret Vektorel Boyutu 100

Isaret Zamansal Boyutu 20 ms

Veri setinde mevcut olan PQD’lerden 10 smuf, o6zellikle
kendine has karakteristik gosteren siniflar, bu ¢alismada
kullanilmak iizere se¢ilmistir. Daha karmasik olan ve birden
fazla karakteristik igeren siniflar segilmemistir. Bunlar
sirastyla; Flicker (F), Harmonics (H), Interruption (I), Notch
(N), Pure Sinusoidal (PS), Sag (SG), Sag with Harmonics
(SGH), Swell (SW), Swell with Harmonics (SWH), Transient (T)
siniflaridir. Her bir sinifta toplam 1000 6rnek mevcuttur. PS
isareti disinda kalan 9 PQD isaretine dair rnek grafikler Sekil
1 ile sunulmustur.
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Sekil 1. PQD isaret 6rnek grafikleri

Bununla birlikte Esitlik (1)-(10) ile elde edilen PQD
isretlerinin eldesi ile ilgili formiilasyonlar verilmektedir [19].
Burada w ve ¢ sayilart radyal frekans ve zamani ifade
etmektedir. Ayrica, ¢/ ve > parametreleri olayn basladigi ve
bittigi an1 belirtmektedir. ¢ faz farki ve o ise 0.9 ile 1 arasinda
olan zaman parametresidir.

F =[1+ Asin(wjt)]sin (wt — @) (1)
H = sin(wt — @) + Y. 3 a,sin (nwt — 6,,) 2)
[=[1-a(u(t—t)—u(t —t,))]sin (Wt — @) 3)
N = sin(wt — @) — sign(sign(wt — ¢)) 4)
PS = sin (wt — @) 5)
SG =[1—au(t —t;) —u(t — t))]sin (Wt — @) (6)
SGH =SG+H @)
SW =[1—-a((t—t;) —u(t —t;))]sin (wt — @) ®)
SWH =SW + H 9)

T = sin(wt — @) — zp(e(_75°(t_ta))—e(_“‘*(t_tb)))(u(t —
t) —u(t —t3)) (10)



2.1. Isaretlere Giiriiltii Eklenmesi

Veri setinde mevcut olan elektrik isaretlerine, siniflandirma
ve tespit performansinin gergege daha yakin bigimde
dogrulanmast amaciyla da cesitli girilti seviyelerinde
eklemeler yapilmistir. 10db, 20db ve 40db olarak eklenen
giirtiltiiler i¢in kullanilan ilgili formiilasyon Esitlik (11)-(14) ile
verilmistir. Burada noise rasgele olusturulan bir vektorel form,
i sayis1 eleman indisi ve n sayisi da isaretin toplam uzunlugunu
teskil etmektedir. NS ve S degiskenleri ise giiriiltiilii isaret ve
skala faktoriidiir.

Powergigng = 2iqlsignal;|? (11)

PoweTygise = ey |noise;|? (12)
powere =SB

s = (10x G * 13)

NS = signal + noise x |S]| (14)

Ayrica, bazi 6rnek igaretlerin orijinal formlar ve giirtiltiili
hallerine iliskin gorseller Sekil 2 ile sunulmustur.
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Sekil 2. Ornek PQD’ler igin orijinal ve giiriiltii eklenmis hali

3. Yontem

Bu ¢aligmada, son yillarda zamana bagli verilerin tahmini ve
smiflandirilmast  amaciyla kullanilan basit ve etkili bir
yinelemeli LSTM kullanilmigtir. LSTM hem ¢alisma hizt hem
de sayisal verilere uygun bir ag olmasi sebebiyle, isaretler
tizerinde herhangi bir 6n islemeye ihtiya¢ olmadan direkt isleme
alinabilmektedir. Aslinda benzer bir ag olan kapili (gegitli)
tekrarlayan birimlerden olusan aglar (GRU) kullanim agisindan
LSTM ile benzerdir ve problem 6zelinde daha iyi sonug verebilir
fakat, GRU'lar ve LSTM'ler kaybolan gradyan sorununu
onlemek icin bilginin gegisine yonelik farkli yaklagimlar
kullanir. GRU birimi, LSTM birimi gibi bilgi akismi kontrol
eder, ancak bir bellek birimi kullanmak zorunda kalmaz. Bu
sebeple GRU’lar LSTM’lere gore daha basit kullanim alanina
sahiptir. Fakat LSTM kullanarak karmasin problemlere &zel
hem girdiler hem de ileri beslemeli aglardan farkli olarak geri
bildirim o6zellikleri ile daha kapsamu bir ozellik ¢ikarimima
olanak saglarlar. LSTM ilk olarak S. Hochreiter, ve J.
Schmidhuber [20] tarafindan 6nerilmistir.

Kuantum Anahtar Dagitim Protokolleri ve Saldiri Yontemleri
Quantum Key Distribution Protocols and Attack Methods
Derin Akata

Birimin yapis1 Sekil 3 ile verilmistir. Soldaki girisler bellek,
gizli durum ve girigin bir 6nceki hali; sagdaki ¢ikislar ise bellek
ve gizli durumun su anki halini ifade etmektedir. Bellek bilgisi,
giris bilgisi ve aday vektorii ifadeleri ise sirastyla, F, I, ve C;
olarak gosterilmektedir. w parametresi agirlik, b parametresi
yanlilik, H gizli durum ve X ise giris degiskenlerini ifade etmek
iizere, t zaman anindaki LSTM parametrelerine ait parametreler
Esitlik (15)-(17) ile verilmistir.

F, = ofwg X (H,X;) + bp} (15)
Iy = o{w; X (He_1,X¢) + by} (16)
C, = tanh{w; x (He_1, X;) + bc} (17)
Bellek BC&:]{
t l! ct
0,

Gizli Gizli

Durum Durum
o

1 .

Giris

Sekil 3. LSTM birim mimarisi

3.1. LSTM Metodunun Uygulanmasi ve Sistem

Parametreleri

Calismada, Intel® 17-10700F islemci ve 16GB bellege sahip
bir bilgisayar kullanarak LSTM agini1 egitebilmek amaciyla
Matlab  yazilimi  {izerindeki derin  6grenme  araglari
kullamlmustir.  Oncelikle LSTM mimarisi uygun bicimde
tanimlanmis; daha sonra veri setindeki veriler belirli oranda
egitim, validasyon ve test olarak gruplandirilmistir. Sekil 4 ile
verilen kod blogunda tanimlanan LSTM agina dair bilgiler
goriilebilir. Burada numHiddenUnits LSTM birim sayis1 ve
numClasses ise egitim yapilacak sinif sayisini ifade etmektedir.

layers = [
sequencelnputLayer(1,"Giris","input")
IstmLayer(numHiddenUnits,"LSTM","Istm",...
"OutputMode","last")
dropoutLayer(0.5,"Sonumleme", "dropout")
fullyConnectedLayer(numClasses,"TamBagli","fc"
softmaxLayer("Entropi”,"softmax")

classificationLayer("Siniflama", "classification")];

Sekil 4. LSTM smiflayici tanimlamast

Katmanlar incelendiginde, sirali smiflama katmani, LSTM
birimleri, soniimleme katmani, tam bagli katman, entropi
katman: ve smiflama katmanindan olustugu goriilebilir.
Olusturulan ag mimarisinin detaylarmni ifade eden sematik ise
Sekil 5 ile sunulmustur.

ANALYSIS RESULT

Name Type Activations Learnable Proper...  [States

input Sequance Input 10 x 1(8) x1(T) |- - |
sequen .

LsT™ 100(C) * 1(2)

Inputhiedgn.. 400 =.. |Hiddensta. 100 x..
Recurrentll, 408 x.. |CellState 100 x..
Bias 400 ~.

Dropout 100(C) ~ 1(3)

Fully Connected 10(0) * 1(8) vieignts 10 x 100
Bias 1

Softmax 10(C) * 1(6)

Classification Output |10(C) x 1(8)

Sekil 5. LSTM ag detaylar1
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Siniflandirma ag1 i¢in egitim parametreleri drnek kod blogu
Sekil 6 ile verilmistir. Egitim asamasindaki optimizasyon
algoritmasi adam olarak secilmigstir. Bununla birlikte, donem
(epoch) sayist 100; MiniBatchSize 64 ve GradientThreshold
parametresi ise 2 olarak secilmigtir. Bunun ardindan
trainNetwork komutu ile egitim i¢in segilen veriler (xTrain,
yTrain) ag egitim islemine girdi olarak verilerek LSTM tabanlt
smiflandirma ag1 belirlenen parametreler ile basarili sekilde
egitilebilmektedir. Tek seferde islenecek veri sayisinin 64
secilme ve donem sayisinin ise 100 segilmesi birkag deneme
neticesinde belirlenmistir. Yapilan 6n ¢alismalarda hem c¢alisma
hizi hem de dogruluk durumu incelendiginde belirtilen
parametre degerlerinin uygun oldugu gorillmistir.

miniBatchSize = 64;

options = trainingOptions('adam’, ...
'ExecutionEnvironment','cpu’, ...
'MaxEpochs', 100, ...
'‘MiniBatchSize', miniBatchSize, ...
'ValidationData',{xVal,yValj}, ...
'GradientThreshold',2, ...
'Shuffle','every-epoch’, ...
'Verbose' false, ...
'Plots','training-progress’);

[net,info] = trainNetwork(xTrain,yTrain,layers,options);

Sekil 6. Smiflandirma agi egitim parametreleri

4. Bulgular

PQD isaretleri %70 egitim, %15 validasyon ve %15 test
olmak tizere gruplara ayrilmistir. Sinif basina egitim, validasyon
ve test veri sayist sirastyla 700, 150 ve 150 olmaktadir. Bu
makalede toplam 4 farkli durum caligsmasi igin egitim ve test
islemleri  gerceklestirilmistir. Bunlardan ilk iki durum
calismasinda orijinal veriler kullanilarak farkli sayidaki smiflar
birlikte egitilmig; {iclincli durum ¢aligmasinda tim smuflar
egitilmistir. Son durum ¢aligmasinda ise giiriiltii etmenine sahip
veriler egitim ve test iglemlerine tabii tutulmustur.

4.1. Durum 1: Ani Gerilim Yiikselmesi ve

Diisiisii Iceren Simiflarinin Tespiti

Bu durum calismasinda, Pure Sinusoidal (PS), Sag (SG),
Sag with Harmonics (SGH), Swell (SW), Swell with Harmonics
(SWH) olmak tizere toplam 5 simuf egitim islemine almmustir.
Egitim asamasinin son 500 iterasyon basarim grafigi Sekil 7 ile
sunulmugstur. Egitim ve validasyon asamalari i¢in genel basari
oranlari sirastyla %98.42 ve %98.26 olarak elde edilmistir.

Dogruluk (%)

70

65

60

. . , . . . I . .
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iterasyon

Sekil 7. Durum 1 i¢in LSTM egitim basar1 grafigi

Bununla birlikte test asamasina ait karigiklik matrisi de Sekil
8 ile verilmistir. Karigiklik matrisi incelendiginde, PS sinifinin
%100 basari ile tanilmandigi; en az bagar ile ise SWH sinifi ile
%95.33 oldugu goriilebilmektedir. Test durumu i¢in genel basart
orani ise, %97.86 olarak elde edilmistir.

PS

SG

SGH

Gergek Sinif

sSw

SWH

PS SG SGH sSW SWH
Tahmin Edilen Sinif

Sekil 8. Durum 1 igin karigiklik matrisi

4.2. Durum 2: Siirekli ve Anlik Degisim
Karakteristilerinin Tespiti

Bu durum ¢alismasinda, Pure Sinusoidal (PS), Harmonics
(H), Interruption (I) ve Notch (N) olmak tizere toplam 4 smif
tizerinden LSTM egitimi saglanmustir. Egitim agsamasinin son
500 iterasyonunun bagarim grafigi Sekil 9 ile sunulmustur.
Egitim ve validasyon agamalari igin genel basari oranlar
sirastyla %97.57 ve %95.33 olarak elde edilmistir. Grafik
incelendiginde 200. veri noktasinda dogruluk oranin %75’lere
diismesi durumu gozlenmistir. Bu ve benzer durumlar egitim
parametrelerinde 64 olarak secilen minibatchsize parametresi ile
ilgilidir. Yani herbir veri noktasinda o an rasgele segilen 64
orneklem i¢in basarim orani goriilmektedir.

85
80 [ 1

70

Dogruluk (%)

65 [

60

. . . . . \ . . ,
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
iterasyon

Sekil 9. Durum 2 i¢in LSTM egitim basar1 grafigi

Bu durum calismasindaki test asamasina ait karigiklik
matrisi Sekil 10 ile verilmistir. Karigiklik matrisi incelendiginde,
PS smifinin %100 basari ile tanilmandigy; en az basart ile ise H
smifi ile %82.62 oldugu goriilebilmektedir. Test durumu igin
genel basari orani ise, %95.00 olarak elde edilmistir.
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Sekil 10. Durum 2 i¢in karigiklik matrisi

4.3. Durum 3: Tiim Simiflarin Orijinal Isaretler
Uzerinden Egitilmesi ve Tespiti

Bu durum galismasinda, Bolim 2’de ¢alisma kapsaminda
secildigi belirtilen 10 sinif orijinal isaretler iizerinden tespitine
yonelik benzetimler saglanmustir. Bu smuiflar, Flicker (F),
Harmonics (H), Interruption (I), Notch (N), Pure Sinusoidal
(PS), Sag (SG), Sag with Harmonics (SGH), Swell (SW), Swell
with Harmonics (SWH), Transient (T) smiflaridir. Egitim
asamasinin son 500 iterasyonunun basarim grafigi Sekil 11 ile
sunulmustur. Egitim ve validasyon asamalar1 ig¢in genel basari
oranlart sirastyla %87.70 ve %81.86 olarak elde edilmistir.
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Sekil 11. Durum 3 i¢in LSTM egitim basart grafigi

Bu durum c¢alismasindaki test asamasina ait karigiklik
matrisi Sekil 12 ile verilmistir. Karigiklik matrisi incelendiginde,
PS smifinin %100 basari ile tanilmandigi; en az bagar ile ise H
smifi ile %50.66 oldugu goriilebilmektedir. Test igin genel
basari orani ise, %80.00 olarak elde edilmistir.

Test edilen veriler incelendiginde H, N ve T smiflarinin
digerlerine nazaran daha diisiik basarimda oldugu goriilmekle
birlikte, en ¢ok karistirilan smif A ve N siniflart ile N ve T
smiflart olmustur. Dolayisiyla verilen bu 3 smif disindaki
smiflarm basart oran1 %89.04 olarak hesaplanabilmektedir ve
bunin basartli bir dogruluk oranini ifade ettigi gortilebilir.
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Sekil 12. Durum 3 i¢in karigiklik matrisi

4.4. Durum 4: Tiim Simiflarin Giiriiltii Eklenmis

Isaretler Uzerinden Egitilmesi ve Tespiti

Bu durum ¢alismasinda, Bolim 2’de ¢alisma kapsaminda
secildigi belirtilen 10 simnifin 10db, 20db, 40db ve 60db olarak
gurtiltii  eklenmis isaretler {izerinden tespitine yonelik
benzetimler saglanmigtir. Egitim asamalarmm son 100
iterasyonunun basarim grafigi Sekil 13 ile sunulmustur. Egitim
ve validasyon asamalari igin genel bagari oranlart sirstyla 10db
giiriiltii icin %77.34 ile %68.60; 20db giiriiltii igin %84.70 ile
%78.27, 40db giiriltii icin %89.40 ile %85.20 ve 60db giiriiltii
icin %81.25 ile %80.65 olarak elde edilmistir.
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Sekil 13. Durum 4 i¢in LSTM egitim grafigi

Bu durum ¢aligmasindaki test asamasma ait karigiklik
matrisleri Sekil 14.a, Sekil 14.b, Sekil 14.c ve Sekil 14.d ile
verilmistir. Veriler incelendiginde, PS sinifinin 20db ve 40db
giiriltiilii isaretler igin %100 basar ile tanilmandig: fakat 10db
guriiltiilii isaretler igin ise %93.33 basar1 orani sagladigi
goriilebilmektedir.

Bununla birlikte, 10db, 20db, 40db ve 40db giiriiltii oranlar
icin en diisiik siniflama basari sirastyla H, T, N ve H olarak %16,
%32, %59.33, ve %50.66 basar1 oran ile elde edilmistir. En ¢ok
karstirtlan siniflar ise ilk durum calismasi igin F' ve H ve diger
3 durum caligmast igin H ve T olmustur.
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Test durumlar icin genel basari oranlar1 10db, 20db, 40db
ve 60db i¢in sirasiyla; %65.20, %76.60, %83.13 ve %80.27
olarak elde edilmistir.

H| 77 24 14 5 1 29
| 127 1 14 8
N| 32 23 52 9 3 1 30
=
=
»n PS
x
8
5 SG 6
o
SGH 1 3 16
sw

SWH| 33 5

F H | N PS SG SGH SW SWH T
Tahmin Edilen Sinif

Sekil 14.a. Durum 4: 10db giirilti altindaki test verisi i¢in
karisiklik matrisi
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Sekil 14.b. Durum 4: 20db giiriiltii altindaki test verisi i¢in
karigiklik matrisi
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Sekil 14.c. Durum 4: 40db giirtiltii altindaki test verisi igin
karigiklik matrisi

N 3
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Predicted Class

Sekil 14.d. Durum 4: 60db giiriiltii altindaki test verisi igin
karigiklik matrisi

4.5. Elde Edilen Sonuclarin Analizi ve

Karsilastirilmasi

Yapilan calismada elde edilen sonuglara dair veriler toplu
halde Tablo 2 ile sunulmustur. Goértilmektedir ki ¢alisilan smif
sayisl arttikga genel basar orani ve bazi siniflarin basari oranlart
diisiis gosterebilmektedir. Bununla birlikte, durum ¢aligmalari 1
ve 2 incelenirse, islenen sinif sayist azalmasina ragmen basari
orant da disiiste oldugu goriilebilmektedir. Bunun en biiyiik
sebebi ise tiim durum caligmalarinda en diisiikk basar1 oranina
sahip olan H, N ve T siniflaridir.

Bununla birlikte Sekil 8 ve Sekil 12 ile verilen karigiklik
matrisleri karsilagtirilirsa, Durum 1°de en diisiik basart oranina
sahip olan SWH smifinin dogrulugu %95.33 iken Durum 3’te
%76.00 basar1 oranina diismiistiir. Bunun sebebi ise ilk durum
calismasinda 5 siif egitilirken digerinde 10 farkli sinifin egitimi
saglanmigtir. Bunun yani sira test sonuglarmma ait ortalama
karekok hatast (RMSE) degerleri de hesaplanmis ve tabloda
sunulmugtur. Smif sayismm 5 olarak secildigi ilk durum
calismasinda RMSE degeri 0.2683 ile en iyi sonucu verirken,
10db giirtiltili ve 10 sinif igeren ¢aligmada ise 3.2717 degerine
sahiptir. Ayrica, toplu halde ¢aligilan dosyalar i¢in isaret bagina
smiflama zamani tizerinde durulursa, tek bir isaretin 0.154 ile
0.165 ms’lik siireler arasinda simiflanabildigi goriilebilmektedir.
Ayrica, bu ¢alismada elde edilen sonuglara ait egitim ve test
stireglerine ait basar1 oranlart ve RMSE degerleri Sekil 15 ile
sunulmustur.

Bununla birlikte Tablo 2 ile verilen ve literatiirde yapilan
diger calismalara ait sonuglar incelendiginde, 8 adet sinif iceren
bir caligmada %98.30 test basar1 oranin elde edildigi; 9 smf
iceren baska bir ¢caligmada %100 basart oraninin elde edildigi
tespit edilmistir. [12] ve [19] ile verilen ¢alismalarda ise sirastyla
15 ve 17 adet sinif igeren ¢aligmalarda sirastyla %99 ile %96.50
arasinda test basari oranm elde edildigi goriilebilmektedir.
Sunulan bu ¢alismalardan birinde 34.99ms zaman ile verilen bir
siniflandirma zamani sunulmustur. Bu siirenin tek bir isaret igin
mi yoksa birden fazla isaretin toplu halde siniflandirilmasma mi1
ait oldugu belirtilmemistir. Fakat [19] ile bu makalede yapilan
smiflandirma metotlarinin siire agisindan karsilastirilirsa, biiytik
bir zaman farki ile smiflandirmanin  gerceklestirildigi
sOylenebilir. Kullanilan LSTM aginin parametre sayisi, agin
kendi dinamik hizi ve diger etmenler dikkate alindiginda,
%83.13’liik bir basar1 oran1 ve 0.157ms tek isareti siniflandirma
stiresinin  diger c¢aligimalar arasinda kabul edilebilirliginin
oldugu diistiniilmektedir.



Tablo 2. Durum ¢alismalarinin karsilastiriimasi

Sumif Basan 7
Calisma S;n:ﬂ Oram (%) RMSE ?nl:l:)m
y Egitim  Test

[10] 8 - 98.30 - -

[11] 9 - 100 - -

[12] 15 - 99.00 - -

[19] 17 - 96.50 - 34.99
Duruml 5 9842 97.86 0.2683  0.160

Durum?2 4 9757 95.00 0.4301  0.165
Durum3 10 87.70  80.00 2.7737  0.154

Durum4.1

(10db) 10 7734 6520 3.2717  0.155
Durum4.2

(20db) 10 84.70  76.60 2.9207  0.161
Durum4.3

(40db) 10 89.40 83.13 2.5138 0.157
Durum4.4

(60db) 10 81.25 80.27 2.7708 0.160
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Sekil 15. Tiim durumlara ait basar1 oran ve metrikleri

5. Sonuclar

Elektrik enerji kalitesi odakli bu calismada, gii¢ kalite
bozulmalar1 ile ilgili olaylardan bazilar1 derin O0grenme
aglarindan olan LSTM tabanli bir siniflayici ile egitilmis ve
tespiti saglanmistir. Yapilan siniflama ¢aligmalarinda yiiksek
basart ve dogruluk oraninin elde edildigi tespit edilmistir.
Ayrica isaret basina yaklasitk 0.16 milisaniye tahmin ve
siniflama siiresi ile gayet kisa bir siirede islem yapilmasi da bu
tip sistemlerin ger¢ek zamanli olarak kullanilabilmesi agisindan
da gelecek vaat etmektedir. Giinlimiizde kisisel bilgisayarlar
kullanarak dahi bu tip islemler ve sistemlerin olusturulmasi,
tasarimi ve uygulamasi gayet yerinde ve faydali olabilecektir.
Bu c¢alismada,

1. Literatiirde sunulan bir veri seti kullanilarak yapilan
bu ¢aligmada, ani gerilim diisiis ve artig1 igeren siniflar
tizerinde %97.86’lik bir dogruluk oran1 0.2683
ortalama karekok hatasi ile elde edilmistir.
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2. Bunun yani sira, veri setinde sunulan igaretlere gesitli
rasgele giiriiltii isaretleri de eklenerek yapilan alt
durum ¢aligmalarinda %65.20 ila %83.13 arasinda test
bagarim oranlar1 goriilmiistiir.

3. Tahmin ve sinirlandirma siiresinin de birgok standartta
yer alan maksimum siirelerin daha altinda oldugu
goriilebilmistir.
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