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OZET/ABSTRACT

Bu calismada asenkron motor arizalarini tespit etmek igin yapay bagisik sistem tabanli ariza teshis metodu
onerilmistir. Onerilen metot kirik rotor cubugu arizlarmi tespit etmek icin negatif secim algoritmasmi kullanir.
Ariza ile ilgili 6zellikler motor akimin bir fazinin ilk fark filtrelemesi ve hilbert doniisiimii kullanilarak elde
edilir. Bu 0zellik sinyallerinin faz uzay1 nonlineer zaman serileri analizi yontemi ile elde edilerek negatif
secimin girig verisi olusturulur. Hilbert tabanli doniisiim olarak adlandirilan yeni 6zellik sinyali faz uzayinda
kirik rotor ¢ubugu arizalarint ayirt etmek i¢in kullanighdir. Orjinal negatif se¢im algoritmasinda detektorler
rastgele iretilir. Fakat rasgele iiretilen detektorler iki probleme sahiptir. Birincisi 6z olmayan uzay
kapsanmayabilir. Ikincisi benzer detektdrlerin iiretimini engellemek igin herhangi bir sinirlama yoktur. Genetik
algoritma negatif se¢imin detektdrlerini optimize etmek ve iiretmek i¢in kullanilmigtir. Minimum detektor sayist
ile 6z olmayan uzaymn maksimum kapsanmasi saglanmustir. Onerilen ydntemin dogrulugu zaman adimli
birlestirilmis sonlu elaman durum uzay: ile elde edilen simiilasyon verileri kullanilarak dogrulanmustir.

In this study, artificial immune system based fault diagnosis method has been proposed to detect the
induction motor faults. The proposed method uses negative selection algorithm to detect broken rotor bar faults.
Fault related features are obtained using Hilbert transform and first difference filtering of one phase motor
current.The phase space of these feature signals is obtained using a nonlinear time series analysis and they
constitute the input data of the negative selection. The new feature signal called Hilbert based transform is quite
useful to separate broken rotor bar faults in the phase space. In the original negative selection algorithm
detectors are randomly generated. But randomly generated detectors have two problems. The first is that the
non-self space may not be covered, completely. The second problem is that there is not any restriction to deny
generation of similar detectors. The genetic algorithm is used to generate and optimize the detectors of the
negative selection. The maximum coverage of non-self space with minimum detector numbers is ensured. The
accuracy of method has been verified using simulation data that obtained by time-stepping coupled finite
element state space method.
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1. GIRIS

Asenkron motorlar elektrik enerjisinin mekanik enerjiye doniistiiriilmesi i¢in endiistride en
cok tercih edilen makinalardir. Bu motorlarin en 6nemli avantajlar1 ucuz, saglam ve giivenilir
olup basit bir yapiya sahip olmalaridir (Ayhan vd., 2005). Petrokimyasal, madencilik ve ev
aletleri gibi genel amacgli uygulamalarin yanmi sira askeri ve uzay uygulamalar1 gibi kritik
uygulamalarda da bu motorlardan faydalanilmaktadir (Benbouzid vd., 2003).

Asenkron motorlarin ¢aligtiklart ortamlar genellikle asindirict ve nemli oldugundan
calisma performanslar1 belli bir siire sonra diisecektir. Bu tiir ortamlar motorun eskimesini
hizlandirir ve bu birgok arizaya sebep olabilir. Cogu motor arizalari siirecin aksamasi,
tiretimin azalmasi ve diger ilgili makinalarin bozulmasina sebep olurlar. Motor arizalarini
tespit etmek amaciyla Onerilen ilk yontemler giiriiltii analizi, sicaklik 6l¢iimii ve titresim
analizine dayaliydi. Bu metotlar asenkron motorlarin ¢evrimigi izlenmesi i¢in uygun degildir
(da Silva, 2006). Titresim duyargalar1 hem pahalli hem de mekanik kurulumlan giiriiltiiye
oldukca duyarlhidir.

Gecmis birkag yilda, akim izlenmesi ariza teshisinde oldukca tercih edilen bir yontem
olmaya baglamistir. Akim sinyalleri akim duyargalar kullanilarak ariza teshisi i¢in kolaylikla
izlenebilir. Fakat akim sinyalleri tek basina ariza teshisinde yeterli degildir. Elde edilen
sinyallerden 6zelliklerin ne sekilde ¢ikarilacagi ve farkli ariza durumlarinin birbirinden nasil
ayirt edilecegi 6nemli bir problemdir. Asenkron motorlarda arizalarin tanimlanmasi ve ariza
teshisi i¢in en ¢ok tercih edilen yontem motor akim imza analizidir (Schoen vd., 1995). Kirik
rotor gubugu arizlar, statik veya dinamik eksantriklik, mil yatagi ve stator arizalar1 bu metot
kullanilarak tespit edilebilir. Bu yontem genisletilerek stator, rotor, statik ve dinamik
eksantriklik gibi ariza tiirleri de incelenmistir (Benbouzid vd., 1999). Kirik rotor ¢ubugu
arizalarinin tespiti i¢cin motor akim imza analizi ve diskriminant analizi tabanli bir yontem
sunulmustur (Ayhan vd., 2005). Eger motor bir elektrik sebekesinden besleniyorsa, bu metot
oldukg¢a iyi sonuglar verir. Fakat endiistride kullanilan motorlarin ¢ogu degisken hizlar i¢in
PWM tabanl siiriiciiler ile beslenmektedir. Motor akim imza analizinin bir diger dezavantaji
eger yik ¢ok diisiik ise ariza ile ilgili frekans genlikleri olusmaz. Gegis durumlarinda arizalari
tespit etmek i¢in dalgacik tabanli 6n isleme yontemi Onerilmistir (Zarei vd., 2007). Bu
calismada Meyer dalgacigi ariza indeksi olarak her bir motor durumu i¢in kullanilmistir.
Diger bir ¢alismada kilitli rotor, tek faz, topraklama arizasi, asir1 gerilim ve gerilim disiisleri
gibi arizalar1 tespit etmek amaciyla yapay bagisik sistem ve motor akim imza analizi temelli
bir yéntem gelistirilmistir (Branco vd., 2003). Onerilen y6tem ii¢ modiilden olusmaktadir. T
modiili 6z/6z olamayan ayrimini saglarken, B modiilii siklikla olusan tiim 6z ve 6z olmayan
kodlar ile tepkimeye girer. D modiilii ise T modiiliiniin durum uzayini azaltmak igin
gereklidir. Bu ¢alismada detektdrlerin {iretimi tiim 6z olmayan uzay1 kapsamayip sadece yeni
bir ariza olustugunda detektdrlerin taginmasi ve yeni durumun tespit edilmesine dayalidir.
Farkli bir calismada negatif secim algoritmasinin detektdrlerini iiretmek icin yapay sinir agi
tabanli bir yontem sunulmustur (Gao vd., 2008). Bu c¢alismada 6z verileri tanimayan
detektorlerin yapay sinir agi tarafindan egitimi saglanmistir. Negatif secim algoritmasinin
performansini artirmak i¢in bulanik kiimeleme ve genetik algoritmay1 kulanan ariza tespit
yontemleri de mevcuttur (Aydin vd., 2008). Bu yontemlerde ariza teshisi i¢in 6zellik ¢ikarimi
yapilarak asenkron motorlardaki kirik rotor ve sonlandirici halka arizalari tespit edilmistir.

Akilli hesaplama tabanli teknikler sadece arizalari smiflandirmakla kalmayip, ayni
zamanda arizanin siddetinin belirlenmesi agisindan da olduk¢a iyi sonuglar verirler. Bu
teknikler her bir motor ¢alisma durumu icin 6zelliklerin ¢evrimdisi olarak 6grenilmesi ve
izlenen bir motor durumunun ¢evrimigi degerlendirilmesine dayalidir. Fakat 6zellikleri elde
etmek i¢in kullanilan sinyal 6n isleme teknikleri birka¢ kez tekrarlanmalidir. Bu siire¢ ¢ok
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zaman alir ve elde edilen 6zellikler giiriiltii ve yiik durumlarindan etkilenir. Bu dezavantajlari
gidermek i¢in asenkron motor arizalarinin teshisinde zaman serisi veri madenciligi yontemi
kullanilmistir (Povinelli vd.,2001; Povinelli vd., 2002; Bangura vd., 2003 ). Bu yontemler veri
madenciligi ve lineer olmayan zaman serileri analizine dayalidir. Her bir motor durumu lineer
olmayan zaman serisi analizi ile olusturulan bir faz uzayinda incelenir. Bu ¢alismalarda sonlu
elaman durum uzayi ile elde edilen moment sinyalleri ariza tespitinin 6zellik sinyallerini
olusturur. Kirik rotor ve eksantriklik arizalar1 basarili bir sekilde teshis edilmektedir. Stator ve
kirik rotor cubugu arizalarimin teshisi i¢in baska ¢alismalarda ii¢ faz akim sinyali iizerinden
zaman serisi veri madenciligini kullanan teshis yontemleri gelistirilmistir (Yeh vd., 2004; da
Silva, 2006). Her iki ¢alismada da ariza teshisi i¢in faz uzayinda Gaussian karisim modeli ile
noktalarin dagilimi modellenmekte ve Bayesian siniflandirma ile arizalarin siiflandirilmasi
saglanmaktadir. Kirik rotor ¢ubugu arizalarimi farkl ¢aligma durumlar1 altinda tespit etmek
amaciyla zaman serisi veri madenciligi ve destek vektor makinalari kullanan yontemler de
literatiirde vardir (Aydin vd., 2008). Bu yontemler {i¢ faz motor akimi {izerinden park vektor
doniistimiinii uygulamakta ve bu doniisiimden elde edilen yeni zaman serisinin faz uzaylarini
siniflandirmak i¢in destek vektor makinalarr kullanmaktadir.

Arniza teshisi i¢in zaman serisi veri madenciliginin kullanimi iyi sonuglar vermesine
ragmen, Gaussian karisim modelinin olusturulmasi olduk¢a karmasiktir. Ayrica zaman serisi
veri madenciligini kullanan birgok caligmada akim sinyalleri yerine moment gibi elde
edilmesi daha zor olan sinyaller kullanilmistir. Bu ¢alismada bu eksiklikleri gidermek i¢in
sadece tek faz motor akimina dayali ariza teshis yontemi sunulmaktadir. Onerilen algoritma
ariza teshisi i¢in yapay bagisik sistem algoritmalarindan negatif se¢imi sinyallerin faz
uzayindaki degisimlerini belirlemek i¢in kullanir. Fakat negatif se¢im algoritmasinda
detektorler rastgele iiretildiginden ayni detektoriin birka¢ kez liretilme olasiligi vardir. Bu
caligsmada tiretilen detektorler genetik algoritma ile optimize edilerek hem daha dnce tiretilen
detektoriin iiretimi engellenmektedir hem de 6z olmayan uzayin detektorler tarafindan
maksimum kapsanmasi saglanmaktadir.

2. YAPAY BAGISIK SISTEMLER

Dogal bagisik sistem insan viicudunu yabanci hiicreler olarak bilinen antijen ve
patojenlerden koruyan etkili bir mekanizmadir (Dasgupta vd., 1997). Viriis, bakteri, mantar ve
parazitler gibi mikroorganizmalar patojen olarak adlandirilir ve bunlar viicuda girdikten sonra
hastaliga sebep olurlar. Bagisik sistemlerindeki temel problem bu patojenlerin taninmasi ile
ilgilidir (de Castro vd., 2002). Patojenlerin antijen gibi baz1 kii¢iik molekiilleri bagisik sistem
tarafindan taninabilir. Hastaliga sebep olan bir antijen belirlendikten veya tanindiktan sonra
bagisik sistemi onu yok etmekten sorumludur. Bagisik sistemlerin bu 6&zelliklerinden
faydalanilarak miihendislik ve bilimsel problemlerin ¢ézliimii i¢in yapay bagisik sistemler
gelistirilmistir. Yapay bagisik sistemler optimizasyon, siniflandirma ve Oriintii tanima gibi
bircok uygulamada kullanilmistir. Yapay bagisik sistemlerin temel bilesenleri ve problem
¢Oziim adimlar1 Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1. Yapay bagisik sistemlerde problem ¢6zme adimlari

Yapay bagisik sistemlerde problem ¢oziimii igin ilk olarak problemin uygun bir
gosteriminin yapilmasi gereklidir. Daha sonra antijenlerin antikorlar tarafindan taninmasi igin
afinite 6l¢iimleri yapilir. En son adimda uygun yapay bagisik model segilerek ¢oziim {iretilir.
Yapay bagisik sistem algoritmalar1 klonal se¢im, bagisik ag modelleri ve negatif se¢cim olmak
tizere Ui¢ temel algoritmadan olusmaktadir. Klonal secim optimizasyon problemlerinin
¢Oziimii i¢in kullanilirken, negatif se¢im anomali tespiti veya durum dis1 ¢alismalarin tespiti
icin uygundur. Bagisik ag modellerinden ise Oriintii tanima ve siniflandirma gibi
uygulamalarda faydalanilmaktadir (Dasgupta, 2006). Klonal se¢im algoritmasi genetik
algoritmaya benzemesine ragmen, ¢aprazlama operatdriine sahip degildir. Ayrica iyi
bireylerin kopyalanmasi ve afinite tabanli mutasyon 06zellikleri bu optimizasyon
algoritmasinin iki 6nemli 6zelligidir. Bu ¢alismada ariza teshisi i¢in negatif se¢im algoritmasi
onerildiginden bir sonraki boliimde negatif secim algoritmasi detayl bir sekilde verilecektir.

2.1. Negatif Secim Algoritmasi

Dogal bagisik sistemlerdeki yabanci hiicrelerin taninmasi kemik iliginde iiretilen iki
lenfosit olan B ve T hiicreleri ile yapilmaktadir (de Castro, 2002). Her iki hiicre de kemik
iliginde tretilir. Daha sonra T hiicreleri timiiste negatif secim olarak adlandirilan bir siiregcten
gecer. Bu asamada viicudun 6z hiicreleri ile eslesmeyen T hiicreleri kemik iliginden serbest
birakilir. Geriye kalan hiicreler ise burada yok edilir. Bu yolla hayatta kalan biitiin T hiicreleri
0z olmayan hiicreleri taniyacaktir. T hiicrelerinin bu sekilde elenmesi bagisik sistemi viicudun
kendi proteinlerinin saldirilarindan korur. Dogal bagisik sisteminin bu 06zelliginden
faydalanilarak T hiicrelerinin negatif secimine dayali bir kural dis1 tespit algoritmasi
gelistirilmistir (Forrest vd., 1994). Negatif secim olarak adlandirilan algoritma bilgisayar
giivenligi icin kullanilmistir. Bu algoritmanin en 6nemli 6zelligi sistem igin bilinmeyen
oriintli kiimesi hakkinda eldeki 6z kiimeler kullanilarak bilgi depolanmasi ve oriintii tanimada
kullanilabilmesidir. Negatif se¢im algoritmasinin detektdr liretimi ve anomali tespit agamalari
Sekil 2°de gosterilmistir.
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Sekil 2. Negatif se¢im algoritmasi

Sekil 2°de gosterilen negatif secim algoritmasinda ilk asama 6z hiicrelerin berirlenmesidir.
Oz hiicreler belirlendikten sonra, rastgele bir sekilde aday detektdrler iiretilir ve bu
detektorlerden 6z hiicreler ile eslesenler ¢ikarilir ve eslesmeyenler ise detektdr kiimesine
atilir. Bir aday detektor ile 6z hiicre arasindaki afiniteyi Olgerek eslesmenin hesaplanmasi igin
Euclidian, Hamilton ve Manhattan mesafe dl¢iimleri kullanilir (Igava vd., 2009). Ornegin bir
antikor kiimesi Ak= [ak;, ak,,..., akj] ve bir antijen kiimesi ise An=[an;, an, ..., anj] ile ifade
edilir. Burada 1 antikor ve antijen kiimesinin boyutudur. Bu iki kiime arasindaki Euclidian
afinite 0l¢limii Esitlik (1)’de, Hamilton afinite 6l¢timii Esitlik (2) ve Manhattan afinite 6lgiimii
ise Esitlik (3)’te verilmistir.

|
Az\/Z(Aki —An,)’ (1)
i=1
|
A=>"| Ak — An | )
i=1
! 1 Ak. # Ak.
A — ] o 1 1
%:5, burada 3, {0 diger 3)

Burada elde edilen afinite dl¢timlerinin degeri (A) € gibi bir esik degeri ile Esitlik (4)’teki
gibi karsilastirilir.

E=-A—¢ “

Eger E>0 ise An=[an;, anp, ..., anj] antijen kiimesi 6z Ornekler ile eslesmez ve eger
An=[an;, any, ..., anj] biitlin 6z Ornekler ile eslesmez ise detektdr kiimesine eklenir. Belirli
sayida detektor kiimesi iiretildikten sonra, test asamasinda bu detektorler kullanilarak gelen
orneklerden 6z kiimelerin digindakiler belirlenir.

3. GENETIiK ALGORITMA

Genetik algoritma evrimsel programlamanin bir parcast olarak ilk defa Michigan
tiniversitesinde psikolog ve bilgisayar uzamani olan J. H. Holland tarafindan onerilmistir
(Nabiyev, 2003). Genetik algoritmalar dogal se¢im ve en iyi bireyin korunmasina dayali bir
arama yontemidir. Genetik algoritmanin en 6nemli 6zelligi kor arama metodu olmasidir.
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Ciinkli genetik algoritma en iyi ¢oziimiin ne olacagini baslangigta bilemez. Gelistirilecek
algoritma ile amag¢ fonksiyonuna gore en iyiye yakinsar. Standart bir genetik algoritmada,
problemin ¢dziimiinii olusturacak aday bireyler esit boyutlu vektorler olarak ifade edilir.
Baslangicta bu vektorler rastgele olarak {iretilir. Buradaki her bir birey kromozom olarak
adlandirilir. Her birey problemin ¢oziimii olabilir. Bu kromozomlar iizerinde c¢aprazlama,
mutasyon ve se¢im islemleri sonrasinda degisiklikler olur ve problemin ¢6ziimiinii saglayacak
en iyi birey elde edilir. Sekil 3’te genetik algoritmanin temel adimlar1 gosterilmistir.

| Lhbeveyn bireyler

Segim
' (Caprazlama Blutasyon
[T JorJaTe]r] ool fafoll
Populasyon i aprazlama nokius
'y [ofr]o]rfifefr] o[ ]jofrjrfo]

Yer degistirme Yeni bireyler

Sekil 3. Genetik algoritmanin adimlari

Genetik algoritmada popiilasyon rastgele iiretilir. Popiilasyondaki her bir bireyin
uygunlugu caprazlama ve mutasyon ile degistirilir. Se¢im islemi i¢in rulet tekerlegi ve
turnuva se¢imi en ¢ok tercih edilen yontemlerdir. Se¢im operatdrii bir bireyin bir sonraki
adimda hayatta kalip kalmayacagini belirler. Daha iyi kromozomlarin bir sonraki adimda
hayatta kalma sanslar1 daha yiiksektir.

4. GENETIiK ALGORITMA KULLANAN YAPAY BAGISIK SIiSTEM TABANLI
ARIZA TESHIS MODELI

Onerilen ariza teshis yontemi ii¢c asamadan olusmaktadir. ilk asamada akim sinyalinden
Ozellik ¢ikarimi yapilmaktadir. Yontemin performansi degerlendirilirken akim sinyalinden
ozellik ¢ikarimi i¢in hem (Povinelli vd.,2001) ve (Povinelli vd.,, 2002)’deki c¢aligmalarda
yapilan 6zellik ¢ikarimi kullanilmis hem de Hilbert doniisiimii tabanli yeni bir 6zellik ¢ikarimi
sunulmusgtur. Hilbert doniistimii tabanl 6zellik ¢ikarim yontemi diger yonteme gore daha ayirt
edici ozellikler saglamaktadir. ikinci adimda bu 6zellik sinyallerinin faz uzaylar1 lineer
olmayan zaman serisi analizi ile olusturulmus ve negatif se¢imin detektdrleri optimize
edilmistir. Son asamada motor izlenerek aktiflesen detektorlere gore arizalar belirlenmektedir.

4.1. Ozellik Cikarim ve Faz Uzayinin Olusturulmasi

Motor akim sinyallerinden 6zellik ¢ikarimi i¢in 6nerilen iki yontem lineer olmayan zaman
serileri analizine dayalidir. Ilk yontemde zaman serisinden Ozellik ¢ikarimi igin ilk fark
filtrelemesi kullanilmistir. Bu filtrelemede her bir zaman serisi elaman1 bir 6nceki ornekten

cikarilarak yeni bir zaman serisi elde edilmektedir. Bu 6zellik Esitlik (7)’de verilmistir.

AiK) =i(k +1)—i(k) (7)
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ikinci 6zellik ¢ikarim yonteminde ise Hilbert doniisiimiinden faydalamilmstir. Hilbert
doniisiimii reel bir zaman serisinden karmagik degerlikli bir seri {iretir. Faz akiminin Hilbert
dontigiimii Esitlik (8)’e gore hesaplanabilir.

H( =1 ®)

7t

Bu doniisiim orijinal sinyal ile 1/mt arasindaki konvoliisyonu ifade eder. Analitik sinyal
A(t)=L+j*I; orijinal sinyali ifade eden reel bilesene ve hilbert donilisiimiinii veren sanal
bilesene sahiptir. Sanal kisim orijinal serinin 90 derecelik faz kaydirmasi ile olusturulmus
bicimidir. Hilbert doniisiimiiniin avantaj1 biitiin negatif frekans bilesenlerinin filtrelenmesinin
saglanmasidir. Akim bilgisinin Hilbert doniisiimii alindiktan sonra yeni ozellik sinyali
asagidaki esitlik ile elde edilmistir.

EO=ADH IO+ JHO) | )

Ozellik vektorii elde edildikten sonra, bu vektoriin faz uzay1 olusturulur. Faz uzay1 lineer
olmayan zaman serileri analizine dayalidir. Faz uzay1 bir zaman serisini farkli boyutlarda
haritalar. E(t) sinyalinin faz uzay1 Esitlik (10)’a gore hesaplanir.

El+(b—l)r Em E1
E2+(b—1)z’ E2+r Ez
p_ . . . . (10)
L EN EN—(b—z)r EN—(b—l)r_(N_(b_l)r)xb

Burada P faz uzay1 matrisidir ve bu matrisin her bir satir1 faz uzayinda bir noktay1 gosterir.
Her siitun belli bir zaman gecikmesi t ve gémiilme boyutu b’ye gore orijinal zaman serisinin
geciktilmis versiyonudur. Faz uzay1 olustururken zaman gecikmesi ve gomiilme boyutunun
uygun se¢ilmesi dnemlidir. Serinin zaman 6lgegi ile karsilastirildiginda zaman gecikmesi ¢ok
kiictik olursa, gecikme vektoriiniin ardisik elemanlar1 yakin olacaktir (da Silva, 2006). Eger
gdmiilme boyutu b ¢ok biiylik secilirse, P’nin biitiin elemanlar1 kdsegen etrafinda kiimelenir.
Kargilikli bilgi yontemi ile zaman gecikmesi ve yanlis en yakin komsu algoritmasi ile
gdmiilme boyutu belirlenir.

4.2. Genetik Algoritma Tabanh Detektor Uretimi

Akim sinyalinden gerekli 6zellikler ¢ikarilip faz uzayi olusturulduktan sonra saglam motor
verilerine gore detektorlerin tiretimi yapilmalidir. Negatif se¢im algoritmasindaki en 6dnemli
problem detektdrlerin tiretilmesidir. Egitim asamasinda genellikle detektorler rastgele tiretilir.
Fakat rastgele iiretilen detektorlerin iki temel problemi vardir. Birincisi bu detektorler biitiin
6z olmayan alan1 kapsamayabilir. Ikincisi iiretilen detektdrler aym alanda birbirleriyle
ortiisebilirler. Bu caligsmada iiretilen detektorlerin optimize edilmesi saglanarak 6z olmayan
alani maksimum bir sekilde kapsayacak detektorlerin {iretilmesi i¢in bir yontem
sunulmaktadir. Yontem detektor iiretimi i¢in genetik algoritma kullanmaktadir. Bu ¢aligmada
reel-degerlikli negatif se¢im g6z Oniline alinmistir. Bu amagla afinite Ol¢iimii i¢in Esitlik
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(1)’de verilen Euclidian mesafesi kullanilmaktadir. Her bir detektor, ozellik vektorii ve
detektor yarigapt olmak lizere iki alandan olusmaktadir. Asagida detektor ve veriler ile ilgili
bazi tanimlamalar yapilmistir:
e S 06z veri kiimesini ve s ise bu kiime i¢erisindeki herhangi bir elamani gostersin.
e Herhangi bir 6z veri kiimesi elamani i¢in s.r yarigcapt ve s.f ise kiime merkezi
ozelligini gosterir.
e D detektdr kiimesi ve d ise bu detektdr kiimesinde bir eleman olmak iizere her
detektoriin de bir yaricap1 ve kiime merkezi vardir.
e Her bir 6zellik [0,1] araliginda normallestirilmistir.
e Bir d detektorii ile bu detektdre en yakin olan s verisi arasindaki mesafe asagidaki
esitlige gore hesaplanmaktadir.

mes = {Qs}gq Euclidian(s, d)} (11)

Bir detektoriin yaricapt o detektére en yakin olan 6z veri kiimesi elemanina gore
belirlenmektedir. Her bir detektor i¢cin bu mesafe minimum olmalidir. Ciinkii {iretilecek bir
detektor 6z bir antikora en yakin olacak sekilde se¢ilmelidir. Detektor yarigapt Esitlik (12)’ye
gore hesaplanir.

d.r =mes—s.r (12)

Bu esitlikte d bir detektér ve d.r bu detektoriin yaricapr olmak iizere, s bu detektdre en
yakin 0z veri kiimesi elamani ve s.r ise bu elemanin yaricapidir. Amag¢ fonksiyonu 6z
olmayan uzayin maksimum kapsanmasini saglamalidir. Bu amagla Esitlik (13)’teki gibi bir
amag fonksiyonu segilmistir.

F(s.r,mes) = Mes =51 (13)
—_ S.r

max

Genetik algoritma i¢in her bir birey ikili kodlama ile kodlanmistir. Kodlama detektorlerin
kiime merkezlerinden olusmaktadir. Sekil 4’te kullanilan kodlama gosterilmistir. Her bir
kiime merkezi i¢in 8 bitlik kodlama kullanilmigtir. Dolayisiyla her bir kromozom 16 bit
uzunlugundadir.

otry-1-t-f-t-1t-t-t-ft-1-1-1-10]1

A\

( dl’l’ljx X dmjy
Sekil 4. Kullanilan kodlama

Popiilasyon boyutu 50, mutasyon olasilifi %5 ve caprazlama olasiligt %40 olarak
secilmigtir. Ayrica caprazlama ve mutasyon sonucu en iyi birey popiilasyondan
kaybedilebilecegi i¢in, en iyi bireyin sonraki popiilasyonlarda da olmasini saglamak icin
elitizim (segicilik) uygulanmistir. Onerilen algoritmanin akis semas1 Sekil 5’te verilmistir.
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Dedektér Uretimi ve Optimizasyonu

A faz akim

v

Ozellik Cikarimi

v

Gomiilme Ozellik sinyalinin Zaman

boyutunun < faz uzayinin gecikmesinin
belirlenmesi olugturulmast belirlenmesi

v

Oz veri kiimesi

J=1...
detektorsayisi

Genetik algoritma ile
detektor tiretimi (d)

A 4

Sekil 5 Onerilen yéntemin egitim asamast

Sekil 5’te gosterilen negatif se¢im algoritmasinin egitim asamasinda 6zellik ¢ikarimi daha
once anlatilan ilk fark filtrelemesi veya Hilbert doniigiimiine dayal1 yapilmaktadir. Daha sonra
saglam motora ait bu Ozellik sinyalinin faz uzayini olusturmak icin gerekli olan zaman
gecikmesi ve gomiilme boyutu belirlenir. Genetik algoritma ile her defasinda bir detektor
tiretilmektedir. Her {iretilen detektor hem detektdr kiimesine hem de 6z veri kiimesine
eklenmektedir. Boylece daha once iiretilen bir detektoriin bir sonraki asamada iiretilmesi
engellenmistir.

Negatif secimin test asamasinda ise egitim asamasinda genetik algoritma ile tretilen
detektorler ariza teshisi i¢in kullanilacaktir. Bu asamada iki 6nemli 6zellik kullanilmaktadir.
Bunlardan birincisi her bir arizali durum ig¢in biitiin detektorler icerisinden aktiflesenlerin
sayist, diger Ozellik ise her bir detektoriin aktiflesme oranidir. Ayrica izleme asamasinda
detektorlerin saglam ve arizali verileri tespit oranlari hesaplanarak metodun performansi
Olciilmiistiir. Bu performans 6l¢iimii asagidaki esitlige gore yapilmaktadir.

P= M_. 100 (14)

M+L

Bu esitlikte M dogru tespit edilen 6rnek sayisini1 ve L yanlis tespit edilen 6rnek sayisini
gosterir. Negatif secim algoritmasit detektorlerinin genetik algoritma tabanli itiretilmesi iki
avantaja sahiptir. Ilk avantaj, algoritmanin yiiksek basarim yiizdesi ve diisiik hesaplama
karmasikligina sahip olmasidir. Ikinci avantaj ise genetik algoritma kullanildiginda iiretilecek
detektorler 6z olmayan uzayr maksimum kapsayacagindan az sayida detektdr kullanimi ile
yiiksek basarim oranlar1 elde edilecektir.
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5. SIMULASYON SONUCLARI

Onerilen yontem {i¢ fazli asenkron motorlarda olusan bir, iki ve ii¢ kirik rotor ¢ubugu
arizalarini teshis etmek amaciyla kullanilmistir. Yntem, arizalar belirlemek i¢in ti¢ fazli bir
asenkron motorun A fazindan alinan akim sinyallerine gereksinim duyar. Akim sinyalleri
zaman adimli sonlu eleman durum uzayi metodu ile elde edilmistir (Povinelli vd., 2002).
Yontemin performansini degerlendirmek amaciyla her bir motor durumu i¢in 20 &rnek
bulunmaktadir. Kullanilan asenkron motorun ozellikleri Cizelge 1’de detayli olarak
verilmigtir.

Cizelge 1. Simiilasyonda kullanilan asenkron motor karakteristikleri

Ozellik Deger
Besleme gerilimi 208 V
Frekans 60 Hz
Rotor ¢ubuklarinin sayisi 34
Kutup sayisi 2

Giic 1.2 hp

Sekil 6’da saglam motor ve bir kirik rotor ¢cubuguna sahip motor durumu i¢in akim sinyali
verilmistir.

[ W I P | PR S gy SpRp. 1) PRS- SYEPRPIY-) N—- p—

Ak (Amper)
o

B - RREEEE EEE: EEEEE --iF----- [ il GEEbty bl EEE
T e T T N Y AT
- 1
| e Saglam bl ]
Eir Hiraik zetor gubufu
0 500 1000 1500

t(Zaman aduni)
Sekil 6. Saglam ve bir kirik rotor gubugu motor akim sinyali

Ozellik ¢ikarimi igin ilk fark filtrelemesi ve Hilbert doniisiimii tabanli yontemler
sunulmustur. Her iki yontem ile elde edilen yeni 6zellik sinyalleri ayr1 ayr1 degerlendirilerek
yontemin performansi 6l¢iilmektedir. Sekil 7°de her iki yontem ile elde edilen saglam motor
ve kirik rotor cubugu arizasi ile ilgili 6zellik vektorleri gosterilmistir.
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0 500 1000 1500 200 400 600 800 1000 1200 1400
Zaman adimi (t) Zaman adimi (t)
(a) Ik fark filtrelemesi (b) Hilbert doniigtimii

Sekil 7. Saglam ve arizali motor 6zellik sinyalleri

Faz uzayi i¢in gomiilme boyutu ve zaman gecikmesi iki dnemli parametredir. Eger bunlar
uygun secilmezse zaman serilerinin farkliligi faz alaninda ortaya ¢ikmaz. Faz uzayi i¢in
gdmiilme boyutu yanlis en yakin komsu algoritmasina gore ve zaman gecikmesi ise karsilikl
bilgi yontemine gore bulunmustur. Gomiilme her iki 6zelligin faz uzayi i¢in de 2 olarak
alimmistir. Zaman gecikmesi ise 38 olarak karsilikli bilgi yontemine gore elde edilmistir. Sekil
8’de ilk fark filtrelemesi ile elde edilen 6zellik sinyali i¢in saglam ve bir kirik rotor gubuguna
sahip motorun faz uzaylar1 gosterilmistir.

1 1 § 1 1 1

I t-38)

o fez 04 o0E 08 ! " 02 0.4 05 05 1
I i) I1]
(a) Saglam motor (b) Bir kirik rotor arizasi
Sekil 8. Ik fark filtrelemesi ile olusturulan &zellik sinyallerinin faz uzaylari

Her bir akim sinyali 1500 veriden olusmaktadir. Dolayisiyla egitim asamasinda faz
uzayindaki biitiin verileri kullanmak negatif se¢cim algoritmasinin egitim agamasini yavaslatir.
Faz uzayindaki veriler birbirine yakin oldugundan ve saglam faz uzay verileri i¢in bir yarigap
degeri belirlendigi i¢in k-ortalamalar kiimeleme metodu ile veri azaltimi yapilmistir. Sekil
9’da Hilbert dontistimii ile elde edilen 6zellik sinyali i¢in faz uzay1 gosterilmistir.
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(a) Saglam motor (b) Bir kirik rotor arizasi
Sekil 9. Hilbert doniisiimii tabanl ¢ikarilan 6zelliklerin faz uzaylari

Saglam motor i¢in elde edilen kiime merkezlerinden her birinin yarigapt 0.07 olarak
almmustir. Uretilecek detektor sayis1 12 olarak belirlenmistir. Sekil 10°da ilk fark filtrelemesi
icin saglam motor verilerine gore lretilen detektdrler ve ilk detektor iiretiminde genetik

algoritmanin performans degisimi verilmistir.

1(t-38)

Uygunluk

|
|
1
50 . 100 150 200
Iterasyon adimi

(a) Saglam durum ve iiretilen detektorler

(b) Genetik algoritmanin performansi
Sekil 10. Uretilen detektdrler ve genetik algoritmanin performansi

Hilbert doniisiimii tabanli elde edilen 6zellik sinyali i¢in saglam durum faz uzayi1 ve
genetik algoritma ile tiretilen detektorler Sekil 11°de gosterilmistir.

E-38)

E 1)
Sekil 11. Saglam motor i¢in faz uzayi ve lretilen detektorler
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Test asamasinda Onerilen yoOntemin performanst Esitlik (14)’e gore belirlenmistir.
Baslangicta egitim asamasindaki saglam motor verisi ve {iretilen detektorler ile gelen test
verisine gore dogruluk oranlari belirlenmistir. Daha sonra farkli saglam motor verileri,
iiretilen detektor kiimesi ve farkli test ornekleri ile algoritmanin performansi dl¢lilmiistiir.
Cizelge 2’de hilbert doniigiimii tabanli 6zellik ¢ikarimina gore bazi test sonuglart verilmistir.

Cizelge 2. Yontemin farkli veriler iizerinde test sonuglari

Test 1 Test 2
Ariza tiirii Tespit orani Tespit orani
M L %) M L %)
Bir kirik rotor ¢ubugu 231 5 97.88 578 | 22 96.33
iki kirik rotor cubugu | 1456 | 5 99.65 1461 | 33 97.79
Ug kirik rotor ¢ubugu 571 5 99.13 657 | 10 98.50

Cizelge 2’de Testl siitununda saglam motor verileri olarak egitim asamasinda detektor
tiretimi i¢in kullanilan veriler kullanilmistir. Sekil 11°den de goriildiigii gibi bu verilerde 5
adet saglam veri detektorler tarafindan taninmaktadir. Bu L olarak ifade edilmistir.
Detektorler tarafindan tespit edilen arizali durum verileri Test]’in M siitununda gosterilmistir.
Test 2°de ise elimizde olan farkli saglam motor ve arizali motor verilerine gore yontemin
performansi Slgiilmistiir. Dolayisiyla iki veri kiimesi birbirinden farklidir. Ayni yontem ilk
fark filtrelemesi ile elde edilen 6zellik sinyalinin faz uzayinda da uygulanmistir. Bir, iki ve {i¢
kirik rotor verisi iizerinde uygulanan yontemin sonuglar1 Cizelge 3’te verilmistir. Hilbert
dontigiimii tabanh 6zellik ¢ikarim ile her bir ariza durumu igin aktiflesen detektor sayist Sekil
12°de verilmistir.

Cizelge 3. i1k fark filtrelemesi ariza teshis sonuglari

. Tespit orani
Ariza tiru M L (%)
Bir kirik rotor gubugu | 249 | 88 | 73.88
Iki kirik rotor cubugu | 523 | 88 | 85.59
Uc kirik rotor gubugu | 230 | 88 | 72.32
12 T T T T

Aktiflesen detektdr sayis

3 4
Sekil 12. Aktiflesen detektor sayisi

1 2 Arza tird
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Sekil 12°de saglam motor durumundan {i¢ kirik rotora kadar her bir durumda aktiflesen
toplam detektor sayilar1 goriilmektedir. Bu sekilde aktiflesen detektorlere gore arizanin tiiri
de belirlenebilir. Ayrica hangi tiir arizanin olustugunu belirlemek igin aktiflesme oranmi diye
bir kavram da kullanilmistir. Aktiflesme orani detektorler tarafindan tespit edilen veri
sayisinin toplam veri sayisina orani alinarak hesaplanmaktadir. Bu hesaplamaya gore izleme
esnasinda her bir ariza durumu i¢in aktiflesme oranlar1 Sekil 13’te verilmistir.

1 & T F
: —= Saglam

: —&1 Bir kink rotor cubugu

1) ] ............. | == ki kink rotor cubugu

: —7 Uc kink rotor cubugu

A SRR SSSSE S! HSSS SUS -

Aktiflesre oram

7| NS NS AN E— A ]

I s (] TR

5

Detektor numarasi
Sekil 13. Her bir ariza tiirii i¢in detektorlerin aktiflesme orani

Sekil 13’e gore ariza tiirlerini aktiflesme oranlarmma gore belirlemek oldukca kolaydir.
Saglam motor durumunda biitlin detektorler 0.1°den ¢ok diisiik bir aktiflesme oranina sahiptir.
Bir kirik rotor cubugu arizasinda aktiflesme oran1 maksimum 0.1 ile 0.2 arasindadir. Iki kirik
rotor ¢ubugu arizasinda ise 0.9’dan biiyiik aktiflesme oranlar1 vardir. Aktiflesme orani ii¢
kirik rotor ¢ubugu arizasinda ise 0.2 ile 0.4 arasinda degismektedir. Ilk fark filtrelemesine
gore toplam 13 detektor bulunmaktadir. Bir kirik rotor ¢ubugu arizasinda detektorlerin
%76.92°si aktiflesirken, iki kirik rotor c¢ubugu arizasinda ise detektorlerin %23.08°1
aktiflesmektedir.

6. SONUCLAR

Bu c¢alismada ariza teshisi i¢in genetik algoritma tabanli bir bagisik sistem yaklagimi
sunulmustur. Onerilen ydntem ile asenkron motorlarda olusan bir, iki ve ii¢ kirik rotor gubugu
arizalar1 tespit edilmistir. On isleme igin daha once literatirde de kullanilan ilk fark
filtrelemesi ve yeni bir doniisiim olarak hilbert tabanli bir 6zellik ¢ikarimi yapilmistir.
Yontem motorun bir faz akim sinyalinden elde edilen oOzellik sinyalinin faz uzayinda
uygulanmaktadir. Faz uzayi lineer olmayan zaman serileri analizi ile elde edilmektedir. Ilk
fark filtrelemesi ile elde edilen sinyalin faz uzay1 i¢in zaman gecikmesi biiyiik secildiginde 1yi
sonuglar almak miimkiin olmaktadir. Hilbert doniisiimii ile elde edilen faz uzaylar1 daha iyi
sonuclar vermektedir. Ciinkii elde edilen o6zellik sinyali saglam ve arizali durumlari
birbirinden basarili bir sekilde ayirt etmektedir. Yapay bagisik sistem bileseni olan negatif
secim algoritmasinda iiretilen detektorlerin genetik algoritma ile optimize edilmesi saglanarak
0z olmayan uzayin maksimum kapsanmasi saglanmistir. Ayrica test asamasinda ariza tliriinii
belirlemek amaciyla detektorlerin aktiflesme oranlari kullanilmistir. Yontem temel olarak iki
avantaj sunmaktadir. Birincisi negatif secim algoritmasinin detektorleri optimize edilerek,
hem 6z olmayan uzayin maksimum kapsanmasi saglanmaktadir hem de iiretilen detektorlerin
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birbirlerinden farkli olmasi saglanmustir. ikinci avantaj ise ariza teshisi i¢in 6nerilen Hilbert
doniisiimii tabanh 6zellik ¢ikarimudr. Ik fark filtrelemesinden farkli olarak arizali ve saglam
durumlarin daha iyi ayirt edilmesi saglanmistir. Ozellik sinyali sinyaldeki biitiin farkliliklari
pozitif bilesenlerde ve ayirt edilebilir bir sekilde gosterir.
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