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OZET

Bu tez galismasi, zaman alaninda 6rneklenmis gii¢ sistemi verisinin ayrik Fourier doniistimlerinin
genlik ve faz dagilimlarini kullanarak, iki ayri konuda gelistirilen ¢oziimleri icermektedir.
Bunlardan birincisi, Fazér Olgii Birimi (Phasor Measurement Unit - PMU) frekans ol¢iim
verisinden gii¢ sistemi gecici olaylarini siniflandirmada kullanilan derin 6grenme (DL) tabanli bir
siniflandirma sisteminin egitim kiimesini zenginlestirmek i¢in sentetik veri iiretme g¢alismasidir.
Sentetik olarak gelistirilmis egitim setinin, yalnizca ger¢ek veri egitim setinin kullanildigr duruma
kiyasla siniflandirma basarimini arttirdig gosterilmistir. Onerilen siniflandirma sistemi, dzellikle
kiigiik bir egitim verisi seti mevcut oldugunda, gorece diisiik frekansli bir érnekleme ile toplanan
PMU o6lgiimlerinden, yiiksek frekans igerikli gecici olaylarin siniflandirilmasina yardimci olmustur.
Sentetik PMU frekans verisi, PMU frekans verisi iizerindeki Ayrik Fourier Doniisiim (Discrete
Fourier Transform - DFT) analiz istatistiklerine dayali olarak ters DFT kullanilarak tretilmistir ve
siniflandirmay1 gergeklestiren derin 6grenme sisteminin egitim kiimesine eklenmistir. Bu sekilde
sentetik olarak zenginlestirilmis egitim kiimesi kullanilarak, derin 6§renme yapisi, giic sistemi
gecici olaylarini smiflandirmak iizere egitilmistir. Ikinci konu ise, Elektrik Ark Ocaklarinin (EAO)
dokiimden dokiime gecen silire boyunca akim davraniginin, DFT genlik dagilimlarina bagli olarak
modellenmesidir. Onerilen yontem, EAO’nun dékiimden dokiime gecen her bir fazi igin (6n-
ergitme, ergitme ve aritma) EAO akim davranisini ayri ayri modeller. Model, orijinal ve
modellenmis EAO akim dalgalarinin Toplam Harmonik Bozulma (Total Harmonic Distortion -
THD) histogramlarini ve kirpisma ol¢timlerini karsilastirarak dogrulanmistir. Bu model, herhangi
bir EAO'nun kurulumu 6ncesinde ¢esitli amaglarla benzetim ortaminda model olarak kullanilabilir.
Ayrica, yalnizea ilk 13 harmonik bileseni i¢in genlik dagilim parametrelerini ve yiiksek dereceli
harmonikleri temsil eden tek c¢evrim uzunlugunda giiriiltii sinyali kullandigindan dolayr diger
tekniklere gore diisiik hesaplama yiikiine sahip oldugu gosterilmistir.
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ABSTRACT

This thesis work provides solutions to two different issues using the amplitude and phase
distributions of the discrete Fourier transforms of the sampled power system data. First part of the
thesis is focused on generating synthetic data to enrich the training set of a deep learning (DL)-
based system to classify power system transients using the Phasor Measurement Unit (PMU)
frequency measurements. It has been shown that the synthetically enhanced training set improves
classification performance compared to the case where only the data collected in the field is used
for training set. The proposed classification system has helped to extract high-frequency transient
information out of PMU measurements, which are collected at a relatively much lower rate,
especially when a small training data set is available. Synthetic PMU frequency data has been
generated based on Discrete Fourier Transform (DFT) analysis statistics on limited size PMU
frequency data. The generation of synthetic data has been achieved by resynthesizing the PMU
frequency data using inverse DFT, which separately mimics the DFT frequency and phase behavior
for each event type. The deep learning framework then has been trained to classify power system
transients using a synthetically enriched trainset. The second focus of the thesis work is to model
the behavior of Electric Arc Furnace (EAF) currents depending on tap-to-tap time with a method
based on DFT amplitude histograms of EAF current waves. The proposed method models the EAF
current behavior separately for each phase of the EAF (boring, melting and refining). The model is
validated by comparing the Total Harmonic Distortion (THD) histograms and flicker
measurements of the original and modeled EAF current waves. The proposed model can be used as
an EAF model in the simulation environment for various purposes prior to the installation of an
EAF. It has been shown that this method has a low computational load compared to other
techniques, as it uses the amplitude distributions for the first 13 harmonic components while using
a one-cycle noise signal representing the higher order harmonics.
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1. GIRIS

Bu tez ¢alismasi, zaman alaninda 6rneklenmis gii¢ sistemi verisinin ayrik Fourier
doniistimlerinin genlik ve faz dagilimlarini kullanarak, iki ayr1 konuda gelistirilen
¢oziimleri igermektedir. Bunlardan birincisi, Fazér Olgiim Unitesi (Phasor Measurement
Unit - PMU) frekans Ol¢iim verisinden gii¢ sistemi gecgici olaylari siniflandirmada
kullanilan derin 6grenme (Deep Learning - DL) tabanli bir siniflandirma sisteminin egitim

kiimesini zenginlestirmek i¢in sentetik veri tiretme ¢aligsmasidir.

Kullanilan veri kaynagi, gercek PMU frekans olgiimleri olup, 6zgiin bir sentetik veri
iretme teknigi ile veri sayist artirilmaktadir. Siniflandirma islemi i¢in de derin 6grenme
yonteminden faydalanilmaktadir. Diger konu ise, Ayrik Fourier Doniistimii (Discrete
Fourier Transform - DFT) genlik histogramlarmni kullanarak Elektrik Ark Ocagi (EAO)
akiminin modellenmesidir. EAO akim egrisinde bulunan ii¢ ayri EAO faz1 (6n-ergitme,
ergitme ve aritma) ayri ayri ele alinarak modellenmistir ve olusturulan model ile gercek

akim egrisi karsilastirilarak modelin basarisi teyit edilmistir.

Literatiir taramasi

Glinlimiizde c¢evre dostu enerjiye duyulan ihtiya¢ nedeniyle yenilenebilir enerji
kaynaklarinin kullanim1 giderek artmaktadir. Bu durum, giines ve riizgar kaynaklarindan
saglanan daha kiiglik ve dagitik enerji sistemlerinin yaygin bir sekilde kullanilmasina
neden olurken, yenilenebilir enerji kaynaklarinin devreye girmesiyle birlikte yeni gii¢
kalitesi sorunlar ortaya ¢ikmaktadir. Gerilim ve akim kalitesinin bir kombinasyonu olan
Gii¢ Kalitesi (Power Quality - PQ), gerilim veya akimin olagan (nominal) degerde ya da
beklenen degerler araliginda olmasi anlamina gelir [1]. Gli¢ kalitesi bozulmalarini izlemek
icin, gerilimin Karekdk Ortalama (Root Mean Square — RMS) degeri icin uygun
karakteristikler ve esik degerleri belirlenir [2]. Gii¢ sistemi olaylar1 da bu 6zelliklere gore
analiz edilir. Yarim dongiiden daha kisa siireli PQ sapmalar1 genellikle gecici olaylar
olarak kabul edilir ve bunlarin ana nedeni genellikle yildirim olay1 veya anahtarlamadir.
Gegici olaylar kisa siireli ve yiiksek frekansli sapmalardir, bu nedenle veri toplama i¢in

ornekleme orani, analizleri ve siniflandirmalar1 i¢in yiiksek olmalidir [1].



Gegici olaylarin siniflandirilmasi igin literatiirde Karar Agaglar1 (Decision Trees - DT) [3-
5], Destek Vektor Makineleri (DVM) [4, 5], Ayrik Dalgacik Doniisiimii [5, 6] ve Yapay
Sinir Aglar [7] gibi birgok yontem caligilmistir. Ayrica, DL tabanli ¢alismalarin otomatik
simiflandirmadaki basarisinin ortaya c¢ikmasindan dolayi, derin O6grenme tabanl
algoritmalar son zamanlarda gili¢ kalitesi olaylarmin  ve gecici durumlarin

siiflandirilmasinda siklikla kullanilmaktadir [8-15].

Yapilan bir ¢alismada uyarlanabilir Diizeltici Eylem Planlar1 igin tetikleyici olarak gecici
istikrarsizlik tespiti icin bir konsept yontem onerilmektedir [3]. Girdi olarak Fazor Olgiim
Birimleri olgtimleriyle, sistem gecici istikrarsizligi tespiti ig¢in bir karar agaci teknigi
uygulanmistir. Zaman gecikmesinin ve Ornekleme senkronizasyonunun etkileri ile Fazor
Olgiim Birimlerinin farkli konumlarmin etkisi incelenmistir. Ayrica, Karar Agaclarmin
Fazor acist ve biiyiikliigii, ariza oncesi transfer giicii ve ayrik sistem olaylar1 gibi farkl
girdi 6zelliklerinin etkileri de incelenmistir. IEEE 39-bus, Onerilen yontemleri gdstermek
ve degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Karar Agaclarini kullanan bir diger ¢aligmada ise
Fazér Olgiim Birimi dlgiimlerine dayali ariza sonrasi sistem dinamik imzasmin ¢evrimigi
tahmini i¢in Karar Agaci, Takim Karar Agaci ve ¢ok siifli Destek Vektor Makinesinin
kullanimini incelenmistir [4]. Bu ¢ok sinifli siniflandirma tekniklerinin performansi gegici
bozulma giderildikten sonra jenerator gruplamasi hakkinda tahminin ne kadar hizli
yapilabilecegi ve tahminin dogrulugu agisindan karsilagtirilmistir. Bu yoOntemlerin
uygulamasi, 16 makineli, 68 veri yolu test sisteminde gosterilmistir. Sonuglar, Takim
Karar Agaci yonteminin bozulma sonrasi jenerator rotor acilarinin 10 dongii verilerini
kullanarak %90'a yakin dogruluk elde ederek ve rotor agilarinin 30 dongli verilerini
kullanarak %90'n iizerinde dogruluk elde ederek en iyi performansi gosterdigini ortaya

koymustur [4].

Destek Vektor Makinesi, Naive Bayes ve k-En Yakin Komsu smiflandirma yontemleri ile
hat kesintisinin tespiti gergeklestirilmis ve bu ydntemlerin performanslari benzer bir
yayinda degerlendirilmistir [5]. Tletim sebekesindeki tek hat kesinti tespiti i¢in veri kaynag1
olarak Fazdr Olgiim Birimleri kullamilmustir. Servis dis1 hattin tespiti, temel olarak
PMU'larin konumlarindaki voltaj seviyelerindeki degisimlere dayanan bir yaklasimla
gerceklestirilmigtir. PMU'lar tarafindan Slgiilen gegici voltaj isaretleri, bu sinyallerin ayirt
edici Ozelliklerini ¢ikarmak amaciyla Ayrik Dalgacik Donilisiimii yontemi ile iglenmistir.

Onerilen smiflandiricilarin etkinligini gdstermek igin algoritmalar, PSCAD/EMTDC



uygulamasinda uygulanan tipik bir 14-bus ag modeli ile simiile edilerek egitilmis ve test
edilmistir. Patcharoen ve ark. yaptigi ¢alismada kapasitor bankasi anahtarlamasi sirasinda
gecici ani akimlar tarafindan tetiklenen arizalar nedeniyle ani asir1 akim rdlelerinin
arizasini Onlemek amaciyla yiiksek gecici ani akimlari tespit etmek ve smiflandirmak igin
Ayrik Dalgacik Doniisiimii tabanli yeni bir yontem Onerilmektedir. Simiilasyon araci
olarak PSCAD ortaminda alt1 gegici hafifletme yontemi kullanilmistir. Buradan gelen ani
akim sinyalleri, ayrik dalgacik doniisiimleri i¢in girdi segilerek 1'den 30'a kadar bir 6lgekte,
ani akimi tespit etmek i¢in dalgacik katsayisinin maksimum degeri kullanilmistir. Dalgacik
Olgegi analizinin standart sapmasinin yiiksek degeri, yliksek gegici ani akim ile normal
kapasitor oran1 akimi arasinda ayrim yapmak icin kullanilmistir. Elde edilen ¢iktilar, yeni
Onerilen yontemin hem izole edilmis hem de arka arkaya anahtarlamada kapasitor
anahtarlama ani akimini yiiksek dogrulukla etkili bir sekilde algiladigin1 ve ayirt ettigini

gostermistir [6].

Bir diger ¢aliyjmada Fazér Olgiim Birimi tabanli bir sema kullamilarak giic kalitesi
bozulmalarinin tespiti ve smiflandirilmasi i¢in yeni bir metodoloji sunulmustur. Genel
olarak, gerilim veya akim sinyallerinin igslenmesi, bir Fazor tahmin modeli kullanilarak
yapilirken, smiflandirma gorevi esik tabanli kurallar ve bir yapay sinir ag1 tarafindan
gerceklestirilmistir. Onerilen ydntem, sentetik sinyaller kullanilarak dogrulanmis ve

ardindan, gergek dlgiilen sinyaller kullanilarak test edilmistir [7].

Tan ve ark. tarafindan Yiginlanmis Otomatik Kodlayicilar1 iceren Evrisimsel Sinir
Aglarina (Convolutional Neural Network - CNN) dayanan Gegici Stabilite
Degerlendirmesi (Transient Stability Analysis - TSA) i¢in yeni bir ¢erceve Onerilmistir [8].
CNN, goriintiileri ayirt etmek i¢in kullanilan ve otomatik goriintii siniflandirma, yiiz
tanima ve plaka tanima gibi alanlarda siklikla kullanilan derin 6grenme tabanli bir tekniktir
[16, 17]. Gerilim fazorlerine ve bir CNN yapisina dayali gii¢ sistemi gecici kararlilik
degerlendirmesi i¢in baska bir yeni teknik sunulmustur [9]. Oncelikle goriintii isleme
alaninda yaygin olarak uygulanan derin 6grenme teknikleri kullanilarak gerilim Fazor
karmagsik diizleminde gii¢ sistemi gecici isleminin dinamik bir goériintiisii olusturmustur.
Ardindan CNN ve gerilim Fazor karmasik diizleminin goriintiisiine dayali olarak gii¢
sistemi gegici kararlililk hizli degerlendirme modeli Onerilmistir. Ayrica, numune
dengesizligi problemini ¢6zmek amaciyla numuneyi tamamlamak {izere ¢ok pencereli bir

kayan tanima yontemi Onerilmistir. Yontemin gegerliligi ve dogrulugu i¢in IEEE 10



Makine 39 veri yolu sisteminden faydalanilmistir. Bir diger ¢alismada PMU alan verisi
kullanilarak 6zellik ¢ikarimi igin bir Difiizyon Cekirdek Yogunlugu Tahmini (Difusion
Kernel Density Estimation - DKDE) ve gercek zamanli giic sistemi olaylarinin
siiflandirilmasi igin ileri beslemeli Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network - DNN)
kullanilmistir [10]. Onerilen ydntem, olasilik yogunluk fonksiyonlar1 agisindan zaman
boyunca 3 boyutlu voltaj ve frekans dagiliminin seklini karakterize etmek icin farkli olay
smiflar1 i¢in farklt Olgek, sekil ve yoOnlendirmeye sahip olan DKDE yontemini
kullanmaktadir. Daha sonra, olay siniflandirmasi i¢in ¢ok katmanli bir derin sinir agmni
egitmek icin elde edilen fonksiyonlardan bir dizi istatistiksel ozellik tiiretilmis ve
siniflandirma i¢cin DNN kullanilmistir. Ayrica, New York State sebekesine ait dinamik
olaylarin PMU tabanli zaman alani verisi kullanilarak siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme
tabanli bir siniflandirma araci olan Uzun Donem Kisa Hafiza (Long Short Time Memory -
LSTM) Sinir Ag1 incelenmistir [11]. Baska bir gecici analiz ¢alismasinda, 1zgara yapisina
ayrilmig Kisith Boltzmann Makinesi (Restricted Boltzmann Machine - RBM) ile yeni bir
derin inan¢ ag1 modeli kullanilarak gerceklestirilmistir [12]. Gegici kararlilik
degerlendirmesi, veriye dayali bir ¢ercevede incelenmis, orijinal gecici kararlilik verileri
bir derin inan¢ ag1 tabanli dogrusal olmayan temsil 6grenme yontemi kullanilarak diigiik
boyutlu bir temsil alanina gémiilmiistiir. Spesifik olarak, dnce veri dagitimini 6grenmek
icin denetimsiz 6n egitim kullanilmis ve ardindan RBM parametrelerinde ince ayar
yapmak icin beklenen siniflandirma dogrulugu indeksi kullanilmistir. Elektrik sebekesinin
yapist da Ogrenme siirecinde dikkate alinmis olup, temsil uzayinda kararsiz durumlari
kararli olanlardan siniflandirmak igin basit bir dogrusal model kullanilmistir. Onerilen bu
yontem, Cin'in merkezindeki bolgesel bir gii¢ sisteminde gosterilmis ve bir Destekleyici
Vektor Makineleri (Supported Vector Machines — SVM) karsilagtirmali degerlendirmesine
kiyasla ¢cok daha iyi test sonuclar1 elde etmistir. Dong ve ark. tarafindan yapilan ¢aligmada
coklu gii¢ kalitesi dagitimlarini siniflandirmak igin Cok Gorevli Derin Ogrenme Ag1 (Multi
Task Learning Deep Network - MTL-DN) ile ¢ok gorevli bir grenme dnerilmistir [13]. Tlk
olarak c¢oklu gii¢ kalitesi dagitimlarinin etiketleri, li¢ 6grenme gorevine karsilik gelen ti¢
gruba atanmis ve ¢esitli gli¢ kalitesi dagitimlar1 arasindaki etiket korelasyonlari, birbiriyle
iligkili gorevlerin ortak 6grenmesinde kullanilmistir. Birden fazla gorevi dengelemek ve
tiim gorevlerin kiiresel optimuma ulagsmasini saglamak i¢in agirlikli bir ortak kayip islevi
benimsenmistir. Ardindan, havuzlama isleminin gecici bozulmalar iizerindeki etkisi g6z
oniine alindiginda, silinen 6zelligi yeniden olusturmak ve bunlari son siniflandirma i¢in iist

diizey ozellikte birlestirmek i¢in bir ters evrisim ag1 kullanilmistir. Son olarak yazarlar



MTL-DN yonteminin gecerliligini dogrulamak icin iki set degerlendirme metrigi kullanmis
ve U¢ farkli cok etiketli siniflandirma yontemiyle karsilagtirmigtir. Bir bagka calismada,
PMU olaylarin1 siniflandirmak i¢in Lojistik Regresyon (LR) ve SVM gibi smiflandirma
modellerinin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in kip dinamikleri kullanilmaktadir [14]. Giig sistemi
frekans bozukluklarinin saptanmasi igin Wang ve ark. yaptigi bir calismada iki ayri
CNN'ye girdi olarak goriintii doniistiiriilmiis frekans degisim orani (Rate of Change of
Frequency - ROCOF) ve bagil a¢1 kaymasi (Relative Angle Shift - RAS) bilgisini
kullanmaktadir [15]. ROCOF ve RAS sinyallerinin her ikisi de frekans bozulma olaylar1
icin 1yi gostergeler oldugundan, bu makale verimli ve dogru bir olay algilama modeli
olusturmak icin her iki sinyali de girdi olarak kullanan CNN modelini tercih etmistir.
Onerilen modelin performansini geleneksel olay algilama modeli ve yalnizca frekans CNN
modeli ile karsilastirmak icin iki Onemli olay tiirii olan jeneratdr arizasi ve yik

baglantisinin kesilmesi olaylar1 se¢ilmistir.

Tatmin edici bir smiflandirma basarimi i¢in, uygun tasarlanmis bir siniflandirma
algoritmasinin yani sira, bir gii¢ sistemi veri toplama sistemine sahip olmak ¢ok dnemlidir.
Glig sisteminden veri elde etmek i¢in gii¢ sistem analizinde siklikla kullanilan PMU'larin
kullanilmast uygun olarak diisiiniilebilir. PMU cihazlari, voltaj sinyallerinden senkron
fazorleri (senkrofazor), frekansi ve olger [18]. Bununla birlikte, PMU tarafindan iiretilen
tiim verinin elde edilmesinin ve transfer edilmesinin miimkiin olmadig1 durumlarda, gii¢
sistemini analiz etmek i¢in PMU verisini kullanan DL tabanli bir siniflandirma sistemini
egitmek icin sentetik veri liretmek gerekir. Literatiirde bu tiir durumlar i¢in sentetik veri
iiretmek i¢in birgok yontem Onerilmistir [19-29]. Siniflandirma dogrulugunu gelistirmek
icin Uretken Cekismeli Aglar (Generative Adverserial Network - GAN) tabanli bir PMU
veri olusturma yontemi Onerilmistir [19]. Sadece sinirli gercek gerilim agis1 verisi
kullanildiginda, sentetik veri {iretildiginde ve hem egitim setinde hem de test setinde
kullanildiginda siniflandirma basariminin arttigi goriilmektedir. Benzer sekilde GAN ile
gercege yakin sentetik PMU verisinin tiretildigi farkli ¢alismalarda da iddia edilmektedir
[20-22]. GAN sistem dinamik davranislarini yakalayan sentetik PMU verileri olusturmak
icin gercek PMU verileriyle egitilmistir. PMU verilerini taklit etmek iizere GAN tarafindan
stralt iiretimi dogrulamak icin GAN yoOnteminin sistem dinamiklerini 6grenme kapasitesi
teorik olarak analiz edilmistir. Ayrica sentetik PMU verilerini onerilen bir nicel yontemle
degerlendirerek, GAN yonteminin gercek¢i Ornekleri sentezleme potansiyeli

dogrulanmistir. PMU verilerini sentezlemek icin bdyle bir iiretken model ilk kez



uygulanmistir [20]. Bir diger calismada sentetik zaman serisi iletim seviyesi yiik
verilerinin olusturulmasi i¢in bir yontem sunulmaktadir. Kosullu iiretken ¢ekismeli aglar,
saatlik olarak orneklenen haftalik yiik profillerinden olusan gergek bir veri kiimesinin
modellerini 6§renmek ve mevsime ve gereken yiik tiirline gore talep lizerine benzersiz
sentetik profiller olusturmak i¢in kullanilmistir. Sentetik verilerin gergek yiiklerin
ozelliklerini tam olarak yakaladigini ve asagi akis gii¢ sistemi ve/veya makine 0grenimi
uygulamalar1 i¢in kullanilabilecegini dogrulamak icin iiretken modelin kapsamli testi
gergeklestirilmistir [21]. Dengesiz veri sorununu ele almak i¢in, Ma ve ark. tarafindan
kararli ve kararsiz veri kiimelerinin dagilimin1 dengelemek amaciyla gergek kararsiz gegici
verilerden O0grenerek sentetik kararsiz veri kiimeleri olusturmak i¢cin GAN kullanilmustir.
PMU verilerinin uzamsal ve zamansal korelasyonlarin1 6grenmek amaciyla GAN modelini
olusturmak icin bir Tekrarlayan Sinir Ag1 ve korelasyon kaybi kullanilir. Diger veri
yeniden drnekleme yontemleriyle karsilastirildiginda, gelistirilen GAN modelinin dengesiz
bir egitim veri kiimesi sorununu ele aldigin1 ve gegici analizi i¢in daha dogru makine
Ogrenimi tabanl algoritmalarla sonu¢landigini gostermektedir. Ayrica, kaynak girdilerinin
rastgele varyasyonlarinin kullanildigi bir benzetim platformu yardimiyla biiyiik sentetik
veri kiimeleri olusturulmustur [23]. Bir diger calismada, EAO akim harmoniklerinin
istatistikleri kullanilarak biiylik bir EAO akim veri seti iiretilmistir. Bir EAO tesisini
besleyen bir trafo merkezinde, EAO isletiminin kademeden kademeye siiresi boyunca
kaydedilen EAO akim verileri, harmonik bilesen genlikleri ve fazlari acisindan
incelenmistir. Ardindan, ger¢ek EAO davranisini taklit eden mevcut harmoniklerin
istatistiklerine dayal1 olarak 6nemli 6l¢lide daha biiylik miktarda EAO akim verisi yeniden
olusturulmus ve bu sentetik veriler derin 6grenme tabanli harmonik tahminciyi egitmek
icin kullanilmistir. Bu tahmin edici, tahmin islemi sirasinda herhangi bir zaman veya
frekans alani 6zelligini hesaplamadan harmoniklerin hem genliklerini hem de fazlarini
tahmin edebilmektedir [24]. Baska bir ¢alismada hem analitik hem de Makine Ogrenimi
(Machine Learning - ML) tabanl yontemler yardimiyla PMU'larin giirtiltii oriintiilerini
kullanarak ger¢cek¢i PMU sinyalleri liretmek i¢in yeni bir yontem Onerilmistir [25]. Hem
analitik hem de makine 6grenmesi temelli olan bu yontem daha dogru sistem temsilleri
elde etmek i¢in bir son kullanici uygulamasi tarafindan kullanilabilen bir 6zellik olan
sensoriin model dogrulugunda 6nemli bir artis saglamistir. Daha sonra sensor giiriiltii
profillerini ¢ikarmak igin Ecole Polytechnique Fédérale de Lausanne (EPFL) mikro sebeke
kampiisiinden mikro PMU verilerine uygulanmis ve gergek sinyallerde bulunan giirtiltii

ozelliklerini taklit etmek icin test edilen bir derin 6grenme modelini egitmek icin



kullanilmigtir. Sajan ve ark. tarafindan gergekei giiriiltii ve distorsiyon etkilerini dikkate
alarak sentetik agdan PMU verisi liretmek ic¢in baska bir yontem Onerilmistir. Verilen
sentetik ag icin gercekei senkrofazor verilerinin yani sira olay ve kotii veri algilama ve
simiflandirma algoritmalar1 olusturmak i¢in bir ydntem sunulmustur. Gelistirilen
algoritmalar, anormallikleri tanimlamak icin Bayes ve degisim noktasi tekniklerini, olay
lokalizasyonu igin istatistiksel bir yaklasimi ve olay siniflandirmasi i¢in ¢ok adimli
kiimeleme yaklasimini icermektedir. Gelistirilen algoritmalar, bir IEEE test sistemi i¢in
arizalar ve yiik/jenerator/kapasitor varyasyonlari/anahtarlama dahil olmak {izere ¢ok sayida
giic sistemi olay1 6rnegi i¢in tatmin edici sonuglarla dogrulanmistir. Carreno ve ark. yaptigi
caligmada bir stokastik model kullanarak bir solar PMU veri iireteci gelistirmistir. Ayrica,
sentetik veri olusturmak i¢in kullanilacak o0zellik c¢ikarimina odaklanilan c¢alismalar
literatiirde mevcuttur [28-29]. Girdi verilerinin hazirlanmasina odaklanarak serbestce
erisilebilen ve paylasilabilen PMU verilerini sentezlemek i¢in bir metodoloji
gelistirilmistir. Talep ve {retim tarafindaki girdi verilerinin zaman serileri, farkli
hizmetlerden ve istatistiksel analiz yontemlerinden elde edilen genel veriler kullanilarak
dretilmistir. Sentetik elektrik sebekesi modellerini genisletmek igin ayrintili ylik dinamigi
modellemesi de yapilmigtir [28]. Bir diger calismada PMU'dan tiiretilmis veri 6l¢limleriyle
iliskili temel ozellikler, biliyiik miktarlarda sentetik gii¢ sistemi verilerinin iiretilmesinde
girdi degerlendirmeleri i¢in analiz edilmektedir. Gli¢ sistemi operasyonlarindaki rasgele
dinamiklerin, salinimli igeriklerin ve kotli verilerin yayginliginin bir sonucu olarak PMU

verilerinde var olan degiskenlikler sunulmustur [29].

Yukarida bahsedilen tiim bu arastirma calismalari, DL tabanlhi bir sistemi egitmek i¢in
siirlt veya hi¢ saha verisi olmadiginda sentetik veri tiretme ihtiyacin1 gostermektedir.
Birinci konunun ana odak noktalarindan bir tanesi, smirli saha veri durumlar1 i¢in bir
gecici olay smiflandirma sisteminin bagsarimini artiracak, diisiik hesaplama karmasikligina

sahip sentetik bir veri olusturma yontemi gelistirmektir.

Derin 6grenme tabanli smiflandirma ¢alismalarinda 6zellik ¢ikarimi, siniflandirma
basarimini1 6nemli Ol¢iide etkiledigi i¢in siirecin 6nemli bir parcasidir. Literatiirde tek
boyuttan iki boyutlu goriintii verisi tiretmek son yillarda derin 6grenme algoritmalarina
girdi olarak siklikla kullanilmaktadir [30-40]. Ilk c¢alismada giic sistemi gegici
siiflandirma problemi igin goriintii doniisiimii tabanli bir derin 6grenme ydntemi iizerine

bir calisma sunulmustur. Orijinal PMU verisi, Gramian Ag¢isal Alan (Gramian Angular



Field - GAF) ad1 verilen goriintii gdmme yontemiyle goriintii dosyalarina doniistiiriiliir.
Derin 6grenme tabanli siiflandirici olarak CNN ve DNN kullanildiginda, bu yontemlerin
bilinen iki algoritmaya (DT ve SVM algoritmalarina) tistiinliigli kanitlanmistir [30]. Benzer
sekilde GAF, Markov Gegis Alanlar1 (Markov Transition Fields - MTF) ve GAF-MTF
kombinasyonlu goriintii doniistiirme yontemlerinin kullanildigi Tiled CNN tabanh
siniflandirma ¢aligsmasinin sonuglari, bu yontemlerin diger iyi bilinen yaklasimlarla rekabet

edebilecek basarili sonuglara sahip oldugunu gostermektedir [31].

Islam ve ark. yaptig1 ¢alismada, derin 6grenme ve gelistirilmis beta bant se¢im yontemi ile
mevcut diisiik siniflandirma dogrulugu sorunu ele alinmistir. Denek bir kelimeyi dogrudan
sOylemek yerine soyledigini hayal ettiginde, beyindeki elektriksel uyarimda degisiklikler
olur ve beynin bu elektriksel uyarilar1 Elektroensefalografi (EEG) sinyal kayit cihazi
kullanilarak kaydedilmektedir. Kaydedilen EEG verileri daha sonra gorintiilerle ilgili
aktiviteden sorumlu olan beta bant se¢imi i¢in Cift Aga¢c Karmagik Dalgacik Doniligiimii
kullanilarak islenir. Derin Evrisimli Sinir Aglarindan (Deep Convolutional Neural
Network - DCNN) yararlanilmas1 amaciyla, zaman serisi EEG verileri GAF iki versiyonu
kullanilarak goriintiilere doniistiiriilmiistiir. Bu yontemler, Gramian Acisal Toplama Alani
(Gramian Angular Summation Filed - GASF) ve Gramian Ag¢isal Fark Alani (Gramian
Angular Difference Field - GADF)’dir. Daha sonra bu gortintiiler, goriintii siniflandirmasi
icin DenseNet'e beslenmistir. iki farkli goriintii olusturma teknigi arasinda GADF, %90,68
ile en iyi ortalama siniflandirma dogruluk oranina sahip olmustur [32]. Benzer sekilde
bilgisayar goriisiindeki gelismelerden esinlenerek, Elektrokardiyografi (EKG) sinyallerini
giiriltii giderme olmadan goriintiileyerek miyokard enfarktiisiiniin otomatik tespiti i¢in
yeni bir yaklasgim Onerilmistir [33]. EKG zaman serisi ilk olarak GADF yontemi
kullanilarak goriintiilere  doniistliriilmiistiir. Ardindan islenen goriintiller dogrusal
siiflandiricilarda 1yi performans gostermesi kolay olan seyrek yiiksek boyutlu 6zellikleri
cikarmak i¢in temel bilesen analiz agina tabi tutulmustur. Baska bir ¢alismada bilgisayarli
gorii alanindaki derin 6grenmenin son zamanlardaki basarilarindan esinlenerek, zaman
serilerini farkli goriintii tiirleri olarak kodlamak icin GASF/GADF ve MTF tabanli yeni
gorlintii doniistiirme yontemleri 6nerilmistir. Bu yontem, zaman serisi siniflandirmasi ve
degerlendirme icin bilgisayarla gérme tekniklerinin kullanilmasini saglamistir. Ayr1 ayr1 ve
bilesik GASF-GADF-MTF goriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi i¢in 20 standart veri
kiimesinde Ddsemeli Konvoliisyonel Sinir Aglari kullanilmistir. Mevcut en iyi zaman

serisi siniflandirma yaklagimlarindan dokuzu ile karsilastirildiginda oldukca rekabetci



sonuclar elde edilmistir [34]. Bir diger c¢alismada ise goriintii siniflandirma
algoritmalariin, 6zellikle evrisimli sinir aglariin etkileyici basarisi dikkate alinarak trafik
durumunu goriintiiler ile 6grenerek karayolu trafik olaylarimi tespit etmek ig¢in yeni bir
yontem Onerilmistir. Baglant1 hizi zaman serisi verilerini goriintiilere doniistiirmek ig¢in
onceki yontemlere benzer sekilde Gramian Agisal Fark Alani ile Par¢ali Toplama

Yaklasimi algoritmalart kullanilmistir [35].

Yang ve ark. tarafindan yapilan calismada benzer sekilde zaman serisi verilerini iki
boyutlu goriintiilere kodlamak ve ¢oklu zaman serisi siniflandirma problemini ¢é6zmek igin
goriintiileri tek bir goriintiide birlestirmek i¢in bir yontem onerilmektedir. Bu arastirmada,
zaman serilerini goriintiilere kodlamak i¢cin GASF ve GADF uygulanmistir. Ayrica, birden
cok goriintiiyli tek bir goriintliye toplayan bir goriintli toplama yontemi Onerilmektedir.
Doniisiim ve agregasyondan sonra, iki boyutlu goriintiiler, siniflandirma igin bilgisayarla
gorme problemlerinin ¢oziimiinde One ¢ikan CNN’den gecirilmistir [36]. Bir diger
calismada, Amerika Birlesik Devletleri (ABD) pazarinin gelecekteki egiliminin tahmini
icin Standard & Poor's 500 endeksi gelecegi ile ilgili zaman serilerinden olusturulan GAF
goriintiileri iizerinde egitilmis bir CNN toplulugundan yararlanilmaktadir. Her bir CNN’yi
beslemek i¢in ¢ok ¢oziliniirliiklii bir goriintiileme yaklasimi kullanilmis ve tek bir gozlem
icin farkli zaman araliklarinin analizi saglanmistir [37]. Benzer bir ¢alismada goriintii
tabanli GASF/GADF ve MTF zaman serisi kodlama yaklasimlarin1 kullanarak okaliptiis
bolgelerinin bulunmasi desteklenmektedir. Bu yontemleri farkli derin 6grenme teknikleri

ile kombinleyerek karsilastirmali sonuglar elde edilmistir [38].

Choi ve ark. tarafindan yapilan bir ¢alismada onceki ¢alismalardan farkli olarak zaman
serisi goriintiileme i¢in mesafe goriintiisii ad1 verilen bir doniistiirme yontemiyle birlikte
yeni bir GAN tabanli anormallik algilama ve yerellestirme g¢ercevesi Onerilmistir. Burada
amag, bir dizi uzak goriintiiyii bir sonraki uzak goriintiilye eslemeyi 0grenmektir. Cok
degiskenli zaman serisini iki boyutlu (2B) goriintiiye doniistiirmek, kodlayict ve kod
¢oziicii yapisindan yararlanmayi saglamaktadir. Ozellikle, bir dizi goriintiide noktasal
Evrisimli kodlayici, her bir degisken arasindaki korelasyonun yanmi sira, her bir zaman
serisi verisinin zamansal bilgisinin kodlanmasini saglamaktadir. Sonu¢ olarak, bir artik
goriintii ve bir anomali skoru fonksiyonu yiiriitiilerek bir anormallik saptanabilmistir [39].
Bir baska caligmada ise derin 6grenme yaklagimina dayali olarak elektrik sebekelerinin giic

kalitesi olaylarinin smiflandirilmasi i¢in yeni bir yontem sunulmustur. Mevcut gii¢ kalitesi
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olay verisi analiz tekniklerinin aksine, gii¢ kalitesi olaylarinin 6rneklenmis gerilim verileri
kullanilmamig, ancak ii¢ fazli giic kalitesi olay verilerinin goriinti dosyalar
siiflandirilmasi, goriintiiye derinlemesine egilme yaklagiminin basarisindan yararlanilarak
analiz edilmistir. Bu nedenle, onerilen yaklasimin yeniligi, glic sebekesinin ii¢ fazinin

gerilim dalga bicimlerinin goriintli dosyalariin siniflandirilmasidir [40].

Mevcut tez calismasimin ikinci temel konusu olan EAO modellemesi i¢in literatiirii
vermeden Oonce EAO’nun tanimimi yapmak ve prosesi hakkinda bilgi vermek uygun
olacaktir. EAO, celik veya diger alasimlari iiretmek i¢in hurda metal veya dogrudan
indirgenmis demir (Directly Reduced Iron - DRI) gibi bir malzeme ylikiinii 1sitmak ve
ergitmek i¢in bir elektrik arki kullanan bir firindir. EAO'lar, 240 MV A kadar yiiksek gii¢ler
talep edebilen ve EAO igindeki sicaklik 2000 santigrat dereceye kadar ¢ikabilen hurda
metali ergitmek i¢in elektrik arklarindan yararlanir, bu nedenle kullanimlari, 6nemli gii¢
kalitesi sorunlari, toz ve atik gaz {iretimi, sogutma suyu talebi ve ciiruf olusumu gibi bazi
olumsuz ¢evresel etkilere neden olabilir. Ardi ardina gelen elektrik arki olusumlarini igeren
EAO islemi dogas1 geregi ozellikle ilk fazinda yiiksek akimlarda hizli ve oldukga biiyiik
akim degisimlerini igerir. Zararli sonuglarina ragmen, EAO c¢elik iiretimi i¢in oldukca
verimli ve esnek bir siirectir ve ¢elik endiistrisinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
EAO'nun eritme isleminin ii¢ ana asamasi vardir: On-ergitme, ergitme ve aritma. On-
ergitme, kat1 hurda metalin firma yiiklendigi ve ergitme siirecini baslatmak i¢in hurdanin
ortasinda bir elektrik arkinin baslatildigr ilk asamadir. Bu asamada, akim kaotik davranir
ve glic kalitesi iizerinde 6nemli bozulmalar gozlenir. Hurdada bir delik olustukea, elektrik
arki daha kararli hale gelir, ancak kati, erimemis hurdanin varligi nedeniyle akim kararsiz
kalir. Bu asamaya ergitme denir. Aritma, firindaki tiim malzemenin sivi oldugu son
asamadir ve siireci {igii arasinda en kararli hale getirir. Aritma sirasinda ark uzunlugu ve

akim talebi, 6n-ergitme veya ergitme kadar degismez [41].

EAO'lar son derece biiyiik ve maliyetli tesislerdir ve kurulumdan 6nce sistem iizerindeki
etkilerini gozlemlemek i¢in bir benzetim ortaminda modellenmesi ve benzetilmesi ¢ok
onemlidir. Bu nedenle EAO modelleme konusu literatiirde her donem siklikla ele
almmistir. Ote yandan, ark ocaklarmm modellenmesi ve benzetimi, siirecin olduk¢a
dinamik ve dogrusal olmayan dogasi nedeniyle karmasik ve zorlu bir istir. Son yillarda
arastirmacilar, ark ocagi operasyonunu daha iyi anlamak ve eniyilemek i¢in modeller ve

benzetim teknikleri gelistirmede onemli ilerleme kaydetmislerdir [42-56]. Bir ark firininda
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ark uzunlugunu diizenlemek i¢in yeni bir yan fazli elektromekanik bulanik kontrol sistemi
Onerilmistir. Yazarlar, sistemin farkli ¢alisma kosullar1 altindaki davranisini kesfetmek ve
optimum kontrol parametresi ayarlarim1 belirlemek i¢in benzetim calismalarini
kullanmaktadir [42]. Benzer sekilde, firin ¢alismasimin gili¢ kalitesi tizerindeki etkisini
degerlendirmek i¢in kullanilan kapsamli bir ark ocagi modeli sunulmaktadir. Optimizasyon
teknikleri, ark ocagi modellemesinde de yaygin olarak uygulanmaktadir [43]. Torquato ve
ark. yaptigi calismada, ayni anda firin basarimini optimize etmek ve cevresel etkiyi
azaltmak i¢in ¢ok amagli bir optimizasyon yaklasimi kullanmaktadir [44]. Bir bagka
caligmada saft tipi ark ocaklari i¢in hem ekonomik hem de ¢evresel faktorleri dikkate alan
gelistirilmis  bir optimizasyon metodolojisi Onermektedir [45]. Modelleme ve
optimizasyona ek olarak, derin 6grenme ve sinir aglar1 gibi makine 6grenimi teknikleri de
ark ocagi modellemesine uygulanmistir. Dogrudan dalga bi¢imi 6rneklerinden harmonik
tahmini icin kullanilabilen ark ocagi akim harmoniklerinin istatistiksel modellerini
gelistirmek i¢in derin bir 6grenme ¢ercevesi literatiirde kullanilmistir [24]. Benzer sekilde,
EAF modellemesinde ii¢ yapay sinir ag1 tabanli bir modelin uygulamasini bir diger
calismada sunulmaktadir [46]. Amag, literatliirdeki diger derin Ogrenme ydntemlerine
kiyasla yapi1 olarak basit olan sinir ag1 modellerini saglamaktir. Ilk iki model, ¢ok katmanl
algilayict aglar Ttzerine kurulmus, sonuncusu ise Hammerstein-Wiener modeline
dontistiiriilmiis bir diferansiyel denklem yardimiyla dogrusal olmayan bir otoregresif digsal
model uygulamistir. Buna gore her bir yaklagim i¢in dl¢tim verileri ile EAF modellemesi

gerceklenmistir.

[llahi ve ark. tarafindan yapilan ¢alismada gerilim ve akim dalga formlarin1 tahmin etmek
ve firmin gesitli kosullar altinda performansini degerlendirmek i¢in elektrik ark ocagi
parametrelerinin tahmini amaciyla yeni bircok amagli optimizasyon teknigi Onerilmistir.
Cok amagli optimizasyon teknigi, elektrik ark ocagi modelinin performansini artirmak i¢in
ayn1 anda sdniim voltaji arizasin1 ve ark direnci arizasini en aza indirmektedir. Onerilen
optimizasyon modeli, gercek akim ve gerilim verilerini kullanarak elektrik ark firininin
dogrusal olmayan zamanla degisen diren¢ modelinin parametrelerini tahmin etmek igin bir
genetik algoritma ve ark uzunlugunun stokastik varyasyonunu kullanmistir. Suudi
Arabistan'daki  bir c¢elik tesisinden elde edilen gercek veriler kullamilmis olup,
optimizasyon MATLAB/SIMULINK ortaminda yapilmis model ise PSCAD/EMTDC
ortaminda gelistirilmistir [47]. Bir diger c¢alismada ise Elektrik ark ocaginin

modellenmesinde Chua'nin Kaotik Devresinin gerilim kirpisma modeli ve ark uzunlugunun
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diferansiyel denklemleri kullanilmistir. Buna uygun olarak elektrik ark ocagi modeli
uygulanarak giic sisteminde tasarim ve yerlesim plan1 yapilmistir. Elektrik ark ocagi
modelini gii¢ sistemine uygulamadan Once, elektrik ark ocaginin v-i karakteristigi,
harmonikler, kirpisma ve diger o6n kurulum gereklilikleri sebeke yonetmeliginde

belirtildigi gibi incelenmistir [48].

Literatiirde ark ocagi modelleme calismasinda voltaj ve akim (V-I) alan verilerine dayali
bir EAO sisteminin matematiksel bir modeli 6nerilmistir [49]. Onerilen yontem, gercek
EAOQO sistemlerinin 6lglim profilinden tiiretilen elips denklemi kullanilarak formiile
edilmistir. Ayrica, potansiyel endiistriyel uygulamalar i¢in bir EAO'yu gercekgei bir sekilde
tasarlamak amaciyla eritme islemlerine (On-ergitme, ergitme ve aritma) karsilik gelen
harmonikleri ve giic modeli bilgilerini sunmaktadir. Bir diger calismada, giic dengesi
denklemine dayali bir rasgele diferansiyel denklem kullanilarak EAO modellemesi
gerceklestirilmistir. Onerilen yaklasim, mevcut katsayilarin yerine stokastik siireglerin
getirilmesi yoluyla modeli olusturmaktadir. EAO ¢alisma dongiisiiniin ergitme agamasinda
kaydedilen 6l¢iim verileri (gerilim ve akim dalga bigimleri) yardimiyla EAO model
katsayilarinin tahmin edilmesini saglamaktadir. Tahmin iglemi, giris sinyalinin tanimli
cergevelerinin her birine iteratif olarak uygulanan Monte Carlo yontemi ve genetik
algoritma ile gerceklestirilmistir. Tahmin edilen bu katsayilar, zaman degiskenligi,
degerlerinin ve artislarinin olasilik dagilimlar1 agisindan analiz edilmistir [50]. Benzer
sekilde, verimliligi artirmak ve enerji tiikketimini azaltmak i¢in EAQO’ya ait en uygun
kontrol profillerini tanimlamay1 amacglayan bir EAO optimizasyon cergevesi bagka bir
caligmada sunulmaktadir. Bu cerceve, kontrol edilebilir kayiplar1 en aza indirmeyi ve
banyoya enerji transferini en iist diizeye ¢ikarmay1 ve sonug olarak isletme maliyetlerini en
aza indirmeyi amaglamaktadir. Bu, EAF girdilerinin, yani trafo giicii, oksijen piiskiirtme ve
karbon ilavesinin daha iyi calistirilmasiyla elde edilmistir. Bu optimizasyon yontemi
ger¢ek EAF siirecine paralel olarak ¢evrimigi olarak yiiriitiilmesi amaglanan model tabanli
bir yontem olarak tasarlanmistir ve yeterince diigiik hesaplama karmagsiklig1 elde etmek ve
keyfi zaman araliklariyla silire¢ optimizasyonuna izin vermek i¢in u¢ nokta kisitlamalar

yerine yol kisitlamalar1 kullanilmigtir [51].

Bu c¢alismada alintilanan diger makaleler de [52-56], ark firinlarinin modellenmesi ve
benzetimi i¢in kullanilabilecek cesitli yaklagimlar1 ve firin basarimini optimize etmek ve

cevresel etkiyi azaltmak i¢in bu tekniklerin potansiyel faydalarini gostermektedir. Bu
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amagla Paranchuk ve ark. tarafindan bir ark ¢elik iiretim firminin ¢ fazli arklariin
uzunluklarini diizenlemek icin bir bulanik yasa Onerilmekteyken, bir baska ¢alismada
diisiik frekanslhi ve duragan olmayan ara harmoniklerin incelenmesi amaciyla yeni bir ultra
yiiksek giiclii elektrik ark ocagi modeli onerilmistir [52-53]. Bu amagla 6nce ultra yliksek
giiclii bir ark ocaginin statik bir modeli kurulmus olup ardindan statik ark modeli ve kaotik
teoriye dayali olarak diisiik frekansli ve duragan olmayan arasindaki harmonik emisyonun
ozelliklerini agiklamak i¢in ultra yiiksek giiclii elektrik ark firinlarinin dinamik bir
matematiksel modeli kurulmustur. Bir diger calismada ark ocaklar1 i¢in Cassie-Mayr
zaman alani iligkisine dayanan bir zaman alan1 modeli gelistirilmistir [54]. Benzer sekilde
bir calismada EAO'un dogrusal olmayan ve stokastik davranigindan katsayilarin sorumlu
oldugu varsayilan bir giic dengesi denklemine dayali bir model 6nerilmistir. Bu kapsamda
Chua, Lorenz, Rossler ve dort kanatli bir ¢ekici sistem olmak tlizere dort farkli kaotik
sistemin uygulanmasin1 ve degerlendirilmesini sunmaktadir [55]. Vinayaka ve ark.
tarafindan yapilan bir calismada ise Cassie-Mayr yaklasimi kullanilarak Elektrik ark
ocaklarmin modellenmesini sunulmaktadir ve EAO’lar ile indiiksiyon ocaklarinin
simiilasyonuna dayali olarak gii¢ kalitesi bozulmalar1 arastirilmakta ve farkli hafifletme

teknikleri onerilmektedir [56].

Bu tezin ikinci ele aldigi konu, EAO akimlarinin frekans spektrumlarinin dagilimlarini
kullanarak bir EAF akim modeli gelistirmektir. Model, EAO operasyonunun her agamasi
(6n-ergitme, ergitme ve aritma) i¢in ayri ayrt EAO akim davranisint modellemek i¢in
kullanilir. Onerilen spektral dagilima dayali yontem ilk sorunun ¢dziimiinde yani giic
sisteminin gecici olayim1 PMU o6l¢limlerinden siiflandirmak i¢in kullanilmaktadir [57].
Onerilen yontemde, her faz igin akim dalgalarmin 50 Hz’e gore dongiisii basina frekans
spektrumlar1 elde edilmis ve genlik dagilimlari her bir harmonik i¢in ayr1 ayr1 uygun
dagilim fonksiyonlarina eslenmistir. Bu dagilimlar daha sonra benzetim ortaminda cesitli
uygulamalarda EAO modeli olarak kullanilabilen EAO akimlarin1 yeniden olusturmak igin

kullanilmustir.

Calismanin literatiire katkilari

Bu tezin ilk kisminda, gii¢ sisteminin gegici olaylarinda gercek PMU verisinin 6zelliklerini
simiile eden sentetik bir PMU frekans veri kiimesi olusturmak i¢in yeni bir ydntem

onerilmektedir. Uretilen sentetik veri, gegici olaylar sirasinda PMU'lardan toplanan sinirli
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saha verisi kiimesini zenginlestirmek icin kullanilmigtir. Ardindan, sentetik olarak
desteklenen egitim seti, gii¢c sistemi gegislerini siiflandirmak i¢in CNN tabanli bir DL
sistemini egitmek i¢in kullanilmistir. Egitim setindeki sentetik destegin, DL tabanli gegici
siiflandirma sisteminin siiflandirma basarimini iyilestirdigi gosterilmistir. Bu ¢alismanin
ana katkisi, gercek alan verisinin her olay tiirii i¢in birka¢ on 6rnekle bile sinirli oldugu
durumlar i¢in yeni bir sentetik veri iiretme teknigi 6nermesidir. Diger katkilar su sekilde
siralanabilir: 1) literatiirde genellikle PMU faz verisi tercih edilmesine ragmen,
siiflandirma i¢in gegici olaylarin PMU frekans verisinin de kullanilabilecegi gosterilmistir
ve i1) Onerilen test kiimesi, literatiirdeki test kiimelerinin aksine her zaman 6ngoriilemeyen
saha verisi kiimelerini icerir ve bu durum olay siniflandirma sisteminin uygulanmasi

acisindan daha gergekeidir.

Ikinci konunun ¢dziimiinde kullamilan teknik yalmzca ilk 13 frekans bileseninin genlik
dagilim parametrelerine ve daha yiiksek dereceli harmonikleri temsil eden tek dongii
uzunlugunda giiriiltii sinyaline dayandigindan, diger yontemlere kiyasla daha diisiik bir
hesaplama yiikiine sahiptir. Bu modelin 6zgiinliigli, EAO islemlerinin rastgele dogasiyla
uyumlu olarak, EAO akim sinyali iiretildiginde, karsilik gelen dagilimlari yansitan ayirt

edici bir dalga formunun iiretilmesine katki saglamaktadir.
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2. GUC SISTEMLERINDE GECICIi OLAYLAR VE VERI
CALISMALARI

Giic sistemleri gegici olaylarinin veri ¢alismalar1 boliimiinde gecici olayr kavrami, tez
caligmasinin ilk kisminda ¢aligilan konuya iligkin problem tanimi ve veri altyapisi detayl

olarak verilmistir.
2.1. Gegici (Transient) Olay Kavram

Gegici olay, kisa siireli ve yiliksek frekans bilesenleri olan sapmalardir. Siiresi yarim
dongliden az olan sapmalar genellikle “gecici” olarak kabul edilmektedir. Esas olarak
anahtarlama (kondansator enerjilendirme) ve yildirim nedeniyle olusurlar. Birka¢ Hertz’ten
Mega Hertz’lere kadar soniimlii salinimlar igerir. Yiiksek frekans igerikli dalga sekli
olduklar igin, gecici olay Ol¢limii i¢in Ornekleme hizinin yiiksek olmasi gerekir. Sekil

2.1°de yildirim diismesi nedeniyle olusan bir gecici olay1 6rnegi verilmistir [1].

ge (V)
=
=
.

Volta

—100- \ v

—200+ A ]
—300+- . N ]

_d ! 1 1 L 5
GDD 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Time (cycles)

Sekil 2.1. Yildirim diismesi nedeniyle iki fazda goriilen gegici olay1 (Voltage (V): Gerilim
(V), Time (cycles): Zaman (dongii sayist)) [1]

Gegici olaylar, olaylarin temel sebeplerine gore ti¢ farkl sinifa ayrilirlar:
a. Yildirim Kaynakli Gegici Olaylar,
b. Normal Anahtarlamali Gegici Olaylar:

- Kondansator Enerjilendirme/ Desarj Etme Olaylari,

- Indiiktdr Enerjilendirme / Desarj Etme Olaylari,
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c. Anormal Anahtarlamali Gegici Olaylar.

Bu olaylarla ilgili tanimlamalar agsagidaki sekilde 6zetlenebilir.

2.1.1. Yildirim diismesinden kaynaklanan gecici olaylar

Elektrik hatlariin yakinina diisen yildirim darbesi, elektrik sebekesinde ani gerilim
artisina sebep olabilir. Standart yildirnrm dalga sekli ile modellenebilir. Darbesel bir
olaydir. Standart yildirnm dalga seklinin (IEC standardina gore 1,2/50 ps) matematiksel
modeli Esitlik (2.1)’de verilmistir [1].

t t

v(t) =Vy(e b —e Ta) (2.1

Ty = 717, T = 0.27 (2.2)

Burada r, 0,1x10° ile 25x10° arasinda degisen rasgele bir sayidir. Standart Yildirim
darbesi Sekil 2.2°de verilmistir. Burada 7/= 1,2 ps iken T>= 50 ps’dir. iki farkli yildirim
kaynakli gecici olay ornegi denklemler kullanilarak sentetik olarak iiretilmis ve Sekil
2.3’te verilmistir. (a)’da Vo =2 V, T, = 0,0016, T, = 4,587x10°, (by’de Vy=2V, T, =
0,0011, T, = 3,182x10° olarak belirlenmistir. 7, ve T, diisiis ve yiikselis zaman

sabitleridir.

U (MV)

0.5

Sekil 2.2. Standart yildirim darbesi [58]
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Sekil 2.3. Yildirim diismesinden kaynaklanan gecici olay drnekleri

2.1.2. Normal anahtarlamah gecici olaylar

Sontimlii bir salinim igeren bir olaydir. Kondansatore veya indiiktore enerji verilmesi veya
desarj edilmesi sirasinda olusur. Tek kondansatorlii ideal bir RLC devresinde anahtarin
kapanmasi ile olusan bir sentetik gecici olayr 6rnegi Sekil 2.4’te verilmistir. Sekilde sag
tarafta bulunan egri sol taraftaki egrinin yalnizca salinim bileseninin dalga sekli

gostermektedir. Esitlik (2.3)’te ise bu egrinin matematiksel modeli verilmistir.

U(®) = g (£) + ey (£) = UVZcos(wot + ) + Appe s cos(went + ) 2.3)
=2 4, = UVZlcos)] (2.4)

Esitlik (3) ve (4)’te kararli hal genligi U = 1, kararli hal faz1 ¥ = 0, frekansi fy = 50 Hz,
empedans oran1 X/R = 10 olarak alinmistir. Gegici durum frekansi f;- 1 kHZ ile 10 kHZ
arasinda, faz1 ¢, ise 0 ile 2m arasinda rasgele secilmistir. us(2) kararli hal gerilimini, u:(2)
ise gecici hal gerilimini ifade etmektedir. wy ve 1, kararl hale ait agisal frekans ve faz

iken, wy- ve ¢y, gecici hale ait acisal frekans ve fazdir. T, zaman sabitidir.

2.1.3. Anormal anahtarlamah gecici olaylar

Anormal anahtarlamali gegici olaym, bir 6nceki olaydan tek farki olay biiyiikliigiiniin
isaretin blyiikliigiiniin 2,5 katin1 asmasidir. Cift kondansatorlii iki gegici olay igeren
sentetik 6rnek Sekil 2.5’te verilmistir. Sagdaki sekil sadece gegici olayin grafigidir. Sekil
2.5’te bulunan egrinin matematiksel modeli esitlik (2.5)’te verilmistir. Burada Esitlik

(2.3)’ten farkli olarak bir yerine iki ge¢ici bileseni bulunmaktadir.
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u(t) = uss(t) + Ugrq ) + utrz(t) (2.5)
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Sekil 2.4. Kondansator enerjilendirmeden kaynaklanan gegici olay 6rnegi
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Sekil 2.5. Cift kondansatorlii enerjilendirme ile olusan gegici olay 6rnegi

2.2. Gegici Olaylarin Simiflandirilmasi: Problem Tanim

Giig kalitesini izlemek, bozulmalar1 ve gegici olaylar1 tespit etmek i¢in kullanilabilen farkli
firmalar tarafindan tasarlanmis gesitli gii¢ kalitesi ¢oziimleyicileri bulunmaktadir. Ancak
bunlar genellikle yiiksek maliyetli cihazlardir ve bunlarin herhangi bir trafo merkezine
montaji, iletim kurulusu veya dagitim sirketinden &zel izin almayr gerektirir. Ote yandan,
PMU’larn fiyatlar1 daha ucuzdur ve bu nedenle tiim diinyada yaygin olarak kullanilir ve
bulunur. PMU cihazlari, gii¢ kalitesi Ol¢iim cihazlarindan farkli olarak, gecici olaylari
iceren gerilim isaretlerini ham veri seklinde saklanamaz. Bunun yerine belli araliklarla
Olciilen gerilim genligi, fazi, elektrik sisteminin frekansi ve bunlardan hesaplanan cesitli
parametreler saklanir ya da bu bilgiler kayit sistemine aktarilir. Bu nedenle daha ucuz ve
kullanim1 daha yaygindir. Bu c¢aligmada amag¢, mevcut PMU'lar ile ve bagka bir cihaz

kullanmadan, gii¢ sisteminin gecici olaylarinin siniflandirilabilmesi icin diisiik 6rnekleme
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frekansinda kaydedilen (10 Hz) verinin i¢ine gomiilii yiiksek frekanshi bileseni igeren

gegici olay bilgilerini ¢ikartmaktir ve siniflandirmaktir.

Bu calisma kapsaminda, FNET/GridEye aginin Frekans Bozulma Kaydedicilerinden
(Frequency Disturbance Recorder - FDR) alinan ii¢ farkli gecici olay sirasinda kaydedilen
PMU verisi kullanilmistir [59]. FDR cihazlarindan elde edilen ii¢ farkli gegici olay igin
ornek frekans verisi Sekil 2.6'da gosterilmektedir. Bu olaylar, Hat Arizasi, Jenerator
Arizas1 ve Yik Atmadir. Sekil 2.6'da goriilen frekans artiglar verisindeki anlik genlik
tepeleri, veri anormallikleri olarak kabul edilerek [60] numarali referansin yaklasimi da

dikkate alinarak, bu arastirma ¢alismasinda goz ardi edilmistir.

Bu tiir gecici olaylar derin 6grenme tabanli yontemlerle kolayca siniflandirilabilir. Bununla
birlikte, derin 0grenme yontemleri, yliksek basarim oranli smiflandirma i¢in Onemli
miktarda egitim verisi gerektirir. Bu nedenle, egitim verisinin az oldugu durumlarda,
egitim setinin sentetik olarak tretilmis PMU verisiyle desteklenmesi bir ¢oziim olarak
kullanilabilir. Bu tez ¢alismasinin asil odak noktasi, PMU frekans verisinin derin 6grenme
sisteminin verisinin az oldugu durumlarda, gecici olay verisinin istatistiklerini kullanarak
egitim icin sentetik veri Uretmektir. Temel olarak gergeklestirilen ¢alisma su asamalara
dayanmaktadir: Zaman serisi olarak alinan frekans verisinin DFT'si bulunur ve her olay
icin DFT’nin genlik ve faz dagilimlarinin histogramlar1 ¢ikarilir. Bu histogramlar bilinen
dagilim fonksiyonlarindan Euclid mesafesine gore en yakinina atanir. Bdylece her olayin
kendi yapisina uygun dagilimlar elde edilir. Daha sonra bu dagilimlar kullanilarak egitim
icin yeni frekans zaman serileri tretilir. Asagidaki kisimda, bu konunun ayrintilarina
girmeden Once, bu arastirma c¢alismasi i¢in kullanilan PMU verisinin 06zellikleri

sunulmustur.

2.3. PMU Altyapisi

PMU cihazlar1 gerilim ve/veya akim isaretlerini kullanarak, senkron fazdr (senkrofazor),

frekans ve ROCOF hesaplamalar1 yapan cihazlardir. Avantajlar1 asagidaki gibi

siralanabilir:
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Sekil 2.6. Ug farkl1 gecici olay tiirii icin PMU frekans dl¢iimleri (Ornekleme frekansi 10
Hz’dir.)
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- Senkron 6l¢lim yaparlar. Boylece, ¢cevrimigi ariza analizi firsati verirler.

- Veri 6rnekleme ve saklama frekansi diisiik olacagi i¢in islem yiikii azdir.

- Omnek veri bulmak ve/veya olusturmak kolaydir, ¢iinkii diinya iizerindeki elektrik
sistemlerine bagh ¢ok sayida PMU cihazi vardir ve bunlarin birgogunun verisine
aragtirma amagl kullanmak {izere ulagmak miimkiindiir.

- Gii¢ kalitesi ¢ozlimleyicilerinin sagladigi parametre O6l¢iim ayrintilarina ve olgiim
derinligine ulasamamasina ragmen, pek ¢ok uygulama ic¢in ucuz ve hizli analiz imkani

saglar.

FNET/GridEye agi, diinyanin bir¢ok yerinde 300'den fazla FDR cihazi bulunan Tennessee
Universitesi ve Virginia Tech Universitesinde bulunan sunuculara sahiptir. Sekil 2.7’de
Kuzey Amerika’da bulunan FDR cihazlarinin konumlar1 harita iizerinde gosterilmistir. Bu
cihazlar, PMU verisini internet iizerinden siirekli olarak iiniversite sunucularina iletir ve
Jenerator Arizasi, Hat Arizasi, Yik Atma, Salimim ve Adalasma olmak iizere bes tiir
bozulmayi tespit edip, bunlara ait parametreleri kaydetmektedir [59]. Bu tez ¢alismasinda
kullanilan veri, Tennessee Universitesi tarafindan saglanmistir. Bu veri, bozulmalardan
icli icin (Jeneratdr Arizasi, Hat Arizast ve Yiikk Atma) kaydedilmis frekans ve ac1
degerleridir. Her gecici olay 40 saniye boyunca kaydedilmekte ve her olay kaydi i¢in
toplam 400 6rnek bulunaktadir. Diger bir deyisle saniyede 10 6rnek toplanmaktadir.

Sekil 2.6'da gosterildigi gibi, Hat Arizasi sirasinda, frekans genellikle Kuzey Amerika’daki
elektrik sebekesinin nominal degeri olan 60 Hz'in iizerindedir ve 400 saniyelik 6l¢iim
periyodu boyunca artma egilimindedir. Ote yandan, Jeneratdr Arizasi, frekansta ani bir
diisiise neden olmaktadir. Yiik atma sirasinda, frekans genellikle hafif bir diislisten sonra

onemli bir artig gdstermektedir.

Sekil 2.8’de bir FDR cihazinin gorseli verilmistir. Bu cihaz, sebeke lizerinden gii¢
verilerek, internet ag baglantis1 yapilarak ve Kiiresel Konumlama Sistemi (Global
Positioning System — GPS) anteni uygun yerde konumlandirilarak devreye alinir ve

topladig1 verileri FNET/GridEye sunucularina géndermeye baglar.
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Sekil 2.7. Kuzey Amerika’daki FNET/GridEye FDR cihazlarinin konumlari [59]

juency Disturbance Recor
FDR-GI-GSY :

Sekil 2.8. Tez ¢alismasinda kullandigimiz 6rnek bir FDR cihazi
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3. GUC SISTEMLERINDE GECIiCi OLAYLARIN
SINIFLANDIRILMASI

Bu tez calismasinda, FDR cihazlar1 tarafindan tespit edilen ve toplanan {i¢ farkli gecici
PMU olayinin derin 6grenme ile siniflandirilmasi i¢in, kiigiik boyutlu egitim verisinin
sentetik veri ile desteklenerek smiflandirma basariminin arttirilmast saglanmistir.
Kullanilan derin 6grenme tabanli simiflandirma sistemi, literatiirde zaman serisi veri
siiflandirmasi i¢in iyi smiflandirma sonuclar1 sagladigi bildirilen GAF doniistiiriilmiis
girdilerle desteklenen bir CNN yapisidir [30-38]. Ozellikle [30]'da PMU verisi, bir “GAF +
CNN” sistemi kullanilarak smiflandirilmistir. Boliim 2.2°de detaylandirildigr {izere,
olaylarin frekans verisi iizerinde farkli etkilerinin oldugu goriilmektedir ve bu nedenle

siiflandirma i¢in frekans verisinin kullanilmasinin uygun olacagi degerlendirilmistir.

Glig sistemleri gecici olaylarinin siniflandirilmasi konusunun ¢éziimiinii iceren bu boliim
asagida verildigi sekilde organize edilmistir: Boliim 3.1°de kullanilan derin 6grenme
mimarisi anlatilacaktir. Bolim 3.2°de GAF goriintii donilisiim  yOnteminin teorisi

irdelenecektir. Boliim 3.3’te ise kiiglik egitim seti ile siniflandirma yapilacaktir.
3.1. Kullanilan Derin Ogrenme Mimarisi

Bu calismada simiflandirma algoritmasi olarak bir derin 6grenme yontemi olan CNN tercih
edilmistir. Bir makine 0grenme yontemi olan derin 6grenme, verilen bir veri seti ile
denetimli ve denetimsiz olarak yapay zekanin egitilmesini ve bu yapay zekanin ¢iktilar
tahmin etmesini saglar. CNN, goriintli smiflandirma, nesne algillama ve goriintii
boliimleme gibi ¢esitli bilgisayarla gorme gorevlerinde oldukg¢a basarili olan bir tiir derin
ogrenme modelidir. CNN'ler, insan gorsel sisteminden esinlenir ve girdi verilerinden
hiyerarsik kaliplar1 ve oOzellikleri otomatik ve uyarlanabilir bir sekilde 6grenmek igin
tasarlanir. Bu c¢aligmada derin 68renmenin otomatik smiflandirmadaki avantajindan
faydalanilarak, gecici gerilim dalgasinin imge (2B) dosyalar1 kullanilarak gecici olay

analizi ve otomatik siniflandirilmasi yapilacaktir.
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3.1.1. CNN mimari 6zellikleri

Tipik bir CNN mimarisi su katmanlari igerir: Evrisimli Katman, Aktivasyon Fonksiyonu,
Havuzlama Katmani, Diizlestirme Katmani ve Tam Baglantili Katman. Bu katmanlar

sirasiyla asagida aciklanmaktadir.

Evrigimli Katman: CNN'lerin birincil yap1 taslar1 evrisimli katmanlardir. Bu katmanlar,
girdi verileri (6rnegin bir goriintii) lizerinde kaymak ve evrisim islemleri gerceklestirmek
icin kiiciik filtreler (¢ekirdek olarak da bilinir) kullanir. Filtreler, girdi verileri i¢indeki

kenarlar, dokular ve sekiller gibi ¢esitli kaliplarin algilanmasina yardimei olur.

Aktivasyon Fonksiyonu: Her evrisim operasyondan sonra, modelde dogrusal olmay1
engellemek icin eleman bazinda bir aktivasyon fonksiyonu (genellikle Diizeltilmis
Dogrusal Birim (Rectifier Linear Unit - ReLU)) uygulanir ve bu da modelin verilerdeki

karmagsik iliskileri 6grenmesine olanak tanir.

Havuzlama Katmanlari: Havuzlama katmanlari, evrisimli katmanlardan elde edilen 6zellik
haritalarinin 6nemli bilgilerini koruyarak boyutunu kiic¢tltiir. Popiiler havuzlama teknikleri,
hesaplama yiikiinli azaltmaya ve modeli girdideki degisikliklere kars1 daha dayanikli hale

getirmeye yardimci olan Max-pooling ve Average-Pooling Havuzlama teknikleridir.

Tam Baglantili Katmanlar: CNN mimarisinin sonlarina dogru, bir veya daha fazla tam
baglantili katman mevcuttur. Bu katmanlar, her néronun bir 6nceki katmandaki her nérona
bagli oldugu geleneksel bir sinir ag1 gibi davranir. Tam baglantili katmanlarin ¢iktilart

tahmin yapmak i¢in kullanilirlar.

Diizlestirme: Ozellik haritalarmi evrisim ve havuzlama katmanlarindan tamamen baglh

katmanlara gecirmeden once, 2B temsiller genellikle bir 1B vektore diizlestirilir [61].
3.1.2. CNN algoritmasinin calismasi
Evrisim katmaninda, bir CNN'nin ilk asamasinda, goriintii gibi girdi verileri bir veya daha

fazla evrigsim katmanindan geger. Her katman, girise birden fazla filtre uygular ve filtreler,

tanimlanmig bir adim kullanarak giris lizerinde kayarlar. Hareket ettikce, verilerdeki yerel
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kaliplar1 yakalayan oOzellik haritalart olusturarak 6ge bazinda c¢arpma ve toplama
gerceklestirirler. Her evrisim islemden sonra, dogrusal olmama durumlarini ortaya
cikarmak ig¢in bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Daha sonra evrigimli katmanlar
tarafindan olusturulan 6zellik haritalari, temel bilgileri korurken uzamsal boyutlarini
azaltmak icin havuzlama katmanlarindan gegirilir. Havuza alinan 6zellik haritalar1 daha
sonra bir tek boyutlu (1B) vektore diizlestirilir. Diizlestirilmis vektdr, nihai tahminlerin

yapildig ¢ikt1 katmanina girdi olur.

Egitim siireci sirasinda CNN, filtrelerinin ve tamamen bagli katmanlarinin agirliklarini geri
yayitlim ve gradyan inis yoluyla ayarlamayi Ogrenir ve tahminleri ile gercek etiketler

arasindaki farki en aza indirir. Genel bir CNN mimarisi Sekil 3.1°de sunulmaktadir [62].

Input

" Qutput
Pooling Pooling Pocling
“fmesssenans - Horse
- ~Zebra
T XY O | Dog
. SoftMax
Convolution Convolution ~ Convolution ) %z‘r":‘:}:g_ln
- + 't \ NalF
Kernel Rell ReLU RelU Flatten™,
Layer ™
Fully
- Feature Maps—————— Connected
Layer
Feature Extraction Classification Probabilistic
Distribution

Sekil 3.1. Genel bir CNN mimarisi (Input: Girdi, Output: Cikti, Pooling: Havuzlama,
Convolution: Evrisim, Flatten Layer: Diizlestirme Katmani, Fully Connected
Layer: Tam Baglantili Katman, SoftMax Activation Function: SoftMax
Aktivasyon Fonksiyonu, Feature Maps: Ozellik Haritasi, Feature Extraction:
Ozellik Cikarma, Classification: Smiflandirma, Probablistic Distribution:
Olasiliksal Dagilim) [62]

3.1.3. CNN algoritmasinin avantajlari
CNN'lerin en 6nemli avantajlar1 sunlardir [63]:
1. Manuel islem yapmaya ihtiya¢c duymadan, CNN'ler girdi verilerinden temel 6zellikleri

otomatik olarak ¢ikarmay1 6grenebilir. Sonug olarak, segmentasyon, siniflandirma ve

nesne tanima gibi gorevlerde basarili olurlar.



26

2.

CNN'ler goriintiilerin neresinde olduklarina bakmaksizin goriintiilerin nesneleri
tanimlayabilirler. Bu o&zellikleri sayesinde goriintii tanima ve siiflandirma gibi

gorevlerde oldukca basarilidirlar.

. Modeli egitmek i¢in gereken parametre sayisini azalttifi icin CNN'ler kullanilirken

parametre paylasimi en aza indirilir. Bu, hesaplama maliyetini diisiirmenin yani sira

derin 6grenmede yaygin bir sorun olan fazla parametreye takilma riskini azaltir.

. CNN'ler yiiksek oranda Olceklenebilir ve bliylik miktarda veriyi hizli bir sekilde

isleyebilirler ciinkii paralel olarak Grafik Isleme Birimlerinde (Graphical Processing

Unit - GPU) egitilip calistirilabilirler.

. CNN'ler, anlamsal bdliimleme, nesne algilama ve goriintii siniflandirma dahil olmak

iizere ¢esitli bilgisayarla gorme gorevlerinde en son teknolojiye sahip sonuglara

ulasmustir.

. CNN'ler, girdi verilerindeki giiriiltii ve bozulmaya karsi dayanikli olacak sekilde

tasarlandiklar1 i¢in girdi verilerinin kusurlu olabilecegi gercek veriler i¢in oldukca

etkilidir.

. CNN'ler, belirli gorevler i¢in uyarlanmadan 6nce oldukca biiytik veri kiimeleri iizerinde

onceden egitilebilir. Transfer 6grenimi, sifirdan bir model olusturmak i¢in gereken veri
ve hesaplama miktarin1 O6nemli Olclide azaltabilen ve aym1 zamanda modelin

performansini artirabilen bir yontemdir.

. Alt dizey ozellikleri (kenarlar ve koseler gibi) iist diizey ozelliklerle (sekiller ve

nesneler gibi) birlikte kullanan CNN'ler, girdi verilerinin hiyerarsik temsillerini

ogrenebilir. Bu, modelin karmagik kaliplari ve veri yapilarin1 yakalamasini saglar.

. CNN'ler, siklikla "kara kutu" modelleriyle sonuglanan geleneksel makine Ogrenimi

modellerinin aksine, modelin ne Ogrendigini anlamaya yardimci olabilecek
yorumlanabilir 6zellikler iiretebilir. Bu, 6zellikle modelin tahminlerini hangi 6zelliklere
dayandirdigini bilmenin ¢ok 6nemli oldugu tibbi goriintiileme gibi uygulamalar i¢in ¢ok

Onemlidir.



27

10. Birgcok farkli uygulama i¢in uyarlanabilir ve esnektirler.

Tiim bu avantajlar1 ile CNN, bilgisayar goriisii alaninda basar1 saglamis ve bircok gorevde
etkileyici performans sergiler. Gorsel verileri analiz etmek ve anlamak icin yapay zeka

sistemlerinin gelistirilmesinde temel bir ara¢ haline gelmistir [63].

3.2. GAF Goriintii Doniisiim Yontemi

Bu c¢alismada, siniflandirma algoritmasi olarak CNN kullanilmistir. GAF ile elde edilen
Gramian Matrislerinin en yaygin kullanilan yontemlerden biri oldugu bilinmektedir [31-
34]. Bu nedenle, bu ¢alismada gii¢ sistemi olaylarinin GAF-doniistiiriilmiis PMU frekans

orneklerinin girdilerini igeren bir CNN yapist kullanilmistir.

GAF, bir zaman serisini iki boyutlu bir goriintiiye c¢eviren bir doniistiirme yontemidir.
GAF'm birinci avantaji, birebir ve kapsayan (bijektif) bir isleme sahip olmasidir ve bu
nedenle GAF'in yalmz bir ters fonksiyonu vardir [31]. Ikincisi, GAF islemi, her bir zaman
serisi i¢in farkli zaman adimlar1 arasindaki korelasyonlar1 korur. Ek olarak, GAF isleminin

herhangi bir karmasik matematiksel islemi yoktur, yani hesaplama yiikii agir degildir [31].

X ={x1,x,,...,x,}, n sayida gozlem igeren belirli bir zaman serisi segildiginde, seriyi [-
1,1] araligindaki temsil etmek i¢in esitlik (3.1)'de gosterildigi gibi yeniden
olgeklendiginde;

~ _ ((x;—max(X))+(x;—min(X))) -

X = e —— ,i=1,2,..,n (3.1)

olur. Devaminda X;, (3.2) ve (3.3) numaral esitliklerde verildigi gibi agis1 ; ve genligi 1;

olan polar koordinat sistemine doniistiirtiliir.
0; = arccos(%;),%; €X,i=1,2,..,n (3.2)

ri=%,ti€N,i=1,2,...,n (3.3)
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Bu denklemlerdeki t; zaman birimi ve N sabit faktordiir. Doniistliriilen ag1 degerleri

kullanilarak (3.4) ve (3.5)'te verilen GAF matrisleri olan GASF ve GADF matrisleri elde

edilir.
cos(6, +6;) -+ cos(6,+6,)

GASF= : : (3.4)
cos(6, +6;) - cos(6,+06,)
sin(6, —6,;) - sin(6; —6,)

GADF= : : ] (3.5)
sin(6, —6,) - sin(6, —6,)

GASF ve GADF, kutupsal koordinatin doniistiiriilmiis halinden elde edilen belirli zaman
serisi verisinin trigonometrik gosterimleridir. Bunlar, veri noktalar1 arasindaki zamansal
korelasyon, yani kutupsal koordinat sistemindeki acilar hakkinda bilgi veren i¢ ¢arpimlarin

farkli versiyonlaridir [21].

FDR cihazlan tarafindan tespit edilen 6rnek olaylarin frekans zaman egrilerine iliskin
GASF ve GADF sonuglari, olay tipinin genel olarak GASF ve GADF goriintiilerini nasil
etkiledigine dair bir fikir vermesi amaciyla Sekil 3.2 ve Sekil 3.3'te gosterilmektedir.
Mevcut tez ¢alismasi kapsaminda GADF dontistimii kullanilmis ve veri CNN mimarisine

aktarilmistir.

Tez arastirmasi ¢alismasinda onerilen CNN mimarisi Sekil 3.4’te verilmistir. 4 evrisim
katmani ile bu yapr 13 katmandan olugmaktadir. Giris matris boyutu 28x28'dir. Bu yapi,
MATLAB R2020b'de Intel Core i5-8265U Merkez Islemci Birimi (Central Processing
Unit — CPU) @ 1.80 GHz, 8 GB Rasgele Erisim Bellegi (Random Access Memory -
RAM) ve 4 GB Nvidia GeForce MX250 GPU'lu bir bilgisayarda uygulanmistir.

3.3. Kiig¢iik Egitim Seti ile Siniflandirma Sonuclar
Sentetik veri iiretiminin dncesinde temel sistem gelistirilmis ve ¢esitli boyutlardaki kiiglik

egitim setleri lizerinde siniflandirma yapilmistir, boylece egitim setinin sentetik veriyle

desteklenmesi ile basarim artis1 gozlemlenebilecektir. FDR cihazlarindan elde edilen PMU
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Sekil 3.2. Ug 6rnek gegici olaym GASF sonuglart

frekans verisi, Hat Arizasi, Jenerator arizast ve Yiik Atma olmak iizere {i¢ tiir gecici olay

i¢in siiflandirilmistir.

Zaman serisi girdisi GASF yontemi ile iki boyutlu veriye doniistiiriilmiis ve onerilen CNN
mimarisi ile smiflandirilmigtir. Ogrenme orani 0,001'e, parti boyutu ve egitim dénemi
100'e ayarlanmistir. Hem egitim seti, hem de test seti, FDR'lerden alinan saha verisinden

olusmaktadir.
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Sekil 3.3. Ug 6rnek gegici olayin GADF sonuglari

Siniflandirma bagsarimlar1 Cizelge 3.1'de listelenmistir ve sinirli miktarda egitim verisi
oldugunda, siniflandirma basariminin %80’in altinda veya ona esit oldugu goriilmektedir.
Bu deneylerde hem egitim hem de test setlerinde bulunan ii¢ olay tiiriiniin her birinden esit

sayida olay alinmistir.

Cizelge 3.1°de verilen sonuclar incelendiginde, sinirli miktarda gercek egitim verisi ve test

verisi kullanilarak gerceklestirilen siniflandirma sonucunun yiiksek olmadigi
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Giris Conv_1 MaxPool_1
N R N N _
28x28x1 5x5%20 BatchNorm_1 2x2x20
o+ |
Conv_3
2 BatchNorm 2 L MaxPool_2 Conv_2
4x4x500 - 2x2x50 5x5x50

O
Softmax —’O
O

Siniflandirma

~, Conv_4
1x1x3

Relu

3

— BatchNorm_3

Sonucu
Sekil 3.4. Kullanilan CNN mimarisi
Cizelge 3.1. Gergek egitim veri seti ile siniflandirma sonuglari
Egitim Seti Veri Sayisi Test Seti Veri Sayisi Siniflandirma Basarimi (%)
15 15 80,001
30 15 75,331
30 30 76,670

goriilmektedir. Simiflandirma yontemi olarak derin 6grenme temelli yontemin veri sayisi
arttikga siniflandirma basarisinin artabilecegi degerlendirilmektedir. Bu sebeple tez
caligmast kapsaminda egitim veri sayisinin artirilmast i¢in sentetik veri {iretilmesi
hedeflenmistir. Bu kapsamda gelistirilen sentetik veri iiretme teknigi bir sonraki boliimde

sunulmaktadir.
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4. GUC SISTEMLERINDE GECiCIi OLAYLAR iCIN SENTETIK
VERI URETIMI

4.1. Sentetik PMU Olay Verisinin Olusturulmasi

Bu tez calismasinda, gii¢ sistemi gegici olaylarinin etiketli PMU frekans Slgiimleri veri
kaynagi olarak kullanilmaktadir. Bir 6nceki boliimde degerlendirildigi gibi, derin 6grenme
yontemi CNN'in egitim asamasina yonelik 6l¢timleri sinirli boyutta oldugundan, basarim
oran1 yiikksek bir smiflandirma yapmak miimkiin degildir. Bu nedenle, egitim setini

zenginlestirmek icin sentetik veri kullanilmalidir.

Sentetik veri iiretimi, FDR'lerden gelen PMU saha verisinin istatistiklerine dayali olarak
gerceklestirilmektedir. Her olay tirii i¢in genlik ve fazlar, giic sistemi frekans olay
verisinin Ayrik Fourier Doniisiimii (Discrete Fourier Transform — DFT) doniisiimiiyle
cikarilir. Diger bir deyisle, gii¢ sistemi olaylarina ait frekans zaman serilerinin DFT genlik
ve faz bilgileri elde edilir. Ardindan, sinirli boyutlu olay havuzunda her bir olay tiirii i¢in
ayri ayrt hem genliklerin hem de fazlarin histogramlart olusturulur. Daha sonra bu
histogramlar Normal, Rayleigh, Log-normal ve Gauss Karisim Modeli (Gaussian Mixture
Model - GMM) dagilimlarindan birine uyarlanir. Se¢im, dagilimlar ve histogramlar
arasindaki Oklid mesafe 6lciisiine dayalidir. Her olay tipi i¢in en yakin dagitim tiirii
belirlendikten sonra, bu dagilimlar, gii¢ sistemi olaylarinin yeni ve sentetik frekans zaman
serilerini yeniden olusturmak i¢in kullanilir. Sentetik olay verisi, yeniden olusturulacak
olay verisinden her DFT bileseni i¢in histogramlar1 kullanilarak ilgili genlik ve faz
secildikten sonra ters DFT kullanilarak elde edilir. Yeni veri, her bir frekans bileseni i¢in,
iiretilen setin sentetik frekans zaman serisinin fazlar1 ve genlikleri, ger¢ek alan verisinden

elde edilenlerle ayn1 histograma sahip olacak sekilde tiretilir.

Sentetik veri iliretme yonteminin blok diyagrami Sekil 4.1'de verilmistir. DFT analizi 40
saniyenin tamam {izerinden gerceklestirilir. Ornek toplama hizi saniyede 10 adet
oldugundan, her bir zaman serisinde 400 6rnek frekans degeri vardir. Bu veri iizerinde bir
DFT analizi yapildiginda, DFT 6rneklerinin frekans ¢oziiniirligii 1/40 s'ye, yani 0,025 Hz'e
karsilik gelir. ilk DFT 6rnegi sifir Hz’e (DC degerine) degerine karsilik gelir, ikinci DFT
ornegi 0,025 Hz'e, {igiinciisti 0,050 Hz'e karsilik gelir ve bu sekilde devam eder. Tamami

karmasik sayilar olan bu 6rneklerin her biri i¢in genlikler ve fazlar ¢ikarilarak histogramlar
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- N olay igin genlik ve faz
. Normalizasyon (60Hz A8, olayiein g .
fo, i— .. . histogramlari elde edilir
cikarilir) ve 400-8rnekli DFT i=1,2, .., 200
An,i:i. DFT érnegindeki n. olayin
i=1,2, .., 400 s
= genligi H(O),
i 6rnek sayisi en,i : i. DFT 6rnegindeki n. olayin fazi H(A); i
n: olay numarasi
n=1,2,.,N i=1
N: toplam olay sayisi 400 érnek= 40 saniye
i=1>0Hz
i=2 > 0.025 Hz
) i=2
i=200 > 5 Hz
i= 200
‘ Dagihmlar belirlenir ‘
Genlik Faz
parametreleri parametreleri
i | Dagilim Parametreler [i_|Dagihn | Parametreler
1 1

Sekil 4.1. DFT analizine dayal1 olarak frekans zaman serisi 6zelliklerinin elde edilmesi. N,
olay tipi basina frekans zaman serisi sayisidir. Bu prosediir her olay tiirii i¢in art
arda tekrarlanir.

elde edilir. Bu histogramlar, farkli olaylara karsilik gelen sentetik frekans zaman serilerinin
yeniden olusturulmasi i¢in temel olusturur. Her olayin, Normal, Rayleigh, Log-normal
veya GMM gibi bazi1 yaygin dagitim tiirlerine uydurulabilen kendi genlik ve faz
histogramlar1 vardir.

Ug farkli olay frekans verisinin érnek DFT bilesenlerinin genlik histogramlari, Sekil 4.2'de
gosterilmektedir. Her olay, karsilik gelen histogramin iizerine yerlestirilmis en yakin
dagilimla gosterilmistir. Sirasiyla 0,15 Hz ve 0,2 Hz'e karsilik gelen 6. ve 8. DFT
bilesenleri Sekil 4.2'de 6rnek olarak verilmistir. Bu frekans bilesenlerinin, frekans zaman
serisinin bu belirli frekanslardaki davranigina karsilik geldigine dikkat edilmelidir,
dolayisiyla frekans egrisi herhangi bir zaman serisi verisi olarak alinir ve analiz edilir. 10
Hz'de 6rneklenen 40 saniyelik veri (saniyedeki ornekler), DFT ile analiz edildiginde, 0,025
Hz ayr olan 5 Hz'e kadar frekans bilesenlerini ortaya ¢ikarir. 40. DFT bileseninin (1 Hz
lizeri) lizerindeki genlikler, 40.’nin altindaki en yliksek bilesene gore en az 300 kat diigiik
oldugundan, bu ¢aligsmada analiz i¢in 1'den 40'a kadar olan bilesenler kullanilmis ve her 40
DFT bileseninin genlik ve fazi i¢in dagilimlar elde edilmistir. Sentetik veri iiretimi
sirasinda uygun dagilimlar (Sekil 4.2'deki kirmizi egriler) {izerinde rastgele noktalar

secilerek veri yeniden {iretildiginden, yeterli c¢esitlilikte gerceke¢i sentetik veri elde
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edilmistir. Histogramlarin, her olay icin yalnizca 30 olay verisi igeren sinirli egitim

setinden elde edildigi unutulmamalidir.

10 Log-normal dagilima 10 Log-normal dagilima
sahip Hat Anzasi sahip Hat Arizasi
5
0 .
0 0.5 1 15 2 2.5
%10
8
Rayleigh dagihima Rayleigh dagihma
6 sahip Jeneratér 6 - sahip Jenerator
Arizasi Arizasi

4 4

2 2

0 — 0 -

0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
x10° %107
8 8 " o
Rayleigh dagilima Rayleigh dagiima

6 sahip Yiik Atma 6 sahip Yiik Atma

4 4

2 2

0 —— 0 _

0 5 10 15 20 0 1 2 3 4
6. DFT Genligi %107 8. DFT Genligi %107
(a) )

Sekil 4.2. Her olayin DFT bilesenlerinin genlik histogramlari, en yakin dagilimlarin tist
iiste bindirilmesiyle olusturulmustur.
(a) Log-normal dagilima sahip Hat Arizasi, Rayleigh dagilimina sahip Jenerator
arizas1 ve Rayleigh Dagilimi ile Yiikk Atma (yukaridan asagiya) icin 6. DFT
genlikleri,
(b) Log-normal dagilimli Hat Arizasi, Rayleigh dagilimi ile Jenerator arizasi ve
Rayleigh Dagilimi ile Yiik Atma (yukaridan asagiya) i¢cin 8. DFT genlikleri

DFT'nin genlik ve faz bilesenlerinin histogramlar1 elde edildiginde, yukarida bahsedilen
dort farkli dagilim (Normal, Rayleigh, Log-normal ve GMM) tek tek uyarlanir ve her biri
icin Oklidyen mesafeye dayali olarak yani orijinal histogram ile dért dagilim arasindaki
mesafe Olclisiine gore en uygun dagilim secilir. Bu yaklasim sonuglarmi agikliga
kavusturmak igin, se¢ilen dagilimlar ve ilk 10 DFT genlik bileseni i¢in elde edilen
parametreler, Hat Arizasi, Jenerator arizasi ve Yiikk Atma olaylar igin sirasiyla Cizelge 4.1,
4.2 ve 4.3'te verilmektedir. Benzer sekilde, karsilik gelen faz dagilimlar da Cizelge 4.4,

4.5 ve 4.6 olarak verilmistir.



36

40 DFT bileseninin genliklerinin ve fazlarmin her biri i¢in her dagilimdan uygun
parametreleri segtikten sonra, Es. (4.1)'de verilen ters DFT ifadesini kullanarak sentetik

veriyi olusturmak i¢in ters DFT alinir.

Xreg(t) = X1 A; cos(2mfit 4+ 6;) 4.1)

Esitlik (6)’daki degiskenler agagidaki gibi tanimlanir.
K: DFT o6rneklerinin sayisi

fi: Frekans bileseninin frekansi

A;: Frekans bileseninin genligi

0, Frekans bileseninin fazi.

Her olay verisinin siliresi 40 saniye oldugundan, frekans bileseni fi, Es. (4.2)'de

gosterilebilecegi gibi 1/40 (0,025) Hz'nin katlardir.
fi==,i=12..,K (4.2)

Burada Es. (4.1)’deki 4; ve ©; bilesenleri, her bir DFT'nin dagilimlarindan segcilir. Veri
yeniden olusturulduktan sonra, yeniden olusturma isleminin basarimi degerlendirilir.
Uretilen her sentetik verinin, karsilik gelen olaym egitim verisi zaman serisinin
ortalamasma olan Oklid mesafesi hesaplanir. Hesaplanan bu uzaklik degeri bir metrik
(0.0030 Hz) ile karsilastirilarak bu metrigin iizerindeki o olaym gercek frekans verisinin
ortalamasina olan mesafe ile sentetik zaman serileri elenir. Her bir olay i¢in iiretilen 6rnek
sentetik veri, 6rnek bir gergek olay verisi ile Sekil 4.3'te gosterilmistir. Frekans, grafiklerin
dikey ekseninde baslangicta 60 Hz ¢ikarilarak normalize edildiginden (Sekil 4.1), 60 Hz
seviyesi Sekil 4.3’te sifir degerine karsilik gelmektedir.

4.1.1. DFT fazinin etkisi

Frekans PMU verilerinin DFT’si alinirken sadece genlik bilgisinden yararlanilmasi
degerlendirilmis olup fazin sentetik veri tiretimine etkisi arastirilmistir. Buna gore, Sekil
4.4°te ornek bir Hat Arizasi olayr i¢in DFT nin hem genligi hem de faz1 kullanildiginda

tiretilen bir sentetik veri gosterilmistir.



Cizelge 4.1. Hat Arizas1 i¢in DFT genliklerinin se¢ilmis dagilimlar1 ve parametreleri

DFT Bilesen Secilen Dagilim | Parametreler
Numarasi
1 GMM u=0,0041, 0,0014, 0,0028, 0,0063
o=4,7715¢3, 1,0436¢®, 5,4948¢8, 9,8648¢™®
_ 04
) GMM pu=5,3109¢™*,0,0019
o=1,3010e¢", 1,8376e"7
3 Normal u=9,5576e", 6=4,4302¢"
4 GMM u=0,0012, 5,3830¢e™
5 Normal u=5,9606e, 6=0,2000e*
6 Log-normal u=-7,9318, 0= 0,5936
— 04 4
7 GMM u=17,7107¢*", 2,3308¢e™,
0= 5,3978¢%, 7,4359¢%
8 Log-normal u=-7,8318, 6= 0,6553
9 Log-normal pu=-7,8740, o= 0,8693
10 Log-normal u=-7,8944, 0= 0,6851
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Sekil 4.1°te hem genlik hem de faz i¢in Hat Arizasi olayr kullanildig i¢in iiretilen sentetik

veri beklenildigi lizere gercek dalgaya benzemektedir. Sekil 4.2°’de DFT genligi sekilde

Hat arizas1 olay verisinden (yesil), DFT fazi ise Jenerator arizasi olay verisinden (mavi)

aliarak sentetik veri iiretilmis ve tiretilen verinin (turuncu), orijinal hat arizasi olayina

benzemedigi ve zamanla fazin etkisi ile diisiise gectigi gdzlenmektedir. Benzer sekilde,

Sekil 4.3’te gosterildigi gibi DFT genligi sekilde Hat arizasi olay verisinden (yesil), DFT

fazi ise yiik atma olay verisinden (mavi) alinarak sentetik veri iiretilmis ve iiretilen verinin

(turuncu), orijinal hat arizas1 olayma benzemedigi, hatta fazin etkisi ile 50. Ornek

civarlarinda ylik atma olayma benzer sekilde tepe olustugu gozlenmektedir. Tiim bu

veriler 1s181nda frekans veri seti ile sentetik veri iiretiminde DFT fazinin da genlik gibi

onemli bir parametre oldugu ve kullanilmasi gerektigi ortaya ¢ikmaktadir.
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Cizelge 4.2. Jenerator Arizasi i¢in DFT genliklerinin se¢ilmis dagilimlar1 ve parametreleri

gﬁigi}:ﬁen Secilen Dagilim | Parametreler

1 Normal p= 10,0110, o= 0,0046

2 Normal p=0,0069, o= 0,0023

3 GMM pn=0,038, 0,0072,
o=1,0897¢*, 2,0331¢e*®

4 GMM p=0,0049, 0,0011, 0,0037, 0,0025
o=1,6252¢%, 4,7654¢8, 8,2972¢, 1,0171e”

5 Log-normal p=-6,3615, o= 10,3435

6 Rayleigh c=9,6216e*

7 Log-normal pu=-6,9832, 6= 0,6012

8 Rayleigh c=0,0010

9 Rayleigh c=0,0010

10 Normal u=0,0011, 6=4,9383¢™

4.2. Sentetik Egitim Verisi ile Simiflandirma Calismalari

Bu kisimda, ti¢ farkli gii¢ sistemi gecici durumu (hat agma, {iretim agma ve yiik atma) ile

PMU verisine iliskin smiflandirma sonuglari sunulmaktadir. Siniflandirma, GAF
yontemiyle desteklenen bir CNN yapisi olan Boliim 3’te agiklanan yontem kullanilarak
elde edilir. Kullanilan derin 6grenme yontemine iligkin parametreler Cizelge 4.7'de

verilmistir.

Ug olayin simiflandirilmasi, gergek PMU verisine farkli sayida sentetik veri eklenerek elde
edilen ¢esitli sinirli sayida egitim seti i¢in gergeklestirilmektedir. Sonuglar Cizelge 4.8 ve
4.9'da verilmistir. Cizelge 4.8'de egitim setindeki gergek veri zaman serisi sayis1 15 iken

Cizelge 4.9'da 30'dur. Sonuclarin giivenilirligini saglamak i¢in her iki veri de her egitim

turunda karistirilmis ve siiflandirma algoritmasi her durum i¢in 10 kez ¢alistirilarak
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Cizelge 4.3. Yik Atma i¢in DFT genliklerinin se¢ilmis dagilimlar1 ve parametreleri

gﬁigi}:ﬁen Secilen Dagilim | Parametreler

1 GMM u=0,0078, 4,0781e*, 0,0044, 0,0138,
o= 8,1884¢7,5,4218¢, 1,8237¢7, 3,6240¢®

2 GMM u=0,0047, 0,0065, 8,1939¢*, 0,0031
o=8,9169¢*, 1,6951¢e7, 3,6046¢”, 4,9990¢”

3 Normal p=0,0021, 6= 0,0010

4 Log-normal u=-6,7444, 0= 0,7487

5 Normal u=0,0011, o= 5,6092¢™

6 Rayleigh c = 6,8865¢*

7 Log-normal pu=-7,4952, 0= 0,8630

8 Rayleigh c=7,1375¢*

9 Rayleigh 6 =5,6419¢™*

10 Rayleigh c = 6,3348¢™

ortalama sonuclar verilmistir. Tiim durumlarda test seti verisi, gercek PMU verisinden
secilir. Her durumda hem egitim seti hem de test seti i¢in her olaydan esit miktarda veri
kullanilir. 15, 30, 90 ve 150'ye esit sentetik veri sayisi ile Cizelge 4.8'de listelenen
siiflandirma basarimlarinin Cizelge 3.1'de verilen sadece gergek PMU verisiyle egitilen
derin Ogrenme sistemine gore daha iyi oldugu goriilmektedir. Cizelge 4.9'dan tiim
durumlar i¢in olay siniflandirma bagarimlarinin sadece Cizelge 3.1'de verilen gercek egitim
verisi ile siniflandirma basarimlarindan daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durum,
simirli sayida egitim setinin Onerilen yontem kullanilarak sentetik olarak yeniden
olusturulmus  veriyle desteklenmesinin = simiflandirma  basarimimi  iyilestirdigini

gostermektedir.

Smiflandirma sonuglarini literatlirdeki diger mevcut sentetik veri iiretim yontemleriyle

karsilagtirmak i¢in, [19]'da 6nerilen GAN yoOntemi olan bir tiir derin 6grenme tarafindan
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Cizelge 4.4. Hat Arizasi i¢in DFT fazinin se¢ilmis dagilimlar1 ve parametreleri

DFT Bilesen Numaras1 | Segilen Dagilim | Parametreler
o= 0,0533, 0,0108
) GMM u=2,2032, -1,0797
o= 0,4098, 0,4202
3 GMM u=1,8280, -1,5269
o= 0,3334, 0,1402
4 GMM u=1,6844, -1,7751
0=0,0192, 0,0739
5 GMM p=-1,6102, 1,4365
o= 0,0453, 0,2606
6 GMM p=1,7515, -1,8007
o= 0,1536, 0,1400
7 GMM u=1,8349, -1,7434
o= 10,3842 0,2540
8 GMM p=-2,2361, 1,9329, -0,3413,
o= 0,2424, 0,4554, 00,1618
9 GMM u=1,7380, -1,5536
o= 0,6159, 0,8278
10 GMM pu=-1,0563, 1,8051
o= 0,9461, 0,2446

iretilen sentetik veri uygulanmaktadir.

GAN'lar denetimsiz 6grenme gorevleri i¢in, Ozellikle amacin belirli bir veri kiimesine
benzeyen yeni veriler olusturmak oldugu iiretken modellemede kullanilir. Bir GAN, iki
sinir agindan olusur. Bunlar, rekabetci bir siirecle aym anda egitilen Uretici ve Ayirict
aglaridir. Uretici, rastgele giiriiltiiyii (genellikle bir Gauss veya diizgiin dagilimdan alinir)
girdi olarak alir ve gergek verilere benzeyen sentetik veri Ornekleri olusturmaya calisir.
Altta yatan veri dagilimmi O6grenmeyi ve gercekci veri noktalar1 iiretmeyi amaglar.

Ayrimci ise hem gergek veri setinden gercek veri drneklerini hem de Uretici tarafindan



Cizelge 4.5. Jenerator Arizasi i¢in DFT fazinin se¢ilmis dagilimlar1 ve parametreleri

gﬁigi}:ﬁen Secilen Dagilim | Parametreler
1 Normal pu=-0,6163, o= 0,2829
) GMM pu=-1,1290, -1,4126, -0.8940, -1,2106,
o=7,0811¢%,6,5517¢*,2,7261¢*, 0,0121
3 GMM p=-1,3301, -1,8160, -1,5635,
o= 0,0032, 0,0014, 0,0043
4 GMM p=-1,6191, -1,8841, -1,6776,
c=10,0143,0,0152, 1,7986¢™
5 GMM pu=-1,6546, -2,0030,
o= 0,0139, 0,0820
6 GMM p=-1,9648, -1,6629,
o= 0,1658, 0,0246
7 GMM p=-0,7669, -1,5436,
0= 10,7394, 0,0683
8 GMM p=-1,0011, -1,7541,
o= 0,1950, 0,4640
9 GMM p=-1,3057, -1,5981,
o= 0,0552, 0,5166
10 Normal pu=-1,3957, 0= 0,6359
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olusturulan sahte veri oOrneklerini alir. Roli, girdiyi "gercek" veya '"sahte" olarak

smiflandirarak gercek ve sahte verileri birbirinden ayirmaktir. GAN'larin egitimi,

genellikle Uretici ve Ayirict igin bir dizi doniisiimlii giincellemeyi igeren iki asamali bir

siirecte yapilir. Uretici egitim adimi sirasinda, Uretici rastgele giiriiltiiden sahte veri

ornekleri {iretir. Bu sentetik numuneler daha sonra Ayiriciya verilir. Ayirict egitim

adiminda, hem gergek veri kiimesinden gergek veri ornekleri hem de Ureticiden gelen

sahte veri Ornekleri {lizerinde egitilir. Ayirici, gercek verileri "gercek" ve olusturulan

verileri "sahte" olarak dogru bir sekilde smiflandirmaya calisir. Uretici ve Ayrimci

arasindaki bu rekabet, Ureticinin Ayrimciy1 "kandirmak” igin daha gergekgi veriler iiretme
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Cizelge 4.6. Yik Atma i¢in DFT fazinin secilmis dagilimlar1 ve parametreleri

DFT Bilesen Secilen Dagilim | Parametreler
Numarasi
1 GMM p=-1,9804, 2,5859,
o=2,4123,0,0970
) GMM pu=1,8008, 2,3225, 2,8202, 2,1407,
o= 10,0062, 0,0207¢*, 0,0020, 0,0295
3 GMM pu=-1,3348, 1,8510, 1,5872,
o= 0,0033, 0,0040, 0,0059
4 Normal p=-0,6163, 6=0,2059
5 GMM p=1,4335, 0,7675,
o= 0,0960, 0,0770
6 Normal p=1,1693, 6= 0,8972
7 GMM u=0,4628, 1,5630,
o= 1,5209, 0,0232
] GMM pu=1,5162,-2,5713,
o= 0,6330, 0,3648
9 GMM p=1,9832, -0,4989,
o= 0,2075, 1,6548
10 GMM p=1,7829, -1,3713,
o= 0,2420, 0,7065

yetenegini gelistirmeyi hedefledigi, Ayrimcinin ise gercek ve sahte verileri ayirt etmede
daha iyi olmayr amagladigi, diismanca bir iliski yaratir. Egitim ilerledikge Uretici daha
gercekei veri dagitimlart olusturmayr 6grenirken, Ayirict gergek ve sahte verileri ayirt
etmede daha usta hale gelir. Nihai hedef, Ureticinin gergek verilerden ayirt edilemeyen

veriler olugturmasi ve Ayiriciyi olabildigince kandirmasidir.

Bu calismada daha sonra Cizelge 4.8 ve 4.9'da sunulan tiim testler GAN kullanilarak
tekrarlanmis ve sonuglar 1000 ve 10000 egitim tur sayisi i¢in son iki slitunda verilmistir.

Cizelge 4.9’un son satirindaki tek bir durum diginda 6nerilen sentetik veri olusturma
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Sekil 4.3. Ornek gercek veriyle birlikte her olay icin yeniden olusturulmus sentetik veri
ornekleri (Yukaridan asagiya: Hat Arizasi, Jenerator Arizasi ve Yiik Atma)

yontemi, GAN ydnteminden daha iyi basarim gdstermektedir. Onerilen yontem ile GAN

yonteminin hesaplama yiikleri de karsilastirilmustir. Onerilen yontemle 100 adet sentetik

verinin Uretilmesi 1,28 dakika siirerken ayni sayida verinin GAN kullanilarak {iretilmesi

1000 egitim tur sayist ile 9,32 dk ve 10000 egitim tur sayisi ile 83,97 dk siirmektedir.
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Gercek ve Sentetik Gecici Olay Isareti

(zH) sueyai4 3ZI|ELION

Ornek Sayisi

Sekil 4.4. Hem genlik hem faz i¢in hat arizasi olayr kullanildigt durumda DFT fazinin
etkisinin gosterimi (Yesil orijinal hat arizast olaymi gdsterirken, kirmizi
iiretilen sentetik olay1 gostermektedir.)

Gercek ve Sentetik Gecici Olay Isareti

(ZH) sueya.i4 2Z1|2WION

Ornek Sayisi

Sekil 4.5. Genlik i¢in hat arizasi, faz icin jenerator arizasi olay1 kullanildigr durumda DFT
fazinin etkisinin gosterimi (Yesil orijinal hat arizasi, mavi orijinal jenerator
arizast olaylarim1 gosterirken, turuncu {iretilen sentetik hat arizasi olayini
gostermektedir.)
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Gercek ve Sentetik Gecici Olay Isareti

(ZH) sueyald 2ZIjeULION

Ornek Sayis |

Sekil 4.6. Genlik i¢in hat ar1zasi, faz icin yiik atma olay1 kullanildigr durumda DFT fazinin
etkisinin gosterimi (Yesil orijinal hat arizasi, mavi orijinal yiik atma olaylarini
gosterirken, turuncu tiretilen sentetik hat arizasi olay1 gostermektedir.)

Cizelge 4.7. Derin Ogrenme egitim parametreleri

Parametre Deger
Ogrenme Hizi 0,001
Y1gin Boyutu 100

Egitim Tur Sayis1 (Epoch) 100

Algoritma Tiirii Stochastic Gradient Descent
Momentum Katsayisi 0,9
Katman Sayisi 13

Karigtirma Her Turda
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Cizelge 4.8. Sentetik olarak desteklenen egitim seti ile siniflandirma sonuglar (gercek
egitim seti veri sayist 15 iken)

. I ) Onerilen GAN i¢in GAN i¢in
Eg“.“?l Seti Eg1t.1rp Seti Test Seti | Yontem I¢in | Smiflandirma | Smiflandirma
Verisi Verisi . < - - <

Verisi Siiflandirma | Dogrulugu Dogrulugu

Sayist Sayist < .

(Gercek) | (Sentetik) | &'t | Dogrulugu ) (%) (%6)

) (%) (Epoch:1000) | (Epoch:10000)

15 15 15 81,33 77,33 78,00

15 30 15 82,67 78,67 74,67

15 60 15 79,33 77,33 76,67

15 90 15 80,67 76,00 77,33

15 150 15 82,00 76,67 77,33

Bu boéliimde elde edilen tiim sonuclar asagidaki gibi degerlendirilebilir:

1. Yukarida verilen sonuglarla ilgili belirtilmesi gereken ilk sey, Onerilen yontem

kullanilarak iiretilen tiim sentetik PMU frekans zaman serilerinin, Derin &grenme

tabanli siniflandirma sisteminin egitimi icin kullanildigidir. Sistemin gercek
kullannminda durum bdyle olmayacagindan, test setini desteklemek icin higbir veri
kullanilmaz. Gergek sistemde, sinirli egitim seti durumunda siniflandirma sisteminin
basarimini artirmak i¢in egitim seti sentetik veriyle desteklenecek ve sistem yeni gelen
test verisini siniflandirmak i¢in kullanilacaktir. Bununla birlikte, literatiirdeki bazi
arastirma caligmalari hem egitim setini hem de test setini desteklemek icin yeniden

olusturulmus veri kullanir ki bu ¢ok gercekei degildir [19, 26].

. Onerilen ydntemin avantaji, DFT analizinin histogramlarinin, zaman serisi verisinin
davranisint modellemek i¢in kullanilmasidir. Bu yontem, veriyi yeniden olusturmak i¢in
bagka bir Derin 6grenme tabanh sistem kullanmak gibi 6nerilen diger metotlara kiyasla
oldukga basit bir yontemdir. Bu nedenle 6nerilen yontem, dnceki boliimde bahsedildigi

gibi mevcut birgok yonteme kiyasla diislik hesaplama karmasikligina sahiptir.
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Cizelge 4.9. Sentetik olarak desteklenen egitim seti ile siniflandirma sonuglar1 (gergek
egitim seti veri sayist 30 iken)

. I ) Onerilen GAN i¢in GAN I¢in
Eg“.“?l Seti Eg1t.1rp Seti Test Seti | Yontem I¢in | Smiflandirma | Smiflandirma
Verisi Verisi . < - - -

Verisi Siiflandirma | Dogrulugu Dogrulugu

Sayist Sayist < .

(Gercek) | (Sentetik) | &'t | Dogrulugu ) (%) (%6)

¢ (%) (Epoch:1000) | (Epoch:10000)

30 30 15 80,00 76,67 75,33

30 60 15 80,67 74,67 74,00

30 90 15 82,00 74,67 74,00

30 150 15 84,00 75,33 77,33

30 300 15 81,33 77,33 78,00

30 30 30 80,00 78,15 78,00

30 60 30 79,67 77,37 77,00

30 90 30 79,00 77,00 76,67

30 150 30 78,00 77,37 77,00

30 300 30 77,67 79,00 77,67

3. Cizelge 4.8’deki sonuglar incelendiginde gercek egitim veri sayisinin 15 adet oldugu,

sentetik egitim veri sayisinin 15, 30, 90 ve 150 oldugu durumlarda elde edilen bagsarim

oran1 Cizelge 3.1°deki sonuclardan yaklasik %2 daha basarilidir. Ayrica, her durum icin

siniflandirma bagarim oran1t GAN yontemi ile sentetik veri iiretim metodundan daha

basarilidir.

4. Benzer sekilde gercek egitim veri sayisinin 30 adet oldugu ve sentetik egitim veri

sayisinin 300°e kadar ¢iktigr durumlarin tamami i¢in basarim sonuglar1 sadece gercek

veri kullanilan Cizelge 3.1°deki sonuglardan %3 ile %9 arasinda daha basarilidir.

Sentetik egitim verisinin 300 oldugu durum disinda tiim smiflandirma sonuglarinda

GAN yonteminden daha basarili sonuclar elde edilmistir.
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5. Benzer olaylar icin GAN yontemi ile sentetik veri iireterek siniflandirma basarisini
artirmay1 amaclayan [19] numarali ¢calismada siniflandirma basaris1 sadece gercek veri
kullanilan duruma gore %2 ile %5 artarken, bu ¢alismada siniflandirma basaris1 %9’a

kadar yiikselmistir.
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5. ELEKTRIK ARK OCAGI (EAO) MODELLEMESI

EAO akimlarinin frekans spektrum dagilimlarim1 kullanarak yeniden senteze dayali bir
elektrik ark ocagi modelini konu alan tezin ikinci kismi asagidaki sekilde organize
edilmigtir. Boliim 5.1'de, onerilen EAO akim modeli agiklanmakta ve ardindan sahada
toplanan EAO verisiyle Toplam Harmonik Bozulmalar (Total Harmonic Distortion —
THD) ve kirpisma karsilastirilarak dogrulanmaktadir. Boliim 5.2°de ise mevcut modelleme

caligsmasinin olast uygulama alanlar1 gosterilmektedir.
5.1. Onerilen EAO Yéntemi

Tez calismasimnin bu boélimiinde, bir EAO tesisinden toplanan saha verisi, EAO akimini
modellemek i¢in kullanilmistir. Sekil 5.1'de Olgiim Noktas1 (Measurement Point — MP),
akim ve gerilim verisinin toplandigi 6l¢lim noktasini belirtir. Veri toplama, Tiirkiye Gii¢
Kalitesi Projesi [64] araciligiyla gelistirilen PQ+ gii¢ kalitesi analizorleri kullanilarak
gerceklestirilmistir. Toplanan verinin 6rnekleme frekansi 3200 Hz'dir ve bu deger 50 Hz
giic frekansinin ¢evrimi basma 64 Ornege karsilik gelir. Genel veri, siiresi yaklasik 26
dakika olan EAO isleminin bir dokiimden diger dokiime siiresinden elde edilen veriyi
icerir. EAO akiminin, EAO caligsmasimin farkli asamalarinda farkli 6zellikler gostermesi
nedeniyle; On-ergitme, ergitme ve aritma asamalar1 ayr1 ayri ele alinir. Bu ii¢ asamanin
ozelliklerini gostermek icin, S0HZ'lik ardisik bir dongili periyotlarinda elde edilen akim
dalga formunun RMS degerleri Sekil 5.2'de sunulmaktadir. Burada sadece EAO akiminin
Faz-A'sinin kullanildigi ve modellendigi unutulmamalidir. Ancak yontem A, B ve C
fazlarma ayr1 ayr1 uygulanabilir ve ti¢ fazli bir modele ihtiya¢ duyulmas: durumunda

model genelligi kaybetmeden {i¢ fazli bir model olarak kullanilabilir.

Bu {i¢ asamanin farkli 6zelliklerinin daha iyi anlagilmasini saglamak icin, Sekil 5.2'de
gosterilen veri lizerinde Onerilen yontemin bir 6n adimi yiiriitiiliir. EAO akiminin ardisik
bir ¢cevriminin DFT'leri elde edilir ve bu durumda 50Hz olan temel frekansin ve ikinci
harmonigin genlikleri sirasiyla On-ergitme, ergitme ve aritma asamalarina ait genlik
histogramlarini elde etmek i¢in kullanilir. Sonuglar Sekil 5.3'te sunulmustur. Sekil 5.3'te
gosterildigi gibi, on-ergitme fazinda akim genliklerindeki degisimler hem temel hem de

ikinci harmonik icin ergitme ve artima fazlarina kiyasla ¢ok daha yiiksektir. Bu nedenle
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Onerilen modelin On-ergitme, ergitme ve aritma asamalarina ayr1 ayri uygulanmasinin

yiiksek dogruluk i¢in daha uygun olacagi degerlendirilmistir.

Unity Grid

@ 154kV/34kV

MP
EAF
Transformer
svC

I AL

LF

EAF

Sekil 5.1. Elektrik sebekesinin saha verisinin toplandigi boliimiiniin tek hat semasi (MP:
Olctim Noktasi, EAF Transformer: EAO Trafosu)

On-Ergitme Ergitme Aritma

2000 -

1500 -

Akim(A)

1000 -

500 -

S Bl

1.5 1.6 1.7 1.8 1.9 2 2.1 22 2.3 24 2.5
Gevrim Sayisi x10°

Sekil 5.2. 50 Hz temel frekansin ¢evrimi basina hesaplanan tek fazli EAO akim RMS
degerleri

5.1.1. EAO akimlarinin frekans spektrum dagilimlar:

Sekil 5.4, onerilen EAO akim modelleme yonteminin blok semasini gostermektedir. EAO

akim dalga formunun 6n-ergitme, ergitme ve aritma agamalarinin bolgeleri belirlendikten
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Sekil 5.3. On-ergitme, ergitme ve aritma asamalari i¢in temel ve ikinci harmonik akimlarin
DFT genlik histogramlarinin karsilagtirilmasi

sonra, On-ergitme, ergitme ve aritma icin ayri ayrt 3200 Hz 6rnekleme hizinda 64 6rnekli
(tek ¢evrim uzunlugunda) tek cevrimli DFT'ler elde edilir. Ardindan, temelden 13.

harmonige kadar her bir DFT frekans bileseninin genliklerinin histogramlar1 olusturulur.

Literatiirde verilen sentetik veri olusturma teknigine benzer sekilde, Normal, Rayleigh ve
Log-normal dagilimlarindan biri, Oklid mesafe 6lgiisii kullanilarak her harmonigin
histogramina uydurulur [57]. Sekil 5.5, genlik harmoniklerinin histogramlarin1 ve on-

ergitme asamasi i¢in karsilik gelen en uygun dagilimlar gosterir. Bu dagilimlar, EAO
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Sekil 5.4. EAO akim modelleme siirecinin blok semasi

akim modelini olusturmak i¢in dn-ergitme, ergitme ve aritma asamalarinin her birinin her
bir frekans bileseni i¢in toplanir. Yeni bir EAO akim modeli gerektiginde, her bir
harmonik bileseni ve temel bileseni i¢eren yeni bir akim dalga formu bu dagilimlara gore
yeniden sentezlenir. Bir EAO akiminin dokiimden diger dokiime siiresinin her
yenilenmesinde, her bir frekans bileseninin genlikleri, modeldeki gibi tiim EAO calisma
asamas! boyunca ayni dagilima sahip olacak sekilde karsilik gelen modelden rastgele
secilir. Bu nedenle, her model rejenerasyonunda, EAO operasyonunun stokastik
davranisini yansitan bir dokiimden diger dokiime periyodu i¢in benzersiz bir EAO akim
dalga formu tiretilir. Cizelge 5.1, 6n-ergitme asamasi i¢cin DFT genliklerinden elde edilen
secilmis dagilimlart ve bunlarin parametrelerini listeler. DFT analizi, 50 Hz temel frekans

i¢cin 20 ms olan gii¢ frekansinin her bir dongiisiinde elde edilir.

Cizelge 5.1'de listelenen dagilimlar, Sekil 5.2'de gosterilen saha verisinin On-ergitme
asamasi i¢in elde edilmistir, bu da EAO akim modelinin, mevcut verisi toplanan EAO'nun
caligma dongiilerinden birinden elde edildigi anlamina gelir. Diger iki asama olan ergitme
ve aritmadan elde edilen harmonik genliklerin histogramlar1 (Bkz. Sekil 5.6 ve 5.7),

secilen dagilimlar ve dagilim parametreleri Cizelge 5.2 ve 5.3’te verilmistir.
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Sekil 5.5. On-ergitme asamasi icin EAO akimlarmimn DFT Genlik Histogramlar1 ve temel
frekansa (50Hz) ve 2. ile 13. harmoniklere karsilik gelen en uygun dagilimlar

5.1.2. EAO akim modeli

Onerilen EAO modeli kullanilarak EAO akim dalga sekli iiretiminin tiim siirecini gdsteren
blok sema Sekil-5.4'te verilmistir. EAO akiminin sinyal modeli, Es. (5.1)'de verildigi gibi

ayrik zamanda ifade edilebilir.
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x[n] = ¥, A;sin (%+ Gi) + r[n] (5.1)

Cizelge 5.1. EAO isleminin dn-ergitme asamasindaki temel frekans ve harmonikler i¢in
DFT genlik histogramlarinin en uygun dagilimlar1 ve bunlara karsilik gelen

parametreler

Harmonik En ] Uygun Parametreler
Sirast Dagilim
Temel Log-Normal u=7,47185, 6= 0,229241
2. Log-Normal u=4,19683, o= 0,780301
3. Log-Normal u=4,33885, 6= 0,651874
4. Log-Normal u=3,40118, o= 0,748759
5. Rayleigh B=38,069
6. Log-Normal u=12,88189, o= 0,736521
7. Rayleigh B=20,0968
8. Log-Normal u=12,42783, 6=0,763014
9. Log-Normal u=2,44786, 6= 0,706457
10. Log-Normal u=2,13783, o= 0,781048
11. Log-Normal pu=2,13372, 0= 0,733701
12.

Log-Normal u=1,91072, o= 0,786879
13.

Log-Normal u=1,87774, 0= 0,76473

Burada n 6rnek indekstir, N modelde kullanilan toplam harmonik sayisidir, Ai, i. harmonik
genligi olup, © fazdir ve r[n], N. dereceden biiylik tiim harmonikleri temsil eden sinyaldir.
N =1 temel frekansa karsilik gelir, Fs 6rnekleme frekansi ve fi harmonik frekanslardir. Bu
denklem, temel frekansin tam bir dongiisii icin EAO akim dalga bi¢imini sentezlemek i¢in
kullanilir, yani 3200 Hz ornekleme hiz1 i¢in 64 Ornektir. Ai, EAO operasyonunun on-
ergitme asamasi i¢in Sekil 5.5 ve Cizelge 5.1'de verilen uygun dagilimlardan secilir. Ai,

genel On-ergitme asamasi i¢in tiretilen tiim genliklerin dagilimi, her bir frekans bileseni
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Cizelge 5.2. EAO isleminin ergitme asamasindaki temel ve harmonikler i¢in DFT genlik
histogramlarinin en uygun dagilimlar1 ve karsilikli parametreleri

Is-Ilizrsl:onik gﬁ;ﬁﬁun Parametreler

Temel Log-Normal u=7,50933, 6=0,104166
2. Log-Normal u=3,26471, 6= 0,768931
3. Rayleigh B=41,8566

4. Log-Normal pu=2,62183, 0= 0,740272
5. Normal p= 33,9926, o= 11,9916
6. Log-Normal pu=2,01746, o= 0,741441
7. Normal p= 15,896, 6= 6,27405

8. Log-Normal u=1,55544, 6= 0,749742
9. Rayleigh B=5,93159

10. Log-Normal p=1,26959, 6= 0,745976
11. Log-Normal u=1,35583, 0=0,716273
12. Log-Normal pu=1,09324, 6= 0,736454
13. Log-Normal p=1,16102, 0= 0,714197

icin Sekil 5.5 ve Cizelge 5.1'de listelenen model dagilimlariyla yaklasik olarak ayni
dagilimlara sahip olacak sekilde secilir. Esitlik (5.1)'de verilen islem, EAO akiminin her
bir dongiisii i¢in tekrarlanir ve tek dongli uzunlugundaki dalga bigimleri, 6n-ergitme
asamasinin tiim uzunlugunu elde etmek icin birbirine eklenir (benzer sekilde ergitme veya
aritma islemleri i¢in sirasiyla Sekil 5.6 ve Cizelge 5.2 ve Sekil 5.7 ve Cizelge 5.3
kullanilarak). Tiim dongiilerin fazinin, genelligi kaybetmeden sifir olarak varsayildigina
dikkat edilmelidir, bu nedenle tiim tek dongii uzunlugundaki dalga bicimleri, birbirine
eklendiginde baglanti noktalarinda aksakliklar olusturmaz. Yiiksek mertebeden

harmonikler i¢in genligin temel genligin %10'undan daha azina diistiigii ve bu nedenle



56

Cizelge 5.3. EAO isleminin aritma asamasindaki temel ve harmonikler i¢in DFT genlik
histogramlarinin en uygun dagilimlar1 ve karsilikli parametreleri

Is-Ilizrsl:onik gr; ;ﬂﬁun Parametreler

Temel Log-Normal u=7,44735, o= 0,403995
2. Normal pu=9,68442, o= 4,47195
3. Rayleigh B=10,8306

4. Rayleigh B=2,9469

5. Normal pu= 14,5565, o= 3,81862
6. Rayleigh B=2,21182

7. Normal p=4,28836, o= 2,07786
8. Rayleigh B=1,84912

9. Rayleigh B=1,66202

10. Rayleigh B=1,59503

11. Rayleigh B=1,66814

12. Rayleigh B=1,46019

13. Rayleigh B=1,45031

Es. (5.1))de N = 13 kullanildig1 gbzlemi nedeniyle 13 harmonigi toplamanin yeterli

olacag diistiniilmektedir.

Kosiniis dalgas1 yerine Siniis dalgasinin kullanilmasi, dongiiler arasinda diizgiin gecis
saglar ve siniis dalgasiyla bir dongiiden digerine gecis sifir gegislerinde gerceklestiginden,
ardisik yenilenen dongiilerin 6nemli Olciide farkli genliklere sahip olmasi durumunda
aksakliklar1 onler. Ardisik dongiilerde 6nemli 6lciide farkli genliklere sahip olmanin, Sekil
5.8'de goriilebilecegi gibi, orijinal EAO akim verisinde de yaygin olduguna dikkat

edilmelidir.
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Sekil 5.6. Ergitme asamasi i¢in EAO akimlarimin DFT Genlik Histogramlar1 ve temel
frekansin (50 Hz) ve 2. ile 13. harmoniklerin karsilik gelen en uygun dagilimlar

Esitlik (5.1)'de, r/n/, yliksek dereceli harmonikler, ara harmonikler ve giiriiltii dahil kalan
tim frekans bilesenlerini temsil eder. Gergekei bir »/n/ olusturmak icin orijinal EAO
sinyali kullanilir. Temel frekans dahil 13. harmonige kadar EAO akiminin tiim genlikleri
sifira ayarlanir ve r/n/, ters DFT islemiyle elde edilir. Tek bir dongii icin elde edilen
sinyal, modeldeki tiim yenilenen sinyal dongiileri i¢in en yiiksek dereceli bilesenler olarak
kullanilir. On-ergitme, ergitme ve artima sinyal modellerinin her biri, bir déngii

uzunlugunda kendi »/n/ sinyallerine sahiptir.
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Sekil 5.7. Aritma asamasi i¢cin EAO akimlarinin DFT Genlik Histogramlar1 ve temel

Sekil 5.5'te verilen modellerin dagilimlarint dogrudan kullanmanin bir dezavantaji (benzer
sekilde Sekil 5.6 veya Sekil 5.7), dagilimlarin bazen saha verisinde bulunmayan asiri
degerlere neden olabilmesidir, bu da Sekil 5.5'te goriilebilecegi gibi olduk¢a nadir olusum

oranlarina sahip daha yiiksek genlik degerlerine karsilik gelir. Cok seyrek meydana

gelmelerine ragmen saha veri genlikleri ile uyumsuzluga neden olurlar. Problem, 6rnek

frekansin (50 Hz) ve 2. ile 13. harmoniklerin karsilik gelen en uygun dagilimlar

olarak 12. harmonik bilesen icin alan veri genliklerini yeniden olusturulan genliklerle
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Sekil 5.8. Saha verisinin (mavi) 6n-ergitme asamasinin 12. harmonik genlikleri ve yeniden
iiretilen genlikleri (kirmizi); (a) dagiimdan dogrudan firetildiginde ve (b) asirt
genlik eliminasyonundan sonra.

karsilagtiran Sekil 5.8(a)'da verilen genlikleri karsilastirarak gozlemlenebilir. Bu asiri
degerleri ortadan kaldirmak amaciyla, gercek akim harmonik davranisinin daha iyi temsil
edilmesini saglamak icin dagilimdan segilen gercek akim genliginin maksimumunu asan

degerler elenir. Sekil 5.8(b)'de, bu asir1 genlik eleme isleminden sonra yeniden olusan
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genlikler karsilastirilmis ve yenilenen genliklerin orijinal genliklere daha yakin 6zellikler

gosterdigi goriilmektedir.
5.1.3. Onerilen EAO modelinin dogrulanmasi

Orijinal akim sinyali ile nerilen model kullanilarak yeniden olusturulan sinyal Sekil 5.9'da
gosterildigi gibi karsilastirildiginda, dalga bigimlerinin tiim on-ergitme, ergitme ve aritma
asamalar1 i¢in oldukca benzer Ozellikler gosterdigi goriilmektedir. Yatay eksenin, Sekil
5.9'da 3200 Hz o6rnekleme hizi i¢in 6rneklenmis olduguna dikkat edilmelidir. Bunu nicel
olarak dogrulamak i¢in, hem THD hem de kirpisma hesaplamalari kullanilir. THD
hesaplamasi Es. (5.2)'de verildigi gibi ifade edilebilir; burada Vi, i = 1 i¢in temel frekansi

ve i > 2 i¢in orijinal veya yenilenmis sinyalin i. harmonik genligini temsil eder.

}V22+V32+...+V123
THD (%) = V—xlOO (5.2)

1

Esitlik (5.2) kullanilarak, on-ergitme, ergitme ve aritma asamalart i¢in orijinal ve
yenilenmis EAO akim dalga bigimleri i¢in THD'ler hesaplanir. Mevcut dalga seklinin her
bir dongiisii i¢in, bir THD degeri hesaplanir ve tiim dongiilere ait THD'lerin histogramlari,

Sekil 5.10'da verildigi gibi her EAO calisma asamasi i¢in karsilagtirilir. Ek olarak, bu THD
degerlerinin ortalamalar1 Cizelge 5.4'te karsilagtirilir. Her tic EAO fazi i¢in modellenen
akim dalga sekillerinin THD histogramlarinin  ve orijinal dalga formlarmin

histogramlarinin birbirine yakin oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.4'ten de goriilecegi lizere On-ergitme, ergitme ve aritma i¢in orijinal ve
modellenen sinyallerin ortalama THD degerleri birbirine olduk¢a yakindir. Hem Cizelge
54’teki hem de Sekil 5.10'daki sonuglar, bu arastirma g¢alismasinda sunulan EAO
modelleme tekniginin, tam bir dokiimden dokiime siiresi icin EAO operasyonunun mevcut
dalga bicimini modellemek icin kullanilabilecegini gdstermektedir. Cizelge 5.5’te Py
degerleri, yani [65]'e gore kisa siireli kirpisma hesaplamasi, EAO akim sinyallerinin
kirpisma 6lgiisiinii ortaya koymaktadir. On-ergitme asamasi igin ger¢ek ve modellenmis

sinyal Ps’leri arasinda bir miktar fark olmasina ragmen, ergitme ve aritma asamalari i¢in
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Sekil 5.9. On-ergitme, ergitme ve aritma asamalari i¢in orijinal ve modellenmis EAO akim
sinyalleri; (a)-(c) tiim islem asamasi, (d)-(f) secilen yakinlastirilmig kisimlar.

birbirlerine 6nemli 6l¢iide yakindirlar. On-ergitme asamasi igin gdzlenen farkin, tezi
gelecekte yapilmasi planlanan caligmalarinda belirtilen frekans modelleme konusunun
glindeme getirilmesiyle ¢oziilebilecegi diisliniilmektedir. Bir dokiimden diger dokiime
siiresi tamamu igin, frekansin tam olarak 50 Hz olarak modellendigini, gercek durumda ise
frekansin nominal degeri etrafinda +0,05 Hz kadar hafif dalgalanmalar gosterdigine dikkat

edilmelidir. Frekansin modellenmesinin sonuglari iyilestirecegi diisliniilmektedir.
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Sekil 5.10. On-ergitme, ergitme ve aritma asamalari igin orijinal ve modellenen EAO akim

dalga bi¢imlerine ait THD'lerin karsilastirilmasi
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Cizelge 5.4. On-ergitme, ergitme ve aritma asamalarinin akim dalga sekilleri igin
THD'sinin ortalamalarinin karsilastirilmasi

EAO Isletme THD Ortalama Degeri (%)
Asamast Orijinal Akim Dalga Sekli | Modellenmis Akim Dalga Sekli
On-ergitme 9,42 10,02
Ergitme 4,56 4,73
Aritma 1,45 1,47

Cizelge 5.5. On-ergitme, ergitme ve aritma asamalarmin akim dalga formlari igin Py
degerlerinin karsilastiriimasi

EAO Isletme P Degeri (%)
Asamast Orijinal Akim Dalga Sekli Modellenmis Akim Dalga Sekli
On-ergitme | 0,19 0,10
Ergitme 0,10 0,08
Aritma 0,07 0,07

5.2. Onerilen EAO Modelinin Olas1 Uygulama Alanlari

Bu tez ¢alismasinda, bir dokiimden diger dokiime calisma siiresi islemi i¢cin EAO'dan
alman Olglimler kullanarak gercek bir EAO akim dalga bi¢cimini modellemek i¢in bir
yontem sunulmaktadir. Onerilen yontemle elde edilen akim dalga sekillerinin gercek dalga
sekillerine benzerligi bir dnceki kisimda THD ve kirpisma Ol¢limlerinin karsilastirilmasi
ile gosterilmistir. Ark ocagi sisteminin kurulumu son derece maliyetli bir islem
oldugundan benzetim ortaminda 6nerilen EAO akim modeli kullanilarak sistem iizerindeki
etkisi benzetim ortaminda Onceden goriilebilir. Ayrica ark ocagr modellemesinin siire¢
gelistirme, basarim analizi, tasarim optimizasyonu ve metal isleme siirecini analiz etme
gibi uygulama alanlar1 vardir. Siireg gelistirmede, yiiksek sicakliklarda metal ergitme,

kaynak, kesme ve sekillendirme islemleri i¢in en uygun kosullarin ve siireg



64

parametrelerinin belirlenmesini saglar. Basarim analizinde, iiriinlerin basarimini analiz
etmek i¢in ark ocagr modellemesi kullanilabilir. Diger bir uygulama alani olarak, tasarim
optimizasyonu, bir par¢anin tasarimini en uygun sekilde optimize etmeye yardimci olabilir.

Son olarak, metal isleme slireglerini analiz etmek icin de ark ocagr modellemesi

kullanilabilir.
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6. TARTISMA

Bu tez calismasinin ilk boliimiinde sunulan gii¢ sistemleri gegici olaylarinin siniflandirma
basarim oraninin artmasi i¢in 6zgiin bir sentetik veri liretme teknigi sunulmustur. Bu
calismanin literatiirdeki benzer caligmalara gore avantajlart ve giiclii yanlari asagida

verilmektedir:

- Gegici olaylar gibi yiiksek frekans bilesenli degisimler iceren olaylarin, gii¢ kalitesi
cozlimleyicilerine gore daha diisiik 6rnekleme hizinda veri toplayan, yaygin kullaniml
ve diisiik maliyetli PMU cihazlari ile toplanan frekans verisi ile siniflandirilmasi,

- Sentetik verinin literatiirdeki c¢aligmalardan farkli olarak, gergek hayata uygun olarak
sadece egitim setine eklenmesi,

- Sentetik veri liretme tekniginin ve CNN tabanli siniflandirma algoritmasinin islem
yiikiiniin az olmasi,

- Sentetik veri iiretme tekniginin kiyaslandigi GAN yontemine gore daha basarili

sonuglar vermesi.

Ayrica, tez ¢alismasinin diger konusu olan EAO akim egrilerinin frekans spektrumlarini
kullanarak EAF akim modeli olusturulmustur. Literatiirdeki ark ocagi modellemesi
genellikle karmasik matematiksel modeller, derin 6grenme, bulanik mantik kullanan
modeler veya saha verisi depolama [42-56] yontemleri kullanilarak gergeklestirilir. Bu
sebeple ilgili tekniklerin islem yiikii énemli dlgiide yiiksektir. Onerilen EAO modelleme
yonteminde ise sinyalin sadece frekans spektrumu kullamilmis ve dagilimlarin
parametreleri N = 13 bilesen i¢in saklanmistir. Yiiksek dereceli bilesenlerin dalga bi¢imi,
yalnizca tek bir dongii icin saklanir ve bu, tim EAO c¢alisma asamasi i¢in kullanilir.
Dolayistyla islem yiikii ve veri depolama ihtiyact diger tekniklere gore ¢ok daha diistiktiir.
Sonug olarak, dnerilen EAO akim modeli, orijinal EAO sinyaline ¢ok yakin hesaplanan

THD degerleri ile hizli ¢6zlime sahip bir algoritma ile 6n plana ¢ikmaktadir.



66



67

7. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, DFT genlik ve faz dagilimlarinin kullanimiyla iki farkli konunun
¢Oziimii sunulmustur. Bu konulardan ilki, gii¢ sistemlerinde 6nemli olan gegici olaylarin
siniflandirilmasidir. Ger¢ek PMU frekans 6l¢liimlerinden elde edilen veri kullanilarak, saha
verisinin smirli oldugu durumlarda veri sayisim1 artirmak i¢in 6zgiin bir sentetik veri
iiretme teknigi Onerilmistir. Siiflandirma islemi igin CNN derin 6grenme yonteminden
yararlanilmistir. Diger bir konu ise DFT genlik histogramlarin1 kullanarak EAO akim
egrisinin modellenmesidir. EAO akim egrisinde bulunan ii¢ ayr1 asama (On-ergitme,
ergitme ve aritma) ayri ayri modellenmis ve olusturulan model, gercek akim egrisiyle

karsilastirilarak basarist dogrulanmistir.

Gergeklestirilen ilk caligmada, PMU frekans ol¢iimlerini kullanarak giic sistemi gegici
olaylarmi smiflandirmak ve DL tabanli bir siniflandirma sisteminin egitim setini
zenginlestirmek igin sentetik veri iiretmeye odaklanan yeni bir yontem Onerilmistir.
Onerilen prosediir &zellikle smrli sayida egitim verisi bulundugun durumlarda
kullanmishdir. Sentetik olarak zenginlestirilmis egitim setinin, hi¢bir egitim seti
tyilestirmesinin olmadig1 duruma kiyasla siniflandirma basarimini arttirdig gosterilmistir.
Yontem, nispeten ¢ok daha diisiik bir oranda toplanan PMU ol¢iimlerinden yiiksek
frekansli varyasyonlar olan gecici bilgileri ortaya ¢ikarmasi anlaminda yenidir. Gergekei
sentetik frekans wverisi, frekans zaman serileri {lizerinde bir DFT analizi kullanilarak
iiretilmis ve her bir DFT bileseni ile her bir olay tiirii i¢in ayr1 ayr1 DFT frekans1 ve faz
bilgileri tizerinde istatistiksel bir analizden sonra yeniden sentezlenmistir. Sentetik verinin
eklenmesiyle, sadece gercek verinin kullanildigr duruma goére siniflandirma basariminin
%9'a kadar arttig1 goriilmektedir. Ayrica, egitim setinin Onerilen yontemle
zenginlestirilmesinin, derin 6grenme tabanli sentetik veri liretme yonteminden daha iyi
basarim gosterdigi ve ayni1 zamanda daha az hesaplama yiikiine sahip oldugu gosterilmistir.
Bu arastirma caligmasinda Onerilen yontem kullanilarak, sinirli sayida gercek veri ile
otomatik olay verisi siniflandirmas1 yapan gii¢ kalitesi cihazlarinin siniflandirma basarimi

artirilabilir.

Gegici olaylarin siniflandirilmasi calismasinda literatiirdeki caligmalarin aksine sentetik

verinin gercek hayata uygun olarak sadece egitim setine eklenmesi, test setinin sabit ve
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gercek saha verisi olarak birakilmasi oldukca 6nemlidir. Boylece liretilen sentetik verinin
gercek veriye benzerliginin yiiksek olmamasi durumunda siiflandirma sonucunun basarilt
olmayacag1 agiktir. Simiflandirma basarim oranlarmmin, sadece gercek veri ile
siiflandirmaya gore daha yiiksek ¢ikmasi bir anlamda olusturulan sentetik verinin gergek
veriye benzerligini de kanitlamaktadir. Belirtildigi iizere literatiirde genel olarak sentetik
verinin hem egitim hem de test setine eklenmesi yaygin bir uygulamadir. Bu sebeple

mevcut ¢alismanin bu yonii sentetik veri iretme algoritmasinin gii¢lii yonlerinden birisidir.

Bir diger 6nemli durum kullanilan egitim ve test veri sayisidir. Mevcut ¢aligma, egitim ve
test setindeki sahadan alinan veri sayisinin her olay tiirii igin sirasiyla 15-15, 30-15 ve 30-
30 adet oldugu durumlarda gegerlidir. Diger deyisle gerg¢ek verinin limitli oldugu durum
icin basarili bir sentetik veri tiiretme ve gecici olay simiflandirma algoritmasi
olusturulmustur. Sahadan alinan veri sayisinin fazla oldugu ve egitim setindeki veri
sayisinin oransal olarak yiiksek oldugu durumlarda sentetik veri tretmek yerine, veri
sayisin1 aritmak i¢in mevcut veriyi iki defa kullanmak veya gergek veriyi oldugu gibi
ancak egitim/test seti oranini optimize etmek gibi yontemlerin kullanilmasi durumunda
daha basarili sonuglar alinabilir. Bdyle bir ¢alismanin gergeklestirilmesi ve tiim bu
yontemlerin birbiri ile kiyaslanmasi gelecek calisma konularindan birisi olacaktir. Mevcut
caligmada sentetik veri sayisi, gercek veri sayisinin en fazla 10 kati olacak sekilde
dretilmistir. Gercek veriye gore daha fazla sentetik veri iiretildiginde sentetik veri
iiretmenin gegici olay siniflandirmasinda ¢ok basarili sonuglar vermesi beklenmeyen bir

durumdur.

Onerilen sentetik veri iiretme tekniginin bir diger avantaji ise matematiksel olarak son
derece basit ve boylece hizli bir yontem olmasidir. DFT histogramlar {izerinde uygun
dagilimlarin segilmesi ile yeni zaman serilerinin olusturulmasi matematiksel olarak
herhangi bir karmasiklik barindirmamaktadir. Bunun aksine, literatiirde genellikle GAN
gibi derin 6grenme temelli karmasik algoritmalar mevcuttur. Onerilen ydntemin hiz1 ve
basitligine ilaveten Cizelge 4.8 ve 4.9°da verildigi gibi egitim dongii sayis1 1000 ve 10000
olan GAN yontemi ile iiretilen sentetik verinin kullanildigi smiflandirma algoritma
sonuglarimin hemen hemen hepsinden daha basarili sonuglar vermesi gerceklestirilen

caligmanin basarisini agik¢a ortaya koymustur.
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Bu calismada Sekil 4.6’ta belirtildigi gibi 4’li evrisim katmani olmak {izere toplam 13
katmani bulunan bir CNN algoritmas: ile smiflandirma yapilmistir. Siniflandirma
algoritmasinin da zaman efektif ve karmasik olmayan bir algoritma olmasi nedeniyse
caligmanin tiim fazlariyla matematiksel yiikiinlin az oldugu goriilmektedir. Bununla
birlikte gelecekte yapilacak ¢alisma olarak farkli derin 6grenme yontemleri (Yinelemeli
Sinir Ag1 (Recursive Neural Network - RNN), Yinelemeli Evrisimli Sinir Ag1 (Recursive
Convolutional Neural Network - RCNN) gibi) ile bu ¢alismanin basaris1 karsilastirilip

irdelenebilir.

Bu calismanin bir diger maliyet etkin ve ulasilabilir olan 6zelligi ise kullanilan veri
tirtidiir. Gegici olaylar gibi yiiksek frekansli olaylar igeren frekans ve faz zaman verisinin,
diisiik frekansh veri kaydi yapan PMU cihazlarina ait veri iizerinden tespit edilmesi ve
siniflandirilmasi son derece dnemlidir. PMU cihazlar1 hem endiistriyel anlamda hem de
akademik caligmalarda rahatca kullanilabilen ve maliyeti yiiksek olmayan cihazlar olmasi

sebebiyle, mevcut ¢alismanin etki alaninin son derece genis oldugunu gostermektedir.

Gegici olaylarin smiflandirilmast amaciyla sentetik veri liretimi ¢alismasinin kullanim
yeri olarak veri sayisi sinirli olan ve otomatik siniflandirma yapan gii¢ kalitesi cithazlar
verilebilir. Bu cihazlarim  smiflandirma basariminin  artmast ile gecici olay
siniflandirmanin kullanim alanlar1 olan gii¢ sistemleri, ariza tespit ve teshisi, durum
izleme, sinyal isleme, anormal durum tespiti ve endiistriyel otomasyon gibi alanlarda

basariy1 artirmasi hedeflenmektedir.

Mevcut konu kapsaminda gelecekte yapilabilecek calismalar asagidaki sekilde

Ozetlenebilir:

- Farkli egitim/test orani ile az sayida siniflandirma c¢aligmasinin tekrarlanmasi,

- Veri kaynagi olarak frekans yerine PMU a¢1 zaman egrisi veya ROCOF verisinin
kullanilmasi,

- Farkli derin 6grenme metotlarinin (RNN, RCNN vb.) kullanilmasi,

- GOriintii dontlisiim yontemi olarak GASF disinda farkli metotlarin kullanilmasi,

- GAN disinda farkli sentetik veri liretme teknikleri ile karsilagtirma yapilmasi.



70

Tez ¢alismasinin ikinci konusu, EAO akimlarinin frekans spektrum dagilimlarini kullanan
bir EAO akim modeli olusturulmustur. Model, EAO operasyonunun farkli agamalari,
diger deyisle On-ergitme, ergitme ve aritma i¢cin EAO akim dalga bi¢imini yeniden
olusturmak igin kullanilir. Onerilen teknik, her faz i¢in akim dalgalarinin 50 Hz'lik
dongiisii basina frekans spektrumlarinin elde edilmesini ve ardindan DFT genlik
histogramlarinin her bir harmonik i¢in uygun dagilimlara oturtulmasin icerir. Daha sonra
bu dagilimlar, EAO akim dalga bi¢imlerini yeniden olusturmak i¢in kullanilir. Bir EAO
akiminin bir dokiimden diger dokiime kadar olan siiresinin her yenilenmesinde, her bir
frekans bileseninin genlikleri, modeldeki gibi tim EAO c¢alisma asamasi boyunca ayni
dagilima sahip olacak sekilde karsilik gelen modelden rastgele segilir. Bu nedenle, her
kullaniminda, EAO isleminin stokastik davranisini yansitan bir dokiimden dokiime siiresi
icin benzersiz bir EAO akim dalga formu iretilmistir. Bu, Onerilen yontemin

yeniliklerinden biridir.

Yontem, orijinal ve yenilenmis EAO akim dalga bi¢imlerinin THD histogram degerleri ve
kirpisma degerleri karsilastirilarak dogrulanmigtir.  On-ergitme asamasinin  kirpisma
sonucu diginda tiim sonuglar birbirine yakin olacaktir. Sunulan formda, modelde yalnizca
genlik analizi yer almistir ve temel frekansin tam olarak 50,0 Hz oldugu varsayilmstir.
Frekans dalgalanmalarini igeren daha ayrintili bir EAO akim modeli, ileriye doniik

caligmalarin konusu olacaktir.

Bu calismada ve ilk kisimda kullanilan sentetik veri liretme tekniginden yola ¢ikilarak
olusturulan modelleme teknigi yine bir 6nceki ¢calismada oldugu gibi, matematiksel olarak
basit bir yontem icermekte ve kolay uygulanabilen hizli bir yontemdir. Gergek zamanh
veya gercek zamana olabildigince yakin caligmalarin son derece Onemli oldugu
giinimiizde bu sekilde islem yiikii az olan hizli ve basit uygulamalar kritik oneme

sahiptirler.

Onerilen EAO akim modeli teknigi kurulacak bir Ark Ocagi’nmn kurulum éncesi benzetim
ortamindan belli 6zelliklerinin incelenmesini saglamaktadir. Ilave olarak bir Ark Ocagi
kurulumunun ¢ok maliyetli bir yatirim oldugu degerlendirildiginde dogru modellemenin
ne kadar 6nemli bir ¢aligsma oldugu asikardir. EAO akim modellemesinin diger kullanim

alanlar1 agagida belirtilmistir:
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Stire¢ Optimizasyonu: EAO akim modellemesi, firin i¢indeki akim akisinin davranisi

hakkinda bilgi saglayarak celik {iretim prosesinin optimize edilmesine yardimci olacaktir.

Enerji Verimliligi: EAO akim modellemesi, elektrik ile g¢elik iiretim siirecindeki enerji
kayiplarinin ve verimsizliklerin tanimlanmasini saglar. Akim dagilimini analiz ederek,
yiiksek direngli kayiplarin veya esit olmayan i1sinmanin oldugu alanlari tespit etmek

miimkiin hale gelir ve optimizasyon 6nlemlerinin uygulanmasina olanak tanir.

Elektrot Tasarimi ve Yerlestirme: EAO akiminin modellenmesi, elektrotlarin firin

icindeki yerlesiminin tasarlanmasi ve optimize edilmesine yardimci olur.

Elektrot Diizenleme ve Kontrol: EAO akim modellemesi, elektrik ark ocagina gii¢ girigini
diizenlemek i¢in kontrol stratejileri gelistirmeye yardimci olur. Akim akisi ile voltaj, gii¢
ve elektrot konumu gibi c¢esitli proses degiskenleri arasindaki iliskiyi tanimlayarak,
istenen caligma kosullarini siirdiirmek ve arki stabilize etmek i¢in kontrol algoritmalari

tasarlanabilir.

Giivenlik ve Ekipman Korumasi: EAO akim modellemesi, potansiyel giivenlik

tehlikelerini ve ekipman hasarini tahmin etmeye ve azaltmaya yardimer olur.

Egitim ve Ogretim: EAO akim modellemesi, elektrikli gelik iiretimi alaninda egitim ve
beceri gelistirme icin bir egitim araci olarak hizmet eder. Mevcut dagilimin ve etkilerinin
gorsel bir temsilini saglayarak, elektrik ark ocagi operasyonunun karmasik dinamiklerini

anlamaya yardimci olur.

Sonug olarak, EAO akim modellemesi elektrik endiistrisinde degerli bir teknik olup siireg
optimizasyonu, enerji verimliligi, elektrot tasarimi, kontrol sistemi gelistirme, giivenlik
gelistirme ve egitim destegi konularinda katkilar sunmaktadir. Elektrik ark ocagindaki
akim davraniginin dogru bir sekilde benzetim ortaminda modellenmesi, ¢elik {iretim

stireglerinin, ekipman basariminin ve genel liretkenligin iyilestirilmesine katkida bulunur.

Elektrik ark ocagi modelleme calismasinda gelecekte ¢alisiilmasi 6ngdriilen konular;
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- Frekans dalgalanmalarinin EAO modellemesine dahil edilmesi,
- Farkli veri kaynaklari ile modelleme ¢alismasinin tekrar edilmesi,
- On-ergitme asamas1 i¢in elde edilen modelleme ile gergek veriye ait THD ve Py

degerleri arasindaki farkin analiz edilmesidir.
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