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TEMEL BILESENLER YARDIMIYLA

GERCEK ZAMANLI MOTOR KORUMA ALGORITMASI

OZET

Asenkron motor, en genel elektromekanik enerji doniisiim aygitlarindan biridir. Uretim
stirecinin en 6nemli elemanidir ve evlerde, ticari ve endiistriyel amacl denetim sistemlerinde
yaygin bir sekilde kullanilir. Asenkron motor basit tasarimli ve giirbiizliigii sayesinde
dogasinda giivenilir bir aygittir. Ancak calisma aninda cok farkli konularla karsi karsiya
gelmektedir. Bu sorunlar ¢ok farkli ariza tipine doniisebilir. Bu yiizden durum izleme, bu tip
arizalardan kaginmak amaciyla gerekli hale gelmektedir.

Bu tez calismasinda temel bilesenler analizi (TBA) ve yapay sinir ag1 (YSA) tabanh bir
sayisal koruma algoritmasi 6nerilmistir. Onerilen koruma algoritmast i¢ sargr arizalarini, kirik
rotor ¢ubuk arizalarim ve rulman arizalarini ayirt edebilmektedir. Ozel olarak tasarlanmis bir
asenkron motor {izerinde bir¢ok laboratuar deneyleri Onerilen algoritmanin basarimini
stnamak icin gerceklestirilmistir. Onerilen hibrit koruma algoritmasi motorun ani akimlarini
kullanmaktadir. Bu akimlar ilk olarak TBA islemine uygulanir ve kalintilar diye adlandirilan
ayirt edici Ozellikler elde edilir. Daha sonra bu kalint1 (6zellik) vektorii ileri beslemeli-hatay1
geri dogru yayan bir yapay sinir agina giris olarak uygulanmaktadir. Sonug¢ olarak, onerilen
motor koruma algoritmast normal c¢alisma kosullarini, stator arizalarini, rulman arizalarini,
kirik rotor ¢ubugu arizalarini, rotor-stator arizalarini ve rulman-stator arizalarini ayirt
edebilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Motor arizalari, temel bilesenler analizi, yapay sinir ag1 ve ariza
tanilama



PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS (PCA) BASED REAL TIME MOTOR
PROTECTION ALGORITHM

ABSTRACT

The induction motor is one of the single most common electromechanical energy
conversion devices. It is the critical component of the production processes and is widely used
in domestic, commercial, and industrial motion control devices and systems. An induction
motor is considered inherently reliable due to its robustness, relatively simple design and
construction. However, it faces various stresses during operation conditions. These stresses
might lead to many modes of failures. Therefore the condition monitoring becomes necessary
in order to avoid failures (breakdowns).

In this thesis, digital protection algorithm based on PCA and neural network methods is
presented for induction motors. The proposed protection algorithm covers internal winding
faults, broken rotor bar faults, and bearing faults. Many laboratory experiments have been
performed on a specially designed induction motor to evaluate the performance of the
suggested protection algorithm. The hybrid protection algorithm uses the instantaneous phase
currents. These currents are first preprocessed by PCA to extract distinctive features called
residuals. Then the residual (feature) vector is applied to a feed-forward back-propagation
neural network as input vectors. Finally, the presented motor protection algorithm determines
normal operating conditions, stator faults, bearing faults, rotor bar faults, rotor-stator faults
and bearing-stator faults.

Keywords: Motor faults, principle component analysis, artificial neural network and fault
diagnosis.
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1.GIRIS

Bir¢ok endiistriyel tesiste her tip ve boyutta ¢ok sayida elektrik motoru kullanilir. Bu
makineler igletimleri sirasinda elektriksel, mekaniksel, termal ve cevresel bircok zorlanmalara
maruz kalarak beklenmedik bir sekilde bozulurlar ve sistem arizasina yol agarlar. Sistemde
ani kesilmelerin 6nlenmesi ve giivenirligi arttirmak amaciyla isletmelerde bakim planlamasi
yapilir. Bu planlamada ariza sonrast bakim ve donemsel bakimin yani sira bu makinelerin
durumunun izlenmesi sonucunda referans duruma gore olabilecek degisiklikler gozlenir ve
gerekli onlemler alinir. Bu amacla son senelerde 6ngoriilii bakim programlart gelistirilmistir.

Endiistriyel siireclerde uygulanan iyi bir bakim teknolojisinin getirecegi en Onemli
avantajlardan birisi siire¢ giivenilirligidir. Bu anlamda isletmeler {iretimlerini kesintiye
ugratmadan siirdiirebilirler ve iiretim ekonomisine de bu yolla 6nemli katkilar saglayabilirler.
Ciinkii tirtin rekabeti, giivenilirlik, gilivenlik ve maliyet eniyilestirme gibi kavramlar
endiistriyel olusumlari, bakim bolimlerini ve bakim eylemlerindeki miihendislik
uygulamalarim1 yeniden gozden gecirme yoniinde etkilemistir. Endiistriyel bakim masraflari
toplam tretim masrafinin % 4-25° ini olusturdugundan, biiyiik isletmelerde teknik bakim
boliimleri 6nemli bir is kolunu olusturmaya baglamistir. Ayrica bakim teknolojilerinin diger
onemli bir uygulama alani ise kritik sistem uygulamalaridir. Bu sistemler daha ¢ok askeri
amacli, kesintiye ugramamasi gereken sistemler olup uzay ve havacilik sektoriinde de buna
benzer alanlarda uygulamalar mevcuttur. Modern endiistriyel siirecler gittikce karmagik
donanimlar iceren elektriksel siiriiciilere ihtiya¢ duymaktadir. Bu siire¢ler icerisinde asenkron
motorlar endiistrideki motorlarin %80’nini olustururlar (Benbouzid ve ark. , 2003). U¢ fazlh
asenkron motorlar saglamlik, diisiik maliyet, giivenirlik ve yiiksek bagsarimlarindan dolay1 en
cok tercih edilen motor tipleridir. Asenkron motorlar askeri ve niikleer fabrikalar gibi kritik
uygulamalarda da sik sik kullanilir. Bu tiir uygulamalarda giivenirlik iist seviyededir. Onemli
arizalar olugsmadan Once erken bir asamada ariza teshisi ve tespiti potansiyel basarim
diisiikliiklerini engeller (Bellini ve ark. , 2008). Calisma ilkesi bakimindan asenkron motorlara
indiiksiyon motorlar1 da denir.

Asenkron motorlarin DC motorlara gore {iistiinliikleri;

a) Daha ucuzdurlar.

b) Bakima daha az ihtiya¢ duyarlar.

c) Asenkron motorlarda calisma sirasinda elektrik arki meydana gelmez.
d) Bir fazli veya ii¢ fazli olarak iiretilebilirler.

e) Bir ka¢ wattan 3500 kW'a kadar {iiretilebilirler.

f) Momentleri yiiksektir.

g) Asenkron motorlarda frekans degistirilerek istenilen devir sayisi elde edilebilir.



Yukaridaki nedenlerden dolayr asenkron motorlar endiistride en ¢ok kullanilan elektrik
makineleridir.

Asenkron motorlar genel olarak stator ve rotor olmak iizere iki kistmdan olugmaktadir.
Stator, asenkron motorun duran kismidir. Rotor ise motorun donen kismidir. Sekil 1.1." de ii¢
fazli indiiksiyon motoru, Sekil 1.2. ’de ise motorun rotor ve stator kistmlar1 gosterilmektedir.
Asenkron motorun rotoru, kisa devreli rotor (sincap kafesli rotor) ve sargili rotor (bilezikli
rotor) olmak iizere iki cesittir. Asenkron motor, rotorun yapim bi¢imine gore de bilezikli ve
kafesli asenkron motor olarak da tanimlanir.

Sekil 1.2. Motorun rotor ve stator pargalari

Cok yaygin olarak kullanilan asenkron motorlarin arizalanmalar1 hem {iretim giiciinii
diisiiriir, hem de bakim ve maliyet masraflarini artirir. Ureticiler ve kullamicilar ilk zamanlarda
motorlart korumanin yolunun asir1 akim ve gerilimden korumak oldugunu 6ngdrmiislerdi
(Vas, 1993). Ancak ilerleyen yillarda motor hatalarinin oldukca cesitli oldugu goriilmiistiir.
Elektrik motorlarindaki anormal durumun erken tanisi ise endiistriyel siire¢lerin ekonomik ve
giivenli isletimi bakimindan son derece onemlidir. Asenkron motorlarda meydana gelebilecek
arizalarin onceden teshisi, endiistriyel sistemde olabilecek beklenmeyen durumlar1 onler ve



dolayisiyla iiretimin kesintiye ugramasi engellenerek sistemin giivenilir ve ekonomik bir
bicimde ¢aligsmasi saglanir.

Elektrik motorlarinin izlenmesi ve hata teshisi son yillarda iireticilerin ve kullanicilarin
onemli caligma alanlarinin basinda gelmektedir. Bunun nedeni ise motorlarin ¢esitli
parcalarinin arizalanmasi; motor tamiratlarinin pahali olmamasina karsin iiretimi aksattigi i¢in
maliyetin artmasidir (Nandi ve ark. , 2005).

Motor durumlarinin izlenmesinin faydalart;

o Yakinda olabilecek arizalar hakkinda bilgi sahibi olunur.

0 Mevcut bakim ihtiyaclarini aciga ¢ikarir.

o Gelecekte hangi parca iizerinde ne zaman bakim yapilmasi gerektigi anlasilir.
o Bakim esnasinda minimum kesinti saglanir.

Hata teshisinin faydalar ise;

o Teknik elemanlara fazla zaman kaybettirmeden hatanin neden kaynaklandigimi ve nerede
oldugu bilgisi aktarilir.

o Belirli araliklarla yapilan genel tamiratlar hata teshisi sayesinde ortadan kalkarak zaman
kaybina engel olunur (Vas, 1993).

Elektrik motorlarinda meydana gelen hatalarin ge¢cmisi, elektrik motorlarinin ge¢misi ile
neredeyse aymdir. Ureticiler ve kullanicilar, baslangicta meydana gelen hatalar karsisinda
basit c¢oziimleri benimsemekteydiler. Hatalar daha c¢ok asir1 akim korumalari, gerilim
regiilatorleri, topraklama oOnlemleri alinarak coziilmekteydi. Ancak elektrik makinelerinin
gelisimine paralel olarak, ortaya cikan hata tiplerinin de artmasi ile hata teshisi ve
problemlerin ¢oziilmesi de zorlasmaya baslamistir. Bu hatalarin sonucu olusan arizalar
karsisinda isletmelerin finansal kayiplar1 da artmaktadir. Iste bu nedenle hizli hata tespiti ve
arizaya miidahale onem kazanmustir.

Asenkron motorlarda elektriksel ve mekaniksel arizalar s6z konusu olup bu arizalarin %
50’den fazlasi rulman bozuklugu ve mil dengesizligi gibi basit mekaniksel nedenlerden
kaynaklanmaktadir. Arizaya neden olan hata mekanizmalari, asir1 1sinma, yalitimda
bozulmalar, mekanik arizalar ve motor devresi hatalaridir. Bazi durumlarda motordaki normal
dis1 durumlarin nedeni giic kaynagindaki harmonikler de olabilir. Elektrik motorlarinin
arizalarinin kaynagina bakildiginda 4 ana unsurun 6n plana ciktigi goriilmiistiir.

Motor ariza tipleri :

a) Rulman arizalari; donme elemanlar1, i¢ ve dis bilezik, donme elemanlarini tutan
kafeste olabilecek arizalardir.



b) Stator arizalari; stator govdesi, stator cekirdegi ve stator sargilarinda meydana
gelebilecek arizalardir.

¢) Rotor arizalari; rotor cubuklari, mil ve rotor gévdesinde olabilecek arizalardir.

d) Diger arizalar; faz empedanslarindaki dengesizlikler nedeniyle gerilim dengesizliginin
olugmas1 gibi elektriksel hatalar, asir1 yiikleme, kotii kavramalar ve motorun iyi
yataklanmamasi gibi hatalardir.

Bu arizalarin uluslararasi ol¢iitlere gore dagilimi asagidaki Cizelge 1.1.” de goriilmektedir.

Cizelge 1.1. Elektrik motor arizalarinin dagilimi

IEEE-IAS (%) EPRI (%)
Electrical Safety Electric Power
Workshop Research Institute
Rulman Arizalari 44 41
Sargi Arizalari 26 36
Rotor Arizalar 8 9
Diger Arizalar 22 14

Elektrik motorlarinda en sik goriilen ariza tipi rulman arizasi iken ( yaklasik % 42) en az
siklikta goriilen ariza tipi rotor arizalarnidir (yaklasik % 9). Bu arizalar Sekil 1.3.” deki gibi
siniflandirilabilir.
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Sekil 1.3. Elektrik motor arizalari

Olusan bu arizalarin teshisinde motora ait akim, gerilim, hiz, tork, sicaklik ve titresim gibi
sinyaller izlenmektedir. Izlenen bu sinyaller bir¢ok analiz yontemi ile islenerek motor durumu
hakkinda bilgi sahibi olunmaktadir. Asenkron motorun gozlenmesi ve hata teshisinde en sik
kullanilan analiz yontemleri sunlardir (Yeh ve ark. , 2008):

o Zaman ve frekans boyutunda analiz,

o Elektromanyetik tork ve akinin zaman boyutunda analizi,

o Sicaklik dl¢iimii,

0 Motor akim sinyalleri analizi,

o Titresim ve giiriiltii izleme,

o0 Motor tork ve hizinin harmonik analizi,

o Model, yapay zeka ve yapay sinir aglari tabanl yaklasimlar.

Kullanilan tiim yaklasimlarin i¢inde motor akim sinyallerini izleme ve analiz metodu
elektrik motor arizalarinda siklikla kullanilir. Akim sinyallerinin analizi; motor akimlarinin
spektral analizi yontemini kullanir (Milimonfared ve ark. , 1999). Rotor ¢ubugu kirigi,
eksenden kaciklik arizasi, stator sargilarinda kisa devre arizasi ve diger mekaniksel arizalarin
tespitinde uzun yillardir basarili bir sekilde kullanilmaktadir (Cusidg, 2008). Diger yandan,
motorun bagh oldugu sistemlerde genellikle akimi izleyen algilayicilarin olmast veya evirici
ile siiriilen motorlarda siiriicii kabiliyetleri sebebiyle ilave algilayici ihtiyact duymamasi,



yontemin motor Yyiikiinden ve diger asimetriksizliklerden etkilenmemesi sebebiyle
kullannominin da ucuz ve kolay olmasi bu yontemi digerlerine goére bir adim daha ©ne
cikarmaktadir.

Son yillarda geleneksel ariza teshis yOntemlerinin yerini yapay sinir aglari, bulamik
mantik, genetik algoritmalar, yapay bagisik sistemler ve veri madenciligi gibi akilli ariza
teshis teknikleri almistir (Filipetti ve ark. , 2000).



2. GENEL BILGILER
2.1. Literatiir Ozeti: Motor Ariza Teshisinin Tarihsel Gelisimi

Asenkron motorlar bir¢gok uygulamada kullanilir. Bu motorlarin biiyiik bir boliimiinden
petrokimyasal, madencilik ve ev aletleri ile ilgili endiistrilerde faydalanilmaktadir. Ayrica
giivenligin iist diizeyde oldugu askeri ve uzay ile ilgili uygulamalarda tercih edilirler. Bu
yaygin kullamimlarin en biiyiik nedenleri basit yapilari, giivenilirlikleri ve ¢ok az donemsel
bakima ihtiya¢ duymalarindan gelir (Chow, 1997). Asenkron motorlarin c¢alisma ortamlari
genellikle asindirict ve nemlidir. Bu ortamlarda siirekli ¢alisan motorlarin belirli kisimlarinda
zamanla arizalar olusur.

Ariza teshisinin amaci motor tamamen bozulmadan Once motordaki basarim
diistikliiklerinin izlenmesi ile arizalar1 belirlemektir. Motorlarin izlenmesi icin farkl
algilayicilar  kullanilmaktadir. Ariza teshisinde titresim, hiz, aki gibi pahali motor
parametreleri yerine maliyet acisindan daha ucuz olan akim algilayicilan tercih edilir.
Asenkron motorlarda ariza teshisi icin model tabanh teknikler ve uzman bilgisi gibi pahali ve
hassas Olciimler gerektiren geleneksel ariza teshis yontemleri kullanilmistir. Son yillarda
geleneksel ariza teshis yontemlerinin yerini yapay sinir aglari, bulamik mantik, genetik
algoritmalar, yapay bagisik sistemler ve veri madenciligi gibi akilli ariza teshis teknikleri
almistir (Filipetti ve ark. , 2000).

Asenkron motorlarda arizalarin tamimlanmasi ve ariza teshisi i¢in en ¢ok tercih edilen
yontem motor akim imza analizidir (Schoen ve ark. , 1995). Kirik rotor cubugu arizalari,
statik veya dinamik eksantriklik, mil yatagi ve stator arizalar1 bu metot kullanilarak tespit
edilebilir. Bu yontem genisletilerek stator, rotor, statik ve dinamik eksantriklik gibi ariza
tirleri de incelenmistir (Benbouzid ve ark. , 1999). Kirik rotor ¢ubugu arizalarinin tespiti i¢in
motor akim imza analizi ve diskriminant analizi tabanli bir yontem sunulmustur (Ayhan ve
ark. , 2005). Motor akim imza analizinin dezavantajli yonii eger yiik cok diisiik ise ariza ile
ilgili frekans genlikleri olugsmaz. Geg¢is durumlarinda arizalari tespit etmek i¢in dalgacik
tabanli 0n igleme yontemi Onerilmistir (Zarei ve ark. , 2007). Bu ¢alismada Meyer dalgacigi
ariza indeksi olarak her bir motor durumu i¢in kullanilmagtir.

Diger bir calismada kilitli rotor, tek faz, topraklama arizasi, asir1 gerilim ve gerilim
diisiisleri gibi arizalari tespit etmek amaciyla yapay bagisik sistem ve motor akim imza
analizi temelli bir yontem gelistirilmistir (Branco ve ark., 2003). Onerilen yontem iic
modiilden olusmaktadir. T modiilii 6z/6z olamayan ayrimini saglarken, B modiilii siklikla
olusan tiim 6z ve 6z olmayan kodlar ile tepkimeye girer. D modiilii ise T modiiliiniin durum
uzaymni azaltmak i¢in gereklidir. Bu ¢alismada detektorlerin iiretimi tiim 6z olmayan uzayi
kapsamayip sadece yeni bir ariza olustugunda detektorlerin taginmasi ve yeni durumun tespit
edilmesine dayalidir.



Farkli bir ¢calismada negatif secim algoritmasinin detektorlerini tiretmek i¢in yapay sinir
ag1 tabanl bir yontem sunulmustur (Gao ve ark. , 2008). Bu calismada 6z verileri tanimayan
detektorlerin yapay sinir ag1 tarafindan egitimi saglanmistir. Negatif se¢im algoritmasinin
basarimini artirmak icin bulanik kiimeleme ve genetik algoritmayi kullanan ariza tespit
yontemleri de mevcuttur (Aydin ve ark. , 2008). Bu yontemlerde ariza teshisi i¢in 6zellik
cikarimi yapilarak asenkron motorlardaki kirik rotor ve sonlandirici halka arizalan tespit
edilmistir.

Akilli hesaplama tabanli teknikler sadece arizalart smiflandirmakla kalmayip, ayni
zamanda arizanin siddetinin belirlenmesi agisindan da oldukg¢a iyi sonuclar verirler. Bu
teknikler her bir motor ¢alisma durumu i¢in Ozelliklerin ¢evrimdis1 olarak 6grenilmesi ve
izlenen bir motor durumunun cevrimici degerlendirilmesine dayalidir. Bu siire¢ ¢cok zaman
alir ve elde edilen ozellikler giiriilti ve yiik durumlarindan etkilenir. Bu tiir sorunlar
gidermek icin asenkron motor arizalarinin teshisinde zaman serisi veri madenciligi yontemi
kullanilmistir (Povinelli ve ark. , 2001; Povinelli ve ark. , 2002; Bangura ve ark. , 2003).
Bu yontemler veri madenciligi ve dogrusal olmayan zaman serileri analizine dayalidir. Her bir
motor durumu lineer olmayan zaman serisi analizi ile olusturulan bir faz uzayinda incelenir.
Bu calismalarda sonlu elaman durum uzay1 ile elde edilen moment sinyalleri ariza tespitinin
ozellik sinyallerini olusturur. Kirik rotor ve eksantriklik arizalar1 basarili bir sekilde teshis
edilmektedir.

Arnza teshisi i¢in zaman serisi veri madenciliginin kullanimi iyi sonuglar vermesine
ragmen, Gaussian karisim modelinin olusturulmasi oldukca karmagiktir. Ayrica zaman serisi
veri madenciligini kullanan bir¢ok caliyjmada akim sinyalleri yerine moment gibi elde
edilmesi daha zor olan sinyaller kullanilmistir.

Stator ve kirik rotor ¢ubugu arizalarinin teshisi icin baska ¢alismalarda ii¢ faz akim sinyali
izerinden zaman serisi veri madenciligini kullanan teshis yontemleri gelistirilmistir (Yeh ve
ark. , 2004; Da Silva, 2006). Her iki ¢alismada da ariza teshisi icin faz uzayinda Gaussian
karisim modeli ile noktalarin dagilimi modellenmekte ve Bayesian siniflandirma ile arizalarin
siniflandirilmas1 saglanmaktadir. Kirik rotor cubugu arizalarimi farkli calisma durumlar
altinda tespit etmek amaciyla zaman serisi veri madenciligi ve destek vektor makineleri
kullanan yontemler de literatiirde vardir (Aydin ve ark. , 2008). Bu yontemler ii¢ faz motor
akimu {izerinden park vektor doniisiimiinii uygulamakta ve bu doniisiimden elde edilen yeni
zaman serisinin faz uzaylarini siniflandirmak i¢in destek vektor makineleri kullanmaktadir.

Asenkron motor arizalart akilli hesaplama teknikleri kullanilarak bir uzmana ihtiyag
duyulmadan teshis edilebilir. Bangura ve arkadaslar1 (2003), kirik rotor, eksantriklik ve kirik
sonlandirict halka arizalarmi teshis etmek icin zaman serisi veri madenciligi yOntemini
kullanmiglardir. Zaman serisi olarak sonlu elemanlar yontemi ile elde edilen moment verisi
alimmustir. Ariza teshisi i¢cin moment bilgisinin kullanim1 pek tercih edilmemektedir. Ciinkii
moment verisini elde etmek maliyetli ve zordur. Yeh ve ark. (2004) ariza teshisi icin zaman
serisi veri madenciligi yontemini kullanan yeni bir yontem 6nermislerdir. Onerdikleri yontem



stator sarimlarinin kisa devre arizalarimi teshis etmislerdir. Zaman serisi veri madenciligi
yontemi farkli calisma durumlar1 altinda kirik rotor cubugu arizalarinin teshisi igin
onerilmistir (Aydin ve ark. , 2007). Yapilan caligmada park vektor doniisiimii ile elde edilen
yeni ozellik vektoriiniin faz uzayr elde edilerek bulanik kiimeleme algoritmasi ile arizalar
teshis edilmistir. Bir diger ¢alismada ise farkli yiik durumlan altinda kirik rotor ¢ubugu
arizalarim teshis etmek icin ii¢ fazli bir asenkron motorun faz akimlari ve gerilimlerinden 24
farkli 6zellik elde edilmis ve ariza teshisi icin uygun olanlar se¢ilerek k-ortalama kiimeleme
algoritmasi ile arizali ve saglam motor durumlar ayirt edilmistir (Ondel ve ark. , 2006).

Kirik rotor ¢ubugu arizalarinin farkli ¢alisma durumlart altinda tespiti i¢in zaman serisi
veri madenciligi ve destek vektor makineleri kullanan bir yontem sunulmustur. (Aydin ve ark.
, 2008 ). Onerilen yontemde her bir ariza durumu ve saglam durumun faz uzay1 zaman serisi
veri madenciligi ile olusturularak destek vektor makineler ile faz uzaylarinin dolayisiyla
arizalarin siniflandirilmast saglanmistir. Ayhan ve ark. (2005) kirik rotor ¢cubugu arizalarinin
tespiti icin motor akim imza analizi ve diskriminant analizi tabanli bir yontem sunmustur. Bir
kirik rotor ¢ubugunun dort farkli yiilk durumu igin teshisi gerceklestirilmistir. Park vektor
doniisiimii ve motor akim imza analizine dayal1 bir yontem kirik rotor ve eksantriklik arizalari
icin Onerilmistir (Haji ve ark. , 2001). Bu iki ozellik c¢ikarimi ile elde edilen o6zellikler
Bayesian siniflandirma yontemi ile degerlendirilerek ariza tiirleri belirlenmektedir. Nejjari ve
ark. (2000) park vektor doniisiimii ve yapay sinir aglari tabanli bir yontem ile asenkron
motorlarda olusan elektriksel arizalar1 belirlemislerdir.

Rulmanlar donen makinelerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Makinelerin sorunsuz
calismast rulmanlarin saglikli ¢alismasi ile dogrudan ilgilidir. Makine yataklarindan titresim
Olclilerek makinenin i¢ yapisinda gelisen olaylar hakkinda bilgi edinilebilir. Rulmanl
yataklarda yag filmi tabakasi cok incedir ve temas noktalarinda radyal dogrultuda bagil
hareket yoktur. Yatagin i¢ ve dis mobilitesi hemen hemen aynidir. Bu nedenle yatagin dis
yiizeyinde yapilan titresim ol¢iimleri, i¢ yapidaki gelismeleri en dogru sekilde yansitir (Belek,
1986). Donen makinelerde arizadan kaynaklanan duruslarin en 6nemli sebeplerinden birisi
rulman anizalaridir. Helikopter ve otomatik isleme makineleri gibi bir¢ok sistemde
beklenmedik rulman arizalar1 yikici ve ¢ok masrafli olabileceginden rulman arizalari bircok
arastirmanin konusu olmustur (Li ve ark. , 2000). Aktiirk ve ark. (1997) agisal temasl iki
rulman ile yataklanmis mil-rulman sisteminde eksenel ve radyal titresimleri incelemek igin
matematiksel model olusturmuslardir. Aktiirk ve ark. (1998) iki agisal bilyeli rulman ile
yataklanmig bir mil-rulman sisteminde bilye boyutundaki degismenin milin eksenel ve radyal
titresimlerine olan etkisi incelemislerdir. McFadden ve ark. (1984-1985) rulman ic
bilezigindeki tek ve ¢oklu hasarlarin olusturdugu titresim modellenmis, elde edilen sonuglarin
gecerliligini deneysel sonuglarla dogrulamislardir. Taylor ve ark. (1993) rulman ic
bileziginde, dis bileziginde ve yuvarlanma elemanlarinda olusan tek hasarin, rulmanin birden
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fazla elemaninda olusan hasarin frekans analizi ile belirlenmesi arastirmistir. Su ve ark.
(1993) silindirik bilyeli rulmanlarda yiizey piiriizliiliigiiniin olusturdugu titresimi modellemis
ve deneysel sonuglarla modelin dogrulugunu ortaya koymuslardir.

Diger bir calismada AR-MA (Auto Regressive — Moving Average) ile rulman arizasi
teshis edilmistir. Bu yontemde, onceki ¢alismalardan farkli olarak, hatali motorlardan elde
edilen stator akimi verilerinin frekans spektrumu bir AR-MA transfer fonksiyonu ile
modellenmistir. Model, pay ve paydada z— polinomlarindan olusmaktadir. Bu transfer
fonksiyonunun z — diizlemindeki sifir ve kutuplari kullanilarak ii¢c boyutlu bir 6znitelik
vektorll olusturulmustur. Bu tiir verilerden genellikle daha az elemanli 6znitelik vektorleri
cikarilmalidir (Duda ve ark. , 2001). Bu calismada Onerilen az elemanli Oznitelik
vektorlerinin, frekans spektrumundaki 6nemli bilgileri ayirt edici bir sekilde tasidigr goriilmiis
ve asenkron motorlarda rulman arizalar tespit edilmistir.

Rulmanlarda olusan hasarlar bolgesel ve daginik olarak siniflandirilabilir (Wowk, 1991;
Aktiirk, 1993; Tandon ve ark. , 1999). Bolgesel hasarlar yuvarlanma yiizeylerindeki catlaklar,
kiiciik delik seklinde korozyon ve kabarmalardir. Rulmanlarda sik rastlanan hasar tipi,
yorulma catlaginin neden oldugu, bileziklerde ve yuvarlanma elemanlarindaki kabarmalardir.
Dagimik hasarlar yiizey piiriizliiliigii, dalgalilik, ekseni kagik bilezikler, centik, korozyon
asinmalari, kir ve 6l¢ii dis1 yuvarlanma elemanlaridir (Braun ve ark. , 1979). Rulman aginmasi
durumunda hasarlar ilk O6nce dis bilezikte kabarma seklinde kendini gosterir. Kabarma
derinlestikce olusan titresimlerin genligi artar. Arizanin son asamasinda yuvarlanma
elemanlari, kabarmayi i¢ bilezige tasirlar ve ic bilezik gecis frekansindaki titresimler artar. Bu
sirada kisa siireli vuruntu sinyalleri daha biiyiik genlikli ve ¢ok sik olur (Orhan, 2002).
Rulmanlarda, yuvarlanma elemanlar1 hasar {izerinden gecerken Sekil 2.1." deki gibi kisa
stireli, sontimli sinyaller iretirler (McFadden ve ark. , 1984). Hasarin rulmanin hangi
elemanindan kaynaklandigini belirlemek icin titresim frekanslarini incelemek gerekmektedir.
Ic bilezigi donen, dis bilezigi sabit bir rulmanmn elemanlarinin olusturdugu titresim
frekanslari, rulman geometrisi ve mil donme devrine bagl olarak hesaplanabilir. Elde edilen
frekanslar ile Ol¢ciim sonucu elde edilen frekanslar karsilastirilir. Hasarli elemanlar hasar
frekanslarinda ve harmoniklerinde titresime neden olurlar. Bazi durumlarda hasar titresim
frekanslar1 mil donme frekansi ve katlarinda modiilasyona ugrayarak yan bantlar olusturabilir.
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Titregitn Seviyesi
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{04y, = Dg hilezik hilye gegis frekans

Sekil 2.1. Hasarli rulman titresim sinyali

Zatnat
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

Onerilen tez calismasinda asenkron motora ait ii¢ faz akimlar1 akim trafolar1 (5/1A)
tarafindan uygun seviyeye diisiiriildiikten sonra NI-DAQ PCI MIO-E 16 veri kart1 yardimiyla
kaydedilmistir. Ornekleme frekans1 deneylerde 1000 Hz olarak secilmis ve peryot basina 20
ornek ile calisma yapilmistir.

TBA yontemi kisaca cok boyutlu veri kiimelerini ¢oziimleme igin kii¢iik boyutlara
diisiiren vektor uzay doniisimiidiir. Aralarinda yiiksek ilinti bulunan birbiriyle iligkili cok
degiskenli verilerin, dogrusal doniisiim sonucunda birbirleriyle iliskisiz yeni bir koordinat
sistemine doniistiirme islemidir. Veri boyutu arttikca, motor i¢ arizalarinin algilanmasi ve
motor koruma amaciyla kullanilan temel bilesenler analizinin basarimi smirlanir. Bu
sinirlamanin iistesinden gelmek i¢in veri analizi i¢in tekil degerler ayrisimi (TDA) ile temel
bilesenler analizi birlikte kullanilir. Ayrica TDA ile bilgisayar ¢oziimleme zamam kisalir.
Diger asamada TBA sonucu olusan kalintilar 6zellik vektorii olusturularak YSA’ ya giris
olarak verilir.

Ayrica Onerilen tez calismasinda motor koruma algoritmasinin basarimi hizli fourier
doniisiimii (HFD) ile karsilastiriimstir.

Sonug olarak bu tez calismasinda TBA tabanli YSA ile gercek zamanl veriler iizerinde
ariza tespiti ve siniflandirmasi i¢in tam bir motor koruma algoritmast gerceklestirilmistir.
Onerilen koruma algoritmasi ile kirik rotor arizalari, rulman arizalari, stator arizalari, rotor-
stator arizalar1 ve rulman-stator arizalar1 algilanabilmektedir. Algoritmanin basarimi ve
dogrulugu bircok laboratuar deneyi gerceklenerek gozlenmistir.

Sunulan yontem ariza teshisi i¢in sadece ii¢ faz motor akim isaretine ihtiya¢ duyar, farkl
algilayicilara ihtiya¢ duyulmaz. Boylece koruma algoritmasi arizalarin tanilanmasiyla tiretim
asamasinda sistemin diizenli calismasini saglar, bakim esnasinda en az kesinti saglanir ve
fazla maliyet yiikiinden kurtulmus olunur.
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3.1. Temel Bilesenler Analizi Ve Tekil Degerler Ayrisim

Temel bilesenler analizi, ¢cok boyutlu veri kiimelerini analiz icin kii¢iik boyutlara diisiiren
vektor uzay doniistimiidiir. Diger bir deyisle aralarinda yiiksek ilinti bulunan birbiriyle iliskili
cok degiskenli verilerin, dogrusal doniisiim sonucunda birbirleriyle iligkisiz yeni bir koordinat
sistemine doniistiirme islemidir.

3.1.1. Temel Bilesenler Analizi (TBA)

Cok boyutlu bir uzayda yiiz tamima, Oriintii tanima, ariza (hata) algilama veya
siniflandirma islemi 6nemli bir sorundur. Bu sorunu agsmak i¢in ¢cok boyutlu uzaydaki bir giris
veri takiminin daha diisiik boyutlu bir uzaya haritalanmas1 gerekmektedir. Giiniimiizde
goriintii isleme teknigi olarak bilinen temel bilesenler analizi, motor i¢ arizalarinin
algilanmas1 ve motor koruma amaciyla bu tez ¢alismasinda onerilmistir.

Temel bilesenler analizinin temel fikri, ¢coklu boyutlu verinin ana 6zelliklerini az sayida
degiskenle temsil etmektir. Boyut azaltildiginda veri 6zelliklerinin bir boliimiiniin kaybolmasi
engellenemez. Veri kiimesinin ana ozelliklerinin yok olmamasi kaydiyla bu kaybedilmis
ozelliklerin giiriiltii ve hatayla karsilastirilacak kadar kiiciik olmasi beklenir.

Temel bilesenler analizinde temel amaclar; bilgi kaybi olmaksizin veri boyutunun
azaltilmasi, veriyi islemek icin kanonik gosteriminin elde edilmesi ve yiiksek degisinti
degerinin korunmasidir. Boyuttaki azalma hesaplama zamanimi diisiirmekte ve giiriiltiiniin
etkisini yok etmektedir.

TBA ile veri kiimesinden en biiyiik degisintiye sahip bilgi alinarak islenir. Islenmemis veri
ile boyutu azaltilan veri arasindaki yapilandirma hatasi en aza indirgenir. TBA’ da veri
degisinti degerini yiiksek tutmak ve yeniden yapilandirma hatasim en Kkiiciiklemek igin
koordinat eksenlerini farkli bir diizleme doniistiirmek gerekir. TBA i¢in tiim temel bilesenler
koordinat sisteminin merkezinden (veri kiimesinin ortalama degerinden ) gecerler. ilk temel
bilesen; orjinden en biiyiik degisinti yoniindedir. Diger temel bilesenler ise ilk temel bilesene
diktir. Kalan en biiyiik degisinti degerini bu temel bilesenler tanimlar.
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3.1.2. Cok Boyutlu Uzaydaki Bir Noktay1, Diisiik Boyutlu Uzaya Indirgemek

Bu bolimde hatanin 6zdeger, 6zvektor ve kovaryans matrisiyle iliskisi matematiksel
olarak gosterilecektir.

L.noktalar: xe R, x=(x,x,,...x,)
2.taban (doguray) se¢imi: taban vektor kiimesi — u = (u,,u,,...1u; )
birimdik doguray (orthonormal basis) diisiiniildiigiinde;
uu, =lveuu; =0 fori#j
3.merkezi sec¢: x uzayin goreli konumunu (offset) tanimlar.
4.en iyi koordinatlar diisiikk boyutlarda noktasal ¢arpimlarla tanimlanirsa: (2, 2,,....2; )
Z, =(x—=X)u, (3.1

Degisintiyi en biiyiikleyen, ortalama karesel hatay1 (mse) en kiiciikleyen <; dogrultusunu
bulmak gerekmektedir.

Veri dagilimi en biiyilk varyansa sahip 1.koordinat eksenine (l.temel bilesen); 2.
koordinat eksenine (2. temel bilesen)...doniistiiren dogrusal doniisiim sistemine TBA denir.
Bu durum Sekil 3.1.” de gosterilmektedir.

Sekil 3.1. Temel bilesenler sirasiyla en biiyiik degisinti yoniindedir
3.1.3. TBA ile Yeniden Yapilandirma Hatas1 En Aza Indirgenir.
1. m veri noktalar verildiginde: x, = (x|, x} ,...x. ),i=1..m
2. her noktanin doniisiimii esitlik (3.2)" deki gibi gosterilir.

k
X=X+ z%u;  (iveri noktas) (3.2)

J=1
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1

X = x (ortalama) (3.3)

1
m s

1

Zi=(x' =X, (3.4)

Yeniden yapilandirma hatasini en aza indirgemek i¢in ( k <nolmak tizere ):

hata, = (x' = X')’ 3.5)
i=1
m n k

hata, =[x+ 2, =X+ Y. zhu )P (3.6)
= i 1

m n 2 m n n n
hata, :z( ZZE.MJ.) = Z[( ZZ;'”/"”J"Z;)"' z ZZ"}.u‘i.u,Zl"] 3.7)

i=l j=k+1 =l j=k+1 j=k+11=k+1

uu; =land u;u, =0 for j#I

Esitlik (3.5), (3.6), (3.7) yardimiyla yeniden yapilandirma hatas1 esitlik (3.8)" de
gosterilmektedir.

hata, = Zm:[( Zn:(zj)z] (3.8)

=l j=k+

Yeniden yapilandirma hatas1 ve kovaryans matrisi matematiksel iliskisi esitlik (3.9)
denklemi yardimiyla esitlik (3.10)’ da ifade edilmistir.

(ab)* =a" bb" a

3.9

ab=a"b=b"a )

hata, =Y [( D (u;(x' =X))’] (3.10)
izl j=k+

Kovaryans matrisi asagidaki esitlik yardimiyla hesaplanir.

1 i _ = i =T
2_;;@ X)(x' —X) 3.11)
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Yeniden yapilandirma hatasi; esitlikler (3.12),(3.13),(3.14) yardimiyla ifade edilmektedir.

hata, = Z [(Z(uj.(xi -%)°] (3.12)
j=k+1 =1

hata, = Z i(ujT.(xi D' =% u)) (3.13)
Jj=k+1 i=1

hata, = Z uf[i (x' =X)(x" = X)), (3.14)
j=k+1 i=1

Yeniden yapilandirma hatasini minimize etmek igin taban vektorii  (u,u,,....u, ) olarak
secilmektedir.

Esitlik (3.13),(3.14) araciligiyla yeniden yapilandirma hatasi ve kovaryans matrisi
arasindaki bagint1 esitlik (3.15)’de gosterilmektedir.

hata, = m Zu?.Z.uj (3.15)

Jj=k+1

Oz vektorler ve 6z degerler esitlikleri:

Av=Av
T _ T
viAv=Av'y (3.16)
viAv =1
Esitlik (3.16) doniisiimiiyle esitlik (3.15), esitlik (3.17)’ye dontistiiriiliir.
hata, =m Y 4, (3.17)

Jj=k+1

Esitlik (3.17)’de 4,, j. en kiiciik 6z degerdir.

J

Yeniden yapilandirma hatasint minimize etmek icin secilen taban vektorleri (uk+1,uk+2,...un)
ise en kiiciik 6z degerlere sahip 6z vektorlerdir.

(u,,u,,...u,) , X (kovaryans matrisi) yiiksek 6z degerlere sahip 6z vektorleri gostermektedir.

k degerinin nasil secilecegi boliim 3.1.4.’de 5. adimda anlatilmaktadir.
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3.1.4.Temel Bilesenler Analizinin Adimlari

m adet gozlem ve n adet degiskenden olusan veri matrisi X, bu veri matrisi ¢ok sayida
noktadan olusan bir topluluktur. Degiskenler arasinda tam bagimsizlik s6z konusu
olamayacag icin olusan seklin eksenleri birbirine dik olamayacak ve tanimlanamayacaktir.
Diger taraftan bu eksenlerin birbirine dik olmasi daha fazla bilgi verecektir. Bu amagla, bir
doniistirme yaparak noktalarin sahip olduklar1 toplam degisinti ilk eksen boyunca
degismemesi saglanarak yeni eksenlerin birbirine dik olmas1 saglanmaktadir.

Admm 1. Islenmemis veri, X mxn boyutlu matris haline getirilir.

Adim 2. Veriler sifir ortalamaya sahip siitunlar haline getirilir.

X =X-X (3.18)

C

Veri degisken ortalamasi da X veri uzayinda bir noktadir. Tiim temel bilesenler ortalama
degerinden gecer. Bu ortalama degeri veri matrisinden ¢ikarilir. Bu durum esitlik (3.18)’de
ifade edilmektedir.

Adim 3. Kovaryans matrisi hesaplanir.
1 m . _ T
E=;Z(X_X)(X_X) (3.19)
i=1

Admm 4. X matrisinin 6z deger ve 6z vektorleri bulunur.
a) Oz deger ve 6z vektor Kavram
T : V -V dogrusal doniisiimii verilsin.

ve V, olan sifirdan farkli bir x vektorii i¢in T (v) = Av esitligini saglayan bir A sayisi
varsa, Asayisina T doniisiimiiniin 6z degeri, v vektoriine de A 6z degerine karsilik gelen 6z
vektorii denir (Lay, 2000). Esitlik (3.20) 6z deger, 0z vektor arasindaki bagintilari
gostermektedir.

X kare matris olmak sartiyla;

Xv =Av (3.20)
Xv—Alv=0
(X —AI)y=0 v #0 olduguicin X — AI = Oolur.
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Adim 5. Temel Bilesenler belirlenir: Yiiksek 6z degerli 6z vektorler temel bilesen olarak
secilir.

A) l.yontem: Oz vektorler, 6z degerlerinin genliklerine gore siralanir. % 80-90 degisinti
diizeyine sahip 6z vektorler temel bilesen olarak secilir. Temel bilesenlerin sayisi
arttikca, 6z degerlerin genlikleri azalir. Bu durum Sekil 3.2.” de gosterilmektedir.

S
f
44 .\\
'\\
A1
"'.
£ a4 A
g 8,
=11 \
= L
2 24 \
S
1 B e
TTE—a .
o _——E——E___E___a_
1 2 3 4 5 6 7 = 9 10 11 12 13
Temel Bilesenler

Sekil 3.2. Oz degerler ve temel bilesenler

Yiiksek degisinti yiizdesi diizeyine sahip 0z degerlere ait 6z vektorler temel bilesen olarak
belirlenir. Bu durum Sekil 3.3.” de gosterilmektedir.

30

Varyans (%)

10 -

s ,Hﬂﬂﬂ

FC1 PC2 PC3 FPC4A4 PCH5 PCB PC7Y
Temel Bilesenler

Sekil 3.3. Temel bilesenlerin varyans yiizdesine gore siralanmasi

A2
Zis =
B) 2.yontem: Birden biiyiik 6z degerlerin sayisi m ise; ; n 3 kosulunun saglandigi
en kiiclik m degeri onemli goriilen temel bilesen sayisimi belirlemektedir.(n degisken
sayisidir.)
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3.1.5. TBA’ nin Smirlamasi

Veri boyutu arttik¢ca (6r: Goriintii (d > 10%) temel bilesenler analizi yardimiyla motor
koruma algoritma c¢oziimlemesi zorlasir. Kovaryans Matrisi boyutu karesiyle dogru orantili
olarak artar. Boyut artmasiyla olusan bu problemi ¢dzmek icin etkin veri ¢oziimlemesine
sahip algoritma olan tekil degerler ayrisimi (SVD) ile temel bilesenler analizi birlikte
kullanilir  (Will, www.davidson.edu/academic/math/will/svd, 16.12.2008). Ayrica tekil
degerler ayrisim yontemi kullanimiyla bilgisayar hesaplama zamani kisalir.

3.1.6. Temel Bilesenler Analizinin Geometrik Anlanm

1.temel bilesen yiiksek degisintili veri dagilimina sahiptir. 1. temel bilesen ekseni boyunca
veri degisimi maksimumdur. Bu eksen ortalama degerinden ge¢mektedir. Bu durum sekil
3.4 de gosterilmektedir. Temel bilesen ekseninin yonii yiik vektorii (py) ile belirlenir. Her
noktanin konumunu ise skorlar (¢) belirler.

i noktasinin
coOsterimi

ortalama

1.temel bilesen

Sekil 3.4. 1.temel bilesen ve herhangi bir noktanin gosterimi

2. temel bilesen; 1.temel bilesene diktir. Bu durum sekil 3.5.” de gosterilmektedir. 2.
temel bilesen de veri dagiliminin merkezinden gecer. Temel bilesen ekseni boyunca veri
degisimi 1.’ye gore daha azdir.

r

<l o

Sekil 3.5. 2. temel bilesen
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Temel bilegenler diizlem olustururlar. Bu durum sekil 3.6.” da gosterilmektedir.

veri temel bilesenler
gosterimi diuizlemi

Sekil 3.6. Temel bilesenler diizlemi
3.2. Tekil Degerler Ayrisimi (SVD)
Temel bilesenler analizindeki veri matrisi X asagidaki gibi ayristirilabilir:

X =wsv’ (3.21)

(3.21) nolu esitlikte W, XX” iliski matrisinin 6z vektorlerinden olusan mxm boyutlu bir
matris, V ise X'X veri iliski matrisinin 6z vektorlerinden olusan nxn boyutlu bir matristir.

S matrisinin kosegen elemanlart X'X nin A, = (i =1,...,n) 6z degerlerinin pozitif karekokiidiir
ve tekil degerler olarak adlandirilmaktadir. X matrisinin temel bilesenleri, deger matrisinin (7)
stitunlaridir ve asagidaki esitlik yardimi ile hesaplanmaktadir.

(3.22)
T=XV=WS
t,=Xv, (i=1..n) (3.23)
t; bilesenin varyansi (3.24) nolu esitlikte hesaplanmistir.
(3.24)

var(t,) =v,X " Xv, = 4,

(3.24) nolu esitlikte 4;, 1.6z vektorle ilgili 6z degeri gostermektedir.

Esitlik (3.25)’ de her elemanin temel bilesen ekseni iizerinde skorlar1 belirlenmektedir.
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t, = Z pix. (3.25)

j=1

P;, X;’nin indirgenmis yiikiidiir (loadings). Esitlik (3.26)’da gostermektedir.

P =cos(0)) (3.26)

Sekil 3.7. *de skorlarin geometrik yeri gosterilmektedir.

X,

'y

Sekil 3.7. Skorlarin gosterimi

Skorlar(#) her veri noktasinin (observation) birbirine benzerligini veya farkliligini belirler.
Skorlarin varyanst 6z degerleri ( A,) verir. Indirgenmis yiikler (loadings(p;)) skorlar1 olugturan
degiskenlerin onemini belirtir. Yiikler X"X matrisinin 6z vektdrlerinden olugur.

Sekil 3.8.” de skorlar ve yiikler gosterilmektedir.

X

degiskenler —p
1234k kK T

2
=~

nesneler 1 Xik
.
PT ANN

t1 t2t3

Sekil 3.8. X veri matrisi, skorlar ve yiikler
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Iliski matrisi simetrik oldugundan tiim 6z degerleri sifirdan biiyiik veya sifira esittir. Tekil
degerler ayrisim (SVD) yontemi kullanilarak temel bilesenler asagidaki gibi elde edilebilir.

X =W, W2]|:Sl 0 _lsz’T}

0 Sy lv) (3.27)
VT _ VT
X:[‘/VISI W2S2] =0 T
T - VT

(3.27) nolu esitlik yardimi ile 'V, ve ‘7, degerleri ve esitlik (3.28) hesaplanmaktadir.

V.=SWXveV =S,W,X
X=TV +TV' (3.28)

X=XVV +XVV =X +X
(3.28) nolu esitlikte W; ve W, veri ve hata ile iliskili indirgenmis 6z vektorler, V,ve T, ise
Indirgenmis yiik ve skor matrisleri olarak adlandirilmaktadir.

Yukaridaki denklemde indirgenmis W; ve W, matrisleri kullanilarak veri:

X=WW'X+W,W,/ X =X +X (3.29)

(3.29) nolu esitlik seklinde de ifade edilebilior. (3.28) ve (3.29) nolu esitlikler yardimi ana
bilesenler yontemi aslinda model X ve hata Xile ilgili iki parcaya boler.

3.3. Temel Bilesenler Analizi ile Hata tespiti

Dogrusal olmayan sistemlerdeki arizalari tespit etmek ve bu arizalari tanilamak cok
onemlidir. Ariza tespit ve tanilama problemini ¢6zmek igin literatiirde bircok yaklasim
vardir. Bunlardan, temel bilesenler analizi, faktor analizi ve veri analiz yontemleri sistem
basarimi hakkinda faydali bilgi saglayabilmektedirler.

Temel bilesenler analizi, boyut azaltan ¢ok degiskenli istatistiksel bir yontemdir. Ilk
olarak 1901 yilinda Karl Pearson tarafindan tamtilmistir ve 1933 yilinda Hotelling tarafindan
gelistirilmistir. Edward tarafindan sistemlerde ariza tanilama problemlerini ¢6zmek icin 1991
yilinda kullanilmistir. Literatiirde, dogrusal temel bilesenler analizi ve bu yonteme dayanan
farkli isimlerle adlandirilan yontemler (¢ok Olcekli temel bilesenler analizi, sinir temel
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bilesenler analizi, model veya ¢oklu yerel tabanli temel bilesen analizi) sistem hatalarin tespit
etmek icin kullanilmis, ayrica statik ve dinamik sistemlere uygulanmistir (Vedam ve ark. ,
1999; Zang ve ark. , 1999; Haiging ve ark. , 1999; Moya ve ark. , 2001).

Baz1 arastirmacilar endiistriyel siirecten alinan verilerin daha etkili ¢oziimlemelerinin
yapilabilmesi icin temel bilesenler yonteminde degisiklikler onermektedir. Bunlardan ilki
1991 yilinda Kramer tarafindan tanmtilmistir. Bu yontemde hatanin geriye dogru yayilimi
saglanarak 6grenen bir sinir ag1 yontemi kullanmistir. Bu yaklasimin basarili uygulamalarina
ragmen, liretilen 6z vektorlerin birbirlerine dik olma kosulu garanti edilememistir (Zeng ve
ark. , 2002). Bagka bir grup arastirmaci da, yontemin tanilama kapasitesini artirmak igin
destek vektor makineleri ve genetik programlama gibi farkli yontemler kullanmislardir.
(Hiden ve ark. , 1997; Suykens ve ark. , 2003). Bununla birlikte, giiniimiizde bagimsiz bilesen
analizi olarak adlandirilan bagka bir dogrusal doniisiim yontemi iizerinde de calisilmaktadir
(Hyviérinen ve ark. , 2001; Poyhonen ve ark. , 2003). Bu yontem, elde edilmis verilerden
bagimsiz gizli faktorleri ¢ikarmak icin kullanilmakta ve daha yiiksek dereceden istatistiksel
hesaplamalar icermektedir. Bu teknik, kovaryans matris icermeyen veri matrisinin
dagilimindaki bilgiyi kullanmaktadir. Tiim Gauss degisken bilgisi kovaryans matris icinde
bulundugundan, veri matrisinin dagilimi Gauss bicimli olmamalidir. Bu ¢alismada, dogrusal
olmayan dinamik sistem arizalarin1 algilamak amaci ile dinamik ana bilesenler analizi
tanitilmistir. Buradaki dinamiklik kavrami veri olusturma tekniginden kaynaklanmaktadir.
Veriler dinamik veya statik yollardan elde edilebilir. Statik veri kullanan dogrusal olmayan
dinamik sistemlerde arizalar1 tespit ve tanilamanin genellikle miimkiin olmadig1 gozlenmistir.
Bu yiizden; dinamik veri yapist kullanilmig ve bu veriyi olusturmak icin kullanilan ge¢mis
ornek sayisi sistem derecesine esit alinmistir. Aksi takdirde, ariza algilama algoritmasi
herhangi bir bozuklugun olmadig1 durumlarda da ariza alarmu iiretebilmektedir (Kilic ve ark. ,
2007).

Ariza durumlarinin ayirt edilmesi i¢in kullanilan geleneksel model ve temel bilesenler
yontemi temeline dayali modeller arasindaki fark sekil 3.9.” da goriilmektedir. Hata tespiti
icin kullanilan temel bilesenler temeline dayali yaklagimda ii¢ adim vardir, bunlar veri
toplama, cevrim dis1 egitim ve ¢evrim ici tespittir. ik adim veri toplama olarak bilinir. Bu
islem dinamik veya statik yolla yapilabilir. Statik veri matrisi sistemde ariza yokken sistemin
Olclilmiis giris ¢ikis biiyiikliikleri ya da sadece ¢ikis biiyiikliikleri kullanilarak olusturulabilir.
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Girisler Kalintilar

(a)

Gergek sistem

(b)

Kalinti
altuzayina
izdasim

a-pphHz

Ana Bilesenler
Modeli

Sekil 3.9. a)Hata tespit yonteminin geleneksel model gosterimi
b)Temel bilesenler yonteminin gésterimi

Dinamik veri matrisi esitlik (3.30)’ da tanimlanmustir.
T T T
X = [X,{_L+1 Xk_m....Xk]T (3.30)

X vektorll k uzunlugunda giris-¢ikis verisinden olusmaktadir. Mithendislik sistemlerindeki
farkli degiskenler genellikle farkli birimler kullandiklarindan, veri matrisinin siitunlart sifir
ortalamaya ve birim degisintiye sahip olacak sekilde yeniden 6l¢eklendirilirler.

3.4. Cevrim Dis1 Egitim Islevi

Cevrim dis1 egitiminde elde edilen veri matrisinin ortalama degeri, degisintisi ve temel
bilesenleri hesaplamaktadir. Bu asamada, iliski matrisini olusturmadan 6nce hesaplanmis
degisinti ve ortalama degerler kullanilarak veri matrisi 6lceklendirilir (ortalama deger sifir,
birim degisinti). Ardindan kovaryans matrisi bu otomatik 6lgeklendirilmis matris kullanarak
asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

xX'x (3.31)
n—1

Cov=

(3.31) nolu denklemde X, otomatik oOlceklendirilmis veri matrisini gostermektedir.
Kovaryans matrisinin ana bilesenleri ve 6z degerleri hesaplanarak 6z degerlerin biiyiikliikleri
azalan sirada diizenlenir. Otomatik Ol¢eklenmis kovaryans matrisinin 6z vektorleri temel
bilesenler olarak adlandirilmaktadir.

3.5. Cevrim ici Algilama

Cevrim ici hata tespit siirecinde, ¢evrim dis1 egitim siirecinden elde edilen degisinti ve
ortalamalar  kullanilarak her yeni elde edilen veri vektorii otomatik olarak
Olceklendirilmektedir. Ardindan sistemle ilgili indirgenmis birka¢ temel bilesen kullanarak
kalintilar (R) hesaplanir.
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R=IX-XI’=II-WWHX I’ (3.32)

Yukaridaki esitlikte, R degerleri hata matrisi W5 ile ilgili birkac temel bilesen kullanilarak
da hesaplanabilir:

R=IW,W,X I’ (3.33)

Olgeklendirme isleminden sonra R asagidaki hale doniisiir:

R=IW,S,W)X I’ (3.34)

A
Burada X cevrim dis1 islevinden elde edilen 6z vektorler kullamilarak cevrim igi

algilamada tahmin edilen veri vektoriinii gostermektedir (Kilic ve ark. , 2007).
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4.YAPAY SiNiR AGI (YSA) MODELI
4.1. Cok Katmanh Algilayic1 (CKA)

Bir yapay sinir agmin 6grenmesi istenen olaylarin girdi ve c¢iktilart arasindaki iliskiler
dogrusal olmayan iliskiler olursa bu tiir olaylarin O6grenilmesi i¢in daha gelismis YSA
modellerine ihtiya¢ vardir. XOR probleminin 0zelligi dogrusal olmayan bir iliskiyi
gostermesidir. Yani ¢iktilarin arasina bir dogru veya dogrular cizerek, onlar1 iki veya daha
fazla sinifa ayirmak miimkiin degildir. Bu problem Cizelge 4.1." de gosterildigi gibidir. Basit
algilayici ve ADALINE ile bu problem ¢oziilememistir.

Cizelge 4.1. XOR problemi

X

)

1 X2

O 0 0

O 1 1

1 O 1

Bu problemin ¢ok yaygin olarak kullanilmasinin nedeni soyle aciklanabilir. Minsky ve
ark. (1969) ozellikle perceptron modelinin bu probleme ¢oziim iiretemedigini gostermis ve
yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan problemlere ¢oziim iiretemedigini iddia ederek
bilimsel arastirmalarin durmasmna neden olmustur. Ciinkii giinliikk olaylarin hemen hemen
hepsi dogrusal olmayan bir nitelik tasimaktadir. Bu Ornekten sonra neredeyse biitiin
calismalar durmus sadece birkag¢ arastirmaci ¢alismalara devam etmistir. Bu problemi ¢ozerek
yapay sinir aglarina tekrar dikkatleri cekmeyi basarmislardir. O nedenle bu problem yapay
sinir ag1 arastirmalarinda bir kilometre tas1 olarak goriilebilir.

XOR problemini ¢ozmek amaciyla yapilan calismalar sonucu ¢ok katmanli algilayict
modeli (CKA) gelistirilmistir. Rumelhart ve ark. (1986) tarafindan gelistirilen bu modele hata
yayma modeli veya geriye yayim modeli (backpropagation network) de denmektedir. CKA
modeli yapay sinir aglarina olan ilgiyi ¢ok hizli bir sekilde artirmis ve YSA tarihinde yeni bir
donemin baglamasina neden olmustur. CKA ozellikle siniflandirma, tanima ve genelleme
yapmay1 gerektiren problemler icin ¢ok 6nemli bir ¢6ziim aracidir. Bu model Delta Ogrenme
Kurali denilen bir 6grenme yontemini kullanmaktadir. Temel amaci agin beklenen ¢iktisi ile
tirettigi ¢ikti arasindaki hatayr en aza indirmektir. Bunu hatayr aga yayarak gerceklestirdigi
icin bu aga hata yayma ag1 da denmektedir.
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4.2. CKA Modelinin Yapisi

CKA aglarimin yapist Sekil 4.1.” de gosterildigi gibidir. Sekilden de goriildiigii gibi CKA
ileriye dogru baglantili ve 3 katmandan olusan bir agdir:

Ara
Katman

G1 C1
G2 C2
Gk C3

Esik Esik
Degeri Degeri
Sekil 4.1. CKA modeli

4.2.1.Girdi Katmani

Dis diinyadan gelen girdileri (G/,G2,...GN) alarak ara katmana gonderir. Bu katmanda
bilgi isleme olmaz. Gelen her bilgi geldigi gibi bir sonraki katmana gider. Her proses
elemaninin sadece bir tane girdisi ve bir tane c¢iktis1 vardir. Yani, girdi katmanindaki her
proses elemani bir sonraki katmanda bulunan proses elemanlarinin hepsine baglanir.

4.2.2.Ara Katmani

Ara katmanlar girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek bir sonraki katmana gonderir.
Cok katmanli bir agda birden fazla ara katman ve her katmanda birden fazla proses elemani
bulunabilir. Ara katmandaki her proses elemani bir sonraki katmandaki biitiin proses
elemanlarina baghdir.

4.2.3.Cikis Katmani

Ara katmandan gelen bilgileri isleyerek aga girdi katmanindan verilen girdilere karsilik
agin irettigi cikislart (C1,C2,...CN) belirleyerek dis diinyaya gonderir. Bir ¢ikti katmaninda
birden fazla proses elemani olabilir. Her proses eleman1 bir 6nceki katmanda bulunan biitiin
proses elemanlarin baglidir. Her proses elemaninin sadece bir ¢iktisi vardir.
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CKA aginda bilgiler girdi katmanindan aga sunulur ve ara katmanlardan gecerek c¢ikti
katmanina gider ve aga sunulan girdilere karsilik agin cevabi dis diinyaya iletilir.

Cok katmanh ag o6gretmenli 6grenme stratejisini kullanir. Aga, hem Ornekler hem de
orneklerden elde edilmesi gereken ¢iktilar (beklenen ¢ikt1) verilmektedir.

Sistem, kendisine gosterilen 6rneklerden genellemeler yaparak problem uzayimi temsil
eden bir ¢Oziim uzay: iiretmektedir. Daha sonra gosterilen benzer Ornekler i¢in bu ¢oziim
uzayl sonuclar ve c¢oziimler iiretebilmektedir. Sekil 4.2.°de Cok Katmanli Ag Hiicresi
gosterilmektedir

Girdi Noron

f N N

_".IZL..

S ! S
a=f(Wp+b)

Sekil 4.2. Cok Katmanli Ag Hiicresi

n: net giris toplami, a:¢ikis, X toplam fonksiyonu, f: aktivasyon fonksiyonu (sigmoid,tanh)

Girizler 5 MNaronie Kafman
f Voo ™
o
Pi T T s
by
1
F * 2 @2 ™ 2 y
2 - o ¥ JE L
. 1 l by as
Mg
F, - 1
e el e
1 l b
\ J A

Sekil 4.3. Cok Katmanli ¢cok noronlu ag yapisi
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Bir¢ok giris icin genellikle bir ndron yeterli olmayabilir. Paralel islem yapan birden fazla
norona ihtiya¢c duyuldugunda katman kavrami devreye girmektedir. S tane noronun tek bir
katmani Sekil 4.3.” te gosterilmistir. Burada her giris bir nérona baglidir.

4.3. CKA Agmn Ogrenme Kurah

CKA aglart 6gretmenli 08renme stratejisine gore calisirlar. Yani; bu aglara egitim
sirasinda ham girdiler hem de o girdilere karsilik iiretilmesi gereken (beklenen) ciktilar
gosterilir. Agin gorevi her girdi i¢in o girdiye karsilik gelen ¢iktiyr iiretmektir. Cok katmanl
agin ogrenme kurali en kiiciik kareler yontemine dayali Delta Ogrenme Kurali’nin
genellestirilmis  halidir. Bu yilizden Genellestirilmis  Delta Kurali olarak da
isimlendirilmektedir. Agin 6grenebilmesi icin egitim seti ad1 verilen ve 6rneklerden olusan bir
sete ihtiya¢c vardir. Bu set i¢inde her ornek icin agin hem girdiler hem de o girdiler i¢in agin
tiretmesi gereken ¢iktilar belirlenmistir.

Genellestirilmis “Delta Kurali” iki boliimden olusur:

1-fleri Dogru Hesaplama( feedforward ): Agin ¢iktisini hesaplama safhasidir.
2-Geriye dogru hesaplama(backpropagation): Agirliklar degistirme sathasidir.

4.3.1. ileri Dogru Hesaplama( feedforward )

Bu safhada bilgi isleme egitim setindeki bir 6rnegin girdi katmanindan aga gosterilmesi
ile baglar. Gelen girdiler hicbir degisiklik olmadan ara katmana gonderilir.

Girdi katmanindaki k. proses elemaninin ¢iktisi €, su sekilde belirlenir. Bu durum sekil
4.1.” de gosterilmektedir.

¢ =6, @

Ara katmandaki her proses eleman1 girdi katmanindaki biitiin proses elemanlarindan gelen
bilgileri baglanti agirliklariin (A1,A2,....) etkisi ile alir. Once ara katmandaki proses
elemanlarina gelen net girdi ( NET) su formiil kullanilarak hesaplanur:

a < i 42
NET! =Y ACi (4.2)
k=1

Burada Ay k. girdi elemanim j.ara katman elemanina baglayan baglantinin agirhk
degerini gostermektedir. Bu durum Sekil 4.1.” de j.ara katman elemaninin ¢iktis1 ise bu net
girdinin aktivasyon fonksiyonundan (genellikle sigmoid fonksiyonundan) gecirilmesiyle
hesaplanir. Onemli olan burada tiirevi alinabilir bir fonksiyon kullanmaktir.
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Geriye dogru hesaplamada kullanilan fonksiyonun tiirevinin alinacagini unutmamak
gerekir. Sigmoid fonksiyonu kullanilmasi1 halinde cikt:

|

S e -

Burada j, ara katmanda bulunan j.elemana baglanan esik deger elemaninin agirligini
gostermektedir. Bu durum Sekil 4.1.” de gosterilmistir. Bu esik deger iinitesinin ¢iktisi sabit
olup 1’e esittir. Egitim sirasinda ag bu degeri kendisi belirlemektedir.

Ara katmanin biitiin proses elemanlar1 ve ¢ikti katmaninin proses elemanlarinin ¢iktilar
aynm sekilde kendilerine gelen NET girdinin hesaplanmasi ve sigmoid fonksiyonundan
gecirilmesi sonucu belirlenirler. Cikti katmanindan ¢ikan degerler bulununca agin ileri dogru
hesaplama iglemi tamamlanmis olur.

4.3.2. Geriye dogru hesaplama (backpropagation):

Aga sunulan girdi i¢in agin iirettigi ¢ikti agin beklenen ¢iktilari ile karsilastirilir. Bunlarin
arasindaki fark hata olarak kabul edilir. Amag bu hatanin diisiiriilmesidir. Bu hata, agin agirlik
degerlerine dagitilarak bir sonraki iterasyonda hatanin azaltilmasi saglanir. Cikti
katmanindaki m.proses elemant i¢in olusan hata E,;

E,=B,-C, (4.4)

Esitlik (4.4)’deki hata, bir proses elemani i¢in olusan hatadir. Cikti katmani i¢in olusan
toplam hatay1 (TH) bulmak i¢in biitiin hatalarin toplanmasi1 gerekir.

1
TH == (E )*

Toplam hatayr enazlamak i¢in bu hatanin kendisine neden olan proses elemanlarina
dagitilmas1 gerekmektedir.

Agin agirliklarini degistirmek i¢in 2 durum séz konusudur:
1) Ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi

2) Ara katmanlar aras1 veya ara katman girdi katman1 arasindaki agirliklarin degistirilmesi
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1) Ara katman ile ¢cikt1 katmani arasindaki agirhiklarin degistirilmesi:

Ara katmandaki j. proses elemam c¢ikti katmanindaki m. proses elemanina baglayan
baglantinin agirhigindaki degisim miktarina AA® denirse; herhangi bir t zamaninda agirligin
degisim miktar1 soyle hesaplanir:

AAS, (1) = A6,CF +ahAj, (1 1) (4.6)
Esitlik (4.6)’da A 6grenme katsayisini ,oo momentum katsayisini gostermektedir.

Momentum katsayis1 agin 6grenmesi esnasinda yerel bir optimum noktaya takilip
kalmamasi i¢in agirlik degisim degerinin belirli bir oranda bir sonraki degisime eklenmesini
saglar. Esitlik (4.7)’deki formiil dikkate alindiginda &, ise m. cikti iinitesinin hatasini
gostermektedir.

o,=f'(NET).E,, 4.7)

f’(NET) aktivasyon fonksiyonunun tiirevidir. Sigmoid fonksiyonun kullanilmasi
durumunda;

6,=C,0-C).E, (4.8)

Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra agirliklarin t. iterasyondaki yeni degerleri:

A, ()= A5, (1 =D+ AAS (1) (4.9)

Benzer sekilde esik deger iinitesininde agirliklarimi degistirmek gerekmektedir. Cikti
katmaninda bulunan proses elemanlarinin esik deger agirliklar1 B¢ ile gosterilirse; bu {initenin
ciktisi sabit ve 1 olmasi nedeni ile degisim miktar1:

ABS (1) = A8, +aAfBe (1 1) (4.10)
B ()= Bt 1)+ AB: (1)

2) Ara katmanlar aras1 veya ara katman girdi katmam arasindaki agirhklarin
degistirilmesi:

Ara katman ile ¢ikti katman arasindaki agirliklarin degisiminde her agirlik igin sadece
cikti katmanindaki bir proses elemaninin hatasi dikkate alinmistir. Oysaki bu hatalarin
olugmasinda girdi katmani ve ara katman arasindaki agirliklarin pay: vardir.
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Girdi katman ile ara katman arasindaki agirliklarin degisimi AA' ile gdsterilirse degisim
miktart:

AAL (1) = A89C) + oAl (1-1) (4.11)

Hata terimi 9, esitlik (4.12)’da hesaplanmaktadir.

&) = f'(NET).) 5, A, (4.12)

Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonun kullanilmasi durumunda;
8 =€j1-C)) 28,4, 4.13)

Agirliklarin yeni degerleri esitlik (4.14)’de verilmistir.

AL = AL(t=1)+AAL (1) 4.14)

Benzer sekilde esik deger iinitesininde agirliklarini degistirmek gerekmektedir. Ara katman
esik deger agirliklar B* ile gosterilirse degisim miktart;

AB (1) = A8¢ + aAB; (1 —1) (4.15)

Agirliklarin yeni degerleri ise t. iterasyonda soyle hesaplanacaktir.
:Bj (t):ﬁj (t_1)+AIBj (1) (4.16)

Boylece agin agirliklarinin hepsi degistirilmis olacaktir. Bir iterasyon hem ileri hem de
geriye dogru hesaplamalar1 yapilarak tamamlanmig olacaktir.

4.4. CKA Agimin Calisma Adimlar

a) Orneklerin toplanmasi: Agin ¢6zmesi istenilen olay icin daha once gerceklestirilmis
orneklerin bulunmasi adimidir. Agin egitilmesi icin Ornekler toplandigr gibi (egitim
seti) agin test edilmesi icin de Orneklerin (test seti) toplanmasi1 gerekmektedir. Agin
egitilmesi sirasinda test seti aga hi¢ gosterilmez. Egitim setindeki ornekler tek tek
gosterilerek agin O0grenmesi saglanir. Ag olayr ogrendikten sonra test setindeki
ornekler gosterilerek agin performansi olgiiliir. Hi¢ gormedigi 6rnekler karsisindaki
basaris1 agin iyi 6grenip 6grenmedigini ortaya koymaktadir.
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b) Agin topolojik yapisinin belirlenmesi: Ogrenilmesi istenen olay icin olusturulacak
olan agin topolojik yapis1 belirlenir. Kag¢ tane girdi {initesi, ka¢ tane ara katman, her
ara katmanda kag¢ tane proses eleman1 ve kag¢ tane ¢ikti eleman1 olmasi gerektigi bu
adimda belirlenmektedir.

¢) Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi: Agin  6grenme Kkatsayisi, proses
elemanlarinin toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, momentum katsayist gibi
parametreler bu adimda belirlenmektedir.

d) Agirhiklarin baslangic degerlerinin atanmasi: Proses elemanlarini birbirlerine
baglayan agirhik degerlerinin ve esik deger iinitesinin agirliklarinin baglangig
degerlerinin atanmas1 yapilir. Baslangicta genellikle rastgele degerler atanir. Daha
sonra ag uygun degerleri 6grenme sirasinda kendisi belirler.

e) Ogrenme setinden orneklerin secilmesi ve aga gosterilmesi: Agin Ggrenmeye
baslamas1 ve 6grenme kuralina uygun olarak agirliklar1 degistirmesi icin aga ornekler
(Girdi/Cikt1 degerleri) belirli bir diizenege gore gosterilir.

f) Ogrenme sirasinda ileri hesaplamalarin yapilmasi: Sunulan girdi icin agmn cikti
degerleri hesaplanir.

g) Gerceklesen ciktinin beklenen cikti ile Kkarsilastirllmasi: Agin irettigi hata
degerleri bu adimda hesaplanir.

h) Agirhiklarin degistirilmesi: Geri hesaplama yontemi uygulanarak iiretilen hatanin
azalmasi i¢in agirliklarin degistirilmesi yapilir.

Yukaridaki adimlar CKA aginin 6grenmesi tamamlanincaya, yani gerceklesen ciktilar ile
beklenen ¢iktilar arasindaki hatalar kabul edilir diizeye ininceye kadar devam eder. Agin
O0grenmesi i¢in bir durdurma kriterinin olmasi gerekmektedir. Bu ise genellikle iiretilen
hatanin belirli bir diizeyin altina diismesi olarak alinmaktadir. Sekil 4.4.” de CKA’ nin temel
yapilar1 gosterilmektedir.
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5. BULGULAR: DENEYSEL CALISMALAR VE BILGISAYAR BENZESIMLERI

Sekil 5.1.”de motor koruma algoritmast sekilsel olarak verilmistir. Deneysel ¢alismalarda
ic fazli 380V, 1kVA, 2.8A, 4 kutuplu bir asenkron motor kullanilmigtir. Farkli tiirde motor
ariza tiirleri yapay olarak olusturulmus ve ariza siniflandirmak i¢in kullanilmistir. Motordan
NI-DAQ PCI 16MIO-E kart ile 6rneklenen akimlar normalize edilir ve TBA islemine girig
olarak verilir. TBA uygulamasi sonucu elde edilen kalintilar ile 6zellik vektorii olusturularak
YSA’ ya giris olarak verilir. YSA’nin sonucu olarak onerilen koruma algoritmasi ile kirik
rotor arizalari, rulman arizalari, stator arizalari, rotor-stator arizalar1 ve rulman-stator arizalari
algilanir.

\ Ia
/

Iy
\_/ IC
TBA: Temel Bilesenler Analizi
MOTOR
TDA: Tekil Degerler Ayrisum
NI-DAQ YSA: Yapay Sinir Az
PCI 16MIO-E
VERI MATRISI [40x3]
/ OZELLIK VEKTORT
MOTOR KORUMA — =
ALGORITMASI TEBA-TDA MATRISYEL
YAPI
[1x36] \ [36x5] [1x36]
YSA NC: Normal calisma
ALGORITMASI
SA: Stator arizasi
RA: Rulman arizasi
[1x1] KRA: Kirik rotor arizasi
ROVS: Rotor ve stator arizasi
CIKIS RUVS: Rulman ve stator arizasi
NC] SA |RAJERAJROVS| RUVS CIKISLAR

Sekil 5.1. Motor koruma algoritmasi semasi
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5.1. Motor Koruma Algoritmasimin Asamalari

1) Ug faz akimlar Ip1, Ip2,Ip3 1000 Hz frekansiyla 6rneklenmis ve donem bagina 20 6rnek
alinmagtir. 2 peryot boyunca 40 6rnek alinarak elde edilen veriler matris biciminde dizilerek
veri matrisi olusturulur.

2) TBA yontemini uygulamak icin gerekli olan zamanda geriye yayilma faktorii 5 olarak
secilmistir. Faktoriin 5 secilmesinin nedeni, 6zellik vektorlerinin genligi bu sayede daha
yiiksek olmasidir. ( Asenkron motorun sistem derecesi 2 dir. Teorik olarak geriye yayilma
faktorii sistemin derecesinin en az bir fazlasi olarak alinir. ). Dinamik veri matrisi elde edilir.

3) Elde edilen bu dinamik veri matrisinin temel bilesenler analizi i¢in kovaryans matrisi
hesaplanir.

4) Kovaryans matrisinin tekil deger ayristmi yapilir. W (sol tekil vektor), S (tekil degerler
matrisi),V (sag tekil vektor) matrisleri hesaplanir. Biitiin bu ¢alismalar off-line kayitl veriler
icin yapilmustir. Her ii¢ faza iligkin bir adet hata vektorii elde edilir.

5) Dinamik veri matrisinin her birinin satir vektorlerinden olusan faz matrisleri (u) hesaplanir.
Bu matrisin boyutu [36x15]’ tir.

6) [ W.W’.(u) ] islemi sonucunda 6zellik vektorii ¢cikarilir ve bu vektor normalize edilir.
Elde edilen ozellik vektorii YSA’ya giris olarak verilir.

7) YSA’ y1 egitmek i¢in agin ¢ikis vektoriinii

[A] Normal ¢alisma,

[B] Stator arizasi,

[C] Rulman arizasi,

[D] Kirik rotor arizast,

[E] Rotor ve stator ¢coklu arizasi,

[F] Rulman ve stator arizalarin1 kapsayacak sekilde olusturulur.

8) 5 ve 7 nolu adimlar1 kullanarak 36x6’ lik egitim vektorii olusturulur.

9) 18 giris katmani, 9 gizli katman ve 1 ¢ikis katmanina sahip olusturulan yapay sinir agi, 8
nolu adimdaki egitim matrisini ve ag parametrelerini (Aktivasyon fonksiyonu tanh 6grenme
katsayist A: 0.2 , rms hata degeri: 1x107"°, yineleme sayisi: 300) kullanarak egitilir.
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5.2. Deneysel Calismalar ve Senaryolar

® 00 36 GIRly ® 60

® O 000 0 00 000006 00 0 0 O

Sekil 5.2. Deneylerde Kullanilan Ag Yapisi

Hata teshis algoritmasinda kullanilan agin yapis1 sekil 5.2° de gosterilmistir. Bu agin giris
katmaninda 18, gizli katmanda 9, ¢ikis katmaninda ise 1 néron vardir.

Asagida verilen hata senaryolar laboratuar ortaminda gerceklestirilen deney sonuglarini
gostermektedir.

Senaryo 1: Motorda herhangi bir hata yok.

Sekil 5.3 motorda higbir ariza yokken olusan ii¢ faz akimlarin1 gostermektedir.
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Sekil 5.3. Normal ¢aligma anindaki 3 faz akimlari

Sekil 5.4 ise bu durumda motor koruma algoritmasinin 4 nolu adimi sonucu olusan hata
vektoriinii gostermektedir. Sekilde de goriildiigii gibi gelistirilen motor koruma algoritmasi
hata tiretmemektedir.
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Sekil 5.4. Normal ¢alisma anindaki hata vektorii
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Bu hata senaryosunda YSA’ dan beklenen 1 degerini iiretmesidir. Ciinkii YSA egitilirken
cikistaki agin iirettigi 1 degeri motorun hatasiz oldugunu gostermektedir. Cizelge 5.1." de
motor koruma algoritmasinin ariza yokken YSA cikis degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 5.1. Arizasiz durumda deney sonuclari

D 1 Deney | Deney | Deney | Deney | Deney | Deney | Deney Hedef
eneyler 1 2 3 4 5 6 7 Degerleri
Normal = 6 9706 [ 0.9572| 1 | 0.8073|0.9157(0.9595 | 0934 | 1
Calisma

En yiiksek algoritma basarimi deney-3’ te goriiliirken, en diisiik basarim ise deney-4’ te
elde edilmisgtir.

Senaryo 2: Motorda stator hatast var. Stator arizasi yaratmak i¢in elektromekanik anahtarla
stator sargilarinin A fazinin 20-40 sarim arasi kisa devre edilmistir. Sekil 5.5.” te laboratuar
deneylerinde kullanilan motorun statoru gosterilmektedir.

Sekil 5.5. Deneylerde kullanilan motorun statoru

Tiim stator arizalar1 kisa devre akimlarini sinirlamak amaciyla hata direnci kullanilmagtir.
Sarim-sarim, sarim-toprak arizalari elektromekanik bir anahtar yardimiyla gerceklestirilmistir.
Hata direnci olarak (FR), 0.5, 1, 2 ve 2.5Q olarak sec¢ilmistir.

Bu deney calismasinda kisa devre A fazina uygulanmistir. Elektromekanik anahtar
yardimiyla kisa devre 0.29 ile 0.39 sn araliginda gerceklenmistir. Bu senaryoda asenkron
motorun 3 faz akim degerleri sekil 5.6.” da gosterilmektedir.
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Sekil 5.6. Stator arizasi durumunda 3 faz akimlari

Sekil 5.7 ise bu durumda motor koruma algoritmasinin 4 nolu adimi sonucu olusan hata
vektoriinii gostermektedir.

1.6 ! I|m\HMM\\J\II||II|||H

Sekil 5.7. Stator arizasi durumunda hata vektorii
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Bu hata senaryosunda YSA’dan sayisal 2 degerini iiretmesi beklenir. Ciinkii ag egitilirken
2 rakamu stator hatasiyla eslestirilmistir. Cizelge 5.2.” de motor koruma algoritmasinin stator
arizasi oldugunda YSA c¢ikis degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 5.2. Stator arizas1 durumunda deney sonuglari

D 1 Deney | Deney | Deney | Deney | Deney | Deney | Deney Hedef
CIEYrEr 1 2 3 4 5 6 7 Degerleri

Stator Arizas1 | 2.0845 | 2.2966 | 1.9389 | 2.1281 | 2.2641 | 2.0391 | 1.9653 2

En yiiksek algoritma basarimi deney-6’ da goriiliirken, en diisiik basarim ise deney-2’ de
elde edilmistir.

Senaryo 3: Motorda rulman hatasi var. Rulman arizas1 yaratmak icin laboratuar ortaminda
rulmana hasar verilmigstir. Sekil 5.8.” de deneylerde kullanilan arizali rulman gosterilmektedir.

Rulman arizas:

Sekil 5.8. Arizali rulman
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Sekil 5.9. Rulman arizas1 durumunda 3 faz akimlari

Bu senaryoda asenkron motorun 3 faz akim degerleri sekil 5.9." da gosterilmektedir.
Rulman hatasi olusturulduktan sonra rulmani eski arizasiz hale getirmek miimkiin olmadigi
icin belli bir zaman araliginda degil tiim simiilasyon zamani boyunca bu ariza devam
etmektedir. Sekil 5.10.” da ise bu durumda motor koruma algoritmasinin 4 nolu adimi sonucu
olusan hata vektorii gosterilmektedir.
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1.7

Sekil 5.10. Rulman arizas1 durumunda hata vektorii

1.4

Bu hata senaryosunda YSA’ dan sayisal 3 degerini tiretmesi beklenir. Ciinkii ag egitilirken
3 rakami rulman hatasiyla eslestirilmistir. Cizelge 5.3.” de motor koruma algoritmasinin
rulman arizasi sirasinda YSA cikis degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 5.3. Rulman arizas1 durumunda deney sonuglari

D Ads Deney | Deney | Deney | Deney | Deney | Deney | Deney Hedef
eneyler 1 2 3 4 5 6 7 Degerleri
Rulman | 5 4557 | 32571 | 3.0288 | 3.0149| 3.1167 | 3.1771 | 2.9926 | 3
Arizasi

En yiiksek algoritma basarimi deney-7’ de goriiliirken, en diisiik basarim ise deney-2’ de

elde edilmisgtir.
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Senaryo 4: Motorda kirik rotor ¢cubugu arizasi var. Rotor arizasi yaratmak icin laboratuar
ortaminda rotor ¢ubugu kirilmistir. Sekil 5.11.” de arizali kirik rotor cubugu gosterilmektedir.

Kirik rotor ¢ubugu

Sekil 5.11. Kirik rotor ¢ubugu

Bu senaryoda asenkron motorun 3 faz akim degerleri sekil 5.12° de gosterilmektedir.
Kirik rotor hatasi olusturulduktan sonra rotoru eski arizasiz haline getirmek miimkiin olmadig
icin belli bir zaman araliginda degil tiim simiilasyon zamani boyunca bu ariza devam
etmektedir.
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Sekil 5.12. Rotor arizas1 durumunda 3 faz akimlari

Sekil 5.13” te ise bu durumda motor koruma algoritmasinin 4 nolu adimi sonucu olusan
hata vektorii gosterilmektedir.



46

G- || T U | )R | S | 4 Y P | OO P Y Y Y S ol sk dlandedliagee g BN | | R AR RS R R [N WM RN | O | RS R O | | O | | SRR

1.2 H

genlik

1 i i i i i i i i i
[1] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Zaman - sn

Sekil 5.13. Rotor arizas1 durumunda hata vektorii

Bu hata senaryosunda YSA’ dan sayisal 4 degerini iiretmesi beklenir. Ciinkii ag egitilirken
4 rakami rotor hatasiyla eslestirilmistir. Cizelge 5.4.” de motor koruma algoritmasinin kirik
rotor arizasi sirasinda YSA cikis degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 5.4. Rotor arizas1 durumunda deney sonuclari

D T Deney | Deney | Deney | Deney | Deney | Deney | Deney Hedef
e ! 2 3 4 3 6 7 Degerleri
Kirik Rotor _
AR 4.1291 | 3.8245 | 4.0881 | 3.9742 | 4.0579 | 4.2215 | 4.0274 4

En yiiksek algoritma basarimi deney-4’ te goriiliirken, en diisiik basarim ise deney-6’ da
elde edilmistir.
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Senaryo 5: Motorda rotor-stator ¢oklu hatasi var. Coklu arizayr yaratmak icin kirik rotorlu
motor kullanilmigtir ve statorun A fazi (20-40 sarim arasi) kisa devre edilmistir. Bu senaryoda
asenkron motorun 3 faz akim degerleri sekil 5.14.” te gosterilmektedir.
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Sekil 5.14. Rotor + stator arizast durumunda 3 faz akimlari

Sekil 5.15 de ise bu durumda motor koruma algoritmasinin 4 nolu adimi sonucu
olusan hata vektorii gosterilmektedir. Bu senaryoda kisa devre 0.46-0.49 sn arasinda
gerceklenmistir.
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Sekil 5.15. Rotor + Stator arizas1 durumunda hata vektorii

Bu hata senaryosunda YSA’ dan sayisal 5 degerini iiretmesi beklenir. Ciinkii ag
egitilirken 5 rakamui rotor-stator ¢coklu hatasiyla eslestirilmistir. Cizelge 5.5.” de motor koruma
algoritmasinin rotor-stator ¢coklu arizast durumunda YSA cikis degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 5.5. Rotor-Stator ¢oklu arizas1 durumunda deney sonuglari

D Aer Deney | Deney | Deney | Deney | Deney | Deney | Deney Hedef
eneyler 1 2 3 4 5 6 7 Degerleri
R“‘:;;ﬁ';":“"' 4.9089 | 4.9053 | 4.9519 | 4.9883 | 5.2912 | 5.1331| 4.9463 | 5

En yiiksek algoritma basarimi deney-4’ te goriiliirken, en diisiik basarim ise deney-5’ te

elde edilmisgtir.
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Senaryo 6: Motorda rulman-stator ¢oklu hatast var. Coklu arizayr yaratmak icin rulmani
arizali motor kullanilmistir ve stator A fazi (20-40 sarim arasi) kisa devre edilmistir. Bu
senaryoda asenkron motorun 3 faz akim degerleri sekil 5.16.” da gosterilmektedir.

1.5 . :

Ip1l
Ip2
Ip3

genlik, A pu
s

Sekil 5.16. Rulman + stator arizasi durumunda 3 faz akimlari

Sekil 5.17 de ise bu durumda motor koruma algoritmasinin 4 nolu adimi sonucu olusan
hata vektorii gosterilmektedir. Bu senaryoda kisa devre 0.73-0.86 sn arasinda gerceklenmistir.
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Sekil 5.17. Rulman + Stator arizas1 durumunda hata vektorii

1.8

Bu hata senaryosunda YSA’ dan sayisal 6 degerini iiretmesi beklenir. Ciinkii ag egitilirken
6 rakami rulman-stator coklu hatasiyla eslestirilmistir. Cizelge 5.6 da motor koruma
algoritmasinin rulman-stator coklu arizast durumunda YSA cikis degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 5.6. Rulman-Stator ¢oklu arizast durumunda deney sonuglart

D 1 Deney | Deney | Deney | Deney | Deney | Deney | Deney Hedef
enevler 1 2 3 4 5 6 7 Degerleri
R“'“;;‘:;ff““"" 6.1576 | 6.2469 | 5.7899 | 6.028 | 6.1629 | 6.0639 | 6.2513 | 6

En yiiksek algoritma basarimi deney-4’ te goriiliirken, en diisiik basarim ise deney-7" de

elde edilmistir.
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5.3. Motor Koruma Algoritmasimin Sonucunda Olusan Bagil Hatalar

Cizelge 5.7. Deneyler sonunda olusan bagil hatalar

Deney Deney | Denev | Deney | Deney | Deney
1 2 3 4 5 6

0.0294 | 0.0428 0 0.1927 | 0.0843 | 0.0405

Deneyler

Normal
Calisma
Stator Arizasi 0.0422 0.1483 | 0.0305 | 0.0640 | 0.1321 | 0.0195

Rulman 0.0017 | 0.0857 | 0.0096 | 0.0050 | 0.0389 | 0.0590
Arizasi

Karik Rotor | 033 | 0.0439 | 0.0220 | 0.0064 | 0.0145 | 0.0554
Arizasi

Rotor¥Stator | 518> | 0.0189 | 0.0096 | 0.0023 | 0.0582 | 0.0266
Arizasi

Rulman¥Stator | 0563 | 0.0412 | 0.0350 | 0.0047 | 0.0271 | 0.0107
Arizasi

Hata senaryolar1 sonucunda olusan bagil hatalar Cizelge 5.7.” de gosterilmektedir.

Normal c¢alisma uygulamasinda deney-3 sonucunda hatasiz caligma halini % 100

dogrulukla algilamistir. En biiyiik yanilgiya ise deney-5 esnasinda varmistir. Bagil hata %
8.43’ tir.

Stator arizas1 uygulamasinda en kiiciik hataya deney-6 esnasinda ulagmistir. Bagil hata
deney sonucunda % 1.95° dir. Bagil hatanin en biiyiik oldugu degere , % 14.83, deney-2’ de
ulasilmugtir.

Rulman arizasi uygulamasinda en kii¢iik hataya deney-1 sonucunda ulasmistir. Bagil hata
bu esnada % 8.57’ dir. Bu hatanin en biiyiik oldugu deger % 0.17° dir. Bu degere deney-1
sonucunda ulasilmistir.

Kirik rotor arizasi uygulamasi sonucunda en kiiciik hataya deney-4’ te ulasilmistir. Bagil
hata bu esnada % 0.64’ tiir. Bagil hatanin en biiyiik oldugu deger % 5.54° tiir. Bu hataya
deney-6 sonucunda ulasilmistir.

Rulman-stator ¢oklu arizasinda en kiiciik hataya deney-4’ te ulasilmistir. Bu deger %
0.23’ tiir. Bagil hatanin en biiylik oldugu deger % 5.82° dir. Bu hataya deney-5 sonucunda
ulasilmgtir.

Rulman-stator ¢coklu arizasinda ise en kiiciik hataya deney-6’ da ulasilmistir. Bagil hata %
1.07° dir. Bagil hatanin en biiyiik oldugu deger % 4.12° dir. Bu hataya deney-2 sonucunda
ulasilmgtir.

Sonug olarak onerilen koruma algoritmasi ile ariza tanilama sirasinda en biiyiik bagil hata
% 14.83’ tiir.
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5.4. Hizh Fourier Doniisiimii (HFD) ile Ariza Analizi

Hizli fourier doniisiimii bircok isaret isleme sisteminin vazgecilmez bir uygulamasidir.
HFD bir zaman diizlem sinyalini, esdeger frekans diizlem sinyaline doniistiirmekte kullanilan
bir algoritmadir.

Asenkron motorlarda kirik rotor ¢cubugu arizasi tanist i¢in stator akimlarimin harmonik
bilesenlerinin (HFD tabanl1) bazi arastirmalarda kullanildig1 goriilmektedir. (Schoen ve ark. ,
1995). Bu amacla temel harmonik frekansinin F2sf uzakliktaki alt harmonikler ariza tanisi

icin kullanilmistir. Burada s kaymay1 ve f de kaynak frekansini simgelemektedir. Ancak hata
tanilamada bu yontemin bir¢ok sakincali yonii vardir. Bu sakincali yonlerden bir tanesi ise
yike bagimhiliktir. Ciinkii akim bilesenlerinin genligi yiik bagli motora ve bagh yiik
sisteminin eylemsizligine gore degisir. Bununla birlikte motor yiiksiiz ise bu yontem
kullanigsizdir ¢iinkii s, kayma miktari, yaklasik sifir olur ve kirik rotor cubugu frekansi
kaynak frekansiyla oOrtiisiir. Bu metodun diger bir sakincali yonii ise kirik rotor cubugu
arizasint algilamada kullanilan bu frekanslari, kiiciik frekansh yiik torklari, voltaj
dalgalanmasi ve rulman arizalarini olusturabilmeleridir.

Bu boliimde tezde Onerilen motor koruma algoritmasinin basarimi akim analiz yontemi
olan HFD ile kiyaslanmustir.

Stator akimi HFD (N=1024) algoritmas1 uygulanarak frekans diizleminde olusan alt
harmonik bilesenlerinin genlikleri belirlenir. Genlik daha Onceden belirlenen bir esik
seviyesinin iistiindeyse motorda hata olduguna, degilse motorda hata olmadigina karar verilir.

Senaryo 1: Motorda kirik rotor arizasi var. Motor koruma algoritmasi test edilirken kullanilan
kirik rotor cubugu ariza senaryosu burada da kullanilmistir. Sekil 5.18. kirik rotor ¢ubugu
arizasi sirasinda HFD algoritmasi sonucu olusan temel ve alt harmonikleri gostermektedir.
Sekil 5.18. incelendiginde alt harmonik genlik degerleri ¢ok kiiciik oldugundan HFD
algoritmas1 hatayr algilayamamistir. Fakat tezde Onerilen motor koruma algoritmasinda bu
durum kirik rotor hatasi olarak tespit edilmistir.
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Kirik rotor arizasi
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Sekil 5.18. Kirik rotor ¢ubugu arizasi sirasinda temel ve alt harmonikler

Senaryo 2: Motorda rulman arizast var. Motor koruma algoritmasi test edilirken kullanilan
rulman ariza senaryosu burada da kullanmilmigtir. Sekil 5.19. rulman arizasi sirasinda HFD
algoritmas1 sonucu olusan temel ve alt harmonikleri gostermektedir. Sekil 5.19.
incelendiginde alt harmonik genlik degerleri ¢ok kiigiik oldugundan HFD algoritmasi hatay1

algilayamamustir. Fakat tezde Onerilen motor koruma algoritmasinda bu durum rulman hatasi
olarak tespit edilmistir.
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Sekil 5.19. Rulman arizasi sirasinda temel ve alt harmonikler
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6. SONUC VE ONERILER

Sonu¢ olarak sunulan tez calismasinda TBA tabanli YSA ile gercek zamanli veriler
izerinde ariza tespiti ve siniflandirmasi i¢in tam bir motor koruma algoritmasi
gerceklestirilmistir. Onerilen koruma algoritmas1 ile kirik rotor arizalari, rulman arizalari,
stator arizalari, rotor-stator arizalart ve rulman-stator arizalari algilanir ve bu arizalar
siniflandirilmaktadirlar. Algoritmanin performansi ve dogrulugu bircok laboratuvar deneyi
gerceklenerek gozlenmistir. Onerilen motor koruma algoritmasi giris olarak ani faz akimlarini
kullanir. Motor faz akimlarin1 6rneklemede NI-DAQ PCI 16MIO-E kart kullanilmistir. TBA
tarafindan kullanilan birincil akimlar islenerek kalintilar olusturulur. Diger asamada TBA
sonucu olusan bu kalintilar cok katmanli algilayiciya giris olarak verilir. YSA’ nin ¢ikisinda
sargl arizasi, kirik rotor cubugu arizasi, rulman arizasi ve normal calisma, rotor-stator,
rulman-stator arzalarindan herhangi birini gosterir. Sunulan yontem ariza teshisi i¢in sadece
ic faz motor akim isaretine ihtiya¢ duydugundan farkli algilayicilara gerek kalmaz. Boylece
koruma algoritmasi arizalarin tanilanmasiyla iiretim asamasinda sistemin diizenli ¢alismasini
saglar ve fazla maliyet yiikiinden kurtulmus olunur.

Tiim Onerilen algoritmalar DSP tabanli bir islemci ile de isletilebilir. Daha hassas bir
koruma algoritmasi icin her ii¢ faza ait hata vektorleri de elde edilebilir ve agin giris sayisi bu
durumda 3’ e ¢ikar. Boylece cok daha hassas bir koruma algoritmasi elde edilebilir. Bu tezde
onerilen tek hata vektorlii koruma sisteminde ariza tanilart en az % 0.17 ve en fazla % 14.8
hata ile tespit edilmistir.
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8.EKLER
EK-A

Op kst sl sl sde e e e e e e e e steste st s s s s s sl e e e e slesleshe ek sk shoskskoskskoskskshosk ek e e e e e e e e

% Matlab’ da koruma algoritmasi i¢in kullanilan kodlar
96***********************************************************************

clear all,clc,close all
warning('off',y MATLAB:dispatcher:InexactMatch')

load c:\exp\binhz\nc1
n=40;
Ip1=Ip1/3.2;Ip1=Ip1(1:n);

Ip2=Ip2/3.2;Ip2=Ip2(1:n);
Ip3=Ip3/3.2;Ip3=Ip3(1:n);

yl=[Ip1 Ip2 Ip3];
x=5;

z11 =regres([yl1(:,1) y1(:,2)].x,x,1);
z12 =regres([y1(:,3) y1(:,3)],x,x,1);
z1=[z11 z12(:,1:5)];

R_dl=z1"*z1;
[U_d1,S_d1,V_d1] =svd(R_d1);

pe = 100*diag(S_d1)/sum(diag(S_d1));

Ol 3 3t st sfeshe ke e s st sfesfesheshe s sk st sfesheshe ke s sk st sfe sheshe ke s s st sfesheshe ke s she st sfesheshe e s sk st sfe sfesheske s sk stesfesheske sk sk sk stesfesfeskeosk sk sk sk

% Hata hesabi

Ol 3 3t st sfeshe ke s s st sfesfesheshe s sk st sfe sheshe ke s sk st sfe sheshe ke s s st sfesheshe ke s sk st sfesheshe ke s sk stesfesfesheske sk sk st sfesfeske sk sk sk stesfesfeskeosk skt sk

load c:\exp\binhz\nc1

Ipl=Ip1/3.2;

Ip2=Ip2/3.2;

Ip3=Ip3/3.2;

xx=1;yy=xx+39;

y2=[Ipl(xx:yy) Ip2(xx:yy) Ip3(xx:yy)];

ull =regres([y2(:;,1) y2(:,2)],x,x,1);
ul2 =regres([y2(:,3) y2(:,3)1.x,x,1);
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ul=[ull ul2(,1:5)];

y_1=0;

W =U_d1(:,3:end);

for i=1:n-x
u=ul(i,:)";
r = (norm(W*sqrt(inv(S_d1(3:end,3:end)))*W'*u)")"2;
y_1=[r;y_11;

end

diziters_a

figure,plot(t(1:length(xr1)),xr1),grid
break

sadeney3=xrl;

save c:\pca_tez1\sadeney3 sadeney3
load c:\pca_tez1\net

load c:\pca_tez1\sadeney3
an=sim(net,sadeney3");

an

break

Ofp ¢ 3 st sfe st she ke s sk st sfestesheshe s sk st sfesfesheshe s s st st sfesheshe s s st sfeshesheshe s sk st sfe sfesheske s sk st sfe sfesheske s sk st sfe sfesheske sk sk st sfe sfesheske sk sk sk sfe ek

% Egitim verileri
q@**********************************************************************

load c:\PCA_tez1\nc
load c:\PCA_tezl\sa
load c:\PCA_tez1\ro
load c:\PCA_tez1\ru
load c:\PCA_tezl\rosa
load c:\PCA_tez1\rusa

.

egitim=[nc;sa; ro; ru; rosa ; rusal’;

hedef=[12345 6];
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Ol F 3t st stestesteste st st st s s s s s s e e e e e e e e e ke ke she ke shesheshesheshesteste st ste st stestestestestestestestestestesteste st st st st st s s s s s st s s sk skoskoskokokoskok

9% YSA’nin tasarimi, egitimi ve simulasyonu
96************************************************************************

net = newff(minmax(egitim),[18,9,1],{'tansig','tansig','purelin'},'trainrp’);
net.trainParam.show =50;

net.trainParam.lr = 0.2;

net.trainParam.epochs =1000;

net.trainParam.goal = 1E-10;

net = train(net,egitim,hedef);

Opp ¢ 3 3 st sfe st sheshe e s st sfesfeshe ke e sk st sfesheshe ke s sk st sfe sheshe ke s sk st sfe sheshe ke s sk st sfe sheshe ke s s sfesfe sfeshe ke s sk st sfeshesheske sk sk stesfesfeskeoske sk sk stesfeskeskok ok

% Agirliklarin ve biaslarin kaydedilmesi
96************************************************************************

netriw=net.iw{1};
nethdl=net.lw{2,1};
nethd2=net.lw{3,2};
netbiasl=net.b{1};
netbias2=net.b{2};
netbias3=net.b{3};

save c:\pca_tez\netiw netiw

save c:\pca_tez\nethd1 nethd1
save c:\pca_tez\nethd2 nethd2
save c:\pca_tez\netbias1 netbias1
save c:\pca_tez\netbias2 netbias2
save c:\pca_tez\netbias3 netbias3
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Abstract:

In this work, a real time digital protection algorithm based on PCA and neural network
methods is presented for induction motors. The proposed protection algorithm covers internal
winding faults, broken rotor bar faults, and bearing faults. Many laboratory experiments have
been performed on a specially designed induction motor to evaluate the performance of the
suggested protection algorithm. The hybrid protection algorithm uses the instantaneous phase
currents. These currents are first preprocessed by PCA to extract distinctive features called
residuals. Then the calculated residuals are applied to a feed-forward back-propagation neural
network as input vectors. The outputs of the network are winding fault, rotor bar fault, bearing
fault, and normal operating. The proposed algorithm is implemented by using C++ with a NI-
DAQ data acquisition board.

Index Terms: PCA, induction motor, faults, neural network
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Introduction

The induction motor is one of the single most common electromechanical energy conversion
devices. It is the critical component of the production processes and is widely used in
domestic, commercial, and industrial motion control devices and systems. An induction motor
is considered inherently reliable due to its robustness, relatively simple design and
construction.

However, it faces various stresses during operation conditions. These stresses might lead to
many modes of failures. Therefore the condition monitoring becomes necessary in order to
avoid catastrophic failures (breakdowns) and ensures long life of electrical rotating machines.
Furthermore, it reduces maintenance costs and prevents unscheduled downtimes. Therefore
there has been a substantial amount of research to provide new condition monitoring
techniques for AC induction motors.

Faults in induction are divided into three categories, such as stator winding faults, broken
rotor bar problems, and bearing problems. Turn faults in stator winding of an induction motor
leads to asymmetry between the three phases, causing undesirable motor behavior. This
insulation breakdown in the stator winding corresponds to nearly 30-40% of the total motor
failures. Stator faults can be classified into two different categories: laminations or frame
faults and stator winding faults. [1]

The research in [2] conducted by the IEEE and Electrical Power Research Institute showed
stator faults to be responsible for about 37% of total failures in induction motors. In common
practice, these faults start as undetected turn to turn faults that finally grow and cumulate into
major faults. Several interesting techniques have been introduced in the literature for purposes
of diagnosis such type of fault at their early steps [3-7]. However, to these authors’
knowledge, most of these techniques do not offer capability of identifying the specific faulty
phase unless the neutral point is accessible or intrusive sensors are installed inside the
machine. [8]

Bearing problems account for over 40% of all faults in induction motors. A successful bearing
condition monitoring scheme must be able to detect location of faults and their severity levels.
Bearing faults have been traditionally detected at incipient stage through vibration and stator
current monitoring. Experimental results reveal the nature of vibration harmonic frequency
bands which do not have any relationship to characteristic frequencies that have previously
been used for bearing fault identification. [9]

The third fault in induction machines is broken rotor bar failure, although it is not very
common type of fault. The classical approach used in the industrial environment for the
detection of rotor bars in induction machines is based on the analysis of the stator current in
the steady state, using two harmonic components placed around the main frequency
component at distances -2sf and 2sf (side band harmonics), where f is the main frequency and
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s is the slip [11], [12]. This approach has been widely used due to its inherent advantages.
However, it has some drawbacks for diagnosis purposes. One of them is load dependence
because the amplitude of the current components depends on the load connected to the motor
and on the inertia of the connected motor-load system. Furthermore, if the machine is
unloaded, this approach is unsuitable because the slip will be approximately zero, and the
frequencies associated with the broken rotor bars will overlap the supply frequency. Another
problem of this method is that frequencies similar to those used for the rotor bar breakage
detection can be generated by other causes such as low frequency oscillating torque loads,
voltage fluctuations, or bearing faults [13]. Several interesting methods based on the steady
state analysis can avoid some of these disadvantages [14-15], but most of them analyze other
magnitudes [16-18].

As stated above, among the most important fault detection based on motor current is the
motor current signature analysis (MCSA). This method relies on the interpretation of the
frequency components in the stator current spectrum. Another successful fault detection
method based on the analysis of the machine line currents is the Park’s vector approach is
based on the identification of a specified current pattern obtained from the transformation of
the three phase stator currents to an equivalent two phase system. [19-20]

Among several soft computing techniques, artificial neural networks (ANNs) have verified
their capability to perform induction motor fault detection. They present some advantages,
such as flexibility to learn and do not need a precise mathematical model of the motor.

Methods proposed by other authors are focused on the analysis of the wavelet coefficients or
use other mathematical techniques such as wavelet ridge. Other works convolute the start-up
current signal with a Gaussian wavelet, which was centered on a particular frequency, to
extract the evolution of the fault components. [18], [21-22].

This work is an extended study of referenced paper [23] and presents a complete real time
induction motor protection algorithm based on dynamical principal component analysis
(PCA). In this work, a combination of dynamical PCA approach and subsequently a feed
forward back propagation neural network approach are used for MCSA to detect stator
insulation failures (internal faults), broken rotor bar, and bearing faults. Dynamical PCA is
used for feature vector extraction by using rms values of stator line currents and an RBF
neural network used for fault identification purpose. The future vectors existed by using PCA
have been used to train the neural network both off-line net training and on-line fault
identification procedure. A specially designed four-pole, 1000 VA, 50Hz induction motor is
used for laboratory experiments to validate the proposed techniques.

PCA Background

PCA is lower dimensional projection method that can use with multivariate data mining. The
main idea behind the principal component analysis is to represent multidimensional data with
fewer numbers of variables retaining main features of the data. It is inevitable that by
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reducing dimensionality some features of the data will be lost. It is hoped that these lost
features are comparable with the “noise-fault” and they do not tell much about underlying
population. The method PCA tries to project multidimensional data to a lower dimensional
space retaining as much as possible variability of the data. PCA is also a useful statistical
technique having found application in fields such as face recognition and image compression,
and is a common technique for finding patterns in data of high dimension.

Main ideas of PCA are reducing dimensionality without loosing much information, finding a
canonical representation of the data, and preserving variance of data.
The following examples a and b are useful for understanding the concept of PCA algorithm

a) Projecting a point (data vector) into a lower dimensional space with PCA:

1. Letdatavectorbe x,and x€ R, x=[x,x;,...x, ]
2. Select a basis. Set of basis vectors are u =[u,u,,..u,]. Orthonormal basis is

considered with the following condition. u;.u; =1,and u;u; =0 fori+# j.

(O8]

Select a center. x defines offset of the space.
4. The best coordinates in lower dimensional space are defined by dot-products as

(21,20521) 5 Z; = (X = X); (1

5. It is required to find a direction of z, that maximizes the variance and minimize the
mean square error (mse).

PCA is a linear transformation that transforms the data to a new coordinate system such that
the direction with the greatest variance lies on the first coordinate (called the first principal
component (factor)) the second greatest variance on the second coordinate so on. (Figure 1)

Variable 2

*=Factor 1

Figure 1. Rotating the coordinate frame in order to maximize variance of projections
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b) The basic PCA algorithm is defined in the following steps.

1. Read the data matrix of Y by mxn.

2. Re-centering procedure by subtracting the mean value from each row of Y.

Y,=Y-Y (2)

c

3. Computing covariance matrix.

IR - AT
2= D N 0" )
i=1
4. Finding eigen vales and eigen vectors of Z .

5. Selecting k" eigen vectors with highest eigen values (principal components). Note that
covariance matrix can be really big, therefore finding eigenvectors may take too much
computer time. To overcome this problem singular value decomposition (SVD) is used to
calculate k™ eigenvectors.

SVD Calculation

The general SVD form is defined as in Eq. 4.



69

Yy =wsv’ 4)

In Eq. 4;
Y : data matrix, one row per data point
W : weight matrix, mxm matrix of eigenvectors of Yy’ — coordinate of x' in eigenspace

S : singular value matrix, diagonal matrix (in our setting each entry is eigenvalue 4, ), i.e, n

diagonal elements contains of square root of the eigenvalues of Y’y or vy’ all other
elements are zero.

vT: singular vector matrix (in our setting each row is eigenvector v ; ), e, rows of V

contains the coefficients of the principal components.

The product of WS contains scores of the principal components that is amount of each
observations contribution to the principal components.

The SVD is closely related to PCA and to eigenvalue computation. Recall from the
eigenvalue equation 5:

Yx=Ax &)

The SVD is less restrictive in that it can be performed on any m X n matrix. The singular
values of a matrix Y solve the equations 6 :

Yw=M,Y'v=Au (6)

The vectors u and v are known as the right- and left-singular vectors respectively. We can
show the relation

between SVD and eigenvalues through the following equations:

YY" =(wsvhHwsvh =wsv'vsu' =uSs*U" (7)
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Y'Yy =WSvHTwsv') =vSW'wSv =vS*v’

using the fact the W and V are orthogonal so w=w", Equ. 7 shows that W and V can be
calculated as the

eigenvectors of and respectively.

Residual Generation

The first stage is data manipulation. The data Y is constructed in a dynamic way under
normal working conditions from the samples of the system inputs ( 4(k)) and/or outputs ( y(k))

as:

T T T
Y i Vo o ) ®)

where [ denotes system order and y contains inputs and/or outputs data of length k. Since
different variables in engineering systems usually use different units, the columns of Y usually
need to be scaled; so they have zero mean and unity variance.

In the second stage, off-line stage, the covariance matrix is calculated by using auto scaled
matrix as:

Y’y

n-—1

(€))

Cov =

where Y shows auto scaled data matrix. To calculate principal components (PCs), the
eigenvectors and eigenvalues of the covariance matrix have been computed and arranged in
decreasing order of eigenvalues. The eigenvectors of the auto scaled covariance matrix are
called PCs and they are used for residual generation purposes.

In the last stage, on-line residual generation stage, each new observation vector is auto
scaled using the means and variances obtained in the off-line stage and projected on to the
principal component subspace. Then a residual vector at discrete time k is calculated, using a
few principal components (PCs) as.

NIE 2
e, =Y, -Y :H(I—WlWlT)YmH (10)

In a different way, the residual vector e at discrete time k is calculated by using a few PCs
related to the error matrix W, as:
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2

e, =W, (11)

where y = shows measurement vector and y is called prediction of the measurement

vector. After detecting residual vectors, a fault isolation technique is needed. Threshold based
fault isolation techniques may not work well in here. So, classification techniques or
reasoning based fault isolation methods should be used.

The residual vector ¢, is applied to the ANN network as an input. The ANN network

produces decisions about the type and degree of fault such as “single fault” or “multiple
faults”.

ANN Structure for Fault Identification and Classification

ANN is used for fault identification and classification purposes in the paper. A back
propagation neural network is a multilayer network which consists of an input layer, a hidden
layer and an output layer. Generally the network involved three stages of processes, namely
the feed-forward of input training pattern, the back propagation of the calculated error and
lastly the weight adjustment based on the error calculation. Activations flow from the input
layer through the hidden layer, then to the output layer. A back propagation network typically
starts out with a random set of weights. In feed-forward stage, the input neuron receives the
input signal and fires it to every hidden neuron. Upon receiving the signal from the input
neuron, the hidden neuron computes the activation and the result fires to the output layer.

In output layer, the output neuron computes the activation to obtain the net output. In the
second stage, the back propagation of error stage computes the error by comparing the net
output with the desired or target value. From the error, the error gradient at the hidden and the
output neurons are calculated and the new weights are determined. The back propagation
network updates its weights incrementally till it produce more accurate predictions and the
network stabilizes. This is carried out in the last stage of the network, the weight updating
stage.

Back-propagation Network Preparation

Back-propagation network preparations are the parameters or items considered during the
training of the network.
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Training Set

It is a collection of input and output set that are used in the network training. The input output
set are the data obtained from the experiment stage and pre-processes. This stage has
numerous set of data obtained from real world.

Testing Set

It is a collection of input and output set that are used to assess or test the network
performance. Usually the training set is randomly select from the testing set. The testing set is
the complete set of data and obtained from real time working conditions.

Learning Rate

Learning rate is a guideline, a scalar parameter to determine the analogous changes occurs in
the weights each circle when the network undergone a training.

Momentum Factor

The momentum factor is added to enhance the speed of network training. By adding the
momentum factor, the weight changes according to the direction of the current gradient
descending.

Number of Input Neuron and Hidden Neuron

The number of input neuron and hidden neuron required is a critical factor for a good training.
As there is no specific method on how to determine the number of input neuron and hidden
neurons in a network training, therefore the rule of try and error is used as guidelines in
determining the number of hidden neuron in this work.

The basic architecture of the fault identification unit with 3 inputs and 4 outputs is shown in
Fig. 2.
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Feed Forward ANN

No fault

|

Stator winding fault
From PCA (=]

Bearing fault

€3
Rotor bar fault
Input layer Hidden layer Output layer

Figure 2. ANN structure for fault detection

As it is seen in Fig. 2, the suggested ANN network has 1 input layer with 3 neurons (i.e. fed
by dynamical PCA algorithm), a hidden layer with 3 neurons and output layer with 4 neurons.
The nodes in adjacent layers are fully connected. Fig. 3 shows the flowchart of the proposed
fault detection and identification technique. The input vectors are defined as in Eq. 12.

Motor
{(Real System)

(Ly I¢ Ip)

Feature extraction unit

Residual (ey.e;,e3)

g

Figure 3. A complete fault identification and detection flowchart for motor protection, (N for
normal operating, SWF for stator winding fault, BF for bearing fault, and RBF for rotor bar
fault)

The overall ANN used in this paper is defined as follows.
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X=le e el (12)

The input vector, X,, has a 20x3 matrix and is output of the PCA algorithm. The hidden

neuron is defined as in Eq. (13).

Ziyj=voi + ) XV
i = Voj Z ij (13)

Where Z; is the output of the hidden unit and input of the output unit andi, j=3.

Then, the output neuron is defined as in Eq. (14).

_ (14)
Y; = f(¥,)

The network error is defined as in Eq. (15).

S =t =y)f Yy
AWOk = 0(5k

In Eq. 15, 1, is the expected output, y, is the output, f'(v,,) is the derivation of the output

through activation function, and Aw,, is the total error at the k instant.

The activation is computed on the hidden neuron based on the output error as in Eq. 16.
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m
5inj = Z Oy Wik
k=1

8 =0 f (Zin) (16)
Avij =0{5le

In Eq. 16, Avy;is the back-propagation variation of the threshold weights, &;is the back-

propagation error at the j nth layer.

The updating the weights is defined as in Eq. 17.

wi(new=wy (old) +Awy,

v;j(new =v;; (old) +Av; (17)

This procedure (Eq. 12 thru Eq. 17) is repeated until the desired rms error is reached.

Real Time Studies

A custom-built three-phase induction motor (1kVA, 380V, 2.8A, 4 poles) has been used for
laboratory experiments to test the suggested fault protection algorithm. Different internal
faults within the motor (i.e.,insulation faults) are formed in the laboratory. Stator line currents
are acquired with a sampling frequency of 1000Hz, which corresponds 20 samples in a cycle.
True rms values of the line currents are calculated in each window interval and they are
applied as inputs of the PCA algorithm to get the features (signatures) from the three-phase
currents. The outputs of the PCA are the feature vectors representing normal working
condition, abnormalities in the stator windings, rotor bar failures, and bearing faults. For all
real time experiments the simulation time is set to 2 sec.

The following Figures show the result of real time experiments.
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A) No Fault Condition

A number of experiments with different load conditions are performed in this section. The
calculated rms values from instantaneous line currents are used as offline training procedure
for PCA algorithm. Then the residuals (error vector) calculated by Eq. 11 are the inputs of the
ANN for training procedure. In case of no fault condition, the magnitude of the error vector is
very low as seen in Fig. 4.
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Figure 4. Stator line currents and calculated error vectors (output of PCA) during no fault
condition

In Fig. 4, the first row represents line currents of the motor and second row represents the
calculated error vectors during no fault condition. The algorithm interprets the magnitudes of
the error vectors as zero during no fault condition since the magnitudes have a value of
1077 approximately. Then, these error vectors (e,,ez,e. ) are used as input functions of ANN.

The output of ANN will produce ‘no fault’ with these inputs.

B) Stator Faults (Insulation Faults)

All stator faults are implemented by using a fault resister to limit the short circuit current and
to simulate the high impedance faults.Turn to turn or turn to earth faults are instantaneously
formed by an electro-mechanical relay and a fault switch. The following Fig. 5 shows the
fault inception scheme and 4 pole — winding layout.
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Figure 5. Winding layout of the custom built motor and fault inception scheme

A number of turn to turn or turn to earth faults are done in stator windings. In this research
work, the faulty phase information (A Phase - red line) is used for training of PCA and ANN.
Another C phase information (blue line) is used for testing for these algorithms. Fault
resistance, FR, is chosen as 0.5Q, 1Q, 2Q, and 2.5Q to simulate possible insulation faults in
phase windings. The following Fig. 5 shows the PCA outputs (ANN inputs) during 20 turns
short circuited in phase A. As seen in Fig. 6 the magnitudes of error vectors are much higher
during the internal fault then the magnitudes of error vectors during normal operating
condition. Since the overall experimental set up is a three phase system, two phase currents
are affected during the internal fault in only one phase.
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Figure 6. Stator line currents and calculated error vectors (output of PCA) during internal fault

in A Phase

Similarly, Fig. 7 shows the PCA outputs during 20 turns short circuited in phase C.
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Figure 7. Stator line currents and calculated error vectors (output of PCA) during internal fault

in C Phase



79

C) Start-up Condition

Since the start-up condition is not a fault, the proposed protection algorithm should stay
remain during the start-up process. To aim this goal, PCA algorithm is trained for start-up
condition and the related output of ANN interprets this situation as normal operating
condition. Unlike the error vectors during internal faults, all error vectors have a spikes and
higher magnitudes as seen in Fig. 8.
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Figure 8. Stator line currents and calculated error vectors (output of PCA) during start-up
process

D) Bearing Fault Condition

This condition is tested by using intentionally damaged bearing as seen in Fig. 9. In this case,
it is observed that the phase currents (rms values) do not change significantly but the output of
the PCA has distinctive features. Therefore the ANN algorithm interprets this situation as
bearing fault.
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Figure 9. Artificially created bearing fault

The following Fig. 10 shows the stator line currents and calculated error vectors during

bearing fault condition.
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Figure 10. Stator line currents and calculated error vectors during bearing fault condition

E) Broken Root Bar Fault

Two identical rotors are used for real time experiments, one for healthy conditions and the
other one (having a broken bar) is used for testing rotor bar faults. The following Fig. 11

shows the rotor with a broken bar.
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Figure 11. Broken rotor

The following Fig. 12 shows the stator line currents and calculated error vectors during rotor
bar fault condition. Unlike the bearing fault condition, magnitudes of the error vectors are
higher than the bearing rotor fault condition. Therefore the ANN algorithm interprets this

situation as rotor bar fault condition.
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Figure 12. Stator line currents and calculated error vectors during rotor bar fault condition
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Broken rotor bar fault condition is tested while induction motor is unloaded. As stated in
Introduction Section if the machine is unloaded, classical frequency based approaches fail to
identify the fault due to the frequencies associated with the broken rotor bars will overlap the
supply frequency. As seen in Fig. 12, even the machine is unloaded; the proposed protection
algorithm is successfully able to identify the broken rotor bar fault.

The following Figures 13 and 14 show the fundamental and sub-harmonic frequencies during
no-load condition, respectively without rotor bar fault and with rotor bar fault.
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Figure 13. Fundamental and sub harmonics during no-load and healthy condition
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Rotor Bar Fault Condition
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Figure 14. Fundamental and sub harmonics during no-load and rotor bar fault condition

As seen in Fig. 14, frequency based techniques like FFT can detect the sub harmonics caused
by rotor bar fault but since they have low magnitudes and can also be produced by oscillating
load torques, they can not be used as distinctive features for future analysis.

Conclusion

This paper presents a novel application of PCA and neural network for a complete induction
motor protection scheme. The protection algorithm covers stator winding faults, bearing
faults, and rotor bar faults. These faults are tested on a specially designed induction motor in
laboratory environment. The suggested protection algorithm is based on rms values of three
phase stator currents. These currents are first preprocessed by PCA to distract distinctive
features and then supplied as input variables to ANN for classifying the faults. The method is
tested in different faulty and operating conditions, and its results are compared with those
obtained from the classical Fourier analysis of the stator current in steady state.

The suggested protection algorithm doesn’t require any additional hardware sensors to be
installed in the machine, knowledge of machine design details or special wiring constrains.
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The proposed technique has been verified using real time experimental test results. These
authors believe that this technique presents a powerful tool which can be utilized in a future
research to predict a faulty motor remaining life and provide fault mitigation strategy for this
type of faults.
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