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ASENKRON MOTORDA YAPAY SiNiR AGLARI iLE DURUM KESTiRiMi

Hidir Selguk NOGAY*

OZET

Asenkron motorun galismasi esnasinda olusabilecek arizalarin anlk olarak tespit edilebilmesi, motorun gorev
yaptigl sistemin kusursuz ¢alismasi agisindan son derece 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada, tg fazh kafesli bir
asenkron motorda arizalarin tespit edilebilmesi i¢in yapay sinir aglari (YSA) modeli kullaniimistir. Belirli bir zaman
araligi icin asenkron motorun titresim verileri alinarak veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri setinin % 80 i ile
model egitilmis, %10 u ile model test edilmistir. Yapay sinir agi modelinin test edilmesi sonucunda % 98,8 oraninda
bir tahmin orani elde edilmig ve ANN modelinin gikisi ile hedefin birbirleri ile ortustugu gorilmustir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari (YSA), Ariza, Asenkron Motor, Titresim.

PREDICTION OF STUATION IN AN INDUCTION MOTOR WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

ABSTRACT

Instantly detection of faults that may occur during the operation of induction motors is extremely important for the
flawless operation of the system in that the motor running. In this study, artificial neural network (ANN) model was
used in order to detect the faults of a three-phase squirrel cage induction motor. Data set has been created with
vibration data on the induction motor for a specific time interval. The model trained with 80% of the generated
data set and tested with 10% of the data set. As a result of testing the artificial neural network model; an estimated
rate of 98.8% was obtained and in addition, the target and output of the ANN model found to be very close to each
other.
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Giris
Endustride hala en fazla kullanilan motor tiplerinden birisi asenkron motorlardir. Genellikle stirlici sistem
ile birlikte calisan asenkron motorlarda ariza tespiti hem sanayi agisindan hem de tiketicinin ihtiyaglari agisindan
blylik bir dneme sahiptir. Asenkron motorun arizasinin 6nceden bilinmesinin yanisira sistemin ve sistemden
kaynaklanan arizalarin bilinmesi de son derece 6nemlidir. Asenkron motorlarda arizalar iki grupta incelenir. Birinci
grup mekaniksel arizalardir. ikinci grup ise elektriksel arizalardir. Elektriksel arizalarda kendi icinde bircok cesitte
ifade edilebilir. Bu calismada bahsedilen arizalar basit elektriksel arizalardir (Hakan ve Kiyas , 2007).

Yapay sinir aglari yontemi giincelligini bugiin bile devam ettiren ve bir¢ok problemin ¢ézimiinde genis bir
kullanim alani olan matematiksel bir yéntemdir. Yapay sinir aglari baslica; siniflandirma, modelleme ve tahmin
uygulamalari olmak lzere, pek ¢ok alanda kullaniimaktadir. Tahmin amach kullanilacak bir yapay sinir agi modelinde,
basarili bir tahmin igin veri setininin dogrulugu ve c¢esidi ¢cok énemlidir (Ashwani ve Amar, 2016; Chine vd., 2016).
Yapay sinir ag modeli egitilir ve 6grenir. Modelin 6grenmesi icin veri setindeki giris verilerinin sayisi ne kadar fazla
olursa, modelin sistemi tanima orani da o kadar fazla olur (Cetin, 2003;Ercan, 2006; Vasif, 2005). Modelin sistemi
cok iyi tanimasi ile cok dogru tahminler elde etmek miimkiin olmaktadir. Ote yandan veri setinin fazlaligi ve giris
sayisinin fazla olusu yapay sinir ag1 modelinin hem egitim sirecini uzatir hemde modelin yavaslamasina neden olur
(Cemalettin, 2012).

Bu calismada 6zellikle otomasyon sistemlerinde ¢ok sik kullanilan asenkron motorda ve onu c¢alistiran
suriicide olmasi muhtemel arizalarin yapay sinir aglari yéntemi kullanilarak yiksek oranda tahmin edilmesi
hedeflenmistir.

Yéntem
Galismanin gergeklestiriimesinde asagidaki yol izlenmistir.
Veri setinin elde edilmesi

Yapay sinir agl mimarisinin segimi

woN e

Yapay sinir agl modelinin egitilmesi
4. Sonuglarin elde edilmesi
Veri setinin elde edilmesi
Calismada kullanilan veri setinin elde edilebilmesi igin asagidaki adimlar takip edilmistir.

1. Asenkron motorun genel ¢alisma ortami kurulmustur. Bu ortamda gi¢ kaynagi, AC sirlci sistem, Gg fazl
asenkron motor ve lazer titresim oOlger bulunmaktadir. Diizenekte kullanilan Ug fazl kafesli asenkron motorun
etiket degerleri asagida verilmektedir. Sekil 1 de deney ortaminin semasi gosterilmektedir

Ug fazli kafesli asenkron motorun etiket bilgileri:

3 Fazli, Yildiz bagli, 50 hz, 2800 d/d, Cos¢ = 0,83 P =0,37 kW, A/Y =220/380, I=A1,7A /Y1A
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Sekil 1: Deney diizenegi
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Asenkron motorun ¢alisma ortaminda olabilecek ¢ adet ariza segilmis ve her ariza durumu igin motor
tekrar ¢ok kisa stire cahlstirilmistir. Burada dikkat edilecek husus motor calisir durumda iken arizali durumun
olusturulmasidir. Motorun yikstiz durumdaki galismasi esnasinda arizali durum olusturulduktan sonra motor
calistirnilmaya devam edilmistir. Motorun calismasi esnasindaki motor titresimleri ivme olarak 6l¢llip 0.0000610352
saniyelik 6rnekleme zamani ile PC ye aktarilmistir. Sekil 2 de motorun 0,25 saniye g¢alismasindan 6lgiilen, arizali
durum (A9 arizasi) ve saglikli galisma durumlari igin titresim grafikleri gésterilmektedir (Bimal, 2002).
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Sekil 2: Asenkron motordan alinan titresim verileri

2. Calismada kaydedilen titresim verisi 4095 adettir. Bu titresim verisi m/s2 cinsinden ivmedir. Her bir titresim
verisinde, 3 tanesi arizali durumlara ait ve bir tanesi de saglkli duruma ait 4 adet 80 veri ( 4x80 matrisi)
kullaniimistir. Veri seti olusturulurken ki bu ilk kisim asagidaki Tablo 1 de gosterilmektedir.

Tablo 1: Veri seti olusturulmadan énceki veri diizenlemesi

Data Arizah Saglikh
No A7 A8 A9 N
1 2,9419 4,2933 7,3041 1,6686
2 2,2047 4,859 6,7558 2,2789
3 3,1002  3,2749 8,5925 1,8252
77 3,1823 4,9612 8,9455 1,8235
78 3,3627 5,2473 8,4837 1,5306
79 2,7312 4,7834 6,9343 2,4832
80 3,6821 5,3292 8,4676 1,7920

Ortalama 3,1335 5,0725 7,3157 2,0082

3. Olusturulan veri setinin ilk kisminda arizali durumlar igin kullanilan A7, A8, A9 ve saglikh durum igin kullanilan N
durumlari icin veri konfiglirasyonu olusturulmustur. Tablo 3 de veri konfiglirasyonu gosterilmektedir. Veri
konfiglirasyonu rastgele olusturulmus olup motorda olabilecek herhangi bir senaryodur. Bu senaryo ayni
zamanda veri setinin giris ve ¢ikislarini hangi siraya gore olusturacagimizin da cevabidir.
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Tablo 2: Konfiglirasyon ve numaralandirma

Konfiglirasyon Numaralandirma
A8 5,0725
N 2,0082
A7 3,1335
A9 7,3157

Motorun her durumu icin Tablo 2 de gosterildigi gibi numaralandirma yapiimistir. Bu numaralandirma her ariza
durumuna ait olan 80 verinin ortalamasi olarak belirlenmistir. Verilen sayinin Tablo 1 de belirtilen ortalamalar
olarak belirlenmesinin herhangi bir nedeni yoktur. Burada dnemli olan arizanin bir sayi ile temsil edilmesidir.

Konfiglirasyon geregi arizali duruma ait olan titresim verileri birlestiriimek suretiyle YSA nin giris ve cikis
verilerinden olusan son veri seti elde edilir. Tablo 3 de YSA modelinde kullanilan veri setinin Ozeti
gosterilmektedir. YSA modelini egitmek de kullanilacak olan veri seti bir giris ve bir ¢ikisdan olusan 1x320
matrislidir. Konfiglirasyon geregi elde edilen, veri seti ve ulasiimak istenen cikis grafiksel olarak Sekil 3’ de
gosterilmistir.

Tablo 3: Modelde kullanilan veri setinin Ozeti

Veri No Veri setinin ilk Giris Cikis (Hedef) Seneryo
kismi No
1 1 4,2933 5,0725 A8
2 . . .
3 80 5,3292 5,0725
1 1,6686 2,0082 N
80 1,7920 2,0082
1 2,9419 3,1335 A7
80 3,6821 3,1335
. 1 7,3041 7,3157 A9
319 . . .
320 80 8,4676 7,3157
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——Giris ——Hedef Cikis

Durum
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Sekil 3: Yapay sinir agi modelinde kullanilan veri seti

Yapay sinir ag1 modelinin mimarisinin segimi

Calismada kullanilan YSA modeli ¢ok katmanl perceptrondur. Calisma MATLAB NFTOOL kullanilarak
gerceklestirilmistir. Tahmine dayal problemlerin ¢6ziimiinde bir ¢ok akademik ¢alismada da kullanilan ¢ok katmanli
perceptron Ug¢ katmandan olugmaktadir. Bu katmanlar; giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanidir. Modelde
hiperbolik tanjant sigmoid transfer fonksiyonu kullaniimistir. Sekil 4 den de anlasilacagi Gzere modelin bir girisi ve
bir c¢ikisi bulunmaktadir. Gizli katmandaki néron sayisi ise 10 olarak segilmistir. Gizli katmandaki ndron sayisini
belirlemek icin literatiirde kesin bir bulgu bulunmamaktadir. Ancak egitim siirecinin daha hizli olmasi ve daha az
yineleme (iterasyon) ile sonuca ulasilmasi agisindan gizli katmandaki néron sayisinin miimkin oldugunca az olmasi
gerekir. Bu ylizden gizli katmandaki néron sayisi 10 da sinirli tutulmustur (Bimal, 2002; Aktas, ve Okumus, 2010).
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Sekil 4: Yapay sinir agi modeli
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Yapay sinir ag1 modelinin egitilmesi

Yapay sinir agi modelinde toplam 320 adet veri kullanilmistir. Bu verinin % 80 i ( 256 adeti) modelin
egitilmesi, % 10 u (32 adet) modelin test edilmesi ve % 10 u ( 32 adet) modelin test slirecinin dogrulanmasi igin
kullanilmigtir. Yapay sinir agi modelinde egitim icin Levenberg Marquardt geri yayillimli 6grenme algoritmasi
kullanilmigtir. Yapay sinir agi modelinin egitilmesi icin ayrilan 256 adet veri ile sistem modele 6gretilmistir.
Ogrenimin yiiksek oranda gerceklesmesi modelin calismasi agisindan son derece énemlidir. Yapay sinir ag
modelinin egitimi % 96,8 dogruluk oraniyla ve 17. iterasyonun sonunda gergeklesmistir. Egitim siireci performans
egrisindende gorilebilir (Aktas, ve Okumus, 2010; Demetgiil, 2008; Sina, Bathaie ve Khorasani, 2015).

Sonuglarin elde edilmesi

Olusturulan yapay sinir ag1 modeli 256 veri ile egitim strecinden gegirildikten sonra 32 adet test verisi ve
32 adette dogrulama verisi ile test ve dogrulama sireglerinden gecirilmistir. Test siirecinin sonunda asagidaki
grafiklere ve sayisal degerlere ulagiimistir.

1. Sekil 5 de ki test slirecine ait yaklasim egrisi elde edilmistir.

Test: R=0988

7 o Ver
Uy

Cikss = 1%Hedef + 0.11
F

2 3 4 5 6 7
[stenen cikas (hedef)

Sekil 5: Test igin yaklagim egrisi

2.  Yapay sinir aginin egitim ve test silreglerinin sonucunda karesel ortalama hata ve yaklasim
degerlerinin de verildigi Tablo 4 elde edilmistir.

Tablo 4: Modelin sonuglari

Veri Karesel Ortalama R

Hata (MSE) (Yaklagim)
Egitim 256 0,2428 0,9689
Onaylama 32 0,1662 0,9801
Test 32 0,1077 0,9882

3. Yapay sinir agi modelinin egitim, test ve dogrulama sireglerine ait sekil 6 de verilen performans egrisi
cikartiimistir.
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Sekil 6: Modelin performans egrileri

Yapay sinir agl modelinden elde edilen cikis ile istenen ¢ikis ( hedef), test verisi icin kiyaslanmistir.
Sistemin basarisini daha net gosteren kiyaslama egrisi sadece test igin sekil 6 da gosterilmistir.
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Sekil 7: Moodelin cikisi ile hedefin karsilastiriimasi

Sonug ve Degerlendirme

Yapay sinir agi modelinin test siirecinden gegcirilmesi ile sistemden elde edilen sonuglar ve sonuglarin
degerlendirilmesi asagida maddeler halinde verilmistir.

1.

Sekil 5 de test sonucundan elde edilen yaklasim egrisi goriilmektedir. Yaklasim egrisinden kirmizi ile
gosterilen uyum dogrusu ile kesikli ¢izgi ile gosterilen hedef dogrusunun ortlstiigl ve modelin yaptig
tahminin hedefe % 98 oraninda yaklastigi gorilebilir.

Elde edilen Tablo 4 de ki sonuglara gore, 6zellikle test siireci igin karesel ortalama hata degeri 0,1077
ile hem endislk degerdir ve hemde sifira ¢ok yakindir. Karesel ortalama hata degeri sifira yaklastikca
modelin ¢ikisida hedefe yaklasir ve modelin basarisi artar. Tablo 4 den test ve diger siireglerin yaklasim
degerleri de verilmektedir. Yaklasim degerleri 1 e yaklastikca modelin tahmin orani da ylze yaklasir.
Yaklasim degerlerine bakildiginda 32 adet test verisinde 0,9882 degeri ile 1 e en yakin degere ulasildig
gorilebilir.
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3. Sekil 6 deki yapay sinir agi modelinin her g siireg icin ¢ikartilan performans egrilerine bakildiginda 10.
yinelemeden sonra en disik hata (mse) degerine ulasildigi gorilebilir. Yesil egri ile gosterilen
dogrulama siirecinde en disik hatanin elde edildigi nokta yuvarlak icersine alinarak isaretlenmistir.
Performans egrilerinden yapay sinir agi modelinin ¢ok yliksek oranda bir dogrulukla egitildigi ve test
surecinin ¢ok basarili gegtigi gézlemlenebilir.

4. Sekil 7 deki kiyaslama egrisinde, yapay sinir agi modelinde kullanilan test verilernin her veri igin ayri
ayri kiyaslamasi yapilarak hedefe ne kadar yaklasik bir tahminin elde edildigi gorilebilir. Ayrica
asenkron motorun sadece arizali durumunun degil baska calisma durumlarinin tahmini icin de bu
modelin son derece basarili bir sekilde uygulanabilecegi de goriilmustar.
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