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Gunumuzde gelen teknoloji ve akilli sistemlerin yaygigtaasi ile birlikte yik tarafinin kontrolt 6nemli bionu
haline gelmtir. Ozellikle akill evlerde herhangi bir andatsimde mevcut yiiklerin gou bir sekilde belirlenmesi,
onlarin yonetilebilmesi agisindan kritiktir. Bu gahada, harmonik akim sinyallerini girdi olarak kuléan yeni bir
yuk tanima modeli 6nerilrgiir. 1000W 1sitici, 1200W 1sitici, 1000W stpirg20@W su isiticisi ve 2100W Gtinin
elektrik yuku olarak secildi calismada, bu yuklerin bireysel ya dasitie kombinasyonlarda birlikte kullanilgi
durumlarda akim ve gerilim sinyalleri toplargtm. Sonrasinda bu sinyallerden gikarilan dznitefike yapay sinir
aglari kullanilarak, sistemde herhangi bir anda baturyiikler belirlenmeye callmistir. Son olarak 6znitelik
olarak kullanilan her bir harmonik akim sinyaliyiilk tanima bgarisina etkisi incelenmive en etkili 8znitelikler
belirlenmitir. Gerceklgtirilen simiilasyon sonuclari dnerilen modelin yidnimada cok barili sonuclar
sagladigini gostermtir.
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The Investigation of Harmonic Signals Success on kad
Identification and A New Model Proposal

ABSTRACT

With the development of technology and smart systehe control of the demand side has become aortent
issue today. Especially in smart homes, accurderméation of the loads presented in the systeamgttime is
critical in terms of managing them. In this studyjovel load identification model is proposed tlnsts harmonic
current signals as input. 1000W heater, 1200Welne&a000W vacuum cleaner, 2200W kettle and 210@4 ir
are selected as electrical loads, and their cuardtvoltage signals are recorded when these la@dssed in
individual or various combinations. Then, by usihg features extracted from these signals andcaatifheural
networks, the loads presented at any time in teeayare determined. Finally, the effect of eaamioaic current
signal used as a feature on load identificatiorrasss is examined and the most effective featusedetermined.
The simulation results present that the proposedietrarovides very successful results in load idieation.

Keywords Load identification, Harmonic components, Artificlaneural networks.
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. GIRiS

Teknolojinin gelsimi ve nifus ar ile artan enerji talebi, ayni anda farklh Urdéoin sisteme dahil
oldugu ve tiketim tarafinin da yonetilebifdiakilli sebekelerin daha da 6n plana ¢ikmasina nedensaimiékill
sebekelerde talep tarafinin yonetilmesinin bir parcda sebekede bulunan yuklerin gim belirlenmesidir.
Ozellikle akilli evlerin yayginkgigl giiniimiizde, yiikiin gou bir sekilde tanimlanabilmesi daha da 6nemli hale
gelmistir. Bu amagla yukin izlenmesi (load monitoringyeger ki, yik izlemenin 6nemlisgamalarindan bir tanesi
de izlenen yukin divu bir sekilde belirlenmesidir. Bu alanda referansgahlardan bir tanesi Hart [12] tarafindan
onerilen Mudahaleci olmayan cihaz yiki izleme (Niotndsive Appliance Load Monitoring) algoritmasidiu
calismada On/Off durumlarinda guc tiketimindekigganlerin izlenerek, burada fark afuran yiklerin
belirlenmesi kiimelenme (clustering) algoritmaseigeklanmstir.”. Sonrasinda literatiirde bu alanda farkli tefia
ve yontemlerin kullanildn cok sayida cajma gerceklgtiriimistir. [1]'de, tak-calgtir yikleri tanimak icin
Kontrollii Bireysel Organizasyon Haritas! (Superdisgelf Organisation Map) ve Bayes yaktaini (Bayesian
approach) kullanmayi dénerglerdir. Calsmada 6znitelik olarak rms akimi, 3. ve 5. harmakimi, gui¢ faktora,
tepe (crest) faktéri ve toplam harmonik bozulmaD}idezerleri kullaniimstir. Yik olarak LCD monitér, LCD
TV ve LED TV gibi yuklerden elde edilmisinyaller tGzerinde yapilan c¢ginalarda bsgarili sonuclar elde
edilmistir. [2]'de, yontem olarak Yapay Sinir@arini kullanmglardir. Parseval teoremiyle hesaplanan dalgacik
donGum katsayilarinin gu¢ spektrumu 6znitelik olaraldmlimis, Klima, TV, firin, camar makinesi vb. gibi
bazi konut yukleri tanimlanmaya galmistir. Secilen 6zniteliklerin geri yayilim algoritmas kullanan yapay
sinir gglari ile kullanildgl deneyler sonucunda, Onerilen yontemin bdyle sgallar icin uygun olaga
degerlendirilmistir. [3]'te bir cihaz modeli olgturmak icin glc¢ sinyalini kullannglardir. Gelgtirilen tanima
modeli, 6znitelik cikarma, segme ve siniflandiranaalarindan okmaktadir. Cabmada 6znitelik olarak, aktif
ve reaktif glcteki dgsimler, aktif glicteki gecici rejim (transients) decici rejimlerin iki temel bilgen eksenine
iz distimleri kullanilmg ve REDD ile BLUED veri seti verileri Gizerinde daauli sonuclar elde edilstir. [4]'te,
kuadratik (quadratic) programlamadan faydalafamdir. Calsmada, firin, vantilator, stiplrge, masa lambasi,
mikrodalga firin, camar makinesi ve televizyon gibi mesken yikleriniitaak icin, aktif-reaktif gug, etkin (rms)
akim deeri, tepe faktort ile akim-gerilimgesinden elde edilen geometrik bilgiler gibisgé 6znitelikler
kullaniimistir. Onerilen yontem ile %90 (izerinde bir tanimgmdugu deserine ulaildigi rapor edilmtir. [15]'te
periyodograma dayali yeni bir yik tanima algoritmésermglerdir. Yapilan ¢akmada elektrikli cihazlarin
karakteristik modellerinin secimi ve belirlenmegii teorik bir analiz gercek$&rmisler, simtlasyon ¢ajmalari
ile de analizlerini test etsierdir. Bu yontem, sistem karméiligini biyik 6lcide basitigirebilir ve yik tanima
basarisini artirabilir. Yapilan ¢amada elde edilen sonuglar, bu alanda yapilacakngalar icin bir temel
olusturabilir. [7]'de Faktoriyel Gizli Markov Model ileYinelemeli Alt Dizi Dinamik Zaman Cozgu (lterative
Subsequence Dynamic Time Warping) yontemlerinin lkimasyonundan odan hibrit bir yéntem onerrglerdir.
Gugc tiketiminin 6znitelik olarak kullanilgh calsmada 5 farkli cihaz tzerinden yapilan galalarda, bgaril
tanima performansi elde ediktii. [8]'de gi¢ dalga formunun gecici rejimini o6zelik olarak kullanmayi
onermilerdir. Onerilen ydntemde dinamik zaman ¢6zgi (DTRNgpritmasi ile zaman serileri arasindaki benkerli
ortaya koyulurken, cihazi tanimlamak icin en yakwomsu gecici tanimlama (nearest neighbour transient
identification) yontemi kullanilir. Genel (publiggri setleri Uzerinde yapilan testlerde ¢okdsdi sonuclar elde
edildigi belirtilmistir. Ayrica yontemin uygulamasinin kolaglive slem karmaikliginin dgukligi, yontemin
basarili unsurlari olarak rapor edilgtir. [16]'da bir trafo merkezi tiketici grubundadengesiz bir yikin
taninmasi icin yeni bir ydntem sunglardir. Busekilde elde edilen bilgi ayni zamandgleser elektriksemasi
olusturma Elemini kolaylgtiracak enformasyon gkr. [14]te cok etiketli siniflandirma (multi-labe
classification) yaklgminin baarisini incelengierdir. Bir evden toplanan akim, aktif-reaktif giggic faktéri gibi
elektriksel nicelikler, dznitelik olarak kullanilgtir. Karar gaclari (Decision tree) siniflandirici olarak seggim
su isiticisi, klima gibi yuksek gicli cihazlar dgdinlatma cihazlari izerinde deneyler yamtmi Yik tanima
basarisi farkli cihaz turleri icin farkli olmakla bdyer, kabul edilebilir dgrulukta tanima sganmstir. [9]'da yik
tanima d@rulugunu artirmak icin ¢ozinurgil artinlmg admitans (resolution enhanced admittance) adieveri
admitans temelli yiksareti kullanilmasini 6nergierdir. Akim ve gerilim sinyalleri ile harmonik srallerinin
yaninda, yuk admitansindaki faz bilgisinin de &elilit olarak kullanildgl calsmada yik tanima goulugunun
iyilestigi goralmistir. [10]'da yuk tanima icin konvolusyonel siniglarinin kullaniimasini 6nerrgierdir.
Calismada guc sinyalindeki @simler, bir tirev almaslemi ile belirlenmg ve 6nerilen metot icin girdi olarak
kullanilmistir. Ayrica kullanilan veriden elde edilen baziatigtiksel bilgiler de modelin girdisi olarak
kullaniimistir. Gergeklstirilen simulasyon ¢agmalari, 6nerilen yontemin karisini ortaya koymyur. [11]'de
yukleri siniflandirmak ve tanimak icin C ortalanra(&-means) algoritmasinin kullaniimasini dnetendir.
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Calismada 6znitelik olarak enerji giic miktarlarinin yaaa akim dgerleri de kullanilmgtir. Bir saslik tesisinden
toplanan veriler Gzerinde yapilan gatalarda, yiksek tanima glulugu deserleri elde edilmtir. [17]'de Kuhn-
Munkras algoritmasinin iyikgirilmis bir versiyonu olan bir olaystestirme algoritmasi dnerrglerdir. Yontemde
oncelikle bir cihazin devreye girip ¢cikmasi durubrlirlenir. Sonra aktif-reaktif glic sinyalleri gibznitelikler
bir siniflandirici ile siniflandirlarak, Kuhn-Murds algoritmasi ile ylikin taninmasi gercgtilgir. REDD veri
seti Uzerinde yapilan deneyerdedrad yik tanima performansi elde edigtini. [18]'de yik tanima i¢in kuantum
parcacik suri optimizasyonu (quantum particle swaptimization) algoritmasina dayal bir ydntem kullmasi
onermilerdir. Calgmada 6ncelikle elektrikli cihazlar temsil edeceknibelikler elde edilmi, sonra kuantum
parcacik siru optimizasyonu algoritmasi ile elékitrtihazlarin taninmasislemi gerceklgtirilmistir. 8 farkl
elektrikli ev cihazi Gizerinde yapilan gathalarda bgarili sonuglar elde edilstir. [13]'te yaptiklari cagmada, bir
binada devrede olan yukleri tanimak icin, binaniig ¢iiketimlerini analiz etrgierdir. Calsmada 6ncelikle bir
Oznitelik secim yéntemi kullanilarak, veri daha klchir forma indirgennstir. Bdylelikle hesaplama zamani
azaltilarak kullanilacak yéntem, gercek zamanliulgmnalar icin de uygulanabilir hale getirilgtir. Sonrasinda
ise bir dalga sekli eslestirme yontemi ile kullanilan yikler taninmaya edmistir. Gerceklgtirilen
similasyonlarda tatmin edici tanima performanse eldilmitir.

Kullanilan yontemler genellikle denetimli ve demnesiz yontemler olmak Uzere iki farkli kategoride
degerlendirilir [5]. Denetimli yontemler siniflaringdenilmesi icin bir gitim safhasina ihtiya¢ duyarken, iyi bir
tanima performansi gkarlar. Denetimsiz yontemler, denetimli ydonteml&rgasla daha kolay uygulanabilirlerdir
[6]. Bu sebeple sunulan ¢gthada, bu alandaki karisi dikkate alinarak, yik tanima icin yapay siitar
kullaniimistir. Oncelikle Afyon Kocatepe Universitesi labonaarinda 5 farkli elektrikli ev aleti ve bunlarin
farkli kombinasyonlari ile deneyler gercedtlalmi s, deneylerde 6lcilen akim ve gerilimgdeleri kaydedilmgtir.
Bu kapsamda, sistemde ayni anda 1, 2 ve 3 yukitm8uiu toplamda 180 deney gercetlglmistir. 18 farkli
kombinasyon icin 10’ar deney yapiknbdylece deneyler arasinda @lbilecek farkliliklar da dikkate alingtir.
Oznitelik olarak akim sinyalinden elde edilen hanikoakimlar kullaniimg ve oluturulan modelin bgarisi
irdelenmigtir. Bu makalenin organizasyonyagidaki sekilde tasarlanmtir. 2. Bélimde cajmada kullanilan
verilerin nasil elde edildinden ve yik tanimada kullanilan modelin detayldam bahsedilrgtir. 3. Bélimde
deney sonugclari verilmive son olarak 4. Bélimde sonuclar tahtnistir.

Il. MATERYAL VE METOT

Bu calsmada kullanilan veriler, Afyon Kocatepe Universiteiihendislik Fakiiltesi laboratuvarlarinda
bir i1sitict, 1000W guclinde bir isitici, 2200W hirisitici ve 2100W bir Gtl tak-kullan elektriklihgizlar (yikler)
olarak secilmjtir. Calismada ama¢ hem bireysel yukleri tanimak hem dersdgeherhangi bir anda mevcut
yukleri dgzru bir sekilde ayrgtirmaktir. Bu amacla§ekil 1'de goraldi@i gibi hem bireysel yukleiSgkil 1a) hem
de farkli yuk kombinasyonlariSékil 1b) ile deneyler yapilngtir. Buradan da gorildiii gibi 220 V bir AC
kaynaktan beslenen yiuk (zerineséli gerilim ve Uzerinden akan akimgdederi toplanarak kaydedilrtir.
Olgiimler icin bir Fluke marka akim probu, Pintek rkaa voltaj probu ve Siglent marka bir osiloskop
(SDS1102CNL) kullanilngtir. Akim ve gerilim probu ile, yiksek drneklemeaaryla (250kS / sn) anlik akim ve
gerilim deserleri algilanmy, her ikisi de bir osiloskopa Benmsg ve veriler CSV formatinda kaydedilgtii.
Yukarida belirtilen 5 yik bireysel ve bu yiklerifliZ9 farkl kombinasyon) ve 3'lu (4 farkli kombasyon)
kombinasyonlarinda ojan ve her kombinasyon i¢in 10 deneyin yagldoplam 180 deney gercekteilmi stir.
Her bir deney i¢in 10000 veri noktasindansalu 2 periyotluk akim ve gerilim sinyalleri elde kediistir. Calismada
Oznitelik cikarmak icin sadece akim sinyali kulleken, gerilim sinyalinden, sadece 5000 veri nektdan olgan
1 periyotluk akim sinyalini elde etmek icin faydaillanistir.

Bu calsmada, yapay sinirgarina dayal bir yilk tanima modelinin kullaniiméaserilmistir. ilk asama,
Oznitelik cikarma glemidir. Bunun icin oncelikle bir veri égleme sireciyle bir periyotluk akim sinyali, 2
periyotluk sinyalden ayrilir. Akim sinyalinin Foeri Transformundan, harmonik akimgeéeri elde edilir. Bu
kapsamda 1. (temel frekans), 3., 5., 7., 9. veHeEkmonik akimlari kullanilacak dznitelikler olarakcilmitir.
Harmonik akimlarin ayirt edicginin kabaca dgerlendiriimesi adina 6rnek olarak yapilan tim désrelen elde
edilen 3. Harmonik akim gerlerinin degisimini gdsteren grafil§ekil 2'de sunulmstur.
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Sekil 2. Yuklerle yapilan deneylerden elde edilen 3. Harih@kim sinyalleri

Sekil 2 incelendiinde, bu verinin oldukca ayirt edici olgu gorilmektedir ancak belirli gerler
birbirlerine oldukca yakindir. Orgien son iki kombinasyonla yapilan deneylerden eldiéea 3. Harmonik akimi
degerleri birbirine ¢ok yakindir. Dolayisiyla bunldyirbirinden ayirt edebilmek icin farkl sinyallede ihtiyag
vardir. Bu sebeple temel frekans akimi dahil 6 Ifatkarmonik akimi (1,3,5,7,9,11) bu cgahada
degerlendirilmistir. Bunlarin dgindaki yiksek dereceli harmonik akimlaringdderi oldukca diiik olduzundan
ayirt etmede kullaniimasi fayda ggamayacgl deserlendirilmistir.  Oznitelikler cikarildiktan sonra bir
siniflandirici vasitasiyla yukler siniflandirilaygdnimlanir. Bu gagmada yapay sinirgarinin kullaniimasi uygun
gorulmdgtar. Yapay sinir glari (YSA) insan beyninin ¢alma prensibini model alan bir yontemdir. YSA
geleneksel olarak u¢ veya daha fazla tabakadakintendan olgur. Veri ga girig katmanindan girer, bir veya
daha fazla gizli katmandan gecer ve gilkatmanindan cikar. Her katmandakigdinler, sonraki katmandaki
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digiimlere bglanir. Her gizli katman ve ¢ikti katmani gimu, Gstindeki diimlerden veri toplar ve bir
aktivasyon §levi uygular [19,20]. Bir aktivasyon fonksiyonu g genlgini sinirlamak icin kullanilir.ileri
beslemegleminde veriler g Gzerinden ileri yonde beslenir ve hata geriygrdyayilir. Agirliklarin ve sapmalarin
degerleri bir esitim sireciyle belirlenir ve ¢ikti istenen bir gloluga ulgsana kadar geri yayilma tekrarlanir. Bu
¢alismada, 6 farkli harmonik akimi 6znitelik olarak larlldigi icin olusturulan modelde 6 gii ve 5 farkl yike
ait kombinasyonlar kullanilgi igin ise 5 ¢ikgi bulunanSekil 3'teki gibi bir YSA modeli tasarlanrgtir.

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 OQutput Layer

Sekil 3. Calsmada kullanilan bir YSA modeli i¢in prensipmasi

Ill. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calgmada tak kullan elektrikli cihaz yikd tanima icirendelik cikarma ve siniflandirma
asamalarindan okan bir yiik tanima modeli dnerilgtir. Afyon Kocatepe Universitesi Milhendislik Faldst
laboratuvarinda 5 farkli tak kullan elektrik cih&milanilarak 180 deney yapilgwe bu deney verileri kullanilarak
tanima §lemi gercekletirilmistir. Oznitelik cikarma yontemi olarak literatiirden dazla sinyalin fourier
donisimunden faydalanil@i gorilmis ve bu cakmada da bu yontemden faydalangom Matlab’in FFT Analiz
toolbox'l kullanilarak 1., 3., 5., 7., 9. ve 11.rdenik akim dgerleri hesap edilmgive ¢alsmada 6znitelik olarak
kullaniimistir. Siniflandirici olarak ileri beslemeli geri yagal yapay sinir glarinin kullaniimasi karargairiimis
ve caitli denemelerden sonra uygurg @opolojisine karar verilngtir. Gergeklatirilen ¢alsmada olgturulan
modelin baarisi Kitlik 1. ile degerlendirilmistir.

Dogru siniflandirma sayist
) = Dogrusiny Y5t 4100 (1)
Toplam deney sayist

Basari(%

Gerceklatirilen 180 deney verisinden 110 tanediitin icin kullanilirken, 70 tanesi test igin
kullanilmsstir. Yapay sinir glari icin ggitimde ve testte kullanilan verilerin farkginin, similasyon sonucunu
degistirebilecezsi de dikkate alinarak, gtim ve test verileri rastgele secilgnive her similasyon 5 kere
tekrarlanmgtir. 5 similasyon sonucu elde edilen sonuglar amal ve standart sapma ile ifade editimi ilk
asamada 6 gigiten olgan &, 5 yuk kullanildgl icin 5 ¢ikstan olymaktadir. Sistemde bulunan cihazlar igin giki
1, bulunmayanlar icin ¢ikisifir olacaktir. 8 ve 12 nérondan gdm 2 gizli katman planlangibu gizli katmanlar
icin logsig ve tansig aktivasyon fonksiyonlari larllirken, c¢ikg icin dogrusal aktivasyon fonksiyonu
kullaniimstir. Secilen tim harmonik @erlerin kullanildg ¢calsmada Tablo 1'de sunulan sonuglar elde edtimi
Bu sonug o6nerilen modelin {rrisini ortaya koymaktadir. Harmonik akim sinyallgik tanimada ayirt edici
Ozellik salar ve yapay sinirgari yik tanima icin iyi bir siniflandiricidir. Gananin ikinci gamasinda ise hangi
harmonik sinyallerin bu uygulamada yuk tanima iciaha etkili oldgu argtinimistir. Bu kapsamda, bir
Ozniteligin etkisini belirlemek i¢in her deneyde 1 Oznitelilevreden c¢ikarilngi ve bagarinin bundan nasil
etkilendgi gozlenmitir. Sayet girdi setinden ¢ikan bir 6znitelik, tanimasdrasini olumsuz etkiliyor ise bu
Oznitelik dnemli dgilse daha 6nemsiz olarak @&lendirilmistir. Bu ggamada 3’er deneyin @gimi anlamada
yeterli olacg disUnulmdstir. Sadece girdi sayisininggtigi, ag topolojisinin dgismedgi yapida elde edilen
deney sonuglarl Tablo 2'de sunulgtwr.
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Tablo 1.1-3-5-7-9-11. Harmonik akimlari ile elde edilenfpemans dgerleri

Model Ortalama Basari (%) Standart Sapma

YSA (1-3-5-7-9-11. harmonikler) 93.14 3.66

Tablo 2. Her bir harmonik akimi girdi setinden cikariliqmerformansin dgsimi

Model Ortalama Basari (%) Standart Sapma
YSA (3-5-7-9-11. harmonikler) 90.96 8.25
YSA (1-5-7-9-11. harmonikler) 85.24 3.59
YSA (1-3-7-9-11. harmonikler) 96.19 4.36
YSA (1-3-5-9-11. harmonikler) 97.14 1.43
YSA (1-3-5-7-11. harmonikler) 94.29 4.95
YSA (1-3-5-7-9. harmonikler) 94.29 2.86

Tablo 2 incelengiinde, 3. Harmonik girdi setinden ¢ikargthda, baarida dnemli bir dgiis oldugu
gorulmis ve bu nedenle 3. Harmonik en 6nemli 6znitelik akasecilmitir. Daha sonra arida en yuksek ikinci
digus 1. Harmonik veri setinden cikarilinca gercghig, bu sebeple 1. Harmonik en énemli 2. 6znitelikaka
belirlenmitir. En 6nemli 3. 6znitelik ise 11. Harmonik olarbklirlenmitir. 9. ve 11. Harmonik girdi setinden
¢ikarilinca ortalama harilar aynidir ancak 11. Harmonik igin standartnsapin daha diiilk olmasi sebebi ile bu
veri daha 6nemli olarak secilgtir. Bu secimin dgrulugunu test etmek amaciyla daha 6nemli olarak bebred
harmonik verisi ile, daha az 6énemli oflubelirlenen 3 harmonik sinyal ile yik tanima maodelrulmus ve
sonuglar Tablo 3'te karastirilmistir.

Tablo 3. Segilen ve secilmeyen 6znitelikler ile performanauclari

Model Ortalama Basari (%) Standart Sapma
YSA (1-3-11. harmonikler) 89.52 2.97
YSA (5-7-9. harmonikler) 64.76 9.07

Tablo 3'ten de acikca gorileiegibi secilen 3 6znitefiin (1., 3. ve 11. Harmonik) kullaniigh
modelde, daha az 6nemli olarak belirleprdzniteliklerle kurulan modele gére cok dahagdvdi sonuclar elde
edilmistir. Burada yapilan secim, cginada kullanilan cihazlara $la olarak dgisebilir. Tablo 1 ve Tablo 3'te
sunulan sonuglar katastinldiginda, 6 girdi yerine 3 girdi kullanilan ¢cahhada bgarida 6nemli bir dgils
gorilmeden yine karili sonuclar elde edilgi gdzlenmitir. Ayrica gerceklgtirilen tim similasyon caimalari
dikkate alindginda, harmonik bilgenlerin yuk tanimada kullanilabilecek dnemli &zlikter oldugu acikca
gorulmektedir. Caymada hem benzer karakterggtisahip yikler (farkli iki giicte isiticl) hem denber gucte
yukler (stpurge ve isitici gibi) bulunmaktadirtii, da tanimagiemini zorlatirmaktadir. Ancak deney sonuclari,
tasarlanan modelin bu zogun tstesinden gelgini gostermektedir. 1., 3. ve 11. Harmonik akimiaha 6énemli
Oznitelikler olarak belirlenngtir. Burada 1. ve 3. Harmonik akimlarinin ayirt@dimasi beklenen bir sonug iken,
11. Harmonik akimin 5, 7 ve 9. Harmonik akimdanadalyirt edici olmassasirticidir. Harmonik akimlarin
derecesi yukseldikce gerleri diytugii icin belirli bir dereceden sonra harmonik akintldkate alinmazlar. Ancak
bu sonug belirli harmonik akimlarin gkrleri dismesine rgmen ayirt edici olabileceklerini gbstermektedir. Bu
calismada kullanilan yukler icin bu se¢im gercekiimi stir, farkli yukler icin secim sonuclarinin gigebilecegi
distndlmektedir. Cunki bir 1siticini Uret@genarmonik ile bilgisayar gibi dontirict kullanan bir cihazin
Uretecgi harmonik farkli olacaktir. Bu sebeple 6zniteliécém klemi her yeni yik ile tekrar yapilmal ve yeni
yike gore tekrar revize edilmelidir. Harmonik silga daha once literatiirde farkli amaclargddtusunda
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kullaniimistir ancak boyle bir yakiam ile dzniteliklerin dnemi agturilmamstir. Bu durum dikkate alingdinda
calismanin 6nemi daha iyi anjdmaktadir.

IV. SONUCLAR

Yapilan calsmada, bir meskende siklikla kullanilagigetak-kullan elektrikli cihaz yuklerinin taninnsa
icin yeni bir model gedtirilmi stir. L000W 1sitici, 1200W isitici, 1000W elektrikliipiirge, su isiticisi ve Gtinin
yuk olarak kullanildgl calsmalarda, bu yuklerin bireysel vesiti kombinasyonlar halinde devrede olduklari
durumda akim ve gerilim gerler dlgulerek kaydedilrgiir. Daha sonra akim sinyalinin fourier d@dintinden
harmonik bilgenler hesap edilmive bu bilgenlerin yik tanima karisina etkisi incelenstir. Yapay sinir
aglarinin siniflandirici olarak kullanilgh model ile yapilan ¢almalarda, kullanilan yikler icin 1., 3. ve 11.
Harmonik bilgenlerin, tanima barisina 5., 7. ve 9. Harmonikten daha fazla etigigespit edilmgtir. Bu tespitin
dogrulugunu ispat etmek icin de simulasyon galasi yapilarak, tespitin @oulugu gosterilmgtir. Deney sonuclari
hem harmonik sinyallerin bu alanda kullaniimak iginbirer 6znitelik old@gunu gostermi, hem de olgturulan
modelin bu amag icin oldukca ¢aaili bir model oldgu ortaya konulmgtur. Kullanilan 6znitelik secim stratejisi
sayesinde hemglem ytku azaltiimy hem de tanima karisinda 6nemli bir kayip gézlenmetini. Kullanilan yik
tipine bali olarak yik tanima igin harmonik akimlarin énemasi dgisebilecektir. Bu sebeple 6znitelik se¢im
stratejisinin yik tanima algoritmasina entegrereedi daha uygun olagadisinulmis ve bu konu gelecek
calismalar icin bir argtirma konusu olarak gerlendirilmistir.
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