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Enerji iletim Hatlarinda Yapay Zeka ile Ariza Tespiti

Fault Detection in Power Transmission Lines with Artificial Intelligence
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Ozet

Enerji  iletiminde  siirdiiriilebilirligin  saglanmasi
amaciyla enerji kesintilerine sebebiyet verebilecek olast
ariza durumlarinin énceden tespit edilebilmesi biiyiik
onem arz etmektedir. Bu sebeple enerji iletim hatlarinda
periyodik olarak onleyici bakim ve kontrol ¢alismalari
gerceklestirilmektedir. ELTEMTEK tarafindan yiiriitiilen
enerji iletim hatlarimin havadan denetlenmesi faaliyeti,
isletme gerilim seviyesi 170 kV ve 400 kV olan havai
hatlarin, elektro optik sistemler entegre edilmis hava
araglart ile giizergahlar boyunca yapilan uguglar
neticesinde elde edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii fotograf ve
video verilerinin, analiz ve raporlama personelleri
tarafindan, sirket biinyesinde gelistirilen HABSIS
(Havadan Ariza Bakim Sistemi) yazilimi kullanilarak
arizalarimn tespit edilip, Tiirkiye Elektrik Iletim A.S ‘nin
hali hazirda kullanms oldugu OYS (Operasyon Yénetim
Sistemi) 'ne entegre edilmesi seklinde
gerceklestirilmektedir. Analiz ve raporlama ekiplerince
gerceklestirilen arizalarin tespit edilip raporlanmasi
siirecinde, insan faktorlii hata payini en aza indirmek ve
birim zamanda gergeklestirilen is hacmini arttirmak
motivasyonuyla iletim hatlarinda en ¢ok karsilasilan
fiziki arizalarin yapay zeka ve goriintii igleme yontemleri
kullamilarak tespit edilebilmesi projesi hazirlanmustir.
Proje, problemin belirlenmesi, veri toplama, veri

hazirlama, modelleme, degerlendirme, model
iyilestirmesi, dagitim ve entegrasyon asamalarin
icermektedir.

Anahtar kelimeler: Enerji iletim hatti, yapay zeka,
goriintii igleme, nesne tespiti

Abstract

In order to ensure sustainability in energy transmission,
it is of great importance to detect possible fault situations
that may cause energy interruptions in advance. For this
reason, preventive maintenance and control studies are
carried out periodically on energy transmission lines.
Aerial inspection of energy transmission lines carried out

by ELTEMTEK, analysis and reporting personnel of
high-resolution photo and video data obtained as a result
of flights along routes with aircraft with integrated
electro-optical systems of overhead lines with operating
voltage levels of 170 kV and 400 kV, It is carried out by
detecting the malfunctions by using the HABSIS
(Airborne Breakdown Maintenance System) software
developed within the company and integrating it into the
OYS (Operation Management System) currently used by
Tiirkiye Elektrik Iletim A.S. In the process of detecting
and reporting the malfunctions performed by the analysis
and reporting teams, a project was prepared to detect the
most common physical malfunctions in transmission
lines by wusing artificial intelligence and image
processing methods, with the motivation of minimizing
the margin of error with human factor and increasing the
volume of work performed in unit time. The project
includes the stages of problem identification, data
collection, data preparation, modelling, evaluation,
model improvement, distribution and integration.

Keywords:  Power  transmission line,  artificial

intelligence, image processing, object detection

1. Giris

Enerji iletim hatlarinda meydana gelen arizalar elektrik
kesintilerine sebep olabilmektedir. Kesintisiz iletimi
saglamak icin, enerji iletim hatlarmin belirli periyotlarla
diizenli olarak kontrol edilmesi, hatlarda olusabilecek
arizalarin 6nceden tespit edilmesi ve bu arizalar meydana
gelmeden giderilmesi gerekmektedir. ELTEMTEK
tarafindan yiiriitilen ¢alismayla, isletme sorumlulugu
TEIAS’ m uhdesinde bulunan enterkonnekte sebekedeki
iletim hatlarinda ve trafo merkezlerinde, elektro optik
sistemlerin entegre edilmis oldugu hava araglar
tarafindan ifa edilen uguslardan elde edilen yiiksek
¢Oziniirliklii goriintli ve videolarin incelenip, olas1 ariza
durumlarinin tespitleri yapilarak, sorumluluk sahasina
gore TEIAS Bolge Miidiirliiklerine iletilmesi
saglanmaktadir. ~ Arizalarin  tespit edilmesi  ve
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raporlanmast siirecinde, birim zamanda yapilan is
hacmini arttirmak ve insan faktorlii hata paymi en aza
indirgemek i¢in, alternatifli senaryolar ile galisan yapay
zeka modelleri gelistirilip faaliyete  gegirilmesi
hedeflenmistir.

Sekil 1 Ugustan elde edilen direk goriintiisii

fletim hatlarinda kontrolii yapilan 60’1n iizerinde ariza
tipi bulunmaktadir. Bu ¢alismada 6ncelikli olarak en sik
karsilasilan ve nesne tespit algoritmalartyla tespit
edilebilecek arizalara oncelik verilmistir. Bu arizalar;
direklerde kus yuvasi, izolatorlerde kirik-eksik izolator
ve izolatorlerde ark izi arizalaridir.

Bu ¢alismada, kus yuvasi arizalarinin tespiti, izolatorlerin
tiirlerine (cam, silikon, porselen) gore tespiti, izolator
kiriklarinin ve eksiklerinin tespiti, izolatorlerde ark izi
arizalarimin tespiti amaciyla derin 6grenme modelleri
gelistirilmesi ve HABSIS sistemi ile entegre edilerek
canlt sistem {iizerinde ¢ikarim yapmasi ve tespit edilen
arizalarin TEIAS’m OYS sistemine kaydinmn agilmasi
stireglerini icermektedir.

2. Nesne Tespit Algoritmalar

Bilgisayarli gorii, dogal dis isleme, ses teknolojileri,
zaman serileri gibi bazi problemlerin ¢dziimiinde derin
0grenme algoritmalarindan yararlanilir. Bilgisayarl gorii
algoritmalar arasinda nesne tespiti, nesne takibi, goriintii
siniflandirma, goriintii boliitleme gibi alt bagliklar
bulunmaktadir. Bu ¢aligmada tespit edilmek istenen
arizalar birer nesne olarak kabul edilmis olup bu alt
basliklardan olan nesne tespit yontemleri ile tespitinin
yapilmast hedeflenmistir.

Nesne tanima modelleri tek agamali ve iki asamali olarak
ayrilmaktadir. iki asamali nesne tespit modellerinde
¢ikarllan  ozellikler  nesne siiflandirilmasinda
kullanilmadan o6nce tespit edilecek nesneler icin
sinirlayict kutu 6nerilmesi islemi gergeklestirilir. (Bkz.
Sekil 2) Nesne bulunmasi muhtemelen alanlar belirlenip
ayri ayri evrisimsel katmanlardan gegirilir. Tek asamalt
nesne tespit modellerinde ise iki asamali modellerin
aksine bolge Onerme adimi olmadan direkt olarak

goriintii lizerinde sinirlayici kutular1 tahmin eder. Bu
islem iki asamali modellere gére daha az zaman alir ve
bu nedenle o&zellikle gercek zamanl uygulamalarda
kullanim1 daha ¢ok tercih edilir.

hoeSteg e Dese i
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Sekil 2 Tek ve iki asamalr ag yapist [3]

En 6nemli iki asamali nesne tespit modellerinin baginda
RCNN, Fast RCNN, Faster RCNN, Pyramid Networks
gibi modeller yer almaktayken tek asamali model olarak
da YOLO, SSD, RetinaNet gibi modeller yer almaktadir.

2.1. YOLO Algoritmasi

YOLO (You Only Look Once) algoritmasi tek asamali,
gercek zamanli ve goriintiileri bir 1zgara sistemine bdlen
bir nesne tespit algoritmasidir. Izgaradaki her hiicre kendi
igindeki nesneleri algilamaktan sorumludur. Nesne
tespitini tek bir regresyon problemi gibi ele almaktadir.
Hizli ¢alismasi ve yiiksek dogruluk orani sebebiyle
diinya tzerinde en ¢ok kullanilan nesne tespit
algoritmalarindan birisidir.

Zaman igerisinde farkli versiyonlar1 gelistirilmistir. Bu
calismada, yiiksek basari orani, iki asamali aglara gore
daha hizli galismasi ve kullanim kolaylig1 sebeplerinden
otiiri Ultralytics firmasi tarafindan gelistirilen Yolo’nun
5. Versiyonu baz alinmistir.

2.1.1. YOLOvS

Yolo v5 diger tek asamali nesne tespit algoritmalar1 gibi
i¢ pargadan olusur. Bunlar; omurga(backbone),
neck(boyun), bag(head). Omurga, goriintiiden Onemli
ozelliklerin ¢ikarilmasini saglar. Yolo v5’te omurga
olarak CSP (Cross Stage Partial Networks)
kullanilmigtir.  Model boynu  ozellik  piramitleri
olusturmak i¢in kullamlir. Ozellik piramidi, girdi olarak
rastgele boyutta tek dl¢ekli bir goriintii alan ve evrisimsel
bir yapida, orantili olarak boyutlandirilmis 6zellik
haritalarin1 birden ¢ok diizeyde ¢ikaran bir &zellik
cikaricidir. (Bkz. Sekil 3) Ozellik piramitleri modellerin
nesne Olgekleme konusunda genellestirilmesini saglar.
Ayni nesnenin farkli boyut ve 6lgeklerde tanimlanmasina
yardimetr olur. Ozellik piramitleri modellerin daha énce
hi¢ gormedikleri veriler tizerinde iyi performans
sergilemesi konusunda ¢ok kullamighidir. Yolo v5 6zellik
piramiti ¢ikarmak i¢in PANet kullanir. Bas kismu ise
modelde son kisimdir ve tespit kisminda kullanilir. Bu
kisimda sinirlayici kutularla beraber simf olasiliklar: ve
nesnelik puanlarii  barindiran  bir g1kt vektori
olusturulur. Yolo v5’te, v3 ve v4’te kullanilanla aym
yapida bir bag kismi1 kullanilmistir.
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(a) Featurized image pyramid (b) Single feature map
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(d) Feature Pyramid Network

(c) Pyramidal feature hierarchy

Sekil 3 Ozellik piramidi ag [2]
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Sekil 4 YOLOvS5 Mimarisi

Aktivasyon fonksiyonu olarak gizli katmanlarda Leaky
ReLU, final tespit katmaninda ise Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Optimizasyon fonksiyonu

olarak SGD Adam

kullanilabilmektedir.

veya

fonksiyonlari

Yolo v5, Pytorch framework iizerine kurgulanmis bir
sistem olarak sunulmustur. Bu ¢alismada, Huawei Atlas
800 Yapay Zeka sunuculari kullanildigi i¢in orijinal Yolo
v5 kodlarinin kullanilan sunuculara uyarlanmis hali

kullantlmstir.
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3. Model Gelistirme

Ik asamada tespit edilecek ariza tipleri kus yuvas,
izolatdr kiriklann ve izolatérde ark izi arizlari olarak
belirlenmistir. Bu dogrultuda ugus sonucu toplanip ariza
tespit edilen goriintiiler, gelistirilecek modeller i¢in veri
seti olusturmak amaciyla kullanilmistir. Goriintiilerde
tespit edilen arizalarin sinirlayici kutu igerisinde
etiketlenmesi yapilmistir. Sinif basina ortalama 1000
adet ile 5000 adet arasinda etiketleme yapilmistir.
Verilerin yetersiz oldugu smiflarda veri zenginlestirme
yontemleri ile veri sayisi sentetik olarak artirilmustir.

Kus yuvasi arizalarinin tespitinde direkt olarak ugustan
elde edilen orijinal fotograf Tizerinde islem
yapilmaktadir. Izolatdrlerin tespiti de orijinal boyutlu
goriintii iizerinde gerceklesmektedir. izolatérler tiirlerine
gore (porselen, cam, kompozit) farkli siniflarda tespit
edilmektedir. Izolatérlerde ariza tespiti asamasinda
dogruluk oranint ve performansi artirmak igin girdi
olarak orijinal boyutlu fotograf yerine daha kiigiik
boyutlu olarak kirpilmis izolatdr tespit modelinin giktilart
kullanilmaktadir.
—s—

2 -

ark-izi

Sekil 9 Izolatérde ark izi arizast

Sekil 6 Kus yuvasi arizasinin tespiti

Tim model gelistirme faaliyetleri Huawei Atlas 800
Training sunucusu iizerinde, ¢ikarim ve entegrasyon
sirecleri ise Huawei Atlas 800 Inference sunucusu
iizerinde gerceklestirilmistir. Model egitim islemi NPU

CIGRE Trkiye Ulusal Komitesi

www.cigreturkiye.org.tr



&fg ) . . . _\(_}?,‘“'-‘I‘ﬂrf-fra%
k‘% CI GUC SISTEMLERI KONFERANSI 5 3
(X 18-19 Ekim 2022 . )
Tiirkiye Ankara et
(Neural Processing  Unit) kartlann  kullanilarak Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen

gergeklestirilmektedir.

Model olarak MS COCO veri seti iizerinde 6nceden
egitilmis  Yolov5x modeli kullanilmistir.  Egitim
stirecinde onceden egitilmis modeller verilerek egitime
baslandigi igcin 20-50 iterasyon (epoch) arasinda
egitimler gerceklestirilmistir. Tekli ve ¢oklu (dagitik)
NPU’lar iizerinde veriler 32-64’lik yigmlar halinde
(batch-size) egitilmistir.

4. Entegrasyon Siireci

Enerji iletim hatlarinda ariza tespiti yapilmasi ve tespit
edilen arzalarm TEIAS’a  internet iizerinden
iletilebilmesi i¢in Eltemtek tarafindan gelistirilen
HABSIS yazilimi kullamlmaktadir. Ariza tespiti igin
tarama yapilacak verilerin bu uygulamanin c¢aligtigi
sunucudan ¢ikarim islemlerinin yapilacagi Inference
sunucusuna aktarilmasi ve burada tespit edilen arizlarin
web uygulamasi iizerinde ariza kaydimin agilmast i¢in
tekrar bu sunucuya aktarilmasi i¢in gerekli entegrasyon
stiregleri  yiriitilmiistiir. Verilerin aktarimi1 ayri  bir
sunucuda RabbitMq {izerinden yiiriitilen kuyruk
yoOnetimi ile saglanmistir.

Entograsion

Sekil 10 Sistem Genel Gériiniimii

5. Cikarim
Olusturulan modeller birtakim basar1 metriklerine gore
degerlendirilmistir. Bu basari metriklerinin
hesaplanmasinda Tablo 1’de yer alan kansiklik

matrisinden (confusion matrix) yararlanilmistir.

Tablo 1. Karisiklik Matrisi

Tahmin/ | Pozitif Negatif
Gergek

Pozitif TP FP
Negatif FN TN

Dogruluk (Accuracy): Dogru tahmin edilen smiflarin veri
sayisinin o simifin tiim verilerine oranidir.

Accuracy = (TP +TN)/(TN + FP + TP + FN) (1)

siiflarmm  gercekte kag¢ tanesinin pozitif oldugunu
gosterir.

Precision = (TP)/(FP +TP) (2)
Duyarlilik (Recall): Pozitif olarak tahmin edilmesi
gereken islemlerin kag tanesinin pozitif olarak tahmin

edildiginin oranini verir.

Recall = (TP)/(TP + FN) (3)

Tablo 2. Basar1 Oranlari

Metrik/An Kus izolatér’de | Izolator’de
za Turt Yuvasi Kirik Ark izi
Dogruluk %75 %100 %60
Kesinlik %73 %35 %30
Derin  6grenme modellerinde basarili  modeller

gelistirmek i¢in simf basma en az 5000-10000 arast
etiketlenmis veri Onerilmektedir. Ark izi gibi baz1 ariza
tiirlerinde yeterli veri olmamasi veya kirik izolatdr gibi
ariza tilirlerinde goriintii lizerinde arizaya c¢ok benzer
durumlarin olugsup model tarafindan gercek ariza olarak
algilanmas1  basart  durumlarint  olumsuz  olarak
etkilemektedir.

Kus yuvasi arizalarinda karsilasilan zorluklardan biri kus
yuvalarmin birbirinden ¢ok farkli karakteristiklere sahip
olabilmesidir. Hem boyut olarak hem materyal olarak
farkli bir siirii kug yuvasi olmast, genellenebilir bir model
ortaya konulmasim giiclestirmektedir. izolatdrde kirik
parca arizlarinda, zellikle ¢oziiniirliiglin diisiik oldugu
goriintiilerde giines 15181n1n yaptig1 parlamalar ve izolator
uzerindeki lekeler, izolatéorde kirik arizasi olarak
algilanmasina sebebiyet verebilmektedir. Izolatorlerin
baglanti noktalarindaki bosluklar bazi durumlarda
izolatorde eksik arizasi olarak algilanmaktadir. Yine
giines parlamalari, lekeler ve izolator lizerindeki yazilar
goriintiiniin ark izi anzasi olarak algilanmasina sebep
olabilmektedir.

Sinif olasiliklarindaki esik degerleri artirilip azaltilarak
TP ve FP oranlarinda degisiklik yapilabilir. Bu durum
dogruluk ve kesinlik degerlerini de etkileyecektir.

Uguslar proje bazli gerceklestirilmekte olup farkl
bolgelerden farkl karakterde goriintiiler gelmektedir. Bu
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ylizden veri seti farkli bolgelerden gelen veriler ile
genigletildiginde daha genellenebilir ve basart orant daha
yiiksek modeller elde edilecektir.

6. Sonuclar

Yapay zeka, diger alanlarda oldugu gibi enerji
sektoriinde de giin gegtikge daha fazla uygulama alani
bulmaktadir. Bu galigmada enerji iletim hatlarinda ariza
tespit islemlerinin yapay zeka yardimi ile basarim
oranlarinin artirtlip ariza tespiti i¢in harcanan siirenin
azaltilarak siirecin daha verimli bir hale getirilmesi
iizerine bir uygulama gelistirilmistir. iletim hatlar
iizerinde en ¢ok karsilagilan bazi arizalarin gelistirilen
yapay zeka modelleri ile tespit edildigi goriilmiistiir. Bir
sonraki asamada elde edilen daha fazla veri ile daha
basarili ve hizli ¢alisan modeller kurularak daha fazla
ariza tiiriiniin tespit edilmesi hedeflenmektedir.
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