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SINCAP KAFESLI ASENKRON M@KiNA_DA YAPAY SIiNiR AGLARI iLE
ROTOR AKISI YONLENDIRILMIS VEKTOR DENETIMIi

OZET

Bu tez kapsaminda, asenkron makinada yapay sinir aglan ile alan yonlendirmeli
vektér denetimi amaglanmigtir. Aynica gerilim aradevreli bir eviriciden beslenen
asenkron makinada rotor hizz YSA tabanh bir algilayici ile tahmin edilmeye
cahigilmigtir.

Vektor denetiminde kullanilan kontrol blogu igindeki aki modelinin ¢ikiglart igin
iki adet ¢ok katmanli neural alglayict kullamlarak durum kestirimi yapilmaya
calisilmis; algilayicilant egitimi siirecinde geriye yayihm algoritmalant kullamimugtir.
Egitim iglemine baglarken, sinir hiicreleri arasindaki agirhklar baglangicta rastgele
olarak segilmis ve gergek ¢ikis ile tahmin edilen ¢ikig arasindaki hata fonksiyonu tolere
edilebilir bir degere c¢ekilinceye kadar agirliklar degistirilerek egitim tamamlanmugtir.
Bu tezde aki modeli yerine kullanilan iki adet yapay sinir aginin hiicre sayisi
konfigiirasyonu 2-10-10-1 seklindedir.

Ug faz asenkron makinanin YSA tabanl aki ve hiz algilayicilant kullanilarak
gerceklestirilen kontro! galigmasinda, makinamin hem gegici hem de siirekli haldeki
dinamik sistem cevabina iligkin egrileri simiilasyon sonuglarinda sunulmustur.

Tezin son kisminda, makine yiikte iken sicaklifa bagh olarak rotor direncinin
degisimini gbzlemleyen bir algoritma gelistirilmis ve zaman sabitinin degigimi de
simiilasyon sonuglarinda verilmigtir. Degigen rotor zaman sabiti bilgisine gére MRAC
teorisi gergevesinde yapay sinir aglannin afirhk matrisleri, dinamik sistem similasyonu
ile birlikte ey zamanh olarak giincellenmis ve rotor zaman sabitindeki degigimin
sistemin dinamik cevabi lizerindeki bozucu etkisi kompanze edilmeye ¢aligilmugtir.
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ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS BASED IDENTIFICATION AND
CONTROL APPROACH FOR THE FIELD ORIENTED INDUCTION
MOTOR DRIVE

SUMMARY

In this thesis a high performance control of field oriented induction motor using
artificial neural networks (ANNs) have been studied. An ANN-based speed observer
in a vector controlled voltage source induction motor drive employing rotor flux
oriented control has also been considered.

The mathematical model of the field oriented induction motor has been
simulated by two aotuassociative neural networks. The training technique which was
used in the thesis is the error back-propagation technique. A trained ANN has the
ability to learn and effectiveness is well established. Initially the weights in the neural
network have been randomly implemented, and therefore the output signals of the
neural network would not be equal to the desired output. However, during the
training, the actual output signals heve been compared to the desired outputs signals,
and the weights have been adjusted until the output error becomes smaller than a
preset threshold value. In the thesis two ANNs have been trained with a configuration
of 2-10-10-1.

In conclusion, the ANN-based transient and steady state performance of three
phase speed sensorless induction motor have been proposed by using back-
propagation training method. Simulation results obtained by the ANN for the transient
speed of the loaded machine have been presented.

At the last part of this thesis, an algorithm which identifies the secondary
resistance, consequently the rotor time constant online is developed. The motor
operating condition for secondary resistance identification, the stable identifier
organization and the simulation results are presented. The algorithm is based on the
theory of model reference adaptive control (MRAC). The proposed algorithm stably
identifies the secondary resistance under load which is proportional rotor speed when
a sinusoidal signal is injected into the primary windings of the induction motor. The
vector controller adopting this algorithm controls motor torque and the rotor
magnetizing current accurately under any load and any speed.
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1. GIRIS

1.1 Yapay Sinir Aglan ile Vektorel Kontrol

Bilindigi gibi dogru akim makinasi 6zellikle de serbest uyarmah dogru akim
makinas: kontrolii en kolay makinadir. Ciinkii akim ve moment, besleme ve uyarma
sargilan tarafindan saglanir. Aralarinda higbir elektriksel baglant: sézkonusu degildir.
A.C. makinada uygulanmaya caligilan agi ve genlik kontroliiniin amaci da, serbest
uyarmah dogru akim makinasin bu istiin kontrol 6zelliklerini saglayabilmektir. Bu
tip bir kontrol, stator akimum aki ve moment indiikleyen birbirinden bagimsiz iki
bilesene aynstinilmasiyla saglanabilir. Ayngtirma islemi igin gerekli olan rotor
miknatislanma akimimn genligi ve agisini veren bir aki modeli olusturulmalidir. Bu
calisma kapsaminda, aki modelinin ¢tkiglar olan miknatislanma akim genligi ve agisint
tahmin eden 2 adet ileri yonlii ve gok katmanli YSA modellenmigtir. Benzer sekilde
rotor izt da ¢ok katmanh bir algilayict tipinde modellenmistir. Dolayisiyla proses
icinde aki modelinin kullantmina ve rotordan iz geribeslemesi yapilmasina ihtiyag
duyulmayacaktir. Yapay sinir aglan ile bir sistemin denetlenmesi veya bir kisminin
tanitilmas1 miimkiindiir, ancak yapay sinir aglari uzun zaman alan bir egitim siirecinden
sonra kontrol sistemine dahil edilebilmigtir.

Rotor akist yénlendirmeli kontrolun dezavantajlarindan biri de rotor
parametrelerinin degisimine duyarh olmasidir. Makinanin yiikte caliymasi sirasinda
zamanla sicakh@a bagh olarak rotor direncinde artiy gézlenir. Bu degisimi ihmal
ederek yapilacak bir kontroliin saglikli bir yaklasim oldugu sdylenemez. Dolayisiyla bu
calismamn ilerleyen bolimlerinde rotor parametresindeki(R;) degisiminin, sistemin
dinamik davrams1 izerindeki bozucu etkisini kompanze etmek amaciyla , rotor zaman
sabiti belirli periyodik araliklarda giincellenerek, sistemin igerdigi neural tabanh

algilayicilar on-line egitime tabi tutulmustur.



Kullarulan asenkron makine sincap kafeslidir ve gerilim aradevreli eviriciden
beslenmektedir. Matematiksel model literatiirdeki klasik asenkron makine modelidir
ve non-lineer diferansiyel denklemlerin ¢ozimiinde niimerik integrasyon yéntemi

kullanilmugt1r.



2. ASENKRON MAKINA MODELLERI

2.1 Asenkron Makine Modeli

Elektrik makinalar iginde asenkron makinanin 6zel bir yeri vardir. Bu ¢gahsmada

makinanin elektriksel ve mekanik yamna iligkin diferansiyel denklemlerle dinamik

sistemin matematiksel modeli olusturulmugtur. Model kurulurken, tasarim agamasinda

ok fazla tolerans gosterilmeyen veya gozardi edilmeyen bazt hususlar, bu calismada

hem modeli basitlestirmek hem de mikroiglemcinin hesaplama siiresini kisaltmak

amaciyla baz varsayimlarda bulunularak ihmal edilmistir. Kontrol amagli bu

varsayimlar su gekilde ozetlenebilir :

Stator ve rotor sargi ya da gubuklannin aym nitelikte iletkenlerden yapilmis olmast
ve sargilar arasinda 120° lik elektriksel ag1 ile simetrinin bulunmast.

Siniisoidal bir alan dagilimt saglayacak sekilde diizgiin bir hava aralifimin olmasi
Rotor ile statordaki dis ve olukarin elektriksel etkilerinin ihmal edilmesi.

Rotor ve statorda magnetik malzemelerin magnetik gegirgenliklerinin sonsuz
biiyiik oldugu varsayim ile doyma etkisinin ihmal edilmesi.

Demir kayiplarinin olmadigt varsayilmugtir.[1]

2.2 Asenkron Makina Ug Faz Modeli

Asenkron makinanin Gi¢ faz modelinde yukandaki varsayimlan da godzoniine

alarak ilgili rotor ve stator degiskenleri kendi eksen takimlarinda tanimlanmigtir.[1]

Asagida ig fazh bir asenkron makinanin rotor ve stator sargilanyla birlikte enine

kesiti verilmigtir.



Sekil 2.1 Simetrik ti¢ fazli asenkron makinamn enine kesiti

L., L., M, ve M,; sirasiyla stator, rotor indiiktansi, stator sargilan arasindaki
kuplaj ve stator ile rotor sargilar arasindaki ortak indiiktanslar olmak iizere, duragan
eksen takimindaki gerilim denklemleri ile rotor gerilim denklemleri agagidaki gibi
ifade edilebilir.

U, (1) = R,.i,, (1) +d¥,, (t)/dt (2.1)
U, (t) =R,.i5(t)+d¥,(t)/dt (2.2)
U () =R, i (t)+d¥(t)/dt (2.3)
U, () =R_.i, (t)+d¥,(t)/dt 2.4)
U (t) =R i (1) +d¥,(1)/dt 2.5)
U (t) = R,.io(t) +dP(t)/dt (2.6)

Y., Wi, P stator halkalanma akilaridir. Hem rotor hem de stator halkalanma
akilan dikkate almarak yukandaki diferansiyel denklemler agagidaki matrissel formda
yazilabilir. p=d/dt tiirev operatéri, 6=6; 6,=0+27/3 ve 8,=0+4n/3 olarak
tamimlanmugtir.




U] | R +pL, pM, pM, pM, o080 pM, cos0, pM, cosb, ]| [iy ]
U pM, R +pL, pM, pM, o0, pM, o0 pM, oosB, ||ig
U |_ _pM _pl\_/IB Rs+pL, pM, os0, pM, a0, pM, cosd ' io
Ua| | PM, 00 pM, os0, pM, cosd, R +pL, pM pM I
Ug | |pM, 0080, pM, oos® pM, cs®, pM R +pL, pM, iy

Uc) |PM, 0080, pM, o6, pM,, cosB pM pM, R +pL, ||ic]

(2.7)

Bir fazin stator indiiktansi L, kagak indiiktans, Ly ile miknatislanma indiitktans:
Len nin toplamma esittir. Stator sargilant arasindaki kuplaj indiktans M, ise

muknatislanma indiiktansi ile orantilidir.

M, =L_ cos(2n/3)=-L_ /2 (2.8)

__ . 3
L,=L,-M,, =L, +ELsm (2.9)

»

Asenkron makinanin mekanik kismma iligkin denklemler ise (2.10) ve (2.11) de
ki gibi ifade edilebilir.

d
M, -M,=]J ;’t‘ +B.o, (2.10)
o M,
__l T T | % D |x Is
Me - Z[Is Ir] aﬁs’r 0 Ir (211)
0

Hareket denkleminin i¢ déndiirme momenti ifadesi elektriksel yamin hareket

denklemine etkisini belirler.
2.3 Dik Eksenli (Quadrature Phase) Bilezikli Model

Diizgiin hava aralikh bir ig-faz asenkron makinanmn bu modelini elde etmek igin,
ilk olarak kendi eksenlerinde tammli faz degigkenlerinden statora iliskin olanlar sD, sQ
duragan eksen takimma, rotora iligkin olanlar ise o, hziyla donen ra, rf} eksen
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takimina indirgenir. Birbirine dik iki eksen takimnda tamimlama yapabilmek igin sifir
bilegenlerinin olmamast gerekir; ki bu da notr noktasiun yalitilmug olmast anlamina

gelir. [1]

sD

N .

Sekil 2.2 Quadrature-phase bilezikli modelin sematik gosterilimi

Dik eksenler tizerindeki stator gerilimleri ve akim bilesenleri agafidaki gibi ifade

edilebilir. a=¢"*** uzaysal operatordiir

2 , 2 1 1
Us =Re{§[UsA(t)+aUsB(t)+a -Usc(t)]}=§(UsA —5 U -gUsc) (2.12)

1

Uy = Im{%[UsA (t)+a.Ug () +a?.Ug (t)]} = —;(Um ~U,) (2.13)

Benzer sekilde stator akimlari ve rotor eksen takimindaki rotor gerilim

bilesenleri de agagidaki gibi ¢tkanlabilir.

.o 2(. 1. 1.

ip= -3-(15A —5183 —'2—18(;) (2.14)
| A

iq= Jg(lm —1sc) (2.15)



2 1 1
U, =§ U.. _EU'B —-—2“UrC (2.16)
1

U, = ﬁ(U,B ~U) (2.17)
. 2(. 1, 1,

by = g(lm ~5lm —gl,c)‘ (2.18)
. 1, .

i = —E(xﬂ, ~ig) (2.19)

Yukanida eksen doniisiimleri ile yapilan indirgeme sonras: L,=3/2*M,, olmak
tizere (2.7) de gikarilmig olan matrissel bagmti, asagidaki forma gelir. Bu ifadede rotor
ve satator degiskenleri kendi referans eksen takimlarinda ifade edilmistir. Eger
indiiktanslar sabit ise matris igindeki p tiirev operatérleri nedeniyle diagonal bir matris
elde edilir; ancak eksen takimlan arasindaki 0, a¢isinin zamana bagli olmasi dolayisiyla
diferansiyel denklemleri zamandan bagimsiz kilmak mimkiin degildir. Denklemlerin
¢oziimiinii kolaylagtirmak igin trigonometrik terimlerden kurtulmak amaciyla yapiimasi

gereken eksen takimi donigiimleri ilerleyen boliimde ele almmustir.

Uy R, +pL, 0 pL,cosf, -pL,sin, | |ip

Uy 0 R,+pL, pL,sind, pL,cos, | lig

U.| | pL,cosB, pL_sin@, R, +pL, 0 i

Uy, -pL_sin8, pL,cos6, 0 R, +pL, ip
(2.20)

2.4 Dik Eksenli (Quadrature - Phase) Kollektdrlii Model

Yukanda elde edilen zamana bagli diferansiyel denklemlerdeki parametreleri
zamandan bagimsiz kilmak amaciyla simetrili bilegenler, iki fazh gergek bilesenler veya
Park déniigiimleri uygulanabilir. Park doéniigiimleri ile donistirilen ve gergek
degiskenler arasinda bagil hiz farki s6z konusudur. Park donistmlerinin tersi
uygulanarak rotora iligkin degigken biiyiikliikler duraan referans eksen takimina

indirgenir. Rotor gerilimlerinin déniigiimd,



U,, =cos6,.U, +sind,.U, (2.21)

T

Uy, =-sind,.U,, +cos6,.U (2.22)

seklinde bulunur. Benzer sekilde akimlarin doniigiimi de yazilabilir.

i,, =cos0,.i, +sin6,.i, (2.23)
i, =—sind,.i,y +C080,.1,, (2.24)
Uy R, +pL, 0 pL, 0 igp
U, 0 R, +pL, 0 L. i,
Q| P S 2.25)
Urd me mer Rr + er mrLr L
Urq —(oer me —mrLr Rt + th itq

Denklemler yerine konuldugunda, kollektérlii modelin elde edilen gerilim esitlikleri

(2.25) de verilmistir.
A
sQ
sD
e Y,
A
rq
% V\wr
rd
Y o Vo Vo VLl

Sekil 2.3 Dik eksenli kollektorlii modelin sematik gosterilimi



2.5 Genel Eksen Takiminda Uzay Fazorleri Ile Modelleme

Bilindizgi rotor eksen takiminda, stator akimlant uzay fazorleri

i,e i geklinde, duraan eksen takimindaki rotor akim uzay fazorieri de

i,
i, =1,e' bigiminde tammlamur. Bu modelde gerilim uzay fazorleri wy agisal huz ile
dénen genel eksen takiminda formiile edilir. 6, agis1 stator duragan eksen takimu ile

genel eksen takum arasindaki agidir. [1]

Sekil 2.4 Genel eksen takiminda tanimh stator akim uzay fazorii

(2.26) nolu esitlikten ve de yukardaki sekilden goriilecegi uizere stator akimi

uzay fazoriinii genel eksen takimina indirgemek igin uzay fazorini as — 6, kadar

Stelemek gerekir.
i, =i =[ile.e”™ =i, +ji, (2.26)
U, =U,e*™ =u, +ju, 2.27)
P =Fe =y, +iv, (2.28)

Rotor eksen takimindaki gerilim, akim ve halkalanma akisi uzay fazérlerinin,
genel eksen takimina indirgenmesi igin benzer sekilde fazor biiyiikliiklerin 0, - 0, kadar

dtelenmesi gerekir.



Sekil 2.5 Genel eksen takiminda taruml rotor akimi uzay fazorii

i =f et e =0, e o i, (2.29)
U, = ﬁ,.e_j'(e“_e') =u, +ju, (2.30)
¥ =% =y, iy, (2.31)

Asagida denklem (2.32) ve (2.33) de genel eksen takimindaki rotor ve stator

gerilimlerinin akim ve halkalanma akisint igeren bagintilan verilmigtir.

— Yy

Uy =Rolgt 5+ %0, (2.32)
— . dY, -

U, =R,.i,+ dt'g +j(0, —0,)¥, (2.33)

Daha 6nce elde edilen (2.28) ve (2.31) deki aki denklemleri yukanda yerine
konursa, bagmtilar agagidaki forma gelir.

v d v d B . < v
U,, = Riig +E(L81*)+E(Lml’g)+J'wg(L°1““ +L,1,) (2.34)

i

v d K d v . v >
U, =R/, +E£(L,1,g)+-(E(Lmlm)+].(cog -0 ML, +Lgig) (2.35)

it

Goriildisgii gibi (2.35) nolu esitligin sag tarafinda stator gerilimi bagntisindan
farklt olarak rotor eksen takim ile genel eksen takimt arasindaki bagl hiz farki
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nedeniyle hareketin indikledigi gerilim terimi mevcuttur. Bu elektromekanik enerji
doniigiimiini de yardimei olur.

Tiim rotor ve stator uzay fazorlerinin genel eksen takimindaki reel ve imajiner
bilesenleri (2.36) da matrissel bir bigimde verilmigtir. Bu matriste s kayma, w,
senkron hiz olmak iizere wy=w; segilmistir. Dolayisiyla senkron hizda donen genel

eksen takimindaki rotor akim ve gerilim bilegenleri aslinda stfirdur.

st Rs +pLs _mlLs me _mle isx
Usy — mlLs Rs + pLs 0)le me +* %sy (236)
Urx me —‘S(Dle Rt +er —SmlLr I
Ui‘)’ S0 le me 50 lLr Rr + th il’Y

Gerilim denklemleri hem gegici hem de siirekli hal igin gegerlidir. Ancak gegici
halde mekanik kisma iligkin bagintida, elektriksel déndirme momenti ifadesinin

¢tkanm gereklidir.

do,
M, -M, =]—*+Bo, (2.37)

P ¢ift kutup sayist olmak iizere, elektriksel dondiirme momentinin genel eksen

takimindaki ifadesi (2.38) deki gibi yazilabilir.

3 I
M, = -SP.Lo i, xiy = =3P Ly(iuiy ~iyia) (2.38)

e 2 m" “sg g

2.6 Sincap Kafesli Asenkron Makinanin D-Q Modeli

Bu modelde, tiim rotor ve stator degiskenlerini stator duragan eksen takiminda
tammlamak igin, daha 6nce genel eksen takim igin ¢ikanlan matematiksel modelde
eksen takimmun agisal iz w, sifir albmr. Similasyon kontrol amagh
gerceklendiginden, giriste belirtilen varsayimlar yapilmstir. Makinamn beslendigi
evirici ideal varsayilarak, eviriciden kaynaklanan gecikme sifir kabul edilmigtir. Rotor

hizi, stator duragan eksen takimindaki stator ve rotor miknatislanma akimlan durum

11



degiskenleri olarak; ayni eksen takimindaki stator gerilimleri ise kontrol parametreleri
olarak segilmistir. Rotor miknatislanma akimmin sD ve sQ eksenlerindeki
bilesenlerinin durum degiskeni olarak segilmesiyle, miknatislanma akirm dolayisiyla da
halkalanma akisinin genligi ve agis1 bulunabilmektedir.[1]

I, duragan eksen takimindaki rotor akimudir. Ly, ve L, sirasiyla miknatislanma

indiiktanst ve stator gegici indiiktans1 olmak iizere, stator gerilim denklemi,

U, =Rsi,+L &,  Ladle 239
GEESLTE G L, dt (2.39)

seklindedir. o4 rotor kagak faktorii olmak iizere, duragan eksen takimindaki rotor

miknatislanma akimi agagidaki gibi yazilabilir.

i, =1, +(1+0,).i, (2.40)
o,=L,/L, (2.41)

Rotor miknatislanma akiminin degisimi ve stator duragan eksen takimindaki bilegenleri

cinsinden agagidaki gibi tammlanabilir.

di'm____is_+( LI )T (2.42)
dt ~ Tr Tr 1O« ) e :
di D isD _imtD .
2= L\ 2.43
dt Tr RS (2.43)
dim,Q isQ _ian . (2.44)
= +0.. .
dt Tr O+ lmp

Yukanida verilen (2.42) esitligi (2.39) daki stator gerilimi bagintisinda yerine
konup, durum degiskeni olarak segilen stator akim bilesenleri esitligin bir tarafinda

yalniz birakilacak olursa,
di, up, |1 1-0]. l-o. -0 .
—CT:—:—LT—["IT;'{' T; }jlsD+ T; lmrD+ . (Dt.lth (245)

12



—_—0 — + .
T T,

8 Hy

(2.46)

t L

di, ug [l 1—0‘], -0, l-o
- i+

Mekanik kisma iligkin elektriksel déndiirme momenti ifadesi de (2.38) dekine benzer

sekilde gtkarilirsa agagidaki bagintiyla birlikte model tamamlanmus olur.

do. _lm,-M, -Bo,) 2.47

dt - J e L 'O)t ( . )
3 L ...

M, =E.P-E—(1WD.1SQ ~ig-iin) (2.48)

T

Durum degiskenlerinden imp V€ imq yardum ile miknatislanma akiminin genligi
asagdaki gibi ¢ikarilabilir.

o] = i +i%0) (2.49)
p, = arctanGlni—) (2.50)

Yukanida ana hatlaniyla verilen asenkron makinanin D-Q modelinin matlab 5.2
derleyicisinde yazilan algoritmas1 Ek1 de; motor degigkenlerine iligkin gikig egrileri ise
simiilasyon sonuglar1 boliimiinde verilmigtir. Durum degiskenleri olarak segilen akim
matrisinde lineer olmayan diferansiyel esitlikler sézkonusu oldugundan, ¢6ziim igin

niimerik integrasyon methodu kullarulmugtir.

13



3. VEKTOR DENETIMi
3.1 Asenkron Makinada Vektor Denetimi

Asenkron makinalar, yapismn basitligi, givenilirligi, digik maliyeti,
boyutlanmn kiigiklagii ve sabit hizda verimli olmasi gibi avantajlan dolayisiyla
kullamish makinalardir. Aslinda bunun nedeni de giiglii bir dinamik interaksiyona sahip
non-lineer dinamik yapisidir. Ayrica son yillarda bu makinalar hiz degigimlerine ¢abuk
yamit vermesine olanak saglayan stiriicli diizenlerinin geligtirilmesiyle daha gok tercih
edilir olmugtur. Bu kontrol diizenleri az 6nce deginilen giiclii non-lineer yap: nedeniyle
oldukca kompleksdir; ancak ne var ki degisken hizlarda kullanilan giig geviricileri, d.c.
makinalarin Beslénmesi icin kullamilan geviricilere oranla maliyeti daha ytksektir. [10]

Bir asenkron makinanin dinamik modeli en genel sekilde, stator gerilimi ve
frekans girigler, moment, rotor hizi, miknatislanma akimi veya halkalanma akilarinin
istenen kombinasyonu gikiglar olmak iizere altinci dereceden durum denklemleri ile
ifade edilir. Coziimii kolaylagtirmak amaciyla yapilan eksen doniigiimleri sonrasinda,
stator akimlarim aki ve moment indiikleyen bilegenlerine ayirmak igin ag1 ve genlik
kontrolii yapilir. Bagka bir deyisle akim vektorii denetlenir. Bilindigi iizere dogru akim
makinalarinda alan akisi ve endiii magnetomotor kuvvetleri kollektor ve firgalarla
yonlendirilirken; asenkron makinalarda alan akist ve endiii mmk sinin uzay agilan
makine disinda kontrol edilmelidir. Bu amagla uygulanan vektor denetimi ile ani iz
degisimlerine daha duyarli ve daha giivenilir bir kontrol yapilmus olur.

Asenkron makinalarda ii¢ temel vektor denetimi methodu vardir: Rotor akist
yonlendirilmis, stator akisi ve miknatislanma akst yonlendirilmi. Bu galigmada rotor
akis1 yonlendirilmis vektor kontroli prosesine iligkin simiilasyon ¢aligmasi

sunulmugtur.
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3.2 Gerilim Aradevreli Eviriciden Beslenen Asenkron Makinada Rotor Akisi

Yénlendirilmis Vektor Denetimi
3.2.1 Rotor akisi yonlendirilmis eksen takiminda stator gerilimi esitlikleri
Bu boliimde stator gerilimleri, rotor halkalanma akisi uzay fazoriniin dogru

eksen bileseninin oldugu eksen takiminda formiile edilmistir.[1] Rotor halkalanma

akis1 asagidaki gibi yazilacak olursa,
Ve = Lilpg + Lonlgge (3.1

rotor miknatislanma akimi ve halkalanma akis1 arasindaki elektriksel lineerlikten yola

¢ikarak,

A (3.2)
seklinde ifade edilebilir. Miknatislanma inditktansi ve kagak inditktanslann sabit

oldugu lineer magnetik kosullar gdzoniine alinacak olursa W, hiztyla dénen eksen
takimindaki stator gerilimi bagintist (3.4) deki gibi olur.

dp
=—F 3.3
— v disq:r di’\ln R T R v
U, =R,i,, +L +L +JO g Ligy +J0 n Lyl 3.4)

syr 8" syr s dt m dt

Rotor akim uzay fazérii (3.2) de yeniden diizenlenirse,

_|imr|_istvr
e =g,

3.5)

direncine boluniirse,
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Jdig, - U, - . _ d
ToW ] oM o, T, (T, —Ts)(jcom|im|+—;:£-J (3.6)

8

6=1-La? /(L,.L,) toplam kagak faktérii, L,=c.L, stator gegici indiiktansi ve Ts=Ls/R,

stator gegici zaman sabiti olmak tizere (3.6) esitligi, reel(x) ve imajiner(y) bilegenlerine

asagidaki bigimde aynstirilir.
3 8o i (1T i 3.7
8 dt lsx_Rs-l-mmt slsy (s s) dt ()
di u
‘ sy . sy AT ¢ -
TSE"-'HW =K:_mmrTslsx —(T, —Ts)mmfllm,l (3.8)

Asenkron makina (3.7) ve (3.8) esitliklerindeki ix ve isy akimlarina gore, zaman sabiti
stator gegici zaman sabitine, kazanci ise stator direncinin tersine esit olan birinci
dereceden time-delay eleman gibi davranir. Ayrica aym eksen takimindaki stator
gerilimi bilegenleri ile diger eksendeki akim bilegenleri ile arasinda istenmeyen
kuplajlar goriilmektedir. Bu nedenle ux ve ugy gerilimleri aynstinitmig  kontrol
degiskenleri olarak kullamlamaz. Rotor akisi yonlendirmeli kontroliin amaci da ix ve
iy akim bilesenlerinin birbirinden bagimsiz olarak denetimini saglamaktir. Ayngtirma

amactyla kullanilan dekuplaj devreleri ilerleyen boliimde verilmistir.
3.2.2 Dekuplaj (ayristirma) devreleri

Yukandaki (3.7) ve (3.8) esitliklerinde dogru eksendeki gerilimde iy nin
indiikledigi gerilim ve benzer sekilde dik eksen gerilim bileseninde de ix akimumn
indiikledigi terimler mevcuttur. Eger siiriigiin ideal yani 6li zamanin olmadig1 ve yine
evirici katindan kaynaklanan gecikmelerin séz konusu olmadidt; aynca rotor akist
genliginin sabit oldugu varsayilacak olursa ix ve iy akimlar bagimsiz olarak kontrol
edilebilir. Bunu yapabilmek igin ix ve iy akimlanm bagimsiz olarak kontrol eden akim

kontrolorlerinin gikist olan u,, ve u,, gerilimleri sirastyla ug: ve Ugy ile toplanarak
dogru ve dik eksendeki gerilim bilesenleri bulunur. Tigili kontrolor gikiglan olan u, ve

u,, tammlan asagida verilmigtir.[1]
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(3.9)

Uy = O Lyig +(L, = L,)0 [l (3.10)
Ri_+L die. (3.11)
= 1 .
usx 5 8X 8 dt
o di,
u, =R, +Ls? (3.12)

Boyleceu,, ve u,, stator gegici zaman sabitiyle birlikte kiigiik bir gecikme ile ix Ve iy

akimlarini kontrol edebilmektedir.
3.2.3 Rotor akt modeli

Rotor akist yonlendirmeli eksen takimindaki gerilim eysitlikleri kullamlarak rotor
halkalanma akis1 uzay fazériiniin modiilii ve agist veya miknatislanma akimimun genligi
ile agisal hiz1 wy, bulunabilir. Daha 6nce genel eksen takiminda tamimh rotor gerilimini
veren (2.33) denkleminde genel eksen takiminin agisal hiz1 w, yerine W, konulursa,
rotor akist yonlendirilmis eksen takunindaki rotor gerilimi asagidaki bigimde formiile
edilebilir.

. dy
0=R,i,, + “;t“"' + (0 ~©, )T (3.13)

V.. Trotor akisi yonlendirilmiy eksen takimindaki halkalanma akisidir ve

miknatislanma akimu uzay fazériiniin genliine esit oldugu durumda asagidaki gibi
tanimlanir.

Ve = LofTue] (3.14)
Miknatislanma indiiktansinin sabit oldugu (akida saturasyon etkisi ihmal) varsayilarak

aki ifadesi (3.13) de yeﬁne konursa rotor gerilimi ifadesi (3.15) deki gibi elde edilir.
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0=R,i,, I ""l —2 4 (0~ 0, )L | (3.15)

Rotor eksen takimindaki rotor akimina iligkin (3.5) denklemi (3.15) deki rotor gerilimi

bagintisinda yerine konup, esitligin her iki tarafi rotor direncine boliinirse,

il

g il = i~ 0w —0 )T (3.16)

Yukanda elde edilen esitlik reel ve imajiner bilesenlerine aynlirsa, rotor akis

yonlendirilmis eksen takimindaki aki modelini tammlayan bagintilar elde edilir.

Al 1.
T'—(-i-t——-'-'l'm =i, (3.17)
d i
P =0, =0,+0, =0, +—F (3.18)
dt ) 1mrl
Tr :
isa —> isD 1gx Ll Ilmrl
ip —»3»2[ Slew [T | TT [ :@—_’IW'I
isc —> i ey wll ==
sQ

8y

Y

e om0 i p'_e’>?——>pr
er
. : . i
15A —» 1D 1ex 1 I ”"I
. S0y X . \
iss —p{3-92 = eder 1+Tr.p Lm v

isc —

Y

Y
b

[V ) ) (0]
.——><m’ y-(O—>1/p » 0y

Sekil 3.1 Rotor akist yonlendirilmis eksen takiminda aki modeli

©r
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Yukandaki denklemde wy kayma agisal hizt, p; rotor halkalanma akist uzay fazoriiniin
duran eksen takiminin dogru ekseni ile yaptigt agidir. (3.17) den de gorilecegi tzere
miknatislanma akimy, sabit olmasi durumunda i akimina esit olmaktadir ve ig bilegeni
ile oynayarak miknatislanma akimu istenilen diizeyde tutulabilir, eger nominal caligma
hz altindaki kogullarda alan zayiflatma yontemi uygulanmuyorsa elektromagnetik
dondiirme momentini belirleyen de dik eksendeki iz bilegenidir.

Yukanida gekil 3.1 de, simiilasyonda kullamlan aki modeline iligkin blok sema
verilmistir. Sicakliga bagh olarak degisen rotor direnci ve dolayistyla yeni rotor zaman
sabiti bilgisinin belirli periyodik araliklarda modele girilmesi ve modelin gikislannin
giincellenmesi gerekmektedir. Bu nedenle T, nin defigimine duyarh, daha sagliklt bir
kontrol yapmak igin, T, nin degisimine gore aki modelini on-line olarak giincellemek
gerekir. Bu amagla hazirlanmig neural yapilar igeren bir kontrol yapist 5. bolimde

verilmigtir..

19



3.3 Gerilim Aradevreli Eviriciden Beslenen Asenkron Makinada Roter Akis:

Yonlendirilmis Vektor Denetimi Simiilasyon Modeli

Asenkron makinamun anahtarlama frekanst diigik (100 Hz.- 1 kHz) darbe
genislik modiilasyonlu (PWM) gerilim aradevreli evirici ile beslendigi varsayilir. Bu tiir
eviriciler genellikle 100kW giice kadar konum kontrolli servo siiriiciilerde kullanilir.
Daha diisiik gii¢ seviyelerinde yiiksek anahtarlama frekansl tranzistorler, daha ytiksek
giiclerde ise klasik tristorler ve kapidan kesime gotirilen tristorler kullamilir.
Anahtarlama frekansmin disiik olmasindan dolayr stator akimlarimin kapalt gevrim
kontroli hizlt olarak yapilamaz. Bu siricilerde stator akimlari biyik genlikli
harmonikler icerir ve bu nedenle de stator akimlan yerine stator gerilimlerini
kullanmak daha dogru olur. Ancak asenkron makinamn akim aradevreli eviriciden
beslenmesi durumunda denklemlerde ve siiriici devrelerinde biyiik kolayhklar
saglamir. Digiik giig seviyelerinde gerilim aradevreli tranzistorli hizh akim kontroli
yapilan bir evirici ile beslenen asenkron makinada, stator akimlan yaklagik olarak
siniisoidal kabul edilir ve herbir faza ait stator akimlar1 ayn1 ayn kontrol gevrimleri ile
kontrol edilir. Rotor alan yonlendirmeli kontrol uygulamak igin makinanmn statora ait
akim, gerilim ve rotora ait hiz bilgilerinin alinmas: zaruridir. Sekil 3.2 de gorildugu
gibi bu amagla uygulanan kontrol yapisim igeren blok semada rotor hizi ve stator akim
bilgisi birer geribesleme ile alinmaktadir. Rotor hiz1 stator akimlarindan bagimsizdir.
Suirekli galigma kosullarinda rotor direncine baghlik artar. Stator akimlan ve rotor hizt
aki1 modeline girig bityiikliikleri olarak almr. Benzer bigimde aynstirma devresine de
giris olarak stator akim bilgisi gelmektedir. Aki modeli ¢ikis biiytklukleri, rotor
miknatislanma akimi uzay fazériiniin modiilii ve agisal hizdir.[1,5]

Rotor akist yonlendirilmis kontrol, sabit moment veya sabit aki ve sabit gii¢
bolgesinde uygulanir. Sabit aki bolgesinde ix akimu sabit tutulur. Bu bolgede moment
iy akumu ile orantih olarak degisir. Aki zayiflatma bélgesinde ise evirici en buyik
gerilim degerlerinde ¢aligir ve makinanin doymaya girmemesi igin artan hizla ters
orantih olarak rotor halkalanma akisi veya miknatislanma akimumn kisilmasi yoluna
gidilir.

Prosesin i¢inde toplam beg adet hiz, aki, akim ve moment (PI) kontrol6rii vardir.

Fonksiyon iireteci ise aki zayiflatma bolgesini olusturarak, rotor miknatislanma
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akimimin referans degerinin bulunmasi amaciyla kullaniir. Hiz belirlenen nominal
degerin izerine ¢iktifinda, referans akimun genligini kisarak gergek muknatislanma
akimiyla arasinda olusan hata fonksiyonuna gore, referans stator akimimin x ekseni
bilegenini kontrol eder. Dolaystyla fanksiyon iiretecinin tasarimi makinanin doyma
kosullan gozoniine alinarak yapilmalidur.

Sirastyla aki ve moment kontrolorlerinin gikiglan ix ve ig akimlarna kargilik
gelen biyiikliikler ile kargilagtinlarak elde edilen hatalar akim kontrolorlerinin
giriglerini olugtururlar. Akim kontrolérlerinin gikiglan (ux ve ugy) aynstirma devresi
cikislari ile toplanarak wy,, hizinda dénen referans eksen takimindaki referans stator
gerilim bilegenleri elde edilir. Elde edilen referans stator gerilimleri, duraan eksen
takimindaki referans gerilimlere, ardindan da ii¢ faz referans gerilim degerlerine
doéntstariliirler. Bu referans isaretler PWM li eviricideki yarniletkenleri kapidan siiren
anahtarlama isaretleridir.

Simiilasyon igin duragan eksen takimindaki stator gerilimi esitlikleri yazilacak

olursa,

diy, ugp 1 1-o 1-o 1-o
DD | iyt T, img 3.19
d L, |T T et ! G.19)

dig, uq [1 1-o 1-o, -0,
—— = | Tt T e P T g — 0 T T
d¢ L, |T T, T, o

8 L 8 i ¢ r

(3.20)

Rotor miknatislanma akiminin stator duragan eksen takimindaki bilesenleri asagidaki

gibidir.
di i —i
i L — @ i g (3.21)
di i, —i
c'l‘:" =2 T N T (3.22)

T

(3.19)...(3.22) denklemleri, stator akimlar1 ve rotor miknatistanma akimlari durum

degiskenleri olmak iizere matrissel olarak diizenlenirse,
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[ (_1_+1—cj . -0 |
T, T T,
1 1- 1-
A= : L T (3.23)
L 0 LI
Tl' Tl'
1 1
0 — 0 -—
L Tr Tl'..J
[ (1 1—0') 1-G ]
i LA 0 =2 0
(1; T T
1 1-¢ 1-o
0 —(—7+—"‘) 0 —
B= 1 T T 1 T (3.24)
— 0 —— 0
T T
1 1
0 — 0
! T T |
(L 6 o o
L's
1
= 0 — 0 0
C " (3.25)
0 0o 0 0
0 0 0 0]

Mekanik kisma iligkin rotor hizi ve elektriksel déndiirme momenti bagintilan: (3.26) ve

(3.27) de oldugu gibidir.

3.0, . ..
M, =EPL_(1mrD1sQ ~1mole) (3.26)
do, 1
=7 (M, - M,) (3.27)

Rotor miknatislanma akimi uzay fazoriiniin stator duragan eksen takimina gore agisal

hiz,
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1 — 1 —_—
=D dt =Q  dt

Qo = i,’n,D[1+(ileimD)2]

(3.28)

p; rotor miknatislanma akistin uzay agisi olmak {izere rotor akisi ydnlendirmeli
referans eksen takiminda stator akimlan ile duragan eksen takimindaki akim bilegenleri
arasindaki doniisiim asagida verilmisgtir.

ig cosp, sinp, ||i
[. ]:[ P P ][“’] (3.29)
1y —sinp, cosp, [liq

Ak1 modelinin ¢ikiglar olan miknatislanma akimu genligi ve agisal hizi daha once
(3.17) ve (3.18) de verildigi gibidir. Aynistirma devresinin gikislan ugx ve ugy bilegenleri
de (3.9) ve (3.10) da verildigi gibidir.

Asagida qikig ifadeleri verilmig olan PI kontroldrlerin katsayilari simiilasyon
sirasinda deneme-yamlma yoluyla bulunmugtur. Mevcut kontrolor ile sistem yeteri
kadar kararh bir dinamik cevap vermektedir;, ancak katsayilarin kalici konum ve hz
hal hatalanim sifir yapacak bigimde sentez yoluyla belirlenmesi daha saglikh kontrol
imkam saglayacaktir. Daha énce matrissel ifadesi verilen stator akimlanina iligkin lineer
olmayan diferansiyel durum denklemlerinin ¢6ziimii igin niimerik integrasyon

metodunun kullamlmas: zorunludur.

g (K) = K1 * ([ reg ()| — [T (KO]) + caki(k) (3.30)
caki(k + 1) = caki(k) + dt *%(Ifm(kj ) (3.31)
u (k) = Kp2 * (i . p (K) — i, (K)) + cisx(k) (3.32)
cisx(k +1) = cisx(k) +dt * If(‘l’; (i e (1) = i (K)) (3.33)
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U, = U, + Uy (3.34)

sxref

m__. (k) = Kp3* (0, (k) - o, (k)) +chiz(k) (3.35)

Kp3

chiz(k +1)=dt* %13 *(0 (k)0 (k) (3.36)
i pyrer (K) = Kp4 * (m_; (k) — m, (k)) + cmom(k) (3.37)
Kp4
cmom(k +1) = cmom(k) +dt * K14 *(m, (k) = m,(k)) (3.38)
O, (k) = Kp5* (1 et (k) — 1y (k)) + cisy(k) (3.39)
. . Kp5, .. .
cisy(k+1)=cisy(k)+dt* X5 * (i e (k) — 1, (K)) (3.40)
U, (k)= G, (k) +uy, (k) (3.41)

Gerilim aradevreli eviriciden beslenen sincap kafesli asenkron makinanin rotor
akisi yonlendirmeli vektor kontrolii simiilasyon modeli yukanida ayrintili bir bigimde
verilmigtir. lgili algoritma matlab derleyicisinde yazilmig ve simiilasyon sonuglan

kargilagtrmah olarak 6. boliimde verilmigtir.
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4. YAPAY SINIR AGLARI

4.1 Yapay Sinir Aglart Uzerine Temel Bilgiler

4.1.1 Ysa tanmm

Yapay sinir aglan, birbirine yogun bir gekilde paralel olarak baglanmig basit
(genellikle adaptif) elemanlardan olusmus ve gergek diinyadaki nesnelerle biyolojik
sinir dizgesinde oldugu gibi etkilegmek ilizere hiyerargik olarak diizenlenmis bir
agdir.[2,12]

4.1.2 Sinaps tanim

Biyolojist yaklasim ile, biyolojik sinir aginda bilgilerin saklandifi ve yeni
bilgilerin 6grenildigi yerlere sinaps noktalar: denir.[2,12]

4.1.3 Ysa modelleri

e Raslantisal Aglar
e Erol Gelenbe 1988
e Amari
e Deterministik YSA
o Dagilmig parametreli YSA (Hogkin Huxley)
e Toplu parametreli YSA
e Cebrik Ysa
e Lineer cebrik YSA
e Lineer olmayan cebrik YSA
¢ Dinamaik YSA

¢ Birinci mertebeden dinamik YSA
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e Yiiksek mertebeden dinamik YSA

4.1.4 Ogrenme agisindan smiflama

o Salt eylemci
e Ogrenen
¢ Egiticisiz (kendi kendine 6grenen)
o Egiticili
e Tam dogru gikis1 sdyleyen egitici durumu

e Salt &diil ceza veren

4.1.5 Neural network uygulamasi

Biyolojik sinir aglarindan esinlenerek olusturulan islem birimi olan ilk néron basit
bir agirlikh toplama elemanidir. Daha sonraki yillarda daha karmagik hiicre ve katman
tipleri geligtirilmistir. Biyolojik sinir hiicrelerinde bilgi sinapslarda saklanirken, yapay
sinir hiicrelerinde ise agirhklarda saklanmaktadir. Her ikisinde de belirli bir egitim
siireci sonunda istenilen ¢ikig belirli bir tolerans cergevesinde alinabilir. Genelde
noronlar aktivasyon fonksiyonlart ve net fonksiyonlarla (temel fonk.) modellenir.
Biyolojik perspektifin baglant1 yapisint ve sinir fonksiyonlanm tam belirli ve detaylan
ile modellemek imkansizdir. Dolayistyla bu fonksiyonlarn segimi genelde sinir modeli
uygulamasinn icerdigi konsepte baghdir. Yani sinir ag1 biiyiik yaklasiklikla biyolojik
realitelere uygun hale getirilmeye ¢aligilir. Bir neural network asagidaki G¢ temel
karekteristige sahiptir.[7]

i) Uyumluluk (Adaptiveness) ve self organizasyon: Adaptiv 6grenme ve self
organizasyon kurallarini benimseyerek adaptiv igleme ve kumanda edebilme
yetenegi s6zkonusudur.

ii) Non-Lineer ~Network ¢alismasi: Artinlmg bir network tahmini,
tabakalandirma ve giiriiltiiye karg1 bagigiklik yetenegi vardir.

iii) Paralel ¢aliyma: Genelde kurulan modeller, genisletilmis ag baglantilarn

sayesinde gok sayida ve birarada galigan hiicreler gibi davranir.
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4.1.6 Noron tipleri ve katmanh aglar

En basit YSA bir sinir hiicresidir. Bir sinir hiicresi, baglant1 elemanlan
(agirhiklar), toplama elemam ve ¢ikig birimi olmak iizere ii¢ boliimden ibarettir.
Agirliklar uygun egitim yontemlerinden biriyle degistirilip istenilen degerlere getirilir.
Toplama birimiyle tiim girigler agirhklarla garpilip ¢ikis birimine iletilir.

Ij = iwﬂxi (4.1)
Y; =6(1;) (4.2)

Cikis birimi de giris argumam olarak I; ve egik degerini alip ¢ikist, cofu zaman iki

deger arasinda simrlandirlmig olarak verilir.

Sinaptik
agsrhklar

Toplam Cikis

X2
ektasi fonksiyonu
Girig
saretleri o(.) Yy
isaretleri Cikis
9,
Esik

Sekil 4.1 Dogrusal olmayan sinir hiicresi modeli

28



A O(I) Output
Threshold
Function
= 1 T
(1 1,«<I>T
D=1o,1<T
> 1
0 Input
eshold T
(a)
Signum A ®(1) Output
Function
B 1
&) = 1, «I>T
0= —1,«I<T
» 1
eshold T
-1
(b)
A ©() Output
Logistic a0
Function e B PO
d(I) = —
1+e 1/
a=1.0
|
- 2 0 2 4 Input

Sekil 4.2 Sinir hiicreleri igin tammlanan bazi aktivasyon fonksiyonlar
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Giris isaretleri X;,X2,....xn siirekli degiskenlerdir. Bu girig isaretleri sinaptik
agirhiklarla carpilarak hiicrenin toplam unitesinde islem goriir. Buradaki agirliklar,
elektriksel isaret akisinin ivmesi veya ket vurmasina uygun olarak pozitif veya negatif
olabilir. Hiicrede toplama fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonu olmak tzere iki temel
islem tnitesi vardir. Ikinci tinite yani aktivasyon fonksionu igeren blok etkili bir lineer
olmayan filtre gibi diiginilebilir.[12]

Sekil 4.2 de bazi aktivasyon fonksiyonlan verilmigtir. (2.a) da esik fonksiyonu,
(2.b) de kuvantalama (signum) fonksiyonu, (2.c) de ise sigmoidal fonksiyon ve
bunlara iliskin karakteristik egriler verilmistir. Ornegin (2.c) dekine iligkin qikis ifadesi
agagidaki bigimdedir.

1
1+e™

o) = (4.3)

Burada a,, iki asimptotik deger arasinda degigen fonksiyonun keskinligini belirleyen bir
sabittir.

Aktivasyon fonksiyou igin daha tammsal bir terim ise bastirma (squashing)
fonksiyonudur. Bu fonksiyon, néronun ¢tkis degerini iki asimptotik deger arasinda
simirlar. Bu simirlama da, iglem dnitesi ¢tkigimn makul dinamik degerler arasinda
kalmas: i¢in son derece kullanighdir. Bununla beraber aktivasyon fonksiyonu bazen
lineer iligkinin sadece sag yan diizlemde oldugu durumlarda kullamlir. Lineer
aktivasyon fonksiyonunun kullamim yapay sinir hiicresindeki non-lineerligi ortadan
kaldinir. Aktivasyon fonksiyonunda non-lineerlik s6z konusu degilse yapay sinir ag

non-lineer bir fenomen modelleyemez.

4.1.7 Yapay sinir aglan

Bir yapay sinir agi, beynin selebral korteks yapisindan esinlenerek
gerceklestirilen mimari yap: iinde, birbiriyle bagh ok sayida yapay sinir hiicresinden
olugmus bir tnitedir.

Bu islem tnitesi ardisil tabakalar veya dilimler olarak sekillenir. Bu tabakalar
arasinda ise ya rastgele ya da tam baglant1 sozkonusudur. Sekil 4.3 de bir sinir ag

yapist verilmigtir. Girig tabakasi agin giris bilgilerini igeren bir terminaldir. Ancak
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aktivasyon fonksiyonlariin uygulandigi bir yer degildir. Ciinkti diigiim noktalarinda
giris agirhiklan ve aktivasyon fonksiyonlan yoktur. En ustteki tabaka ise uygulanan
girise kargihk uygun bir gikig veren ¢ikig tabakasidir. Aradaki tabaka veya tabakalara
da orta veya kor tabaka denir; ¢iinkii bu tabakalarm disanidaki prosesler ile dogrudan
bir baglantis1 yoktur.

Genelde iki tip sinir ag1 kullanthir. Bunlardan biri heteroassociative sinir agt; ki
burada gikis vektorii giris vektoriinden farkhdur. Digeri ise ¢ikig vektoriniin, girig
vektoriyle 6zdes oldufu autoassociative sinir agdur. Sézkonusu tabakadaki hiicreler
arasinda yanal baglanti veya gerideki tabakalara baglanti yoksa buna ileri yonde
beslemeli ag denir. Fakat geri beslemeli sinir ag1 yapisi daha kullamgh ve pek ¢ok
uygulama i¢in de daha uygun olmasina ragmen kullamm oram dagiiktir. Belirli
durumlarda bir noron, girisle ¢ikis arasinda bir geribesleme icerir. Bu tiir belirli

durumlarda egitim yoluyla belirlenmis agirhiklar igeren baglantilar vardir.

Y1 Yq Y
Cikis kth
Katmani katman
Orta (Sakl) jth
Katman katman
Girig "
Katmani katman
X4 Xp Xm

Sekil 4.3 ileri yonde beslemeli temel sinir ag1 yapist

Sinir hiicreleri arasindaki her baglant1 Sekil 4.4 de goruldugu gibi diizeltilmis bir
agirik bilgisi igerir. Bu basit sinir agi, giris katmaninda 3, orta katmanda 4, cikig
katmaninda ise 2 hiicre igeren ve tam baglantili ileri yonde beslemeli bir sinir agdir.

Baglantilar tizerindeki agirhiklar wy ile gosterilmistir.
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kth
katman

jth
katman

ith
katman

Sekil 4.4 Basit ileri yonde beslemeli sinir a1

Sekilde Y ¢tkig vektorii bilegenleri ys ve yo ; X girig vektort bilesenleri xi, x; ve
x3 olarak verilmigtir. x; igareti giris tabakasindaki birinci nérona uygulandifinda wy,,
Wis, Wis ve Wy7 agirliklart ile orta tabakada ki noronlara giris olarak aktarilir. x; ve x3
girislerine yeni verilerin girilmesi durumunda bilgiler, agirhklar yardimyla orta

katmandaki hiicrelere aktarlir.

4.1.8 Vektor ve matris notasyonu

Giris, ¢tkis ve agirhiklar arasinda matris notasyonunun kullamlmast uygundur.
Sinir agimin ¢ikig tabakas: kesilirse, Sekil 4.5 deki gibi ¢ikig vektorii Vy nin bilegenleri
Vva, Vs, Vs, v7 olarak ifade edilir. Eger aktivasyon fonksiyonlan lineer bir fonksiyon
tegkil edecek sekilde siirlandirilirsa, daha 6nce tammlanan matematiksel fonksiyon

matris formunda yazlabilir. Vy ve Xi kolon vektorleri, wi ise j*i boyutunda matris

olarak yazilabilir.
Va Wis Wy Wy X
1
v W W W
s 15 23 38
= *x, 4.4)
Vs Wis Wiy Wi
X3
A4 Wi Wy Wy
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V, = W; *X. 4.5)

jth
katman

it
katman

Sekil 4.5 Orta katman iizerinden kesilmig olan agin alt kism

Benzer sekilde orta katman gikiglan girisler olarak algilanirsa, agin tist kismu da
Sekil 4.6 daki gibi gosterilebilir.

Va
{Ys:lz[wa Wsg Wes W7s]* Vs (4.6)
Yo Wa Ws Wg Wy | [V

Vs,

Y, =Wy *V, 4.7

(4.4) ve (4.6) bagntilanndan yola gikilarak Yi cikis vektori ile X; girig vektoril
arasindaki iligki agagidaki gibi yazilabilir.

X
1
[Ys]_[wu Wi We W7s:|* Wys Wi Was | < 4.8)
= ) )
Yo Wy Wy Wg Wy Wi Wi Wi <
3
Wi, Wy Wy
_ * XY — *
Y, = Wy * Wy, * X, = Wy * X, (4.9)
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Sekil 4.6 Orta katmann iizerinden kesilmis agin tst kism

4.1.9 Dogprusal birlestirici (linear associator) yapay sinir ag1

ilk yapay sinir aglarmin gogu dogrusal birlestiricilerdi ve egitim algoritmalar ile
yapay sinir aglannin yeteneklerini ve stirlarim belirlediler. Burada temel kabul,
bilgilerin model veya hiicrelerin aktiviteleri olarak saklanmasidir; ki bu bilgiler durum
vektori olarak ifade edilir. Dolayistyla sinir agmin ¢ikigt bir tek hiicrenin degil tiim
noronlarin kargihikl etkilesimleri sonucu elde edilen bir cevaptur. Cikig vektoriiniin
herbir bileseni y;, baglantilar iizerindeki afiliklar ve x; girigleri ile hesaplanir.
Matematiksel olarak toplama iinitesinin gikis1, agirhik ve girig matrislerinin i¢ ¢arptmina
esittir. Dogrusal birlestiricide aktivasyon fonksiyonu lineer bir fonksiyondur. Dogrusal
birlestirici istenilen ¢tkig modelini vermek igin giriy modelini igermek zorundadir.
Bunun igin verilen modeldeki agirhklar egitim yoluyla belirlenir. Teorik olarak ilk
agirhik parametrelerinin herhangibir degeri olmayabilir, fakat rastgele kiiciik agirhk
degerleriyle baglamak daha avantajlidir.[7]

Sinir hiicrelerinin aktivasyon fonksiyonu lineer ise, yapay sinir agida dogrusal
birlestiricidir. Yapay sinir agina uygulanan egitimden sonra gikig modeli ve onu treten

giris modeliyle arasindaki matematiksel iligki asagida verilmigtir.
Yi=W*X; (4.10)
Lineer bir birlegtiricinin 6nemli avantajlarindan biri de es zamanl olarak birden

fazla matematiksel iligkiyi saklayabilmesi; en biiyiik dezavantaji ise pekgok bilgiyi aym

anda saklamaya ¢aligtigindan tam dogru yamt verememesidir. Basit aZ yapilarinda bazi
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aktivasyon fonksiyonlan ile hesaplama yapmayan Hebbian learning methodu
kullamlabilir. Burada tipki Widrow-Hoff learning yénteminde oldugu gibi alinan ¢ikis
degeri ile istenen ¢ikis degeri arasindaki fark (hata) gozoniine alinarak agirhiklarda
diizeltme yapihir, Neticede bu prosediir ile denetlenen bir 6grenme mekanizmasi

gelistirilir.[12]
4.1.10 Widrow un adaline modeli

Adaline (adaptiv lineer element), egiticili 6grenme sistemi ile hata isaretini
minimize eden bir sinir ag1 yapisidir, Cesitli girig bilgisi modelleri igin bir tiir filtre rolii
oynar. Basit olarak bir adaline modeli gekil 4.7 de verilmigtir. Sekildeki kuvantalayici
[-1 1] araliginda esik tipi non-lineer bir fonksiyondur. Eger agirlikli giriglerin toplam
pozitif ise ¢ikis +1, negatif veya sifir ise ¢ikig -1 dir. Egitim algoritmasim kullanarak
agirhiklan diizeltmek igin gerekli hata fonksiyonu uretilir. Hata fonksiyonu istenilen

cikig degeri ile ¢ikis degerlerinin toplamu arasindaki farktir.[9]

Bias

Girigler W, +1

/ Kuvantalayaci
Xz

" S § Cikis
“ A2 s >

Y

A

—] Egitim Algoritmasi

A

Istenen Cikis

Sekil 4.7 Adaline islem elemanimin diyagrami
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Egitimin baginda agirlik degerleri rastgele belirlenir. Egitim methodu delta
yontemi olarak tammlamr ve delta vektorii hesaplanarak, elemanlann ¢ikig hata
fonksiyonlarina gére agirliklar dizeltilir.

_Mex;

Aw, =
|2

(4.11)

Burada € hata fonksiyonu, m Ofrenme sabiti, x; i. giriy (-1 veya +1) ve X giris
vektoriidiir. Adaline icin egitim algoritmas: tek elemanh veya sinir hiicreli yap: igin
giris uygulamas igerir. Istenilen ¢ikisin uygulanmasi ve hatanin hesaplanmast, istenilen
¢ikig ile kuvantalayic1 Sncesindeki agirliklar toplam arasindaki fark olarak tamimlamir,
Agirliklar her gevrimde diizeltilerek hata tim agulik degerleri iginde yaklagik esit
olarak dagitilir. Biasla (polarizasyon degeri) birlikte (N+1) girig oldugu goézoniine
alinirsa 6Frenme sabiti h niin yerine 1/(N+1) konulabilir. Bu da hatamin (N+1) girise

tiniform olarak dagitilmas: anlamina gelir.

ne.X; £.X;
W. = =
kP v+

A (4.12)

Tim girisler +1 veya -1 oldugunda bu degerler sabitlenmis agirhk degerlerinden
gikarilir veya toplamir. Bu islem hata istenilen minimum degere cekilinceye kadar
sirdiriliir. Hem kuvantalayic gikigt hem de istenilen gikis ikilik diizende oldugundan
hatanin sifir yapilmasi da miimkiindiir. Yani egitim asamasindan sonra giri§
isaretlerinde diizensiz degigimlere neden olan hatanin minimize edilmesi ile istenilen
¢ikis kuvantalayici gikigina esitlenebilir.

Adaline da egitim igleminin yakinsamasi genelde gok hizli gerceklesir. Tabii ki
rastgele girilen ilk degerlerin de yakinsama hizina etkisi biyiiktiir. Cok siurh sayidaki
durumlarda bu yakinsama gergeklesmez.
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Input Buffer

Adalines

Sekil 4.8 Madaline yapisina iligkin diyagram

4.1.11 Madaline (many adaline)

Madaline (dogrusal ¢agngimli bellek), ii¢ tabakah yapay sinir agin orta
tabakasinda gok sayida adaline (dogrusal uyarlamir eleman) kullanimina imkan taniyan
bir yapidir. Sekil 4.8 de goriildiigu gibi ¢ikis tabakasi tek hiicrelidir ve bu ¢ikis
tabakasimn girigleri, orta tabakada bulunan ¢ok sayidaki adaline modillerinin
¢ikiglandir. Adaline modiillerdeki tiim gikiglar +1 ise ise madaline +1, aksi durumda -
1 dir. Yine de bu tammlamalara ragmen genelde ¢ikig, +1 ler yogunluktaysa +1 olarak,
-1 ler yogunluktaysa -1 olarak tayin edilir. Madaline ¢ikis1 ikilik diizende ifade edildigi
icin genelde iki tiir veya sinifi birbirinden ayirmak igin kullanilir. Elbette gok sayida tiir
veya siuf arasindali farki belirlemek s6zkonusu oldugunda, o zaman herbir gift suuf
veya tir i¢in modele bir adaline modili ilave edilir. Madaline toplayicisinin

girislerinde bias yoktur ve dolayistyla giris tizerindeki afirhiklar sabittir.[9]
4.2 Geriye Yayihm ve Egitim Algoritmalan
4.2.1 Geriye yayilim ile egitim
Geriye yayihm, gok tabakali (li¢ veya daha fazla) yapay sinir ag; igin gelistirilen

ve bugiin mevcut uygulamalarin %80 inde kullamlan sistematik bir yontemdir. Bazi

dezavantaj teskil edecek smrlamalara ragmen, belki de giigli bir matematiksel
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altyaptya sahip oldugundan komplekslik derecesi yiiksek problemlerin ¢éziimiinde
tercih edilen bir yontemdir.[4]

X4

Sekil 4.9 Sinir Hiicresi

x; girisler, w; agirliklar ve @(I) aktivasyon fonksiyonu olmak izere bir sinir hiicresi

yapisi sekil 4.9 da gosterilmistir.

I= inwi =X, W, +X, Wyt +X, W, (4.13)

i=1

1 .
=) (4.14)

o(I) =

Yukandaki aktivasyon fonksiyonu O veya -1 minimum deZerlerinden +1 maksimum
degerine ulagan sigmoid (S egrileri) fonksiyonudur. Bu egriler farkh o degerlerine
gore cizilmigtir. ‘I’ eksi veya arti sonsuza yaklagtiginda fonksiyonun tiirevinin
asimptotik olarak sifira yakinsadigr ; I=0 iken yani a/4 degerinde ise tiirevin
maksimum degerini aldig gortlir.

Geriye yayilimda bu tirev fonksiyonu kullanilacagindan daha basit bir forma

getirilecek olursa

o2(D)

- D(A+e™) 2 e™ . (~a) (4.15)

=a.e(1+e™)? =a.e™.D*(]) (4.16)

(4.14) esitligi e igin ¢oziliirse (4.15) esitligi asagidaki formu alir,
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DM 1-9(D)
a Yoo

@* (1) = {o.[1 - O] DD} = 0.(1- D). @ (4.17)

Geriye yayilm algoritmasinda, her noktada tiirevi olan ve agirhikhi giriglerin
toplamt I ile monoton artan tiim non-lineer fonksiyonlar kullamlabilir. Sigmoidal,
logistic, hiperbolik tanjant ve arctanjant fonksiyoniari bu sartlar saglar. Arctanjant

fonksiyonu igin,
2
@) = %-tan‘l (c.D) (4.18)

2/r, fonksiyonun genligini azaltmak i¢in kullanilan bir katsayi, o ise fonksiyonlarin
deger aralifinm -1, +1 sirlan arasindaki deBigim oranim belirleyen bir sabittir.
Yukanidaki fonksiyonun orjindeki egimi 2o/ dir. Arctanjant fonksiyonu $ekil 4.10 da
gorildiigi tizere sigmoidal (S egrisi) formdadir ve tiirevi agagidaki gibidir.

oM _ 2| a
o n[l+a2.12:l (4.19)

Aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilabilecek bir difer non-lineer fonksiyon

olan hiperbolik tanjant ve tiirevi ifadesi asagida verilmistir.

ea,l _ e—a.I
@(I) = tanh(ae.I) = prT ety (4.20)
Q(? =a.sech?(a.]) (4.21)

®(I) nin orjindeki egimi 4o dir ve a fonksiyonun -1, +1 deZerleri arasindaki degisim
oramm belirler.

Sigmoit fonksiyonu sifira yakin ¢ok kiigiik degerler igin, tirevi ¢an egrisi
seklinde oldugundan yiiksek kazang kontrolii saglar. Agirlikh girisler toplami I, pozitif
veya negatif yonde artarsa kazang azalr.
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e —e™
al

¢ +C

-al

CD‘({) = % tan” (cu.T) &) = tanh(o.I) =

Hl b — — <

Slope =2o. /1t

_____ 1

(2)
Sekil 4.10 Geriye yayihm igin (a) Arctanjant (b) Hiperbolik tanjant fonksiyonu

4.2.2 Widrow-hoff delta 6grenme kuralh

Widrow Delta 6grenme kuralina iligkin hiicre yapisi, gekil 4.12 de verilmistir ve

goriildiigii tizere bir aktivasyon fonksiyonu veya kuvantalayiciya ihtiya¢ yoktur.

1= x,w, (4.22)

i=1

Elde edilen sonuglar, non-lineer elemanlar kullamildifinda alinan sonuglarla aym

derecede gegerlidir. € hata fonksiyonu olup $ekil 4.11 deki gibi tanimhidir.[2]

Sekil 4.11 Aktivasyon fonksiyonu igermeyen sinir hiicresi

Hata fonksiyonunun karesinin gradyam, herbir i. agirliga gore kismi tiirevidir.
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g:v =-2(T— 1)5% =-2(T-1).x, (4.23)

i i

Yalniz x; ve x, gibi iki girig i¢in yukandaki esitlikler tekrar yazilacak olursa,

2 2 2 2,2 2
£ =[T—w,xl —-wzxz] =T? + wix? + wix} - 2Tw,x, —2TW,X, +2W,X,W,X,

= wf[xf] + WI[— 2%, (T - w,X, )]+ [(T— szz)Z]

= wg[x§]+w2[— 2x2(T—-w,x,)]+[(T—wlx,)2] (4.29)
682
P —Z[T— WX, — W,X, ].xl =0 (4.25)
682
ow, = —Z[T— WX, — WX, ].X2 =0 (4.26)

(4.25) ve (4.26) esitliklerinde giris vektdrleri sifir olamayacagindan parantez iginin sifir

olmas: gerektigi asikardir.

T-wx, —w,x, =0 (4.27)
T-w,x
W, = ——x—l—z (4.28)
1
_T-wx, 42
Wy ST (4.29)
2

Bu degerler (4.24) esitliginde yerine konursa minimum €® nin sifir olmas: gerektigi
gorilir. Teorik olarak bu dogruda olsa gergek diinyada giriiltii, non-lineerlik, veri
hatasi gibi sebepler dolayistyla minimum &? asla sifir olmaz.

Yukandaki (4.24) esitliginde de gortldigi gibi w, veya w; ye gore g” parabolik
bir egridir. Sekil 4.12 de minimum &2 nin sifir oldugu ve olmadigi durumlar igin gegerli
egriler verilmigtir. Her iki durum i¢in minimum g% (4.28) ile verilen w; degerinde
olugur. Aym sonug (4.29) ile verilen w, noktasi icin de elde edilebilir. Bu yiizden

minimum €2 her iki agirlik igin parabolik bir egri verir.
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(T-w;x, )?

[

2¢
t 4
_T-wyx,

w, =
X

Sekil 4.12 Widrow-Hoff egitimi boyunca e’ nin minimizasyonu

Delta kuralimin geometrik agiklamasi g nin minimize edilmesi igin gradyen
izdiisiim algoritmasinin yiiritilmesidir. € ii¢ boyutta (w1, wa, &? ) disiniildigiinde
alans, agirlik vektoriiniin parabol yiizeyi tizerindeki bir gradyen vektdrii boyunca aldif
minimum deBere izdigiim ile olusan parabolik yoriinge hareketinin ortaya koydugu
alandir. w; - w, diizlemindeki gradyen vektoriiniin izdisimi olan ‘delta vektorii” gekil
4.13 de gosterilmigtir. Delta kurali agihk vektoring, egri yiizeyinin negatif
gradyeninden ideal agirhk vektoriine kadar aym yodriinge boyunca hareket ettirir. Bu
vektor gradyeni izlediginden, gradyen izdiisiim veya dik izdiigiim algoritmasi olarak
tammlanur. Egri yiizeyinin en alt noktasina giden en iyi yol gradyen oldugu i¢in de g’
nin minimize edilmesinde en iyi yol delta kuralimn kullamlmasidir.

Widrow-Hoff Delta egitimi, herbiri kendi negatif gradyen ile orantal olan agirhk
vektori bilegenlerindeki degisimi belirler.

2

ow,

Aw, = —-K—— = 2K (T ~I).x; = 2Ke.x, (4.30)

K orant1 sabiti ve n=2.K.|X|* olmak iizere norm tamumi kullanilirsa, asagidaki ifade

elde edilir.

aw, =[2KIXP]2 i e (4.31)

€.X
X X

42



\(Error)z

Weigts W,

\ — Current
> Weigth

Ideal
. . “Delta” Vector
Weigts w, Weigth Vector

Vector

Sekil 4.13 Delta kuralinin geometrik ifadesi

4.2.3 Cok katmanli yapay sinir aglarinda geriye yayihim ile egitim

Iki katmanl bir sinir aginda giris tabakasindaki bilgi veya sunum ne ise gikigtan
da 6zdes sonuglar alimir. Eger girigler siireksiz veya lineer degilse bu durumda ¢ikig
degerleri tutarsizlagir ve algoritma gergevesinde optimum degerlere yakinsayacak bir
egitim gerceklesemez. Bu nedenledir ki sinir aglannda orta katmanlarin &nemi
biyiiktiir. Sinir aginda bir veya daha fazla orta katmanin yer almasi, lineer olmayan
girislerin mevcut oldugu durumlarda da hemen her tir egitim algoritmasin
yiiriitebilecek sunum kapasitesi saglar kullameiya.[7]

Bir agn orta katmamndaki sinir hiicresi sayis1 Kolmogorov teoremi ile belirlenir.
Bir yapay sinir ag1 yapilandirilirken amag, m boyutlu bir reel vektorii bir difer n
boyutlu reel vektére doniistirecek uygun hiicre ve agirlik konfigiirasyonunu
olugturabilmektir. Ug tabakali bir sistemde girig vektorlerinin O ve 1 degerleri arasinda
degistigini, ¢ikis degerlerinde ise bir smurlama olmadifim varsayahim. Kolmogorov
teoremine gore giris tabakasinda m tane, ¢ikis tabakasinda n tane hiicre bulunduran bir
agin orta katmaninda 2m+1 tane hiicre olmahdir. Yine aym teoreme gore ii¢ tabakalt
bir a8 non-lineer olarak aynstirilabilir tiim problemleri ¢ozebilir. Ancak bu, bir yapay
sinir agmin yapilandinlmasindaki en uygun yontem, problemi ¢6zmek igin gerekli en

kiiciik veya en basit yapilanmay: saglayacag: anlamina gelmez.
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Tiim aktivasyon fonksiyonlarinin logistic fonksiyonlar oldugu ¢ tabakali bir ag
sekil 4.14 de gosterilmigtir. Bilindigi tizere orta katmandaki tabaka sayisi ne olursa
olsun geriye yayihm methodu uygulanabilir. Egitimin amaci afuliklan diizelterek
optimum degerleri yakalamak ve istenilen ¢ikist elde etmektir. Bunu gergeklestirmek
i¢in bazen ¢ok sayida girig-gikis giftleri kullaniimas: gerekebilir.

Egitim prosediirii:

1. Agirliklarin bityitk degerler almast durumunda ortaya ¢ikabilecek doyma etkisini
ortadan kaldirmak i¢in baslangigta rastgele kiigiik degerler girilir.

. Egitim igin bir giris gikis ¢ifti segilir.

Girig vektorii ag girigine uygulanir.

Ag ¢ikisi hesaplanir.

Ag cikist ve istenilen ¢ikig arasindakihata hesaplanir,

Hatay1 minimize etmek igin agirliklar diizeltilir.

2.-6. Adimlar arasindaki iglemler, hata kabul edilebilir kiigik bir degere

getirilinceye kadar herbir girig-gikis ¢ifti igin tekrarlanur.

N o w AW

W (e
X L flu Dy » Lk | Dix Y1]k T
|
> >
X 2yl Ly | Oy Zyl Ly | O ;?;Zk T,
J >< &
W, [ o,
% 0y T | o o3 T | 0y |22 T,
€q
w, >v< D
o T ol L | D | T,
g
i. katmnan j. katman k. katman
index h indexp index q
1=m I=n 1=z
m dagom noktast n dugam noktast r dagim noktasi

Sekil 4.14 Cok tabakal sinir agina uygulanan geriye yayiim egitim algoritmasi

Bir yapay sinir aginin egitiminde izlenecek iki yol vardir. Tleri yol: Girig igaretlerinin ag
girisinden ¢ikisa dogru ileri yonde yayilim; geri yol: hesaplanan hatanin ag boyunca
geriye dogru yayilimi. Hesaplanan ¢ikig ileri yonde bir tabakadan digerine tagimir. Bir
tabakanin ¢ikigt digerinin girigidir. Istenilen ¢ikigt elde etmek igin afirliklann
diizeltilmesi gerekir ve bunun igin delta kurah gergevesinde geri yondeki yol kullanilir.

orta katmandaki agirliklar diizeltilirken asil sorun bu agirliklar igin referans olabilecek
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istenilen bir degerin verilmemesidir. Bunun igin de egitim asamast non-lineer

fonksiyonlarin da etkisiyle ¢ok karmagik bir hal alir.
4.2.4 Cikig katmanindaki hiicreler igin agirliklarin hesaplanmasi

Sekil 4.15 deki yapay sinir agindan agagidaki kesit aliip k. tabakadaki hiicrenin
¢ikis deferi istenilen ¢ikig degerinden gikanlacak olursa agagidaki hata igareti ve karesi
elde edilir.[4]

h p q

W, w, )
i j k E,

q

Y

Sekil 4.15 Cikig katmani igin geriye yayithm ile agirhk hesab: diyagramu

e=g, =[T, - 0,] (4.32)
et =¢2=[T, - 0,[ (4.33)

Delta kurah egitim sirasinda agirlik degerindeki degisimin, agirliga bagh olarak &” deki

degisim orami ile orantili oldugunu gosterir.

682
Aw_, =-n 2 (4.34)
pPd L | a“,qu

Tpq Orantt sabiti olup 6grenme oram olarak da tammlanabilir. Yukandaki kismi

tiirev igin zincir kurali uygulanirsa,

G

q qk ol gk
ow

T oD, O, Ow,,

(4.35)

pak

Yukandaki & esitliginin ®g ya gore kismi tirevi alinirsa,
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o
oD,

=T, -0, (4.36)

Daha 6nce elde edilmis olan (4.17) esitligi hatirlanacak olursa,

&D qk
ol

=00y [1-0,] 4.37)
Sekil 4.15 den I nin orta katmandaki agirlik girisleri toplam oldugu goziikmektedir.

qu = prqkd)m' (4~38)

p=1

Ik nin Wy ya gore kismi tiirevi,

=@ (4.39)

Yukanidaki bagintilar (4.35) deki zincir diferansiyel denkleminde yerine konursa,

&y _ 2.0[T, -0, Jo J1-0,]0, =5

s "y (4.40)
Opqk agagrdaki gibi tanimlanabilir.
k
8yp =-20[T, - 0y Jo, [1- 0y ] =25, — : (4.41)
q

(4.40) esitligi, (4.34) de yerine konursa (4.42) ve N iterasyon sayist olmak iizere
(4.43) denklemleri elde edilir.
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682

Awqu =My ow qk = _npqamkq)pj (4.42)
pd
W oak (N+D= Wi (N) - T]Pqﬁqu (Dpj (4.43)

Diizeltilmis agirhk degerlerini bulmak igin, aym islemler ¢ikis tabakasindaki tiim
hiicreler i¢in tekrarlamr. (4.41) deki hata terimi 8, ¢tkig tabakasindaki agirliklanin
dizeltiimesinde kullamlir. Bu esitlik ile af iginde geriye yayilim algoritmasi
cergevesinde hata hesaplamir; ciinkii hatali agirlik degerleri ve orta katmandaki
hucrelerin hatali ¢ikig isareti Uretmeleri nedeniyle ag ¢ikiginda istenilen degerden
sapmug degerler sézkonusudur.

Giris ve ¢ikis tabakasindaki iki néron arasindaki agirhk bityiik oldugunda ve
hiicrenin ¢ikig1 biiyiik degerler aldiginda, orta tabakadaki agirlik degerlerinde biiyiik
hatalar gozlenir; hatta orta tabakadaki hiicrelerin ¢ikislan kiigiik olsa ve ag ¢ikigindaki
hataya fazla bir katkisi olmasa dahi. Bu nedenle hatay1 azaltmak ve agirlik
degerlerindeki degisimleri yuamugatmak igin bastirma (squashing) fonksiyonunun tiirevi

uygulanir.

Bastrma(Squashing) Fonksivonu: ¥(.) : R — (0,1), azalmayan ve [im¥(A) =1,

=

Iim¥(2) =0 dir. Fonksiyon siireksiz olabilir.

A-»—c0

)

o

4.2.5 Orta katmandaki hiicreler igin agirliklarin hesaplanmasi

Orta katmandaki hiicre ¢ikislannda agirliklann diizeltilebilmesi igin gerekli

referans deger sozkonusu olmadiindan, geriye yayilim algoritmasinin gelistirilmesine
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dek degerlerin diizeltilmesi dnemli bir problemdi. Geriye yayihim methodu ile orta
tabakadaki tiim agirhklar egitim siireci sonunda optimum degerlere gekilir. Istenilen
sOzkonusu olmaksizin tretilen 3y hata terimi harig tiim esitlikler, gikis tabakas: igin
agirliklarin belirlenmesinde kullamlan esitliklerin aynisidir. [4]

Sekil 4.16 de wy,; agirhigindaki degisimi belirlemek igin geriye yayihm ile tiretilen
hata goriilmektedir. Cikig tabakasindaki tiim hata terimlerinin varhigindan dolay: r tane
¢tkisa ait tim kismi tiirev ifadeleri mevcuttur. &y nin hesaplanmasi igin izlenen
prosediir, S, mn hesaplanmasinda izlenen yol ile aymidir. (4.34) esitligine benzer bir

analoji ile delta kurali egitimi agagidaki bagintilarla gergeklenebilir.

g=1
I D, | Comy T
Wit 1k 1k o p 1
‘Wi W,
%, —>O——*‘P’—> Ly | @ eyl 1y | @ Comp
\ g =
W, ~
MO L | D ——:[502}—1
-8
i. katman j. katman k. katman
indexh index p index q
1=m 1=n 1=r
m digim noktas) n d§im noktast r diigim noktast

Sekil 4.16 Orta katman igin geriye yayilim ile agirlik hesabi diyagram

682 T 682
AWy = Ty G — = —nhpé . (4.44)

Cok sayida ¢ikig hatast sozkonusu olabileceginden €2 agagidaki gibi tammlanacak

olursa,

¢ =] = [t -o.] (4.45)
e

9=1

Ogrenme sabiti 1y, genelde 1y, ya esit alinir; ancak her zaman esit olmast gerekmez.

(4.44) de zincir kurali uygulanacak olursa,
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682 = 682 aq)qk ank aq)ni aIP.i

) (4.46)

awhpj q=1 aq)qk ank aq)pj aij aWhp.i

o,

o = ATy~ Py) =22, (4.47)
qk

5 L= ad, (1- D) (4.48)
qk

Daha 6nce verilmis olan (4.38) esitliginin ®,; ye gore kismi tiirevi alinacak olursa,

* W (4.49)

(4.37) esitligindeki terimlerin indisleri orta tabakaya uyarlanirsa,

oD
S =ao,1-0,] (4.50)

n

Benzer gekilde yine (4.38) deki indisler degistirilerek j. tabaka girisi @y yerine i.

tabaka girisi x, konursa,

L= éwm‘xh (4.51)
Yukandaki ifadenin kismi tlirevi,

;II"" =x, (4.52)

Yukandaki egitlikler yardimiyla (4.46) bagintis1 agagidaki gibi yeniden diizenlenir.

682
ow

=3 (DT, -, [0 (1= 0] W [@1- @ )] x,

hpj =l
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- Ll %pj
- —Zqukwqu oI Xn (453)
q=1 Pi

Sayet &y agagidaki gibi tammlanacak olursa,

=8 W Xy 4.54
pak 7' pak alpj ( . )

8,

pj

daha 6nce tammlanan (4.53) esitligi asagndaki forma gelir.

682 r
=-) 8,.X 4.55
oy, = B (4.55)

(4.44) esitliginde de gorildugi iizere agwhklardaki degisim, &* nin agurliga gore
degisiminin ters igaretlisiyle orantih oldugundan (4.53) ve (4.54) bagntilan bu

denklemde yerine konursa,

2 r
=-n, ——= —_ M
Awhpj - nhp aw r nhpzaquwqu aI X4
hpj q=1 34

= TlhpthShpj (4.56)
g=1
ve dolaysiyla,
Wi (N+1) = w (N)+m,,%, 0.8, (4.57)
q=1

Yapay sinir ag1 icinde birden ¢ok orta tabaka varsa agirliklan diizeltmek igin aym
iglemler girig tabakasina kadar siirdirilir. Islem tamamlandiginda egitim igin yeni bir
giris vektori ile proses tekrar igletilir ve kabul edilebilir bir hata degeri elde edilinceye
kadar sirdiirilir. Farkli girisler igin bu siire¢ tamamlandiginda egitim agamasi artik

sona ermistir.
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4.3 Yapay Sinir Aglan ile Sistem Tamma
4.3.1 Referans model gosterilimi

Yapay sinir aglarimin egitiminde, estimate edilen gikis veya gikiglardan hata
fonksiyonunun belirlenerek geriye yayihm algoritmasinin yuriitilebilmesi igin aynk
zamanda bir referans model olusturulmahdir. Asagida gok tabakali ve ¢ok girisli yapay
sinir aglannin egitiminde kullanilabilecek referans model gosterilimlerine iliskin dort

farkl: lineer olmayan fark esitligi sunulmustur.[7]

i=1

i) yp(k+l)=f[yp(k),yp(k—l), ....... yp(k—n+l)]+m23iu(k—i)

i) v, e+ =1y, (0,5, k=1)...... 3, (k—n+D)] +guli), uk~1,.....u(k—m-+1D)]

) ¥, (kD) = 5, (0¥, (k= Dy (k=04 Do) u(k = ... uk =+ D)

[u(k),ys(k)], sistem tammlama referans modelinin k. andaki giri§ ¢ikis giftleridir ve
m < ndir. Ikinci ve tiglincii model gosteriliminde f:R" — N; dordiincti modelde
£f:R™™ 5> Rve gR™ — Rolmak iizere tammlanan fonksiyonlarn her noktada

tiirevi meveuttur. Her dort modelde (k+1). andaki model g¢ikisi, daha &nceki n adet
¢ikiga baghdir. Benzer sekilde k. andaki giris fonksiyonu da daha once modele

uygulanmig olan m adet girisin bir fonksiyonudur.
4.3.2 Sistem tamma

Neural ag ile dinamik sistemi tammlayan model gikiglani arasindaki hata
fonksiyonu ile ¢ikig optimize edilmeye galisiidigindan dolayr tanimlama modelini uygun
parametreler ile yapilandirmak 6nemlidir. Neural aga iliskin afulik matrislerinin
meveut oldugu varsayim ile aym baglangi¢ kosullarinda belirli herhangibir girig
uygulandiginda referans model ve yapay sinir af aym gikagt vermelidir ideal
kosullarda. Bu da ancak geriye yayilim ile dogru agirlik konfigiirasyonunu olugturacak
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olan hata fonksiyonunun referans modele iliskin ¢ikig bilegenini dogru bir bigimde
verebilecek tanimlama modeli olusturmakla miimkiindiir.

Daha agik bir tarifle yapay sinir agimin modeli tamimadaki basarisi, verilen lineer
sistem modellerindeki katsayt matrislerinin bulunmasina veya lineer olmayan sistem
modellerindeki f{.) fonksiyonuna yakin bir fonksiyonu bulmadaki yaklagiklifina
baghdir. Bu amagla sistem tamimlama igin kullamlan iki temel yap:1 olan “paralel

tanumlama” ve “seri-paralel tammlama” asagida verilmigtir. [7]

i ) Paralel Tanimlama Modeli :

Daha 6nceki béliimde referans model gosterilimleri ile ilgili tarumlamalardan
birincisi alinarak n=2, m=1 olarak segilirse, ¢ikis agagidaki gibi olur. Bu tamimlamaya

iligkin blok sema 4.18 de verilmigtir.

§,(k+1)=&,9,(k) +&,§, (k- 1)+ N[u(k)]

Sekil 4.17 Paralel tanimlama modeli

Modele girilen giriy parametreleri siurh bir sekilde tniform olarak
dagitildigindan modelin siurh girig ve ¢ikaglar ile kararl ¢tkis vermesi beklenir. Buna
karsin yine de neural yapi i¢in kararhlii saglayacak uygun modelin her zaman

gerceklenebilecegi soylenemez. Dolaysiyla paralel tammlama kullamldiginda
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parametrelerin kararh ¢ikis verecek sekilde estimate edilecegi veya agirliklann, hata
fonksiyonunu sifira gotiirecek bigimde giincellenebilecegi garanti edilemez. Bunun

icindir ki sistem tanimlamada daha ziyade seri-paralel tammlama kullanilir. [7,8]

ii ) Seri-Paralel Tanimlama Modeli :

Yukarida tammlanan modelin aksine seri-paralel modelde, tammlama modelinin

geemis anlardaki degerleri geribesleme ile Sekil 4.18 daki gibi aga aktanlir.

§,(k+ D =a,y, k) +o,y,(k-1)+Nuk)]

Sekil 4,18 Seri-Paralel Tantmlama Modeli

Bu nedenle paralel modele oranla pek ¢ok avantaj sunar. Refarans modelden elde
edilen gecikmeli gikig degerleri geribesleme ile aga verildiginden estimate edilen gikis
bilesenleri simrlanir; dolayisiyla kararliligin saglanmasi daha kolaydir. Cikig hatas:

fonksiyonunun asimptotik olarak sifira yaklastify varsayiirsa § (k) ~y, (k) oldugu

goriilir. [7,8]
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4.3.3 Rotor akis1 yonlendirilmis vektér denetimi i¢in neural tabanl aki

modeli algilayicilar

Daha 6nce boliim 3 de agiklandigi gibi, rotor akisi yénlendirmeli vektér denetimi
prosesi i¢inde rotor miknatislanma akist genliginin ve uzaysal konumunun bilinmesi
gerekir. Normal sartlarda bu gikislan elde etmek igin aki gozleyicisi kullamlir. Bu
bolimde ise aki modeli yerine kullamlacak bir neural yap: ile rotor muknatislanma
akimu genligi ve agisal hiz1 biiyiik yaklagiklikla tahmin edilebilmektedir. [5]

Rotor akisi yonlendirilmig eksen takiminda aki modelini tanimlayan denklemler

asagida tekrar verilmistir.

"“I N ET (4.58)

T ——

todt

d i

% ® o, +ta, =0, + (4.59)

Neural tabanh gozleyici tasarlamamin amaci, miknatislanma akim genligi ve
agisal hizim belirleyecek bir yapay sinir ag1 yapilandirarak, algilayici kullanmaktan
kurtulmaktir. Bu sebeple dnce agin egitimi igin gerekli bir referans model olusturmak
amaciyla (4.58) ve (4.59) de verilen aki modeline iligkin esitlikler aynk zamanda fark
denklemleri olarak yazilir.

TGt SO P e

At
= Im,(k+1)=(1 ?)1 (k) + —g——%l (k) (4.60)
1, (k)
mm,(k)=mr(k)+msl(k)=m,(k)+m
Ny iy (k+1)
= oyk+l)= (4.61)

NN, T.I_ (k+1)

wsl
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Aki modelinin girigleri olan ix, isy rotor akisi yonlendirilmis eksen takimindaki
stator akimi x ve y ekseni bilegenleri, w; ise rotor hizidir. Aki modeli yerine aki
modelinin ¢ikiglarim tahmin eden iki ayn yapay sinir af1 disiiniilmiistiir. Bunlardan
genlik estimasyonu yapan agin off-line egitimi esnasinda kullamlan referans modelin
(k+1). aynk zamandaki genlik ¢ikigi, (k). andaki ¢ikigimin ve stator akimu x ekseni
bileseninin fonksiyonudur. Miknatislanma akimimin agisiin estimasyonu ise dolayli
olarak agisal kayma hiz1 wy nin tahmin edilmesi geklindedir. Tahmin edilen kayma hizt
kutup sayisim da bagh olarak rotor hizina eklenerek miknatislanma akimimin agisal hizi

hesaplanmusgtir.

iwr(k+1)

————3| Aki Modeli
(4.60) (4.61) [w_(k + 1)

ioy(k) el
fex(K)

S > Yapay Sigir Wa(k +1)
t_, /A

a®@¥ Fe
=

L

Tt

Sekil 4.19 Neural tabanh gozleyicinin egitimi amaciyla kullantlan blok sema

Ak genliginin ve agisinin tahmini i¢in kullarulan her iki yapay sinir ag1 da ileri
yonlii doért katmanh algilayicilardir. Aglar igin hiicre sayist konfigtirasyonu 2-10-10-1
seklindedir. Yine her iki yapay sinir ag:i da agihiklar ve esik degerlerin hata
fonksiyonundaki degisime gore ayarlandif1 geriye yayiim algoritmas: ile egitilmistir.
Aglann kararh g¢ikiglar vermesi i¢in gerek miknatislanma akimu ve gerekse agisal
kayma hzi igin belirlenen modellerde girig vektorii 6rnekleme sayist 250 segilmigtir.
Lineer olmayan bu sistemde hatamn kabul edilebilir bir toleransin altina g¢ekilebilmesi
i¢in iterayon sayist 50000 (1000 yaklagim) olarak segilmigtir. Off-line egitimin sonunda
gortlmiistiir ki; rotor aki modelinin ¢ikiglan yapay sinir aglan ile oldukga iyi bir
yaklagiklikla tahmin edilebilmigtir. Egitim sonunda belirlenen agirlik konfigiirasyonu
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egitim programindan alinarak sabit parametreli matrisler bigiminde kontrol prosesinin
icine sokulacaktir,

Off-line egitim algoritmasinda giriy degiskenlerini simrlamak amaciyla bir
normalizasyon iglemi uygulanmigtir. Bilindigi gibi orta ve ¢ikis katmanlarindaki
aktivasyon fonksiyonlarimin deger araligi -1,+1 araligiun diginda degildir. Dolayisiyla
uygulanan giris degiskenlerinin normalizasyonu igin bu degigkenlerin negatif veya
pozitif alternansta alabilecegi tepe degerlere en az esit veya daha biiyiik normalizasyon
sabitleri segilerek girig vektorleri -1,+1 aralifina sokulmaldir. Pik degerlere bakilirken

daha 6énce yapilan vektdr denetimi simiilasyonundaki gikig egrilerinden yararlamlmustir.

4.3.4 Rotor akist ydnlendirilmis vektor denetimi igin neural tabanh rotor
hiz1 algilayicist

Vektorel kontrol igin kullanlan sgekil 2.7 deki blok diyagraminda hiz
geribeslemesi mevcuttur. Caligmamn bu boliimiinde makinadan rotor huzi bilgisini
almak amactyla kullanilan encoder veya Hall-effect sensor yerine gok katmanl ileri
yonde bir algilayict modellenmistir. Sinir hiicrelerinin sayisi, aki modelinde oldugu gibi
2-10-10-1 seklindedir. Agin off-line egitiminde kullamilan referans model (2.37) de
verilmis olan dinamik kisma iligkin denklemin ayrik zamanda yeniden diizenlenmesiyle

asagidaki gibi elde edilmigtir.
At
w (k+1) =w,(k) +—J—[me(k) —m, (k)] (4.62)

Yiitk momentinin A sabit olmak {izere, my(k)= A.w{k) bigiminde rotor hiz1 ile dogru

orantili olarak degistigi gozoniine alimirsa rotor huzi referans modeli,
A At At N
w,(k+l)2(1——J").w,(k)+T.N—m°.me(k) (4.63)

seklinde tammlanir. Egitlikteki At 6rnekleme zamani, Ny ve Ny ise moment ile hiz
egirilerinin tepe degerlerine en az esit veya tepe degerlerden daha biiyiik segilen

normalizasyon sabitleridir.
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w (k) I -E!

Ref, Modet|1 W (K+1)
(4.63)

YVY

me(K) ek) A

.| Yapay/Sinir
L 1 w_(k+1)

Sekil 4.20 Neural tabanh iz algilayicisimin egitimi amaciyla kullanilan blok sema

(k+1). andaki rotor hizim1 tahmin eden neural yapinin girigleri k. aynk zamandaki
moment ve hiz degerine baghdir. Referans modelin girig vektoriinde ki gecikmeli bu
hiz bilegeni, saglikli bir estimasyon yapilmasim giiclestirmektedir. Bu nedenle neural
yapimun orta katmanndaki sinir hiicrelerinin aktivasyon fonksiyonlan aki modelinden
farkli olarak sigmoital fonksiyon olarak segilmis ve ayrica referans modelinin girig
vektorii igin o6rnekleme sayisim artirma yoluna gidilmigtir. Neticede aki modelinde
oldugu gibi 1000 yaklagmm: tamamlamast beklenmeden, 100. yaklagimda hatamn

3.5%107 iin altina diistiigii goriilerek egitim kesilmistir.

4.3.5 Sincap kafesli asenkron makinada neural tabanh aki ve hiz

algilayicilan ile vektér denetimi

Rotor akis1 yonlendirmeli vektér denetiminde, aki modeli kullamlmasinin amaci
rotor halkalanma akisi veya muknatislanma akiminin genligini uzaysal konumunu
belirlemektir. Bu amagla ak:t modeli yerine kullamlacak aki gézleyicisi ve rotor hizim
algilayan yapay sinir aglarimin off-line egitimi bir onceki bolimde tamamlanmugti.
Egitimin sonunda istenilen ¢ikiglara oldukga yakin gikiglar veren aglardan gerekli olan
agirlik matrisleri alinarak vektor denetimi algoritmasina konulmustur.

Asagida aki modeli yerine kullanilan iki yapay sinir ag1 igeren ve sadece neural
tabanl: bir adet huz algilayicisi igeren iki ayri prosese iliskin algoritmalar ve simiilasyon

sonuglan verilmigtir. Birinci sistemde miknatislanma akimini uzay fazoriiniin genligini
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ve agisal hizim estimate eden yapay sinir aglanimn bilyiikk bir yaklagiklikla gikiglan
tahmin edebildifi ve dinamik sistemin kararh@imi bozmadan iyi bir performans
gosterdigi gortilmiistir. Ikinci sisteme iliskin algoritmada kullanilan neural tabanh hiz
algilayicisinin ise ani iz degisimlerine ¢ok daha siiratli yamit veren, yiikselme zamam
oldukg¢a kisa ve agimi hemen hemen sifir yapan ¢ok daha verimli bir kontrol imkam

sagladigy gorilmiigtiir. [10]
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5. ADAPTIV KONTROL

5.1 Rotor Parametresi Degisimine Adapte Vektér Denetimi

Asenkron makinada rotor akist yonlendirilmis vektér kontroliiniin baslica
dezavantajlanndan biri de rotor zaman sabitinin degisimine duyarli olmasidir. Rotor
zaman sabiti, aki modeli ¢tkiglarimi dogrudan etkilediginden bu parametre degisiminin
gbzlenmemesi veya kotii tahmin edilmesi kontroliin performansim olumsuz etkiler.
Maalesef rotor sicakligi nedeniyle de rotor direncinin degisim aralig oldukga genistir.
Bu problemi ¢ézmek icin geligtirilen yontemler [5], [6] ve [10] nolu kaynaklarda

mevcuttur. Bu yaklagimlardan biri de MRAC (model reference adaptiv control) dir.

5.1.1 Rotor zaman sabitinin belirlenmesi

Rotor zaman sabitinin degisimini belirleyen matematiksel model (5.1) esitliginde
verildigi gibi agisal kayma hizi, muknatislanma akiminin genligi ve stator akimimn dik
eksen bileseninin fonksiyonudur. Caligmada bu parametrenin yeniden belirlendigi
perivodik aralik 200 ms. olarak segilmigtir. Bagslangigta tiim rotor parametrelerinin
sabit oldugu varsayimi ile baglayan simiilasyon algoritmasinda her 200 ms de yeniden
belirlenen zaman sabitine goére, aki modeli yerine kullanlan neural tabanh
gozleyicilerin on-line egitilmesi ve uygun agirlik konfigiirasyonunun yeniden
belirlenmesi gerekmektedir. On-line egitim siirecinde a¢1 ve genlik tahmini yapan
aglann agirhk matrisleri kendi hata fonksiyonlan ile belirlenir. Ancak daha once off-
line olarak basarth bir gekilde egitimi yapilmis aglann agirhiklan kararh bir sekilde
belirlenmis oldugundan bagka bir deyisle ilk kosullardaki agirhiklar rastgele
belirlenmeyeceginden, online egitim igin gereken iterasyon sayisimn daha kiigiik bir

Ogrenme sabitiyle daha az olmas: yeterlidir.[S]
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isy(avz)[k]

Trtomy = W g gy LK1 i KT

(5.1)

Bu boliimde rotor zaman sabitinin degigimi yukaridaki matematiksel modele gore
incelendiginde nominal degerini 2/3 line kadar dustiigii gozlenmigtir. Her 200 ms lik
periyodun sonunda neural tabanhi algilayicilarin egitimi ile daha Once yapilmg

simiilasyon sonuglarina ¢ok yakin neticeler alinmugtir,
5.1.2 Neural tabanl algilayicilar ile parametre adaptasyonlu vektér denetimi

Sekil (5.1) de tiim kontrol yapisina iligkin detayli bir blok diyagram verilmistir.
Buradaki rotor zaman sabitinin degisimini gézlemleyen blok her periyodun sonunda
daha onceki iy ve wy parametrelerinin almug oldugu degerlerin ortalamasini
hesaplayarak yeni zaman sabiti bilgisini aki modelindeki referans modellere verir.
Neural tabanli algilayicilar da referans modellerin gikislanindaki degisime adapte olmak
i¢in on line dongtiye girer. Burada pratik olarak tek sakinca bu denli hassas ve
eviriciden kaynaklanan gecikmelerin bile ihmal edildigi bir durumda egitim
prosediirlerinin uzun stiirmesidir. Kugkusuz iglem hiz1 daha yiiksek iglemcilerle daha
hizli ve daha verimli sonuglar alinir.

Asagidaki T,-tammlama Unitesine gore yapilan similasyonda rotor zaman
sabitinin degigimi periyodik araliklarla gozlenmektedir. T, nin degisimini gosteren egri

simiilasyon sonuglar: béliimiinde verilmigtir.
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5.1.3 Neural tabanh algilayicilar ile parametre adaptasyonlu vektér denetimi

simiilasyon model

Bu sistemde 3. bolimdekinden farkli olarak aki modeline yerine kullanian
neural tabanh algilayicilar ve bu algilayicilann T, degisimine gore belirli_periyodik
araliklarda on-line egitimi sézkonusudur. Sozii edilen periyodik arahklarda rotor
zaman sabitinin belirlenmesinde (5.1) esitlifinden yararlanslmustir. Yeni rotor zaman
sabitine gore her 200 ms. lik periyodik aralifin sonunda aki genligi ve agisimun tahmin
eden aglar on-line déngiiye girmekte ve rotor zaman sabitindeki degisimi kompanze
etmek amaciyla dolayli olarak iiretilmesi gereken yeni stator gerilimi bilesenleri
hesaplanmaktadir. Bu prosese iligkin algoritma sekil 5.1 den yola gikilarak gelistirilmig

ve simillasyon sonuglartyla birlikte ilerleyen bolimde kargilagtirmali olarak verilmistir.

[1.5]
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6. SIMULASYON SONUCLARI

Buraya kadar olan boliimlerde 6nce asenkron makinanin D-Q modeli kurulmus,
aymt makinamn rotor akisi yonlendirilmiy vektor kontrolii igin kullamlan kontrol
modiila yapilandirilmigtr. Daha sonra aki modeli ve iz sensérii yerine kulllanilacak
neural tabanli ¢ok katmanl algilayicilarin off-line egitimi igin olusturulan referans
model ve af yapist verilmigti. Egitimi yapilan neural aglar vektor denetimi igine
katilarak kontrol yapilmisti. 5. Béliimde ise rotor zaman sabiti degigiminin dinamik
sistem cevabi tizerindeki etkisini kompanze etmek amaciyla kullanilan neural aglarin
on-line egitimi prosediriinii igeren vektorel kontrol igin gerekli model kurulmustu.
Asagida verilen simiilasyon sonuglan, yukarida sézi edilen modeller igin yazilmis olan
algoritmalarin, matlab 5.2 de kosturulmasiyla elde edilmistir. Iigili algoritmalar ise
¢alismanin sonunda ekler bigiminde verilmistir

Simiilasyonlarda kullanilan sincap kafesli asenkron makinanin plaka degerleri
agagidaki gibidir. [13]

Py (Nominal giig) 3.7 kW.

Un (Faz arast nominal gerilim) 380V

n (Nominal hiz) 1720 d./dak.
J (Eylemsizlik momenti) 8*10° kg.m/s’
p (Kutup sayisy) 2; (2p=4)

R; (Stator direnci) 150

R (Rotor direnci) 16a

L, (Stator indiiktansy) 109 mH

L, (Rotor indiiktansi) 115 mH

M (Ortak indiiktans) 98 mH

63



6.1 Makine Modeline iligkin Simiilasyon Sonuc¢lan

Yukanda plaka degerleri verilen ti¢ fazli sincap kafesli asenkron makinanin
modeline iligkin simillasyon sonuglan verilmigtir. Makinaya hig bir kontrol
uygulanmamugtir, Similasyon sonuglan gostermistir ki; gecici halde, makinaya iliskin
miknatislanma akimi ve elektriksel dondiirme momenti egrilerinde sigramalar
s6zkonusudur. Hiz-zaman egrisinden de goriilecegi iizere, motor yaklagik 0.4 saniyede
karali galigma noktasina gelmektedir.

Matlab edit6ériinde derlenen ilgili algoritma Ek 1 de verilmigtir. Asagida
similasyon sonuglart verilmis olan makinaya daha sonra vektér kontroli
uygulandiginda, ani iz degisimlerine daha duyarli bir dinamik sistem cevabi elde
edildigi gorilecektir.

Simiilasyon Sonuclari :

200

Rotor H=i
(rad./s.)
150 I

100 J

-0 0 0.2 04 0.6 08 1 1.2 14 1.6 1.8 2
Zaman (s.)
Fig 6.1.1 Hiz - Zaman Egrisi
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Imr (A.)

o0 0..2 O..4 0..6 0..8 1 1 ..2 1 4 1 ..6
Zaman (s.)
Fig 6.1.2 Miknatislanma akiminin zamanla degisimi

1.8

0 0.‘2 0.‘4 0..6 0..8 1 1 .l2 1 ..4 1 .l6
Zaman (s.)
Fig 6.1.3 Rotor miknatislanma akimimin zamanla degisimi

Usd (V.)

1.8

200 |
150 |
100 |
50 I

ok

-50 |
-100
-150
-200

¢ o

-250 : ' - :
0 0.2 04 7aman (s.) 08 0.8

Fig 6.1.4 Stator gerilimi sD bilegeninin zamanla degigimi

i 1.0, YOKSEKOBRETIM KURULU
DOKDMANTASYON MER

-



Usq (V.)

200
150
100

-50 H 1
-100 |
-150 T
-200 |
-250

0 0.2 0.4 Zaman (s.) 0.6 0.8 1

Fig 6.1.5 Stator gerilimi sQ bileseninin zamanla degisimi
6.2 Rotor Akisi Yonlendirilmis Vektor Kontroliine iliskin Simiilasyon Sonuglar

Bu bolimde daha 6nce simiilasyon sonuglan verilen makinaya vektér denetimi
uygulanmustir. Amag ani degigimlere daha duyarli ve kararh bir dinamik sistem cevabt
elde etmektedir. Ek 2 de verilen algoritmanin matlab derleyicisinde kosturulmastyla
agagidaki simiilasyon sonuglar elde edilmistir. Fig 6.2.1 den de goriilecegi tizere
vektor kontrolii uygulanan motor, yaklagik %25 lik bir agimla ¢ok daha kisa siirede
stabil ¢aligma noktasint yakalamaktadir.

Simiilasyon sonuglari :

wr (rad./s.)
250

200

150

100

50

0 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Zaman (s.)
Fig 6.2.1 Vektor denetimi uygulanan asenkron makinada hiz-zaman egrisi
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Me (N.m.)
35

30
25
20

15

10

-5

0 0.1

0.5 0.6
Zaman (s.)

0.2 0.3 0.4

0.7 0.8 0.9

Fig 6.2.2 VektSr denetimi uygulanan asenkron makinada elektriksel moment egrisi

sy (A) g

30

25

20y

16

10

e

L

o] 0.1

0.5
Zaman (s.)

0.2 0.3 0.4 0.6

Fig 6.2.3 Stator akimu Isy bileseninin zamanla degisimi

Isx (A.)

0.7 0.8 0.9

45
40
35

30
25 F
20 1
15

10
5

1 -

-50

0.5 0.6
Zaman (s.)

0.1 0.2 0.3 0.4

Fig 6.2.4 Stator akimi Isx bilegeninin zamanla degisimi
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Imr (A.)

7 T —
6l

51 .
4 4
3 4
27 4
1t .
0 o 0.'1 0.l2 0..3 0..4 0.'5 0..6 0.'7 T.B 0.5 1

Zaman (s.)

Fig 6.2.5 Rotor miknatislanma akami genliginin zamanla degisimi

Wsl (rad/s)

180 T — —— ~ T — r -

160
140
120
100
80
60

1 1 ' L 1

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Zaman (s.)

Fig 6.2.6 Agisal kayma hizinin zamanla degisimi

pr(rad.)
400 1 v T T T T T L

350

300

250

200

150 [

100 |

50 |- 1

0 [} A 1 L ] 2 —

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Zaman (s.)

Fig 6.2.7 Miknatislanma akims wzay agisimn zamanla degigimi
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Usdref (V.)
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Zaman (s.)
Fig 6.2.8 Makinaya uygulanmas: gercken stator gerilimi Usdref bileseni
Usqref (V.)
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300 - -lfreeniood e L R s ]
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Zaman (s.)
Fig 6.2.9 Makinaya uygulanmasi gereken stator gerilimi Usqref bileseni

6.3 Rotor Miknatislanma Akimi Genligini Estimate Eden Yapay Sinir Agimin

Off-line Egitimi ve Simiilasyon Sonugclar:

Bir onceki boliimde simiilasyon sonuglan verilen vektor denetimine iligkin gekil
3.2 deki blok semada, aki modeli ve hiz sensérii yerine neural tabanli ¢ok katmanlt
algilayicilar kullamilabilir. Bu amagla dordiincti boélimde verilen yapay sinir ad
modellerinden, miknatislanma akiminin genligini tahmin eden agin off-line egitimi Ek 3
deki algoritma ile yapilmig ve yapay sinir agmin ¢ikigt ne kadarlik bir hata ile
kestirebildigi Fig 6.3.1 de verilmigtir.

Cikig1 yeteri kadar iyi yaklagiklikla tahmin edebilmek i¢in 50000 iterasyon (1000
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yaklagim) yapilmstir. Simiilasyon siiresi 1.5 saattir. Bu sture sonunda hata 10°
mertebesine kadar gekilmigtir. Arzu edilirse modellenen agmn, ¢ikigt 10” mertebesinde

bir hata ile verebilecegi yarim saatlik bir siirenin sonunda da kesilebilir.

Simiilasyon sonuglari :

x 10
Hata

fonksiyonu

7.85
Hata Fonksiyonu

7.8 1 1 1 1
995 996 997 998 999 1
Yaklagim >>>
° ! ! ! ! !
Imr - Real
e = Estirriatéd ]
3 U S R i R . . .
0 L I I I I
0 200 400 600 800 1000 1200
Zaman (s.)

Fig 6.3.1 (a) Rotor miknatislanma akimu tahminindeki hata oram
(b) Rotor miknatislanma akiminin gergek ve tahmin edilen egrileri

Yukandaki tahmin edilen nuknatislanma akimu eZrisi ve tahmindeki hata oram
gostermigtir ;ki yukarida off-line egitimi yapilan yapay sinir a1 bu performans: ile
vektor denetimi prosesi iginde ak1 modeli yerine kullarlabilir. Elbette tek bagmna genlik
tahmini yeterli degildir. Rotor miknatislanma akimumn uzaysal konumunu veya agisal
donme hizin1 hesaplayan bir algilayiciya daha ihtiyag vardir ve buna iliskin algoritma

bir sonraki kisimda verilmigtir.
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6.4 Rotor Miknatislanma Akum Ag¢isim1 Estimate Eden Yapay Sinir Agimin Off-

line Egitimi ve Simiilasyon Sonuclan

Daha 6nce aki modeli algilayicilarindan genlik tahmini yapan yapay sinir agimn
off-line egitimine iligkin simiilasyon sonuglart verilmisti. Bu kisimda da, Béliim 4 de
modellendigi gibi miknatislanma akimi uzay fazériiniin agisal hizim tahmin eden bir
off-line egitim algoritmas: ve simiilasyon sonuglan verilmistir. Ashinda algoritma ile
kayma agisal liz1 tahmin edilerek, miknatislanma akimt uzay fazoériiniin agisal hizt
dolayh olarak hesaplanmaktadir.

Programin, cikiglart biyiik yaklagikhiklarla tahmin etmesi igin 50000 iterasyon
(1000 yaklagim) yapilmigtir. Toplam simiilasyon siiresi 1.5 saattir. Bu siire sonunda
hata 5*10° mertebesine kadar ¢ekilmigtir. Arzu edilirse modellenen agmn, gkt 102
mertebesinde bir hata ile verebilecegi yarim saatlik bir simiilasyon siiresi sonunda
kesilebilir ve egitimi yapilan ag, vektér denetimi blok diyagramindaki aki modeli igine
sokulabilir.

Simiilasyon sonuglan :

W (rad.fs.)

1m U L = T ——

100 [ i
80 .
o ]

®

40r J
20r i
ot R — i

Y n—

0 200 400 600 800 1000 1200
Zamen (s.)
Fig 6.4.1 Gergek ve tahmin edilen kayma agisal hizi egrileri

71



Yukanida gosterilen egrilerden siirekli olani kayma agisal hizinin gergek egrisi,
kesikli ¢izgilerle gosterileni ise tahmin edilen kayma agisal zi egrisidir. Burada
tahmin edilen kayma a¢isal hizi, rotor hizina eklenerek rotor akist yonlendirilmis eksen

takimindaki miknatislanma akim uzay fazoriiniin agisal hizt hesaplatilacaktir,

6.5 Rotor Hizim Estimate Eden Yapay Sinir Aginm Off-line Egitimi ve

Simiilasyon Sonuclar

Bolim 3 de verildigi gibi, vektor denetimi blok semasinda en dista hiz
geribeslemesi (kapali ¢evrim) vardir. Bu kisimda rotor hizi geribeslemesi almak igin
kullanilan donanimlarin yerine rotor lhuzim tahmin eden ve 4. Béliimde modeli verilmis
olan neural tabanli gok katmanh algilayicinin off-line egitimi yapilmig ve simiilasyon
sonuglan verilmigtir. Ilgili algoritma Ek 5 de verildigi gibidir.

Bagslangigta 50000 iterasyon (1000 yaklasim) secilmig ancak; similasyon 125.
yaklagimda kesilmigtir. Simiilasyon siiresi 15 dakikadir. Bu siire sonunda hata 10?
mertebesine kadar g¢ekilmigtir. Similasyon sonuglan, egitilen agin rotor hizim daha
kiigtik bir apimla tahmin edebildigini ve kontrol bloguna yerlestirildiginde daha iyi bir

dinamik cevap verdigini gostermistir.

Simiilasyon sonuglari:

Wr (rad./s.)

250 - - , — - — —

200 | ST ]

150 | i
100 | .

50 1 ]

O 700 200 300 400 500 600 700 800

Zaman (s.)
Fig 6.5.1 Gergek ve tahmin edilen rotor hiz1 egrileri

Not: Siirekli egri gergek rotor huzi, alttaki kesik ¢izgili eBri ise tahmin edilen rotor hizidur.
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6.6 Sincap Kafesli Asenkron Makinada Neural Tabanh Aki Algilayicisi ile

Rotor Akis: Yonlendirilmis Vektor Denetimi Simiilasyon Sonuglan

Bu bolimde rotor akist yonlendirilmis vektér denetimine iliskin simiilasyon
sonuclani verilmigtir. Burada aki modeli yerine 6.3 ve 6.4 de off-line egitimleri
yapilmig olan gok katmanh neural algilayicilar kullamlmgtir. Bu aglanin kullanimiyla
sistemin kararlhigimn bozulmadii simiilasyon sonuglanindan gorilmektedir. Ilgili
algoritma Ek 6 da verilmistir. Simiilasyon stiresi yaklagik yanm dakika civarindadir.
Simiilasyon programinda yer alan neural tabanh 2 adet algilayici, off-line egitimi

yapilms yapay sinir aglandir. Algoritma iginde on-line egitim prosediirii yoktur.

Simiilasyon sonuclari :

Wr (rad./s.)
250

200

150

100

50

00 0.1 0.2 03 0.4 05 0.6 0.7 08 0.9 1

Zaman (s.)
Fig 6.6.1 Hiz - zaman egrisi
'50 ' 0.‘1 0..2 0..3 0..4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Zaman (s.)

Fig 6.6.2 Elektriksel D6ndiirme Momenti Egrisi
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Isy (A.)

35 . . . . . i . -

30

25 Iff

2

15 F

0 0.1 0.2 03 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9
Zaman (s.)

Fig 6.6.3 Stator akumu Isy bilegeni

imr (A.)

6 v T

0 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Zaman (s.)
Fig 6.6.4 Tahmin edilen rotor miknatislanma akimi efirisi

Wsl (rad./s.)

200

150

100

50 I

-100 [

1 s

-180 0 0.1 0.2 03 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9

Zaman (s.)
Fig 6.6.5 Tahmin edilen agisal kayma hizimn degisimi
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pr (rad.)
400

350 | .
300 | .
250 | .
200 | .
150 | .
100 | 1
50 | 1

0

0 0.2 04 0.6 0.8 1
Zaman (s.)

Fig 6.6.6 Rotor miknatislanma akimi uzay fazoriiniin konumu

6.7 Sincap Kafesli Asenkron Makinada Neural Tabanh Hiz Algilayicisi ile

Rotor Akis1 Yonlendirilmis Vektor Denetimi Simiilasyon Sonuglar:

Bu kisimda sadece neural tabanh hiz algilayicisi igeren vektor denetimi
algoritmasi ve simiilasyon sonuglan verilmistir. Kullanilan neural tabanh ¢ok katmanh
algilayici off-line egitimi 6.5 de yapilmig olan yapay sinir agidir. Iigili algoritma Ek 7
de verilmigtir. Simiilasyon siiresi yaklagtk yarim dakikadir. Algoritma iginde on-line
egitim prosediiri yoktur. Simiilasyon sonuglarindan da goriilecegi tizere rotor hizi
algilayicisinin kullanim ile sistemin dinamik cevabinda asimin 6énemli olgiide azalmug,
hatta motorun higbir salinim yapmadan ¢ok kisa zamanda stabil ¢aligma noktasina

ulastigt gorilmustir.

Simiilasyon sonuglars :

Wr (rad./s.})
200

180 S
160 1
140 7
120 1
100 T
80 T
60 .
40 7
20 -

0

0 0.2 0.6 0.8 1

Fig 6.7.1 Hiz - Zaman Egrisi

0.4 Zaman (s.)
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Me (N.m.)
40

35
30

25
20 -
15§ =
107 -
5[ .

0 ; . : .
0 0.2 0.4 Zaman (s.) 0.6 0.8 1

Fig 6.7.2 Elektriksel dindiirme momenti eZrisi

Imr (A.)
7

6 =

0 0.2 0.4 Zaman (s.) 0.6 0.8 1
Fig 6.7.3 Rotor miknatislanma akim egrisi

6.8 Rotor Parametre Adaptasyonlu Neural Tabanh Rotor Akisi Yonlendirilmis

Vektor Denetimi Simiilasyon Sonuglar

Calismanin bu béliimiinde rotor akist yonlendirilmig vektor kontroliinde yer alan
aki modelinin rotor parametrelerinin degigimine duyarli olmasi sebebiyle, adaptif
kontrol yapilmigtir. Bu amagla daha énce off-line egitimi yapilmu§ olan neural tabanh
cok katmanh algilayicilar, degisen motor parametresinin stirekli olarak giincellendigi
periyodik araliklarda on-line egitilerek daha iyi bir dinamik cevap elde edilmeye
cabisilmustir. Her online ¢evrim igin iterasyon sayis1 20000 (400 yaklasim) segilmigtir.

Toplam simiilasyon siiresi yaklagik 3.5 saattir.
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Asagidaki algoritma 5. Bolimde verilen gekil 5.1 deki blok diyagrama goére
yazilmig ve ilgili degiskenlerin ¢ikig egrileri simiilasyon sonuglarnt boliimiinde, ilgili

algoritma ise Ek 8 de verilmistir.

Simiilasyon sonuglan ;

Tr
0.075

0.07 | 4

0.065

0.06 .

0.055

0.05 i

0.045 : t g
0 0.2 0.4 Zaman (s.) 0.6 0.8 1

Fig 6.8.1 Rotor zaman sabitinin degigimi

Wr (rad./s.)
250

200

150

100

50

0 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

Zaman (s.)
Fig 6.8.2 Hiz-zaman egrisi
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Zaman (s.)
Fig 6.8.3 Elektriksel ddndiirme momentinin zamanla degisimi
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35
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25 j

20|

15
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0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7
Zaman (s.)

Fig 6.8.4 Stator akimu Isy bileseninin zamanla degisimi

Isx(A.)

0.8

45
40
35
30
25
20
15
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So 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Zaman (s.)
Fig 6.8.5 Stator akim Isx bileseninin zamanla degisimi
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0.3

0.4
Zaman (s.)

Fig 6.8.6 Rotor miknatislanma akiminin zamanla degisimi
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600
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100 |
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Fig 6.8.7 Rotor miknatislanma akamu uzay fazSriiniin agsal hizi
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢aligmada sincap kafesli asenkron makine, rotor akist yonlendirmeli vektorel
kontrol uygulanarak dogru akim makinasina benzer bir bigimde kontrol edilmeye
caligilmigtir. Rotor akis1 yonlendirilmis eksen takimindaki aki ve moment indikleyen
stator akirm bilesenlerinin birbirinden bagimsiz olarak kontrol edilebilmesi amaciyla bir
dekuplaj devresi ve sincap kafes nedeniyle 6lgiilemeyen rotor miknatislanma akimim
g6zlemleyen bir aki modeli kullamlmugtir. Kontrol yapisina iligkin algoritma matlab
editoriinde derlenmis ve simiilasyon sonuglan 6. béliimde ayrntilariyla verilmistir.

Sistem iginde yer alan aki modelinin gikiglari olan muknatislanma akimi uzay
fazoriiniin modiilii ve agistm tahmin eden yapay sinir aglarmin 6ngorilen referans
model ile off-line egitimi bagarili bir sekilde tamamlanmus ve yine iz geribeslemesi igin
kullamlan donammlarin yerine neural tabanli ¢ok katmanh bir algilayict modellenerek
egitimi yapilmigtir. EZitim programlan eklerde, simiilasyon sonuglan ise 6. boliimde
verilmigtir.

Egitim prosediiriiniin tamamlanmasindan sonra aki modeli ve hiz algilayicisi
olarak modellenen neural yapilar, agirlik konfigiirasyonlan sabit degerli agirhk
matrisleri olarak kontrol algoritmasinin igine dahil edilmistir. Yapilan simiilasyonlar
neticesinde aki modeli yerine kullamlan aglarin biiyiik yaklagikliklarla ¢ikislan tahmin
ettigi ve yine neural tabanh hiz algilayicisiun da sistemin dinamik cevabint biyiik
oranda iyilestirdigi: yitkselme ve oturma zamanm hissedilir oranda diistirdigt, agimi
hemen hemen sifir yaptig1 gériilmiistiir. Elde edilen sonuglar, neural yapilarin vektorel
kontroliin uygulama alanlan icerisinde dinamik sistemin stabilitesini bozmadan
randimanli bir bigimde kullanilabilecegini ortaya koymustur.

Calismamin son béliimiinde degisen rotor parametresi (R;) uyumlu bir kontrol
algoritmasi yapilandirilmaya ¢aligilmustir. Simtilasyon sonuglan gostermigtir ki rotor
zaman sabiti 6nemli oranda degismektedir. Onceki boliimlerde de ifade edildigi gibi
rotor akist yénlendirilmis kontrol yapilirken aki modeli, rotor zaman sabitinin
degisiminden dogrudan etkilenir. Rotor parametresindeki bu degisimi gdzard: etmeden

yapilacak bir kontrol dinamik sistemin davramgim iyilestirecektir. Bu amagla yazilan
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bir algoritma ile rotor zaman sabiti 0.2 saniyelik periyodik araliklarla giincellenmis ve
belirlenen yeni rotor parametresine bagl olarak, kullanilan neural aglarin on-line
egitimi yapilmigtir. Elde edilen similasyon sonuglari, bu sekilde yapilacak bir
kontroliin verimli olabilecegini ortaya koymustur. Ancak gozard: edilmemesi gereken
onemli bir sorun, pratikte bu tip bir kontroliin ger¢eklenebilirliini zorlagtirmaktadir.
Bu sorun adaptif kontrol algoritmasindaki neural tabanli algilayicilarin on-line
egitiminin hayli uzun sirmesidir. Ornegin her 6rnekleme zamam sonunda giincellenen
yeni parametrelere gore on-line egitimi yapilan neural tabanli algilayicilanin egitimi
herbir online gevrim igin yaklagik 50 dakika kadardir. Algoritma 133 MHz (7.5 nano
saniye) iglemcili bir makinada yuritilmastir. Bugiin kullamlan daba yiiksek iglem
giiciine ve daha geligmis donamim mimarisine sahip makinalarla veya sadece neural
aglarin egitimine adanmig DSP’ler ile bu siire %95 oraninda diisiiriilebilir. Ancak bu
da yeterli degildir. Ciinkii 0.2 saniye olarak segilen érnekleme zamamndan daha kisa
bir siirede kabul edilebilir bir gecikme ile online egitim prosediirii tamamlanabilirse
ancak o zaman kullamgh bir kontrol methodu olarak kullamlabilir.

Elbette bu proses gergeklenirken gézard: edilmemesi gereken énemli bir nokta
da sudur. Kontrol blogu igerisindeki PI kontrolérlerin katsayilan baglangigta motor
parametrelerinin sabit oldugu varsayim ile belirlenmigtir. Ancak rotor zaman sabitinin
degisimi gozlemlenerek adaptif kontrol yapilmaya calisildiginda, bu degisimden
muiknatislanma akimi modiiliiniin, gerilimlerin ve stator akimu bilegenlerinin etkilendigi
goriilir. Bu degiskenlerin, kontrolorlerin girigine verilen hata fonksiyonlarimin birer
bileseni oldugu gozoniine alinacak olursa, makine parametrelerinin degigken olmasi
dolayisiyla K, ve K, katsayilarini siirekli giincelleyen bir sentez algoritmast ile, daha iyi
bir dinamik cevap elde edilecektir. Bu ¢aligmada kontrolorlerin katsayilarini parametre
degisimine gore siirekli giincelleyen bir sentez algoritmasi olmadig: i¢in elde edilen
¢ikiglarin, parametre adaptasyonu olmadan yapilan simiilasyondaki sonuglara oldukga
yakin ama belirgin bigimde daha iyi olmadifi go6riilmiistir. Kuskusuz makina
parametrelerinin degisimine bagl olarak kontrolér katsayilanmin sentez ilkeleri
cercevesinde stirekli giincellenmesiyle, tam saglikli bir kontrol yapilmig olacaktir. Bu
arada alan zayiflatma i¢in modellenen fonsiyon iliretecinin de degisen miknatislanma
akimu smirlan ile giincellenmesi gerekmektedir. Buraya kadar bahsedilen egitim

prosediirlerinin uzun siirmesi problemi ilerleyen zamanda ¢6ziilebilir ve yine bu model
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icindeki dijital kontrolorler periyodik araliklarla giincellenirse, daha iyi bir dinamik
cevap elde edilecegi agikardir.

Yapay sinir aglan, lineer olmayan algilayicilarin modellenmesi ve elde edilen
modellerin olduk¢a etkin yaklagimlar yapabilmesi dolayisiyla 6nii agik bir tasarm
yontemidir. Daha hizli islem yapabilme potansiyeline sahip geliymis donammlarin

kullanimiyla birlikte, ilerisi i¢in Gimit vericidir.
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EK 1.

% Sincap kafesli asenkron makinanin D-Q simiilasyonu

clear

t0=clock;

P=2;

J=8e-3,

m=98e-3;

Is=109e-3;

Ir=115e-3;

rs=1.5;

r=1.6;

s=1-m"2/(1s*Ir),

Isg=s*Is;

Irg=s*Ir;

Tr=lr/rT;

Tsg=lsg/rs;

Trg=lrg/rt;

ml=2; Ml(1)=ml;

time=2;

dt=0.001;

v=165;

freq=60;

wr=0;

i=zeros(4,1),

A=[-(1/Tsg+(1-s)/Trg) 0 (1-s)/Trg 0;0 -(1/Tsg+(1-s)/Trg) 0 (1-s)/Trg
;1/Tr 0 -1/Tr 0;0 1/Tr 0 -1/Tr];

B=[0 00 (1-s)/s;0 0 -(1-s)/s 0;000-1;00 1 0];

C=[1/1sg 0 0 0;0 1/1sg 0 0;,0 0 0 0;0 0 0 0];

for t=0:dt:time-dt

me=3/2*p*m"2/Ir*(i(3)*i(2)-i(4)*i(1)),

imramin=sqrt(i(3)"2+i(4)"2),

if i(3)=0 & i(4)==0

imranin=NaN;,

else

imranin=atan2(i(4),i(3));

end

urd=0; urq=0;

usd=sqrt(2)*v*cos(120*pi*t),

usg=sqrt(2)*v*sin(120*pi*t),

U=[usd;usq;urd;urq];

kil=(A*i+B*wr*p*i+C*U)*dt,

ki2=(A*(i+0.5*ki1 #+B*wr*p*(i+0.5*ki1)+C*U)*dt;
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ki3=(A*(i+0.5*ki2)+B*wr*p*(i+0.5*ki2)}+C*U)*dt;
kid=(A*(i+ki3 +B*wr*p*(i+ki3)+C*U)*dt;
i=i+1/6*(kil+2*ki2+2*ki3+ki4),
imram=sqrt(i(3)"2-+i(4)"2),
imran=atan2(i(4),i(3));
wr=wr+dt/J*(me-ml);,
Usd((t+dt)/dt)=usd;
Usq((t+dt)/dt)=usq;

IC,(t+dt)/dt)=i;
Imram((t+dt)/dt)=imram,
Imran((t+dt)/dt)=imran;
Me((t+dt)/dt)=me;

Wr((t+dt)/dt)=wr;

end
mes=3/2*(1(3)*i(2)-i(4)*i(1))*p*m"2/Ir,
ame=[Me mes];

aimram=[imramin Imram];
aimran=[imranin Imran];

tt=0:dt:time;

ai(:,1)=zeros(4,1);
ai(:,2:(time+dt)/dt)=I;

awr=[0 Wr];

ausd=[0 Usd];

ausq=[0 Usq];

plot(awr,ate);grid;

plot(tt,awr);grid;

plot(tt,aimram);grid;

plot(tt,aimran);

end
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EK 2.

% Sincap kafesli asenkron makinada rotor akist ydnlendirilmis vektor denetimi
clear
tO=clock;
time=1.0;
dt=0.001;
lamda=0.01;
=2;
J=8e-3;
rs=1.5;
=1.6,
1s=109e-3;
Ir=115e-3;
m=98e-3;
s=1-m"2/(Is*Ir);
Isg=s"*Is;
Tsg=lsg/rs;
Irg=s*Ir;
Tr=lr/rr;
Trg=lrg/rr;
wr=0;
i=zeros(4,1);,
U=[180*ones(2,1);zeros(2,1)];
wsl=0;
imran=0;
imram=0;
wref=180;
cakr=0;
cisx=0;
chiz=0;
cmom=0;
cisy=0;
kp1=13.45;
ki11=0.4;
kp2=7.7,
ki2=0.8;
kp3=2.7,
ki3=0.1;
kp4=2.7,
ki14=0.6;
kp5=1.9;
ki5=0.19;
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A=[-(1/Tsg+(1-s)/Trg) O (1-s)/Trg 0;0 -(1/Tsg+(1-s)/Trg) O (1-s)/Trg;1/Tr 0 -1/Tr
0,0 1/Tr 0 -1/Tr];

B=[0 00 (1-s)/s;0 0 -(1-s)/s 0;00 0-1;00 1 0];
C=[1/1sg 00 0;0 1/1sg 0 0,0 0 0 0;0 0 0 0],

for t=0:dt:time-dt
me=3/2*p*(m " 2)/Ir*(i(3)*i(2)-i(4)*i(1)),
ift~=0

U=[usdrefusqref;0;0];

end

kil=(A*i+B*wr*p*i+C*U)*dt;
ki2=(A*(i+0.5%*ki1 +B*wr*p*(i+0.5*ki1)+C*U)*dt,
ki3=(A*(i+0.5*ki2)+B*wr*p*(i+0.5*ki2)+C*U)*dt;
kid=(A*(i+ki3+B*wr*p*(i+ki3)+C*U)*dt;
i=i+1/6* (kil+2*ki2+2*ki3+ki4);
isx=i(1)*cos(imran)+i(2)*sin(imran);
isy=i(2)*cos(imran)-i(1)*sin(imran);
k1g=(-imram/Tr+isx/Tr)*dt;
k2g=(-(imram+0.5*%k1g)/Tr+isx/Tr)*dt;
k3g=(-(imram+0.5*k2g)/Tr+isx/Tr)*dt;
k4g=(-(imram+k3g)/Tr+isx/Tr)*dt;
imram=imram-+1/6*(k1g+2*k2g+2*k3g+k4g),
if imram==NaN

imram=0;

end

wr=(1-lamda*dt/J)*wr+dt/J*me;
ml=lamda*wr;

wsl=isy/(Tr*imram);

Wsl((t+dt)/dt)=wsl;
imran=imran+dt*(wr*p+isy/(Tr*imram)),

if imran==NaN

imran=0;

end

wmr=(i(3)*((i(2)-i(4))/ Tr+wr*p*i(3))-i(4)*((i(1)-i(3))/Tr-
wr*p*i(4)))/((3)"2*(1+(i(4)/i(3))"2));
udx=-wmr*lsg*isy;
udy=wmr*Isg*isx+(1s-1sg)*wmr*imram;

if abs(wr)>184 & abs(wr)<265
imref=6.1-abs(wr)/30.16+6.1;

elseif abs(wr)<=184

imref=6.1;

else

imref=0;

end

caki=caki+dt*kp1/kil *(imref-imram),
isxref=kp1*(imref-imram)+caki,
cisx=cisx+dt*kp2/ki2*(isxref-isx);
usxes=kp2*(isxref-isx)+cisx;
usxref=usxes+udx;
chiz=chiz+dt*kp3/ki3 * (wref-wr),
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meref=kp3*(wref-wr)+chiz;

if meref>40

meref=40;

end

if meref<-40

meref=-40;

end
cmom=cmom-+dt*kp4/ki4*(meref-me);,
isyref=kp4*(meref-me)+cmom,
cisy=cisy+dt*kp5/ki5*(isyref-isy);
usyes=kp5*(isyref-isy)+cisy;
usyref=udy-+usyes;
usdref=usxref*cos(imran)-usyref*sin(imran);
usqref=usyref*cos(imran)tusxref*sin(imran);
if usdref>800

usdref=800;

elseif usdref<-800

usdref=-800;

end

if usqref>800

usqref=800;

elseif usqref<-800

usqref=-800;

end

Me((t-+dt)/dt)=me;
Mi((t+dt)/dt)=ml;

I, (t+dt)/dt)=i;
Wr((t+dt)/dt)=wr;
Isx((t+dt)/dt)=isx;
Isy((t+dt)/dt)=isy;
Imram((t+dt)/dt)=imram;
Imran((t-+dt)/dt)=imran;
Us(:,(t+dt)/dt)=[usdref,usqref];
Chiz((t-+dt)/dt)=chiz;
Caki((t+dt)/dt)=caki;
Cisx((t-+dt)/dt)=cisx;
Cmom((t+dt)/dt)=cmom;
Cisy((t+dt)/dt)=cisy;
Wmr((t+dt)/dt)=wmr;
Imref((t-+dt)/dt)=imref;
Isxref{(t-+dt)/dt)=isxref;,
Meref((t-+dt)/dt)=meref,
Isyref((t+dt)/dt)=isyref,
Usxes((t+dt)/dt)=usxes;
Usyes((t-+dt)/dt)=usyes;
Usxref((t+dt)/dt)=usxref;
Usyref{(t+dt)/dt)=usyref,

end
mes=3/2*p*(m"2)/Ir*(i(3)*i(2)-1(4)*i(1));
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ame=[Me mes];
aimram=[0 Imram];
aimran=[0 Imran];
tt=0:dt:time;
ai(:,1)=[0,0;0,0];
ai(:,2:(time+dt)/dt)=I;
awr=[0 Wr];

aml=[0 Ml];

aisx=[0 Isx];

aisy=[0 Isy];
ausxes=[0 Usxes];
ausyes=[0 Usyes];
ausxref=[0 Usxref];
ausyref=[0 Usyref];
aus(:,1)=[0;0];
aus(:,2:(time+dt)/dt)=Us;
acaki=[0 Caki];
acisx=[0 Cisx];
acmom=[0 Cmom];
acisy=[0 Cisyl;
achiz=[0 Chiz];
awsl=[0 Wsl];
awmr=[0 Wmr};
aimref=[6.1 Imref];
aisxref=[0 Isxref];
aisyref=[0 Isyref];
ameref=[0 Meref];
sure=etime(clock,t0);
plot(tt,ame);grid
plot(tt,awr);grid;
compass(ai(1,:),ai(2,:))
plot(tt,aimram);grid;
plot(tt,aimran);grid;
plot(tt,aus(1,:));
plot(tt,wmr);grid;
plot(tt,awsl);grid;
end
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EK 3.

% Miknatislanma akim genligini estimate eden yapay sinir aginin egitim programi
clear

nntwarn off

dt=0.001;

Nimr=8;

Nisx=50;

Tr=0.0719;

b=(Tr-dt)/Tr;

c=(dt*Nisx)/(Tr*Nimr),

load vektor denetimi

aisxn=aisx/Nisx;

y=1;

mc=0.95;1r=0.02;

Layer2=10;Layer3=8;
[Weigth1,Bias1]=rands(Layer2,2);

[Weigth2 Bias2]=rands(Layer3,Layer2),
[Weigth3,Bias3]=rands(1,Layer3);
dWeigthl=zeros(size(Weigth1));
dWeigth2=zeros(size(Weigth2));
dWeigth3=zeros(size(Weigth3));
dBias1=zeros(size(Biasl));,
dBias2=zeros(size(Bias2));,
dBias3=zeros(size(Bias3)),

K=250;

imramn(1)=0;

for k=1:K;

isxn(k)=rand*2-1,
imramn(k+1)=b*imramn(k)+c*isxn(k);

end

for n=1:50000;
Hidden1=tansig(Weigth1*[imramn(1:K);isxn],Bias1);
Hidden2=tansig(Weigth2*Hidden1,Bias2),
Output=purelin(Weigth3*Hidden2,Bias3);,
el=imramn(2:K-+1)-Output;
Delta3=deltalin(Output,el);
Delta2=deltatan(Hidden2,Delta3,Weigth3);
Deltal=deltatan(Hidden1,Delta2, Weigth2),
[dWeigth],dBias1]=learnbpm([imramn(1:K);isxn],Deltal,lr,mc,dWeigth1,dBias1);
[dWeigth2,dBias2]=learnbpm(Hidden1,Delta2,ir,mc,dWeigth2,dBias2),
[dWeigth3,dBias3]=learnbpm(Hidden2 Delta3,Ir,mc,dWeigth3,dBias3);
Weigth1=Weigth1+dWeigth1; Biasi=Bias1+dBias1;
Weigth2=Weigth2+dWeigth2; Bias2=Bias2+dBias2;
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Weigth3=Weigth3+dWeigth3; Bias3=Bias3+dBias3;
if n==50*y

n;

if y>5

yy=y-3

else

yy=1;

end;

errl(y)=sum(el.”2);

subplot(2,1,1);

plot(yy:y,err1(yy:y))

xlabel("Yaklagim >>>");

ylabel('Hata Fonksiyonu'),

title("Hata fonksiyonun Degigimi');

drawnow

y=y+1,

imram_n(1)=0.1,

imram_est(1)=0.1;

for kk=1:1000
Hiddenl=tansig(Weigthl*[imram_est(kk);aisxn(kk)],Bias1);
Hidden2=tansig(Weigth2*Hidden1,Bias2);
Output=purelin(Weigth3*Hidden2,Bias3);
imram_est(kk+1)=Output;
imram_n(kk+1)=b*imram_n(kk)+c*aisxn(kk);
end

z=1:1001;

subplot(2,1,2)
plot(z,7*imram_n,z,7*imram_est,'k");grid
title('Gergek ve Estimate Edilen Miknatislanma Akimi Egrileri');
xlabel('Zaman (s.)");

ylabel('Imr_amplitude - Imr_estimated’)

end,

end
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EK 4.

% Agisal kayma hizim estimate eden yapay sinir aginin egitim programi
clear

nntwarn off

Nwsl=1200;

Nimr=8;

Nisy=35,

dt=0.001;

Tr=0.0719,

a=Nisy/(Nwsl*Nimr*Tr),

load vektor_denetimi

aisyn=aisy/Nisy;
aimramn=aimram/Nimr;

=1

1r=0.02,

mc=0.95;

layer2=10;

layer3=10;
[weigth1,biasl]=rands(layer2,2),
[weigth2 bias2]=rands(layer3,layer2),
[weigth3,bias3]=rands(1,layer3);
dweigth1=zeros(size(weigth1));
dweigth2=zeros(size(weigth2)),
dweigth3=zeros(size(weigth3));
dbias1=zeros(size(biasl)),
dbias2=zeros(size(bias2)),
dbias3=zeros(size(bias3));

K=250;

wsin(1)=NaN,

for k=1:K;

isyn(k+1)=rand*2-1;
imramn(k+1)=rand*2-1,
wsln(k+1)=a*isyn(k+1)/imramn(k+1);
end

for n=1:50000;
hiddenl=tansig(weigth1*[imramn(2:K+1);isyn(2:K+1)],bias1);
hidden2=tansig(weigth2*hidden1,bias2);
output=purelin(weigth3 *hidden2,bias3);
e=wsin(2:K+1)-output;
delta3=deltalin(output,e);
delta2=deltatan(hidden2,delta3,weigth3);
deltal=deltatan(hidden1,delta2,weigth2);
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[dweigth],dbias1]=learnbpm([imramn(2:K+1);isyn(2:K+1)],deltal, Ir,mc,dweigth1,dbi
asl);

[dweigth2 dbias2]=learnbpm(hidden],delta2,ir,mc,dweigth2,dbias2);
[dweigth3,dbias3 ]=learnbpm(hidden2,delta3,lr,mc,dweigth3,dbias3),
weigthl=weigthl+dweigth1; bias1=bias1-+dbias!;
weigth2=weigth2+dweigth2; bias2=bias2+dbias2;
weigth3=weigth3+dweigth3; bias3=bias3+dbias3;

if n==50*y

n;

if y>5

yy=y-3

else

=1,

end;

err(y)=sum(e."2);

subplot(2,1,1);

plot(yy:y,err(yy:y))

drawnow

y=y+l;

wsl n(1)=0.1,

wsl_est(1)=0.1;

for kk=1:1000
hiddenl=tansig(weigth1*[aimramn(kk+1);aisyn(kk+1)],bias1);
hidden2=tansig(weigth2*hidden1,bias2);
output=purelin(weigth3*hidden2,bias3);
wsl_est(kk+1)=output;
wsl_n(kk+1)=a*aisyn(kk+1)/aimramn(kk+1);
end

z=1:1001;

subplot(2,1,2)

plot(z,Nwsl*wsl_n,z, Nwsl*wsl_est,'’k")
xlabel("Zaman (s.)");

ylabel('wsl_reel - wsl_estimated’);
title('Agisal Kayma Hizr'),

end

end
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EK 5.

% Rotor hizim algilayan yapay sinir aginin off-line egitim algoritmasi
clear

nntwarn off

lamda=0.01;

J=8e-3; dt=0.001; p=1,

Nme=50;Nwr=400;
a=(1-lamda*dt/J);b=dt*Nme/(J*Nwr);

load vektor denetimi

amen=ame/Nme;

awrn=awr/Nwr,

1r=0.02; mc=0.95;

layer2=10;layer3=10;

[weigthl, biasl]=rands(layer2,2);

[weigth2 bias2]=rands(layer3,layer2);
[weigth3,bias3]=rands(1,layer3);
dweigthl=zeros(size(weigth1));
dweigth2=zeros(size(weigth2));
dweigth3=zeros(size(weigth3));
dbias1=zeros(size(biasl));

dbias2=zeros(size(bias2));

dbias3=zeros(size(bias3));

K=400; wrn(1)=0;

for k=1:K;

men(k)=rand*2-1;

wrn(k+1)=a*wrn(k)+b*men(k);

end

for n=1:50000;
hidden1=logsig(weigth1*[wrn(1:K);men(1:K)],bias1);
hidden2=logsig(weigth2*hidden1,bias2);
output=purelin(weigth3 *hidden2,bias3);
ee=wmn(2:K-+1)-output;

delta3=deltalin(output,ee),
delta2=deltatan(hidden2,delta3, weigth3);
deltal=deltatan(hidden1,delta2, weigth2);
[dweigth1,dbias1]=learnbpm([wrn(1:K);men(1:K)],deltal,Ir,mc,dweigth1,dbias1),
[dweigth2,dbias2]=learnbpm(hidden],delta2,Ir,mc,dweigth2,dbias2),
[dweigth3,dbias3]=learnbpm(hidden2,delta3,Ir,mc,dweigth3,dbias3),
weigth1=weigth1+dweigthl; bias1=bias1+dbiasl;
weigth2=weigth2+dweigth2; bias2=bias2+dbias2,
weigth3=weigth3+dweigth3; bias3=bias3+dbias3;

if n=50*p

p;
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if p>5

q=p-5

else

=1;

end;

Err(p)=sum(ee."2),

subplot(2,1,1);

plot(q:p,Err(q:p))

drawnow

p=ptl;

wr_est(1)=0;wr_n(1)=0;

for kk=1:1000
hiddenl=logsig(weigth1*[awm(kk);amen(kk)],bias1);
hidden2=logsig(weigth2*hidden]1,bias2);
output=purelin(weigth3*hidden2 bias3),
wr_est(kk+1)=output;
wr_n(kk+1)=a*wr_n(kk)+b*amen(kk),
end

7z=1:1001;

subplot(2,1,2)

plot(z Nwr*wr_n,z Nwr*wr_est,'-.");grid;
end,

end

9%



EK 6.

% Neural tabanl aki gézleyicileri igeren vektdr denetimi algoritmast
clear

nntwarn off

t0=clock;

time=1.0; dt=0.001;

Nimr=8; Nisx=50; Nisy=35; Nwsl=1200,
lamda=0.01;

p=2; J=8e-3;

rs=1.5; r=1.6;

1s=109e-3; Ir=115e-3; m=98e-3;
s=1-m"2/(1s*Ir);

Isg=s*Is;

Tsg=lsg/rs;

Irg=s*Ir;

Tr=lr/rr;

Trg=Irg/rr;

wr=0,

i=zeros(4,1);
U={180*ones(2,1);zeros(2,1)];
wsl=0;

imran=0;

imram=0;

wref=180;

caki=0;

cisx=0;

chiz=0;

cmom=0;

cisy=0;

kp1=13.45;

ki11=0.4,

kp2=1.7,

ki2=0.8;

kp3=2.7,

ki3=0.1;

kp4=2.7,

ki14=0.6;

kp5=1.9;

k15=0.19;
A=[-(1/Tsg+(1-s)/Trg) 0 (1-s)/Trg 0;0 -(1/Tsg+(1-s)/Trg) O (1-s)/Trg;1/Tr O -1/Tr
0;0 1/Tr 0 -1/Tr};

B=[000 (1-5)/5;0 0 -(1-s)/s 0,00 0-1,00 1 0];
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C={1/1sg 0 0 0;0 1/1sg 0 0;0 0 0 0,0 0 0 0],
load imram_weights

load wsl_weights

for t=0:dt:time-dt
me=3/2*p*(m"2)/Ir*(i(3)*i(2)-i(4)*i(1));

if t~=0

U=[usdref,usqref,0;0];

end

kil=(A*i+B*wr*p*i+C*U)*dt;
ki2=(A*(i+0.5*ki1)+B*wr*p*(i+0.5%ki1)+C*U)*dt;
ki3=(A*(i+0.5*ki2)+B*wr*p*(i+0.5*ki2)+C*U)*dt;
kid=(A*(i+ki3)+B*wr*p*(i+ki3)+C*U)*dt;
i=i+1/6*(kil+2*ki2+2*ki3+ki4);
isx=i(1)*cos(imran)+i(2)*sin(imran),
isy=i(2)*cos(imran)-i(1)*sin(imran);,
isxn=isx/Nisx;

isyn=isy/Nisy,

imramn=imram/Nimr;
Hidden1=tansig(Weigth1*[imramn;isxn],Bias1);
Hidden2=tansig(Weigth2*Hidden1,Bias2);
Output=purelin(Weigth3*Hidden2,Bias3);
imramn=Output;

imram=imramn*Nimr;

if imram==NaN

imram=0;

end

wr=(1-lamda*dt/J)*wr+dt/J*me;
hiddenl=tansig(weigth1*[imramn;isyn],bias1);
hidden2=tansig(weigth2*hidden1,bias2);
output=purelin(weigth3 *hidden2,bias3);
wsln=output;

wsl=wsIn*Nwsl;

ml=lamda*wr;

Wsl((t+dt)/dt)=wsl;
imran=imran+dt*(wr*p+isy/(Tr*imram));

if imran==NaN

imran=0,

end

wmr=(i(3)*((i(2)-i(4))/ Tr+wr*p*i(3))-i(4)*((i(1)-i3))/ Tr-
wr*p*i(4))/G(3) 2*(1+(1(4)/i(3))"2));
udx=-wmr*Isg*isy;
udy=wmr*lsg*isx-+(Is-Isg)*wmr*imram;

if abs(wr)>184 & abs(wr)<265
imref=6.1-abs(wr)/30.16+6.1;

elseif abs(wr)<=184

imref=6.1;

else

imref=0;

end
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caki=caki+dt*kp1/ki1*(imref-imram);,
isxref=kp1*(imref-imram)-+caki,
cisx=cisx+dt*kp2/ki2*(isxref-isx);
usxes=kp2*(isxref-isx)+cisx;
usxref=usxes+udx;
chiz=chiz+dt*kp3/ki3 *(wref-wr),
meref=kp3*(wref-wr)+chiz;

if meref>40

meref=40;

end

if meref<-40

meref=-40;

end
cmom=cmom-+dt*kp4/ki4*(meref-me),
isyref=kp4*(meref-me)+cmom;
cisy=cisy+dt*kp5/ki5*(isyref-isy),
usyes=kpS*(isyref-isy)+cisy;
usyref=udy-+usyes;
usdref=usxref*cos(imran)-usyref*sin(imran),
usqref=usyref*cos(imran)+usxref*sin(imran);
if usdref>800

usdref=800;

elseif usdref<-800

usdref=-800;

end

if usqref>800

usqref=800;

elseif usqref<-800

usqref=-800;

end

Me((t+dt)/dt)=me;
MI((t+dt)/dt)=ml,

I, (t+dt)/dt)=i;

Wr((t+dt)/dt)=wr;
Isx((t+dt)/dt)=isx;
Isy((t+dt)/dt)=isy;
Imram((t+dt)/dt)=imram,
Imran((t+dt)/dt)=imran;
Us(:,(t+dt)/dt)=[usdref,usqref];
Chiz((t+dt)/dt)=chiz;
Caki((t+dt)/dt)=caki;
Cisx((t+dt)/dt)=cisx;
Cmom((t+dt)/dt)=cmom;
Cisy((t+dt)/dt)=cisy,
Wmr((t+dt)/dt)=wmr;
Imref((t+dt)/dt)=imref;
Isxref{((t+dt)/dt)=isxref,
Meref((t+dt)/dt)=meref,
Isyref((t+dt)/dt)=isyref,
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Usxes((t+dt)/dt)=usxes;
Usyes((t-+dt)/dt)=usyes;
Usxref{(t+dt)/dt)=usxref,
Usyref((t+dt)/dt)=usyref,
end

mes=3/2*p*(m"2)/lr*(i(3)*i(2)-i(4)*i(1)),

ame=[Me mes];
aimram=[0 Imram];
aimran={[0 Imran];
tt=0:dt:time;
ai(:,1)=[0;0;0;0];
ai(:,2:(time+dt)/dt)=I;
awr=[0 Wrj;
aml=[0 Mi];
aisx=[0 Isx];
aisy=[0 Isy];
ausxes=[0 Usxes];
ausyes=[0 Usyes];
ausxref=[0 Usxref];
ausyref=[0 Usyref],
aus(:,1)=[0;07;
aus(;,2:(time+dt)/dt)=Us;
acaki=[0 Caki];
acisx=[0 Cisx],
acmom={0 Cmom],
acisy=[0 Cisy];
achiz=[0 Chiz];
awsl=[0 Wsl];
awmr=[0 Wmr];
aimref=[6.1 Imref];
aisxref={0 Isxref];
aisyref=[0 Isyref];
ameref={0 Meref];
sure=etime(clock,t0);
plot(tt,ame);grid
plot(tt,awr);grid,
compass(ai(1,:),ai(2,:))
plot(tt,aimram);grid,
plot(tt,aimran);grid;
plot(tt,aus(1,:));
plot(tt,wmr);grid;
plot(tt,awsl);grid;
emd
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EK 7.

% Neural tabanh rotor iz algilayicisi igeren vekt6r denetimi algoritmasi
clear
nntwarn off
tO=clock;
Nme=50;
Nwr=400;
time=1.0; dt=0.001,
lamda=0.01,
p=2; J=8e-3,
rs=1.5;
=1.6;
1s=109e-3;
Ir=115e-3;
m=98e-3;
s=1-m"2/(Is*Ir),
Isg=s*Is;
Tsg=lsg/rs;
Irg=s*Ir;
Tr=lr/rr;
Trg=lrg/rr;
wr=0,
i=zeros(4,1);
U=[180*ones(2,1);zeros(2,1)];
wsl=0;
imran=0;
imram=0;
wref=180;
caki=0;
cisx=0;
chiz=0;
cmom=0,
cisy=0;
kp1=13.45;
ki11=0.4;
kp2=1.7,
ki2=0.8;
kp3=2.7,
ki3=0.1;
kp4=2.7,
k14=0.6;
kp5=1.9,
k15=0.19;
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A=[-(1/Tsg+(1-s)/Trg) 0 (1-s)/Trg 0;0 -(1/Tsg+(1-s)/Trg) 0 (1-s)/Trg;1/Tr 0 -1/Tr
0;0 1/Tr 0 -1/Tr];

B=[000 (1-s)/5;0 0 -(1-s)/s 0;000-1;00 1 O];
C=[1/1sg 00 0;0 1/Isg 0 0,000 0,0 0 0 0];

load wr_weights

for t=0:dt:time-dt
me=3/2*p*(m"2)/Ir*(i(3)*i(2)-1(4)*i(1));

if t~=0

U=[usdrefiusqref;0,0];

end

kil=(A*i+B*wr*p*i+C*U)*dt;
ki2=(A*(i+0.5*ki1)+B*wr*p*(i+0.5*ki1)+C*U)*dt;
ki3=(A*(i+0.5*ki2)+B*wr*p*(i+0.5*ki2)+C*U)*dt;
kid=(A*(i+ki3)+B*wr*p*(i+ki3)+C*U)*dt;
i=i+1/6*(ki1+2*ki2+2*ki3+ki4),
isx=i(1)*cos(imran)+i(2)*sin(imran);
isy=1(2)*cos(imran)-i(1)*sin(imran),
k1g=(-imram/Tr+isx/Tr)*dt,
k2g=(-(imram+0.5*k1g)/Tr+isx/Tr)*dt,
k3g=(-(imram+0.5*%k2g)/Tr+isx/Tr)*dt;
kd4g=(-(imram-+k3g)/Tr+isx/Tr)*dt;

im; am=imram+1/6*(k1g+2*k2g+2*k3g+k4g),
if imram==NaN

imram=0;

end

men=me/Nme;

wrn=wr/Nwr;
hiddenl1=logsig(weigthl*[wrn;men],bias1);
hidden2=logsig(weigth2*hidden1,bias2),
output=purelin(weigth3*hidden2 bias3),
wrn=output;

wr=wrn*Nwr;

mi=lamda*wr;

wsl=isy/(Tr*imram);

Wsl((t-+dt)/dt)=wsl;
imran=imran+dt*(wr*p-+isy/(Tr*imram));

if imran==NaN

imran=0;

end
wmr=({(3)*((i(2)-i(4))/Tr+wr*p*i(3))-i(4)*((i(1)-i(3))/Tr-
wr*p*i(4)))/G(3)"2*(1+((4)/(3))"2));
udx=-wmr*Isg*isy;
udy=wmr*1sg*isx-+(Is-lsg)*wmr*imram;

if abs(wr)>184 & abs(wr)<265
imref=6.1-abs(wr)/30.16+6.1;

elseif abs(wr)<=184

imref=6.1;

else

imref=0,
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end
caki=caki+dt*kp1/kil*(imref-imram);,
isxref=kp1*(imref-imram)-+caki;
cisx=cisx+dt*kp2/ki2*(isxref-isx);
usxes=kp2*(isxref-isx)+cisx;
usxref=usxest+udx;
chiz=chiz+dt*kp3/ki3* (wref-wr);
meref=kp3*(wref-wr)+chiz,

if meref>40

meref=40;

end

if meref<-40

meref=-40;

end
cmom=cmom-+dt*kp4/ki4*(meref-me},
isyref=kp4*(meref-me)+cmom;
cisy=cisy+dt*kp5/ki5*(isyref-isy);
usyes=kp5*(isyref-isy)-+cisy;
usyref=udy-+usyes;
usdref=usxref*cos(imran)-usyref*sin(imran);
usqref=usyref*cos(imran)-+usxref*sin(imran);
if usdref>800

usdref=800;

elseif usdref<-800

usdref=-800;

end

if usqref>800

usqref=800;

elseif usqref<-800

usqref=-800;

end

Me((t+dt)/dt)=me;
MI((t+dt)/dt)=ml;

IC,(t-+dt)/dt)=i;

Wr((t+dt)/dt)=wr;
Isx((t+dt)/dt)=isx;
Isy((t+dt)/dt)=isy;
Imram((t+dt)/dt)=imram,;
Imran((t+dt)/dt)=imran;
Us(:,(t+dt)/dt)=[usdref,usqref];
Chiz((t-+dt)/dt)=chiz;
Caki((t+dt)/dt)=caks,
Cisx((t+dt)/dt)=cisx;
Cmom((t-+dt)/dt)=cmom,
Cisy((t+dt)/dt)=cisy;
Wmr((t+dt)/dt)=wmr;
Imref((t+dt)/dt)=imref;
Isxref{(t+dt)/dt)=isxref,
Meref{(t+dt)/dt)=meref,

103



Isyref{(t+dt)/dt)=isyref;
Usxes((t+dt)/dt)=usxes;
Usyes((t+dt)/dt)=usyes;
Usxref((t+dt)/dt)=usxref}
Usyref{(t+dt)/dt)=usyref;,
end
mes=3/2*p*(m"2)/Ir*(i(3)*i(2)-i(4)*i(1));
ame=[Me mes];
aimram=[0 Imram];
aimran=[0 Imran];
tt=0:dt:time;
ai(:,1)={0;0;0;01;
ai(:,2:(time+dt)/dt)=I;
awr=[0 Wr];

aml=[0 Ml];

aisx=[0 Isx];

aisy=[0 Isy];

ausxes=[0 Usxes];
ausyes=[0 Usyes];
ausxref=[0 Usxref];
ausyref=[0 Usyref];
aus(:,1)=[0;0];
aus(;,2:(time+dt)/dt)=Us;
acaki=[0 Caki];
acisx=[0 Cisx];
acmom={0 Cmoml];
acisy=[0 Cisy];
achiz=[0 Chiz];
awsl=[0 Wsl];

awmr=[0 Wmr};
aimref=[6.1 Imref];
aisxref=[0 Isxref];
aisyref=[0 Isyref];
ameref=[0 Meref];
sure=etime(clock,t0);
plot(tt,ame);grid
plot(tt,awr);grid,
compass(ai(1,:),ai(2,:))
plot(tt,aimram);grid;
plot(tt,aimran);grid,
plot(tt,aus(1,:));
plot(tt,wmr);grid;
plot(tt,awsl);grid;

end
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EK 8.

% Parametre adaptasyonlu neural tabanli vektor denetimi simiilasyonu
clear
nntwarn off
tO=clock;
time=0.8;
dt=0.001;
Nimr=8;
Nisx=50;
Nisy=35;
Nwsl=1200;
lamda=0.01;
Lr=0.01;
mc=0.95;
p=2;
J=8e-3,
rs=1.5;
=1.6;
1s=109e-3;
Ir=115e-3;
m=98e-3;
s=1-m"2/(Is*Ir);
Isg=s*ls;
Tsg=lsg/rs;
Irg=s*Ir;
Tr=lt/rr;
Trg=lIrg/rr,
wr=0,
i=zeros(4,1);
U=[180*ones(2,1);zeros(2,1)];
wsl=0;
imran=0;
imram=0;
wref=180;
caki=0;
cisx=0;
chiz=0;
cmom=0;
cisy=0;
kp1=13.45;
k11=0.4;
kp2=17.7,
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ki12=0.8;
kp3=2.7,
ki3=0.1;
kp4=2.7,
k14=0.6;
kp5=1.9;
ki15=0.19,
load imram_weights
load wsl_weights
for t=0:dt:time-dt
A=[-(1/Tsg+(1-s)/Trg) 0 (1-s)/Trg 0;0 -(1/Tsg+(1-s)/Trg) O (1-s)/Trg;1/Tr 0 -1/Tr
0;0 1/Tr 0 -1/Tr];
B=[00 0 (1-s)/s;0 0 -(1-s)/s 0;,000-1;0 0 1 O];
C=[1/1sg 0 0 0;0 1/1sg 0 0;0 0 0 0;0 0 0 0J;
me=3/2*p*(m"2)/Ir*(i(3)*i(2)-i(4)*i(1));
if t~=0
U=[usdref,usqref,0;0];
end
kil=(A*i+B*wr*p*i+C*U)*dt;
ki2=(A*(i+0.5*ki1)+B*wr*p*(i+0.5*ki1 ) +C*U)*dt,
ki3=(A*(i+0.5*ki2)+B*wr*p*(i+0.5*ki2)+C*U)*dt,
kid=(A*(i+ki3)+B*wr*p*(i+ki3)+C*U)*dt;
i=t+1/6*(ki1+2*ki2+2*ki3+ki4);
isx=i(1)*cos(imran)+i(2)*sin(imran);
isy=1(2)*cos(imran)-i(1)*sin(imran);
isxn=isx/Nisx;
isyn=isy/Nisy;
imramn=imram/Nimr;
if >0 & (t/0.2-round(t/0.2))==0
isyavg=sum(abs(Isy.”1))*dt/t;
wslavg=sum(abs(Wsl.~1))*dt/t;
Tr=isyavg/(imram*wslavg);
Trg=Tr*Irg/lr;
K=250;
a=Nisy/(Nwsl*Nimr*Tr),

=(Tr-dt)/Tr;
c=(dt*Nisx)/(Tr*Nimr);
imrgen(1)=0;
for k=1:K;
isxnn(k)=rand*2-1;
imrgen(k+1)=b*imrgen(k)+c*isxnn(k);
end
dWeigth1=zeros(size(Weigth1));
dWeigth2=zeros(size(Weigth2)),
dWeigth3=zeros(size(Weigth3));
dBias1=zeros(size(Bias1));
dBias2=zeros(size(Bias2));,
dBias3=zeros(size(Bias3));
for n=1:20000;
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Hiddenl=tansig(Weigth1*[imrgen(1:K);isxnn],Bias1);
Hidden2=tansig(Weigth2*Hidden1,Bias2);

Output=purelin(Weigth3 *Hidden2,Bias3),

e=imrgen(2:K-+1)-Output;

Delta3=deltalin(Output,e),
Delta2=deltatan(Hidden2,Delta3,Weigth3);
Deltal=deltatan(Hidden1,Delta2, Weigth2),
[dWeigthl,dBias1]=learnbpm([imrgen(1:K);isxnn],Deltal,Lr,mc,dWeigth1,dBias1);
[dWeigth2,dBias2]=learnbpm(Hidden1,Delta2,Lr,mc,dWeigth2,dBias2),
[dWeigth3,dBias3]=learnbpm(Hidden2,Delta3,Lr,mc,dWeigth3,dBias3),
Weigth1=Weigth1+dWeigth1; Bias1=Bias1+dBias];
Weigth2=Weigth2+dWeigth2; Bias2=Bias2+dBias2;
Weigth3=Weigth3+dWeigth3; Bias3=Bias3+dBias3;

end

Q=250;

wslnn(1)=NaN;,

for ¢=1:Q;

isynn(q+1)=rand*2-1;

imrgenn(q+1)=rand*2-1;

wslnn(q+1)=a*isynn(q+1)/imrgenn(q+1);

end

dweigthl=zeros(size(weigth1)),

dweigth2=zeros(size(weigth2));

dweigth3=zeros(size(weigth3));

dbiasl=zeros(size(bias1));

dbias2=zeros(size(bias2)),

dbias3=zeros(size(bias3)),

for r=1:20000;
hidden1=tansig(weigth1*[imrgenn(2:Q+1);isynn(2;:Q+1)],bias1),
hidden2=tansig(weigth2*hidden1,bias2);
output=purelin(weigth3*hidden2, bias3),

ee=wslnn(2:Q+1)-output;

delta3=deltalin{output,ee),

delta2=deltatan(hidden2,delta3,weigth3);
deltal=deltatan(hiddenl,delta2,weigth2),
[dweigth1,dbias1]=learnbpm([imrgenn(2:Q+1);isynn(2:Q+1)],deltal,Lr,mc,dweigthl,
dbias1);

[dweigth2,dbias2]=learnbpm(hidden1,delta2, Lr,mc,dweigth2, dbias2),
[dweigth3,dbias3]=learnbpm(hidden2,delta3,Lr,mc,dweigth3,dbias3);
weigthl=weigth1+dweigthl; biasi=bias1+dbiasl;
weigth2=weigth2+dweigth2; bias2=bias2+dbias2;
weigth3=weigth3+dweigth3; bias3=bias3+dbias3;

end

end

Hidden1=tansig(Weigth1*[imramn;isxn],Bias1);
Hidden2=tansig(Weigth2*Hidden1,Bias2),
Output=purelin(Weigth3*Hidden2, Bias3);

imramn=Qutput;

imram=imramn*Nimr;
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if imram==NaN

imram=0;

end

wr=(1-lamda*dt/J)*wr+dt/J*me;
hidden1=tansig(weigth1*[imramn;isyn],bias1);
hidden2=tansig(weigth2*hidden1,bias2);
output=purelin(weigth3*hidden2,bias3);
wsln=output;

wsl=wsIn*Nwsl;

mi=lamda*wr;

Wil((t+dt)/dt)=wsl;
imran=imran+dt*(wr*p+isy/(Tr*imram));
if imran==NaN

imran=0;

end

wmr=(i(3)*((i(2)-i(4))/ Tr+wr*p*i(3))-i(4)*((i(1)-i(3))/ Tr-
wr*p*i(4))/G(3Y"2*(1+(i(4)/i(3))"2));
udx=-wmr*Isg*isy;
udy=wmr*Isg*isx+(Is-1sg)*wmr*imram;
if abs(wr)>184 & abs(wr)<265
imref=6.1-abs(wr)/30.16+6.1;

elseif abs(wr)<=184

imref=6.1;

else

imref=0;

end

caki=caki+dt*kp1/kil *(imref-imram);
isxref=kp1*(imref-imram)+caki;
cisx=cisx+dt*kp2/ki2*(isxref-isx);
usxes=kp2*(isxref-isx)+cisx;
usxref=usxes+udx;

chiz=chiz+dt*kp3/ki3 *(wref-wr);
meref=kp3*(wref-wr)+chiz;

if meref>40

meref=40;

end

if meref<-40

meref=-40,

end
cmom=cmom+dt*kp4/ki4*(meref-me);
isyref=kp4*(meref-me)+cmom,;
cisy=cisy+dt*kp5/ki5*(isyref-isy);
usyes=kp5*(isyref-isy)-+cisy;
usyref=udy+usyes;
usdref=usxref*cos(imran)-usyref*sin(imran);
usqref=usyref*cos(imran)+usxref*sin(imran),
if usdref>800

usdref=800;

elseif usdref<-800
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usdref=-800,

end

if usqref>800
usqref=800,

elseif usqref<-800
usqref=-800;

end

Me((t+dt)/dt)=me;
MI((t+dt)/dt)=ml;
I(:,(t+dt)/dt)=i;
Wr((t+dt)/dt)=wr,
Isx((t+dt)/dt)=isx;
Isy((t+dt)/dt)=isy,
Imram((t+dt)/dt)=imram;
Imran((t+dt)/dt)=imran;
Us(:,(t+dt)/dt)y=[usdref,usqref];
Chiz((t+dt)/dt)=chiz;
Caka((t+dt)/dt)=caki,
Cisx((t-+dt)/dt)=cisx;
Cmom((t+dt)/dt)=cmom,
Cisy((t+dt)/dt)=cisy;
Wmr((t+dt)/dt)=wmr;
Imref{((t+dt)/dt)=imref;
Isxref((t+dt)/dt)=isxref,
Meref((t+dt)/dt)=meref;
Isyref((t-+dt)/dt)=isyref,
Usxes((t+dt)/dt)=usxes;
Usyes((t+dt)/dt)=usyes;
Usxref((t+dt)/dt)=usxref;
Usyref((t+dt)/dt)=usyref;
end
mes=3/2*p*(m2)/Ir*(i(3)*i(2)-i(4)*i(1));
ame=[Me mes];
aimram=[0 Imram];
aimran=[0 Imran];
tt=0:dt:time;
ai(:,1)=[0;0;0;01;
ai(:,2:(time+dt)/dt)=1,
awr=[0 Wr];

aml=[0 Ml];

aisx=[0 Isx];

aisy={0 Isy];

ausxes=[0 Usxes];
ausyes=[0 Usyes];
ausxref=[0 Usxref];
ausyref=[0 Usyref];
aus(:,1)={0;0];
aus(:,2:(time+dt)/dt)=Us;
acaki=[{0 Caki];
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acisx=[0 Cisx];
acmom=[0 Cmom)];
acisy=[0 Cisy];
achiz=[0 Chiz];
awsl=[0 Wsl];
awmr=[0 Wmr};
aimref=[6.1 Imref];
aisxref=[0 Isxref];
aisyref=[0 Isyref];
ameref=[0 Meref];
sure=etime(clock,t0);
plot(tt,ame);

grid

plot(tt,awr);

grid;
compass(ai(1,:),ai(2,:))
plot(tt,aimram);
grid;
plot(tt,aimran);
grid;
plot(tt,aus(1,:));
plot(tt,wmr);

grid;

plot(tt,awsl);

grid;

end
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