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FIRÇASIZ DOĞRU AKIM MOTORLARININ YAPAY SİNİR
AĞLARI ÎLE ÖZ-UYARLAMALI DENETİMİ
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ÖZET: Bu çalışmada. Yapay Sinir Ağları (YSA) ile Fırçasız Doğru Akım Molorlarmm

(FDAM) öz-îiyarîamah denetimi gerçekîeşîirîîmiştir. Bilinmeyen ve dogrvsaî olmayan motor
dinamikleri YSA iîe modelîenmiş ve modelden yararlanarak motonın denetim girişi üretilmiştir,
Raslgele yiik lorkunun denetim sistemindeki bozucu çikisi, denetim girifimn filitre edilmesiyle
azaltılmıştır. Benzelim ve deney sonuçları, YSA ile Sz-uyarlamah denetimin iyi bir izleme

bofansı sağladığım, bozucu girişler olmasi durummda uygun bir filitre ve paralel bir PI
denetleyici îasanmımn gerektiğim göstermiştir.
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Doğrusal ve zamanla değişmeyen dinamik sistemlerin denetimi ve kararlılık
incelemeleri doğrusal sistem teorisine göre yapılabilmektedir. Günümüzde,
parametreleri bilinmeyen doğrusal sistemleri tamlama ve çeşitli uyariamalı deneüm
yöntemleri geliştirilmiştir [l, 2]. Doğrusal olmayan sistemlerde ise ancak sisteme özgü
denetim yöntemleri geliştirilebilmekte ve kararlılık şartları belirienebilmektedü.
Dogrusal olmayan sistemlerin denetiminde en önemli sorun, sistemin doğrusal olmayan
dinamikleri, parametre değişimleri ve zaman gecikmesi gibi karakteristiklerinin doğru
olarak modelleaememesidiı. Doğrusal olmayan bazı sistemlerin denetiminde, geri
besleme ile doğmsallaştırma yaklaşımı ilgi göımüş ve sistem, parametrelerine göre
dogrusal olan ve . bilinen karakteristikteki doğrusal olmayan fonksiyonlarla
modellenerekuyarlamalı denetimleri gerçekleştiıilmiştir [2, 3).

Çok Katmadı Yapay Sinir Ağları , dogrusal olmayan herhangi bir sürekli fonksiyonu
arzu edilen doğrulukta yaklaştırabilme yetenekleri nedeniyle doğmsal olmayan
sistemlerin tanılanması ve uyariamalı denetiminde en önemli araçlardan biri olmuştur.
YSA kullanaralt çeşitli doğrusal olmayan sistemlerin doğrudan [4], model referans [5,6]
ve geri besleme. ile doğrusallaştırma [7, 8, 9] yöntemi ile uyariamalı denetimleri
incelenmiştir: YSA kuUmarak bir sistemin geri besleme ile dognısallaştırma yöntemi ile
uyariamah denetiroinin incelendiği kaynak [8, 9] da, sistem ve YSA yapısındaki bazı
varsayımlarla ve öğrenme algoritmasındaki bazı değişikliklerle denetim sistemımn
kararlılığı gösterilmiş ve bağıl derecesi birden büyük olan sistemlerde nedensel bir
denetim yöntemi verilmiştir.

Erişilebilen kaynaklarda, elektrik motorlannın PID, model referans ve değişken yapılı
gibi çeşitli yöntemlerle denetimleri incelenmiştir [10-12]. FDAM' nm YSA kullanmak
denetimi ile ilgili olarak kaynak [13] de FDAM' mn model referans uyarlamalı
denetimi incelemniştiı. Ancak, geleneksel ya da YSA kullanarak FDAM' mn gen

besleme ile dogrusallaştırma yöntemiyle öz-uyarlamalı denetimi alaninda bir çalışma ile
karşılaşıünamışür. Bu nedenle, FDAM' mn geri besleme ile doğrasallaştınlabilir bir
sistem olup olmadığımn belirlenmesi ve uygun bir sistem ise YSA' nın herhangi bir
doğrusal olmayan sürekli fonksiyonu yaklaştırabihne ozelliklerinden de
yararlanarak YSA ile oz-uyariamalı denetimlerimn gerçekleştirilmesi önemli bir
araştuma alanı olmak görülmektedir.
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Bu çalışmada, YSA kullanarali FDAM' mn geri besleme ile dogrusallaştınna yöntemi

ile öz-uyariamalı denetimi gerçekleştirilmiş ve motorun, seçilen bir referans hız girişim
izleme başansı incelenmiştir. FDAM' mn bilinmeyen ve doğmsal olmayan dinamikleri,

YSA ile modellenmiş ve elde edilen YSA modelden yararlanarak motor için denetim

girişi belirlenmiştir. Belirlenen bu denetim girişi ile motorun dogrusal olmayan
dinamikleri yok edildiğinden motorun referans hızı doğru olarak izlemesi sağlanmıştır.
YSA modelin eğitimine devam edilerek motoru tam olarak temsil etmesi sağlandığı
sürece izleme başansımn iyileştiği görülmüştür. Ancak, yük torku gibi bozucu girişlerde
denetim sistemüün izleme yeteneginin kötüleştigi belirlenmiştir. Rastgcle ve dogrusal
olmayan yük türkünün denetim sistemindeki bozucu etkisi, gerçek zamanda YSA

modelin eğitimine devam edilerek ve denetim girişinin fılitre edilmesi ile birlikte

yardımcı bir PI deneüeyici kullanılarak düzeltilmiştir.

//. GERİ BESLEME ÎLE DOGRUSALLAŞTIKMA

Denetlenebilir kanonik durum denklemleri ya da denklem (l) formunda giriş - çıkış
denklemleri ile modellenen sistemler geri besleme ile dogrusallaştınlabilir. Dogrusal

olmayan ve geri besleme ile doğrusallaştınlabilen bil giriş-bir çıkışlı sistem, y(k)- aynk
zamanda sistem çıkışını, u(k)- ayrık zamanda sistem girişim ve d- sistemin bağıl
derecesim göstermek üzere denklem (l) de verilmiştir.

y(k+l)-f(y(k), y(k-n+l), u(k-d) , u(k-m-d+l))
+ g(y(k), y(k-n+l), u(k-d), u(k - m-d + l)) . u(k-d+ l) ( )

Sistemin dogrusal olmayan f(. ) ve g(. ) fonksiyonları belirienebilirse denklem (2) de
verilen denetim girişi ile sistem doğrusallaştmlarak öz-uyariamalı denetimi
gerçekleştirilebilir.

u(k-d+l)= r(k-d+l)-f^(.)
Em(-)

(2)

Burada, r(k)- sistemin izlemesi gereken referans girişi ve fn, (. ), gn, (. ) ise gerçek sistemin

f(. ) ve g(. ) fonksiyonlarınm lanılanan yaklaşığıdır. Denklem (l) de, sistemin bağıl
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derecesi d>l ise nedensel bir denetim algoritması elde edilemez. Bu durumda, sistemin

gelecekteki çıkışları, önceki çıkışları ile ifade edilerek bulunan yeni dogrusal olmayan
fonksiyonlarla denklem (3) deki gibi nedensel bir denetim gerçeklenebilir [9 ].

u(k)= ..(k) -?"(.)
G»(.) (3)

Geri besleme ile dognısallaştınlabilir sistemlerin geleneksel yöntemlerle öz-uyarlamalı
denetiminde, doğmsal olmayan f(.) ve g(.) fonksiyonlarının f(. )= 6, . f, (. ) formunda.
parametrelerine göre dogrusal fonksiyonlarla modellenebileceği varsayılmıştır [3, 9].
Burada f, (. )- sistemin f(. ) ve g(. ) fbnksiyonlanm en iyi tammlayacak şekilde
belirlenmesi gereken doğrusal oünayan foııksiyonlan gösterir. Ancak, sistemin f(. ) ve
g(. ) fonksiyonlannın YSA ile belirlenmesi dunımunda, geleneksel yöntemlerde gerekli
olan f,(. ) fonksiyonumm belirlenmesine gerek kalmayacaktır. Bu durum, geri besleme
ile dogrusallaşünlabilir sistemlerin denetüninde YSA' nm önemli bir üstünlüğünü
göstermektedir. Çünkü, sistemin f(.) ve g(.) fonksiyonlan, YSA ile modellenmek

suretiyle karakteristiği bilinmeyen ve parametrelerine göre doğrusal olmayan dinamik
sistemlerin de öz - uyariamalı denetimleri gerçekleştirilebilmektedir.

///. YAPAY SÎNÎS AĞLARI

Genel anlamda YSA, insan beyninin bir işlevi yerine getirme yöntemim modellemek

için tasarianan bir sistem olarak tammlamr. Beynin bilgi işleme yöntemine de uygun
olarak YSA, bir öğrenme sürecinden sonra bilgiyi toplama, hücreleri arasındaki bağlantı
ağırlıkları ile bilgiyi saklama ve genelleme yetencğine sahip paralel dağıtılmış bir
işlemcidir [14]. Öğrenme süreci, arzu edilen amaca ulanmak için YSA agıriıklanmn
yenilenmesini sağlayan öğrenme algoritmalarım içerir.

Yapay sinir hücreleri, YSA' mn çalışmasma esas teşkil eden en küçük bilgi işleme
birimidir. Bir yapay sinir hücresi, hücre girişlerinin ilgili ağırlıklarla çarpımlannın
toplamım, doğrusal olmayan bir fonksiyondan (etkinleştirme fonksiyonu) geçirerek
hücre çıkışım belirleyen bir işlem elemanıdır. YSA ise, yapay sinir hücrelerinin
birbirleri ile çeşitli şekillerde bağlanmasmdan oluşur. Genellikle hücreler katmanlar
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şeklindc düzenlenir ve hücreler arasinda ya da katmanlar arasinda geri besleme
yapılabilir. Hücrelerin yapılarına ve bağlantı şekillerine, geri besleme yapılış şekline ve
öğrenme algoritmalanna göre çeşitli YSA yapılan geliştirilmiştir [5]. Şekil l' de ileri

beslemeli 3 katmanlı bir YSA yapışı görülmektedir. Orta katman hücrelerinde dogmsal
olmayan, çıbş katmanında ise doğrusal etkinleştimıe fonksiyonlan kullarulmışür.

°!

w

Şekil l. ileri Beslemeli 3 Katmanlı YSA yapisi.

Şekil l' de verilen 3 katmanlı YSA' nm ileri besleme yönünde gerçekleştirdiği ilişki,
tek çıkışlı bir YSA için denklem (4) deki gibi ifade edilir.

in

Vj=^, x, , Oj=ç(Vj) , y=S;ftf. Oj
İ=I

(4)

Burada x- YSA girişlerin;, v- orta katman hücrelerinin net girdilerim, o- orta katman
hücre çıkışlarım, y- YSA çıkışım ve W- ağırlıkları göstermektedir. YSA' dan beklenen

davramşm elde edilebilmesi için cgitilmesi, yani agırlıklarının ayarlanması gerekir ve
bu da öğrenme algoritmaları ile sağlanır. Katmanlı YSA' lan için en etkin öğrenme
algoritması, geriye yayılıro öğrenme algoritmasıdır. YSA için arzu edilen çıkış y^ İIe
gosterilirse çıkış hatasi (e) ve amaç ölçütü (J), ayrık zamanda ve ömeksel öğrenme
kuralına goıe denklem (5) deki gibi tanımlanır.

e(k)=y,, (k)-y(k) W=p(k) (5)
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Geriye yayılım algoritmasma göre YSA ağıriıklan, amaç ölçutunün agıriıklara göre
tasmi türevi belirlenerek eğim düşme kuralı ile yemlenir. YSA' mn herhangi bir ağırlığı

W ile gösterilirse o ağırlığa uygulanacak düzeltme (AW) aşağıdaki gibi belirlenir.

AXk)=a
3J(k)
3W(k)

(6)

a- öğrenme oranım göstermek üzere ömeksel öğrenme algoritmasma göre ağırlığın

yeni değeri aşağıdaki gibi belirlenir.

W(k)=W(k-l)-AW(k) (7)

Eğim düşme kuralma göre denklem (5) - (7) nin tekrarlı olarak çözülmesi ile arzu
edilen çıkışım verecek şekilde en uygun YSA ağırlıkları belirlenir. Bir örnek olmak
üzere denklem (4) den yaıarlanarak dogrusal çıkış katmanlı bir YSA mn orta

katmamndaki bir ağırlığa göre amaç ölçülünün kısmi türevi denklem (8) de verilmiştir.

3J(k) SJ(k). Se(k). 3y(k). SOj(k). Svj-'jW-L/ 'j _^ »2/,. ^ "',
=-e(k). nf(k). (p(v, ). x, (k)

Snf, (k)-3e(k). 3y(k). 3oj(k). 3Vj(k).3n{, ^ """'' "J'"'' Tv'y
(8)

k=l, 2,..., N adet eğitim örneği kullanılarak toplu öğrenme algoritmasma göre YSA' mn

eğitimi için, N adet eğiüm örneğinin YSA' na uygulanmasi sonucunda bulunan
ortalama eğime göre YSA ağırlıkları yemlenir. Denklem (9) da; s-toplu öğrenme

algoritmasmda YSA ağırlıklarım yenileme iterasyonunu göstermek üzere YSA
ağırhklannı yenileme ifadesi verilmiştir.

W(s)=W(s-l)-AW(s) (9)

Burada, N adet eğitim örneği için ağırlıklara uygulanacak düzeltme denklem (10) daki

ortalama eğim ile belirlenir.
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AW(s)=a^(S
~N\Îİ' 8WW' (10)

Geriye yayılım algoritması, katmanlı YSA' mn eğitimi için en etkin öğrenme

algoritması olmakla birlikte amaç ölçutümin çok boyutlu ağırlık uzayına göre
oluşturduğu hata yüzeyinin karmaşık olmasi ve hata yüzeyinin en azına, dogrusal yönde
salımmlı eğimlerle yaklaşıhnası nedeniyle yavaş öğrenme ve hata yüzeyinin yöresel en

azına yakalanma gibi iki önemli sakıncayı da göstermektedir. Bu sakıncaları gidermek
üzere, denklem (9) ile verilen öğrenme algoritmasına momentum terimi ekleme,

öğrenme oranini ve momentum katsayısuu çeşitli yöntemlerle uyarlama ve eşlenik eğim

yöntemi ile ağırlıkları yenileme gibi öğrenme algoritmaları geliştirilmiştir [15-17].
Denklem (10) a momentim terimi eklenerek YSA agıriıklanna uygulanacak düzeltme
denklem (l l) de veriüniştİr.

AnIS)=ai(!, (S))+wl) (11)

Denklem (11) e göre, amaç ölçülünün bir ağırlığa göre eğimi ardışıl iki eğitim
ıterasyonunda aynı işaretli ise o ağırlığa uygulanacak düzelüne artacak, aksi halde

azalacaktır. Sonuçta YSA' mn eğitimi hızlanırken yöresel en azdan kurtulma olasılığı da
artacaktır. Geliştirilmiş çeşitli geriye yayılım algoritmaları ile birlikte geri beslemeli

YSA nın eğitiminde kullanılan dinamik geriye yayılım algoritmalanndan bazılan
kaynak [14-18] da incelenmiştir.

Bu çalışmada, katmanlı YSA kullanarak botum II. de özetlenen geri besleme ile
dogrusallaştınna yöntemiyle oz-uyarlamalı denetimin FDAM' mn denetiminde

etkinliği, nitelikleri bilinmeyen yük torku altında denetim sisteminin başansuun
belirlenmesi ve ortaya çıkan sorunların çözümü amaçlanmıştır. Bölüm IV de, FDAM'

mn doğrusal olmayan giriş-çıkış modeli çıkanlarak geri besleme ile dogrusallaşturoa
yöntemi ile denetim için motorun YSA modeli belirlenmiş ve öz-uyarlamalı denetim

yapisi geliştirilmiştir. Bolüm V de ise önerilen denetim sistemin başansı benzetim ve

deney sonuçlarina dayalı olarak verilmiştir.
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IV. FDAM'NIN YSA İLE ÖZ-UYARLAMALI DENETİMİ

Sistemlerin denetiminde YSA' nm önemi arttıkça YSA ile denetimin, endüstriyel

sistemler için başansım inceleme gereği ortaya çıkmaktadır. FDAM' ları, tork ve hız

denetim yeteneklerinin iyi olmasi, yüksek güç/boyut oranı ve düşük eylemsizlik

katsayıları nedeniyle küçük ve güçlü sürme sistemlerine gereksinim duyan otomasyon
sistemlerinde yaygın olarak kullanılmalitadır. Ancak, doğrusal olmayan dinamikleri ve

bilinmeyen nitelikteki yük torku nedeniyle yüksek nitelikli sürme sistemlerinde

karmaşık bir denetim sistemine gereksinim duyar [10, 11]. Bu nedenle YSA' nın yapışı

gereği FDAM' mn denetimİnde etkin olmasi beklenir ve bu çalışmanın en önemli
amaçlanndan büini teşkil eder. Kaynak [12, 13] de normal DA ve fırçasız DA
motorların YSA ile model referans uyarlamalı denetünleri mcelenerek baçarılı sonuçlar

alındığı gösterilmiştir. Dolaylı model referans denetim yapılannda model YSA ve
denetleyici YSA olmak üzere iki ayn YSA yapisina gereksinim duyulur. Bu çalışmada
önerilen FDAM' nün öz-uyaılamalı denetimi için ise sadece model YSA yapışı

yeterlidir ve model referans denetime göre bir üstünlüğüm! ifade eder.
Manyetik devresi doğrusal ve demir kayıplan ihmal edilen sabit mıknatıslı bir FDAM
nın durum denklemi aşagıdaki gibi yazılabilir [19, 20].

r
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Denklem (12) nin ileri farklar yöntemi kullanılarak ayrık zamana dönüştüriilmesi ile

FDAM' mndogrusal olmayan giriş - çıkış modeli denklem (13) deki gibi elde edilir.

w(k+l)^kI. w(k)+k2. w(k-l)+U. ^k-l, o+k4. w2(k-l). w(k-2)

. k5. «(k-l)V(k-2). k6. 't(^w(^k7. u(k-l). k8.^. u(k-2) (13)
W( K -

+k9. Tı. (k)+(kIO+l;10, ^;:l)Tı. (k-I)+(l<ll. ^::^+kI2. w(k-l). w(k-2)). T, (k-2)
'w(k-2); 'w(k-2)
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Burada, w(k)- motor hızını (rad. /sn.), u(k)- motor giriş gerilimini(volt), Tı. (k)- motorun
yük torkunu ve ki- ki; ise motor parametrelerine bağlı sabit katsayıları göstermektedir.
Denklem (13) den, FDAM' nün denklem (l) de verilen modele uygun olduğu,
dolayısıyla geri besleme ile doğrusaUaştmlabiIir bir sistem olduğu belirlenebilir. YSA
ile sistem modellemede yük torku, değişken bir parametre olarak dogrusal olmayan tanı
modeli içerme alınabilir. Bu durumda, denklem (13) ile tanımlanan motorun denklemi
aşagıdaki gibi yazılarak YSA tam modelleri belirlenir.

w(k +}.)= f(w(k), w(k- l), w(k - 2), u(k - 2)) + g. u(k -1) (14)

Burada g, FDAM' nün modeline özgü olmak üzere bir sabittir ve denklem (10) da k7
katsayısma karşılık gelmektedir. FDAM için doğrusal olmayan f(.) fonksiyonu ile sabit
g parametresi YSA modellerle yeterli doğrulukta tanılanabilir ancak, geri besleme ile
doğrusallaştırma yöntemine göre motorun denetimi gerçekleştirilmek istenirsc denklem

(2) ye göre belirlenmesi gereken denetim girişi, motorun önceki hız bilgilerine gerek
duyacağından nedensel bir denetim sağlanamaz. Denklem (14), bir ileri kaydınlarak
elde edilen denklemde, önceki hız örnekleri, o anki ve geçmiçteki hız ömekieri
cinsinden yazılarak nedense! denetim gerçekleştirilebilir. Bu durumda motorun YSA
tanı modelleri, denklem (15) e göre seçilir.

w(k +2) - F(w(k), w(k - l), w(k -2), u(k - l), u(k -. 2)) + G. u(k) (15)

Dsaüern (15) ye göre belirlenen FDAM' nın YSA modeli Şekil 2' de görülmektedir.

7^\Fmo
"Jk+2)

X)
Om

u(k) v

 

>/"
Şekil 2. Oz-uyarlamalı denetim için FDAM' nın YSA tanı modeli .
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Denklem (15) de, doğrusal olmayan F(.) fonksiyonu ile yine denklem (13) deki k7
katsayısına karşılık gelen sabit G parametresi YSA ile modellenirse motorun denetim

girişi -u(k)- aşağıdaki gibi elde edilir.

u(k)- w,, (k+2)-F^(.)
G.

(16)

Burada, Wj(k)- motorun izlemesi gereken referans hız, Fm (. ) ve Gn, sıra ile, motorun

dogrusal olmayan F(.) fonksiyonu ile sabit G parametresinin YSA yaklaşığıdır.
Motorun arzu edilen hızı (w<ı ) her an için belirli oldugundan motorun denetim girişi,

motorun o anki ve geçmişteki hız örnekleri cinsinden elde edilebilir. Fnı(. ) fonksiyonu

ve Gm parametresi, motorun F(. ) fonksiyonu ve G parametresini tam olarak

yaklaştırabilirse denklem (16), denklem (15) de yerine yazılarak w(k+2)= Wd (k+2)

olduğu, yani motorun referans hızı hatasız olarak izleyeceği görülür. Ancak, modelleme

hataları nedeniyle motor, referansı tam olarak izleyemez [ w(k+2) * Wd (k+2) ], fakat

YSA model çıkışı her zaman referansı izleyecektir [ w,, (k+2)-wa (k+2) ] . Bu nedenle,

denedeyici bağlandıktan sonra da YSA modelin gerçek zamanda eğitimine devam

edilmesi gereklidir. FDAM" nm YSA kullanaralc geri besleme ile dogrusallaştırma

yöntemine göre öz-uyaılamalı denetimi Şekil 3. de verilmiştir. Gizli katmanında yeterli
sayıda işlem elemanı bulunan katmanlı YSA' larımn doğrusal olmayan herhangi bir

sürekli fonksiyonu istenilen doğrulukta yaklaştırabilme yetenekleri nedeniyle FDAM,

sigmoidal etkinleştinne fonksiyonlu ve tek gizli katmanı olan ileri beslemeli YSA ile
modellenmiş ve geriye yayılım öğremne algoritması ile eğitilmiştir.

w,(k+2)-F. (. ) j u(k) | ,^.., | vv(k+2)Wd(k+2)
u(k).

Gm

FDAM

YSA
Model

w. (k+2)

Şekil 3. FDAM' mn YSA ile oz-uyarlamalı denetimi.
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Örnek bir benzetim sistemi üzerinde geri besleme ile doğrusallaştırma yöntemi
kullamlarak YSA ile denetimin incelendiği kaynak [8,9] da, denetim sisteminin
kararlılığı için Fm (.) fonksiyonunun orjinde sıfır olmasi ( polarma girişi olmayan YSA
yapisi) ve moddkme hatasmın , e(k)- w(k)-w» (k), belirli bir tolerans bandı içerisinde

olmasi önerilmiştir. Benzetim çalışmalarmda, polarma girişi olan YSA modellerle
denetimde, izleme başansımn kotüleştiği ancak, tolerans bandı kullanmaksızın motomn
seçilen referansı kararlı olarak izlediği görülmüştür.

Elektrikli sürme sistemlerinin denetiminde önemli bir sorun, bilinmeyen nitelikteki yük
türkünün denetim sistemi üzerindeki bozucu etkisidir. Denklem (16) ile tanımlanan
statik deneüm algoritması nedeniyle parametre değişimleri ve yük torku gibi ani bozucu
girişlerde denetim girişinin ve buna bağlı olarak sistem çıkışımn salımm yapmasi
kaçınılmazdır. Bu nedenle, denetim sırasında YSA modelin gerçek zamanda eğitimine
devam edilerek ve denetim girişi filitre edilerek bozucu girişlerin etkisi düzeltilebilir.

Bu çalışmada, bozucu yük torkunun etkisini önlemek amacıyla denetim girişinin filtre
edilmesine ek olarak paralel bir PI denetleyici kullanılmıştır. Yük torkunun, motorun bir
referans hızı izleme baçansmdaki bozucu etkisinin önemli derecede iyileştiği bölüm V
de gösterilmiştir.

Benzerim ve deneysel çalışmalarda kullanılan disk tipi fırçasız doğru akım motorunun
parametreleri yaklaşık olarak aşağıdaki gibi belirlenmiştir:

r-2. 5 ohm. L=15 mH. p-6. J-0.009 kg-m2 B=0.0004 N-m/rad./sn. u-10 v. î. =0.05 v/rad. /sn.

FDAM, rotor konum algılayıcıları ve anahtarlama devresinin de bulunduğu 3 fazlı bir
evirici devresin; içeren hazır bir karta sahiptir. Ayrıca kart tizerinde, memyetik bir hız
algılayıcı çıkışı ve evirici için DA besleme girişi bulunmaktadır. Dolayısıyla motorun
hız denetimi, eviricinin DA besleme gerilimi ayarlanarak gerçeklenebilmektedir.

w- motor hızı

Şekil 4. FDAM' nın hız denetimi için deney düzeneği.
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FDAM' nün deneysel olarak gerçekleştirilen YSA modeli ve denetim algoritması, C
programlama dilinde hazırlanan programlaria PC de gerçekleştirilmiştir. Gereksinim
duyulan hız bilgisi için, motor kartı üzerindeki hız algılayıcı çıkışı filtre edilip
yükseltilerek PC ye alınmıştır. AXIOM fimıası tarafindan üretilen AX5412 veri
toplama kartı, 12 bit DAC ve 8 diferansiyel girişi; ADC portlan ile birlikte 8 bit digital
giriş - çıkış portlan ve zamanlayıcı portuna sahiptir. BAS1C, C ve PASCAL gibi
programlama dilleri ile portlardan bilgi alış verişi kolayca yapılabilmektedir. Benzetim
çalışmalannda genellikle MATLAB-Neural Network Toolbox programı kullanılmıştır.
Ayrıca, C programlama dili kullamlarak deneysel çalışmalardan elde edilen ve ven
dosyalarma kaydedilen verilerin grafiksel gösteriminde de MATLAB programmdan
yararlamhmştır.

V. BENZETİM VE DENEYSEL SONUÇLAR

Benzerim ve deneysel çalışmalarda öncelikle bölüm ÎV. de modellenen FDAM için
YSA tanı modelinin geçerliliği ve genelleme yeteneği incelenmiştir. Motorun
mekaniksel zaman sabitesinin buyilk olmasi nedeniyle örneklenmiş sinyallerin motom

doğru temsil etmesi açısmdan Ts=8 msn. örnekleme peryodu yeterli görülmüş ve YSA
eğitim sinyalleri <1 olacak şekilde normalize edilmiştir. Bu nedenle, şekillerin genlik
eksenindeki l değeri, motor hızımn nonıinal değerine karşılık gelmektedir, Motora
u(k)=9*sin(7t. k/500) giriş gerilimi uygulanmak Tı. (k)- 0. 2*(sin(it. k/160)+sin(ıı. k/100))
yük torku ile elde edilen 1500 adet eğitim örneği, deneyde ise motora rastgele bindirilen
yük torku altında ölçülen l 190 adet eğitim örneği ile YSA tanı modeli toplu öğrenme
algoritmasma göre eğitilmiştir. Herhangi bir uygulamada kullanılacak katmmlı YSA'
mn katman sayisi ve gizli kaünanlardaki hücre sayisi, en iyi performansı elde edecek
şekilde ancak denemelerle belirlenebilmektedir ve bu çalışmada, motorun F(.)
fonksiyonunu tanılamak için 5 hucresi bulunan tek gizli katman denemelerle yeterli
bulunmuştur. YSA' mn eğitimim hızlandırma yöntemleri bu çalışmanın kapsamina
alınmadığmdan bu çalışmada sadece sabit momeatum terimi kullamlmış ve a=0. 75



54

sabit öğrenme katsayısı ve (3=0. 8 degerinde sabit momentum teriminin YSA' nın

eğitimi için uygun olduğu belirlenmiştir. Şekil 5(a) da, FDAM için önerilen YSA

modelin, benzetim çalışmasmda çeşitli öğrenme oranı ve momentum katsayılarmdaki
eğitim başansı, Şekil 5(b) de ise toplam 0. 1 hata civarındaki kesiti verilmiştir.

60

fO

jj 40
£
OT

g-20

u=0.5, p-0.8

u=0. 75 , f. '0. 95

a=0. 75 , (i=0.8

o&s>-
O 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

(a) Iterasyon sayisi

O ... 500
(b)

1000 1500 2000 2SOO 3000 3500
lîerasyon sayi si

Şekil 5. (a) Çeşitli öğrenme oranı ve momentum katsayılannda FDAM' nün YSA
modelinin eğitim yeteneği ve (b) toplam 0. l hata civarındaki kesit görimuma.

Şekil 5 de verilen en uygun öğrenme oranı artınldığında YSA modelin egitiminin
gerçekleşmediği - hata yüzeyinin en azindan uzaklaşıldığı - belirlenmiştir. En iyi
öğrenme oranı ve momentum kalsayısının belirlenebilmesi için bu katsayıların da her

eğitim iterasyonunda uyarlandığı öğrenme algoritmaları kullanılmalıdır. Ayrıca, Şekil 5.
(b) den görüldüğü gibi YSA' nın eğitimi ilerledikçe toplam hata yavaş da olsa sifira
doğru gitmektedir. Bu nedenle, YSA' mn eğitimi, belirli bir iterasyonda ya da arzu

edilen bir hata değerinde kesilmelidir. Bu çalışmada, YSA modelin eğitimi toplam 0. 1,
denetim yapısında ise 0. 57 değerinde kesilerek sistemin davranışı verilmiştir. Şekil 6.

(a) da, benzerim çalışmasmda 0. 1 toplam hataya (bireysel hatalann kareleri toplamı)
kadar eğitilmiş YSA' mn çıkışı ve motor hızı ( YSA için arzu edilen çıkış) verilmiştir.
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Şekil 6. (a) YSA' nın FDAM' nü modelleme yeteneği ve (b) basamak giriş
için eğitilmiş YSA modelin genelleme yeteneği.

YSA modelin geçerli olabilmesi için eğitim sırasında kuilamlmayan girişler için de

uygun davranışı göstermesi, yani genelleme başarısımn da yeterli olmasi gerekir. Şekil
6. ( b) de, eğitilmiş YSA' nm basamak giriş gerilimi için motor dinamiklerin; genelleme
yeteneği verilmiştir. Motora ani olarak bindirilen darbe yük torklanna rağmen YSA tanı
modelin çıkışı, motor hızım doğru olarak yaklaştırabilmektedir. Şekil 6 da verilen
sonuçlardan, önerilen YSA modelin, 1500 örnek için 0. 1 toplam hatada eğitimleri
kesilmesine rağmen FDAM' mn dinamiklerim doğm olarak temsil ettiği vurgulanabilir.

Şekil 7. (a) da benzetim çalışmasında eğitilen YSA modelden yararlanarak denklem
(16) ya göre FDAM' mn bir referans hız girişim [ Wd(k)=
50*(sin(7i. k/1250)+sm(ıı. k/625) ] izleme baçarısı verilmiştir. YSA modelin çıkışı,
referansı tam olarak izlerken motor hızında küçük farklılıklar görülmektedir. Denetim

sırasında da YSA' nm eğitimine devam edildiginde motor hızı referansı tam olarak

izleyebilmektedir. Şekil 7. (a) dan, eğitilmiş YSA model kullamlarak denetim
başlatıldıgmda iyi bir izleme baçarısıun sağlandığı görülmektedir. Rastgele ağırlıklarla
başlatılan YSA model önceden eğitilmeksizin denklem (16) ya göre YSA' nın Fm(.)
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fonksiyonu ile sabit Om parametresi, gerçek motorun dogmsal olmayan F(. ) fonksiyonu
ve G parametresüıi doğru olarak yaklaçtırmadığı halde doğrudan denetim
gerçekleştirilmiş ve denetim sırasmda YSA egitikrek sisteminin yakınsayıp
yakusamayacagı belirlenmiştir. Toplam hata 0. 57 ye duştuğünde eğitimi durdurulan
YSA tanı modelin ve motorun referans girişi izleme başansı Şekil 7. (b) de verilmiştir.
Gerçek sistemlerin denetiminde, YSA modelin rastgele ağırlıklarla başlatılması
nedeniyle sisteme, uygun olmayan giriş sinyalleri uygulanabilir. Bu nedenle, Şekil 7. (a)
da yapıldığı gibi YSA model belirli bir süre gerçek zaman dışı egiüldikten soma
denetim algoritmasmm başlaülması ve denetim sırasında YSA' nm gerçek zamanda
egitimine devam edilmesi uygun bir yöntem olarak görülmektedir.

.^-Wi(Ref. ) -w(motorhızı) -w»(YSA çıkışı)

,;-- Wd(Ref. ) -w(motor hızı) - Wn, (YSA çıkışı)

zaman

Şekil 7. (a) Eğitilmiş YSA model ile (b) denetim sırasında egitimine devam edilen

YSA model ile motorun bir referans hızı izleme yeteneği.

Şekil 8. (a) da, benzetim çalışmasmda eğitilen YSA' nm parametreleri saklanarak
rastgele yük torku altında motordan deneysel olarak ölçülen örnekler için ( motor giriş
gerilimi ve motor hızı ) eğiülmiş YSA modelin, gerçek motoru tanıma başansı
verilmiştir. Az da olsa gürültülü olçmelere rağmen benzetimde eğitilerek elde edilen
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YSA modelin, gerçek motor dinamiklerim genelleme başansı kötüleşmemiştir.

Eğitilmiş YSA model parametreleri kuUamlarak sömlmlü sinüsoidal bir referansı
izlemek tteere denetim algoritması başlatıkmş ve her bir örnekte denklem (16) ile

denetim girişi ilretilerek gerçek zamanda AX5412 veri toplama kartımn DAC portu
üzerinden motora uygulanmış ve ADC portu üzerinden de motor hızı ölçülmüştür.

Denetim algortimasmm yurütulmesi sırasmda da YSA modelin eğitimine devam

edilmiştir. Buna göre motor hızınm, seçilen referans hızı izleme baçansı Şekil 8. (b) den

görüldüğü gibi oldukça iyidir.

E -1

,/"-*~-~.|

O 200 400 600 800 1000 1200
(a) örnek sayisi

w(motor hızı) -w.(YSA çılıışı)

500 1000 1500 2000
(b) örnek sayisi

2500

Şekil 8 (a) Eğitilmiş YSA' mn, motordan ölçülen örnekleri kullanarak gerçek motor
verilerine göre modelleme ve (b) denetim yeteneği.

Yukarıda verilen sonuçlardan gSriUdügü gibi benzetim ve deney çalışmalarında,

motorun deaeümi sırasında yük torku bindirilmediğinde çok iyi bir denetim başansı

elde edilmiştir. Denklem (16) ya göre belirlenen statik denetim algoritması nedeniyle
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ortaya çıkan küçük sahmmları önlemek amacıyla denetim girişinin filitre edilme
gereksinimi duyulmuştur. Ancak, Şekil 9. (a) da verilen benzerim sonucundan
görüldüğü gibi basamak referans giriş ve motora bir darbe yük torku binmesi
durumunda Önemli derecede salımm meydana geldiği ve basit bir fılitrenin yeterli
olmadığı gomlmüştür. Denetim sırasında YSA modelin gerçek zamanda eîitimine
devam edilerek kısmen bir iyileşme sağlanmakla birlikte bilinmeyen nitelikteki bozucu

girişlere karsın uyaılamalı bir filitre tasaıımma ihtiyaç vardır. Şekil 9. (b) de, tasarlanan
sabit katsayılı bir filitre ile denetim sisteminin başansmdaki düzelme görülmektedir.
Şekil 9. (b) de, motora uygulanan darbe yük toritunun etkisi, denetleyici çıkışındalci bir
filitre i!e duzeltilmeüe birlikte sürekli rejim hatasına da neden olmaktadır. Ayrıca,
sürekli bir yük torku uygulanmasi dummunda sürekli rejim hatasınm arttığı, motorun ve
YSA modelin, seçilen bir referansı izleme başmsımn kotüleştiği görillmüştür.

^ 2

- w, (Refl

w (Motor hızı)

- »"( YSA çık]}])

^9^-

Q: 500 1000 1500 2000 2500
(a) Örnek sayisi

." 1
0'

f. o:

5-0
ö

E
-1

- Wd(Ref)

w (Motor hızı)

«'",( YSA çıkışı)

Q; SOO 1000 1500 2000
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2500

Şekil 9. (a) Yük türkünün denetim sistemi üzerindeki bozucu etkisi ve

(b) filtre edilmiş denetim girişi ile başarılan düzeltme.

Sürekli rejim halasım gidermek üzere ayrı bir PI denetleyici kullanılarak sistemin

denetim girişi, denklem (16) da verilen ve filtre edilmiş denetim girişi ile PI denetleyici
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çıtaşmm toplammdan elde edilmiştir. Bu durumda. Şekil (10) dan görüldüğü gibi
motora uygulanan süıüsoidal - TL=0.02.[ Sin(0.75. ıı. t)+Sia(1.25.n.t)]- yük torkuna
rağmen motor, seçilen bir referansı yük torkunun bindirildigi yerlerde küçük ve yavaş
saluumlarla doğru olarak izleyebilmektediı.

-Wd(Ref.)

w. 0'SA çıkışı)

w ( motor hızı)

o:

zaman

Şekil 10. Paralel bir PI denetleyici ile birlikte YSA kullanmak öz-uyaılamalı
denetimin, bozucu yük torkunu düzeltme başansı.

IV. SONUÇ

FDAM' nın geri besleme ile doğrusallaştınlabilir modeli çıkanlarak YSA ile

gerçekleştirilen öz-uyarlamalı denetiminden, yük torku gibi bozucu girişler olmamasi
durumunda iyi bir izleme baçansı sağlanmıştır. YSA' mn gürültülü girişler ve küçük

parametre değişimleri gibi hataları tolere etme yeteneği nedeniyle deneüm sistemi
küçük bozucu sinyallere karşı duyarsızdır. Ancak, sisteme yük torku gibi bozucu girişler

uygulanmasi durumımda statik denetim algoritmasımn geliştirilmesine ihtiyaç
duyulmaktadır. Denetleyici çıkışmda uygun bir filitre ve yardımcı bir PI denetleyici ile
sistemin baçarısmda önemli derecede bir iyileşme sağlanmıştır. Oz-uyarlamalı
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denetimde, motonm sadece düz YSA modeline gereksinim duyulması nedeniyle
gerçeklenmesi ve YSA modelin eğitimi kolaydır ancak, bozucu girişlerin etkisiai daha
iyi düzeltebilecek yardımcı denetim algoritmalaruun geliştirilmesi gereklidir. Aynca,
büyük güçlü FDAM' lanmn vektör denetimleri arzu edilir. Bu nedenle, vektör denetimi;

FDAM' mn çeşitli YSA yapılan kullanılarak öz-uyarlamalı denetimlerinin
gcrçekleştirilmesi ve sayısal işaret işlemcilerle deneysel sonuçların belirlenmesi önemli
bir araştırma alanı olarak görülmektedir.
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