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OZET

Makine Ogrenimi Yaklagimlarma Dayanan
Sincap Kafesli Asenkron Makine Tasarimi
Optimizasyon Teknigi

Sema Nur IPEK

Elektrik Miihendisligi Anabilim Dali
Doktora Tezi

Danisman: Prof. Dr. Kamuran Nur BEKIROGLU
Es-Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Engin AYCICEK

Elektrik makinesi tasarim optimizasyonu, birbirleriyle ayni dogrultuda
iyilesme gostermeyebilecek hedefler ve parametreler arasinda var olabilecek
dogrusal olmayan iligkiler nedeniyle oldukca karmagik bir problem
alant olusturmaktadir. Literatiirde yer alan geleneksel optimizasyon
yontemlerinin bir kismi, veri sayisindaki azlik nedeniyle genellegtirilebilirlikten
uzaklagmakta ya da kullanilan algoritmanin dogasi geregi yiliksek hesaplama
maliyetleri gerektirmektedir. Bunlarin yani sira, bazi ¢aligmalarda makine
tasarim parametrelerinin deneysel olarak elde edilmesi zahmetli siirecler
gerektirmektedir.  Ayrica, Ttreticiye Ozgii verilere erisimin kisithh oldugu
durumlar da tasarim ya da optimizasyon siirecleri i¢in 6nemli bir engel
tegkil etmektedir. Bu tez kapsaminda, diisiik gerilimli sincap kafes asenkron
motorlarin tasarim optimizasyonu igin Yapay Sinir Agi ve Yilan Optimizasyonu
Algoritmasinin entegre edildigi 6zgiin bir hibrit metodoloji gelistirilmistir.
Onerilen iki agamali yaklasimda, ilk asamada 4-900 kW gii¢ araligindaki 1164
motor verisinden 6grenen Yapay Sinir Ag1 modelleri (elektriksel parametreler
i¢cin Cok Katmanh Algilayici (MLP), mekanik parametreler i¢in Tekrarlayan
Sinir Ag1 (RNN)) ile baslangi¢ tasarim parametreleri tahmin edilmekte; ikinci
agamada ise bu tahminler, Yilan Optimizasyonu Algoritmasinin baglangig
vektorii olarak kullanilmakta ve uygulanan adaptif sinirlama stratejisiyle verim

hedefi dogrultusunda optimize edilmektedir. Elektrik makinesi tasarimina

Xvi



Ozgli uyarlanan Yilan Optimizasyonu Algoritmasi ve uygulanan adaptif
sinirlama stratejisi ile hem hizli yakinsama saglanmis hem de miihendislik
acgisindan uygulanabilir ¢oziimler elde edilmigtir. Geligtirilen hibrit yapi,
makine 6grenmesinin hizli tahmin kabiliyeti ile meta-sezgisel optimizasyonun
global arama yetenegini bir araya getirerek hem hesaplama verimliligi hem
de yiiksek ¢oziim kalitesi sunmakta ve optimal tasarim parametrelerine etkin
bir gekilde ulagilmasini miimkiin kilmaktadir. Gelistirilen metodoloji, 6zellikle
kritik tasarim verilerine erigimin kisithh oldugu durumlarda, tasarimcilara
glivenilir bir baglangic noktasi sunarak tasarim silirecini 6nemli 6lgiide

kolaylagtirmakta ve endiistriyel uygulamalara katki saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Asenkron makine, tasarim optimizasyonu,
hibrit metodoloji, makine oOgrenmesi, yilan optimizasyonu, meta-sezgisel

optimizasyon

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Squirrel Cage Asynchronous Machine Design
Optimization Technique Based on Machine
Learning Approaches

Sema Nur IPEK

Department of Electrical Engineering
Doctor of Philosophy Thesis

Supervisor: Prof. Dr. Kamuran Nur BEKIROGLU
Co-supervisor: Assist. Prof. Dr. Engin AYCICEK

The design optimization of electrical machines constitutes a highly complex
problem domain due to objectives that may not improve in the same
direction and the potential nonlinear relationships between parameters. Some
conventional optimization methods found in the literature lack generalizability
due to limited data, or, owing to the inherent nature of the algorithms used,
require high computational costs. Furthermore, in some studies, obtaining
the machine design parameters experimentally is a labor-intensive process. In
addition, restricted access to manufacturer-specific data presents a significant
obstacle for design or optimization processes. Within the scope of this thesis,
an original hybrid methodology integrating Artificial Neural Networks and the
Snake Optimizer Algorithm has been developed for the design optimization
of low-voltage squirrel cage induction motors. In the proposed two-stage
approach, in the first s tage, A rtificial Ne ural Ne twork mo dels tr ained on
data from 1164 motors within the 4-900 kW power range (Multi-Layer
Perceptron (MLP) for electrical parameters and Recurrent Neural Network
(RNN) for mechanical parameters) predict the initial design parameters. In
the second stage, these predictions are used as the starting vector for the
Snake Optimizer Algorithm, and the predictions are optimized according to the
efficiency target through an im plemented ad aptive constraint st rategy. Both
fast convergence and engineeringly feasible solutions have been achieved by

the Snake Optimization Algorithm specifically adapted for electrical machine
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design and the applied adaptive constraint strategy. This hybrid structure,
combining the rapid prediction capability of machine learning with the
global search ability of metaheuristic optimization, offers both computational
efficiency and high solution quality, enabling effective attainment of optimal
design parameters. The developed methodology provides a reliable starting
point for designers especially in cases where access to critical design data
is limited, significantly facilitating the design process and contributing to

industrial applications.
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machine learning, Snake Optimizer, metaheuristic optimization
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Elektrik makinelerinin  tasarim optimizasyonu, modern miihendislik
uygulamalarinda kritik bir 6neme sahiptir. Artan enerji maliyetleri, ¢evresel
kaygilar ve teknolojik gelismeler, elektrik makinelerinin daha siirdiiriilebilir bir
karakteristige sahip olmasini zorunlu kilmaktadir. Bu baglamda optimizasyon
siirecleri, enerji verimliligini artirmak, yiliksek performansh ¢éziimler sunmak,
uzun Omiirli driinler liretmek ve iiretim maliyetlerini diistirmek gibi temel
hedeflere ulagilmasini saglamaktadir|l, 2|. Sz konusu hedeflerin yan sira,
makinelerin elektrikli araclar, havacilik sistemleri ve enerji iiretim tesisleri
gibi farkli ¢aligma alanlarimin spesifik gereksinimlerine en uygun sekilde

ozellestirilebilmesi miimkiin olmaktadir.

Elektrik makinelerinin optimizasyonunda temel olarak Konjugat Gradyan
Algoritmasi, Ardistk Karesel Programlama gibi deterministik yontemler
ve Genetik Algoritma (GA), Parcacik Strii Optimizasyonu (PSO) gibi
stokastik yontemler kullanilabilmektedir. Bu yontemler birden fazla
maliyet fonksiyonuna odaklanilarak c¢ok amaclh algoritmalara ya da farkl
yontemler birbiriyle entegre edilerek hibrit yaklagimlara evirilebilmektedir |3~
7]. Bu kapsamda, optimizasyon tekniklerinin etkinlikleri, literatiirdeki gesitli

orneklerde degerlendirilmistir.

Asenkron motorlarin  (IM) optimizasyonunda Genetik Algoritma tabanl
yontemler yaygin olarak kullamilmaktadir.  Alti fazhh asenkron motorun
gekirdek uzunlugu, stator i¢ capi gibi parametreler Genetik Algoritma ile
optimize edilerek motor veriminde yaklasik %5 artig saglanmistir [8]. Ig
Nokta Algoritmas1 (IPA) ve Genetik Algoritma karsilagtirilarak merdiven
tip ikincil tek tarafli lineer asenkron motorun verim, gii¢ faktori vb.
degerleri iyilegtirilmis ve sonuglarin analitik hesaplamalarla uyumlu oldugu
gosterilmigtir [9].  Diger bir caligmada Genetik Algoritma ile asenkron
motorun verim ve maliyet optimizasyonunda manyetik yiiklenme, elektrik

yiiklenme, stator/rotor oluk oranlar1 gibi alti tasarim degiskeni optimize



edilmis, en yiiksek verim M19 niive ve bakir rotor ¢ubuklariyla elde edilmistir
[10]. Baskmn Olmayan Siralama Genetik Algoritmasi-II (NSGA-II), {g
fazli asenkron motorun verim ve gii¢ yogunlugu maksimizasyonu hedeflerini
es zamanli optimize ederek ii¢ farkl algoritmayla karsilagtirildiginda daha
genig yakinsama alanlari sunmus, %80 verim ve 12 kW /kg gii¢ yogunlugu
degerlerine ulagilmigtir [11]. Benzer sekilde, NSGA-II tabanh beg fazlh asenkron
makinelerinin ¢ok amagli optimizasyon yontemi, verim ve iletken malzeme
maliyetini optimize ederek Sonlu Elemanlar Metodu (FEM) analizleriyle

dogrulanan ¢éziimler sunmustur [12].

Strii zekas1 tabanli yontemler asenkron motorlarin optimizasyonunda etkili
sonuglar vermektedir. Parcacik Siirii Optimizasyonu kullanilarak alti fazh
sincap kafesli asenkron motorun stator dig ¢api, oluk caplari, dis genislikleri
gibi dokuz geometrik parametresi optimize edilmisg, verim %91’den %95e
gikarllmigtir [13].  Alt1 fazh bakir rotorlu asenkron motor igin, Taguchi
Metodu ve Degigtirilmis PSO ile iki agamali optimizasyon gergeklegtirilmistir
[14]. Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi (ABC) kullamlarak alti fazli asenkron
motorunun stator yigin uzunlugu, i¢ stator ¢api gibi parametreleri optimize
edilmis, yiiksek enerji verimliligi ve daha kii¢iikk boyut elde edilmigtir [15].
Gri Kurt Optimizasyonu-Destek Vektér Regresyonu (GWO-SVR) Modeli
ve Qok Amaghh Termal Degisim Optimizasyon Algoritmast (MOTEOA)
kullanan entegre bir malzeme-yap1 tasarim yaklagiminda, toplam kayip
%3.46 azaltilmig, temel hiz %0.75 ve verim %0.74 artiilmigtir [16].
Yapay Ekosistem Optimizasyonu ile asenkron motorun stator ve rotor oluk
geometrisi parametreleri optimize edilerek motor verimi %90.34’ten %91.575%
yikseltilmis, Genetik Algoritmaya gore iki kat daha hizli sonug elde edilmistir
[17].

Istatistiksel ve deneysel optimizasyon yontemleri asenkron motorlarin
tasariminda 6nemli rol oynamaktadir. Cevap Yiizeyi Metodolojisi (RSM)
ve Emperyalist Rekabet Algoritmas1 (ICA) Kombinasyonu ile toroidal sargili
dogrusal asenkron motorun tasarim optimizasyonu yapilmigtir [18]. Asenkron
motorun rotor oluk boyutlarinin tiretim toleranslarinin etkilerini azaltmak
igin Adaptif Agirhikli Cevap Yiizeyi Metodu ve Monte Carlo Simiilasyonu
kullanilmig, toplam kayipta 8.1 W azalma, kalkiy momenti ve baglangic
akiminin giivenilirliginde sirasiyla %51.93 ve %47.76 iyilestirilme elde edilmigtir
[19]. Elektrikli arag uygulamalari igin asenkron motorlarin optimizasyonunda,
Taguchi Metodu ile yiiksek yogunluklu caligma noktalarinin bulundugu
bolgelere odaklanilarak, optimal stator oluk ve rotor ¢ubuk kombinasyonlar:
elde edilmigtir [20].



Yerel ve klasik arama yontemleri asenkron motorlarin optimizasyonunda
etkin sonuglar vermektedir.  Rastgele Yeniden Baglatmali Yerel Arama
Optimizasyonu Teknigi (RRLS) ile Hill Climbing Algoritmasi kullamlarak
kayma, rotor akimi, kalkiy momenti ve gii¢ faktorii parametrelerine
odaklanilarak optimizasyon gerceklestirilmis; ii¢ farkli asenkron makinede
verim, rotor akimi ve gii¢ faktoriinde iyilestirme saglanmigtir [21]. Lineer
asenkron motorlarda yan c¢ubuk genisligi gibi parametrelerin tek degiskenli
optimizasyon yontemiyle iyilestirilmesi sonucu, énerilen yapi, geleneksel yapiya
kiyasla itme kuvvetini baglangi¢ hizinda %13 ve maksimum hizda %15 oraninda

artirmistir [22)].

Makine oOgrenimi ve hibrit yaklagimlar asenkron motor optimizasyonunda
yenilik¢i coziimler sunmaktadir.  Tavlamah Secim Yaklagimi (AS), Iki
Noktali Caprazlama ve Adaptif Levy Mutasyonu kullanan Makine Ogrenimi
Tabanli Gen Optimizasyonu Teknigi ile, ii¢ farkli asenkron makinenin verimi
%5.5-7.5 oraninda artirilmigtir [23]. Cok Agamali Optimizasyon Yaklagiminda,
Benzetimli Tavlama (SA), Evrimsel Strateji (ES) ve Oriintii Arama (PS)
Yontemleri birlegtirilerek, hesaplama yiikiinii azaltmak i¢in Yapay Sinir Aglar:
kullanilmig, referans makineye gore %6 daha iyi fitness degeri ve %45 azaltilmig

hesaplama maliyeti elde edilmigtir |24].

Teori tabanhi yaklagimlar da asenkron motorlarinin optimizasyonunda
kullanilmaktadir. Cift Dénen Alan Teorisi ve Sonlu Elemanlar Analizinden
yararlanilarak, tek fazli asenkron motorun stator ve rotor oluk geometrisi
optimize edilmis, tiretim maliyetindeki artigi minimumda tutarak, verimde en

az % 3 artig saglama hedefine odaklamlmigtir [25].

Literatiir incelendiginde, elektrik motorlarinin tasariminda odaklanilan verim,
boyut, maliyet ve performans gibi birbiriyle celisen tasarim hedeflerinin ve
elektrik motorlarinin dogasinda var olan termal, elektromanyetik ve mekanik
etkilesimlerin dogrusal olmayan karakteristiginin, bu makinelerin tasarimini
ve optimizasyonunu kompleks hale getirdigi goriilmektedir. Konvansiyonel
optimizasyon algoritmalar1 genellikle lokal optimumlara takilma egilimi
gosterirken, sonlu eleman analizleriyle entegre edilen optimizasyon yaklagimlari
ise yiiksek hesaplama maliyetlerine yol agmaktadir. Bu durum birgok
calismada kapsamin daralmasina, smirlamalara ya da bazi hedeflerden
odiinler verilmesine neden olmugtur. Bu durum literatiirdeki optimizasyon
problemlerinin ele aldigi degigsken sayisimin diigiikliigii, optimizasyon
siireclerinin  karmagikligi, hesaplama maaliyetleri, temel alinan Ornek

sayilariin azligi dikkate alindiginda fark edilebilir.



Tezin amaci, girdi olarak sunulan anma degerlere kargilik olarak, makinenin
optimal tasarim parametrelerini éneren bir teknik olusturmaktir. Bu teknigin
literatiirdeki kapsam, karmasgiklik ve maliyet gibi sinirlamalar1 agarak, genis
bir gii¢ araliginda, hizli ve pratik bir sekilde c¢ikt1 verebilmesi hedeflenmistir.
Bu dogrultuda, katalog verilerinden hareketle elektrik makinelerinin elektriksel
ve mekaniksel parametrelerinin tahminini gerceklestiren ve bu parametreleri
katologda belirtilen verim hedeflerini saglayacak gekilde optimize eden
veri-odakli bir metodoloji geligtirilmigtir. Tezde, Yapay Sinir Ag1 ve Yilan
Optimizasyonu (snake optimizer) tabanli bir parametre optimizasyon yontemi
sunulmaktadir. 4-900 kW arasindaki 2-8 kutuplu, 1164 ornek sincap kafesli
asenkron motordan olusan bir veri seti ile 6grenme saglanilmistir. Bu sayede,
bu yontemde girilen anma degerlere gore, baslangic tasarim parametreleri
Derin Ogrenme Tabanli Yapay Sinir Aglar ile tahmin edilir ve sonra Yilan
Optimizasyonu kullanilarak verim hedefini ve gergeklestirilebilirligi saglayacak
sekilde optimize edilir. Bu tez caligmasi, literatiire asagidaki 6zgiin katkilar

sunmaktadir:

— Veri Merkezli Yaklasim: Ornek motor verilerinin %75°i 6grenme,
% 25’1 ise test i¢in kullamlmigs ve sonuglar bu Ogrenme siirecine
dayandirilarak sunulmustur. Bu sayede geleneksel tekniklere dayali
optimizasyon yontemlerinin aksine, Ogrenmenin sagladigr aralikta
parametre oOnerilerini, tekrarlayan hesaplamalara ihtiya¢ duymaksizin
dogrudan sunabilen yenilik¢i, veri odakli bir metodoloji ortaya

konulmustur.

— Makine Ogrenimi ile Hiz ve Hesaplama Verimliligi: Makine
ogrenimine dayali bu yaklagim sayesinde tasarim parametreleri ¢gok daha

hizli ve diigiik hesaplama maliyetiyle elde edilmektedir.

— Kapsamli Yapir Optimizasyonu: Ogrenme stireci karmagikliktan

kacinildig i¢in, iizerinden caligilan degisken sayisi artirilabilir.

— Genig Gii¢ Arahg1 ve Yiiksek Genellegtirilebilirlik: 4-900 kW
araliginda ve 2-8 kutuplu motorlar1 kapsayan genig bir gii¢ araliginda

calisilmigtir ve yiiksek genellestirilebilirlik saglanmigtir.

— Hibrit ve (ift Asamali Metodoloji: Yapay Sinir Aglar ve
elektrik makineleri optimizasyonunda daha once kullanilmamis olan
Yilan Optimizasyonu, sirasiyla parametre tahmini ve optimizasyon
asamalarinda kullanilmak {izere entegre edilmistir. Boylece tiimlesik bir

gergeve olusturulmustur. Bu cerceve ile yalnizca tahmin kullanildiginda
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kargilagilabilecek uygulanamaz ¢oziimlerin ya da yalnizca optimizasyon
algoritmasi kullanildiginda olusabilecek hesaplama yiikiiniin Oniine

gecilmektedir.

— Endiistriyel Uygulanabilirlik: Uretici  verilerinden  6grenme
saglanarak, endiistriyel uygulanabilirlik agisindan efektik sonuglar
elde edilebilir.

Ozetle bu arastirma, geleneksel optimizasyon yaklasimlarindan farklilasarak,
yeni bir veri odakli ve makine 6grenimi tabanli metodoloji ile elektrik
makinelerinin tasarim optimizasyonuna katki sunmayir amaglamaktadir.

Calismada diigiik gerilimli sincap kafes asenkron motorlara odaklanilmigtir.

Ikinci boliimde, motorun elektriksel ve mekaniksel parametrelerine iligkin
temel bilgiler ile calismada kullanilan makine 6grenimi yaklagimlarinin teorik

ozelliklerine deginilmigtir.

Uciincii boliimde, 6nerilen hibrit optimizasyon tekniginin metodolojisi,

sistematik bir ¢ercevede sunulmustur.

Dordiincii boliimde, gergeklestirilen gelistirme calismalarinin agamalar: ve

sonuclar1 agiklanmigtir.

Son boliimde ise elde edilen bulgular kapsamli sekilde degerlendirilmis ve

gelecekteki caligmalara yonelik onerilerde bulunulmustur.



2

TEORIK CERCEVE

2.1 Asenkron Motor Parametreleri
2.1.1 Asenkron Motor Elektriksel Parametreleri

Asenkron motorun elektriksel modeli, stator ve rotoruna ait akim ve gerilim
denklemleriyle tanimlanabilir ve esitligindeki gibi gosterilebilir [26]. S6z
konusu denklem, motorun sargi parametrelerini (Li, L), miknatislanma

endiiktansi (L,,s) ve elektriksel agisal hiz degerini (w) icermektedir.

Vabcs (& + jWLs jWL;r [abcs (2 1)
V:zlbcr jw(Llsr)T TIQ + jWL;" ]zlzbcr .
Burada:
Ll =+ Lms _%Lms _%Lms
LS - _%Lms Ll + Lms _%Lms (22>
1 1
_iLms _ELms Ll + Lms
L/Q + Lms _%Lms _%Lms
1 1
_§Lms _§Lms LIQ + Lms
cosb, cos(0, + %) cos(0, — &)
Ly, = Luns | cos(0, — ) cosb, cos(0, + %) (2.4)
cos(, + &) cos(0, — %) cosb,

Kararli durum analizinde, asenkron motorun elektriksel karakteristigi,
elektriksel modelinden yola ¢ikilarak, Sekil 2.Ifde gosterildigi gibi tek fazh
esdeger devre ile temsil edilebilmektedir. Esdeger devrede stator sargi direnci

r1 ve statora indirgenmis rotor sargi direnci r, ile gosterilmektedir. Demir



kayiplari esdeger devrede rp. ile ifade edilmistir. Kacak endiiktans degerleri
olan Ly ve Ly, esdeger devrede sirasiyla X; = jwL; ve X, = jswL, reaktanslar
seklinde ifade edilmigtir. Miknatislanma bilegeni X,, = jwL,,, reaktans: ile

gosterilirken, kayma ise s parametresi ile temsil edilmektedir.

Loon % X
T—>—1 ———
Vl Tre [ ij Té/ S

Sekil 2.1 Asenkron motorun esdeger devresi

2.1.2 Asenkron Motor Mekaniksel Parametreleri

Asenkron motorda mekaniksel parametreler, ozellikle rotor ve statorun
geometrik boyutlar1 ve bu yapilara ait alt karakteristik olciiler {izerinden
belirlenir. Asenkron motorun temel mekanik yapisi iligkin kesitler Sekil 2.2] deki
gibi gosterilebilir. Burada D,s, D, L, g, D,, D;, d, ts, by, ba, des, hyy Wy, dy,
dy ve d., sirasiyla stator dig capi, stator i¢ capi, stator uzunlugu, hava aralig,
rotor dig ¢api, rotor i¢ ¢api, stator oluk gévde yiiksekligi, stator disi alt kisim
genigligi, stator oluk alt kisim genigligi, stator oluk iist kisim genigligi, stator
boyunduruk derinligi, rotor oluk gévde ytiksekligi, rotor digi alt kisim genisligi,
rotor oluk alt kisim genisligi, rotor oluk iist kisim genisligi ve rotor boyunduruk
derinligi boyutunu ifade etmektedir |27, 28|. Bu boyutlar diginda, motorun
karakteristiklerinin tam olarak yansitilabilmesi i¢in, rotor u¢ halkasi genisligi

d. degerinin de bilinmesi énemlidir.

2.1.3 Asenkron Motor Gii¢ Akisi

Asenkron motorlarda olusan kayiplar; bakir kayiplari, demir kayiplari, mekanik
kayiplar ve ek kayiplar olmak iizere dort gruba ayrilabilir. Bakir kayiplari,
stator ve rotor sargilarinin elektriksel direnglerinden kaynaklanmakta olup,
toplam kayiplarin énemli bir béliimiinii tegkil eder. Bu kayiplarin diizeyi,
iletkenlerin kesit alanlar1 ve kullanilan materyalin elektriksel 6zellikleri ile
iligkilidir. Demir kayiplari ise, manyetik niivede ortaya cikan histerezis ve
eddy akimlari nedeniyle meydana gelir. Toplam kayiplar igerisindeki oranlari
gorece diigiik olmakla birlikte, hassas boyutlandirma problemlerinde ve verim
analizinde mutlaka goz oniinde bulundurulmalari gerekmektedir. Mekanik

kayiplar ise, motorda olusan siirtiinme ve riizgar kayiplarinin toplamini



(a) Motorun genel goriintimi

__I&)

(c) Rotorun kismi goriintimii

Sekil 2.2 Asenkron motor mekaniksel boyutlar:

ifade eder. Bu kayiplar, motorun mekanik tasarimi ve rulman kalitesi ile

baglantihdir. Ayrica, asenkron motorlarda girig giictiniin % 0,5 ila % 2’si



oraninda ek kayiplarin olabilecegi kabul edilmektedir [29).

Pcus
PFes

Pcur
Pmek

Pek
Pg

P¢

Sekil 2.3 Asenkron motor gii¢ akis

Sekil 2.3te asenkron motorun gii¢ akigma iligkin bir diyagram verilmistir.
Buradaki bakir kayiplari, stator ve rotor sarg1 direncleri dikkate alinarak
ve esitliklerindeki gibi hesaplanabilir.

Py = 31117 (2.5)

P = 35157 (2.6)

Burada, I; ve I, stator ve rotor faz akimlarmi ifade etmektedir. Demir
kayiplari, maksimum aki yogunlugu (B,,), demirin 6zgiil direnci (pg.) ve stator
laminasyon kalinligi (¢) ile yakindan iligkilidir [29]. Bu dogrultuda birim
hacimdeki kayip degeri ile hesaplanabilir.

PFe - Phist + Pfuko (27>
Burada:
Paist = knise f B2 (2.8)
72 f2B2 {2
Prgo = —— 22— 2.9
o = L2 29)

Toplam demir kaybi degeri ile [2.10] esitligindeki gibi yaklagik stator hacmi

dikkate alinarak hesaplanabilir.

Pres = PrcV (2.10)



Burada:

TrL(Dgs — DQ)

V= 1

(2.11)

Stirtiinme kayiplari ise radyal kuvvet (F') ve rulman ¢ap1 gibi (D,) bilegenlerle
iligkili olarak, esitligindeki gibi tespit edilebilir [29]. Bu tip motorlarda,

rulman ¢apinin degeri rotor mil ¢capina egit alinabilir.

Py = 0.5wuF Dy, (2.12)
Burada:
2mn
= — 2.13
“ 7760 (2:13)
Burada, p strtiinme katsayisini gosterir.  Riizgar kayiplari ise, rotor

parametreleri ile iligkili olarak, esitliginden yola cikilarak belirlenebilir
[29].

Priizgar = I+ Pr2 (214)
Burada:
1 3
P :3—2kC’M7rpcw D, L (2.15)
1 3 /15 5
Po= o Cor pew” (D) — DY) (2.16)

2.17de gosterildigi gibi, siirtiinme ve riizgar kayiplarmm toplami, mekanik

kayiplar1 olugturur.

Pmek = Psiirt + Priizgar (217)

Ek kayiplar, girig giiciiniin belirli bir yiizdesi esas alinarak [2.18deki gibi

hesaplanir.

Py = P,0.02 (2.18)
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daki gibi, giris giicli P, ile toplam kayiplarin farkli ahnarak P, ¢ikig giiciine

ulagilabilir.

PQ = Pg - Pkaylplar (219)

Burada:

Pkay1plar = Peus + Pewr + Pres + Pmek + Pek (22())

Boylece [2.21]deki gibi verim degerine ulagilabilir.

I
= —100 2.21

g

2.2 Makine Ogrenimi Yontemleri

2.2.1 Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir ag1, bir ¢oziim algoritmasinin belirli bir béliimiinii tanimlamak i¢in
kullanilan bir aractir. Yonlendirilmis bir grafik topolojisine sahip, girdilere
verilen durum tepkileri araciligiyla c¢ikti iireten, paralel olarak karmagik
islemleri gerceklestirebilen dinamik sistemlerdir. Bu aglar, belirli sayida
norona ve farkli baglanti gekillerine sahip, sonlu katmanlardan olusur. Soz
konusu katman ve baglant1 bigimleri, yeterli problem c¢ozme kalitesini ve

minimum problem ¢ézme siiresini saglayacak gekilde segilir [30].

2.2.1.1 Cok Katmanh Algilayici

Cok Katmanlh Algilayict (MLP), birden fazla hesaplama katmanindan olugan
hem ayrik hem de siirekli verileri etkili bir gekilde igleyebilen ileri beslemeli
(feedforward) bir sinir agidir [31]. Her bir néron katmaninda, girdiler ve
agirliklar arasindaki etkilesimler yinelemeli olarak islenir; agirliklar, egitim
siirecinde geri yayilim algoritmasi araciligiyla optimize edilir ve boylece ag,
verideki ayirt edici desenleri kademeli olarak ogrenir [32-34]. Girigten ¢ikisa
bilgi akisi sirasinda ReLU veya sigmoid gibi aktivasyon fonksiyonlarinin
kullanilmasi, modele dogrusal olmayan nitelikler kazandirir ve bu durum,
MLP’lerin, yalnizca alan tabanli dogrusal modellerin yetersiz kaldigi, karmagik
problem yapilarinda yiiksek bagar1 saglamasma olanak tanir. Sekil 2.4 bir

MLP yapisinin basitlestirilmis bir tasvirini géstermektedir.
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Gizli KEatmaniar

Sekil 2.4 Cok katmanl algilayicinin yapist

2.2.1.2 Radyal Tabanl Fonksiyon Sinir Ag

Radyal Tabanli Fonksiyon Sinir Ag (RBF), problem ¢oziimii i¢in biiyiik
boyutlu dogrusal olmayan bir uzay olusturur ve verileri bu uzayda simiflandirir
. RBF agi, girdilerin ardindan bir gizli katman ve bir ¢ikig katmani igerir.
Geri yayilim (backpropagation) yerine tek gegigli (single-pass) bir 6grenme
algoritmasi kullanir ve belirli bir hata hedefine ulagana kadar gizli katmana
noron ekleyerek 6grenir. Sonug olarak, gizli katmanda, her biri matematiksel
olarak bir radyal tabanh fonksiyon ile tanimlanan, epoch sayis1 kadar birim
bulunur. Nihai hesaplamalar1 yapan ¢ikis katmaninin boyutu ise genellikle gizli
katmana gore ¢ok daha kiigiiktiir. Sekil RBF ag yapisini gostermektedir.

noon S\

At

@) few

Dogrusal Katman

Rodval Tabanit Katman

Sekil 2.5 Radyal tabanli fonksiyon sinir aginin yapisi

2.2.1.3 Genel Regresyon Sinir Ag1
Genel Regresyon Sinir Agi (GRNN), regresyon prensiplerine dayali olarak

geligtirilen, radyal tabanli sinir aglarmin 6zgiin bir tirevidir. ~ GRNN
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mimarisi, girig ve ¢ikig katmanlari arasinda yerlegtirilmig 6riintii ve agregasyon
katmanlarindan olusur. Oriintii katmani, ag topolojisindeki néron diigiim
sayisina bagl olarak veri 6grenimini parametrize eder . Egitim verisinin
her bir Ornegi i¢in oriintii katmaninda bir néron bulunur ve bu katmanda,
girig vektorii ile merkezler arasindaki mesafe genellikle Gauss radyal taban
fonksiyonuyla hesaplanir.  Sonug olarak ag, olasiliksal hedef degerlerin
agirlikli istatistiksel ortalamasini optimum big¢imde yakinsayan bir hesaplama
paradigmasi sunar . Yayilim parametresi ise fonksiyonun hassasiyetini
belirleyerek, agin dogruluk ve genelleme yetenekleri arasinda denge saglar.
GRNN'nin basit bir gosterimi Sekil 2.6]te sunulmustur.

L]
Radyval Tabanit Katman

Sekil 2.6 Genel regresyon sinir aginin yapisi

2.2.1.4 Tekrarlayan Sinir Ag:

Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), her asamada katmanin ¢ikisi ile girisi arasimdaki
baglant1 lizerinden geri besleme saglayarak cikti tiretir . Bu baglanti, ileri
beslemeli aglardan farkli olarak, ag yapisinin zamansal iligki ve hafiza 6zellikleri
edinmesini saglar . Agin katmanlar1 hem bir 6nceki katmandan hem de
bir geri besleme baglantisindan ayni anda girig alir ve katmanlar arasindaki
iligki, [2.22] [2.23| ve [2.24] esitlikleri ile matematiksel olarak ifade edilebilir [3§].

Ti41 = AZL’I -+ Ukht + WkSt + bk (222)
hy = oy (24) (2.23)
2y = Vihy + Disy + ¢ (2.24)
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Burada; t = 0,..., N, s;: harici giris vektorii, x;: i¢ durum vektorii, hy:
gizli birim vektorii, Wy: agirliklar, bg: yanlilik degerleri, o;: aktivasyon
fonksiyonlaridir. Sekil 2.7 ise RNN mimarisinin sadelestirilmis bir gosterimi

bulunmaktadar.

Toplama Diigimleri Aktivazyon Fonksiyoniar:

Sekil 2.7 Tekrarlayan sinir aginin yapisi

2.2.1.5 Uzun Kisa Siireli Bellek Ag

Uzun Kisa Streli Bellek Agi (LSTM), bellek hiicresi ile RNN mimarisini
gelistirir ve basit yonlendirme ile gradyan hesaplama zorluklarinin iistesinden
gelmek icin kontrol sinyalleri saglar [38]. Bir LSTM katmani, bir veri
dizisindeki adimlar arasinda var olan uzun vadeli baglantilar1 6grenme ve
anlama yetenegine sahiptir. ~Ag modeli, ardigik girig katmani, LSTM
katmanlar1 ve regresyon problemi i¢in tam baglantili bir katman kullanilarak
olugturulabilir [42]. Sekil ’de gosterilen LSTM hiicrelerinde i, f, g, o, ¢ ve
h sirasiyla giris kapisi, unutma kapisi, hiicre aday, ¢ikig kapisi, hiicre durumu

ve gizli durumu gostermektedir ve hiicre islemi matematiksel olarak sirasiysa

2.25] [2.26], 2.27] ve [2.28] ile ifade edilebilir [38].

i = 0y (Wizy + Rihy—1 + ;) (2.25)
fi =0, (Wixe + Ryhyq + by) (2.26)
gt = 0 (Wyzy + Ryhy—1 + by) (2.27)
oy = 0y (Wozy + Rohi—1 + b,) (2.28)

LSTM’nin temel mimarisi, her biri bir hiicre durumu ve ii¢ ana kapi
mekanizmasi igeren Ozellegtirilmis hiicrelerden olugur. LSTM’nin caligma
prensibi, gelen verilerin ve hiicre durumunun eszamanli olarak islenmesine
dayanir. Unutma kapisi, gereksiz bilgileri ortadan kaldirarak hiicre durumunu

geligtirir. Giincelleme kapisi, yeni bilgileri hiicre durumuna entegre ederek
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onu giinceller. Son agsamada, ¢ikig kapisi hiicre durumundan iglenmis bilgileri

gikarir ve bunlar1 ¢ikti olarak sunar.

Unutma  Gincelleme Cries
oy e — kL

Sekil 2.8 Uzun kisa siireli bellek ag1 hiicreleri

2.2.2  Yilan Optimizasyonu Teknigi

Optimizasyon, bir yapmin performansini en iist diizeye c¢ikarmak veya
istenmeyen bir c¢iktisini en aza indirmek amaciyla, kontrol edilebilir
degiskenlerin sistematik olarak ayarlanmasi siirecidir. Bu siire¢, tanimlanmais
kisitlar gergevesinde en uygun ¢oziimii bulmayi saglar ve elektrik makinelerinde
de genellikle performans, verim ya da maliyet iyilestirmesi amaciyla kullanilir
[7]. Tasarim optimizasyonu 6zelinde, makine geometrisi, malzeme ozellikleri,
manyetik alan dagilimlari gibi kritik parametrelere odaklanilabilir [43].
Tasarim optimizasyonu, analitik yontemler, sezgisel algoritmalar ve hibrit

teknikler gibi gesitli yaklagimlar araciligiyla gergeklestirilebilir.

Yilan Optimizasyonu (SO), metasezgisel bir optimizasyon algoritmasidir.
Yilanlarin, sicaklik ve yiyecek miktar1 gibi c¢evresel faktorlere bagh
olarak degisen eglesme egilimlerinden esinlenerek gelistirilmistir.  Yilan
Optimizasyonu, Cakal Optimizasyon Algoritmasi, Giive-alev Optimizasyonu,
Harris Sahinleri Optimizasyonu, Termal Degisim optimizasyonu, Cekirge
Optimizasyon Algoritmasi ve Balina Optimizasyon Algoritmasi gibi diger 9 iyi
bilinen ve yeni gelistirilmig algoritmaya karsi etkinligi kanitlanmig giincel bir
algoritmadir [44]. SO, hem kiiresel hem de yerel arama yeteneklerine sahiptir.
Algoritmanin bu dengeyi kurabilmesi, erken yakinsama veya yerel minimumda
takili kalma ihtimalini azaltir. Bazi karmasik algoritmalarda, parametrelerin
hassas ayarlanmasini gerekirken, Yilan Optimizasyonunda ise temel parametre
sayislt nispeten azdir ve ayarlamasi daha kolaydir. SO’da popiilasyonun
gesitliligi yiiksek tutulur; bu da ¢ozliim uzayinda farkli bolgelere daha etkin
yayilim demektir. Belirtilen bu durumlar, SO’yu elektrik makinesi tasarim
optimizasyonu gibi degisken sayisinin fazla oldugu problemlerde, optimal
parametrelere erken erigmek i¢in uygun bir yap1 kilmaktadir. Bu yilizden

optimizasyon agamasi Yilan Optimizasyonu temel alinarak geligtirilmigtir.
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Yilan Optimizasyonunda, yilanlarin ekolojik davranig sablonlari matematiksel
modele aktarilmigtir. Sicaklhigin yiiksek oldugu durumlarda yilanlar, oncelikli
olarak yiyecek aramaya odaklanmaktadir. Buna karsilik, sicakligin diisiik ve
yiyecegin mevcut oldugu kosullarda ise eglesme siireci gerceklesmektedir. Bu
davranigsal egilimler dikkate alinarak algoritmanin arama mekanizmasi, kesif

(exploration) ve kullanma (exploitation) olarak iki agsamaya ayrihir [44].

BASLATMA

1

Populasyonu ikiye bol

Gruplan degerlendir

/‘
Sicakhgi (T) hesapla
Yemek miktarini (Q)
hesapla
’f -h\\‘l
y | EveT
KESIF _—
§ EVET Q<25 HAYIR @
HAYIR
KULLANMA
. J
\_ aks. iterasyona

?
HAYIR ulasildi mi?

I’EVET

BITiS
Sekil 2.9 Yilan optimizasyonu algoritmas: akig diyagrami

Eslesme agsamasi, ortaya cikan rekabet ve miicadele durumlarini temsil

edecek gekilde savag modu ve eslesme modu olmak iizere iki alt baghkta

incelenmektedir. Eslesme islemi arama uzayi icerisinde gerceklestiginde ise,
algoritma yeni ¢oziim adaylarmmin tretilmesini saglamaktadir. Algoritmaya
iligkin genel bir 6zet Sekil 2.9/da sunulmustur.
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2.2.3 Performans Degerlendirme Olgiitleri

Makine 6grenimi algoritmalar: temel olarak simiflandirma ve regresyon olarak
iki ana kategoriye ayrilmaktadir. Siniflandirma problemleri, gozlemlerin
onceden tanimlanmig kategorilere veya smiflara atanmasiyla ilgilenirken;
regresyon problemleri ise, siirekli hedef degiskenlerin, bagimsiz degiskenler
goz oniinde bulundurularak tahmin edilmesini amaclamaktadir. Problemin
yapisina uygun degerlendirme metriklerinin segilebilmesi ic¢in, oncelikle ele
alinan sorunun tiiriiniin dogru bir sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Bu
calismada, hedef degiskenlerin ayrik veya kategorik sinif etiketleri yerine siirekli
ve nicel degerlere sahip olmasi, s6z konusu problemin simiflandirma degil
regresyon kapsaminda ele alinmasini gerektirmektedir. Literatiirde regresyon
tabanl makine 6grenimi modellerinin etkinligini degerlendirmek igin genellikle
determinasyon katsayisi1 (R?), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama karesel
hata (MSE), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), simetrik ortalama mutlak
yiizde hata (SMAPE) ve kok ortalama kare hata (RMSE) gibi geleneksel
metrikler kullamlmaktadir |45 46]. R?, ile ifade edilir.

Sy (P = A)?
Zz‘]\;(Ai - Aort)y

R*=1- (2.29)

burada P; tahmin edilen degeri, A; gergek degeri, A, gercek degerlerin
ortalamasimi ve N toplam gozlem sayisim (egitim + test) ifade eder. MAE,
2.30] esitligi ile hesaplanir.

N
i=1 | Ei|

_ X
MAE = ==, (2.30)

burada E; = P,— A; hata terimini temsil eder. MSE, esitligi ile tanimlanir.

N
1 2
MSE = — A; — P 2.31
= D (4= ) (231)
RMSE, esitligi ile tanimlanir.
N

N B2

RMSE = L (2.32)

MAPE, ile formiile edilir.
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1 E;
MAPE = ﬂzgvzl " (2.33)
N i
SMAPE, ile ifade edilir.
100 <= | P, — A
i= 2

Ayrica, dogrusal olmayan iligkilere sahip matris veri setlerinde, satir ve siitun
ortalamalar1 kullanilarak iki boyutlu siralama korelasyon katsayisi (R), [2.35|ile

hesaplanir [47).

2o 2o (Amn = A) (Bun — B)

R—
J(E0 s (o = D7) (S, 5, (B - B))

(2.35)

Burada A,, ve A,, A matrisinin m’inci ve n’inci satirlarinin ortalamalarini;
B,, ve B, ise B matrisinin m’inci ve n’inci satirlarinin ortalamalarim ifade

etmektedir.

Bu metrikler topluca, tahmini degerlerle gergek degerlerin bir N sayidaki
gozlem iizerinde kargilagtirilmasiyla tahmin modellerinin performansini
degerlendirmek icin kullamiir.  R?, model tarafindan aciklanan gercek
degerlerdeki varyans oranini niceler, 1’e yakin degerler daha yiiksek hassasiyeti
gosterir. MAE, yoniinden bagimsiz olarak hata biiyiikliikklerinin ortalamasini
hesaplar. RMSE, sapmalarin karesinin ortalamasinin karekokiinii alarak daha
biiylik hatalara daha fazla 6nem verir. MAPE, ortalama mutlak hatay1 gergek
degerlere gore ylizde olarak ifade eder ve tahminin dogrulugu hakkinda goreli
bir 6l¢ti sunar. SMAPE, MAPE’yi hem tahmin edilen hem de gercek degerlerin
ortalamasim paydada kullanarak dengeli, olcekten bagimsiz ve %0 ile %100

arasinda degisen bir hata metrigi iiretir.

Metriklere ek olarak, performansi gorsellestirmek igin regresyon grafikleri ve
hata histogrami gibi araclar da kullanilabilir. Regresyon, siirecin analizini
kolaylagtiran dogrusal bir iligki saglamak i¢in veriye en yakin ¢izgiyi (artan
toplam kareler bazinda) bulmaya yarayan istatistiksel bir yontemdir. Hata
histogrami ise agin hedef degerleriyle ¢iktilar: arasindaki hatalar: gorsellestirir;
hata degerleri sifir etrafinda ne kadar yogunlagirsa, modelin performansinin o

kadar iyi oldugu kabul edilir. Kutu grafikleri de orta 6lgekli veri setlerinin
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gorsel olarak ifade edilmesinde kullanilan etkili yontemlerden biridir [48]. Bu
grafikler, veri seti i¢indeki egitim ve test 6rneklerinin dagilimlarini 6zetlemek

ve kargilagtirmak icin kullanilabilir.

19



3

ASENKRON MAKINE TASARIM
OPTIMIZASYONU ICIN GELISTIRILEN
HIBRIT YONTEM

Klasik elektrik makinesi tasarim problemlerinde, tasarimcinin her bir
ozgin elektrik makinesi igin elektriksel yiiklenme, manyetik yiiklenme
ve aki yogunluklari gibi kritik parametreleri dikkate alarak c¢ok sayida
analitik hesaplama gerceklestirmesi gerekmektedir. Bilgisayar destekli
tasarim sistemlerinde de bu parametrelere ulagilmasi, karmagik iteratif
siirecler aracihigiyla saglanmaktadir. Bu tez calismasinda ise, gelistirilen
algoritma {izerinden, tasarimcinin girdi olarak sundugu anma degerlerine
kargilik olarak, optimal makine tasarim parametrelerinin belirlenmesi
hedeflenmektedir. Tasarimcinin  hesaplama yapmaksizin bu degerlere
ulagabilmesi, hedeflenen calisma araligindaki makinelerin parametrelerini
ogrenen sistemlerin tahminleri sayesinde miimkiin olmaktadir. Bu yaklagim,
tasarim siireclerinde tasarimei igin faydali bir referans olugturabilir. Bu verileri
elde etmenin zahmetli deneysel siirecler ve ol¢limler gerektirmesi ya da iireticiye
0zgii veriler oldugu icin zaman zaman bu degerlere ulagmanin zor olmasi goz
oniine alindiginda; makineye iligkin kontrol sistemlerinin olugturulmasi, hata
teghis stireclerinin gergeklestirilmesi ya da cesitli 6zel hedeflere iligkin geligtirme
siireclerinin yiirtitiillmesinde, bu veriler, faydali bir kaynak saglayabilir.
Ancak bu parametrelerin, analiz problemleri ve yardimci siirecler diginda
kullanilmas1 durumunda, titizlikle gbzden gecirilmesi gerekmektedir. Yiiksek
dogrulukta bir tahmin caligmasi gerceklestirilse dahi, minimal diizeydeki
hatalar makinenin gercek diinyada uygulanabilirligini engelleyebilir. Ornegin,
oluk ve dis genigliklerinin toplaminin %1 hata ile oluk adimim agmasi, oluklarin
miithendislik acisindan tasarima entegre edilebilmesini olanaksiz kilmaktadir.
Benzer sekilde, yiiksek dogrulukla gerceklestirilen bir tahmin calismasinda
rotor ¢api ile hava araliginin toplaminin stator i¢ capimdan % 0.5 biiyiik olmasi,

tasarim agisindan tutarsiz bir durum olugturmaktadir.

20



o
TAHMIN|

Fitness ve Kisitlama
Fonsiyonlarimn
Olugturulmas

Optimizagyon
parametrelerinin belirlenmesi
nFup, Maxdt b,

Baglang; Degigkenlerinin
Elde Edilmesi

Hedel Makinenin Tahmini
Elektriksel Parametreleri

0, Xy

Hdeflenen Makine -
MLP Tabanh Elektriksel
Ao Deferleri ‘{ Tahmin Modeli ]

W v vl

Hedef Makinenin Tabmini
Mekaniksel Paramelreleri

der; B, el vl

JEN—
RNN Tabanh Mekaniksel
Tahmin Modeli

[ MLP Egitimi J

|

[ RNN Egitimi J

|

MLP Aj Parametreleninin
Belirlenmesi

Is
RNN Ag Parametreleninin

Belirlenmesi J

|

MLP Girdi ve
Ciktilan

|

RNN Girdi ve
Ciktlan

Verseti Hazrlama

al=f i, L der, .. f

.’_
[N

Adaptif Simrlamalann
Belirlenmesi
I, b=t (T 4gf)

Popiilasyon baglat

Fitness hesapla ve
en iyi gozimit bul

Swcaklk ve Yiyecek
Miktan Degerlerini |
Guneelle

Harcket vektéring
belirle

HAYIR

Temp>06?

KESIF

Pozisyon piincelle

KULLANMA
Porisyon giincelle

Yiyeoek

faktérimi uygula

Fitness Guneelle

EVET
it 5 Mault?

Optimal defiskenlerin
e edilmesi

dles ol By v
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Sekil 3.1 Yapay sinir agi ve yilan optimizasyonu tabanl hibrit optimizasyon
teknigi

21



Algorithm 1 Hibrit Asenkron Motor Tasarim Optimizasyonu

Girdi: V, P,,n,...

Veri Hazirlama ve Model Egitimi

D < dataset.mat yiikle ve karigtir

(xmlpy Ymlp;s Tron, yrnn) — Veriyi ayir

(Zivains Ziest) < %75 train, %25 test bol

fuwp < trainMLP (21p, Ymip) {Elektriksel parametreler}

fran « trainRNN(normalize(Zmn, Yrmn)) {Geometrik parametreler}

Parametre Tahmini
z* < [Py, V, f,n,...| {Kullanic1 girisi}
ey < furp(z*) {ey = [r1, 75, 21, X5, Xn]}
gy < denormalize( fran (normalize(z*)))
{gv = [Ds, L, der, hyo, Pty By des, doo, dsty ds, g, 01, ba, dy, do )}

Optimizasyon Basglangi¢c Parametreleri
Xp < 8v
[Ib, ub] + createAdaptiveBounds(xg, 30%)

Yilan Optimizasyonu
P < initialize(Npop = 50, dim = 15, [Ib, ub])
Xpest < arg min motor_ﬁtness(P)
for t = 1 to MaxIt do
T® «+ exp(—t/Maxlt) {Sicaklik kontrolii}

for i =1 to Ny, do
if 7® > 0.6 then
{Kesif faz1}
xz(tﬂ) — exploration_move(xgt), Xbest)
else

{Kullanma faz}

X(t+ ) exploitation move(th),Xbest)

end if

Z(tﬂ) - chp( ) 1b ub)
f(t+1)

7 < motor ﬁtness( Y (f = (Mheder — n)? + penalty}

it £ < 1 then
Xbest, € X£t+1)
end if
end for
end for

Xpy cachependent\/'ars(beirsltal ) {Xby = [Dy, D, Dys, ts, tor, Wy, .. .|}

. (final)
Cikt1: x o, Xbv
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Bu kapsamda, tasarimcinin ve sistemlerin hesaplama yiikiinii ortadan
kaldirirken, uygulanabilirlik icin c¢esitli kistaslarin saglanmasi, bu tiir
problemler i¢in yararli olmaktadir. Bu dogrultuda, bu tezde tahmin ve

optimizasyonu bir araya getiren hibrit bir yaklagimin sunulmasi hedeflenmistir.

Calismada iki agamali bir metodoloji benimsenmistir. Ik agsamada, asenkron
makinenin elektriksel ve mekaniksel parametreleri tahmin edilmektedir. Ikinci
asamada ise, tahmin edilen bu parametrelerin bir kismi baslangic vektorii
olarak kullanilmakta, optimizasyon probleminin sinirlamalar: adaptif bi¢imde
baglangi¢ vektoriine gore formiile edilmekte ve ardindan optimizasyon siireci
gerceklestirilmektedir.  Optimizasyon, tasarimin belirlenen verim hedefine
daha da yakinlagmasimi saglamakta ve parametrelerin gercgeklegtirilebilirlik

kistaslarina uyumlu hale gelmesini saglamaktadir.

Mevcut makine tipinin ve segilen giic araliginin karakteristigine en uygun
elektriksel ve mekaniksel tahmin yapilarinin olusturulabilmesi igin, farkh
yapay sinir ag1 mimarileri optimize edilerek kargilagtirilmig ve en etkin
yapilar secilmistir.  Elektriksel parametreleri tahmini i¢in MLP, RBF,
GRNN ve RNN yapilar1 denenmis ve en optimal sonuclar MLP yapisi ile
elde edilmigtir. Mekaniksel parametrelerin tahmini igin ise MLP, RNN
ve LSTM yapilart iizerine galigilmig ve en basarili tahminler RNN ile elde
edilmigtir. Optimizasyon agamasinda ise Yilan Optimizasyonunun yeterliligi,
farkli giiclerdeki 6rnek motorlarin optimizasyon siirecleri yiiriitiilerek test
edilmis; algoritma, uygun fitness ve kisitlama fonksiyonlar: ile makine tasarim
siirecine uygun hale getirilmigtir. Gergeklegtirilen geligtirme stirecleri ve testleri

Boliim 4’te ayrintili olarak agiklanmigtir.

Sekil [3.I]de aragtirma metodolojisine iligkin akig diyagrami sunulmaktadir.
Kullanic1 veri girisi 6ncesinde veri hazirlama ve model egitimi agamalari
gergeklestirilmektedir. Bu calismada, ftiretici katalog verilerinden elde
edilen anma degerlerinin kullanilmasiyla olusturulan girig matrisi ile analitik
hesaplamalar sonucunda elde edilen ¢ikiy matrisinin birlegtirilmesi yoluyla
Ozglin bir veri seti geligtirilmis ve arastirmada kullamilmigtir. Arastirma
kapsaminda kullanilan veri seti, siire¢ icerisinde yapilan eklemelerle nihai
olarak 1164 satir ve 44 siitundan olugmaktadir. Siitun sayisi, arastirma
siirecinde gerceklestirilen 06zellik eklemeleri neticesinde kademeli olarak

artirilmigtir. Metodoloji adimlar1 agagidaki gibi 6zetlenebilir:

— Hazirhk Asamasi1 - Veri Seti Hazirlama ve Tahmin Model-

lerinin Olusturulmasi: Veri setindeki orneklerin siralamasi, sadece
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belirli bir gii¢ araligindaki 6rneklerin 6grenilmesinin éniine ge¢mek ve
gesitliligi artirmak amaciyla rastgele karistirilmigtir. Cok Katmanh
Algilayict (MLP) ve Tekrarlayan Sinir Agi (RNN) yapilarinin girig ve
¢ikig kiimeleri olugturulmusgtur. MLP ve RNN aglari i¢in olusturulan alt
veri setleri ise, egitim (%75) ve test (%25) olmak tizere ikiye ayrilmigtir.
Aglarin hiperparametreleri, belirli performans hedefleri dogrultusunda
1zgara arama ve manuel ayarlama yontemleri ile optimize edilmistir. Son
olarak, aglar egitilmig ve kullanici girdilerine iligkin tahmin yapabilen

modeller geligtirilmistir. Model parametreleri Boliim 4’te verilmigtir.

Tahmin Asamasi: Cikig giicii, gerilim, frekans, hiz, gii¢ faktorii gibi
hedeflenen makine anma degerleri belirlenir. Bu degerler, tahmin ve
optimizasyon siireclerinin temel girdileri olarak sunulur. Bu degerlere
gore, MLLP tabanl elektriksel tahmin modeli ve RNN tabanl mekaniksel
tahmin modeli kullanilarak, makinenin tahmini elektriksel parametreleri
ve tahmini mekaniksel parametreleri elde edilir. Elektriksel ve
mekaniksel parametrelerin bagarili gekilde tahmin edilmesinin ardindan,
bu parametreler optimizasyon siirecine girdi olarak aktarilir. Tahmin
edilen parametreler, gesitli kogul ve kisitlar altinda en uygun sonuclarin

bulunmasi i¢in baz tegkil eder.

Optimizasyon Asamasi: Optimizasyon asamasinda, Oncelikle
hedef anma verim degerine ulagmay1 saglayacak fitness fonksiyonu ve
kisitlama fonksiyonlar: olusturulur. Bu fonksiyonlar, ¢éziimiin kalitesini
ve uygulanabilirligini belirlemede kritik rol oynar. Ardindan, popiilasyon
biiyiikliigii ve maksimum iterasyon sayisi gibi optimizasyonun
parametreleri (npep, Maxlt, dim) belirlenir. Tahmin agamasindan gelen
verilere gore baglangi¢ vektori olugturulur. Basglangic parametrelerinden
belirli bir oranda uzaklagilmasina izin verecek gekilde (6rnek olarak
+30%) adaptif sinirlamalar (Ib ve ub) tamimlanarak, popiilasyon
baglatilir (pop = b+ rand x (ub — Ib)).

Olusturulan popiilasyon {izerinden fitness degeri hesaplanir ve en
iyi ¢Oztim (BestSol) belirlenir. Ardmndan, sicaklik (Temp =
exp(—it/MaxIt)) ve yiyecek miktar1 (QQ = exp(—it/Maxlt) X
ones(1,dim)) degerleri giincellenerek, hareket vektori (ilk yilan igin
Xm = (BestSol + pop(end,:))/2, diger yilanlar i¢in Xm = (pop(i — 1,:
) + pop(i,:))/2) tanimlanr.

Hareket yonii, sicaklik parametrelerinde belirlenen bir egik degeri (6r.
Temp > 0.6) esas almarak ‘KESIF’ veya ‘KULLANMA’ pozisyon
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giincelleme stratejisi ile belirlenir.  Her iki durumda da, pozisyon

glincellenir ve yiyecek faktorii uygulanir.

Her déngii sonunda, popiilasyonun sinir kontroli (b < pop < ub) yapilir
ve fitness yeniden degerlendirilir. Eger maksimum popiilasyon degeri ve
maksimum iterasyon sayisi tamamlanmamigsa, siire¢ tekrar edilir. Son
olarak, optimal degiskenler elde edilir; bagimh degiskenlerin degerleri,
optimal degiskenlere gore giincellenir ve siire¢ tamamlanir. Optimizasyon
siirecinin parametrelerine Boliim 4’te degilmistir. Hibrit optimizasyon

tekniginin agamalari, Algoritma 1’de detaylandirilmigtir.
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4

GELISTIRILEN HIBRIT YONTEMIN FARKLI
GUC SEVIYELERINDEKI ASENKRON
MAKINELERE UYGULANMASI

4.1 Tahmin Asamasi

4.1.1 Elektriksel Parametrelerin Tahmini

Makine tasarimminin optimal sekilde gergeklestirilebilmesi i¢in, baglangig
adimini olugturan tahminin hassas bir gekilde yapilmasi gerekmektedir.
Elektrik makinelerinin parametrelerinin  kestirimi iizerine son yillarda
gesitli galigmalar yayimlanmigtir. Parametre kestirimi igin, Parcacik
Sirti Optimizasyonu (PSO) teknigi ile bu teknigin, H-G diyagramina
dayali direng¢ kestirim yontemi, benzetilmis tavlama teknigi ve Jaya
Optimizasyon algoritmalar1 gibi farkli tekniklerle birlestirilmis hibrit
versiyonlar1 kullanilmigtir [49-53|. S6z konusu caligmalarda, global arama
performansi, hesaplama siiresi ve uygunluk fonksiyonunun boyutu gibi
konularda iyilestirmeler saglanmig ve tolere edilebilir araliklarda sonuclar
elde edilmistir. Ote yandan, parametre kestirimi icin Diferansiyel Evrim
(DE) algoritmasima dayali bir fonksiyon yaklagimlayici da uygulanmigtir
[54]. Bir bagka caligmada, harici olglimlere dayanan Yapay Ari Kolonisi
Optimizasyonu (ABC) kullanilarak bir parametre kestirim yontemi geligtirilmis
ve bu yontem %2 ile %15 arasinda degigen hata oranlariyla sonuglanmigtir [55].
Genetik Algoritma (GA) tabanh bir ¢aligmada, stator akimi hatasina dayal
bir maliyet fonksiyonu minimize edilerek parametreler belirlenmis, benzer
bir yontemin kullanildigi bir bagka calismada ise yaklasik %4’liikk bir hata
pay1 ile kestirim elde edilmistir |56, 57|. Diger bir ¢aligmada, belirli gii¢
araliklarina sahip tek kafesli ve ¢ift kafesli IM’lerin parametreleri, Benzetilmis
Tavlama—Buharlagma Oram Su Doéngtisii (SA-ERWCA) yontemiyle tahmin
edilmigtir [58]. Literatiirdeki farkli bir yaklagimda ise iiretici veri sayfasi
yontemi ve hizmet i¢i yontem olarak adlandirilan iki farkl kestirim teknigi

onerilmigtir [59].  Parametre belirleme konusunda geligtirilen bir diger
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yontemde, baslangi¢ ve bosta calisma modlarinda ol¢iilen hiz degerleri ile akim
ve gerilim osilogramlar1 kullanilarak, esdeger devre parametrelerinin +%10
toleransla elde edilebildigi deneysel bir yaklagim sunulmugtur [60]. Bahsedilen
caligmalar incelendiginde, veri toplama, test ve dogrulama siireclerinin bir
kisminin veya tamaminin yalnizca bir veya birka¢ makineden elde edilen
verilere dayandig1 goriilmektedir. Bu nedenle, kapsanan gii¢ araliginin ve buna
iligkin ¢ikarilabilecek ¢ikarimlarin, ¢aligmalarda kullanilan makinelerin anma

degerleriyle sinirh olabilecegi séylenebilir.

Daha genis gii¢ arahigina odaklanan caliymalara gecildiginde, dogrusal
olmayan cebirsel denklemler igeren iteratif bir algoritma ile yinelemesiz
hesaplamalarin birlegtirilmesiyle elde edilen hibrit bir yontemin 200 MW
tizerindeki gii¢ seviyelerinde test edildigi goriilmektedir [61]. Farkli devirlerde
789 motordan elde edilen verilerin kullanildigi bir diger analitik yontemde
ise, elde edilen degerlerin iiretici tarafindan saglanan degerlere oldukca
benzer oldugu goriilmiistiir [62]. Analitik yontemlerde gii¢ araliginin ve veri
sayisinin genigledigi, ancak bu geniglemenin iglem sayisinda artiglara yol agtigi

degerlendirilebilir.

Yapay Sinir Agi (ANN) tabanli bir tahmin ¢aligmasi yiiriitiilmiis ve Grafik
Sinir Ag1 (GSA) yonteminin ger¢ek motor parametrelerine yakin bulgular
verdigi belirtilmigtir [63]. 20 farkli makineden elde edilen veriler kullanilarak,
Uyarlamali Ag Tabanh Bulanik Cikarim Sistemleri (ANFIS) ve Ileri Beslemeli
Sinir Ag1 (FFNN) yapilarn degerlendirilmis ve ANFIS’in daha etkili bir
yontem oldugu sonucuna varilmigtir [64]. Aymni verilerle yapilan bagka bir
ANN calismasinda, FFNN ve Bellek Icermeyen Elman Sinir Agi (ENN)
yaklagimlarinin IM parametrelerinin tahmininde kabul edilebilir sonuglar
sagladigr belirtilmigtir |65]. Derin 6grenme temelli galigmalarda ele alman
makine sayisinda artig gozlense de, genis bir gii¢ araligindaki 6grenme siirecinde
tiim noktalarin yeterince temsil edilemeyebilecegi ve bazi eksik noktalarin
kalabilecegi degerlendirilmektedir. Bu nedenle, saglikli uygulamalar i¢in daha

kapsamli ve cegitli verilere ihtiyag duyulabilecegi diisiiniilmektedir.

Ayrica, Karar Agaclari, k-En Yakin Komsular ve Komsuluk Bileseni Ozellik
Secimi kullanan makine 6grenmesi tabanli bir tahmin yontemi ve girig
empedansi ile kayma arasindaki iligkiyi ifade eden bir polinoma dayali bir
regresyon yontemi Onerilmigtir [66, 67]. Bunlarin yami sira, literatiirde
parametre tahmini ig¢in farkli yontemler iizerinde de ayrintili incelemeler

yapilmigtir [68H70].
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Literatiirde sunulan yontemlerde bazi zorluklar veya iyilestirilebilecek noktalar
tespit edilmistir.  Oncelikle, deneysel metodolojiler ve testler, is giicii,
zaman kisitlamalar1 ve kurulu ve faal durumdaki sahalarda operasyonel
zorluklar gibi simirlamalar getirmektedir [62]. Analitik yontemler ise, her bir
makine i¢in belirli karmasgik hesaplamalar ve yinelemeler gerektirmektedir.
Bu problemlerin bir kismi bilgisayar destekli yontemlerle ¢oziilebilse de,
algoritma ve programlama yapilarindaki kisitlamalar nedeniyle bazen bu da
zor olabilmektedir. Ote yandan, Makine Ogrenimi (ML), biiyiik miktarda
veri ile egitilerek, klasik programlama yontemleri yerine verilerdeki kaliplari
tanimlayan ve dogrudan bu verilerden tahminler olugturabilen bir model
ortaya koymaktadir |[71]. Ancak, az sayida veri noktasiyla yapilan ¢aligmalar,
modellerin dogru bir sonuca ulagsmasini engelleyebilmektedir. Bu noktadan
hareketle, bu agsamada genis bir veri seti kullanarak elektriksel parametrelerin
yilkksek dogrulukta ve hizli bir gekilde kestirilmesine odaklanilmigtir.
Literatiirdeki mevcut simirlamalar1 asmak amaciyla, genis gilic araligini
kapsayan (4-900 kW) ve farkli kutup sayilarina (2-8) sahip 1164 adet 3-fazh
alcak gerilimli sincap kafesli asenkron motorun katalog verileri toplanarak,
ANN tabanl bir elektriksel parametre tahmin agsamasi geligtirilmistir. Cok
Katmanlh Algilayici (MLP), Radyal Tabanli Fonksiyon Sinir Agi (RBF) ve
Genel Regresyon Sinir Ag1 (GRNN) yapilari, ag parametreleri 1zgara arama ile
optimize edilerek parametre tahminine uygun hale getirilmigtir. Elde edilen
bulgular, bu yapilarin egdeger devre parametre tahmininde farkli performans
seviyelerine sahip oldugunu gostermis, yontemlerin kargilagtirilmas: sonucunda
ise en etkili yaklagim belirlenmigtir. Bu dogrultuda, bu asamada asagidaki

amaclara ulagilmasi hedeflenmigtir:

— Kargilagtirilan ANN tabanli yontemleri optimize ederek, en uygun

yontemi belirlemek,

— Geleneksel yaklagimlardan kaynaklanan is giicli, islem zorlugu ve
karmagiklik gibi faktorleri ortadan kaldirarak, parametre tahminini

optimal siirede gerceklestirmek,

— Tahminlerde 0.9 iizerinde korelasyon ve 0.1'in altinda ortalama mutlak

hata oranlarina ulasarak, yiliksek dogruluk elde etmek

— Sonuglarin  genellenebilirligini  artirmak  amaciyla literatiirdeki

caligmalara oranla genig bir veri seti ile galigmak (1164 motor),

— Farkli kutup sayilarina ve gii¢ degerlerine sahip motorlar i¢in giivenilir

parametre tahmini yapabilmek,
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— Asenkron makine parametre tahminlerinde yaygin olarak tercih
edilmeyen, GRNN gibi yontemlerin uygulanabilirligini ve etkililigini

degerlendirmek.

Sonug olarak, bu agamada literatiirdeki yontemlerde sik¢a kargilagilan deneysel
zorluklarin ve veri yetersizliginin asilmasi, elektriksel parametre tahmininin

hizli, hassas ve genellenebilir bir yaklagimla yapilabilmesi amaglanmigtir.

4.1.1.1 Elektriksel Tahmin Adimlari
Elektriksel tahmin asamasinin olusturulabilmesi icin asagidaki adimlar
izlenmig ve bu adimlarin 6zetlendigi genel bir blok diyagrami Sekil [.1[de

sunulmustur.

— Uretici kataloglarinda standart olarak yer alan gerilim, giic, frekans, hiz,
gli¢ faktorii ve verim gibi elektriksel parametreler esas alinarak her motor

i¢in toplam 11 farkli elektriksel veri elde edilmigtir.

— Elde edilen elektriksel verilerden, 1164 satir ve 11 stitundan olugan bir

girig veri matrisi olugturulmustur.

— Asenkron makine iirtin kataloglarinin genelinde egdeger devre
parametreleri sunulmadigindan, 6grenme i¢in gerekli olan c¢ikig verileri
tek seferlik bir analitik hesaplama ile elde edilmis ve bu degerlerle 1164

satir ve 5 stitundan olusan bir ¢ikt1 matrisi olugturulmustur.

— Girig ve ¢ikt1 matrislerinin birlegtirilmesiyle, 1164 satir ve 16 siitundan
olusan ve toplamda 18.624 veriden meydana gelen bir veri seti

olugturulmustur.

— Girig ve ¢ikig sayilar1 dikkate alinarak, farkli katman ve néron sayilarina

sahip yapay sinir agi modelleri olusturulmustur.

— Elde edilen veri seti, aglarin egitimi ve testi amaciyla, egitim ve test alt

kiimelerine ayrilmigtir.

— Egitim seti kullanilarak ag egitimi simiilasyonu gerceklestirilmis, hata
orani belirlenen egitim hedefinin altina inene yada maksimum epoch

sayisina ulagilana kadar ag parametreleri optimize edilmistir.

— Egitilen aglarin performanslari, test setleri kullanilarak degerlendirilmis

ve tahmin sonuglar: elde edilmigtir.
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Girdi Defligkenleri: 11 dzellik | Gikti Degigkenleri: 5 dzellik

Veri Seti Ozellikleri
Toplam Ornek Sayisi: 1164

X € Rusaxtt Y - (116845 y

h 4

Egitim (%75, 873 drnek) ve Test (%25, 281 drnek) Kiimelering Ayirma

Veri On igleme ve Hazirhik

/

MLP Modeli
(Cok Katmanlr Algilayici)

Néron Yapisi: 15-11-5
Transfer Fonk: tansig-tansig-purelin
Geri yayihim

GRNN Modeli
(Genellestiriimis Regresyon SA)
Néran Yapisi: 873-5
Transfer Fonk: radbas-purelin
Tek geciste egitim

RBF Modeli
(Radyal Tabanh Fonksiyon)
Néron Yapisi: 855-5
Transfer Fonk: radbas-purelin
Tek geciste editim

Model Egitimi ve Optimizasyon
Her Model i¢in Hiperparametre Ayarlama

Yakinsama
Kriterleri

Model Test ve Performans Metrikleri

Test Veri Seti Uzerinde Tahmin (291 érnek)

R, MAE, RMSE Hesaplama
Gergek-Tahmini Deger Dagilim Grafikleri

h 4

Kargilagtirmall Hata Analizi
MLP vs RBF vs GRNN Performans Karsilagtirmasi y,

h 4

Optimal Model Secimi

En Dilgiik Hata ve En Yiiksek R Dederine Sahip Model

Sekil 4.1 Elektriksel tahmin agamasinin olusturulmasi
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— Kargilagtirma matrisleri ve hata metrikleri incelenerek modellerin hata

analizi yapilmigtir.

— Ug farkli ag modeli kullamlarak elde edilen sonuclar kargilagtirilmis ve

en efektif ag belirlenmistir.

4.1.1.2 Elektriksel Ciktilarin Olusturulmasi

Asenkron motor parametrelerinin yapay sinir aglar1 aracihigiyla tahmin
edilebilmesi icin, giris ve hedef degerlerini iceren kapsamli bir veri setinin
olugturulmas: gerekmektedir. Mevcut literatiirde bu amagla kullanilabilecek
hazir bir veri tabaninin bulunmamasi nedeniyle, calisma kapsaminda 0zgiin

bir veri seti geligtirilmigtir.

Veri seti giris parametreleri, farkli iireticilerin teknik kataloglarindan
derlenmistir. Hedef degerler ise, tek sefere 6zgii, analitik hesaplama yontemleri
kullanilarak tiiretilmigtir. Girig parametreleri, liretici kataloglarinda standart
olarak sunulan gerilim, gii¢ ve frekans gibi degerlerden olugsmaktadir. Hedef
parametreler ise asenkron motorun esdeger devresine ait r; ve 7, gibi direng

parametrelerini kapsamaktadir.

r1 degeri analitik olarak, [4.]fden elde edilebilmektedir. [62].

Peso = (1 — s50) Fyso —(U=ss0) 305, 1] 1
1
Pas — (1= 575)Pyrs | = | — (1 —s75) 317, —1 P (4.1)
Pioo — (1 — s100) P00 — (1 = s100) 317, —1 ot

Burada P, ckis giliclinti, P, giris gliciinii ve I; ise stator akimin ifade
etmektedir. Mekanik, manyetik ve ek kayiplarin toplaminin sabit oldugu
varsayillmig; bu kayiplar P, ile, yani rotasyonel kayiplar olarak gosterilmigtir.
ry degeri ise ise [4.2]ile belirlenebilir [62].

s(% J_r Srot) _ [3 2 1} [7;5] (4.2)

Burada, k = —3r,/2'dir. X, X, ve X,, degerleri ise {4.3] ve |4.4] kullanilarak
hesaplanmaktadir [62].

31



r\ 2
I X = I, (ﬁ) + Xy (4.3)

JER -
3XnIi=Q—3 (112 + El - f) X, (4.4)

Burada [, miknatislanma kolu akimi, @) reaktif gii¢ ve a motora 06zgii bir
sabittir.

4.1.1.3 Elektriksel Tahmin Simiilasyonlari

Yedi farklh iireticiye ait kataloglardan elde edilen 11 farkh 6zellik giris olarak
kullanilmigtir. Agin c¢iktilar ise, bu verilerden analitik bir yontemle elde
edilen egdeger devre parametreleri olarak belirlenmigtir. Agm parametreleri,
farkli parametre kombinasyonlari iizerinde 1zgara arama yontemi uygulanarak
belirlenmis ve ag egitilmistir. Ardindan test iglemi gerceklestirilmis ve

yontemlerin bagarimi hata metrikleri kullanilarak degerlendirilmigtir.

e Yazilim ve Donanim Bilgileri

Simiilasyonlar, 2.3 GHz Intel Core i7 iglemcili, Nvidia GeForce grafik kartina
sahip ve 64-bit igletim sistemi yiiklii bir bilgisayarda gergeklestirilmigtir.

e Veri Seti
Bu ¢aligmada, Tablo [.Ifde gosterildigi iizere Teco, Weg, Leroy-Somer,

CG-Crompton, Havells, Bharat Bijlee ve Kirloskar tarafindan tiretilen 3 fazh
sincap kafesli asenkron motor tipine sahip diigiik gerilimli motorlara ait toplam
1164 orneklik veri seti kullamlmigtir [72-78]. Kullanilan motorlarin giig
arahigr 4 kW-900 kW, frekanslar1 50/60 Hz ve kutup sayis1 2 ile 8 arasinda
degismektedir. Girig degiskenleri, kataloglardan elde edilen anma giicii (P,),
anma gerilimi (V'), frekans (f), kutup sayisi (2p), devir sayisi (n), farkh
yiiklerde gii¢ faktorleri (cos ¢ %100, cos @ %75, cos ¢ %50) ve farkh yiiklerde
verim (n %100, n %75, n %50) degerleridir. Agin gikig degigkenleri ise, stator
direnci (r), rotor direnci (1), stator reaktansi (x1), rotor reaktansi (X,) ve

miknatislama reaktans: (X,,) degerleridir.
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Tablo 4.1 Elektriksel tahmin agamasi veri setinin temel 6zellikleri

Etiket Degerleri

Toplam 6rnek sayist 1164

Markalar Teco, Weg, Leroy-Somer, CG-Crompton,
Havells, Bharat Bijlee, Kirloskar
Motor tipi 3 fazli sincap kafesli asenkron motor
Giig araligy 4 — 900 kW
Frekans 50/60 Hz
Gerilim seviyesi Yaklagik 400 V
Kutup sayist 2-8
Giris Degerleri P, V, f,2p,n, cosp %100, cosp %75, cos ¢ %50,

n %100, 5 %75, n %50

Hesaplama ile Elde Edilen Parametreler

Cikis Degerleri r1, 7",2, Ty, Xé, X

e Yapay Sinir Agi1 Mimarisi

Her bir yapay sinir ag1 icin ag parametreleri, ilgili agin ozellikleri dikkate
alinarak 1zgara arama yontemiyle belirlenmistir. Cok katmanli algilayici
(MLP) igin, katman sayisi, her bir katmandaki néron sayisi ve aktivasyon
fonksiyonlar1 (hiperbolik tanjant sigmoid transfer fonksiyonu, log-sigmoid
transfer fonksiyonu ve lineer transfer fonksiyonu) gibi gesitli parametrelerin
kombinasyonlar: degerlendirilmis ve en diigiik hata oranina sahip yapi
belirlenmigtir. ~ Tablo [£.2] 6zellikle 1zgara arama yontemiyle belirlenen,
yapay sinir aglarinin onemli parametrelerine genel bir bakig sunmaktadir.
GRNN ve RBF aglarinda genellikle gizli katmanda radyal tabanli transfer
fonksiyonu (radbas), ¢ikt1 katmaninda ise lineer transfer fonksiyonu (purelin)
kullanmilmakta olup, bu aglarin yapisal 6zelliklerinden dolay1 katman sayisi
sabittir. ~ Bu nedenle, GRNN ve RBF aglarinda ayarlamalar, yayilim

parametresi, epoch sayis1 ve néron sayisi iizerinden gerceklestirilmigtir.

Tablo 4.2 Elektriksel tahmin asamasi sinir ag1 yapilarinin temel

parametreleri
Parametre MLP RBF GRNN
Girdi sayisi 11 11 11
(iktr sayisi 5 ) )
Katman (gizli+¢ikt1) 241 141 141
Noron sayisi 15-11-5 855-5 873-5
Aktivasyon tansig-tansig-purelin - radbas-purelin  radbas-purelin
Epoch sayisi 1000 855 873
Yayilim - 19 3.5

Egitim agamasinda, veri setinin %75’1 kullanilmistir. Bu stire¢te, MLP agimin

egitimi, erken durdurma (early stopping) kriterinin devreye girmesiyle 1000.
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epochta sonlanmistir. RBF ve GRNN aglarinda ise, egitim belirlenen hata
hedefinin altina ulasildigi igin sirasiyla 855. ve 873. epochlarda tamamlamigtir.
Veri setinin geriye kalan %25’i ile test asamasina gecilmis ve aglarin bu

agamadaki performanslar1 degerlendirilmisgtir.

e Elektriksel Tahmin Simiilasyon Sonuglari

Simiilasyon sonuglari, zaman kullanimi da dahil olmak iizere gesitli kriterler
cergevesinde degerlendirilmistir. Tablo [4.3te, toplam simiilasyon siireleri ile
birlikte simiilasyon siirecinde en fazla siire harcayan kod boliimlerine iligkin
ayrintili bilgiler sunulmaktadir. Buna gore, simiilasyonun en ¢ok zaman
gerektiren agamalari, ag yapilarinin olusturulmasi, yapilarin gorsellegtirilmesi,
egitim iglemleri ve performans metriklerinin elde edilmesi siirecleridir. 1164
satirdan olusan genig veri seti dikkate alindiginda, incelenen ii¢ ag yapisinin
da 49 saniyeden kisa simiilasyon siireleriyle oldukca hizli sonug iirettigi
goriilmektedir. Ancak, benzer gekilde geri yayilim yontemi gerektirmeyen ve
tek gecigli egitimle calisan RBF ve GRNN aglari arasinda bile 46 saniye gibi
kayda deger bir stire farki bulundugu goriillmiistiir. Bu sonuclar 1g1¢inda, zaman
kullanimi agisindan en iyi performansi, toplam simiilasyon siiresi 2,596 saniye
olan GRNN ag1 gostermistir. Ote yandan, kisa islem siiresi tek bagina bir ag
yapisinin ideal oldugunu gostermek igin yeterli degildir; bu aglarin belirlenen

siireler sonunda iirettigi ¢iktilarin dogrulugu da ayrica degerlendirilmelidir.

Tablo 4.3 Elektriksel tahmin agamasi sinir ag1 yapilar: simiilasyon siireleri

Ag Tipi Ilgili Kod Béliimiiniin Islevi Toplam Siire (s) Siire (%)
MLP Agmn egitilmesi 28.473 91.2
Regresyon grafiklerinin ¢izilmesi 1.304 4.2
Ag yapisinin gosterilmesi 0.883 2.8
Ag yapisinin olugturulmasi 0.338 1.1
Performans parametreleri tablosunun olugturulmas: 0.065 0.2
Diger tiim iglemler 0.141 0.5
Toplam 31.203 100
RBF Ag yapisinin olugturulmasi 46.334 95.3
Ag yapisinin gosterilmesi 1.290 2.7
Regresyon grafiklerinin ¢izilmesi 0.681 14
Egitim ¢iktilarimin elde edilmesi 0.176 0.4
Performans parametreleri tablosunun olugturulmas: 0.063 0.1
Diger tiim iglemler 0.073 0.2
Toplam 48.618 100
GRNN  Regresyon grafiklerinin ¢izilmesi 1.271 49.0
Ag yapisinin gosterilmesi 0.861 33.2
Egitim ciktilariin elde edilmesi 0.185 7.1
Ag yapisinin olugturulmasi 0.135 5.2
Performans parametreleri tablosunun olugturulmas: 0.066 2.6
Diger tiim iglemler 0.077 3.0
Toplam 2.596 100
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Sekil [d.2]de, ii¢ farkh yapay sinir agimin simiilasyonlar: sonucunda elde edilen
tahmin degerler ve gercek degerlere iligkin, kutu grafikleri sunulmustur. Bu
kutu grafiklerinde, medyan, minimum ve maksimum deger gibi etmenlerden
yararlanilarak, veri setinin istatistiksel dagilimi gosterilmektedir. Siitunlar
sirastyla 7y, ry, 21, X, ve X,, parametrelerine karsilik gelmektedir. Grafikler
incelendiginde, deneyler sonucunda elde edilen deger araliklarinin biiyiik 6l¢iide
gercek degerler ile ortiistiigii goriilmektedir. Ozellikle MLP icin bu durum
oldukga belirgindir. RBF ve GRNN aglarinda ise, X,,, parametresi i¢in tahmin
edilen degerlerin bir kisminin gercek degerlerle 6rtiigmedigi dikkat ¢ekmektedir.
Ayrica, RBF ve GRNN sonuclarinda bazi tahminlerin gercek degerlerin
tizerinde gerceklestigi gozlenmigtir. Bu bulgular, genel anlamda MLP aginin
diger yapilara gore daha bagarili oldugu izlenimini uyandirmakla birlikte, kesin
bir degerlendirme i¢in daha ayrintili kargilagtirmalara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu nedenle, bu asamada regresyon grafiklerinden de yararlanilmigtir.

Sekil 1.3 MLP ile elde edilen tahmin sonuglar ile gergek degerler arasindaki
iligkiyi grafiksel olarak sunmaktadir. Sekil ve Sekil [4.5]ise, sirasiyla RBF ve
GRNN'nin ¢esitli devre parametrelerindeki performanslarimi gostermektedir.
Tiim grafiklerde, yatay eksen gergek (hedef) degerleri, dikey eksen ise tahmini
(qikt1) degerleri temsil etmektedir ve noktalar ise orneklere iligkin gergek
ve tahmini deger ikililerinin koordinatlarini géstermektedir. Grafiklerde yer
alan uyum dogrusu (fit line), elde edilen veriler i¢in en uygun dogrusal
fonksiyonu gosterirken, Y = T dogrusu tahmini ve gergek degerlerin tamamen
ortiistiigii ideal durumu temsil etmektedir. Uyum dogrusunun 45 derecelik
aclya yaklagmasi ve bu iki dogrunun kesigmesi, yiiksek dogruluk diizeyine
isaret etmektedir. GRNN igin, uyum dogrusunun 45 derecelik agiya tam olarak
ulasamadigi gozlemlenmektedir. RBF modelinde ise z; ve X, parametrelerinde
tahmin noktalarinin digsa dogru belirgin sekilde dagilmasi, baz1 tahminlerin
gercek degerlerden ciddi 6l¢iide saptigini ve bunun da gorece diigiik dogruluk
sagladigini  gostermektedir.  Ote yandan, MLP’de uyum dogrusunun 45
derecelik agiya sahip olmasi ve tahmin degerlerinin bu eksen etrafinda
yogunlagmasi, modelin yiiksek dogrulukta ¢alistigini ortaya koymaktadir. Bu
bulgular dogrultusunda, regresyon grafikleri, MLP nin en yiiksek performansi

sergiledigini acikca gostermektedir.

Hata metrikleri, sistemin performansini niceliksel olarak degerlendirmede
onemli bir gosterge olarak kullanilmaktadir.  Bu metrikler, elde edilen
sonuclarin dogrulugunu ve modelin bagarimini acik¢a ortaya koymaktadir. Bu
dogrultuda iki boyutlu korelasyon katsayisi, MAE ve RMSE degerleri, ger¢ek
degerler ile agdan elde edilen cikig degerleri karsilagtirilarak hesaplanmigtir.
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(c) GRNN verileri

Sekil 4.2 Farkl sinir agi yapilarinin elektriksel parametre tahminlerinin
gercek degerlerle dagilimsal karsilagtirilmasi

Egitim ve test asamalarinda yiiriitiilen simiilasyon c¢aligmalarina iligkin

metrikler, Tablo [£.4]te sunulmaktadir.
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Sekil 4.3 Cok katmanh algilayict modelinin elektriksel tahmin agamasi test
performansi

Iki boyutlu korelasyon katsayisiin 1'e yakin olmasi, elde edilen sonuclarin
yiksek dogrulukta oldugunu gostermektedir. Tablo [4.4]te verilen korelasyon
verilerine gore, ii¢ tahmin yontemi de 0.9'un iizerinde korelasyon degerleri
elde etmis ve istatistiksel olarak anlamli sonuclar iiretmistir. =~ Tahmin
edilen parametrelerin biiyiik cogunlugunda MAE ve RMSE degerlerinin sifira
yaklagmasi, saglikli sinir ag1 yapilarinin olugturulabildigini gostermektedir.
Test agsamasinda, RBF ve GRNN yontemleri, 7y, r;, 1 ve X; parametrelerinde
RMSE degerlerini 0.5’in altina indirmeyi basarmig, MLP ise X, dahil olmak
tizere tiim beg parametrede bu degerin altinda sonuglar elde etmigtir. Egitim
agamasinda ise RBF yontemi, tiim parametrelerde korelasyon katsayisi 1’e
ulagtirarak ve MAE ile RMSE degerlerini sifirlayarak en yiiksek performansi
gostermistir. Bunu sirasiyla MLP ve GRNN takip etmistir. Ancak tahmin
yontemlerinin gercek etkinligi, daha oOnce O6grenmedikleri test verileriyle
degerlendirilmelidir. Test agsamasinda MLP, rq, r;, T, Xé ve X,, parametreleri
icin sirasiyla 0.9985, 0.9966, 0.9998, 0.9998 ve 0.9997 korelasyon degerleri
ile 0.0107, 0.0099, 0.0056, 0.0129 ve 0.0660 MAE degerleri elde etmistir.
Hatay1 en iyi yansitan metrik olan RMSE ise ayni1 parametreler i¢in sirasiyla
0.0253, 0.0203, 0.0125, 0.0289 ve 0.4364 olarak gergeklegsmigtir. RBF ve

37



o 1)
- =] ™
o o™ . o
= ri:R=0.96943 3 r;': R=0.98958 = X, : R=0.90709
ol — O o +
O O Veri + "d-J'
T2 Uyum [T =
% ............. v=T O 3 @
@ I
5 T &
@1 - x
o Q i o
] } Il
2 £ e
& 0 - -
O 1 o O
Hedef Hedef

-

B &

pac (=] Xu: R=O.93£49

+ X 100 5

4= g [T O Ver J

% E Uyum

% 4 T |l él\t.l' =T

* 0

TE 2 B! @ o ©

o 'ﬁ' o

' il

2 g oD

O O 0 50 100

Hedef

Sekil 4.4 Radyal tabanl fonksiyon sinir agi modelinin elektriksel tahmin
agsamasi test performansi

GRNN ise, egitim asamasindaki yiiksek korelasyon seviyelerini test agamasinda
koruyamamig; ozellikle X, parametresinin tahmininde gorece yiiksek hata
oranlar1 sergilemigtir. Sonug olarak, oldukga yiiksek dogruluk degerlerine
ulagmalarina kargin her iki yontem de tahmin basarisi bakimindan MLP’nin

gerisinde kalmigtir.

GRNN, zaman tiiketimi acisindan one ¢ikan bir yontem olmakla birlikte,
yapilan tiim degerlendirme ¢alismalarinda MLP’nin dogruluk bakimindan en
iyi sonuglar1 verdigi goriilmiistiir. Tahmin edilen parametrelerin, makinelerin
kullanilacagi sistemlerin tasarimi, ariza analizi ve optimizasyon siireglerini
dogrudan etkileyecegi géz onlinde bulunduruldugunda; ii¢ ag yapisi arasinda
zaman acgisindan anlamli bir dezavantaj bulunmamasi nedeniyle, siireglerin
verimliligi agisindan dogruluga dayali bir kargilagtirmanin daha uygun olacagi
sonucuna varilabilir. Bu baglamda, MLP yonteminin en etkili yaklagim oldugu

belirlenmigtir.

Kargilagtirilan {i¢ sinir agi, ileri beslemeli (feed-forward) yapiya sahiptir. Geri

beslemenin bu problem agisindan bir iyilegtirme olusturup olusturmayacagini
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Sekil 4.5 Genel regresyon sinir agi modelinin elektriksel tahmin agamasi test
performansi

Tablo 4.4 Ileri beslemeli sinir ag1 tabanli elektriksel tahmin yapilarmm farkl
hata metriklerine gére performans sonuclari

MLP

RBF

GRNN

R

MAE

RMSE R

MAE

RMSE

R MAE

RMSE

0.9995
ry  0.9986
X, 1.0000
X, 1.0000
X,, 1.0000

T1

Egitim

0.0073
0.0068
0.0033
0.0076
0.0124

0.0117
0.0117
0.0050
0.0117
0.0165

1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000

0.0000
0.0000
0.0000
0.0001
0.0012

0.0001
0.0000
0.0001
0.0003
0.0058

0.9869 0.0225
0.9937 0.0086
0.9832 0.0362
0.9832 0.0842
0.9865 1.2963

0.0614
0.0250
0.0927
0.2157
2.7621

0.9985
ry,  0.9966
X, 0.9998
X, 0.9998
X,, 0.9997

T1

Test

0.0107
0.0099
0.0056
0.0129
0.0660

0.0253
0.0203
0.0125
0.0289
0.4364

0.9694
0.9896
0.9071
0.9071
0.9325

0.0380
0.0147
0.1163
0.2705
3.2311

0.1115
0.0359
0.2549
0.5927
7.1954

0.9361 0.0663
0.9692 0.0257
0.9440 0.0837
0.9440 0.1947
0.9372 3.2452

0.1590
0.0639
0.1939
0.4509
6.8613

gormek adina, ayni veri seti lizerinde RNN ag1 egitilmigtir.
elde ettigi metrikler Tablo [.5]de verilmistir.

RNN agimin

Sonuglar incelendiginde test

agamasinda, RNN aginin elde ettigi korelasyon ve hata degerlerinin genel

olarak MLP agimin gerisinde kaldig1 goriilmiistiir. MLP bu durumda da bu
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Tablo 4.5 Tekrarlayan sinir agi elektriksel tahmin performans metrikleri

Egitim Test
Parametre R MAE RMSE R MAE RMSE
ry 0.9945 0.021773 0.043096 0.9935 0.019795 0.041437
r'2 0.9823 0.022031 0.044908 0.9770 0.018881 0.040241
X, 0.9998 0.006997 0.012282 0.9995 0.006307 0.014803
X; 0.9998 0.016274 0.028554 0.9995 0.014682 0.034491
Xm 1 0.032095 0.044413 0.9999 0.079869 0.242670

problem i¢in en optimal yap1 olmay1 stirdiirmiigtiir.

Test veri setindeki gergek degerler ile gok katmanh algilayict (MLP) tarafindan
elde edilen tahmini degerler Sekilda sunulmustur. r, ve r, parametrelerinin
yiiksek degerlerinde gozlemlenen kiiciik farkliliklar haricinde, her iki deger tiirii

de tiim veri seti boyunca biiyiik ol¢iide cakismaktadir.

Deger (Q)

Ornek indeksi

Sekil 4.6 Cok katmanl algilayici elektriksel tahmin agamas: test ¢ikt
noktalar

Hata histogrami, MLP ile hedeflenen hata oraninin saglanip saglanmadigini

dogrulamak icin kullanilabilir. Ornegin, Sekil @’de sunulan hata histogrami

40



20 Aralikh Hata Histogrami

20 Aralikh Hata Histogrami
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Sekil 4.7 Cok katmanl algilayici elektriksel tahmin hata histogram grafikleri
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grafiklerinde, test asamasinda elde edilen r; parametresine ait hata degerlerinin
minimum, maksimum, ortalama, medyan, mod, standart sapma ve aralik
degerleri sirasiyla -0.2563, 0.1038, -0.07627, -0.07627, -0.2563, 0.1121 ve
0.3602 olarak bulunmustur. r/Q parametresi i¢cin bu degerler -0.07963, 0.1625,
0.04143, 0.04143, -0.07963, 0.07539 ve 0.2421; X; parametresi icin -0.1146,
0.07314, -0.02074, -0.02074, -0.1146, 0.05846 ve 0.1877; Xé parametresi icin ise
-0.07963, 0.1625, 0.04143, 0.04143, -0.07963, 0.07539 ve 0.2421 olarak tespit
edilmistir. Genel olarak 7, ry, X; ve X, parametrelerinin medyan degerleri
incelendiginde, hata miktarlarinin tepe noktalarinin 0.077’nin altinda oldugu
goriilmektedir. Bu durum, diigiik bir hata oranina igaret etmektedir. Ayrica,
standart sapma degerlerinin 0.076’'nin altinda ve sifira yakin olmasi, hata
biiyiikliiklerinin tiim orneklemde ortalama etrafinda toplandigini ve bdylece
tiim veri setinde diigiik hata oranina sahip tutarli sonuclar elde edilebildigini

gostermektedir.

Tablo 4.6, MLP sonuglarima dayali olarak 20 motordan olugan érnek bir veri
kiimesi sunmaktadir. Bu tablo, belirlenen performans ve hata degerlerinin
sayisal verilere nasil yansidigini gostermektedir.  Tabloda motor katalog
bilgileri, gercek esdeger devre degerleri ve tahmini esdeger devre degerleri yer
almaktadir. Veri kiimesinin ilk 10 verisi egitim agsamasindan, son 10 verisi ise

test agsamasindan elde edilen sonuglar1 igermektedir.

4.1.2 Mekaniksel Parametrelerin Tahmini

Elektrik makinelerinin mekanik karakteristiklerinin de kapsamli bir gekilde
anlagilmasi, optimizasyon vb. siirecler i¢in biiylik 6nem tagimaktadir. Bu
sayede, uygun prosediirlerin uygulanmasiyla makinelerin hassas bir gekilde
analiz edilmesi ve kontrolii miimkiin hale gelmektedir |[79]. Ancak, geleneksel
makine tasarimi yaklagimlari, sadece anma degerlerinden yola c¢ikilarak
makine parametrelerinin sifirdan belirlenmesi siirecinde uzun ve yinelemeli
hesaplamalar gerektirmektedir. Bunun yani sira, makinenin iiretiminden
sonra parametrelere erisim saglamak ve makinenin saglikli ¢aligmasini temin
etmek de cesitli zorluklar barmndirmaktadir. Uretici firmalar, cogunlukla
gizlilik gerekgesiyle ayrintili parametre bilgilerini teknik dokiimantasyonda
paylasmamaktadir. Ayrica, deneysel yontemlerle parametre tespiti yapmak ise
mevcut operasyonlarda aksamaya neden olabileceginden, kullanicilar agisindan
arzu edilmeyen bir durumdur. Dolayisiyla, bu tiir sorunlarin etkin bir gekilde
¢oziilmesi ig¢in alternatif yontemlerin gelistirilmesi gerekmekte olup, elektrik
makinelerinin parametrelerinin belirlenmesine yonelik farkli tahmin yontemleri

literatiirde onerilmektedir.
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Kalict miknatish senkron motorun (PMSM) {i¢ mekanik parametresinin
— viskoz siirtiinme katsayisi, sistem atalet momenti ve yiikk momenti
— belirlenmesi icin iki agamali ¢evrimici paralel bir kestirim teknigi
onerilmigtir [80]. Ayr1 bir calismada, torkun kestirimi igin, stator akisi
baglantilar: ile stator akim vektorlerinin kullanildigi bir teknik sunulmustur
[81]. Bir bagka calismada ise, farkli durumlarda atalet momenti ve
siirtiinme katsayilarinin kestirimi i¢in Yinelemeli En Kiiciik Kareler Yéntemi
ve asenkron makinenin hiz dongiisii kullamlmigtir [82].  Anahtarlamali
reliiktans makineleri tizerine gerceklestirilen bir aragtirmada, dogrusal olmayan
ampirik bir model kullanilarak geligtirilen bir metotla, yiilk momenti, atalet
momenti ve yiikiin viskoz siirtiinmesi gibi mekanik parametreler, sinyal-giiriiltii
oraninda yaklagik 30 dB’lik bir bozulma ile tespit edilmigtir |[79]. Asenkron
makinelerde hava araligi uzunlugundaki degisimi degerlendirmek amaciyla
yenilikci bir Bayesyen teknik kullanilmistir. Ancak, yiikselen giiriiltii seviyesi,
kestirim sonuglarindaki belirsizligin artmasina yol agmugtir [83]. PMSM
uygulamalarinin testinde kullanilan makine denklemleriyle motor torkunun

kestirimine yonelik geligtirilmig bir yaklagim onerilmigtir [84].

Elektrik makineleri iizerine yapilan tahmin c¢alismalarinin biiyiik bir
kismi, oncelikli olarak elektriksel parametrelerin ayrintili sekilde kestirimine
odaklanmigtir [85-88|. Ayrica, bu makinelerin kontrol sistemi parametrelerinin
tahminine yonelik aragtirmalar da bulunmaktadir [89]. ANN ve Karar
Agaclart gibi makine 6grenmesi yontemleri ise ariza tespiti uygulamalarinda
kullanilmaktadir [90].  Bununla birlikte, mekanik parametrelere yonelik
aragtirmalar, tork ve siirtlinme gibi bir dizi faktorle smirh kalmistir.
Ayrica, bu c¢alismalarin bir¢cogunda deneysel uygulama veya dogrulama
amaciyla kullanilan 6rneklem sayisinin sinirli olmasi, elde edilen sonuglarin

genellenebilirligini de kisitlamaktadir.

Bu asamanin amaci, elektrik motorlarinin mekanik boyutlarim yiiksek
dogrulukta, hizli ve pratik bir sekilde tahmin edebilen makine 6grenmesi
tabanli bir metodoloji geligtirmektir. Bu dogrultuda, hizli calisan,
basit mimariye sahip, agir1 hesaplama giicliine veya zaman tiiketimine
ihtiya¢ duymayan yapilara oOncelik verilmigtir.  Ayrica, motorun farkl
mekanik boyutlar1 arasindaki dolayh iligkiler ve caligmanin kapsaminin
dogas1 geregi mevcut olan dogrusal olmayan yapi da dikkate alinmigtir.
Bu baglamda, MLP, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 ve hizh
ogrenme yetenekleri sayesinde karmagik iligkileri modelleyebilme kapasitesi
nedeniyle degerlendirilmigtir. ~ Ayrica, RNN ve LSTM aglarn da, siklikla

sirali ya da zamana bagh veri yapilar1 iizerinde kullanilmalarina ragmen,
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¢ok degiskenli ve dogrusal olmayan veri kiimeleri iizerinde etkili sonuclar
iiretebilmeleri ve veriler arasindaki iligkileri daha kapsamli bir gsekilde
modelleyebilme yetkinlikleri dolayisiyla degerlendirilmistir. Boylece, ii¢ farkh
ag mimarisinin kargilagtirilmasiyla yalnizca mekanik parametrelerin bir alt
kiimesinin tahminine odaklanan geleneksel yaklagimlarin Gtesine gegilerek,
¢ok sayida niceligin ¢ikarimini miimkiin kilan en uygun yapinin belirlenmesi

amaglanmigtir. Bu agamanin hedefleri, su sekilde 6zetlenebilir:

. Kapsamli: Boyut Tahmani: Farkh gii¢ araliklarim kapsayan, mevcut
yontemlerin siirlamalarini agsan ve asenkron motorlarin 17 mekanik

boyutunu dogru sekilde tahmin edebilen saglam bir ¢ergeve geligtirmek.

. Yontem Karsilastirmasi: Dogruluk, hesaplama verimliligi ve kaynak
gereksinimleri arasinda denge saglayan en uygun yapiyl belirlemek
amaciyla MLP, RNN ve LSTM aglarin1 karsilagtirmak.

. Minimum Kaynak Gereksinimi: Sadece katalog verileri kullanarak
mekanik boyutlari tahmin edebilen, ek veri gereksinimini azaltan bir

model tasarlamak.

. Zaman wve Hesaplama Verimliligi: Onerilen yaklagimm pratik
uygulamalarda zaman tasarrufu saglayacak sekilde mekanik boyutlarin

hizlica belirlenmesine imkan tanimasini saglamak.

. Yiiksek Dogruluk Metrikler:: Tim parametrelerde korelasyon
katsayisinin 1’e yakin olmasini, MAE ve RMSE degerlerinin sifira yakin

olmasini saglamak.

. Veri Genellenebilirligi:  Yontemin farkli caligma seviyelerinde
uygulanabilirligini saglamak i¢in genis bir gii¢ araligin1 kapsayan bir veri

kiimesi kullanmak.

. Gelecektekr Gelistirmelere Zemin Hazirlama:  Mekanik ve
elektriksel parametrelerin entegrasyonu, hibrit model tasarimlarinin
aragtirilmasi ve yontemin farkli makine tipleri ve uygulamalara

uyarlanabilirliginin artirilmasi gibi ¢alismalar i¢in temel olugturmak.

4.1.2.1 Mekaniksel Tahmin Asamalari

Bu asamada gerceklestirilen metodoloji adimlar1 asagida 6zetlenmistir:

— Cikig giicti, gerilim, hiz, kutup sayisi, frekans, % 100 yiikte verim, % 75
yiikte verim, % 50 yiikte verim, % 100 yiikte gii¢ faktorii, % 75 yiikte

45



gii¢ faktorii ve % 50 ylikte gii¢ faktorii ozellikleri ile tanimlanan 1164
ornege ait veriler, ii¢ fazl sincap kafesli asenkron motor iireten yedi farkh

iireticinin kataloglarindan toplanmigtir.

Referans boyutlar (6rnegin stator ¢apr ve uzunlugu), belirli manyetik
yikleme veya belirli elektriksel yiikleme gibi yerlesik kriterlere

dayanarak, analitik olarak tek seferlik hesaplanmigtir.

Katalog degerleri ve hesaplama sonuglar1 kullanilarak 32.592 veriden

olugan bir veri seti olugturulmustur.

Ozellikler arasindaki olcek farkhliklarimi ve aykirt degerleri gidermek
amaciyla, veri seti Z-skoru yontemiyle normalize edilmis; boylece veri
seti tiim Ozelliklerin ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1 olacak sekilde

diizenlenmigtir.

Normallegtirilmisg veri seti, %75 egitim ve %25 test olacak sekilde ikiye

ayrilmigtir.

Her bir ag icin, en iyi performans gosteren konfigiirasyonlarin
belirlenmesi amaciyla 1zgara arama yontemiyle hiperparametre

optimizasyonu gerceklestirilmistir.

Her bir model, hata metrigi (MSE) &nceden belirlenen bir egik degerin
altina inene kadar veya maksimum 10.000 epoch’a ulasilana kadar egitim

veri seti iizerinde egitilmigtir.

Egitim tamamlandiktan sonra, ayrilan test seti kullanilarak aglarin testi

gerceklegtirilmigtir.

Model performansini degerlendirmek amaciyla MAE ve RMSE gibi hata

metrikleri hesaplanmigtir.

Tahmini ve gergek degerlerin uyumunu degerlendirmek ic¢in regresyon
grafikleri, hata histogramlar1 ve kutu grafikleri gibi gorsel araglar

kullanilmigtar.

Aglar, iglem siiresi, yakinsama 6zellikleri ve dogruluk metrikleri agisindan

sistematik olarak karsilagtirilmigtir.

Ayrintili incelemelerin ardindan, hata metriklerinin en diisiik ve dogruluk
diizeyinin en yiiksek oldugu ag, hedef gorev i¢in en uygun model olarak

belirlenmigtir.
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— Onerilen yaklagimin pratik uygulanabilirligini dogrulamak amaciyla, veri
setinden secilen belirli bir motor hem ger¢ek hem de tahmin edilen

parametre degerleri kullanilarak analiz edilmigtir.

Yontem adimlarinda bahsedilen tek seferlik hesaplamalarin

gerceklestirilebilmesi i¢in agagidaki varsayimlar yapilmigtir:

1. EMF katsayist Yems = 0.97 ve rotor MMF katsayist yme = 0.85 olarak

alinmigtar.
2. Sarim katsayisi k,, = 0.966 olarak kabul edilmigtir.

3. Cekirdek igerisindeki etkin demir alanini dikkate alan istifleme katsayisi

k; = 0.96 olarak belirlenmigtir.

4. Rotor ¢gubuklari i¢gin akim yogunlugu J, =4 A/ mm?, ug halkalar icin ise
J.=8A/ mm?” olarak alinmigtir. Stator sargilarinda ise akim yogunlugu

Jsw = DA/ mm? olarak varsayilmistir.

5. Manyetik yiiklenmenin giice bagh olarak 0.446 T ile 0.57 T arasinda
degistigi; elektriksel yiiklenmenin ise baglangigta a. = 30,000 A /m olarak

alindig1 ve gerektiginde iterasyonlarla artirildigi kabul edilmigtir.

6. Makinelarm uzunluk/kutup adimi oranmin 1 ile 1.5 arasinda oldugu

varsayilmigtir.

7. Stator boyundurugundaki aki yogunlugunun 14T ile 1.7T arasinda,
stator diglerinde ise 1.4T ile 2.1 T arasinda olabilecegi 6ngoriillmiigtiir.
Rotor boyundurugu aki yogunlugunun baglangig degeri B, = 1T
olarak alinmig ve gerektiginde iterasyonlarda artirilmigtir. Rotor dig aki

yogunlugunun ise By, = 1.7T oldugu varsayilmigtir.

Sekil [4.8) asamada kullamlan adimlari gosteren basitlestirilmis bir akig

diyagrami sunmaktadir.

4.1.2.2 Mekaniksel Ciktilarin Olusturulmasi

Elektrik makineleri tasariminda boyutlandirma kritik bir asamadir. Asenkron
makinelerin  fiziksel boyutlar;;  faydalanma katsayisimin  belirlenmesi,
temel boyutlarin ayarlanmasi, hava araliginin tespiti ve stator ile

rotor geometrilerinin olusturulmasi gibi ¢esitli analitik adimlar izlenerek
hesaplanabilmektedir [27] 91-95].

47



Baslangig

Bitis

of

1164 arnek igin

verilerini al

kataloglardan anma

Tasanm kriterlerini gir

Girilen kriterlzre gore

Ug agdan gelen
verileri karsilaghrarak
optimal yontemi seg

Tim degerlendirme

Hata metriklerini hesapla

Haytr

siirecleri ve diger degerlendirme
tamamlandi mi? ciktilanni al
Hayr »
Agi test et
Ever

Maksimum epoch sayisina
ulagidi mi?

Evet

Hedef hata oranina
ulagiidi mi?

» Agi egit
/E§i|im opsiyonlanni gir /

lj——— Ever

referans boyutlan hesapla

Verilen kriterler
karsiland mi?

Evet

|

Hay

Katalog ve referans
degerleriyle 1164 satir
v 28 siitunluk veri seti

matrisi olugtur

4

Verl setini normalize et

3
T

Ik ag yapisini olustur

r

wr

Hiperparametre optimizasyonu yap
vie ag parametrelerini belirle

Optimum kogullar

bulundu mu?

Sekil 4.8 Mekaniksel tahmin agamasinin olugturulmasi

48

Hayr




[lk adimda, makine faydalanma katsayisi, sargi faktorii, Ozgiil manyetik
yiikleme ve 0Ozgiil elektriksel yiikleme degerleri dikkate alinarak,
Denklem [A.5de gosterildigi gibi elde edilebilir.  Faydalanma katsayis,
bir makineden birim hacim ve birim zamanda elde edilebilecek enerjiyi
temsil etmektedir [96]. Bu katsay1 kullanilarak hacim hesaplanir ve D ile L

parametreleri, uzunluk /kutup adimi orani dikkate alinarak ayrigtirilir.

_ 1.117*Byyack,m cos ¢

Co o (4.5)
P,
D*L = 5 ; (4.6)

Burada, B,,: 6zgiil manyetik ylikleme, ac: 0zgiil elektriksel yiikleme, k,,: sargi

faktort, n: verim, cos ¢: gli¢ faktorii, P, cikig giicii ve ng: devir sayisidir.

Stator dig genisligi, stator boyunduruk derinligi ve stator dis ¢api sirasiyla
Denklem [4.7], ve ile hesaplanmaktadir |27]. Stator faz akimi dikkate
alinarak stator oluk alani belirlenir. Bu degere gore, standart SWG kesitlerinin
yerlestirilebilmesini saglayacak ve derinlik-geniglik oranim1 3 ile 5 arasinda

tutucak by, by ve dg degerleri segilir |93} 97].

7D [ By L
ty = g - 4.7

D (By\ (L
I = Sm (Bcs> <z) (48)

Dys = D + 2 (dys + dg + d,s) (4.9)

Burada, Bgi: hava arahgmdaki aki yogunlugu, N,: stator oluk sayisi, k;:
istifleme katsayisi, By, stator digindeki aki yogunlugu, l;: demir boyu, 2p:

kutup sayisi, B.s: stator boyundurugundaki aki yogunlugudur.

Rotor boyunduruk derinligi, rotor dis genisligi, rotor dig cap1 ve rotor i¢ ¢api
sirastyla Denklem [4.10} [4.11} 4.12| ve 4.13|ile hesaplamr [93]. Rotor gubugundan

gecen akima bagli olarak belirlenen rotor gubuk alam ve belirli geniglik /kalinlik

orani dikkate alinarak, rotor oluk derinlik ve geniglikleri belirlenmektedir. Ug

halka derinligi ise, u¢ halka kesiti baz alinarak tayin edilebilmektedir.
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de, = 4.1
“ Bcrli ( O>
Pp
W, = 4.11
! Btr (Nr/p) lz ( )
D, =D —2g (4.12)
Di = D, — 2(dy + doy) (4.13)

Burada, ¢,: kutup basina aki, B..: rotor boyundurugundaki aki yogunlugu,

By,: rotor diginde aki yogunlugu, N,: rotor oluk sayisi anlamina gelmektedir.

4.1.2.3 Mekaniksel Tahmin Simiilasyonlari

Veri seti olugturularak, mekaniksel tahmin agamasinin temeli olugturulmustur.
Belirlenen hedefler dogrultusunda aglarin yapisi organize edilmistir. Yapay
sinir aglarmin performansi karsilagtirilmig ve dogrulama ¢aligmalar: sonucunda

en iyi strateji secilmistir.

e Donanim ve Yazilim

Simiilasyon caligmalari, Intel Core i7 12700H 3.50 GHz 14 ¢ekirdekli 12. nesil
bir iglemci, DDR5 64 GB RAM, 2 TB SSD ve Nvidia GeForce RTX 3050 Ti
ekran kartina sahip bir bilgisayarda gerceklestirilmigtir. Makine 6grenmesi
siirecinin agamalart MATLAB R2023a programi kullanilarak uygulanmis,

mekanik analiz ise Ansys Electronics Suite 2022 R2 ile yiirtitilmiigtiir.

e Veri Seti

Yapay sinir ag1 egitimi icin, giris verileri yedi farkli {ireticinin asenkron makine
kataloglarindan toplanan, ¢ikig verileri ise analitik hesaplama ile elde edilen
bir veri seti kullamlmigtir. Ozellikleri Tablo ’de sunulan bu veri seti, 1164
ornek motora ait gii¢, gerilim, verim ve gii¢ faktorii gibi elektriksel bilgileri
ve bu bilgilerin yani sira, stator dis capi, stator oluk genisligi ve stator dis
derinligi gibi mekanik ayrintilari iceren 28 ¢zellige sahiptir. Veri seti toplamda

32.592 adet veri noktasi icermektedir.
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Secilen gii¢ degerleri, endiistriyel uygulamalarda yaygin olarak kullanilan
endiistriyel elektrik motorlarinin kapsamli bir spektrumunu temsil etmektedir.
Bu aralik, farkli operasyonel Olceklerde istatistiksel anlamliliga ve model
saglamligina ulagabilmek icin segilmistir. Olusturulan veri seti, genellenebilir
bir parametre tahmin modelinin geligtirilmesini kolaylagtirmaktadir.
Secilen boyutlar, motorun elektriksel ve manyetik yiiklenme kogullarii
saglamasini miimkiin kilan temel geometrik parametreleri ve motorun
uygun elektromanyetik ozelliklere sahip olmasi i¢in gereken temel i¢ tasarim

parametrelerini temsil etmektedir.

Tablo 4.7 Mekaniksel tahmin agamasi veri setinin temel 6zellikleri

Veri Seti
Ornek sayisi 1164
Veri kaynagi Uretici kataloglari
Markalar Teco, Weg, Leroy-Somer, CG-Crompton,

Havells, Bharat Bijlee ve Kirloskar

Ozellik sayis 28

Girdi 6zelliklerinin adlar1 P,, V, f, 2p, n,
cos ¢ (% 100, % 75 ve % 50 yiikte),
n (% 100, % 75 ve % 50 yiikte)

Cikti 6zelliklerinin adlar1 D, L, D, d,, t,, d.,
b17 b27 g, Di7 DTa hr7
Wy, dcra d17 d23 de

Ozelliklerin kapsami Makine tipi: 3-fazli sincap kafesli
asenkron motor
Giig araligi: 4 kW - 900 kW
Caligma frekansi: 50/60 Hz
Gerilim degerleri: 400/415 V
Kutuplar: 2 - 8

e Sinir Aglar

Makine 6grenmesi algoritmalarinin performansi, kullanilan veri setinin boyutu,
ozellikleri ve kalitesiyle birlikte, yontem tasarimi ve uygulama agamalarinda
secilen parametrelere baghdir [98]. Ornegin, gizli katman sayisi ve katman
genigligi gibi parametreler, agin karmagiklik diizeyini ve 6grenme kapasitesini
belirlerken; O6grenme hizi ve mini yigin (mini batch) boyutu ise agn
yakinsama hizimi etkiler [99]. Bu nedenle, agin minimum kayipla, maksimum
dogrulukta ve en yiiksek verimde sonuglar verebilmesi i¢in hiperparametre
optimizasyonu yapilmasi gereklidir. Bu amagla, tasarimci tarafindan belirlenen
sinirl bir arama alaninda kapsamli tarama yapan i1zgara arama algoritmalari

kullanilabilir. Ayrica, zaman ve hesaplama maliyetlerini azaltmak i¢in manuel
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ayarlamalarla siire¢ mevcut kaynaklarla kargilanabilecek seviyeye indirgenebilir

99, [100].
Tablo 4.8 Mekaniksel tahmin agsamasi yapay sinir ag1 yapilariin temel
parametreleri

Model Parametre Deger
Katman bilgisi 1-girdi, 3-gizli, 1-gikt1
Ozel katman boyutu 29,17, 17
Geri yayilim (Backpropagation) Dayanikli (Resilient)
Transfer fonksiyonlari Hiperbolik tanjant sigmoid

g Girdi normalizasyonu 7 skoru

= Girdi igleme fonksiyonlar: fixunknows, removeconstantrows, mapminmax
Qiktr igleme fonksiyonlar ppca, removeconstantrows, mapminmax
Agirlik /yanhlik 6grenme fonksiyonu Momentumlu gradyan inisi
Ogrenme oram 0.01
Epoch sayist 10000
Katman bilgisi 1-girdi, 3-gizli, 1-gikt1
Ozel katman boyutu 17,23, 39

Z Geri yayilim (Backpropagation) Dayanikli (Resilient)

Z. Katman gecikmeleri 1:1

F Girdi normalizasyonu Z skoru
Ogrenme orani 0.01
Epoch sayis1 10000
Katman bilgisi 1-dizi girdi, 2-LSTM, 1-tam bagli, 1-regresyon
Ozel katman boyutu 118, 117
Coziicti (solver) Adam

S Girdi normalizasyonu Z skoru

g Mini y1gm boyutu 25

— Gradyan egik degeri 0.000001
Gizli katman ¢ikt: modu Dizi (Sequence)
Ogrenme orani 0.01
Epoch sayis1 10000

MLP ve RNN aglarinin tasariminda, yetersiz eleman kullanilmasi durumunda
ortaya gikabilecek yetersiz 6grenme (underfitting) problemlerini ve gok sayida
eleman kullanilmasi durumunda meydana gelebilecek agir1 karmasgiklik, uzun
iglem siiresi ve agir1 uyum (overfitting) problemlerini 6nlemek amaciyla,
katman sayisi 2-3 ve katman boyutu 15-40 ile sinirlandirilmigtir. Bdylece,
her iki agda da katman sayis1 ve noron sayisi, 18.252 deneme noktasindan
olugan arama uzayinda 1zgara arama yontemiyle belirlenmigtir. LSTM’de ise,
iglem siiresinin makul bir seviyede tutulabilmesi i¢in, 1zgara arama iglemi 9.702
denemeden olugan bir arama uzayinda gergeklegtirilmigtir. Ayrica, agir1 uyuma
sebep olabilecek bir diger faktor olan epoch sayisi ise, tiim aglarda saglikli bir

uygulama yapilabildigi gézlemlendiginden, 10.000 ile sinirlandirilmigtir.

Problem ¢6ziim hiz1 ve bir sistemin dogrulugu, geri yayilim (backpropagation)

ve ¢Oziim algoritmalar ile degigtirilebilir [99]. BFGS Quasi-Newton, Resilient
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Backpropagation, Levenberg-Marquardt ve Gradient Descent algoritmalar:
arasinda, mevcut veri kiimesinde hem RNN hem de MLP aglar i¢in en
iyi hiz-performans: iligkisi Resilient Backpropagation saglamigtir. LSTM
aglarinda ise, SGDM, RMSProp ve Adam Optimizasyon Algoritmalari goz
oniinde bulunduruldugunda, mevcut veri kiimesi i¢in en iyi sonu¢ Adam
Algoritmas: ile elde edilmistir.  Ogrenme oran1 ve mini yign boyutu,
ogrenme potansiyelini artirabilen parametreler olmakla birlikte, uygunsuz

deger segimlerinde giiriiltii de yaratabilmektedir [99].

Algorithm 2 Mekaniksel tahmin agamasi

Veri kiimesini yiikle (D)
Egitim (Degitim) Ve test (Diest) kiimelerine ayir
Ag mimarisini tamimla: katman sayisi, katman boyutlari, vb.

Egitim segeneklerini belirle: maksimum epoch sayisi, 6grenme orana,

vb.
Hedef hata (hataneder), maksimum epoch (maxepocn) ata
Diger parametreleri rastgele baglat: agirlik, yanlhilik, vb.
epoch < 0
while epoch < maxepocn do
epoch < epoch + 1
kayip < 0
for Degitim i¢indeki her (z,y) i¢gin do
Ag gikigim hesapla (9)
y ve y ile kayip fonksiyonunu hesapla (L)
Parametreleri giincelle
kayip < kayip + L
end for
Ortalama egitim kaybini hesapla (hataoralama)
if hatag iaiama < hatapeder then
dongiiden ¢ik
end if
end while
Test verisiyle tahmin yap (Yest)
Degerlendirme olgiitlerini hesapla (MAE, RMSE, vb.)

Cikti: Tahmini parametreler, degerlendirme 6lgiitleri

Ogrenme orani, stokastik gradyan inisi (SGD) sirasinda adimin uzunlugunu
ifade ederken; mini y1gin boyutu, modelin ayni anda isleyecegi veri adedini

belirtmektedir [101]. Bu veri kiimesi igin, degisken 6grenme oranina izin
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veren ¢oziiciilerde anlaml bir iyilesme gozlenmediginden, 6grenme orani sabit
se¢ilmigtir. LSTM’de 6grenme orani se¢imi, 6grenme oranini dengeleyecek bir
mini yigin boyutu ile desteklenirken; MLP’de giiriiltiiyii azaltmak amaciyla

momentumlu gradyan inigi tercih edilmigtir.

Aktivasyon fonksiyonu, modele derinlik katarak karmasgik bir veri setinin
ozelliklerinin yiiksek derecede yansitilmasini saglar. Bu amaci gergeklestirmek
i¢in sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlari yaygin olarak kullanilmaktadir
[99, 102-104]. Bu wveri seti i¢in hiperbolik tanjant sigmoid ve
log-sigmoid fonksiyonlar1 degerlendirilmig ve ilk segenegin daha uyumlu oldugu

belirlenmigtir.

Veri setinde genis bir gii¢ araligina sahip motorlar bulundugu ve her bir
gli¢ seviyesinden esit sayida ornek saglanmadigl i¢in, ug¢ degerlerin model
uyumu lizerindeki etkisini en aza indirmek amaciyla, veri olgegi Z-skor
yontemi kullanilarak ortalama degeri 0 ve standart sapmasi 1 olacak sekilde
normalize edilmigtir. MLP ag1, diger aglara kiyasla daha basit bir yapiya
sahip oldugundan, optimal performansin gorebilmek igin giris ve ¢ikig
katmanlarinda bazi ek isleme fonksiyonlar: kullanilarak iyilestirilmigtir. Secilen

tlim parametreler Tablo [£.8de ayrmntih olarak verilmigtir.

e Kargilagtirmali Simiilasyonlar

Olusturulan veri seti, egitim ve test asamalarinda kullanilmak tizere %75 ve
%25 olmak tizere ikiye ayrilmigtir. Daha sonra, Algoritma 2’de sadelegtirilmig
haliyle sunulan egitim ve test agamalari, hiperparametre optimizasyonu
sonucunda belirlenen parametreler dikkate alinarak gerceklestirilmigtir. MLP,
RNN ve LSTM aglar1 bu agamalarin tamamini sirasiyla 12 saniye, 23
saniye ve 14 dakika 40 saniyede tamamlamigtir. Aglarin iglem siireleri
kargilagtirildiginda, MLP 'nin basit yapisi sayesinde oldukca kisa siirede iglem
yaptig1 goriilmektedir. RNN ise geri besleme baglantilarina ragmen, segilen
geri yayillim yontemi sayesinde makul bir iglem siiresi sunmustur. Beklendigi
tizere, LSTM ise kendi yapisina 6zgii bellek iglemleri nedeniyle iglemleri diger

aglara gore ¢ok daha uzun siirede tamamlamigtir.

Her bir agin egitim ve test asamalarindaki performansina genel bir bakig Sekil
[.9da sunulmugtur. Regresyon grafikleri, aglardan elde edilen giktilar (Y)
ile hedefler (T) arasindaki yakinsamay1 gostermektedir. Bu grafiklerde (T,
Y) koordinatlarimi temsil eden noktalarm T=Y egrisine yaklagmasi, dogru

giktilar elde etme olasihiginin yiiksek oldugunu gosterir. Bu dogrultuda, tiim
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Sekil 4.9 Mekaniksel tahmin agamasi egitim ve test adimlarinin regresyon

aglarda anlamli bir uyum saglandigi anlagilmaktadir.

grafikleri

Ayrica, LSTM’nin

ogrenme agamasinda one ¢iktigl, ancak test asamasinda daha daginik bir profil

sergiledigi ifade edilebilir. Test agamasinda ise en iyi uyum RNN tarafindan

saglanmigtir.
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Sekil 4.10 Mekaniksel tahmin asamasi egitim ve test adimlarinin hata



Ag performansinin genel degerlendirmesinde, hata histogramlar1 da ikincil
bir yontem olarak kullamilmistir. Hata histogramlari, siire¢ boyunca olusan
hatalarin dagilimini gosteren istatistiksel bir aractir. X ekseni olusan
hatalarin biiyiikliigiini, Y ekseni ise bu hata biytikliiklerinin belirli bir zaman
arahgindaki tekrar sayilarimi gostermektedir. Sekil [£.10]de egitim ve test
siireclerine ait hata dagilimlari goriillmektedir. Tiim siireclerde hatalarin sifir
hata ¢izgisine yakin yogunlastigr goézlemlense de, aglar hata biiyiikliikleri ve
yogunluk degerleri acisindan farkh ozellikler gostermigtir. Hata dagilimlari,
MLP, RNN ve LSTM’de sirasiyla 0.000683, -0.00121 ve -0.00334 degerlerinde
tepe yapmigtir. Bununla birlikte, hata biiytikligii acisindan avantajli gibi
goriinen MLP’de hata yaklagik 15000 kez tekrar etmektedir. LSTM’de ise
hata tekrar sayis1 15000’i agarken, RNN’de bu deger 10000’in altindadir ve
hatanin en az tekrarlandigi ag RNN olmusgtur. Ancak, hata histogrami da tek
bagina net bir ¢ikarim yapmak yeterli degildir.

Test asamasi, daha Oonce 6grenilmemis veriler iizerinde gercgeklestirildigi i¢in,
agin giivenilirligi acisindan egitim agamasindan daha etkilidir. Test 6rneklerine
iligkin 17 ¢ikt1 Ozelliginin her birinde hedef degere yakinsama saglanip
saglanmadigin1 gormek igin kutu grafikler kullanilmigtir. Gercek degerlerin
dagilimi kirmizi renkte, aglar sonucunda elde edilen degerler ise mavi renkte
Sekil [L.11[de gosterilmigtir. Baz aykir1 degerlerde farkliiklar gozlemlense
de, ii¢ ag yapisinda da herhangi bir Ozellik degerinin kullanilabilirligini

sorgulatabilecek bir durum goriilmemektedir.

Tablo 4.9 Sinir ag1 tabanli mekaniksel tahmin yapilarinin farkl hata
metriklerine gore performans sonuglar:

MLP RNN LSTM

R MAE RMSE | R MAE RMSE R MAE RMSE
D 0.997970 0.005415 0.008065 | 0.997690 0.005202 0.007719 0.990780 0.012696 0.017132
L 0.996330 0.006145 0.007945 | 0.997750 0.004528 0.006136 0.989720 0.009842 0.013324
g 0.995340 0.000012 0.000017 | 0.997630 0.000009 0.000012 0.960970 0.000142 0.000150
des 0994700 0.001443 0.002382 | 0.998640 0.000963 0.001229 0.992900 0.002226 0.002947
s 0.973690 0.000569 0.000750 | 0.977960 0.000513 0.000684 0.915020 0.001045 0.001336
by 0.975310 0.000232 0.000317 | 0.979220 0.000233 0.000302 0.937570 0.000963 0.001072
by 0.973360 0.000394 0.000548 | 0.980690 0.000362 0.000485 0.932750 0.000693 0.000877
D,s  0.997420 0.007473 0.010635 | 0.998210 0.006009 0.008215 0.988790 0.016108 0.022097
ds 0974710 0.001189 0.001606 | 0.980810 0.001093 0.001449 0.937580 0.002085 0.002658
h, 0.867840 0.002824 0.003542 | 0.887670 0.002933 0.003574 0.734660 0.004194 0.005225
d. 0.990830 0.001610 0.002349 | 0.992490 0.001620 0.002252 0.977720 0.002808 0.003743
de 0988300 0.002271  0.003088 | 0.990860 0.001896 0.002801 0.963360 0.004065 0.005473
wy 0.818580  0.001372  0.001738 | 0.857570 0.001397  0.001729 0.673020 0.002006 0.002511
D, 0.996760 0.006319 0.010143 | 0.998130 0.005175 0.006882 0.990780 0.012631 0.017063
dy  0.869940 0.000353 0.000440 | 0.883230 0.000372 0.000455 0.737880 0.000524 0.000651
dy 0.865500 0.000573 0.000716 | 0.887210 0.000587  0.000719 0.740300 0.000853 0.001076
D; 0.995640 0.006608 0.009517 | 0.994820 0.006503 0.008936 0.989190 0.010702 0.014934
Total 0.999340 0.002636 0.005287 | 0.999490 0.002317 0.004377 | 0.997810 0.004917 0.009616

Hata metrikleri, net bir gekilde karsilagtirilabilen sayisal veriler sunmakta ve

gorsel araglar1 desteklemektedir. Tablo [.9] her bir 6zellik igin, tiim test
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Sekil 4.11 Mekaniksel tahmin asamasi egitim ve test adimlarinin kutu
grafikleri

ornekleri dikkate alindiginda elde edilen korelasyon katsayisi, MAE ve RMSE
degerlerini gostermektedir. Herhangi bir parametre i¢in elde edilebilecek en
yiiksek korelasyon degeri MLP, RNN ve LSTM’de sirasiyla 0.9979, 0.9986 ve
0.9929’dur. Tiim veri seti genelindeki MAE degerleri sirasiyla 0.0026, 0.0023 ve
0.0049, RMSE degerleri ise 0.0053, 0.0044 ve 0.0096’dir. Bu degerler 1g1g81nda

da, RNN'nin daha giivenilir sonuglar verdigini sdylemek miimkiindyiir.

Tim kargilagtirma agamalart géz oniine alindiginda, LSTM’nin beklenildigi
gibi zaman agisindan olduk¢a maliyetli oldugu agikca sdylenebilir. Diger

test edilen yapilara kiyasla daha fazla sayida eleman icermesine ragmen, bu
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Sekil 4.12 Tekrarlayan sinir ag1 mekaniksel tahmin ¢ikt1 verilerinin dagilimi

agama Ozelinde performans agisindan geride kalmakta ve dogruluk degerleri
dikkate alindiginda, zaman acgisindan sahip oldugu dezavantaj goz ardi
edilememektedir. MLP ise, genel olarak LSTM’e gore daha yiiksek dogruluk
saglamig olsa da, baz1 parametreler i¢in sundugu korelasyon degeri 0.8186’ya
kadar diigmiistiir. RNN ise tiim parametrelerde 0.8576 korelasyon degerinin
tizerinde kalmigtir.  Sonug olarak, ele alinan gii¢ araligindaki asenkron
motorlarin mekanik parametrelerinin belirlenmesinde en etkili yontemin RNN
oldugu sdylenebilir. Sekil [£.12]da, gergek ve tahmini degerlerin dagilimimm
benzerligi, RNN'nin etkinligini dogrulamaktadir. Bu sekilde, x ekseni 6zellik

sayisini, y ekseni test Orneklerinin sayisini ve z ekseni ise biiyiikliikleri

gostermektedir.
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Sekil 4.13 Yaklagik makine agirligi ve tahmini ana mekaniksel boyutlar
arasindaki iligki

RNN ag1, kiitlesel agirhk parametresi giriy olarak eklenerek yeniden
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calistirnlmistir ve bu sayede agirlik ile boyutlar arasindaki iligki incelenmistir.
Sekil , temel boyutlar (D ve L) ile agirhk arasindaki baglantiyi
gostermektedir. Grafikte mavi yildizlar 175 test 6rnegi i¢in tahmin edilen
degerleri, turkuaz noktalar ise gercek degerleri gostermektedir; ayrica giic
degerleri belirli araliklarla isaretlenmigtir. Gergek deger dagilimi, agirlik ve
gli¢ arttikca D ve L degerlerinde bir artig egilimi oldugunu gostermektedir.
Bu egilim, tahmin edilen deger dagiliminda da etkili gsekilde yansitilmaktadir.
Gorsellegtirme, boyutsal parametreler ile hem agirlik hem de gii¢ degerleri
arasinda net bir pozitif korelasyon oldugunu ortaya koymaktadir. Farkh
gii¢ araliklarinda tahmin edilen degerler ile gercek degerlerin birbirine
yakin olmasi, agin g¢oklu giris parametreleri arasindaki karmasik iligkileri
bagariyla yakaladigini ortaya koymaktadir. Bu durum, modelin girig uzayinin

arttirilmasina ragmen tahmin dogrulugunu koruyabildigini gostermektedir.

Tablo 4.10 Sinir agi tabanli mekaniksel tahmin yapisinin performansinin
farkli bir regresyon modeli ile kargilagtirilmasi

Model R MAE RMSE
Egitim  Test Egitim Test Egitim  Test

SVR 0.9989 0.9976 0.0035 0.0048 0.0067 0.0104
RNN 0.9996 0.9995 0.0022 0.0023 0.0039 0.0044

Tahmin ¢alismasi, modelin  performansinmi  diger makine Ogrenimi
algoritmalariyla kargilagtirmak amaciyla, Destek Vektér Regresyonu (SVR)
algoritmas1 kullamlarak gerceklestirilmistir ve Gauss g¢ekirdegi (kernel)
kullanilarak, girigsler ve hedefler arasindaki karmasik iligkiler analiz edilmistir.
Bu yapi, her biri 17 farkli hedefe kargilik gelen 17 farkli hiicre yapisindan
olusmaktadir. RNN ve SVR modellerinin performanslarinin kargilagtirilmasi

Tablo 4.10[te sunulmustur.

Performans kargilagtirmasi, RNN’in hem egitim hem de test agamalarinda
SVR’den daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir. RNN (Egitim:
0.99962, Test: 0.99949), SVR’ye kiyasla (Egitim: 0.99886, Test: 0.99756)
daha yiiksek R degerlerine ve daha diigiik hata metriklerine (MAE ve RMSE)
ulagsmaktadir. Bu sonuglar, RNN’in karmagik iligkileri modelleme ve daha iyi
genelleme yapma yetenegini gostermekte, bu da onu bu gorev i¢in daha uygun

bir se¢im haline getirmektedir.

60



e Vaka Calismasi

Bagarili bulunan metodolojinin, uygulanabilirligini dogrulamak amaciyla bir
vaka galigmas1 gergeklestirilmigtir. Tablo [f.11fte giris verileri verilen motor
ornek olarak secilmig ve bu motora ait gercek degerler ve RNN ile elde edilen
tahmini degerler kullanilarak manyetik analiz yapilmigtir; s6z konusu degerler
Tablo [4.12]da sunulmaktadir. Gergek ve tahmini degerler arasindaki ortalama
sapma %1,67 olarak gozlemlenmigtir. Motor tasarimi optimizasyonunun
karmasiklig1 goz ontine alindiginda, bu sapmanin %2’nin altinda olmas: tatmin

edici olarak degerlendirilmistir.

Tablo 4.11 Mekaniksel tahmin vaka 6rneginin giris parametreleri

n COS ¢
14 foo2 B n 100%, 75%,50%  100%, 75%, 50%

400V 50Hz 6 37kW 980 rpm 93.3% 94% 94% 085 0.82 0.75

Tablo 4.12 Mekaniksel tahmin vaka 6rneginin ¢ikis parametreleri

Boyut D L g des ts b b D, ds
. Gergek (m) 0.3290 0.1758 0.0007 0.0299 0.0103 0.0064 0.0106 0.4539 0.0318
:% Tahmini (m) 0.3280 0.1711 0.0007 0.0299 0.0108 0.0064 0.0107 0.4507 0.0323
@ % Fark -0.30% -2.68% 0.00% 0.00% 4.85% 0.00% 0.94% -0.71% 1.57%
Boyut h, de der Wy D, dy dsy D;
., Gergek (m) 0.0294 0.0160 0.0395 0.0065 0.3277 0.0037 0.0059 0.1898
*g Tahmini (m) 0.0286 0.0159 0.0410 0.0063 0.3251 0.0036 0.0058 0.1871
s % Fark -2.72% -0.63% 3.80% -3.08% -0.79% -2.70% -1.69% -1.42%

Sekil [.I4[de gosterilen tasarim, ornek motora iligkin  agdan elde
edilen degerlerin kullanilmas1 yoluyla gergeklestirilebilmigtir.  Saghkli bir

boyutlandirmanin yapilmasimin miimkiin oldugu goriilmistiir.

Sekil 4.14 Mekaniksel tahmin vaka 6rneginin tasarimi
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Gercek degerler ve tahmin edilen degerler kullanilarak elde edilen
tasarimlarin elektromanyetik alan davraniglarini incelemek i¢in bir simiilasyon
gergeklegtirilmigtir. Bu ¢aligmanin grafiksel gosterimi Sekil .15 de verilmigtir.
Her iki tasarimin da birbirine benzer gekilde dagilmig alan biiyiikliiklerine
sahip oldugu goriilmiis ve her iki tasarimda da ulasilabilen maksimum aki

yogunlugunun yaklagik 3000 mTesla civarinda oldugu tespit edilmistir.

B [mTesla]
Max: 3130.829

3200
I 2880
2560

2240
1920
1600
1280

960

640

320

0

Min:_0.000

B [mTesla]
Max: 3097.095

3100
I 2790
2480

2170
1860
1550
1240
930
620
310
0
Min: 0.000

b) Tahmini degerlerle manyetik analiz

Sekil 4.15 Mekaniksel tahmin vaka 6rneginin manyetik analizi

4.2 Optimizasyon Asamasi

4.2.1 Mekaniksel Parametre Kapsaminin Gelistirilmesi

Asenkron makinede daha genig bir parametre araliginin kapsanmasi,
olugabilecek dig - oluk genisligi gibi tasarimsal uyumsuzluklarin engellenmesi
ve standart gévde boyutlarina uygun ¢ikti1 parametrelerinin elde edilebilmesi
i¢in, aragtirma siirecinde, parametre agamasini geligtirme ihtiyact dogmustur.
Bu dogrultuda veri seti ¢ikti matrisini olusturmakta kullanilan analitik

hesaplamalar, parametrik iligkileri daha hassas bigimde yansitacak sekilde
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revize edilmig ve daha ayrintili bir veri seti olugturulmustur.

10°

D (mm)

102

10° 10° 102 10°
Makina gticti (kW)

Sekil 4.16 Stator i¢ capinin ampirik olarak belirlenmesi

5 T T T T T T T T T
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Sekil 4.17 Faydalanma katsayisinin ampirik olarak belirlenmesi

Bu asamada, stator i¢ ¢capinin biiytikliigii ile faydalanma katsayisinin degeri,
sirasiyla Sekil [4.16] ve Sekil f.I77de sunulan ampirik iligkiler kullanilarak
belirlenmigtir [96]. S6z konusu iligkilerin, standart gévde boyutlarina uygun
Olgiilerin tespitinde daha etkin oldugu gozlemlenmigtir. Elde edilen bu
parametreler dogrultusunda diger bir temel parametre olan stator uzunlugu
degeri hesaplanabilmektedir.  Ayrica, bu degerler iizerinden boyunduruk
bolgesinde beklenen manyetik aki ve iletkenlerde olusmasi 6ngoriilen akim
yogunluklar1 dikkate alinarak ikincil parametrelere de ulagilabilmektedir. Bu
asamada, oluk-dig uyumunu saglamak amaciyla dis ve oluk genislikleri basitce
oluk adimi esas alinarak hesaplanmakta, oluk genisliginin ise oluk adiminin
0,4-0,6 kat1 arasinda olmasina dikkat edilmektedir.

Hedeflenen rotor ve stator oluk parametreleri Sekil [.I8te goriildiigi gibi
artirilmigtir.  Optimizasyon asamasinin temeli, bu gelistirilmis parametre
setine dayanmaktadir. Bu kapsamda, dy, dsi, ts1, bo, heo, hr1, w1 ve dy
sirastyla stator oluk agz yiiksekligi, stator oluk yalitim kismi ytiksekligi, stator

disi iist kisim genisligi, stator oluk agiz genisligi, rotor oluk agiz yiiksekligi,
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rotor oluk yalitim kismi yiiksekligi, rotor disi iist kisim genigligi, rotor oluk
ag1z genigligi boyutunu ifade etmektedir. Mekaniksel parametre tahmininin ilk
asamasinda yalnizca genigligi dikkate alinan ug halkasi boliimiine, bu agamada

yiikseklik (dep) ve qubuk sonu uzunlugu (I.) parametreleri de eklenmistir.

b) Rotor Olugu

a) Stator olugu

Sekil 4.18 Giincellenen oluk parametreleri

Algorithm 3 Asenkron makine ana boyutlarinin belirlenmesi

for i =1 to ngmex do
Adim 1: Girig Parametrelerinin Alinmasi
P,, Vi, f,n,cosp,n,p < mildata(i, :)

Adim 2: Ana Boyutlarin Elde Edilmesi
govde < findI[ECFrame(FP,, p)
[Dinins Dinaz] < getIECFrameDo(govde)
repeat
D.,, < calculateStatorDiameter(P,, p)
C' < asynchronousMotorUtilization(p, F,,)
Ly + S,/(C xn X (D /100)?) [m]
v < mDn/(1000 x 60) |m/s|
T = TDem /p |cmm]
a, < Ly x 100/7y
Govde kontrolii
until (a, € [0.5,2]) A (v < 75)
g < calculateAirGap(D, p, P,,)
[Zk, Ltop, Li] < kanalHesapla(L;)

end for
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Algorithm 4 Stator boyutlarinin belirlenmesi

for i =1 to ngmex do

Adim 3: Stator Oluk Sayisi ve Kirigleme
lq, N, 7] < statorOlukSayisi(D, P, p)

kbo < Ns/p

stp < (kpo — 1) /kpo (kirigleme oram)

Adim 4: Sargi1 Faktorii Hesabi

a < /Ny

kq < sin(qa/2)/(gsin(a/2)) (yayilma faktori)
k, < cos(m/2 x (1 — stp)) (kirisleme faktorii)
kw < ka x k, (sarg1 faktorii)

Adim 5: Sarim Sayis1 ve Iletken Bilgileri
Byi < 0.65 |T] (hava araligr aki yogunlugu)

¢ < By X o X 71,/100 x Ly [Wh]

vem f < calculateAsyncMotorValue(p)

Ey « Vi xvemf [V]

wy < By /(444 X f X k1 X ky X @)

Wirounded < round ToNextMultiple(w;, Ny)

71 4= 2 X m X Wiroundea (toplam iletken sayisi)
Zys < Z1/N; (oluk iletken sayist)

Adim 6: Iletken Kesit Alam

Jsw < getCurrentDensity(P,) [A/mm?|
Ailetkzen < In/sz [mmZ]

dsia < selectStandardWire(d;jetken) [mm]
Aotk < Z1§ X Asta/kpin [mm?]

Adim 7: Stator Oluk Optimizasyonu
Bis min < 1.3, Bis maz < 1.7 [T]
for b, = 0.4 to 0.6 step 0.01 do

by degeri ata

dso degeri ata

ds, degeri ata

by < bp X b1 tau_o

ts <= b1 tau o — b1

by < by + b1 x 0.25

ds — Aoluk/((bl + bg)/Q)

tsl <~ b2 tau o — bQ

By = ¢/((No/p) x Li x t x 1079)

By kontrolii yap

end for
Adim 8: Stator Core Yiiksekligi ve Dig Cap
B + 1.2 [T]

dest <~ ¢(1+a1)/(2 X kfe X Ly X Bes) m]
Dos < D + 2des 4 2(dso + ds1 + d) [mm]

end for
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Algorithm 5 Rotor boyutlarinin belirlenmesi

for i =1 to ngmex do

Adim 9: Rotor Parametreleri
D, < D — 2g |[mm| (rotor dig gap1)
N, < findRotorSlots(p, Ny)
Tu_p < ©D, /N, [mm] (rotor oluk adimu)
s (kayma) degeri belirle
Iy < (P, X 1000 4+ Pratma)/(Ny X Ege x (1 —5)) [A]
Adim 10: Rotor Oluk Optimizasyonu
By min < 1.3, By max < 1.7 [T]
J» < getRotorCurrentDensity(P,) [A/mm?]
for b, = 0.4 to 0.6 step 0.01 do
Scubuk — Ick:/Jr [mmZ]
Ar_oluk — Scubuk: + Sbosluk: [mm2]
dy <+ Ty r X b,
dy < dy x 0.8
hy < A, our/di2 (damla faktorii ile)
do, hyo, o degeri ata
hrt <~ hrO + hrl + hr
Wy, Wy <— hesapla dig genisligi
By < ¢/((N,/p) x L; X wy,. x 1079)
if By € [Byr min, Bir _maz) then
Optimum boyutlar: kaydet ve break
end if
end for

Adim 11: Rotor Mil Cap1

B <+ 1.2 [T]

der <= /(2 X kfe X Ly X Ber) X 1000 [mm]
D; < D, —2h,y — 2d,, |mm]| (rotor mil ¢ap)
Adim 12: Kisa Devre Halkas1 Boyutlari
I, + N, x I/(27p) [A]

Je < 8 [A/mm?]

A, + I./J. [mm?]

d. degeri belirle

dep, degeri belirle

lo < calculateEndLength(d,y,, d., P,) [mm]

Sonug: Tiim boyutlar hesaplandi
end for

Diger temel makine boyutlarini ifade eden D, L, D, d.s, g, D;, D, ve d.,
gibi parametreler ise ilk agamadaki isimlendirilmeleriyle korunmusgtur. Yapilan
bu diizenlemelerle, bu asamada dikkate alinan mekanik parametre sayis1 28’e
gikarilmigtir. Veri setinin olugturulmasinda kullanilan ana boyutlarin, stator

boyutlarinin ve rotor boyutlarinin belirlenmesine iligkin giincel algoritmalar,
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ornek sayisal oranlarla birlikte sirasiyla Algoritma 3, Algoritma 4 ve Algoritma

5’te sunulmustur.

4.2.2 Yilan Optimizasyonunun Uygulanmasi

Fitness fonksiyonu, bir optimizasyon probleminin ¢6ziim uzayindaki aday
tasarim parametrelerinin uygunlugunu nicel olarak degerlendirmek icin
kullanilir. Bu galismada fitness fonksiyonu, optimizasyonun her iterasyonunda
elde edilen tasarim parametreleriyle hesaplanan verim degerinin, {retici
katalogunda hedeflenen anma gii¢ degerine karsilik verilen tam yiik verim
degerine olan yakimhgmin karesel fark cinsinden ifadesidir ve Algoritma
6’da tanimlanmigtir. Olusturulan optimizasyon teknigi, tanimlanan fitness
fonksiyonunu minimize etmek tizere yapilandirilmistir ve belirlenen tasarim
degiskenleri ve parametreler dogrultusunda, fitness fonksiyonunu en kiiciik
degere indirgeyen en uygun makine tasarimini bulunmasim saglar. x baglangic
vektoriini ifade etmektedir ve tahmin agsamasinda elde edilen degerleri icerir.
param ise katalog bilgilerini igeren bir vektordiir. Sirecin ilk agamasinda,
rotor mil capi, rotor boyunduruk gapi, oluk yiikseklikleri ve hava araligi gibi
tasarim degiskenleri x vektoriinden; kutup sayisi, anma giig, gerilim ve hedef
verim gibi anma degerler ise param dizisinden alinarak ilgili degiskenlere
atanir. Bu temel biiyiikliikler {izerinden, rotor ve stator ¢aplar1 gibi makinenin
dis geometrik oOzellikleri hesaplanir. Devaminda, kutup sayisina bagl olarak
stator oluk sayis1 ve bu parametreyle iligkili olarak tiiretilen rotor oluk sayisi
belirlenir. Ayrica, anma gii¢ ve kutup sayilar1 dikkate alinarak makinenin hangi
[EC standart govde araliginda yer alabilecegi saptanir. Mekanik dayanim ve
performans agisindan kritik 6neme sahip olan uzunluk/kutup adimi oram ve
gevresel hiz parametreleri hesaplanir. Elektromanyetik agidan ise, boyunduruk
ve dis bolgelerindeki manyetik aki yogunluklar: belirlenerek manyetik doyum

riski degerlendirilir.

Toplam kayip analizi kapsaminda, stator ve rotor bakir kayiplari, akim
ve direng¢ degerleri kullanilarak hesaplanirken; demir kayiplarinin hesabinda
frekans, malzeme Ozellikleri ve stator boyutlar1 dikkate alinmaktadir.
Ayrica, mekanik kayiplar rotor ve mil parametrelerine dayali olarak
degerlendirilmekte ve diger ek kayiplarla birlikte makinenin toplam kayip
profili olusturulmaktadir.  Bu kayiplar dogrultusunda, makinenin c¢ikisg
giicli ile elde edilen gercek verim nicel olarak belirlenmekte ve hesaplanan
verim, hedeflenen verimle kargilagtirilmaktadir. Makinenin teknik ve fiziksel
acidan uygunlugunu saglamak amaciyla, tiim geometrik, elektriksel ve

manyetik parametrelere cesitli miihendislik sinirlar1 kapsaminda kisitlamalar
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Algorithm 6 Makine Fitness Degerlendirme Algoritmasi

function MakineFitness(z, param)
Di7 L7 dcr7 h?"(]? hrl; h?"?
d057 dsOa dsla ds: g,

bi,by,dy,dy < x > Tasarim degiskenlerini al
D, na/fa P?"w V} Thedef > COS ©,
T1,T9, X1, Xo, X — param > Makine parametrelerini al

D, < D;+2de + 2(hyo + ...) > Rotor dig capi
D <+ D, +2g > Stator i¢ capi
Dys < D+ 2des + 2(dgo + ...) > Makine dis capi

(Ns, 1,) < StatorSlot(D, P,,p) > Stator oluk parametreleri

Nr + RotorSlot(p, N's) > Rotor oluk sayisi

govde < IECFrame(P,,p) > IEC govde biiytikligi

v <= mDn /60000 > Cevresel hiz [m/s]

ar < L/(mD/p) > Uzunluk /kutup adimi (aspect) oram
Bes, B + .0 > Manyetik aki yogunluklar
By, By +— ... > Dig aki yogunluklari

Ps < 3ri I} > Stator bakir kaybi

P 3r’2[§2 > Rotor bakir kaybi

Presy Pk, Peky Peagiplar < - > Demir vb. kayiplar

Pg <~ (Pnlooo)/nhedef o Pkaylplar > Q1k1§ gijc{i

n « 100P,/P;, > Hesaplanan verim

cv 4 [1.6 govde — Dyg; Dys — 2.2 gbvde; v — 75;
0.5 —ar;ar —2.0; h,y — 0.3h,; hyg — hy;
dsl - O'3ds; dsO - dsl; 0‘1Dos - Di;
To — 25;1.2 — Beg; B.s — 1.4;
1.2 — By Ber — 1.4;1.3 — By
B, —1.7,1.3 — By; By, — 1.7,
by — by; dy — d) > Tiim kisitlamalar: uygula

penalty « > max(0, cv) > Kisit ihlallerinin toplami
fval < (Mhedger — n)* + penalty > Amag fonksiyonu

return foval, [D,, D, D,
[Pcusa Pcum PFes; Pmek; Pek]v
cv > Ciktilar
end function

uygulanmakta; kisitlarin ihlali halinde ilgili ceza terimleri fitness fonksiyonuna
eklenmektedir. Sonu¢ olarak, fitness fonksiyonu hedeflenen verim ile

hesaplanan verim arasindaki farkin karesiyle, kisit ihlallerinin toplam cezasinin
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bilegimi olarak tanimlanir. Boylelikle algoritma, hem makinenin belirlenen
tiim teknik gereksinim ve sinirlara uygunlugunu saglamaya c¢aligmakta hem
de istenen performansa en yakin tasarimlari 6nermektedir. Optimizasyon
siirecinin sonunda, fitness fonksiyonunun minimum oldugu tasarim noktasinin
bulunmasiyla, hedef anma degerlere karsilik gelen icin en etkin geometrik

parametreler belirlenmis olur.

Tablo 4.13 Optimizasyon agamasi 6érnek motor anma degerleri

Motor Gerilim Frek. Kutup Giig Hiz Verim (%) Giig Faktorii
(V)  (Hz) Sayist (kW) (d/dk) 100 75 50 100 75 50
Motor 1 400 50 4 400 1491 96.40 96.70 96.60 0.88 0.87 0.83
Motor 2 415 50 [§ 250 993 95.50 95.00 94.00 0.84 0.81 0.73
Motor 3 415 50 2 150 2975 95.00 94.50 92.50 0.94 0.92 0.90
Motor 4 400 50 2 22 2952 93.60 94.10 93.80 0.89 0.87 0.81
Motor 5 400 50 2 4 2920 88.50 89.50 89.40 0.89 0.85 0.77

Algoritmanin etkinligini degerlendirmek amaciyla rastgele secilen beg farkl
ornege ait hedef anma setleri kullanilarak her bir 6rnek motor i¢in optimizasyon
stireci uygulanmigtir. Bu kapsamda, 400 kW, 250 kW, 150 kW, 22 kW ve 4 kW
giliclindeki motorlar i¢in analizler gerceklestirilmis olup, s6z konusu motorlarin

anma degerleri Tablo [£.13[te sunulmaktadur.

Hibrit tasarim tekniginin bu anma degerlere kargilik, sundugu tasarim
parametreleri ise [f.14]te goriilebilir. Motor boyutlarmin giig degeri kiigiikdiikge
azaldig1, giicle iligkili olarak daha biiyiik ya da kii¢lik yapilar elde edilebildigi
goriilmektedir. Hava araliklarinin standart smirlarda kaldigr ve tutarlh oluk
parametreleri elde edildigi anlasilmaktadir. Tablo incelendiginde sistemin

anlamli sonuclar sundugu soéylenebilir.

Bu motorlarin optimizasyonu, popiilasyon biiyiikliigii 50 ve maksimum
iterasyon sayist 100 olarak belirlenerek gerceklegtirilmigtir. Motor 1'de hedef
verim % 96.40’dir. Optimizasyon siireci basinda hesaplanan verim degeri %
94.33 iken, optimizasyon sonunda bu deger % 94.83’e ¢ikmuis ve 2.85 degerinde

bir fitness sonucu elde edilmistir.

Motor 2’de hedef verim % 95.50’dir. Optimizasyon baglangicinda hesaplanan
verim % 93.94 iken, optimizasyon sonunda bu deger % 94.54’¢ yiikselmis
ve 0.92 biiyiikliigiinde bir fitness degeri elde edilmigtir.  Motor 3 igin
verim hedefi % 95’tir.  Optimizasyon baglangicinda hesaplanan verim %
94.55 iken, optimizasyon sonunda bu deger % 94.85 cikmig ve 0.022840
biiyiikliigiinde bir uygunluk degeri elde edilmistir. 4. motorda verim
hedefi % 93.6’dir. Bu motorda baslangicta % 91.20°lik bir verim degerine
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Tablo 4.14 Optimizasyon asamasi 6érnek motor ¢ikt1 degerleri

Parametre Motor 1 Motor 2 Motor 3 Motor 4 Motor 5

D, 618.2482  605.2230  448.0055  288.0001  180.3669
D 337.2602  359.4896  247.8902  150.2677 85.8345
g 1.0604 0.8841 0.9641 0.7807 0.3717
D, 335.1393  357.7214  245.9619 148.7063 85.0911
D; 185.1821  228.2280 92.2292 38.6482 20.9646
L 292.7193 299.1212  316.5672  128.8257 87.4442
bo 3.0038 2.6274 3.8294 3.1057 2.0383
by 15.0192 13.1369 19.1472 15.5285 10.1913
by 22.8705 19.7958 24.2777 24.1376 11.6973
dso 1.5327 1.3314 1.9265 0.5244 0.2880
ds1 8.8801 7.7533 11.9476 3.1936 1.6010
ds 105.3018 91.8552 46.3896 26.1723 18.6652
ls 3.7301 3.3415 4.9068 5.1148 5.4490
ts1 6.9060 4.6986 7.8728 3.3576 10.4584
des 24.7794 21.9267 39.7940 38.9760 26.7120
dy 2.5983 1.5661 5.0871 1.6565 3.6337
ds 12.9915 7.8304 25.4357 8.2824 18.1685
dy 12.9730 6.7100 13.6866 7.3333 11.6495
hro1 0.3842 0.4217 0.1685 0.1027 0.0535
hro 3.8418 4.2167 1.6854 1.0268 0.5346
It 7.6820 6.4716 4.4794 2.1295 0.9222
h 39.3128 33.2140 31.8318 13.6294 4.4362
Wer1 12.8103 5.0556 1.7486 5.2734 1.6906
Wiy 6.3285 3.6311 6.0902 3.6276 6.0655
der 24.1421 20.8444 38.8697 38.2433 26.1703
de 52.1169 44.1180 40.1277 17.4478 5.9531
dep, 18.5182 22.8228 9.2229 3.8648 2.0965
le 33.6219 38.7874 22.4675 9.0919 6.4772

Not: Tiim degerler milimetre (mm) cinsindendir.

sahip oldundugu, optimizasyon sonunda ise bu degerin 92.14’e c¢iktig
goriilmektedir. Son motorda ise hedef verimlik degeri % 88.50°dir.
Optimizasyon siireci % 87.01’lik bir verimle baglamig ve bu deger % 88.50’ye
yikseltilerek, fitness degeri 0’a dusiiriilmisgtiir.  Bu degisimler [4.19/de
goriilebilir. Sekil incelendiginde verimdeki artig ve kayiplardaki azalig miktar:
goriilebilir. Tiim 6rnek motorlarda, normalde toplam kayiplara oranla yiizdesi
diigitk olsa da farkedilir azalmanin demir kayiplarinda oldugu ve verim
degerindek artigt bu kayiplardaki diisiislin tetikledigi soylenilebilir. Bununla
birlikte, gerceklestirilen optimizasyon siireclerinin etkinliginin tam olarak
degerlendirilebilmesi i¢in daha fazla parametre ve etmenin dikkate alinmasi

gerekmektedir.
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Sekil 4.19 Optimizasyon siireci kayip ve verim degisimleri
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Sekil 4.20 Optimizasyon siireci parametre degisimleri ve duyarhliklar:
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Hangi parametrelerin slirece daha fazla etki ettiginin belirlenmesi,
optimizasyon siirecinin anlagilmasina ve gerekiyorsa iyilestirilmesine katki
saglayabilir. Bu dogrultuda, optimizasyon siiresince parametrelerin degigimi ve
optimizasyon siirecine iliskin duyarhklik analizleri Sekil [£.20de sunulmusgtur.
Bu parametreler dikkate alindiginda, birbirbirinden uzak gii¢ gruplarina
bakildig1 halde fitness hedefine en ¢ok etki eden parametrelerin benzer oldugu
sOylenebilir. Motorlar genelinde stator ve rotor oluk alt genisliklerinden en az

biri fitness degerinde yiiksek diizeyde etkili olmustur.
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Sekil 4.21 Ornek-1 optimizasyon siireci (400 kW)

Rotor i¢ ¢ap1 degerinin etkisi, oluk parametreleri kadar etkin olmasa da,
her motorun optimizasyon silirecinde belirginlesmektedir.  Gii¢ seviyesi
diistiikce rotor boyunduruk derinliginin uygunluk diizeyinin iizerindeki
etkisinin arttigr goriilmiistiir. Farki gii¢ seviyelerinde, fitness hedefi tizerine
etki eden parametre sayisi da farkliliklar gostermektedir. Bu durum goz
oniinde bulundurularak, optimizasyonda gii¢ seviyelerine gore yalnizca belirli
biiyiikliiklerin degistirilmesini temel alan opsiyonlarin degerlendirilebilecegi
sOylenebilir. Ancak temel olarak parametrelere iligkin gergeklegtirilen
bu analiz, mevcut algoritmanin parametrelerin degigimini saglikl sekilde

yonlendirebildigini gostermektedir.

Algoritmanin ¢ozlim siiregleri sirasiyla Sekil [4.21} [4.22] [4.23] [4.24] ve [4.25[te

sunulmustur. Bu siiregler incelendiginde, her gii¢ seviyesinde algoritmanin

bagarisi, fitness degerlerinde anlamli bir diiglis ile kendini gostermektedir.
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Sekil 4.23 Ornek-3 optimizasyon siireci (150 kW)

Tiim gii¢ seviyelerinde var olan kisit ihlalleri agilarak, saglikli sonuclar
elde edilmistir. Iyilestirme yasanan iterasyon siralarina baktigimizda, giic
seviyesine gore siireclerin dinamikleri arasinda farklar olabilecegi sdylenebilir.

Ancak neredeyse tiim motor gruplarinda kisitlar 50. iterasyon civarinda
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Sekil 4.25 Ornek-5 optimizasyon siireci (4 kW)

asilmig, cegitlilikte diisiis yagsanmigtir. Bu durum iterasyon sayisinin yeterli
oldugunu ve siirecin gereksiz uzamamasi acgisindan olumlu etki yarattigini

gostermektedir.
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Sonug olarak, algoritmanin hemen hemen her gii¢ gii¢ seviyesinde kararli ve
bagarili bir optimizasyon egilimi sergiledigi gézlemlenmistir. Yiiksek giiclerde
optimizyonda ¢oziim cesitliligi acisindan daha zengin bir yapi ortaya kondugu
sOylenebilir. Bu durum, optimizasyon siireclerinin farkli gii¢ seviyelerinde
davranigsal olarak farklilik gosterebilecegini, ancak her durumda uygun

¢oziimlere ulagilabilecegini ortaya koymaktadir.

Optimizasyon sonuclari ile olusturulabilecek yapilarin saghkli  olup
olmayacagini gormek icin, Motor 1 ve Motor 2 o6rnek olarak segilerek,
elde edilen optimal parametreler ile, motor geometrileri olusturulmustur.
Motorlar i¢in olusturulan yapi ve bu yap1 karsiliginda elde edilebilecek gii¢ ve
verim degerleri sirasiyla [4.26] ve [4.27]de gosterilmigtir. Elde edilen verim ve giig
degerlerin, motor anma degerlerine yaklagik oldugu ve verilerin kullanilabilir

oldugu anlagilmigtir.
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SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez caligmasinda, asenkron makine tasarimimin karmagik siireclerini
basitlegtiren 6zgiin bir yaklagim gelistirilmistir. Geleneksel yontemlerin aksine,
tasarimcilarin  zahmetli hesaplamalar yapmasina gerek kalmadan optimal

makine parametrelerine ulagmasini saglayan hibrit bir metodoloji sunulmustur.

Caligmanin temelini olugturan iki agamali yaklagimda, 6ncelikle Yapay Sinir
Aglar1 kullanilarak tahmin modelleri olugturulmus, ardindan bu modeller ile
elde edilen tahminler, Yilan Optimizasyonu Algoritmasi ile iyilegtirilmigtir.
Tahmin agsamasinda farkl sinir agi mimarileri kapsamli sekilde test edilmis

ve her parametre grubu i¢in en uygun yapilar belirlenmigtir.

Elektriksel parametrelerin tahmininde MLP, RBF, GRNN ve RNN yapilar:
degerlendirilmig, sonug olarak MLP mimarisinin digerlerine kiyasla daha tutarh
ve giivenilir tahminler iirettigi gézlenmistir. Bu model sayesinde, makinenin

elektriksel esdeger devre parametreleri bagariyla tahmin edilebilmistir.

Mekanik boyutlarin belirlenmesinde ise MLP, RNN ve LSTM yapilar
degerlendirilmig ve RNN mimarisi performans ag¢isindan 6ne ¢ikmigtir. RNN,
0.0023 gibi oldukca diigiik bir ortalama mutlak hata degeri yakalamig ve
tiim parametrelerde 0.8576'nin {izerinde korelasyon katsayilar1 elde etmistir.
Bu bagari, modelin makine geometrisinin karmagik iligkilerini etkili bigimde
ogrenebildigini gostermektedir.  Ayrica, hesaplama siiresi acisindan da

RNN'nin dengeli bir performans sergiledigi belirlenmigtir.

Geligtirilen tahmin yaklagiminin genellestirilebilirligini  degerlendirmek
amaciyla, tahmin metodolojisi kalici miknatish senkron makinenin (PMSM)
elektriksel esdeger devre parametrelerinin tahmini i¢in uyarlanmigtir. Bu
kapsamda olugturulan ANN tabanli topluluk (ensemble) tahmin modeli,
PMSM parametrelerinin belirlenmesinde bagarili sonuclar vermigtir.  Bu

durum, tez kapsaminda uygulanan yontemin yalnizca asenkron makinelerle
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sinirhi kalmayip, farkli elektrik makinesi tiplerine de uygulanabilecek esnek bir

yapiya sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Optimizasyon stirecinde Yilan Optimizasyonunun makine tasarimina 0zgii
uyarlamasi gerceklesgtirilmigtir. Tahmin edilen degerlerden hareketle baglatilan
optimizasyon, eklenen adaptif simirlama stratejisi sayesinde hem hizh
yakinsama saglamis hem de miihendislik acisindan uygulanabilir ¢éziimler
tiretmigtir. Test edilen 6rneklerde, basglangic verim degerlerinde kayda deger
iyilesmeler elde edilmis ve hedeflenen performans kriterlerine yakin sonuglara

ulagilmigtir.

Geligtirilen sistemin temel amaci, makine tasarim siirecindeki belirsizlikleri
azaltmasi ve tasarimcilara giivenilir bir basglangic noktasi sunulmasidir.
Ozellikle firetici verilerine erisimin kisith oldugu durumlarda, bu yaklagim
bir alternatif olugturmaktadir. Bunun yaninda, tahmin ve optimizasyonun
entegre edilmesi, salt tahmine dayali yontemlerin iiretebilecegi uygulanamaz

¢oziimlerin 6niine gecmektedir.

Sonug olarak, bu tez kapsaminda geligtirilen hibrit metodoloji, elektrik
makinesi tasarimi i¢in, makine 6grenimi tabanh giiclii bir ¢cerceve sunmaktadir.
Gelecek caligmalarda, veri artirma (data augmentation) ve transfer 6grenme
gibi yaklagimlar kullanilarak, ozellikle az temsil edilen gii¢ araliklar1 veya
0zgiin makine tasarimlari i¢in modelin genellestirilebilirligi artirilabilir; ayrica
ilave veri toplama ihtiyac1 azaltilabilir. Bu yontem, farkli oluk yapilarina
odaklanilarak uygulanabilir ve daha verimli makine yapilarinin elde edilip
edilemeyecegi arastirilabilic.  Onerilen teknikle gercek zamanli sistemler
olugturularak, iiretim ve bakim hata teghisi silireglerinde anlik geri bildirim
saglanarak, ele aliman makine performansi artirilabilir. Bu yaklagim,
farkli endiistriyel gereksinimleri karsilamak iizere, daha fazla makine tipine
uyarlanabilir ve boylece makine tasarim siireglerinin daha da iyilegtirilmesine

katki saglanabilir.
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