Arastirma Makalesi BAUN Fen Bil. Enst. Dergisi, 20(2), 330-346, (28)
DOI: 10.25092/baunfbed.468544 J. BAUN Inst. Sci. Technol., 20(2), 330-3460(8)

Fircasiz DA motorunun hiz kontroliinde PI
katsayilarinin Pareto tabanli cok amacli
optimizasyonu

Haris CALGAN ", Ramazan YAMAN?, Erdem iLTEN %, Metin DEMIRTAS!

'Balikesir Universitesi Miihendislik Fakiiltesi ElekiElektronik Miihendisgji Béliimii, Balikesir.
?jstanbul Geltim Universitesi Miihendislik ve Mimarlik Fakiiltesid&istri Mithendisfi Bélimdi,
Istanbul.

Gelis Tarihi (Recived Date): 06.01.2018
Kabul Tarihi (Accepted Date): 14.07.2018

Ozet

Bu makale Pl kontrolor katsayilarinin (Oransal kagzakK, and Integral kazang K
optimum dgerlerini bulmak icin Elman Yapay Sinirgkari (EYSA) modeli kullanilan
Pareto tabanli ¢ok amach optimizasyonu ve Yanitzeyu Yontemi'nin (YYY)
karsilastirimasini  sunmaktadir. Amac¢ fonksiyonu olarak rioia siresi (I) ve
maksimum gma (M,) secilmjtir. Calismanin amaci, Pl kontrolér parametre katsayilari
olan K, ve K'nin optimum dgerlerinin bulunmasidir.lk olarak, Minitab programi
kullanilarak deney tasarimi gerceliellmi stir. Daha sonra firgasiz dgu akim motoru
hiz kontrol sisteminin matematiksel modeliningtleulmasi icin YYY ve EYSA modeli
ayri ayri elde edilmtir. Son olarak da, optimizasyogiemi her iki yontem ile ayri ayri
gerceklatirilmi stir. Optimizasyon slemleri sonucunda, katsayilarin optimungedderi
ve Pareto grisi elde edilmjtir. Elde edilen optimum derler, sistemde kontrolor
icerisine yazilarak fircasiz DA motorun gercek zameikislari elde edilmitir.
Sonuglar kagilastirildiginda, Pareto tabanli EYSA yonteminde daha iyi peréms
sgglandigl gorulmistar.

Anahtar Kelimeler: Fircasiz DA motor, YYY, EYSA, Paretgri®, cok amacli
optimizasyon.

" Haris CALGAN, haris.calgan@balikesir.eduttttp:/orcid.org/0000-0002-9106-8144
Ramazan YAMAN, ryaman@gelisim.edutittps://orcid.org/0000-0002-4115-1417
ErdemiLTEN, erdemilten@balikesir.edu.tnttps://orcid.org/0000-0002-9608-2148
Metin DEMIRTAS, mdtas@balikesir.edu.tnitps://orcid.org/0000-0003-2622-5286

330



BAUN Fen Bil. Enst. Dergisi, 20(2), 330-346, (2018)

Pareto-based multi-objective optimization of Plfficeents for
speed control of brushless DC motor

Abstract

This paper present comparison for finding optimwatugs of Pl controller coefficients
(Proportional gain K and Integral gain K by using EIman Neural Network (ENN)
model with Pareto based multi-objective optimizatimethod and Response Surface
Method (RSM). Objective functions are chosen adtlinge time () and maximum
overshoot (M). The aim of the study is to optimize tuning pasters of Pl controller
Kpand K. Firstly, experimental design has been carried lmpusing Minitab program.
Then, RSM and ENN model have been obtained separste construct the
mathematical model of the brushless DC (BLDC) mepmed control system. Finally,
optimization process has been carried out with botethods. Optimum values of
coefficients and Pareto front have been obtaingdradptimization process. The real
time outputs of the BLDC motor are obtained by gighre obtained optimal values of
the coefficients inside of the controller in thesteyn. When compared the results, the
better performance is provided by the Pareto bassiN method.

Keywords:Brushless DC motor, RSM, ENN, Pareto front, mudjeotive optimization.

1. Giris

Kalici miknatish fircasiz DA motorlarinin kucuk vYefif yapida, diiik maliyetli ve
basit mekanik yapida olmasi, kolay kurulumu ve wkkgerimlilikte calsmasi en buyik
avantajlarindan birisidir. Bu yuzden endustridekigulamalarda giderek artan bir
kullanim alani mevcuttur. Bu motorlarin endustrigulamalarinda performansinin
artirimi icin hiz kontrol sistemine sahip olmaseonii bir etkendir [1].

Oransalintegral (P1) kontrolérler basit yapilarindan dojamdustride en ¢ok kullanilan
kontrol algoritmasi olma 6zefline sahiptir. Basit yapisina gaen, bu kontrolorin
tasarimi icin kullanilan genel bir yontem yokturullanilan strictdeki makinelerin
dogrusal olmayan davraglari, gic dongttrtcileri vb. ekipmanlar Pl kontrolorin
karmalk bir problem haline gelmesini §amakta ve ayarlanmasini zatiamaktadir.
Bu ylzden bu tip kontrolérlerin ayarlanmasi icintedatirde bircok yodntem
gelistirilmistir. Pl kontroloriin - ampirik  olarak ayarlanmasi icirgenellikle
Ziegler&Nichols yontemi kullaniimaktadir [2]. Yonten basit olmasi 6nemli bir
avantaj olmasina kgn, her sistem i¢in uygulanamamasi ise bir dezayadmt Analitik
yontemlerin yaninda g#li sezgisel algoritmalar kullanilarak da kontrokatsayilarinin
optimize edildgi literatirde gortulmektedir. Coban vd. ¢ok amagh agoritmasini
kullanarak kapali ¢cevrim PID kontrolorin katsayan Pareto setine gore ayarlahdi
akilli bir sistem gelitirmislerdir. Ziegler-Nichols yontemiyle keatastirildiginda bu
yontem daha iyi performans gostegtini[3]. Erkol, calsmasinda ters sarkac sisteminin
kontrolinde PID kontrolor kullanmive kontrolor katsayilarini yapay ari kolonisi
algoritmasi ile optimize etrgtir [4]. K&se vd. enerjinin verimli iletiimesi amgda
kullanilan Buck dongtiractusunin ciki bayukligguna Pl ile kontrol etngierdir.
Kontrolor katsayilarini Karinca Kolonisi algoritmgs optimize etmilerdir. Yaptiklar
similasyon cajmalarina bakildinda kontrolor performansinin  iyi  olgu
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gorulmektedir [5]. Altun vd. dgru akim motorunun hiz kontroliinde klasik PID ve
Parcaclk Surd Optimizasyonu (PSO) tabanh PID kdétiin performanslarini
karsilastirmiglardir. PSO tabanli PID'nin referans géeini daha hizli yakalagh
gorulmgtar [6].

Kontrolor katsayilarinin ayarlanmasi i¢cin uygun bsistem modelinin olmasi
gerekmektedir. Sistemdeki bazi parametrelerin gtih adilmesi sebebiyle birgok
uygulamada matematiksel model fiziksel sistemi talawrak yansitamamaktadir. Bu
yuzden kontrolor katsayilari tam olarak ayarlanameadir. Bilgisayar tabanli akilli
sistemler kullanilarak bu sorursibnaya calgiimaktadir. YYY [7], YSA ve bulanik
mantik [8] gibi yontemler dgrusal olmayan sistemleri, parametre g6z ardi ediinge
veya herhangi bir tahmine gerek kalmadan sistemm¢ege yakin bir dgrulukla
modelleyebilmektedirler.

Akill sistemlerden biri olan YSA; kontrol, hatalma, dijital sinyal gleme gibi birgcok
alanda bsgarili bir sekilde kullaniimaktadir [9]. Dgrusal olmayan sistemlerin
modellenmesinde ve similasyonunda dagahfd sonuclar vermektedir. YYY ise
sistemin modellenmesi esnasinda az sayida deneimgami taahhit etmektedir ve
bdylece zamandan, masraftan kacigila vurgulamaktadir [10]. Farkli alanlarda her
iki yontemin kasilastirildigl cesitli calismalar mevcuttur. Biyokimya alaninda [11],
[12], yapisal analiz caimalarinda [13], gida biliminde [14] yapilan gatalarda
YSA'nin daha iyi sonuclar vergli gortlmektedir.

P1 kontroloriin bu cagmada maksimumsaa (M) ve oturma stiresiT) olmak tzere
iki adet amag fonksiyonu mevcuttur. Birden fazlaagnfonksiyonuna sahip problemler
cok amacli optimizasyon problemi olarak tanimlantadk [15]. Bu tip problemlerin
¢bzimunde Pareto tabanli cok amacli optimizasyétayan! kullaniimaktadir [16]. Bu
yaklasimda Pareto baskinlik kavramina gore c¢ozumler radagi korelasyon ve
boylelikle Pareto optimum ¢6zim seti giurulmaktadir. Literatirdeki Pareto tabanh
cok amacl optimizasyon yonteminin kullangdicalsmalara bakildiinda baarih
sonuglarin alingn gorulmektedir. Sharafi vd. birden fazla generaw@r depolama
birimine sahip hibrit enerji sistemlerinin optima&sarimi icin yeni bir yakkam
kullanmstir. Calsmalarinda toplam maliyeti, katanamayan yuki ve emisyonu amag
fonksiyonlari olarak ele alarak, enerji Gretim fikerinin optimum kapasitelerini
argtirmiglardir [17]. Subasi vd. c¢aimalarinda sistemi YYY ile modelleyerek Pareto
tabanhh c¢cok amach optimizasyon gercekienislerdir. Tasarim parametrelerinin
optimum dgerlerine ulamislardir [18]. Wei vd. Pareto tabanli ¢ok amacli géne
algoritma kullanarak sa¢ metalgekillendirme glemini optimize etmilerdir [19]. Diger

bir calsmada ise Madavan, Pareto tabanl yakta kullanarak Diferansiyel Ga&lm
Algoritmasini kullanmytir. Test problemlerine uygulayarak iyi sonuclangtir [20].

Bu calsmada, fircasiz DA motorunun hiz kontrolor katsayma optimizasyonu igin
iki farkl yontemden alinan sonugclar kdastiriimistir. Kullanilan DA sistemi tanitiingi

ve hiz kontrol uygulamasi sunulgtur. YY yonteminden bahsedilgwe deney tasarimi
gerceklatirilmi stir. Elde edilen deneysel sonuclar ile YY modeliodel tGzerinden de
kontrolér katsayilarinin optimum gerleri bulunmgtur. Ayni deneysel veriler
kullanilarak Elman YSA ile sistem tekrar modellegtini Bu model Uzerinden c¢ok
amacli optimizasyonsliemi gerceklstirilerek katsayilara kg1 optimum noktalardan
olusan Pareto gisi elde edilmgtir. Son bélimde, YYY ve Paretgesinden elde edilen
katsayilar gercek sistemde kullanilarak DA motoriribnis ve hiz tepkileri
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kaydedilmitir. Bu amacla makale iceginin ikinci boliuminde materyal ve yontem
aciklanmg, tucincu bolimde sonuclar ve bulgular tdrhig, dordiinctd bélimde ise
elde edilen sonuclar ve kdastirmalarin neticesi kisaca yorumlargom.

2. Materyal ve yontem

2.1. Pl kontrolor
P1 kontrolériin zamana pl denklemisOyle ifade edilebilir

u(t)=Kye(t)+Kile(t)dt (1)

Esitlik (1)'deki e(t) hata fonksiyonudur, ve K; sirasiyla oransal ve integral kontrol
katsayilaridir. Pl kontrolorin kullaniigh bir sistemin blok semasi Sekil 1'de
verilmektedir.

: ]

Sekil 1. PI kontrol6r blokemasi.

Sekil 1'de r referans deeri, e hata dgerini, u kontrol saretini y ise sistemin ¢iktisini
gostermektedir.

2.2. DSP tabanli fircasiz DA motorun hiz kontroliygulamasi

Fircasiz DA motorlarin firgali motorlara gore yikseerimli olmasi, moment-hiz
iliskisinin dagrusal olmasi, daha kicguk boyutlarda olup daha yiksement
uretebilmesi, firca ve kollektdr barindirmamasiedeyde ariza yapma ihtimalinin gliik
olmasi gibi avantajlarindan dolayi son yillarda jap uygulamalarda daha fazla tercih
edilmeye bglanmstir. Bu avantajlarinin  yaninda rotor miknatislaninmaliyeti
artirmasi, firca ve kollektor bulunmgdiicin komutasyonsleminin harici bir inverter
ve hall etkili sensorler kullanilarak yapilmasi igiezavantajlarinin bulunmasi, firgasiz
DA motorlarin tim motor uygulamalari alanina hakiimasini engellemektedir.

Bu calsmada MCK243 fircasiz DA motor deney kiti kullanigtm. MCK243 kiti bir
adet fircasiz DA motor, motor suricu devresi ve BRI#E-243 dijital ¢aret kleyici
(Digital Signal Processor, DSP) entegresi barindktadir.Ayrica bilgisayar Gizerinden
Pl kontrolor katsayilari, 6rnekleme periyodu, rafes hiz bilgisinin girilebildii ve
yapilan deneyin sonuglarinin (6lculen hiz bilgigive I akim bileenleri) grafik olarak
cizdirilebildigi bir demo yaziiimi da mevcutturSekil 2'de referans hiz ve érnekleme
periyodu ayarlama ekranfekil 3'te ise Pl kontrolor katsayilarinin girifdi ekran
gorulmektedir.
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D5F Motion Heference

Sekil 2. Referans hiz ve drnekleme periyodununlapanasi.

Sekil 3. Pl kontrol6r katsayilarinin ayarlanmasi.
MCK243 kiti MC-Bus konnekt6rl Uzerinden bilgisaydoralanmaktadir. Kitin Gzerinde

bulunan PM-50 karti ile MC-Bus konnektori arasindadglantilar Sekil 4'te verilen
PM-50 kartinin blolgemasinda gortlmektedir.
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Sekil 4. PM-50 kartinin blokemasi.

PM-50 karti Gzerinde 1.7 Amper ve 36 Volt girii¢c fazli inverter de bulunmaktadir.
Fircasiz motor uzerindeki enkoder ve hall sensoden gelen bilgiler PM-50 karti
Uzerinden MC-Bus konnektorineganmaktadir.

Fircasiz DA motorun rotor konum bilgisi ve akimdiiri sirasiyla enkoder ve hall
etkili sensorleri ile okunmaktadir. Enkoder bir tamnunda 500 darbe Uretebilmektedir
ve hall sensoérleriyle birlikte motorun mili Gzerimeonte edilmgtir. Sekil 5'te deney
duzenginin goruntusa verilmektedir.

Sekil 5. Deney diuzergnin gorintusu.

2.3. Yanit yuzey yontemi ile kontrolor katsayilamptimizasyonu

YYY proseslerin geltiriimesi ve optimizasyonu igin gerekli istatistds ve
matematiksel tekniklerin birlikte kullanilgh bir yontemdir. Endustride, sureclerin veya
artnlerin performansini etkileyen girdesiskenlerini karakterize etmek ve incelemek
icin kullaniimaktadir. YYY kullanilarak gercekdierilen optimizasyonlarda deneylerin
sinirl bir saylya dgiiriimesi, bu yéntemin daha ucuz agidau ve zamandan tasarruf
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sailadigini gostermektedir. Sistemin 6nemli faktorleri beldikten sonra model
olusturulabilmesi icin kullaniimaktadir. Optimizasyoralgmasi igin Fir¢casiz DA
motorun Pl hiz kontrolorinun giteri (K, ve Ki) basimsiz dgisken faktorler olarak
secilmstir. YY tipi olarak ise ylzey merkezli kompozit tasmi (Face Central
Composite Design) secilgtir. Bu tasarim ile matematiksel modellerin yetersaldgi
durumlarda ikinci dereceden denklemlerin stlmulmasi sglanir [21]. Bdylelikle,
optimum kaullarin bulunmasi icin gereken modele ikinci dedse terimler dabhil
edilmistir. Modele, yuksek dereceden terimlerin dahil ediimesinin en blyik nedeni
ise katsayilarin hesaplanmasinin zgrlasidir. Ikinci dereceden merkez kompozit
tasarimh YY modeli kitlik 2'deki formal ile bulunmaktadir [13].

GX)=a+ X bx; + Xy cix;? (2)

Buradaki G(X), sistemin cikglarini gosteren ikinci dereceden polinoma,b;, c;
terimleri ise polinomun hesaplanmasi gereken kdtsay gostermektedir. Toplam
deney sayisi isestlik 3’teki formdl ile bulunur [22].

N =2k + 2k + nc (3)

Esitlikteki k toplam faktor sayisininc merkez noktasinin tekrar sayisiNijse toplam
yapilacak deney sayisini gostermektedir. Ylizey emrlsecilen sistemde eksenlerin
disina cikilmadan kompozitin ytzeylerindeki noktalacitmektedir. Bu c¢ajmada,
kontrolér parametre katsayilarinin belirlenmesi nickatsayilarin - minimum ve
maksimum dgerleri Minitab programina girilerek, deney sayise wdeneyde
kullanilacak katsayilar Tablo 1'de goster@idgibi elde edilir. Elde edilen tablodaki
deneyler yapilarak, sistemin oturma stresi ve nmalsi gim deserleri (M, ve Tg) igin
YY modeli elde edilir.

Tablo 1. Deney tasarimi ve deneysel sonuglari.

Deney No Kp Ki T (MS) M, (d/d)
1 550 45 60,00 3,00
2 750 45 75,00 0,00
3 550 75 52,00 7,00
4 750 75 55,00 2,00
5 550 60 64,50 4,50
6 750 60 51,75 0,75
7 650 45 55,00 1,00
8 650 75 52,50 3,25
9 650 60 50,00 2,00

10 650 60 49,50 1,50
11 650 60 50,25 1,50
12 650 60 48,75 1,90
13 650 60 50,00 1,50

Minitab programi kullanilarak elde edilen YYY mouhed gore ise amaclarin ayri ayri
polinomlar: elde edilnstir. Elde edilen bu denklemlersEik (4) ve (5)'te verilmitir.

336



BAUN Fen Bil. Enst. Dergisi, 2(2), 330-346, (2018)

M,=41,00-0,118X,,+0,089( K+ 0,00009K,*K ,+0,001828;*K-0,00033: Ky*K; (4)
Ts=360-0,86K, - 0,77K; + 0,00076 K,*K, + 0,0144K;*K; - 0,0020( K,*K; (5)

Tablo 1'de verilen K ve K; katsayilarinin minimum ve maksimumgaeleri arasindak
veriler Minitab programi UzerindeEsitlik 4 ve 5'te verilenYY modelire artimsal
olarak uygulanmaktadirModel sonuclari kullanilarakSekil 6’daki grafik elde
edilmektedir.Sistemin cikglarinin (M, ve Ty) her ikisinin de optimum olmasi gerekt
distnulerek,grafik Gzerinde oturma suresirTy) ve maksimum gma M,) dezeri elde
edilmektedir. Grafik Gzerinde gosteriliM, ve Ts egrilerinin dikey olarak ¢izile K, ve
Ki egrilerini kestigi noktalar optimal dgerler olarak bulunmyiur. Grafikteki d dgeri
ise sistemin istenen gere yaklama oranini gosterir ve d’nin maksimumgde 1'dir.
Bu grafiklere gordy'nin optimum dgeri 6853535,K; nin optimum dgeri ise 616667
olarak bulunmstur. Bulunan katsayilarin kullaniimasi umunda oturma suresin
50,54 ms amanin ise 2494 d/d oldgu gorulmektedir. Ayrica YY modelinin
regresyon dgeri (Rsg) %9885 cikmstir. Bu da elde edilen matematiksel modi
sistemi d@ru bir sekilde yansitgini gostermektedi

Crptimal Kp K

- Gg1g3  Mabsmum 3'5|:'|._|:|_ 75_-.5
3 hrnckis 685, 3535 61,6661
i 550,0 45,0

Kompozitin
Liveuniugu
D: 0.8183

Mo
Minsmum
yo= 12494
d = 082157

Te
Minsmum
y = 50,5497

d = 081501

Sekil 6. YYY optimizasyon sonuclari.
2.4. Elman yapay sinir @ari ile kontrol6r katsayilarinin @timizasyont

2.4.1. EYSA modelininlde edilmes

Geri beslemeli yapay sinirgiarindan birisi olan EYSA’n1 genel yapi¢ Sekil 7'de
gosterilmitir. Bu sistemdegizli katmanin ¢ikgi bazglam noktalarina alinarak bir sonre
dongude gig olarak kullaniimaktadir. Boylelikle EYSA, klasikagay sinir glarina
gore daha dinamik bir hale gelmekt¢ [23]. Bu 6zellginden dolayl E'SA, dgrusal
olmayan sistemlerin modellenmesinde ve kontrolindéeratirde  ¢okg:
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kullaniimaktadir [24]. Hit ve Trail, Ziegler-Nichsl[25] gibi klasik yontemlerin aksine
EYSA, dagirusal olmayan kontrol sistemlerini, kontrolor katdarina b&li cok amacl
optimizasyon problemi olarak modelleyebilmektedir.

Meural Network

Hididen

s A
y o—aa- G
=z L'Llj

|

Sekil 7. EYSA genel yapisi.

Bu bolumde, Tablo 1'de verilen deneyler ve sonudkalanilarak ESYA modelinin
elde edilmesi amaglangtir. ESYA'nin girisi olarak kontrolor katsayilarK, ve K;
alinmstir. Cikis deziskenleri olarakM, ve Ts alinmstir. 3 katmandan okan &in gizli
katmaninda 8 adet néron bulunmaktadir. Gizli katmae ¢iks katmaninin aktivasyon
fonksiyonu olarak tanjant sigmoid kullanitir. Tablo 1'deki deneysel verilere gore
Levenberg-Marquardt yontemiylegiim gerceklemistir. Egitim sonunda ortalama
karesel hata 0.064346 olarak buluton Egitim sonucu elde edilen ortalama karesel
hata grafgi Sekil 8'de gorinmektedir. Elde edilen EYSA modeli kc@amacli
optimizasyon i¢in kullanilacaktir.

10"

En iyi egitim performansi=0.064346

Ortalama Karesel Hata

10-1 L

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Iterasyon Sayisi

Sekil 8. ESYA gitimi performans grafii.

Sekil 8'de goruldgu gibi 20 iterasyon sonucigiim sonlandiriimgtir. Egitim sonucu
ortalama karesel hata @i en digiuk seviyeye dgmustur. Bu calsmada EYSA ile
YYY Karsilastiriimasi yapilmgtir. YYY'nin diger yontemlere gore avantajlarindan
birisi deney sayisinin azaltilmasidir. Bu gastirmanin @it deney sayisinda
yapilabilmesi icin her iki yénteminggiminde ayni gitim seti kullaniimsgtir. EYSA ile
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YYY sonuclarini kagilastirmak ve EYSA modelinin dgulugunun testi icin ayrica
deney yapilmamngtir. Ylizey merkezli kompozit tasariminin gurulabilmesi icin
gerekli olan gitim seti 13 satirdan oftugu icin yapay sinir @ da ayni sayidagéim

seti ile gitilmistir. YY modelinin bgarisi regresyon gerine bakilarak gortlmektedir.

Egitim: R=0.99996

70 b O  Data
Fit
............. Y=T
60
N
o 50
<
o
+
@40r
o
[0}
I
*
n 30
o»
2
O
20
10
10 20 30 40 50 60 70

Hedef

Sekil 9. ESYA regresyon grdi.

Calismada kullanilan EYSA'nin YYY ile @t sartlarda kagilastiriimasi ve EYSA
modelin testi icin gerekli deneyler gercegtieglmeden, EYSA'nin gitimi sonucu elde
elde edilen regresyon geri, EYSA'nin baar Ol¢utl olarak deerlendirilmistir. Sekil
9'da verilen regresyon grgfne bakildginda elde edilen EYSA regresyon gee
%99,99 olarak elde edilstir. Bu dezer modelin dgru olusturuldusunu gostermektedir.

2.4.2 EYSA modelinin cok amagli optimizasyonu

Fircasiz DA motoru Pl hiz kontrolor katsayilarirdéizgin birsekilde belirlenmesi
motorun dgrusal olmayan davragi sayesinde karme& bir problem haline
gelmektedir. Kullanilan kontrol sistemlerind®),'in ve Tgnin mdmkin oldgunca
distk seviyelerde olmasi kontrolor performansinin oydugunu gostermektedir [6].
Ancak Pareto optimizasyonunda elde edilgmayada oturma siresi kullanilan sisteme
gore farkh c¢ozimler sunmaktadir. Bu yluzdén, ve Ts amacg fonksiyonlari olarak
belirlenmitir. Tasarlanan optimizasyon problemiitik (6)’da verilmistir.
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Bul Kp  Ki
Min Mo = fi{Kp, Ki}
Min Ts=  f{Kp Ki} (©6)
Kisitlar =
558 K, < 750
45K; < 75

Esitlik (6)'da gosterilen optimizasyon problemi birddazla amac fonksiyonu icegli
icin ‘Cok amacli optimizasyon problemi’ olarak temanmaktadir ve bu amaclar
genellikle birbiriyle celmektedirler [26]. Bu tip problemlerde hangi ¢ézimdiger
olasi ¢cozumlerden daha 6nce ddou belirtmek veya bu ¢ozumleri bir siralamaya
koyma &lemi Pareto Optimal c¢o6zimlerini kamiza c¢ikarmaktadir [27-28].
Calismadaki Pareto gisinin elde edilmesine kadar uygulanan adinflekil 10’daki
blok diyagraminda gorulmektedir.

Katsayilari Belirle

v

EYSA Modeline Uygula

¥

M, and Tyi Degerlendir

v

Hayir

Pareto Siralamasi

Durdurma Kriteri
Saslandi mi?

Pareto Erisini Ciz

v

Son

Sekil 10. Cok amagl optimizasyon algoritmasinin wiggna basamaklari.
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Calismada dgrusal olmayan Fircasiz DA motorun EYSA modelinin nefik
algoritmalar kullanilarak c¢c6zilmesi sonucu Paregose elde edilmgtir. Kullanilan
genetik algoritmanin parametreleu sekilde secilmgtir:

Populasyon buyukEiii: 45

Ureme Katsayisi: 0.8

Maksimum nesil sayisi: 60

Caprazlama orani: 0.80

Mutasyon fonksiyonu: Sinirli

Pareto egrisi
0.8

x
*

* €—— Cozim1
*

0.7

0.6

0.5
C6zim2

Asma (Mo)
%

0.4r *

0.3 *

0.2 LS

01 1 1 1
45 50 55 60 65 70 75

Oturma Suresi (Ts)

Sekil 11. Pareto@isi.

Esitlik (6)'da gosterilen optimizasyon probleminin lét optimum c¢ozumlerBekil
11'de gorulmektedir. Paret@isi olarak adlandirilagekilde her bir nokta ¢ok amagch
optimizasyonun bir optimum ¢dézumudur ve bu ¢ozumleirbiri Gzerinde Ustunlukleri
yoktur. Uzman kjiler tarafindan herhangi bir amacin daha tstin @ldddstindlurse,
diger amactan fedakarlik yapilarak Parefgisgtnden secim yapilabilirSekil 11'de
gorulen C6zim1, C6zum2 ve Cozuma3 noktalaringederi Tablo 2'de verilmitir. Bu
tabloya da bakilganda; C6zim1l'de yikseksma deeri, disuk oturma stresi oldiu,
COzum3'te ise diuk ama deeri ve ylksek oturma suresi ofglu gorilmektedir.
C6zum2 her iki amacinsie 6nemde oldgu noktadir.

Tablo 2. Optimum ¢6zim noktalari.

C6zum Ko Ki M, (d/d)| Ts(ms)
1 688,7086 53,2560, 0,75 46,5
2 727,138050,7070, 0,3 55
3 739,5725 45,3406, 0,01 65
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3. Sonuclar ve tartsma

YYY ile bulunan optimumK, ve K; degerleri (685.35 ve 61.66), Firgcasiz DA motorun
hiz kontrolor blguna girilmktir. Calistirilan sistemin hiz tepkisiSekil 12'de
gorulmektedir. Buna gore DA motorun 50 d/d’lik nefes hiz dgerine ulamasi igin
yaklasik olarak 25 ms gecntir. Motorun hiz tepkisinin referans glere oturmasi igin
gecen surelg) 50 ms olmg ve maksimum@ma 1 d/d olarak kaydedilsiir.

a0

40

30

Hiz (rpm)

20

10

=

25 50

Sure (ms)

Sekil 12. YYY ile elde edilen katsayilarin hiz tegik

Pareto grisinde ele alinan uU¢ nokta CoOzuml, Co6zim2 ve C&zlatarak
adlandinimgti. Bu ¢ ¢O6zimde bulunan optimum noktalarin (Tallp sirasiyla
MCK243 kitinin kontrolor blguna girilmesi sonuc§ekil 12 elde edilmytir. Sistemin
hiz tepkisinde elde edilen sonuclar, Tablo 2'dedt @macli optimizasyon sonuclariyla
ortismektedir. C6zUm1 noktasinin hiz tepkisi okgekil 13.a’da Fircasiz DA motorun
hizi yaklgik olarak 25 milisaniyede referans hizzdene ulamis ve 46. milisaniyede
oturmustur. Maksimum sma deeri ise 0,75 rpm olarak gortulmektedigekill3.b,
COzumz2'nin hiz tepkisini gostermektedir. Bekle gére maksimumsmanin 0,3 d/d ve
oturma suresinin yakj&k olarak 55 milisaniye oldtu gorulmektedir. C6zUm3 de ise
oturma suresinden feragat edigtimi. Boylelikle asmanin sifir olmasi istensgtir. Sekil
13.c’de C6zUm3'in hiz tepkisinden goérugdutzere oturma sidresi 60 milisaniyenin
Uzerindedir ve gma minimuma indirilmgtir.

=0

40

Hiz {rpm)

i8]
[

Sure (ms)

a. Cozuml katsayilarinin hiz tepkisi
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50
4
£
2
=
N 2l
T
10
0
i yil 40 0
Stire (ms)
b. Cozum2 katsayilarinin hiz tepkisi
40
40
€ 2
[
s
]
2
10
0
i % 50

Stre (ms)

c. C6zum3 katsayilarinin hiz tepkisi
Sekil 13. EYSA ve Cok amacli optimizasyon ile ettlen katsayilarin hiz tepkileri.

Elde edilen sonuglara gore EYSA'nin ¢cok amacl masyonu sonucu elde edilen
Pareto grisi kullaniciya birden fazla segcenek suntou M, dezerinin endustride daha
onemli oldgu g6z 6nitinde bulundurularak Cozimlzeideri ele alindiinda ESYA
modelinin YYY modelinden daha ustin ofgu gorinmektedir. Elde edilen veriler
Tablo 3.’te sayisal olarak gdsterilmektedir.

Tablo 3. Fircasiz DA motoru hiz tepkisi sonuclari

Yontem Ko Ki M, (d/d) T.(Ms)
YYY 685,3535 61,6667 1,0 49
EYSA Cok
Amagli 688,7086 53,2560 0,75 45
Optimizasyon
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4. Sonuclar

Bu calsmada d@rusal olmayan bir sistem olan Fir¢casiz DA motoruRliiz kontrolor
katsayilarinin iki farkli yontem ile optimum glerlerinin bulunmasi ve bu gerlere
gore sistemin performansi analiz edigtmi YYY modelinin olwturulabilmesi igin
deney tasarimi yapimwve veri seti olgturulmustur. YYY’'nin optimizasyonu sonucu
elde edilen katsayilar girilerek sistem gahlmistir. Ayni  veri seti EYSA'nin
egitiimesi icin de kullanilmgtir. Elde edilen regresyon grafiklerine gore EYSA
modelinin daha iyi gtildi gi goralmdstir. EYSA modelinin cok amacl optimizasyonu
ile Pareto grisine ulgiimistir. Bu eriden G¢ optimum nokta secilerek sisteme
uygulanmgtir. YYY ile bulunan optimum katsayilar il&y,in 1 d/d, Tgnin 49 ms
oldugu; Pareto tabanh ¢ok amacli optimizasyon tgkkullanilarak bulunan optimum
katsayilar ile deMy'in 0.75 d/d,T¢nin 45 ms oldgu deneysel olarak elde ediltir.
Sistemin hiz tepkilerine gore Pareto tabanli opgasyon yonteminin YYY’e gore daha
iyi sonuclar verdii gorilmektedir. Sonug olarak YYY’'nin deney sayisaz tutarak
optimizasyon yapabilme ve zamandan tasarrgfasaa Ozellgi, ESYA kullanilarak
yapilan Pareto tabanli cok amacli optimizasyonitgide de gerceklgirilmi stir. Ayrica
YYY'de tek bir sonu¢ alinabiliyorken, Pareto tahanptimizasyon ile kullanicinin
istegine gore sistem farkli optimum noktalarda galilabilmektedir.
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