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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

MOTOR DIZAYNI ICIN OPTIMIZASYON ALGORITMASI HAZIRLANMASI

Ozkan OZLU

Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik Egitimi Anabilim Dal1
Damisman: Yrd. Dog. Dr. Murat CANER

Bu arastirmada, kus ve balik siiriilerinin es zamanli hareketlerinden esinlenerek
gelistirilmis, pargacik siirli optimizasyonu algoritmasinin bir tiirevi olan, pasif katilimli
pargacik siirii optimizasyonu metodunu kullanarak daimi miknatisli senkron motor

tasariminin sensorsiiz kontrol agisindan optimize edilmesi amaglanmustir.

Pasif katilimli pargacik siirli optimizasyonu algoritmast MATLAB ortaminda
gelistirilerek optimizasyon algoritmalarinin testlerinde kullanilan, Rastrigin, Schwefel
ve Michalewicz gibi, bir takim iyi-bilinen, dogrusal olmayan fonksiyonlar iizerinde
smnanmig ve basarili sonuglarin alindig1 gézlenmistir. Yazilan optimizasyon algoritmasi,
sonlu elemanlar tabanli, motor tasarimi yapabilen ve performansini Olgebilen bir
simiilasyon yazilimi ile haberlesmeyi saglayan, yine MATLAB ortaminda 6nceden

yazilmig aract bir yazilima adapte edilmistir.

Motorun dis geometrisi sabit tutularak i¢ geometrisinde belirlenen sekiz degisken
optimize edilmistir. Tork ve sensorsiiz kontrol kabiliyetini artirmak olmak {izere, iki
farkli amag i¢in tasarim optimizasyonu yapilmistir. Daimi miknatish senkron motorlarin
sensorsiiz kontrol yetenegi optimize edilirken tork performansi diismektedir. Yapilan

tiglincli bir tasarim optimizasyonunda ise ayni dis geometriye sahip olan motorun



tirettigi tork degerinden daha az taviz vererek sensdrsiiz kontrol yetenegi arttirilmaya

calisilmgtir.

Yapilan her bir tasarim i¢in performans sonuglar1 verilerek karsilastirilmistir. Ilave
olarak, her bir tasarim degiskeninin +£%5-10 degisimlerine gore performansa etkileri de

incelenmistir.

2012, xii + 69 sayfa

Anahtar Kelimeler: Motor tasarimi, Daimi miknatisli motorlar, Sensorsiiz kontrol,

Parcacik siirii optimizasyonu



ABSTRACT
M. Sc Thesis

PREPARATION OF AN OPTIMISATION ALGORITHM FOR MOTOR DESIGN

Ozkan OZLU

Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrics Education
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Murat CANER

In this study, an optimization of a permanent magnet synchronous motor design has
been aimed in terms of sensorless control using another variation of particle swarm
optimization algorithm, which was developed inspired by bird or fish school moving

synchronously, particle swarm optimization with passive congregation.

Particle swarm optimization with passive congregation algorithm first was developed on
MATLAB environment and then examined on some well-known non-linear functions
such as Rastrigin, Schwefel and Michalewicz which are widely used for examination of
optimization algorithms. The algorithm written was then adapted to software,
previously developed on MATLAB environment again, that can obtain communication
with an external finite elements analysis based, capable of designing and measuring

performance of a motor.

The given eight interior variables have been optimized by fixing the outer geometry of
the motor. In order to enhance torque and sensorless control capability, design
optimizations has been made for two different objectives. While optimizing the
sensorless control capability of the permanent magnet synchronous motor, torque
performance decreases. It has been tried to increase sensorless control capability by

compromising torque value too little with a third design optimization.



The performance results for each design optimization have been given and compared. In
addition to this, the effects of +5-10% change for each design variable have been

investigated.

2012, xii + 69 pages

Keywords: Motor design, Permanent magnet motors, Sensorless control, Particle

swarm optimization
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1. GIRIS

Insanlik daha énceleri ¢ok uzun zaman alan isleri teknoloji sayesinde daha kisa siirede
tamamlamay1 basarmistir. Bunlardan bir tanesi de hesaplamasi ¢ok uzun siiren
matematiksel islemlerin, bilgisayar teknolojisi sayesinde, daha kisa siirede ¢Oziime
ulagtirilmast olmustur. Ancak giliniimiizde dahi bazi islemler ¢ok hizli ve yetenekli
bilgisayarlarla bile c¢oziilememekte veya ¢O0ziimii ¢ok uzun zaman almaktadir.
Dolayisiyla bu tiir problemlerde ¢oziime farkli algoritma ve tekniklerle yaklagmak

geregi duyulmustur.

Bilgi teknolojilerinin bilime katkilar1 kadar dogadaki olaylarin ve yaratiklarin da
teknolojinin gelismesinde ve sekillenmesinde rolleri biiyliktiir. Dogada, sebebi yeni yeni
anlasilan yiizlerce olusumun veya gelisimin, yapay ortamlarda taklit edilmesi yoluyla,
bilim diinyasindaki problemlerin ¢oziimiinde kullanildiklar1 goriilmektedir. Ucaklar,
kameralar, ultrasonik cihazlar veya insansi robotlar sadece ilk akla gelen 6rnekler olarak

sayilabilir.

Teknolojinin gelisiminde, ¢evrede bulunan canlilarin sadece fizyolojik ve biyolojik
ozelliklerinin taklit edilmesinin yani sira canlilarin, sosyal iliski ve davranis yoniiyle de
taklit edilmesine uzun yillar 6nce basglanmistir. Bu taklitler sayesinde giindelik hayatta
karsilasilan problemlerin ¢6ziimii i¢in pek ¢ok teknik ortaya ¢ikmistir. Bunlardan biri de
pargacik siirli optimizasyonu (PSO) algoritmasidir. Bu algoritmanin gelistirilmesinde,
dogadaki kus ve balik siiriilerinin ortak davranis iligskilerinden ilham alinmistir
(Eberhart and Kennedy 1995).

Bir sistemin kompozisyonunda pek ¢ok degisken mevcuttur. Bu degiskenlerin birindeki
degisim tiim sistemi, olumlu ya da olumsuz, etkileyebilir. Diger bir deyisle, sadece bir
boyutlu degisim her zaman faydali olmayabilir. Bu yilizden sistemi optimize etmek icin
belirlenen amaglara yonelik olarak degiskenlerin sadece birine degil, hepsine gore en
uygun dengeyi bulmak gerekmektedir. Ancak hangi degiskenin, hangi degere

ayarlanacagi asil problemi olusturmaktadir. Buradaki konu, sonsuz veya sonsuza yakin



sayidaki ihtimaller igerisinden hangisinin en iyi oldugudur. Bu tiir problemlerin

¢cozlimiinde de hazirlanan optimizasyon algoritmasi rol alir.

Son yillarda birtakim optimizasyon yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemler, optimum
sonucu, isleme dayali belli bir siiregle elde eden deterministik algoritmalar ile ¢6ziim
uzayinda rastgele bir sekilde gezen stokastik algoritmalar olarak iki gruba ayrilmaktadir
(Duan and lonel 2011).

Bir dizi optimizasyon teknigi, farkli alanlardaki bircok arastirmaci tarafindan One
striilmiistiir. Sayisiz diizeltmeler ve gelistirmeler ile bu teknikler 6zgiin uygulama
tiirlerinde ¢alismaktadirlar. Biitiin bu prosediirler bazi ortak fikirler iizerine bina
edilmislerdir. Bunun yani sira birka¢ ek 6zgiin 6zellikler ile karakterize edilmislerdir.
Optimizasyon algoritmalarinda tekrarli teknikler 6nemli bir rol oynarlar ve bu
algoritmalarin ¢ogunda dogrudan optimum (en iyi) ¢6ziime ulastiracak, genel bir
prosediir yoktur (Hertz et al. 2000).

Deterministik optimizasyon algoritmalari, modele ait verilen parametreler ile en iyi
¢Oziimii belirler. Modelleme ve karar analizi siireci Sekil 1.1°de gosterilmistir. Sekilde
“durum” olarak belirtilen kisim, ele alinacak gergek problemi temsil eder. Matematiksel
bir model ortaya koymak icin bazi varsayimlar, deterministik bilgisi de dahil olmak
lizere, probleme uygulanirlar. ‘X’ vektorli ile temsil edilen model, en iyi karari
belirleyecek olan algoritmanin oldugu bilgisayara girilir (Jensen and Bard 2003).

Boylece optimum sonug elde edilerek bir karara varilir.

Algoritma
Sekil 1.1 Deterministik optimizasyon modellemesi ve karar analizi.

Deterministik algoritmalar, daha az sayida simiilasyon ile optimum noktaya yakin

sonuglar verirler. Ancak lokal minimumlara takilip optimum noktaya ulasamama



ihtimali de vardir (Jensen and Bard 2003). Bunun yaninda simiilasyon sayisi, birbiriyle
iliskili olsun-olmasin, toplam tasarim degisken sayisina baglidir. Deterministik
algoritmalar, baslangic ¢Oziimii optimum ¢6ziime yakin oldugu ve tasarim
degiskenlerinin birbirleriyle iliskilerinin iyi bilindigi durumlarda kullanmaya daha

elveriglilerdir.

Stokastik optimizasyon algoritmalari, en iyi ¢Oziimiin en kisa zamanda tretimini
saglarlar. Bilinen optimizasyon tekniklerinden en Onemli farki, tiirev almaya ihtiyag
duymadan caligmalaridir. Ayrica, baslangic ¢Ozlimiiniin optimum ¢oéziime ¢ok uzak
oldugu ve tasarim degiskenlerinin aralarindaki iligkinin bilinmedigi zamanlarda
kullanilmaya uygundurlar (Giinther et al. 2003). Bu sebeple, 6zellikle matematiksel
modellerle ifade edilemeyen ¢ok ihtimalli problemlerin optimize edildigi uygulamalarda
tercih edilirler. Bu algoritmalar, dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde ¢ok etkili
sonuglar verirler. Simiilasyon sayisi tasarim degiskenlerinin sayisina degil, iligkili

degiskenlerin sayisina baglidir.

Deterministik optimizasyon algoritmalarinda her giris degeri i¢in belirli bir ¢ikis vardir
ve bu her zaman sabittir. Ancak stokastik algoritmalarda ayni giris i¢cin her zaman ayn

cikis elde edilemez.

Giin gectikge; petrol rezervlerinin azalmasi ile insanlar alternatif enerji kaynagi olarak
elektrik enerjisine yonelmektedirler. Dolayisiyla, kimyasal akiimiilatorlerle veya yakit
hiicreleri ile calisan sifir emisyonlu tasitlarin zorunluluk haline gelmesinden sonra
giindelik hayatta kullanilan elektrik motorlarimin  kullanim alanlarmin  hizla
yayginlagmasi sadece an meselesidir. Bu baglamda ¢6ziim olarak daimi miknatisl
senkron motorlar (DMSM), diisiik bakim maliyetine sahip olmasi ve yiiksek verim

saglamasindan dolay1 genis bir kullanim alan1 bulmaktadir.

DMSM’lerin ¢aligtirtlabilmesi i¢in, hiz ve konum bilgilerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
ihtiyac1 karsilayan sensorler ise yiiksek hizlarda kararli davranamamaktadir. Ayrica
sensor ile kontrol gerektiginde ek maliyetler agiga ¢cikmaktadir. Dolayisiyla, son yillarda

sensorsiiz hiz kontrolii 6nem kazanmistir (Orman 2008).



Bu caligma siiresince yiiksek tork ve sensorsiiz kontrole uyum gibi avantajlarindan
dolay1r ele alinan bir yiizey montaji DMSM (YMDMSM) tasariminin optimize
edilmesinde, PSO algoritmasinin bir tiirevi olan Pasif Katilimli Pargacik Siirii
Optmizasyonu (PSOPC) algoritmasi1 kullanilmistir. Pasif katilim etkisi ile, standart PSO
algoritmasinda gore, optimum noktaya daha kisa siirede ulastigi ve daha verimli

calistig1 i¢in bu algoritma tercih edilmistir (He et al. 2004).

Motor, ii¢ asamada optimize edilmistir. Ik olarak motorun tork verimliligi konusunda
bir optimizasyonu gergeklestirilmistir. Daha sonra motorun sensorsiiz kontrole uyumlu
sekilde bir tasarim optimizasyonu gergeklestirilmistir. Ancak birinci ve ikinci durum tek
baslarina bir anlam ifade etmedikleri igin, {iglincii bir agsama ile tork degerinden taviz
vermeden sensorsiiz kontrole uyumlu bir motor tasarimi optimizasyonu denenmistir.
Ciinkii motorun torku ve sensorsiiz kontrol yetenegi arasinda ters bir iliski mevcuttur.

Birindeki iyilesme digerine olumsuz yonde tesir etmektedir.

Yapilan deneyler ve izlenen metodoloji ile tork degerini belirli bir seviyede tutarken,
sensorsliz kontrole uygun tasarim sonuclarmin elde edildigi ve daha onceden baska
algoritmalarla yapilan benzer optimizasyon sonuglarina gore makul ve kiyaslanabilir

sonuglarin elde edilmesi amaglanmustir.



2. LITERATUR BIiLGILERI

2.1. Optimizasyon Algoritmalari

Verilen sartlar altinda en iyi sonucun elde edilme isi olan optimizasyon i¢in ¢ok gesitli
algoritmalar mevcuttur. Optimizasyon alanindaki en 6nemli gelismeler 18. yiizyilda

Newton ve Lagrange tarafindan yapilmustir (Int. Kyn. 1).

Genel olarak optimizasyon algoritmalari ¢ok amagh ve ¢ok modlu optimizasyon

algoritmalar1 olarak ikiye ayrilir.

Coziilecek optimizasyon problemine birden fazla amag¢ yiiklemek problemin
karmasikligini artirir. Ornegin, yapisal bir tasarimi optimize etmek icin, hem hafif hem
de saglam bir tasarim istenebilir. Bu durumda iki amag arasinda bir tezat olusur.
Boylece bir adet en hafif ve bir adet en saglam tasarim ortaya cikar. Sonsuz sayidaki
tasarimlarin bir kisminda agirliktan bir kisminda da saglamliktan 6diin verilmis olur.
Higbir tasarimda bir amaci iyilestirirken digerinden taviz vermemek miimkiin degildir.
Buradakine benzeyen problemlerin ¢dziimiinde ¢ok amagli optimizasyon algoritmalari

gorev alir.

Cok modlu optimizasyon algoritmalarinda birden fazla iyi ¢6ziim bulunmaktadir.
Bunlarin hepsi de global olarak iyi olabilirler. Coklu ¢6ziim elde etmek igin
kullanildiklarinda, tekrarlamali yaklasimlarindan 6tiirii, klasik optimizasyon teknikleri
tatminkar derecede is gorememektedirler. Evrimsel algoritmalar g¢ok-modlu

optimizasyon gorevlerinde ¢oklu ¢6ziimlerin elde edilmesinde daha yeteneklidirler.

Optimizasyon algoritmalarindan biri olan dogrusal programlama, aralarinda dogrusal
iligkilerin oldugu bir dizi gereksinim i¢in verilen matematiksel bir modelde, (azami kar
veya asgari maliyet gibi) en iyi sonucu elde etmek amaciyla kullanilan matematiksel bir
yontemdir. Dogrusal programlama ilk olarak 1939 yilinda Leonid Kantorovich
tarafindan Ikinci Diinya Savasi’nda ordunun maliyetlerini azaltmak ve diismanim

kaybini arttirmak amaciyla gelistirilmistir. Birkag y1l gizli tutulan yontem, 1947 yilinda



George B. Dantzig’in yaymladigi bir metot ile bilim diinyasina katilmistir. Dogrusal
programlama yonteminin altinda yatan teori, gozden gegirilecek muhtemel en iyi ¢oziim

sayisini ciddi oranda azaltmaktir (Int. Kyn. 2).

Yokus Tirmanma tekniginde ise tekrarlamali yontem kullanilir. Arama alani tek bir
noktadan baslayarak her bir adimda komsu noktalara bakilir. Eger komsu nokta mevcut
¢Ooziimden daha iyi sonug¢ veriyorsa en iyi ¢Oziim olarak isaretlenir ve bir sonraki
adimda o nokta kiyasa esas olarak alinir. Sonlanma sartina ulasana kadar tekrarlama
devam eder. Sonlanma sart1 belirlenen limit adim sayis1 olabilecegi gibi algoritmanin
artik daha iyi ¢6ziim bulamamasi da olabilir. Teknigin dezavantaji, lokal minimum veya
lokal maksimumlara takilmasidir. Dolayisiyla aramaya farkli noktalardan baslamak
gerekebilir. Baslama noktasi rastgele, daha dnceden belirlenerek veya dnceki ¢oziimler,

Olctimler gibi diger kistaslara gore segilebilir.

Karincalarin yasayislarindan esinlenerek 1996 yilinda Marco Dorigo tarafindan bilim
diinyasina kazandirilan Karinca Kolonisi (KK) algoritmasi, temel olarak karincalarin
yiyecek ile yuvalari arasindaki yolu bulmaya dayanmakta olan popiilasyon tabanli bir
optimizasyon algoritmasidir. Karincalar gectikleri yerde feromon adinda bir salgi
birakarak doniiste bunun kokusuyla yollarini bulabilmektedirler. KK algoritmasi,. Her

bir karinca problem i¢in aday bir ¢oziimdiir ve diger karincalarin hareketini etkiler.

KK algoritmas1 ayrik zamanlidir. Her adimda her bir karinca bir birim hareket eder ve
her hareketinde bir miktar feromon salgilar. Ancak ¢6zliim arayisinda kistas olarak
sadece feromon ele alinirsa lokal minimumlara takilma riski dogar. Dolayisiyla global
minimum degerini bulmak i¢in bir takim ihtimal hesaplamalarinin yapilmasi
gerekmektedir. Feromon, dogast geregi, ucucudur. Dolayisiyla az kullanilan izin

kaybolma ihtimali vardir.

Stokastik optimizasyon algoritmalarindan birisi de Benzetilmis Tavlama (BT)
teknigidir. Kirkpatrick ve arkadaslar1 1983 yilinda ortaya atilmistir. Katilarin 1sitilip
belirli bir sicakliktan sonra kontrollii bir sekilde sogutularak kristal hale donmesine

dayanan bir mantiga sahiptir.



Kisaca anlatmak gerekirse, 1s1, atomlarin baglangictaki konumlarindan uzaklagsmalarini
ve kristal yapmin bozulmasiyla atomlarin hareketlenmesine sebep olur. Kristalin
1sitilmis durumu ile sogutulmus durumu arasindaki enerji seviyesinin farki negatif ise
yeni durum daha diisiik enerji seviyesinde demektir ve sonraki adimlarda kiyaslama bu
enerji seviyesine gore yapilir (Karaboga 2011). Uygunluk degerlendirmesi durdurma

Olclitii saglanana kadar devam eder.

Baslangic sicakligi, her sicaklikta iiretilecek ¢6zlim sayisi fonksiyonu, Sicaklik azaltma
fonksiyonu ve algoritmay1 durdurma sart1, BT algoritmasi i¢in gereken parametrelerdir.
Durdurma sart1 tekrar sayisi limitine ulasilmasi, belirlenen minimum sicaklik degerine

ulasilmasi veya hedeflenen ¢6ziime ulagilmasi olabilir.

Tabu Arama (TA) algoritmasi, Fred W. Glover tarafindan 1986 yilinda 6ne siiriilmiistiir.
Degerlendirme fonksiyonu olarak her adimda en iyi komsu ¢oziime gore kiyaslama
yapar. Daha 6nceden belirlenen bir tabu listesi ile ¢dzlim arayisina belirli sinirlamalar
getirilir. Daha 6nceden bulunmus ama en iyi ¢6ziim olamamis aday ¢oziimlere tekrar
ulagilmas1 engellenir ve arama uzay1 her adimda daraltilir. Algoritmada kisa ve uzun
donem hafiza mevcuttur. Kisa donem hafiza ile daha onceden karsilasilan bilgiler
tutulur, 6nceki ¢oziimlere doniis engellenir. Kisa donemli hafiza her adimda giincellenir.
Uzun dénemli hafiza ise aramayu iyilestirir. Elit ¢dziimlerin bir listesini tutar. Ileride bu
elit ¢oziimleri olusturan niteliklere yeniden doniis yaparak bu bolgelerin daha detayli

arastirilmasini saglar.

Evrim teorisini temel edinmis olan Genetik Algoritma (GA) teknigi ise 1970’1i yillarda
John Holland tarafindan gelistirilmistir. Popiilasyon tabanli, stokastik bir optimizasyon
algoritmasidir. Popiilasyon i¢indeki her birey bir aday ¢oziimdiir. Aday c¢oziimler

genellikle dizi seklinde ele alinirlar.

GA tekniginde, uygunluk degerlendirmesi probleme yonelik olarak calisan en 6nemli
kisimdir. Coziim i¢in kullanilan bireylere kromozom adi verilir. Kromozom ig¢indeki

anlaml en kiigiik bilgi gen olarak adlandirilir. Tekrarlamali olarak ¢alisan algoritmada



her adim jenerasyon olarak diistiniiliir. Caprazlama ve mutasyon, genetik operatorlerdir.
Caprazlama ile segilen iki birey belirli tekniklere gore iki veya daha fazla parcaya
boliinerek takaslanir. Bu sayede yeni bireyler olusturulur. Uygunluk degeri daha iyi olan
kromozom yasamaya devam eder. Mutasyonda ise herhangi bir sebebe gerek
duyulmaksizin birey genlerinde degisiklige gidilmesi s6z konusudur. Bir diger terim
olan elitizm ile sonraki nesillere iyi oldugu kabul edilen bireyler herhangi bir

degisiklige tabi tutulmadan aktarilir.
Tipik bir GA sunlar gerektirir:

1. Coziim kiimesinin genetik temsili,

2. Cozlim kiimesini degerlendirmek i¢in bir uygunluk fonksiyonu.

Coziimiin standart gosterimi bir dizi bitten meydana gelir. Dizilerin diger tiirleri ve
yapilart aymi sekilde kullanilabilirler. Asil onemli olan bu genetik gosterimlerin

caprazlama iglemlerinde uygunluk saglamasidir.

Uygunluk fonksiyonu genetik temsil {lizerinden tanimlanir ve temsil edilen ¢éziimiin

kalitesini 6lger. Uygunluk fonksiyonu daima probleme baglhdir.

Baslangicta bircok bireysel ¢oziimler rastgele olarak iiretilirler ve bir poptilasyon formu
olustururlar. Popiilasyon sayis1 her ne kadar probleme gore degisiklik gosterse de

genelde birkag yiiz veya bin muhtemel ¢6ziimii icerirler.

Her bir basarili nesil boyunca, var olan popiilasyondan bir kism1 yeni bir nesil {iretmek
icin segilir. Bu se¢cim uygunluk degerlendirmesine gore yapilir. Daha uygun ¢6ziim

sunan bireyler segilmeye daha layiktir (Int. Kyn. 3).

Her ne kadar GA yeniden iiretim yontemlerinde biyolojiden miilhem iki ebeveynden
tiiretilen yeni bireyler {izerine kurulu olsa da, bazi aragtirmalar, ikiden fazla ebeveyne
sahip kromozomlarin daha kaliteli olarak iiretildigini 6ne siirmektedirler (Eiben et al.

1994, Ting 2005).

Caprazlama ve mutasyonun iki ana genetik islem olmasina ragmen, yeniden gruplama,

veya goc gibi diger islemleri kullanmak da miimkiindiir (Akbari 2011).
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Yukarida anlatilan nesiller tiiretme islemi herhangi bir sonlandirma sart1 saglandiginda

sona erer. Bazi sonlandirma sartlart sunlardir:

e  Minimin 0lgiitii tatmin edecek bir ¢6ziim bulundugunda,

e  Sabitlenmis nesil sayisina ulasildiginda,

e Bundan sonraki tekrarlarda daha yiliksek uygunluk degeri bulunmadigindan
optimizasyon uygunluk degerinin yatay bir seyir izlemeye basladig1 gozlendiginde,

e  Programcinin iradesiyle,

Basit bir GA prosediirii su sekilde gerceklesir:

1. Bireylerin olusturacagi baslangi¢ popiilasyonunu belirle,
2. 1lgili popiilasyon igindeki her bireyin uygunluk degerlendirmesini yap,
3. Algoritma sonlandirilana kadar su islemleri tekrarla:
a. Enuygun bireyleri yeniden {iretim i¢in ayir,
b. Segilen bireyler iizerinden c¢aprazlama ve/veya mutasyon islemleriyle yeni
bireyler iiret,
C. Yeni bireylerin bireysel uygunluk degerlendirmelerini yap,

d. Popiilasyon iginde en az uygun olanlarla yeni bireyleri yer degistir,

Popiilasyon tabanli stokastik optimizasyon tekniklerinden bir digeri PSO’dur. Ilk olarak
1995 yilinda, J. Kennedy ve R. C. Eberhart tarafindan bilim diinyasina sunulmustur.
Dogada siirii halinde dolasan canlilarin ortak davranislarini taklit ederek gelistirilmistir.

Dogrusal olmayan problemleri ¢ozmede basarisi kayda degerdir.

PSO algoritmas1 GA ve diger evrimsel algoritmalarla kiyaslandiginda bir takim ¢ekici
ozelliklere sahip oldugu goriiliir. Bir yandan, ayarlanacak ¢ok az parametreye sahip
olmas1 yoOniiyle, parametrelerin optimum degerlerinin saglanmasi igin gereken
hesaplama sayis1 ve zaman yoniinden tasarruf saglarken, diger yandan da ¢ok hizl bir
sekilde optimum noktaya yaklasabilmektedir. Ciinkii bir adimda sadece iki hesaplama
yapilmaktadir. Bu avantajlara ragmen, karmagsik optimizasyon problemlerinin

¢ozlimiinde yerel en iyi noktalarda kalmasi da miimkiindiir (Khajehzadeh et al. 2010).



PSO algoritmasi, aramaya rastgele noktalardan baslar, GA’da oldugu gibi ¢6ziim
uzayinda aday ¢Oziimler belirli noktalara rastgele veya belirli olarak konumlandirilirlar.
Tekrarlama tekniginin kullanildigi algoritmada, ilgili adimda biitiin pargaciklar
uygunluk degerlendirmesine tabi tutulur ve bunlardan bir tanesi ilgili adim igin
optimum ¢ozliim olarak belirlenir. Sonraki adimlarda, kiyaslama, bir 6nceki adimdaki

optimum ¢oziime gore yapilir. Durdurma sart1 saglanana kadar islem devam eder.

PSO algoritmasin1 uygulamak i¢in gereken parametre sayist diger yaklasimlara gore
daha azdir. Her par¢acigin bir konum ve hiz bilgisi vardir. Bunun yaninda her parcacik
ulastig1 en iyi ¢oziim noktasini hafizasinda tutar. Diger bir deyisle, daha 6nce ulastigi
konumlar1 sonraki adimlarinda kiyaslamak iizere hafizaya kaydeder. Her adimda diger
parcaciklar en iyi olarak belirlenen pargaciga dogru hareket ederler. Bu sayede adimlar
ilerledikce biitiin pargaciklar optimum ¢oziime dogru yaklasmis olurlar. Parcaciklarin
hareketlerinin hizin1 belirleyen bir atalet katsayisi, optimum ¢6ziime yaklastikca

yavaglamasini saglar.

Yakin geg¢miste, PSO algoritmasinin performansinin arttirilmasit amaglayan pek c¢ok
arastirma yapilmistir (Mendes et al. 2004, He and Han 2006). Ancak bu algoritmanin
gelistirilmesinde en i1yi ¢calismay1 He ve arkadaslar1 (2004) basarmislardir. Pasif katilim
etkisi sayesinde standart PSO algoritmasinin yakinlagma ve dogruluk oranmi1 ve verimli

sekilde arttirilmistir (Khajehzadeh et al. 2010).

Bu tez calismasinda yukarida bahsi gegcen algoritmalar incelenmistir. PSO
algoritmasinin kullanim kolaylhigi, gelistirmeye acik, diger algoritmalara gore daha
anlasilir olmasi, ¢cok modlu ve ¢ok amagli kullanima yatkin olmasi, kullanilmasi igin bir

tercih sebebi olusturmustur.

2.2. Elektrik Motoru Tasarimi I¢in Optimizasyon Uygulamalar

Leonardi vd. (1994) tarafindan, Giiney Avrupa Biiylik G6zlem Teleskopu’na ait konum

kontrol sisteminde kullanilan DMSM tasarimi, sonlu elemanlar analizi yontemiyle
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optimize edilmistir. Cok diizgilin bir tork elde etmek i¢in tork dalgalanmasi ¢ok diisiik
olmasi gereken bir motorun dis sekli, hava bosluklari, statorun uglar1 ve dis kafasi
kalinlig1 optimize edilmistir. Stator iinitesinin uzunlugu en 6nemli tasarim parametresi
olarak tanimlanmistir. Stator uglarina ait tasarim optimizasyonu ¢ok etkili olmamaistir.
% 0,1 olmas1 istenen tork dalgalanmasi % 0,05 olarak ¢ikmistir ki bu deger oldukca
disiiktiir. Optimizasyon siirecinde, dis kafa kalinligimi 1,25 mm’den 2 mm’ye

cikartarak, stator disleri lizerindeki kuvvet 8,5 N’den 7 N’ye distirilmiistiir.

Bianchi ve Bolognani (1998) tarafindan kare ve siniizoidal dalga ile beslenen
DMSM’ler iizerinde agirlik, tork, verimlilik ve sargi sicakligi gibi amaclar1 optimize
etmek i¢in genetik algoritma tabanli optimizasyon teknikleri gelistirilmis ve
uygulanmigtir. Klasik yokus tirmanma ve dogrudan arama metotlar1 da ayrica
uygulanmistir. Buna ek olarak analitik ve sonlu elemanlar analizi yaklagimlari motor
performansin1 tahmin etmek i¢in GA ile baglanmistir. Diger geleneksel tekniklere
nazaran GA genellikle daha ¢ok tekrarlama gerektirmektedir. Ancak GA’nin en biiyiik
avantajlarindan birinin de yerel optimum degerlerden siyrilip global optimum degeri
bulma konusunda basarili olmasidir. GA ile bulunan ¢oziimlerin dogrudan arama
yontemleriyle elde edilen c¢oziimlerden daha iyi oldugu saptanmistir. GA’nin,
optimizasyon prosediirii i¢in iyi bir baslangi¢ noktasi gerektirmemesiyle beraber en

uygun degere dogru yakinsayabildikleri gdzlenmistir.

Lukaniszyn vd. (2004) tarafindan, daha diisiik vuruntu momenti i¢in GA ile daimi
miknatis sekli optimize edilmistir. Servo motorlar, sabit disk motorlart gibi
uygulamalarda vuruntu momenti toleransi hi¢ yoktur. Dort dilimli bir miknatis sekli
optimum ¢6ziim olarak bulunmus ve bunun uygulanmasi ile ilk durumdaki tasarima

gore vuruntu momentinde %97’lik azalma meydana gelmistir.

Vaez-Zadeh ve Ghasemi (2005) tarafindan, diisiik miknatis hacmi ve yiiksek tork
dengesini elde etmek i¢in daimi miknatis boyutlari ve konumlari igin arama yapan bir
optimizasyon algoritmas1 dahili daimi miknatishi bir motor iizerinde denenmistir.
Moment analizleri gostermistir ki motor momenti, miknatis genisliginden ziyade

uzunluguna baghdir. Bu yiizden tasarim optimizasyonu daha uzun ve daha ince daimi
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miknatis kutbu sonucunu vermistir. Boyle bir miknatis topolojisi daha az miknatis
hacmi hedefine katkida bulunmustur. Tasarim optimizasyonu, miknatis kutuplarinin
rotor yilizeyinden ¢ok uzakta olmamasi gerektigini gostermistir. Sonugta miknatis

hacminde % 45 azalma ve momentte % 15 artis elde etmislerdir.

An vd. (2007) tarafindan yapilan ¢alismada, yiliksek verimli bir DMSM tasarimina ait
miknatis  optimizasyonu, Kkaotik  optimizasyon ve PSO algoritmalarinin
birlestirilmesinden olusan hibrid bir optimizasyon algoritmasi ile gergeklestirilmistir.
Bu birlesimden manyetik alan hesaplamasinin hizini arttirabilen ve seklin, kutup-yay
agisinin, motor boyutunun kiiresel minimizasyonunu bulabilen bir teknik elde edilmistir.
Boylece optimum ¢6ziime daha hizli yakinlasma avantaji yakalanmistir. Ek olarak, ana
boyutlar1 degistirmeden, daimi miknatislarin ve motorun etkin malzemelerinin
agirh@inin - azaltilmas:  basarilmistir.  Tasarlanan motorlar fabrika sinamasindan
gecirilmis, enerji tasarruf kiyaslamasima tabi tutulmustur. Sinama sonuglarinda, ayni
sartlardaki asenkron motora gore gii¢c verimliliginde ¢ok daha fazla artis gézlenmistir.
Test sonuglari, tasarim hedefinin yakalandigini ve tatmin edici nitelikte oldugunu

gostermistir.

Duan vd. (2008) DMSM tasarimi i¢in bir analitik model gelistirmiglerdir. Bu modelde
hava boslugu cap1 ve motorun eksensel uzunlugu serbest degisken olarak belirlenmis
diger tim degiskenler kullanicilarin performans gereksinimlerini karsilayacak sekilde
ayarlanmistir. Modeli FEA ile dogruluk kontroliinden gecirmisler ve analitik model
lizerinde optimizasyon i¢in PSO algoritmasini kullanmiglardir. Analitik model ile PSO
algoritmasinin birlesimiyle DMSM i¢in hizli ve verimli birgok-amagh tasarim yontemi

saglanmistir.

Brandon ve Scott (2009) tarafindan gergeklestirilen calismada, GA ve PSO gibi
popiilasyon tabanli optimizasyon algoritmalari ile DMSM tasarimi yiiksek verimlilik ve
yiiksek tork yogunlugu yonleriyle optimize edilmistir. Motora ait, dordii malzeme
ozelligi olmak tizere, on yedi fiziksel tasarim 6gesi optimizasyon siirecinde yer almistir.

Optimizasyon algoritmalarinin gercekten global optimum noktaya ulastigindan veya
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lokal optimumda kalmadigindan emin olmak i¢in ayni iglem 25 defa tekrarlanmistir.

Algoritma performansinin probleme bagli oldugu gortilmiistiir.

Duan vd. (2009) tarafindan, DMSM tasarim optimizasyonunda GA ve PSO arasinda
dogruluk, saglamlik ve algoritma katsayilar1 yoniiyle bir kiyaslama gerceklestirilmistir.
Zaman siirlamasinin oldugu durumlarda PSO algoritmasinin GA’ya gore daha cazip
oldugu yapilan kriter testlerinden sonra ortaya ¢ikmistir. Hacim, agirlik, verimlilik,
miknatis agirligi ve akimdaki 1A degisime karsilik tork degerindeki degisim amag
fonksiyonunun bilesenlerini olusturmustur. On sekizer defa calistirilan algoritmalarin
sonunda PSO algoritmasinin buldugu en iyi ve en kotii uygunluk degerleri GA’nin
bulduklarindan daha iyi bir noktada oldugu gozlenmistir. Standart sapmasi da daha
diisiik ¢cikmistir. Dogru optimum degeri bulma sayis1t PSO algoritmasinda 7; GA’da 3
olarak kaydedilmistir. Elde edilen verilere gore her iki algoritmanin da optimum noktay1
bulma konusunda kabiliyetli olduklar1 ancak PSO algoritmasinin basarisinin biraz daha

iyi oldugu sdylenmistir.

Hasanien (2011) tarafindan, daimi miknatish capraz akili dogrusal motor tasarimi
optimizasyonu, PSO algoritmasi ile yapilmustir. {1k tasarlanan daimi miknatisli motor
igin itme kuvvetini arttirmak, motor agirligin1 ve tutma kuvvetini azaltmak amaciyla
optimizasyon yapilmistir. Stator kutup uzunlugu, hava boslugunun uzunlugu, sargi
penceresinin genisligi ve stator kutup genisligi optimizasyon problemi i¢in arama
uzayim belirlemistir. Kisaca, yapilan ¢alismada hizli tasarim ve dogru performans
kararlastirilmas1  konularinda basarili  olunmus, bu yaklasim uygulandiginda

optimizasyonun kararliligini arttirmada daha verimli oldugu séylenmistir.

Mutluer ve Bilgin (2011) tarafindan yapilan ¢alismada DMSM tasarim otimizasyonu
icin kullanilan ii¢ optimizasyon uygulamasi; GA, ASA ve diferansiyel evrim (DE)
algoritmalar1 karsilagtirilmistir. Maliyet, agirlik, tork dalgalanmasi, verim ve rotordaki
daimi miknatislar ile stator slotlar1 arasindaki etkilesimden olusan, vuruntu momenti
degerleri optimize edilmistir. GA, ASA ve DE algoritmalari ile optimize edilen motor
tasarimlart FEA metoduyla analiz edilmis ve sirasiyla %94,07, %94,57 ve %95

oranlarinda verim degerleri elde edilmistir. Bunun yani sira diger iki optimizasyon
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algoritmasindan yaklasik olarak yedi kat daha hizli bir sekilde sonug¢ veren DE

algoritmasi, digerlerinden daha basarili ¢ikmistir.

Yukarida bahsi gecen caligmalara ve literatiirdeki diger pek cok siireli yayinlara
bakildiginda DMSM’lerin rotorlarina ait konum tespiti igin  sensOrlerden
faydalanmaktan vazgecildigi; atlanamayacak avantajlarindan dolayr sensorsiiz kontrole
uygun tasarimlarin hedeflendigi bir egilim gozlenmektedir. Bu ¢alismada da buna bagl
olarak bir DMSM tasariminda, azami tork, azami sensorsiiz kontrol yetenegi ve asgari

tork dalgalanmasi optimize edilecektir.

Calismada optimize edilecek birden fazla amag¢ bulunmaktadir. Optimum tasarimin,
arama uzaymin hangi noktasinda oldugu bilinememektedir. Ciinkii sistemin
matematiksel modeli dogrusal bir fonksiyonla ifade edilememektedir. Optimum
tasarimin arama uzayinda birden fazla noktada olma ihtimali de vardir. Problemin
birden fazla ¢6ziimii de olabilecegi i¢in, optimizasyon algoritmasinin ¢ok modlu oldugu

sOylenebilir.

PSO tiirevleri arastirildiginda, sensorsiiz  kontrole uyumlu, minimum tork
dalgalanmasiyla maksimum tork yogunlugunu saglayabilecek bir DMSM tasarim
optimizasyonu ig¢in, klasik PSO uygulamasima gore daha kararli bir sekilde ve kisa
slirede sonuca gotiirmesi géz oniinde bulundurularak (He et al. 2004), pasif katilimli

PSO (PSOPC) algoritmasinin kullanilmasina karar verilmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde, DMSM’lerin yapisi, cesitleri, calisma sekli ve sensorsiiz kontrol
yontemleri bu boliimde ele alinmistir. PSO algoritmasinin ¢alismasi hakkinda detayli
bilgi verilmistir. PSO ve PSOPC algoritmalar1 arasinda, Rastrigin, Schwefel ve
Michalewicz fonksiyonlarinda minimum noktayr arama performanslarma gore bir

kiyaslama yapilmastir.

Optimizasyon siirecinde uygunluk degerlendirmesi Infolytica Magnet programi
tarafindan gerceklestirilmistir. Program verilen tasarim parametrelerinin degerleriyle
motor tasarimini gerceklestirmekte ve amaca gore, tork, tork dalgalanmasi ve sensorsiiz
kontrol yetenegini hesaplamak i¢in simiilasyon islemini kosturmaktadir. Elde edilen
sonu¢ degerleri MATLAB programi tarafindan geri okunarak uygunluk

degerlendirmesine tabi tutulmustur.

PSO algoritmasinin motor tasarim optimizasyonuna uygun sekle getirildikten sonra
motor tasarim optimizasyonuna gegilmistir. U¢ defa yapilan optimizasyon ¢alismalar
sonucunda optimum motor tasarimlari elde edilmistir. Birinci asamada diisiik tork
dalgalanmasina ve yiiksek torka sahip bir tasarimin optimizasyonu amaglanmustir. Ikinci
asamada, sensorsiiz kontrol yetenegi yiiksek bir motor tasarimi, tork degerleri goz
Oniine alinmadan optimize edilmistir. Hem tork ve tork dalgalanmasi agisindan, hem de
sensorsiiz kontrol kabiliyeti agisindan ¢ok amagli bir optimizasyon galismasi ise {iglincii

asamada gergeklestirilmistir.

3.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) Algoritmasi

PSO algoritmasi, verilen bir problemin gerekli parametrelerini, belirli bir amaca gore
maksimize veya minimize etmek i¢in gereken ¢oziimii, arama uzayinda bulmakta
kullanilan bir tekniktir. Bu teknik ilk defa James Kennedy ve Russel C. Eberhart (1995)
tarafindan ortaya atilmistir. Baz1 siirii halinde yasayan hayvanlarin (kuslar ve baliklar)
sirii aligkanlik ve davranislarinin gézlemine dayali siirii zekas1 fikri ve evrimsel

hesaplama alani fikri olmak tizere iki ayr1 orijinden gelir.
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Sekil 3.1°de, y = f(x) seklinde tanimlanmis, dogrusal olmayan bir fonksiyon egrisi
verilmistir. Verilen bu 06rnek fonksiyonda birden fazla tepe degeri vardir.
Optimizasyonda amag, fonksiyon egrisindeki herhangi bir tepe noktasini bulmaktan
ziyade, en yiiksek veya en alcak deger noktasina yaklagsmaktir. Maksimizasyon
uygulamalarinda en iyi deger, girilen X degerine karsilik elde edilen en yliksek Yy
degeridir. Minimizasyon uygulamalarinda ise hedef, girilen X degerine karsilik elde

edilen en kiigiik y degerine ulasmaktir.

N I i
i AN A WA=
> 0 N M S o Nl
I A -

Sekil 3.1 Dogrusal olmayan bir fonksiyon egrisi.

Sekil 3.2°de, fonksiyon egrisi iizerinde rastgele atanmis parcaciklarin, yerlesimleri
gosterilmektedir. Yatay eksen giris degiskenine ait degeri, dikey eksen ise sonug
degerini gostermektedir. Mavi renkli noktanin, bir minimizasyon uygulamasi i¢in global
en 1yi nokta oldugu sdylenebilir. Clinkii tiim parcgaciklar iginde mavi renkli parcacigin y

eksenindeki degeri en kiigiiktiir.

A v\ f
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Sekil 3.2 Fonksiyon iizerine rastgele yerlestirilmis aday ¢oziimler (pargaciklar).
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Anlatimi daha kolay kilmak i¢in optimizasyon uygulamalarinda minimizasyon yontemi

ele alinacaktir ve bir aramadaki minimum nokta optimum nokta olarak diisiiniilecektir.

Baslangicta PSO algoritmasi arama uzayi i¢inden aday ¢oziimleri rastgele secer. Amag
fonksiyonunun ne oldugunu ve hangi aday ¢oziimiin kiiresel veya yerel en iyi degerlere
yakin ya da uzak oldugunu bilmez. Sadece amag¢ fonksiyonunu aday c¢oéziimleri

degerlendirmek i¢in kullanir ve edinilen uygunluk degerine gore islem yapar.

Her pargacigin bir konumu ve bir hizt mevcuttur. Uygunluk degerlendirmesinde
konumu gBest degerine uzak olan parcacigin hiz1 yakin olanlara gore daha fazladir. Zira

uzaktaki parcacigin daha kisa siirede en uygun degere ulagsmasi gerekmektedir.

Her bir parcacik kendi konumunu (x), uygunluk degerini ve hizin1 (v) muhafaza
etmektedir. Buna ek olarak optimizasyon siireci iginde simdiye kadarki elde ettigi en iyi
degeri (pBest) ve tiim pargaciklar arasinda en iyi degeri (gBest) hafizasinda tutar.
Genellikle arama adimlar ilerledik¢e pBest ve gBest degerleri de degisir. Bir noktadan
sonra artik degismedigi goOzleniyorsa optimum noktalardan bir tanesine ulasilmig
demektir. Ancak bu fonksiyondaki yerel veya global minimum noktaya ulasildig

anlamina gelmez.

Her adim sonrasinda, diger parcaciklarin hiz vektorleri, gBest degerine sahip parcacigin
bulundugu noktaya dogru hareket edecek sekilde giincellenir. Parcaciklar birbirlerine
yaklastikca hareket alanlar1 da daralir. Bu sayede, her adimda, arama uzay1 bir bakima
kii¢iilmiis olur. Bunun avantaji, optimum noktanin ¢ok kisa siirede bulunmasidir. Ancak
arama uzay1 i¢inde global minimuma, hem konum hem de deger olarak, ¢ok yakin lokal
minimumlar olabilir. Diger taraftan, gBest degerine sahip pargacik, boyle bir lokal
minimum noktayr bulmus olabilir. Gegerli gBest noktasina dogru hareket eden
parcaciklar, sonraki adimlarda, arama kapsami daralacag i¢in, arama uzaymin disinda
kalmis olan global minimum noktasini hi¢ bulamayabilirler. Bu da bir dezavantaj olarak

gortlebilir. Bunun 6niine gegmek i¢in literatiirde ¢esitli yontemler gelistirilmistir.
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PSO algoritmas1 durdurma sarti saglanana kadar tekrar eden i{i¢ ana adimdan olusur

(Van Den Bergh 2001):

1. Her bir par¢acigin uygunluk degerlendirmesi yapilir.
2. pBest ve gBest uygunluk degerleri giincellenir.

3. Her bir par¢acigin hiz ve konumlari giincellenir.

Uygunluk degerlendirmesi, amag¢ fonksiyonuna aday ¢oziimiin uygulanmasi ile
yiiriitiiliir. Onceki uygunluk degeri ile simdiki gBest ve pBest degerleri kiyas edilerek
degerlendirme yapilir. Yeni degerler 6nceki adima gore daha iyi ise glincellenir, degilse

herhangi bir islem yapilmaz.

PSO algoritmasindaki mantiga gore, popiilasyon i¢indeki bir parcacigin hizi, gBest
degerine sahip parcacikla aralarindaki mesafe ile dogru orantilidir. Boylece pargacik,

optimum noktaya ¢ok daha ¢abuk yaklasabilmektedir.

Optimizasyon uygulamasinda, minimum noktaya en yakin olan pargacik gBest olarak
belirlenir. Bir sonraki adimda her bir pargacigin yeni konumunun belirlenmesinde
kullanilan hiz vektorleri hesaplanirken gBest olarak belirlenmis parg¢acigin konumu
dikkate alinir. Bu sekilde her adimda hem gBest, minimum noktaya, diger parcaciklar

da gBest degerine sahip parcaciga dogru yaklasirlar.

Bir sistemi optimize etmek i¢in gereken parametre degerlerini aramak, kuslarin yerini
bilmedigi yiyecekleri aramalarina benzer. Hangi parametrenin hangi degere
ayarlanacag belirsizdir. Kuslardan birisi yiyecek buldugu zaman, siiriideki diger kuslara
da haber verir. Diger kuslar da yiyecege en yakin olan kusa dogru ugmaya baglar.
Buradaki her bir kus olast bir ¢o6zliim olarak diisiliniilebilir. Her bir aday c¢oziimiin
pozisyonu uygunluk degerlendirmesine alinir. Yiyecege en yakin kus gBest olarak

isaretlenir.

PSO algoritmasi, dogrusal olmayan problemleri optimize etmek i¢in kullanilir.

Baslangi¢ durumunda optimum noktanin ¢ok uzaginda olundugu ya da optimum nokta
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ile ilgili hi¢bir fikrin olmadig1 anlarda ¢ok kullanishdir. Cok parametreye sahip (¢ok

boyutlu) optimizasyon problemlerinde basarili sonuglar vermistir.

PSO algoritmasi, GA gibi evrimsel hesaplama yontemlerine benzerlik gosterir.
Algoritma oncelikle parcaciklari arama uzayinda rastgele noktalara yerlestirir. Her
adimda (jenerasyonda) konumlar giincellenerek optimum noktaya dogru bir hareket
baglar. PSO algoritmasinda parcacik olarak adlandirilan aday ¢6ziimler o andaki gBest
parcacigi sonraki adimlarda takip ederler. Ayarlanacak parametre sayist az oldugu i¢in

PSO algoritmasinin uygulamasi ¢ok esnek ve kolaydir.

PSO algoritmasi, birka¢ aday ¢ozlimiin arama uzayinda es zamanli olarak denenmesiyle
calisan, ayrik zamanlt bir algoritmadir. Algoritmanin her adiminda, her bir aday ¢6ziim
optimize edilecek amag¢ fonksiyonu tarafindan degerlendirmeye alinir. Her bir aday
¢Oziim, amag¢ fonksiyonunun minimum degerini bulmak i¢in ¢6ziim uzayinda dolasan

bir parcgacik olarak diisiiniilebilir.

PSO algoritmasinda tanimlanmasi gereken iki ana unsur vardir: Bir tanesi arama
uzaymin ka¢ boyutlu olacagi, digeri ise uygunluk ol¢iitiiniin ne oldugudur. Arama
uzaymin boyut sayisi optimize edilecek parametre sayisi kadardir. Ornegin 4
parametreli bir optimizasyon dort boyutlu bir arama uzayinda gergeklestirilmelidir.
(3.1)’deki fonksiyonu sifira minimize etmek i¢in, en uygun X ve y degiskenlerini aramak
gerekmektedir. Fonksiyonda iki adet degisken oldugu i¢in arama uzayi iki boyutludur.
(3.2)’de ise X, y ve z olmak iizere li¢ adet degisken s6z konusu oldugu i¢in arama uzay1

tic boyutlu olacaktir. Fonksiyonlarin almasi istenen deger uygunluk olciitiidiir.

f oY ie 3.1)
4
f,=3x-2y-12 (3.2)

Baslangigta biitiin pargaciklarin hizlar1 belirli bir degere ayarlanabilir. Temelde PSO

algoritmasinin hiz vektori (3.3)’e ve yeni konum (3.4)’e gore giincellenir.
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Vi(k+1) :Vik LTI Y _Xik +1, (G _Xik) (3.3)
e A (3.4)
Burada,

e i: parcacik numarasi,

k: iterasyon numarast

e V:pargacigin hizi

e X: par¢acigin konumu

e r4:0ile 1 arasinda rastgele ondalikli bir say1

e ry: 0ile 1 arasinda rastgele ondalikli bir say1

e p: pargacigin o ana kadar elde ettigi en iyi uygunluk degerini dondiiren pargacik
(pBest)

e G: Tim popiilasyon i¢cinde o ana kadar elde edilen en iyi uygunluk degerini

dondiiren parcacik (gBest) anlamina gelir.

Bir kus yiyecege dogru siirekli sabit hizla ugmaz. Yiyecege dogru yaklastik¢a hizini
azaltir ve yiyecegin bulundugu noktada durur. Bu davranisi algoritmaya yansitmak igin
hiz vektoriine atalet katsayist @ getirilmistir. @'nin her adimda azalmasiyla, her adimdan
sonra hiz vektorleri daha kiigiik olacaktir. Bu sayede arama algoritmasinin kararlig
artmis ve arama daha az sayida tekrar ile basar1 saglamistir. Khajehzadeh (2010), w
degerinin degisimi igin (3.5)’teki formiilii kullanmistir. Boylece atalet katsayisi w, her

adimda dogrusal olarak azalacaktir.

Of = Oy — Oy — Oy x% (3.5

max max min

®max V€ wmin, atalet degerinin en yiiksek ve degerinin en diisiik degerleridir. T, yapilacak

tekrar sayisini; K, iterasyon numarasini temsil eder.

Hiz vektoriiniin giincellenmesi isleminde kisisel tecriibe ile sosyal etkinin agirliklar

kontrol edilebilir. (3.6). Bu, £ ve f, katsayilart ile miimkiindiir. f1, kisisel tecriibenin,

20



[> ise popiilasyonun tecriibesinin hiz vektoriine etkisini belirler. Giincellenecek hiz
vektorii hesaplanirken bu katsayilar ile hangi bilginin daha agirlikli olacag: belirlenir.

Bu degerler optimizasyonun amacina gore degistirilebilir.

Vi(kﬂ) :roiwivik +/Bli L B _Xik +/62ir2i (Gi _Xik) (3-6)

Bu tez galismasinda kullanilan optimizasyon algoritmasi, PSO tiirevlerinden biri olan
PSOPC algoritmasidir. Pasif katilim etkisi, popiilasyon igerisinde rastgele bir parcacigin
konum bilgisinin hiz vektoriine eklenmesidir. Bu islem, pargacik, optimum noktaya
yaklagirken yaklastigina dair bilgiyi bir baska parcaciktan teyit etmesi gibi
diisiiniilebilir. Bu sayede arama daha kiiresel bir hal alir ve optimum ¢6ziime dogru
yaklagilirken ro, r; ve ry rastgele sayilarindan otiiri aksi yonde bir hareket ihtimali

diisiiriilmiis olur.

PSOPC algoritmasina ait hiz vektoriiniin formiilii (3.7)’de verilmistir. fs, pasif katilim
etkisinin agirligini belirleyen katsayidir. r3, 0 ile 1 arasinda rastgele bir sayidir. z,
rastgele se¢ilmis bir pargacik, O ise, poplilasyon igerisinden bir parcacigi secebilmek

icin gereken, 1 ile popiilasyon sayisi arasinda bir tamsayidir.

Vi(k+l) :rOia)iVik +Ah P _Xik +B,0 G _Xik + Bl (25 _Xik) (3.7)

Arama uzay1 ne kadar genis olursa olsun, PSO algoritmalar i¢in ¢ok fazla kalabalik,
parcaciklar arasinda kararsizliklar olusmasina, boylece farkli iki nokta arasinda
parcaciklarin hareket etmesine ve optimizasyonun c¢ok uzun veya sonsuza kadar
stirmesine yol agmaktadir. Cok fazla kalabalik bir popiilasyonda, siirii zekasi, yerini
fikir ayriliklarina birakmaktadir. Niifusun ¢ok tenha olmasi ise siirli igerisinde yanlig
kararlar alinmasina, bir diger deyisle, aramanin, lokal minimumlarda son bulmasina
sebep olmaktadir. Bu yiizden yine arama uzayindaki aramalar ¢ok uzun siirmekte veya
hi¢ bitmemektedir. Etkili bir optimizasyon i¢in siirli popiilasyonu 15 ile 25 arasinda
tutulmalidir (Clerc 2006). Optimizasyon algoritmasinin gegerliliinin test edildigi

caligmalarda, 10, 20, 30, 40 ve 50 parcaciktan olusan siiriiler, Rastrigin fonksiyonu
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lizerinde arama yapmalar1 saglanmistir. Aramalara iliskin sonuglara ait grafikler EK

1’de verilmistir.

3.1.1. Gelistirilen Algoritmanin Sitnanmasi

MATLAB ortaminda hazirlanan optimizasyon algoritmasi, gergekten ise yarayip
yaramadigini anlamak i¢in, oncelikle, yerel minimumlar1 fazla olan, optimizasyon
algoritmalarin1 smamak i¢in yapilmis, bazi 6zel amag¢ fonksiyonlar1 {izerinde

denenmistir.

Kullanim1 kolaylastirmak i¢in bir grafiksel kullanici arayiizii (GUI) tasarlanmistir
(Resim 3.3). Arayiizde, popiilasyon sayisini, tekrar sayisini, PSO algoritmasi tiiriinii ve
optimize edilecek amag¢ fonksiyonunu segmek igin ¢esitli denetimler bulunmaktadir.
Se¢imler yapildiktan sonra “Baslat” diigmesine basildiginda optimizasyon algoritmasi
kosmaya baglar ve her adimda her bir parcacigin bulundugu konum MATLAB
pencerelerinden “Command Window” (komut penceresi) iginde listelenir. Bunun
yaninda optimizasyonu gorsellestirmek i¢in bir de ii¢ boyutlu fonksiyon ¢iktisini
gosteren grafik penceresi mevcuttur. Her adimda, kiigiik liggenler ile temsil edilen
parcaciklar, fonksiyon egrisinin etrafinda gosterilerek optimizasyon adimlarimi ayrik

zamanli olarak gostermektedir.

i N
B PS0_GUI Ozkan = x|
Mifus 20 Rastrigin N

Michalewicz
Jenerasyon (Tekrar): 100 Schwefel

Pasif Katimi

- -

Baslat

Resim 3.1 PSO deneyleri i¢in olusturulmus GUT goriintiisii.

Yazilan optimizasyon algoritmasi programi, ¢ok fazla yerel minimum noktasina sahip,

diger bir ifade ile pargaciklarin aramasini olduk¢a zorlastiran fonksiyonlar olan
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Rastrigin, Michalewicz, Schwefel fonksiyonlar1 {izerinde denenmistir. Her fonksiyon

i¢in 20 pargaciktan olusan bir siirii ile 100 defa tekrar eden bir arama gergeklestirmistir.

Gergek hayattaki modellerde, tasarim optimizasyonu sonuglarini gézlemek bu kadar
kolay degildir. Fakat kullanilan amag¢ fonksiyonlari, optimizasyon algoritmalarinin
gelistirilmesi ve gergek anlamda kullanishi olup olmadigmin anlasilmasi hususunda

aydinlatic1 veriler sunmaktadirlar.

3.1.1.1. Rastrigin Fonksiyonu

Fonksiyonun egrisi Sekil 3.3’°te goriilmektedir. Fonksiyonun belirlenen araliktaki global
minimum degeri -19,9002 olarak hesaplanmistir. Sekilden de anlasilacagi iizere
fonksiyonda ¢ok fazla sayida yerel minimum noktast mevcuttur. Arama yapilirken

parcaciklarin gogunun yerel minimumlarda kalmasi galip ihtimaldir.

Sekil 3.3 Rastrigin fonksiyonu.

Rastrigin fonksiyonu, matematiksel optimizasyon uygulamalarinda, sinama problemi
olarak kullanilan, ¢ok modlu, dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Rastrigin tarafindan
iki boyutlu bir fonksiyon olarak ortaya atilan fonksiyon, 1991 yilinda, Miihlenbein ve

arkadaslar1 tarafindan genellestirilmistir (3.8).
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f x =10n+>" x7 -10cos 27X (3.8)
i=1

512<x <512

Sekil 3.4'te, PSO ve PSOPC algoritmalarinin arama sonuglari, adim adim gosterilmistir.
Pargaciklarin hareketleri gizgilerle ve her adimdaki pargacik konumu kiigiik tiggenlerle
verilmistir. Sekilde, ayni renk olan ti¢genler aymi parcacigin farkli adimlardaki
pozisyonunu belirtmektedir. Her iki algoritma da fonksiyonun minimum degerini
basarili bir sekilde bulmuslardir. Yatay eksen adim numaralarini; dikey eksen ise

fonksiyon iizerinde pargaciklarin bulundugu noktalara ait degerleri géstermektedir.
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Sekil 3.4 Rastrigin fonksiyonu ile optimizasyon algoritmalarinin sinanmast.

PSO algoritmasi ile yapilan aramada, parcaciklar, ilk 15 adimdan sonra belli bir ¢izgiyi
tutturmay1r basarsa da, bazi parcaciklar, optimum noktaya yaklagmakta biraz
gecikmislerdir. Pasif katilim etkisi (Sekil 3.4(b)), bu iki grafige bakildiginda daha agik
bir sekilde goriilmektedir. Parcaciklar birbirlerine daha yakin olarak hareket
etmektedirler. Diger bir deyisle, pargaciklarin komsulariyla arasinda daha siki bir iliski

vardir. PSO algoritmasinda ise pargaciklarin bazilari stiriiden ayrilabilmektedir.

Grafiklerden de anlasilacagi lizere PSO algoritmasinda PSOPC algoritmasina gore

kararlilik ve isabet daha sonraki adimlarda gelmektedir.
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Rastrigin fonksiyonu iizerinde PSO ve PSOPC algoritmalar ile yirmiser defa yapilan
aramalarla ilgili baz1 bilgiler Cizelge 3.1°de verilmistir. Popiilasyon sayisi, EK-1’de
verilen ¢alisma sonuglarina dayanarak, 20 olarak ayarlanmistir. Her adimda popiilasyon
miktar1 kadar uygunluk degerlendirmesi yapilir. Uygunluk degerlendirme sayisi,
optimum degerin bulundugu adim numarast ile popiilasyonun c¢arpimi olarak ele

alimustir.

Bulunan optimum noktalarin ve optimum noktanin bulunma zamanlarina ait standart
sapma verileri incelendiginde PSOPC algoritmasinin PSO algoritmasina gore optimum
noktaya ulagsmada daha hizli ve kararli oldugu agik¢a goriilmektedir. PSO
algoritmasinin buldugu optimum degerlerin standart sapmas: 0,528 iken, PSOPC
algoritmasinda 0,2’dir. Ayrica fonksiyonun minimum degerinin bulundugu adim
sayillarinda da standart sapmalar yaklasik olarak yar1 yariyadir. Dogal olarak

degerlendirme sayilarindaki standart sapmalar da ayn1 orandadir.

Cizelge 3.1 Popiilasyon sayisinin arama basarisindaki etkisi.

PSO PSOPC
Deney Opt. De%’ Deg. Say. Bulunan Opt. Deg' Deg. Say. Bulunan
Nu Bulundugu (AdimxPop.)  Deger Bulundugu (AdimxPop.)  Deger
Adim ) Adim )
1 52 1040 -19,0050 26 520 -19,9001
2 7 140 -19,9025 15 300 -19,9010
3 52 1040 -18,0101 33 660 -19,9003
4 53 1060 -19,9067 30 600 -19,0050
5 7 140 -19,8984 21 420 -19,9016
6 25 500 -19,9029 50 1000 -19,8998
7 24 480 -19,8997 37 740 -19,9002
8 18 360 -19,9003 16 320 -19,8975
9 11 220 -19,8996 28 560 -19,9001
10 14 280 -19,8998 20 400 -19,9000
11 8 160 -19,9091 15 300 -19,9002
12 9 180 -19,8986 33 660 -19,8994
13 17 340 -19,9018 19 380 -19,9014
14 48 960 -19,0050 29 580 -19,9001
15 17 340 -19,9054 7 140 -19,9006
16 51 1020 -19,0050 17 340 -19,9001
17 36 720 -19,9024 25 500 -19,8993
18 13 260 -19,8999 21 420 -19,8994
19 63 1260 -19,8994 29 580 -19,9001
20 53 1060 -19,0050 24 480 -19,9016
ort. 28,900 578,000 -19,628 24,750 495,000 -19,855
Std. Sp. 19,633 392,664 0,528 9,53 190,608 0,200
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Her iki algoritma icin yapilan yirmiser denemeden sonra PSOPC algoritmasi, PSO
algoritmasina gore iistiinliigiinii gostermistir. Ancak kesin olarak bir ifade kullanilamaz.
Cok diisiik bir ihtimal de olsa, hiz vektorii glincellenirken kullanilan rastgele sayilar iist
iste cok uygun oranda gelebilir. Bu durumda algoritma belki ilk birka¢ adimda

optimum noktay1 bulacaktir. Bu durumun tam tersi de gecerlidir.

3.1.1.2. Michalewicz Fonksiyonu

Michalewicz fonksiyonu ¢ok modlu bir fonksiyondur. n! adet lokal minimuma sahiptir.
m degiskeni, fonksiyondaki vadilerin dikligini belirler. m degerinin artmasi aramay1
zorlagtirir (3.9). PSO ve PSOPC aramalarinda m degeri 10 olarak alinmigtir. X degeri ise

[-2,4, 2,4] arasinda smurlandirilmigtir. Fonksiyon grafigi Sekil 3.5’te verilmistir.

Fonksiyonda, belirtilen aralik i¢in minimum nokta -1,998 olarak hesaplanmustir.

) . . |X|2 2m
f x =_§sm X, (sm(;}] (3.9)

i=1:n m=10 0<x <7

Sekil 3.5 Michalewicz fonksiyonu.

Parcaciklarin minimum noktaya ulasma adimlari, her iki optimizasyon algoritmasi i¢in,

Sekil 3.6°da gosterilmistir. Aramanin, PSOPC algoritmasi kullanilarak tekrar

26



yapildiginda, PSO algoritmasina gore daha kisa siirede bulundugu gézlemlenmistir.
Hareketlere gére PSOPC algoritmasiin PSO algoritmasina gore %20-30 daha basarili
oldugu soylenebilir. Fakat hesaplamalarin i¢ine rastgele katsayilarin girmesi durumu

ongoriillemez hale getirmektedir.
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(a) PSO (b) PSOPC

Sekil 3.6 Michalewicz fonksiyonu ile optimizasyon algoritmalarinin sinanmas.

3.1.1.3. Schwefel Fonksiyonu

Schwefel fonksyionuna ait egri, Sekil 3.7°de goriilmektedir.

Sekil 3.7 Schwefel fonksiyonu.
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Schwefel fonksiyonu, arama icin olduk¢a zordur. Fonksiyonun global minimum
noktasi, kendisine en yakin degerde olan en iyi yerel minimumdan uzaktadir. Bu yiizden

algoritma, arama uzayinda genellikle yanlis tarafa yonelmektedir.

Fonksiyonun formiilii (3.10)’da verilmistir. Genellikle, x degeri [-500, 500] arasinda
siirlandirilmistir. Verilen aralikta fonksiyonun global minimum noktast -1790,8792

olarak hesaplanmustir.

fx =3 xsin |fx] (3.10)

~500<X, <500

PSOPC algoritmas1 (Sekil 3.8(b)), bu fonksiyon i¢in de basarisini kanitlamigtir. Her ne
kadar iki algoritma da fonksiyonun global minimum noktasin1 bulamayip, ona yakin
olan bir yerel minimum noktasina (-1785) ulasmislarsa bile, pargaciklarin arasindaki
uyumlu hareket davranisi, kolay bir sekilde farkedilmektedir. PSOPC algoritmasinin
kararliliginin ve isabet oranmin, PSO algoritmasina gore ¢ok daha yiliksek oldugu
goriilmektedir. Ayn1 zamanda parcaciklarin birbirini etkileme oraninin da daha fazla

oldugu grafiklerden gozlemlenebilmektedir.
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Sekil 3.8 Michalewicz fonksiyonu ile optimizasyon algoritmalarinin sinanmas.

Maalesef, ne PSO, ne de PSOPC algoritmalarinin basari orani bu fonksiyon igin ¢ok

yiiksek degildir. Ancak PSOPC algoritmasinin arama yaparken parcaciklarin hareketleri
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gozlendiginde, pasif katilm etkisinin olumlu yoniiniin agiga c¢iktigi da rahatlikla

anlasilabilir.

3.3. Daimi Miknatish Senkron Motorlar (DMSM)

Giliniimiiz diinyasinda enerji kaynaklar1 ihtiyaci karsilamakta zorlanmakta, dolayisiyla
enerji tiiketen tiim endiistriyel iirlinlerde enerji tasarrufu ve verimliligi Oncelik

kazanmistir.

DMSM’lerin tasarimi, uygun sonuclarin neredeyse sonsuz sayidaki kombinasyonlarla
elde edilebildigi ve tasarim i¢in dnemli oldugu kabul edilen faktorlere bagli olan bir
calisgma alanmidir. Yapisindaki karmasiklik, optimum tasarimi zor bir ise
donistirmektedir. Cok fazla tasarim parametresi, karmasik denklemler ve sistemin
dogrusal olmayisi, DMSM modelini karmagik hale getirmektedir (Duan and Habetler
2008). GA ve PSO gibi algoritmalar, bu ve buna kompleks sistem optimizasyon
problemlerini  ¢ozebilmektedirler ve DMSM tasarim  optimizasyonu ig¢in

uygulanmiglardir (Wrobel and Mellor 2006).

DMSM, elektrik motorlar1 arasinda en yiiksek giic yogunluguna sahip, yiiksek tork ve
esnek kontrol imkan1 gerektiren uygulamalarda kullanislidir. Boyutlarinin kii¢lik olmasi
gibi ozellikleriyle diger motorlara ciddi ustiinliikler saglamaktadir. (Krishnan 1987).
Tahrik alaninda, akim yerine i¢indeki daimi miknatis ile tahrik edilen senkron bir
motordur. Veriminin ve kalkis momentinin yiiksek, bunun yan1 sira ¢aligirken ¢ikardigi
giiriiltiinliin az olmas1 gibi bir takim karakteristik 6zelliklerine istinaden yaygin bir

kullanim alanina sahiptir.

Motor mimarisinde miknatislarin kullanilmasi; rotor sargilarinin elimine edilmesine ve
radyal araligin verimli kullanilmasina imkan saglar. Bakir kayiplar1 da bu sayede
azaltilmis olur. Miknatis malzemeleri olarak kullanilan neodmium-demir-boron
(NdFeB) ¢ok yiiksek giic yogunlugunu devam ettirirken, motor boyutlarinda énemli bir
azalmaya izin verir (Vas 1998). Rotor agirlig: diisiik oldugu i¢in DMSM nin uygulanan

gerilim degisimine tepkisi ¢ok hizlidir. Ev kullanicilart i¢in de kararli hareketler

29



sergilemesi istenen, elektrikli giic kontrol ihtiyacini karsilayan tiiketim malzemelerinin
de, kullanicilarin ihtiyaglarini karsilayabilmesi i¢in asgari tork dalgalanmasi gereklidir.

(Thomas 1996).

DMSM’ler daimi miknatislardan kaynaklanan bazi kisitlamalara tabi tutulurlar. Bu
kisitlamalardan bazilari, motor sargilarindaki asir1 akimlardan veya miknatisin asir
isinmasindan dolayr demanyetizasyon riskini igermesidir. Buna ek olarak, daimi
miknatislarin tiretebildikleri aki yogunlugu biraz simirlidir. Ancak neodmium-demir-
boron NdFeB ve SmCo gibi yeni manyetik malzemelerin gelistirilmesiyle, DMSM
tasarimindaki bu tiir kisitlamalar gittik¢e azalmaktadir (Fitzgerald et al. 2003).

DMSM’lerde sargilar, stator slotlarinin iglerine dagitilmistir. Stator akimlar: tarafindan
tiretilen aki hemen hemen siniizoidal formdadir. Bu yiizden endiiksiyon motorlarina
uygulanan kontrol yontemleri DMSM’lere de aynen uygulanabilir (Ozgira vd., 2007).
Yiiksek verim nedeniyle; atalet oranindaki yliksek momentine ve kontrol problemlerine

ragmen, DMSM’lere ilgi artis1 olmugtur.

Genel olarak, miknatis yerlesimlerine gore DMSM’ler tice ayrilirlar. Miknatisin rotor
icine yerlestirildigi motora dahili DMSM (DDMSM), rotora gomiilii olarak monte
edilmis haldeki motora gémiili DMSM (GDMSM) ve rotorun yiizeyine monte edilmis
haldeki motora yiizey montajli DMSM (YMDMSM) ad1 verilir. Her {i¢ montaj tiirii i¢in
ornek sekiller Sekil 3.9°da verilmistir.

DDMSM GDMSM YMDMSM

Sekil 3.9 Miknatis yerlesim sekillerine gore daimi miknatisli motorlarin rotor kisimlari.
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Resim 3.2°de, bu tezde lizerinde ¢aligilan yiizey montajli DMSM’ye (YMDMSM) ait

bir fotograf goriilmektedir. Stator sargisi, eskisinde oldugu gibi, genellikle ii¢ fazlidir.

Resim 3.2 YMDMSM’ye ait rotor goriintiisii (int. kyn. 4).

Kalic1 miknatisin alan siddetindeki azalma, demanyetizasyon riskini ortaya ¢ikarir. Bu
durumu diizeltmek i¢in miknatis, rotor igerisine dogru biiyiitillerek yerlestirilir. Elde
edilen bu yeni yapt igsel DDMSM olarak adlandirilir. DDMSM, yiiksek hiz
uygulamalarinda, YMDMSM’nin yapisina gore daha piiriizli bir yap:1 olusturur ve

sensorsiiz kontrolde faydali bir endiiktans salinimi1 meydana getirir.

GDMSM’lerde miknatislar motorun rotoruna gomiiliidiir. Bir kismi veya tamami rotora

girmis sekilde olabilir. Thtiyaca gére gdmiilme miktar1 degistirilebilir.

YMDMSM, DMSM’ler i¢inde en yaygin olarak kullamilan tiirdiir. Ozellikle yiiksek
hizlarda, miknatis ile rotor arasindaki baglantida yiiksek bir gerilim vardir. Boyle
durumlarda baglanti, karbon fiber gibi yiiksek gerilmeleri izale edebilen malzemeden
yapilmis 6zel bir bant ile saglanir. Yiizey montajli tasarim diger yerlesimlere gére daha
diisiik maliyete sahiptir. Bu tip motorlarin rotor direnci ve hava aralifi etkisi fazladir.

Bu ¢alismada YMDMSM motor tasariminin optimizasyonu iizerinde durulmustur.

Daimi miknatislarin rotor bloguna kuzey — giiney kutup cifti olusturacak sekilde
yerlestirilmeleri ile DMSM’nin rotorundaki kutup ciftleri elde edilir. Stator kutuplari,

sargilardan gecen akimlarla saglanir. Rotor kutuplari sabittir. Fakat stator kutuplar
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uygulanan gerilimin frekansiyla iligkilidir. Frekans ile degisen kutuplara bagli olarak bir
donel alan olusur. Motorun doénmesi i¢in gerekli olan moment, rotor kutuplarinin

olusturdugu alan ile stator donel alani tarafindan tretilir (Kazan 2009).

3.3.1. Daimi Miknatis Malzeme Ozellikleri

Gegtigimiz yiizyil icerisinde yeni daimi miknatis malzemeleri gelistirilmistir. Onceleri
kobalt-tungsten (CoW) ve krom-demir (CrFe) alasimlarina dayanan malzemeler, motor
imalatindaki  ¢alismalarda kullanilmiglardir.  Aliminyum-nikel-kobalt (AINiCo)
alagimlara ek olarak 1970 yilinda gelistirilen SmCo miknatislar (Resim 3.3(a)) ve daha
sonra 1982 yilinda iretilen NdFeB alagimli miknatislar (Resim  3.3(b))

gelistirilmislerdir.

A
_—

(@) SmCo miknatis (Int. kyn. 5) (b) NdFeB miknatis (int. kyn. 6)

Resim 3.3 DMSM yapiminda kullanilan miknatis goriintiileri.

NdFeB miknatislar, yaklasik 1 T gibi yiiksek bir aki yogunluguna sahip olduklari igin
endiistriyel motor tasarimlarinda daha cazip hale geldiler. Oda sicakliginda NdFeB
miknatisin artik aki yogunlugu (residual flux density) 1,1 — 1,25 T araliginda oldugu
icin genis bir hava araligi boyunca 0,8 — 0,9 T degerinde bir aki yogunlugu iiretmede
yeterlidir.

Tipik olarak, daimi miknatislarda sicaklik sinirlamasi 120 °C’nin altindadir. Son yillarda

0zel alasimlarin kullanimiyla bu sinir bazi miknatislar icin yaklasitk 180 °C’ye

yiikseltilebilir hale gelmistir.

32



3.3.2. DMSM’nin Avantajlar1 ve Dezavantajlari

DMSM’nin rotorunda bilezik ve fir¢alarin yer almamasi, bakim maliyetlerini azaltirken
motor verimliligini de arttirir. Bir diger avantaj da rotor sargisinda olusan bakir
kayiplarinin olmamasidir. Dolayisiyla rotor sargisina sahip senkron motora gore ayni
glicteki bir motorun irettiginden daha fazla tork iiretilebilir. Bakir ve demir kayiplari
daha cok statorda yogunlasir. Bu da sogutmanin stator etrafinda yapilmasi avantajini

getirir.

DMSM, 2 ile 50 arasinda veya daha fazla miknatis kutuplu olarak imal edilirler. Cok
fazla kutup sayis1 genellikle ayn1 akimda daha fazla moment tiretir. Boylece, tiretiminde
SmyCo;7 ve NdFeB gibi yiiksek miknatishh malzemelerin kullanildigr  kiigiik
boyutlardaki motorlardan yiiksek gii¢ler elde edilmesini saglar.

Uygulamada, daimi miknatislar pek ¢ok kullanigh avantajlar sunarlar. Makine i¢inde
manyetik alan {iretmek icin harici bir uyartim akimina gerek duyulmamasi, bu
avantajlarin baginda gelir. Daimi miknatislar i¢in gereken bosluk, rotor sargisinin
kaplayacagi yerden daha azdir. Boylece DMSM’ler daha kiiglik, bazi durumlarda da

daha ucuz olmaktadirlar.

Stator alani ile senkronize edilmesi gerektigi i¢in rotor pozisyonunun bilinmesi gerekir.
Hassas pozisyon bilgisi bir pozisyon sensorii ile saglanabilir. Ancak bu da maliyeti ve

yapinin karmasikligini arttiracaktir.

Miknatislarin {iretiminde kullanilan malzemenin degerli olmasindan dolayi, iiretim

maliyeti daha fazla ve liretim siireci daha karmasiktir. (Kurronen 2003).

3.3.3. DM SM’nin Sensorsiiz Kontrolii

Son yillarda ¢ok farkli motor topolojileri icin yiiksek ve diisiik hizlarda sensorsiiz
kontrol tekniklerinin arastirillmasina ragmen bu arastirmalar, robotik ve ulasim

endiistrilerinde de elektrikli motorlarin kullanilmaya ve yayginlagmaya baglamasiyla, iyi
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bir ivme kazanmistir. DMSM’lerin kontrolii i¢in rotor pozisyonunun kesin bilgisine
ihtiyag vardir. Genellikle, rotor pozisyonu sensorler, dekoder ve enkoderler ile
algilanmaktadir. Bu cihazlarin her biri kendi tasarim uygulama kisitlamalar1 i¢inde etkili
olmakla birlikte, bir konum algilayicinin sisteme dahil edilmesi ek bir maliyet
olusturmakta, adanmis elektriksel baglantilar gerektirmektedir. Buna ek olarak, bu
bilgiyi saglayan sensorlerin hem maliyeti arttirmasi, hem de kararsiz davraniglar
sergilemesi  acisindan  dezavantajli  olmasi  kontroliin  sensdrsiiz ~ olarak
gerceklestirilmesine dogru bir yonelime sebep olmustur. Bilhassa motor karmasik bir
sistem i¢ine gomiilii ise veya basingli ya da sert ortamlarda calistiriliyorsa, pozisyon

sensoriiniin motora entegre edilmesi birtakim problemlere sebep olur.

Hareket sensoriiniin olmayisi, servo motorlar ve otomotiv gibi 6zellikle maliyet
konusunda hassas olan uygulamalarda c¢ok ciddi avantajlar saglamistir. Ayrica, bir
mekanik parcanin eksik olmasi, bozulma olasiligini da ortadan kaldirir. Sensorsiiz
kontrol stratejileri motora uygulanan gerilim ve akimlardan gerekli bilgiyi ¢ikartmak

icin ¢esitli sinyal isleme tekniklerini icermektedir (Budden et al., 2006).

DMSM ig¢in geleneksel sensorsiiz kontrol semalari iki tipte siniflandirilabilir. Bunlardan
biri, zit EMK geriliminin tahmini, digeri ise endiiktans salinimlarindan elde edilen

endiktans farki ile tahminidir.

Zit EMK geriliminin tahmini tipinde, gerilim modeli, durum gozlemleyicisi veya
Kalman filtreleri kullanilmaktadir. Gerilim modeli yonteminde, Olgiilen gerilim ve
akimlar, DMSM’nin gerilim denklemlere gére rotor akisinin baglanti yerini tahmin
etmek i¢in kullanilir. Sicaklik ve doygunluk sebebiyle parametrelerdeki degisimler rotor
pozisyonunun tahmini performansini ciddi diizeyde etkiler. Durum gozlemleyicisi ve
Kalman filtresi yontemlerinde, parametre degisimleri gerilim modeli yonteminde
oldugu kadar kritik degildir. Fakat bahsi gegen bu ii¢ yontemde ortak problem, rotor
pozisyonunun tahmin edilme performansinin, rotor hiziyla orantili olan zit EMK
geriliminin genligine baglh olmasidir. Zit EMK geriliminin ¢ok kii¢iik oldugu diisiik hiz
bolgelerinde, performans ©nemli Olglide diismektedir. Bu sorunu ¢6zmek igin

dalgalanan yiiksek frekansli akim sinyali enjeksiyonu kullanilir. Bu yontemdeki temel
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fikir, durma noktasindaki bir motora yiiksek frekansli bir test akiminin enjekte
edilmesiyle zit EMK geriliminde olusacak kiicilk dalgalanmay1 tespit etmeye
dayanmaktadir. Ancak bu yontem sadece motor, ylike esnek kavramayla bagliysa

gecerlidir.

Endiiktans salinim farkindan elde edilen pozisyon bilgisi yonteminde, motora harici bir
gerilim ve akim enjekte edilir. Enjekte edilen sinyale karsilik gelen sinyaller rotor
pozisyonu tespit etmek icin kullanmilir. Bazi algoritmalarda, motora enjekte edilen
gerilim bir 6rnekleme periyodundadir. Bu yontemlerle kisa siirede gerilim sinyallerini
kullanan motorun endiiktanst tespit edildiginden, parametrelerdeki degisim ve
Olctimlerdeki giiriilti 6nemsiz kalmaktadir. Ayrica, enjekte edilen sinyal sebebiyle,
periyodik bir sinyal olarak Kalman filtresi gibi bir diizeltme semas1 gereklidir. Diger bir
algoritma donen yiiksek frekansli gerilim sinyallerini enjekte eder ve bir izleme
algoritmas1 kullanir. Donen yiliksek frekansli sinyalleri kullandigindan dolayr bu
yontemin dinamik karakteristigi, enjekte edilen sinyal frekansiyla iligkili oldugu igin,
kisitlanmaktadir. Dalgalanan yiiksek frekansli gerilim sinyalinin enjeksiyonu metodu,
stfir hizli yiikli sartlar dahil, disiik hizli bolgelerde iyi performans gostermektedir.
(Jang et al. 2003).

3.4. Motor Tasarimi

Tasarimi yapilacak motorun dis geometrisi sabit tutularak tork dalgalanmasi en diisiik;
tork ve sensorsiiz kontrol kabiliyetinin en yiiksek olmasini saglayacak ¢ok amacli bir

optimizasyon hedeflenmistir.

YMDMSM tasarimi i¢in, FEA tabanli bir yazilim olan Infolytica MagNet isimli
programin sundugu ortam kullanmilmistir. MagNet, kisisel bir bilgisayar tizerinde elektro
manyetik modelleme yapabilmek icin gelistirilmis bir yazilimdir. Sundugu sanal
laboratuar sayesinde, c¢esitli manyetik malzemelerden imal edilmis modeller
tasarlanabilir, ¢izim ve grafik seklinde sonuglar gozlemlenebilir, aki ¢izgileri ve kuvvet
gibi nicelikler hesaplanabilir. 1ki ve ii¢ boyutlu modeller tasarlamaya ve bu modellerin

simiilasyonunu yaparak gercege yakin ¢oziimlemeler yapmaya imkan saglamaktadir.
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YMDMSM tasarimi yapilirken dikkat edilecek hususlardan bir tanesi de motorun
kullanim amacidir. Zira liretim asamasinda, motorda kullanilacak miknatis tipinin ve
yerlesim seklinin se¢cimi motor karakteristigini etkilemektedir. Farkli segimler ile motor

boyutlart ayn1 fakat giicleri farkli olabilir.

Tasarim i¢in kullanilan malzemeler Cizelge 3.2°de gdsterilmistir. Motorun dis ¢ap1 bu
calisma i¢in sabit tutulmustur. Cizelge 3.3’te verilen geometrik parametreler optimize
edilmis ve verilen bir 1s1 transfer katsayisi icin bakir kayiplari sabitlenmistir. Demir

kayiplar1 ise ihmal edilmistir.

Cizelge 3.2 Tasarimda kullanilan malzemeler

Malzeme Bilesen

M330-35A silikon gelik Stator ve rotor demiri
NdFeB: 40/15 Miknatislar
Bakir:5.77¢7 S/m Bobinler

Motor tasarimi sekiz adet geometrik degiskenin optimize edilecegi sekilde
hazirlanmistir. Ik degisken statorun i¢c c¢apimin dis ¢apina oranlanmasiyla bulunan
boliinme oranidir. Kalan yedi degiskenin motor {izerinde ait oldugu bdlgeleri gosteren
¢izim, Sekil 3.10°da verilmistir. Cizelge 3.3’te degiskenlerin isimleri ve Sekil 3.10’da

goriilen numaralari ile diger sabit tutulan parametreler verilmistir.

1

L

Sekil 3.10 DMSM motor tasarim degiskenleri.
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Cizelge 3.3 Tasarim degiskenleri ve sabitleri.

Degisken

Numarasi Tasarim parametreleri Deger

- Boliinme Oram (Split ratio) Degisken
1 Stator sirt demir kalinhg (Stator back iron thickness) Degisken
2 Dis genisligi (Tooth width) Degisken
3 Slot aci1lma yiiksekligi (Slot opening height) Degisken
4 Dis koprii yiiksekligi (Tooth bridge height) Degisken
5 Slot ac¢i1lma genisligi (Slot opening width) Degisken
6 Miknatis kalinhig (Magnet thickness) Degisken
7 Miknatis yay agis1 (Magnet span) Degisken
- Dis ¢ap (Outer diameter) 67.5mm
- Hava boslugu (Air gap) 1mm

- Bakir kayb1 (Copper 10ss) 165W

- Kutup sayist (Pole number) 10

- Slot sayis1 (Slot number) 12

- Motor uzunlugu (Motor length) 100mm

Daimi miknatislar rotor yilizeyine yerlestirilmislerdir. Fakat kutuplar arasi bosluk
mesafesi degiskenlik gosterebilir. Tasarimi yapilan motorun 10 kutbu ve ¢ift katmanl
sargiya sahip 12 yuvasi bulunmaktadir. Her faz dort adet bobin ve yogunlastirilmig
yapida birer sargiya sahiptir. Motor geometrisi Sekil 3.11°de gosterilmistir.

Stator sargisi

Daimi miknatis

Sekil 3.11 Optimize edilecek motora ait model goriintiisii.
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Motor tasarim parametrelerine ait alt ve {ist sinir degerleri Cizelge 3.4’te verilmistir.

Cizelgedeki ¢oziiniirliik stitunu, ilgili parametredeki en kiigiik degisim miktarini belirler.

Cizelge 3.4 Tasarim parametrelerinin alabilecekleri alt ve iist degerler.

Tasarim Parametresi Alt deger Ust deger  Céziiniirliik
Boliinme oram 0,5 0,7 0,01
Dis kalinligi (mm) 6 10 0,01
Miknatis yay agisi (°) 130° 150° 0,01
Miknatis kalinligi (mm) 3 4 0,01
Stator sirt demiri kalinligi (mm) 2,5 7 0,01
Dis koprii yiksekligi (mm) 2 6 0,01
Yuva agilma yiiksekligi (mm) 0,1 0,8 0,01
Yuva agilma genisligi (mm) 2 10 0,01

3.5. Motor Tasarim Optimizasyonu

YMDMSM tasarimin1 PSOPC algoritmas1 ile optimize etmek icin, MATLAB
ortaminda uygunluk degerlendirmesini yapmak {izere, optimizasyon algoritmasi ile
MagNet programi arasinda haberlesmeyi saglayan, 6nceden yazilmis ikinci bir program

kullanilmistir.

Zaman adiml bir simiilasyon, ortalama torku, tork dalgalanmasin1 ve sensorsiiz kontrol
yetenegini hesaplamak {izere, her bir aday geometri igin ¢alistirilmistir. Simiilasyonda
bakir kayiplar1 sabitlenmistir. Daha sonra elde edilen sonuclar PSOPC algoritmasinda,

uygunluk degerlendirmesine tabi tutulmustur.

Simiilasyon sonunda Olgiilen tork, tork dalgalanmasi ve sensorsliz  kontrol
parametrelerinin degerleri tekrar MATLAB ortamina gonderilir. Her adimda, biitiin
parcaciklar icin islemler tamamlandiginda, en iyi (gBest) parcacik belirlenir ve diger
parcaciklarin hiz vektorleri bu parcaciga yonelecek sekilde, algoritmada belirtilen
formiile gére yeniden hesaplanir. Azami tekrar sayisina ulasildiginda optimizasyon

sureci son bulur.
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Optimize edilecek parametre sayisi sekiz oldugu i¢in arama uzay1 da sekiz boyutlu
olmalidir. Diger bir ifade ile her bir parcacik sekiz elemanli bir diziden olusmalidir.
Buna ek olarak, PSO algoritmasinin dogas1 geregi, her bir par¢acigin kendisinin ulastigi
en iyi degeri ve popiilasyon iginde ulasilan en iyi degeri hafizasinda tutmasi gerektigi

icin, dizinin eleman sayis1 artmaktadir.

PSO algoritmasimin en temel islemleri, sirasiyla, baslangi¢, amag¢ fonksiyonunun
belirlenmesi ve bilgi glincellemeleridir. PSO algoritmasinda her bir parcgacik i¢in konum
ve hiz vektorleri mevcuttur. Konum bilgisi, bir parcacik i¢in motor tasarim
parametrelerinin o anda aldig1 degerler olarak diisliniilebilir. Bu tez ¢alismasinda motor
tasarimi igin Onceki baslik altinda bahsedilen sekiz parametre, sekiz boyutlu bir

uzaydaki koordinat bilgisidir.

PSO algoritmasinda siiri pargaciklardan olusur ve her bir pargacik, ilk basta sinirlari

onceden belirlenen ¢dziim uzaymin ig¢inde rastgele bir noktaya atanir.

Her bir tasarim parametresinin optimum noktasmni bulmak igin sayisiz kombinasyon
vardir. Bu ylizden tasarim degerleri i¢in en uygun yontem optimum noktaya en yakin

olan degeri almaktir.

Amag fonksiyonu, optimizasyon isleminin amacina gore belirlenir. Optimizasyonun
uygunluk degerinin yoniine gére minimize veya maksimize edilir. Uygunluk fonksiyonu

olarak da adlandirilir.

Popiilasyon iginde her bir pargacigin uygunlugu degerlendirilir. Bu degerlerle PSO
algoritmasi, onceki adima gore, yeni ve daha gelismis bir deger iiretir. Bu deger
parcacigin yeni konumu olarak da diisiiniilebilir. Uygunluk degerlendirmesinde her bir
parcacigin konumu an i¢indeki en iyi pargacigin (gBest) konumu ile kiyas edilir.. Eger
bir pargacik gBest degerinden daha iyi bir noktaya geldiginde artik kendisi gBest olarak
giincellenir ve hafizaya alinir. Bu sekilde, diger parcaciklar, kisa siirede en iyi

pargacigin yanina yaklastirilmaya c¢alisilir. Sonunda, her adimda parcaciklar birbirlerine
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yaklagirlar ve ortaya bir sonu¢ ¢ikar. Bu sonu¢ optimum tasarim igin gerekli olan

tasarim parametrelerini igerir.

Motor tasarimi i¢in kullanilan PSOPC algoritmasini ¢alistirmak i¢in baslangicta

belirlenen nicelikler Cizelge 3.5’te verilmistir.

Cizelge 3.5 Optimizasyon algoritmasinda kullanilan sabitler.

Nicelik Deger

Atalet (w) 0,9-0,4 (Her adimda ogrusal olarak azalir).
Arama Uzaymin Boyutu (Tasarim Parametreleri) 8

Agirlik katsayilarilari (81, B2, f3) p1=0,8; 5,=0,8; f3=0,6

Rastgele katsay1 araligi (ro, ry, I, 3) 0-1

Parcaciklar arasindaki mesafe ile parcaciklarin hizlar1 arasinda dogru bir orant1 vardir.
gBest olarak belirlenen parcacigin bulundugu noktaya uzak olan pargacigin hizi, yakin
olan parcacigin hizindan daha fazla olmalidir ki, pargacik, kisa siirede gBest’e
yaklasabilsin. gBest’in pozisyonu her adimda degisebilir. gBest bulundugu noktadan
daha iyi bir noktaya ulasabilir veya baska bir pargacik artik yeni gBest’tir.

Bir diger ana etmen de sistemdeki popiilasyon sayisidir. Eger popiilasyon kiigiik bir
sayida ise c¢oOziime ulasmak cok fazla zaman alabilir ve hatta bazen ¢6ziime
ulasilamayabilir. Diger taraftan, tasarim parametrelerinin alt ve {ist sinirlar1 arasindaki
degerlerin ¢Oziiniirliigli arttirllmadik¢a, ¢ok biiylik siirli popiilasyonuna ihtiyag

kalmamaktadir.

Popiilasyonda ¢ok fazla parcacik olmasi, arama uzayinda ¢ok daha fazla ihtimali
denemek ve ¢oziimiin daha hizli yapilmasi seklinde diistiniilebilir. Fakat algoritmanin
kac defa tekrar edilecegi daha Onemlidir. Ciinkii ¢ogunlukla ger¢ek problemlerde
degerlendirmeler ¢ok fazla zaman almaktadir. Bir adimda yapilan uygunluk
degerlendirmesi parcacik sayist kadardir. Sonu¢ olarak, eger degerlendirme sayisi
azaltilmak isteniyorsa bunu tekrar sayisini azaltarak degil, parcacik sayisini azaltarak
yapmak gerekir. Popiilasyon miktarinin az olmasi, karsilagtirma iglemleri igin elverisli

degildir (Clerc 2006).

40



Rastgele katsayilar olan rg, I, I'; Ve r3, dnceden kestirilemeyen, algoritmanin tamamen
stirpriz yapmasini saglayan katsayilardir ve hiz vektoriiniin giincellenmesinde ¢ok farkli
sonuglarin ¢ikmasina sebep olurlar. Lokal minimum degerlere takilmay1 énlemek adina
oldukca kullanishdirlar. Diger bir ifade ile siiriiyli tek bir yonde degil, miimkiin olan

tiim yonlerde aramaya yoneltirler.

Sekil 3.12°de verilen akis semasi, PSOPC algoritmasina gore hazirlanmis bir
optimizasyon uygulamasimin igleyisini gostermektedir. Akis semasma gore PSOPC
kodlar1 MATLAB ortaminda galigtirtir ve MATLAB, elde edilen aday ¢oziimleri
uygunluk degerlendirmesi icin etkilesim i¢ginde oldugu MagNet’e gonderir. MagNet,
gelen tasarim parametrelerine gore motor geometrisini olusturur ve motorun
simiilasyonunu yapar. MATLAB, MagNet’in elde ettigi sonuglar tekrar ana bellekten
okur ve uygunluk degeri en iyi olan parcacigi tespit eder. Elde edilen uygunluk degeri, 0
ana kadar elde edilen en iyi ¢6ziimden daha iyi ise uygunluk degerini, pargaciklarin hiz
vektorlerini, pBest ve gBest degerlerini giinceller. Degilse, sadece her bir parcacigin

konumunu ve hiz vektoriinii giinceller.

o D
A

Aday ¢ozimleri
belirle

Uygunluk Degerlendirmesi
(MagNet)

Hiz vektorini

giincelle Sonuglar oku

Sonug daha
iyi mi?

Hayir

pBest’i glincelle

Ataleti dislr
gBest’i giincelle

Hayir Durdurma
sart1?

Evet
( Bitir )

Sekil 3.12 Motor tasarimu i¢in gelistirilen PSOPC algoritmasinin ¢aligmasi.

41



Yukarida anlatilan islemler, her bir aday ¢6ziimii i¢eren pargacik i¢in tekrarlanir. 16
parcaciktan olusan 20 tekrarli bir optimizasyon i¢in program 16 x 20 = 320 defa tasarim
ve simiilasyon yapar. Bu da olduk¢a uzun zaman almaktadir. Optimizasyon
uygulamalari, Windows 7 Professional isletim sistemi yiiklii, Intel Core2Duo (2,93
GHz, 3 MB o6nbellek, 2 ¢ekirdekli) ve 2 GB ana bellege sahip bir bilgisayar sisteminde

bir giinden fazla stirede tamamlanmaktadir.

Optimizasyon islemleri li¢ ayr1 amag ic¢in Ui¢ ayr1 uygunluk fonksiyonu kullanilarak
uygulanmustir. Tk uygunluk fonksiyonu fj, en az tork dalgalanmasiyla en fazla tork
degerini elde etmek i¢in (3.11), ikinci uygunluk fonksiyonu f,, sensoérsiiz kontrol
kapasitesinin arttirilmasi igin Kullanilmustir. (3.12). ilk iki fonksiyonun birlesimi olarak
belirlenen son uygunluk fonksiyonu fs, her iki optimizasyon amacini gergeklestirmek

tizere kullanilmustir (3.13).

T, T,
f, =k ((—1)3%}@ (TRJ (3.11)
Ld Lq
f,=ki[ -1 L0, —Ld,, ]+ko( 5 ;p]+kQ {0—;"j (3.12)
fo=f+f, (3.13)

kr ve kg, sirasiyla, ortalama tork (Toq) ve tork dalgalanma degerinin (Tg) O6nem
katsayilaridir (3.11). ks, g ve d endiiktans farkinin ve kp ile ko tepeden tepeye
diferansiyel endiiktans farklarmin (Lgpp V€ Lgpp) Onem katsayilaridir. Optimizasyon
uygulamalarinda kr = 0,95, kg = 0,05, ks = 0,6 ve kg = kp = 0,2 degerlerine ayarlanmustur.

Optimizasyon siirecinde amaglarin 6nemine gore katsayilar degistirilebilir.

Minimizasyon uygulamasi oldugundan dolayi, uygunluk fonksiyonlarinda yiiksek
cikmast istenen ortalama torkun ve sensorsiiz kontrolde gerekli olan self endiiktans
farkinin oniine (-1) katsayist getirilmistir. Uygunluk fonksiyonunun degerini 1’e
esitlemek icin bazi kisimlar1 belirli sayilara boliinmiistiir. Ornegin hedeflenen ortalama

tork degeri 30 Nm olarak hedeflendigi i¢in Tt degeri 30’a boliinmiistiir.
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Optimizasyon sonucunda tasarlanan motora ait ortalama tork ve tork dalgalanmasina

iliskin hesaplama Sekil 3.13’te gosterilmistir.

34 T T T ! T T T
Tort ' : : : : :

AN NN N TR
\/ ..... \/ _____ \/ _______ v ________ \// _______ \/ ..... __________ | Tr

3]
]

o]
o]

] 9] w
[ts] [=] =
I I T
i i i

Manyetik veya Yuk Kurveti (Mm)

]
[=x]
I
i

ey | I ] i ] i
0 10 20 30 40 a0 B0 70 80
hekanik Pozisvon (derece)

Sekil 3.13 Ortalama tork ve tork dalgalanmasinin 6l¢iilmesi.

Tort, torkun ortalama degeri kirmizi renkli ¢izgi ile yaklasik olarak belirtilmistir. Tg, tork

egrisindeki dalgalanmadir.

Lapp V€ Lgpp, swrasiyla, d ve @ eksenlerine karsi, diferansiyel self endiiktans
degisimlerinin dalgalanmalaridir. Bu dalgalanmalar, tepeden tepeye fark degerleri
almarak hesaplanmistir. Lgpp ile Lqgp degerleri arasindaki vektdrel fark Lggrark Olarak
isimlendirilmistir (3.14).
Logrark = Lepp = Lpp (3.14)

Lp ve Lq diferansiyel endiiktanslar arasindaki dikey mesafe ne kadar fazla ise sensorsiiz
kontrol o kadar basarili olur. Yapilan optimizasyonlar sonucu elde edilen tasarimlarin
endiiktans degisimleri ve Lgpp Ve Lgpp degerlerinin hesaplanmasi Sekil 3.14’te

verilmistir. Bu degerler bir adet nominal ve iki adet degistirilmis akim sartlarinda

yapilan ii¢ simiilasyon sonucunun mukayesesi yapilarak hesaplanabilir.
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Mekanik Aci
Sekil 3.14 Tepeden tepeye endiiktans degerlerinin dlgiimleri.
Degerleri hesaplayabilmek i¢in, evvela aki degisimleri, iq Ve ig eksen akimlarina ilave

edilen kiiciik birer test sinyali (4 ve 4lg) kullanmak sartiyla hesaplanir. Ardindan aki
degisimleri (3.14) ve (3.15) kullanilarak hesaplanir.

C1
Ly =N, ¢D,, —¢D (3.15)
L =1 4Q, —4Q

IR (3.16)
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4. BULGULAR
4.1. Optimizasyon Algoritmasinin Performansi

Test fonksiyonlar iizerinde yapilan deneylerde PSOPC algoritmasi, PSO algoritmasina
gore daha kisa siirede daha kaliteli sonuglar vermistir. Motor tasarimi yapilirken de,
gerek kararli davranislar  sergilemesi, gerekse kisa siirede optimizasyonu

gerceklestirmesinden dolay1, PSOPC algoritmasi tercih edilmistir.

PSOPC algoritmasinda optimum degerlere ulasmak i¢in uygunluk degerlendirmeleri
yapilmistir. Cizelge 3.3’te verilmis olan alt ve iist sinir degerlerinde degisimin 0,01
puanlik ¢oziiniirliikte olmalar1 saglanmistir. Her bir parametre i¢in yiliz degerden birisi
her pargaciga atanmistir. Dolayisiyla motor optimizasyonda optimize edilen sekiz
parametre i¢in muhtemel ¢oziim sayis1 100® veya diger bir ifade ile bir milyar adettir.
Bu kadar ¢ok ihtimalin i¢inden en iyi olanim isabetli olarak bulmak i¢in popiilasyon
miktarini ve tekrarlama sayisini arttirmak iyi bir yaklasim olarak diistiniilebilir. Ancak

bunun bazi kusurlar1 da gozden kagirilmamalidir.

PSO algoritmasi, rastgele olarak arama uzayinda en iyi ¢Oziimii bulmak ister.
Popiilasyon sayisinin az olmasi sosyal etkiyi zayiflatir ve arama ¢ok daha uzun ve hatta
sonsuza kadar siirebilir. Bunun yani sira en iyi degerin lokal minimumlarda takilmasina
yol acabilir. Buna karsilik popiilasyonun ¢ok kalabalik olmasinin da sakincalari vardir.
Kalabalik bir popiilasyon hesaplama islemlerini arttirir ve optimizasyon islemini uzatir

(Chen and Zhao 2009).

Sekil 4.1°de, grafikler her {i¢ amag i¢in kullanilan optimizasyon calismalarinin elde
ettigi uygunluk degerlendirmesindeki gelisimi gostermektedirler Tekrar sayisinin bir
yere kadar etkili oldugu grafiklerden de anlasilmaktadir. Sadece tork
optimizasyonundaki uygunluk degisimi mavi renkli kesikli ¢izgi, sadece sensdrsiiz
kontrol optimizasyonuna ait uygunluk degisimi yesil renkli, noktali ¢izgi ile ve son
olarak, her iki amacin birlesik olarak optimize edildigi asamanin uygunluk degeri

degisimi kirmizi renkli ¢izgi ile gosterilmektedir. Her {i¢ adimda da ilk on adimdan
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sonra ciddi degisimlerin olmadigini gérmek miimkiindiir. Bunun yani sira, sadece
sensOrsliz  kontrol yetenegi i¢in yapilan optimizasyonda PSO algoritmasinin
karakteristiginde olan hizli yakinlasma 6zelligi de gézlenebilmektedir. Optimum degere

optimizasyonun heniiz ilk adimlarinda yaklastig1 goriilmektedir (Uygunluk Degeri = 1).

Optimizasyon Uygunluk Degerlendirme Adimlari
105 T T T T T T T T T

nes 1

Uyguniuk Degeri

08t H .

075 B E

=== Sadece Tork Opt.
Sadece Sensorsuz Kontrol Opt.
e Birlesik Amac

DES ””H: 1 L I I I I I
] 2 4 B 8 10 12 14 18 18 20

Tekrar Savyisi (Jenerasyon)

Sekil 4.1 Her ii¢ optimizasyon i¢in uygunluk degerinin degisimleri

4.2. Motor Tasarim Optimizasyonuna Ait Sonuclar

Stiriiniin popiilasyon sayis1 ve tekrar (jenerasyon) sayisi dongii ile kontrol edilmektedir.
Testlerde popiilasyon sayis1 20 ve tekrar sayis1 100 olarak ayarlanmisti. Ancak ¢ok uzun
stiren motor tasariminda hem popiilasyon sayist hem de tekrar sayis1 diigiiriilmistiir.
Cizelge 4.1°te gerceklestirilen optimizasyon testlerinde popiilasyon, tekrar ve siire

bilgilerine iliskin veriler mevcuttur.

Deney 1, sadece ortalama tork ve tork dalgalanmasi optimizasyonu i¢in yapilmistir.
Deney 2, sadece sensorsiiz kontrol optimizasyonu i¢in ve Deney 3 hem tork hem de
sensoOrsiiz kontrol optimizasyonu i¢in gerceklestirilmistir. Deney 3 diger deneylerden
daha uzun silirmiistiir. Sadece tork optimizasyonunda sistem sadece tork ve tork
dalgalanmasini optimize etmeyi amagladigl i¢in sensorsiiz kontrol parametrelerini
optimize etmemis, sadece kaydetmistir. Endiiktans hesaplamalar1 i¢in {i¢ defa
hesaplama yapmasina gerek olmadigindan, alt1 saat gibi bir siirede, tork optimizasyonu

tamamlanmistir. Ancak ikinci ve {igiincii deneylerde sensdrsiiz kontrol parametrelerinin
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hesaplanmasi i¢in ii¢ defa tekrarli sekilde dl¢lim yaptigi igin optimizasyon siiresi ii¢ kat
kadar artmistir. Ugiincii deney, hem torku hem de sensdrsiiz kontrol yetenegini optimize

ettigi i¢in islem siiresi daha da hizlanmistir.

Cizelge 4.1 Optimizasyon testlerindeki popiilasyon, tekrar ve siire bilgileri.

Tasarim Parametresi Deney 1 Deney 2 Deney 3
Popiilasyon 16 16 16
Jenerasyon (Tekrar sayisi) 20 20 20
Deney siiresi 6 sa 3 dk 24 sa 34 dk 41 sa 22 dk

MagNet ile motora ait endiiktans salinim hesaplamasini gergeklestirilebilecek bir ortam
saglanmistir. Sensorsiiz kontrol ve tork degerlerine iligskin tasarim degiskenleri PSOPC
algoritmas1 kullanilarak optimize edilmistir. Azami tork iiretim kapasitesinden ¢ok az
bir fedakarlik yaparak sensorsiiz kontrol agisindan verimli sonuglar elde edilmistir.
Deneyler sonucunda basta belirtilen tasarim parametrelerine ait alt ve tist sinir degerleri
ve deney sonunda elde edilen sonuglar Cizelge 4.2°de verilmistir. Tasarim parametreleri

verilen siirlarin digina ¢gitkmamustir.

Cizelge 4.2 Tasarim parametrelerinin sinir degerleri ve deneyler sonunda aldiklar1 degerler.

Parametre Altstmr  Ustsimr Deney1l Deney2 Deney 3
Boliinme oram 0,5 0,7 0,55 0,70 0,59
Dis kalinlig1 (mm) 6 10 9,43 6,16 6,34
Miknatis yay agist (°) 130 150 148,15 145,93 149,95
Miknatis kalinligi (mm) 3 4 3,31 3,65 4
Stator sirt demiri kalinligi (mm) 25 7 5,35 417 6,66
Dis koprii yliksekligi (mm) 2 6 5,57 4,63 3,81
Yuva a¢ilma yiiksekligi (mm) 0,1 0,8 0,46 0,10 0,32
Yuva agilma genisligi (mm) 2 10 5,86 2,02 6,40

3 deney i¢in elde edilen tasarim parametrelerine gore olusturulan motor tasarimlarina ait
geometrilerinin gorsel olarak gdsterimi Sekil 4.2°de gosterilmistir. Amaglar goz Oniine
alindiginda, azami tork hedeflenerek optimize edilmis olan birinci tasarimda, stator
sargilarinin bulundugu slotlar ince ve yiiksek bir formdadir. Dis genisligi oldukca

yiksek ¢cikmistir. Dis kalinliginin artmasi, daha fazla manyetik aki elde edilmesi ve
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dolayistyla motorun tork degerinin artmasi demektir. Daimi miknatislar, diger iki
tasarima gore, hem daha ince hem de daha kisa boyutlardadir. Sadece sensorsiiz
kontrole uyumluluk i¢in optimize edilen ikinci tasarimda ise bu slotlar daha genis ve
kisa bir sekil almistir. Slot yiiksekliklerinin orta noktasinin daimi miknatislara yakin
olmasi ile daha dengeli bir aki yogunlugu saglanmaktadir. Miknatislarin sargiya etkisi
arttigindan endiiktans salinimlarinin d ve q bilesenlerindeki vektorel fark daha fazla
cikmaktadir. 1ki amacin ayni1 anda optimize edilmesinden elde edilen iigiincii tasarim
her iki tasarima da benzerlikler gostermektedir. Slotlar, optimizasyon algoritmasi
tarafindan, birinci tasarimdaki kadar yiiksek ve ikinci tasarimdaki kadar genis olarak

ayarlanmugtir.

Sekil 4.2 Yapilan ti¢ deney i¢in bulunan optimum motor tasarim geometrileri.

Yapilan deneylerin sonucunda elde edilen tork, tork dalgalanmasi ve endiiktans
degerleri Cizelge 4.3’te gosterilmektedir. Tork dalgalanmasi, en fazla 1 Nm
dolaylarinda olacak kadar disiik tutularak yaklasitk 30 Nm tork ve en az 1 mH

endiiktans farki elde edilmistir.

Birinci deneyde, tork degeri 32 Nm degerini agsmis ve tork dalgalanmas1 1 Nm altinda
kalmistir. Ancak sensorsiiz  kontrol parametrelerinin  kabul edilebilir diizeyde
olmadiklar1 da goriilmektedir. Lggtark degerinin  kiiglilmesi sensorsiiz  kontrolii

zorlastirmaktadir. Yine, Lgpp V€ Lgpp degerlerinin sensorsiiz kontrol uygulamalarinda
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istenilen seviyede olmadiklari goriilmektedir. Ikinci deney, birinci deneyle tam bir tezat
olusturmaktadir. Bu deneyde sensdrsiiz kontrol parametreleri makul diizeylerde
seyretmistir. Ancak tork degeri hedeflenen degerin altinda kalmistir. Buna ek olarak
tork dalgalanmas1 da yine hedeflenen degerin neredeyse iki katina ¢ikmustir. Ilk iki
optimizasyon amaglarinin birlestirilmesiyle gerceklestirilen {ii¢lincli optimizasyon
deneyinde, hem sensorsiiz kontrol parametreleri oldukea iyi ¢ikmig, hem de tork ve tork

dalgalanmasi degerleri de kabul edilebilir diizeydedirler.

Cizelge 4.3 Optimizasyon uygulamarinda elde edilen sonuglar.

Nicelik Deney 1 Deney 2 Deney 3
Tork (Nm) 32,579 28,227 29,306
Tork dalgalanmasi (Nm) 0,991 1,969 0,889
Ld,, (MH) 0,473 0,343 0,301
L9y, (MH) 0,371 0,230 0,070
Ldgk (MH) 0,494 1,097 1,020

Yapilan optimizasyon uygulamalarinda elde edilen her bir tasarim degiskeninin,
optimizasyon siiresince degisimlerini gosteren grafikler Sekil 4.3’te gosterilmektedir.
Mavi renkli kesikli ¢izgi sadece tork optimizasyonu, yesil renkli noktali ¢izgi sadece
sensOrsliz kontrol optimizasyonu ve kirmizi renkli ¢izgi her iki amag icin yapilan

tasarim optimizasyonu i¢in ilgili tasarim degiskeninin degisimini gostermektedir.
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Sekil 4.3 Tasarim degiskenlerinin optimizasyon adimlarindaki degisimleri.
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Sekil 4.3 (Devam) Tasarim degiskenlerinin optimizasyon adimlarindaki degisimleri.

Gergek higbir degisimi kaybetmemek adina, modelleme yazilimindan anlamli degerler
elde etmek icin, simiilasyon siiresi ve ¢Ozlnirligi icin dogru degerleri se¢mek
onemlidir. Coziiniirliigl yiikseltmek daha dogru sonuglar verse de ¢ok fazla hesaplama

stiresi gerektirmektedir.
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Motorun nominal tur degeri 3000 d/dk oldugu i¢in bir saniyede 50 d/d hiz ile doner.
Buradan, bir tam tur i¢in gegen siire 0,02 s olarak hesaplanir. Motor yapist bes ¢ift
kutuptan olustugu i¢in sadece bir kutup ¢iftinin doniisiindeki hesaplamalardan elde
edilen sonuglar biitiin kutup ciftleri i¢in aym1 olacaktir. Bu yiizden, bir tam tur, yani 360°
yerine, 72%lik doniisiin hesaplanmas1 yeterli olacaktir. Dolayisiyla bu calismada,
simiilasyon siiresi bir tam tur i¢in gegen silirenin beste biri olan 4 ms olarak secilmistir.
Ornekleme adim aralid1 ise Lpp, Lapp V€ Tort €grilerindeki dalgalanmalarin yeteri kadar

detayli ¢ikmasi igin 20 ps olarak belirlenmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Belirlenen olgiitlere gore motor tasarim optimizasyonuna uygun bir PSOPC algoritmasi
MATLAB ortaminda hazirlanmistir. Hazirlanan algoritmanin ger¢ekten gilivenilir
sonuglar verdigini anlamak i¢in Rastrigin, Michalewicz ve Schwefel fonksiyonlari
tizerinde denenmistir. PSO algoritmas1 ile PSOPC algoritmast ayni fonksiyonlar
tizerinde denenmiglerdir. Rastrigin fonksiyonu iizerinde yirmiser defa c¢alistirilmak
suretiyle elde edilen sonuglarin ortalamalarina gére PSOPC algoritmasindaki pasif
katilim etkisinin algoritmay1 daha basarili kildigi gorilmistiir. Her iki algoritmada
fonksiyonun minimum noktasina ulasma zamaninda bariz farklar gézlenmemistir.
Ancak, optimum noktaya dogru yakinlasma acisindan bakildiginda, PSOPC

algoritmasinin daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Test edilerek kullanilmasina karar verilen optimizasyon algoritmasi, MagNet yazilimi
ile haberlesmeyi saglayan, daha onceden yazilmis bir programa adapte edilmistir. Bu
program sayesinde, MATLAB ortaminda, dnerilen optimizasyon algoritmasi tarafindan
olusturulan aday ¢6ziimler MagNet’e gonderilmistir. MagNet programinda elde edilen

sonuglarin, tekrar, MATLAB tarafindan okunmasi bu program sayesinde saglanmistir.

Sadece tork verimliligi i¢in optimize edilen bir motor geometrisinin sensorsiiz kontrol
performansi agisindan zayif kaldigr goriilmiistiir. Bunu géz oniine alarak yapilan yeni
tasarimlar kayda deger gelismeler gostermistirler. Cok-amacgli fonksiyonlarin bir engeli,

biitiin parametrelerin azami diizeyde optimize edilememesidir.

Tork degerini arttirmak ¢ok kolay gibi goziikebilir. Ancak sistemde amaglar birbiriyle
iliskili olduklar1 i¢in diger amaglardan da en az sekilde taviz vererek bir orta yolun
bulunmas esastir. Yine buna benzer olarak, sensorsiiz kontrol kabiliyetinin artmasi, tork
degerinin diigmesine sebep olmaktadir. Bu yilizden, tasarim degiskenlerinin degerlerinin
daha diisiik veya daha yiiksek olmalari durumunda amag¢ fonksiyonuna, dolayisiyla,
tork, tork dalgalanmasi ve sensorsiiz kontrole uyumluluk etkisinin arastirilmasi igin elde
edilen sonuglar tekrar analiz edilmistir. Analizde, uygulanan her ii¢ optimizasyonda,

optimum degerleri elde edilen tasarim degiskenlerinin %5 ve %10 artmasi ve
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azalmasinin goézlenen parametrelere etkileri incelenmistir. Bu, bir bakima, farkli

amaglara gore yapilan optimizasyonlarin saglamasi anlamina da gelmektedir.

Sadece tork optimizasyonunun yapildigi deneyde, bulunan optimum degerlerdeki
degisimlerin tork dalgalanmasina etkilerini gosteren grafikler Sekil 5.1°de verilmistir.
Dikey eksen (AL veya AT), optimizasyon sonucu elde edilen degerine gore, tork ve

endiiktans salinimi1 farkini yiizde olarak gdstermektedir.

Siyah renkli ¢izgi ile ortalama tork degeri, pembe renkli ¢izgi ile tork dalgalanmasi
gosterilmistir. Grafiklerin yatay ekseninin tam ortasi, algoritma tarafindan bulunan
optimum degeri temsil eder. Sol tarafta %5 ve %10’luk azalmanin ve sag tarafta da %5
ve %10’luk artisin, tork ve tork dalgalanmasina olan etkileri gozlenebilir. Grafik
cizgileri, uygunluk degerlendirmesindeki 6nem katsayilariyla iligkili olduklarindan

dolayi farkli amaglarda farkl sekilde goriinebilirler.

Béliinme oranindaki %10’luk azalma, tork dalgalanmasini %16 civarinda azaltmistir
ama bunun yaninda ortalama tork degerini de %4 civarinda azaltmistir. Optimizasyon
sonucunda elde edilen optimum degerle bulunan tork dalgalanmasi degeri 0,991 Nm
olarak hesaplanmist1 (Cizelge 4.3). Buna gore, boliinme oranindaki %10’luk azalma ile
yeni tork dalgalanmasi degeri yaklasik olarak 0,85 Nm olur. Optimizasyon sonucunda
32,579 Nm olarak hesaplanan ortalama tork degeri de yaklasik olarak 31,276 Nm olur.
Ortalama tork degerinde 1,3 Nm, tork dalgalanmasinda ise 0,14 Nm azalma
gorilmiistiir. Sonugta tork daha 6nemli oldugu i¢in dalgalanmadaki azalma g6z ardi
edilebilir.

Boliinme orani haricinde diger tiim degiskenlerin optimum degerinin hem azalmasi hem
de artmasi tork dalgalanmasinda ciddi artis getirmektedir. Ortalama tork degerine ise, ne
artigin ne de azalmanin, kayda deger bir etkisi yoktur. Tiim degiskenler icin, %10 artisa
karsilik ortalama tork degeri sadece %0,1 ile %4 arasinda bir artis gosterecektir ki bu da
genel anlamda en fazla 34 Nm tork demektir. Fakat tork dalgalanmasi %65 ile %165

arasinda bir oranda artacaktir. Bu artis, tork dalgalanmasini 1,6 Nm ile 2,6 Nm
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dolaylarina ¢ikarir. Cikan deger ise amag¢ fonksiyonunda belirlenen maksimum deger

olan 1 Nm’nin hayli Gistiindedir.
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Sekil 5.1 Birinci deneyde bulunan optimum tasarim degerlerlerindeki degisimlerin ortalama
tork ve tork dalgalanmasina etkileri.
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Sekil 5.1 (Devam) Birinci deneyde bulunan optimum tasarim degerlerlerindeki degisimlerin
ortalama tork ve tork dalgalanmasina etkileri.

Sensdrsiiz kontrol optimizasyonu i¢in yapilan ikinci deneyde elde edilen sonuglarin
degisimleri gosteren grafikler Sekil 5.3’te verilmistir. Kirmiz1 renkli ¢izgi Lgpp, Siyah
renkli ¢izgi ortalama torku, mavi renkli ¢izgi Lgpp ve yesil renkli ¢izgi Lgort ile Loort
arasindaki fark olan Lggfark degerini temsil etmektedir. Grafiklerin tamamindan
anlasilacagi gibi, ¢ok az tork artist icin 6nemli dlglide sensdrsiiz kontrol kabiliyetinden
taviz vermek gerekmektedir. Yine tasarim degiskenlerinin hicbirisindeki artis ya da
azalma, sensoOrsiiz kontrol igin gerekli olan Lggark degerine olumlu bir etki

saglamamaktadir.
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Sekil 5.2 Ikinci deneyde bulunan optimum tasarim degerlerlerindeki degisimlerin ortalama
tork ve endiiktans degerlerine etkileri.
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Sekil 5.2 (Devam) 1Ikinci deneyde bulunan optimum tasarim degerlerlerindeki degisimlerin
ortalama tork ve endiiktans degerlerine etkileri.

Lagfark degerini temsil eden yesil renkli ¢izginin V harfi seklini almas1 durumunda yeni
tasarim degerleri tartisilabilirdi ancak ¢izgi ters V seklindedir. Lqpp degerinin miimkiin

oldugunca yiiksek ve Lqpp degerinin de miimkiin oldugunca diisiik ¢ikmasi, sensorsiiz
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kontrolii  kolaylagtirmaktadir.  Bulunan  optimum  degerlerdeki  degisimlerin

gergeklesmesi durumunda ise Lgpp degeri diismekte ve Lqpy degeri yiikselmektedir.

Ucgiincii deney olan, hem tork, hem de sensérsiiz kontrol optimizasyonu deneyi igin
degisimleri gosteren grafikler Sekil 5.3’te verilmistir. Sekiz tasarim parametresinin
hepsindeki artis veya azalma, Lqp, degerini arttirmaktadir ki bu sensorsiiz kontrole
uygun bir motor tasarimindan uzaklagmak anlamina gelmektedir. Bunun yani sira
ortalama tork ve tork dalgalanmasi degerlerinde olumlu degisimler de goriilmemektedir.
Deneyde, tork ve tork dalgalanmasi amag¢ fonksiyonuna dahil edilmemistir. Dolayisiyla
eldeki sistem, belirlenen siir degerler dahilinde, sensoérsiiz kontrole uyum agisindan

mantikli bir tasarim olarak sayilabilir.
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Sekil 5.3 Uciincii deneyde bulunan optimum tasarim degerlerlerindeki degisimlerin ortalama
tork, tork dalgalanmasi ve endiiktans degerlerine etkileri.
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Sekil 5.3 (Devam) Uciincii deneyde bulunan optimum tasarim degerlerlerindeki degisimlerin
ortalama tork, tork dalgalanmasi ve endiiktans degerlerine etkileri.

Yukaridaki sonuglarin tamami hem tork, hem de sensorsiiz kontrol kabiliyetinin nasil
arttirilabilecegi hususunda fikir vermektedir. Boliinme orani ve stator sirt demirinin
kalinligi, endiiktans salinimi agisindan son derece hassastirlar. Yukaridaki sonuglara
gore, sensorsiiz kontrol yeteneginin, baska amaclardan 6diin vermeden gelistirilmesi
mimkiin degildir. Torkun artmasi istendiginde ayni oranda sensdrsiiz kontrol
kabiliyetinin azalmasi gerekmektedir. Boylece bu sonuglar, PSOPC algoritmasinin,
kolayca gelistirilemeyen genel tasarim optimizasyonu bakimindan oldukg¢a iyi bir

noktaya ulastigini ispatlamistir.

Tiim bunlarin yaninda, yukaridaki sonuglar, hem tork ve tork dalgalanmasi, hem de

sensoOrsiiz  kontrol kabiliyetinin optimize edilmesinde, optimizasyon siirecinin

gecerliligini de gostermektedir.
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Motor tasariminda sabit bir dig geometri i¢in hedeflenen degerlere PSOPC algoritmasi
ile kolayca ulagilmistir. Uygulanan bu algoritmanin, hizli bir sekilde, motor siiriicii
kontrol tekniklerinin daha basarili uygulanabilmesi i¢in uygun sonuglar buldugu

gbzlenmistir.

YMDMSM i¢in sensorsiiz kontrol 6zellikleri, motorun tasarim asamasinda g6z Oniinde
bulundurulmalidir. Bu ¢alismada, PSOPC kullanarak bir YMDMSM tasarimi, sensorsiiz
kontrol ve tork yogunlugu igin optimize edilmistir. Motor geometrisinden kaynaklanan
endiiktans salinimini izleyerek frekans enjeksiyonu yontemiyle sensorsiiz kontrol

yapabilen siiriiciilere daha uyumlu bir motor tasarimi elde edilmistir.
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EKLER

Ek. 1 PSO ve PSOPC Algoritmalarinin Rastrigin Fonksiyonu Uzerinde Sinanmasi

Fonksiyonun uygunluk degeri dikey eksende gosterilmistir. Adim sayilar1 yatay eksen

tizerindedir. Ayni renkteki her bir tiggen tek bir pargacigin farkli adimlardaki konumunu

gostermektedir. Fonksiyonun minimum noktasi -19,9002dir. Sol taraftaki grafikler

PSO algoritmasindaki parcaciklarin hareketlerini gostermektedir. Sag taraftakiler ise

PSOPC algoritmasina ait hareketleri temsil etmektedir.
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