ASENKRON MOTORLARDA STATOR OLUK GEOMETRISININ
DEGISIMININ STATOR KACAK REAKTANSINA ETKISININ YAPAY
SINIR AGLARI VE SONLU ELEMANLAR YONTEMIi
KULLANILARAK BELIRLENMESI

A. Gokhan YETGIN', Nevra AKBILEK?

'Elektrik Elektronik Miihendisligi BSliimii
Miihendislik Fakiiltesi
Sakarya Universitesi, 54187 Adapazari
*Endiistri Miihendisligi Boliimii
Miihendislik Fakiiltesi
Sakarya Universitesi, 54187 Adapazari

'e-posta:agyetgin@sakarya.edu.tr

*eposta:nakbilek@sakarya.edu.tr

Anahtar sozciikler: Asenkron Motor, Stator Oluk Yiiksekligi, Stator Kagak Reaktansi, YSA, SEY

OZET

Bu ¢alismada endiistride yaygin bir sekilde kullanilan
asenkron motorlarin stator oluk yiiksekligi (hy)
degerinin % 40 oramnda artirtip azaltilmasi, stator
swrt yiiksekliginin (h.y) buna bagl olarak degisimi ve
oluk iist genisligi (bs;) degerlerinin degisimi sonucu
motorun stator kacak reaktans degerinin degisimi
incelenmistir.  Stator kacak reaktans degerinin
belirlenebilmesi icin sonlu elemanlar yontemi (SEY)
ve yapay sinir aglart (YSA) kullanimistir. Sonlu
elemanlar yéntemi ile yapilan analizlerde FEMM
(Finite Element Method Magnetics) adli paket
program kullamilmistir. Yapay sinir aglari modelinde
ise backpropagation metoduna dayanan pascal dilinde
yazilmis  bir  bilgisayar programi  yardimi ile
modellemeler yapiimistir. SEY ve YSA’ dan elde edilen
kacak reaktans degerleri gercek degerler ile birlikte
tablo ve grafik halinde karsilastrmali  olarak
verilmistir. Analizler icin 3 kW’ hk sincap kafesli
asenkron  motor  kullanimistir.  Elde  edilen
sonuglardan yola ¢ikilarak motor igin en uygun stator
oluk geometrisinin yapisi belirlenmeye ¢alisilmigtir.

1. GIRiS

Uc fazlh diisiik gerilimli sincap kafesli asenkron
motorlar, endiistride en yaygin olarak kullanilan
elektrik motorlaridir [1]. Ticari uygulamalarda,
endiistrinin ¢esitli alanlarinda, evlerimizde ve elektrik
santrallerinde [2] sik¢a kullanilmaktadir [3]. Birkag
yiiz watt’ tan baglayip birka¢ megawatt’ a kadar gesitli
gerilim degerlerinde imal edilebilirler. Alternatif
gerilimde ¢alisan motorlarin biiyiik bir kismini yine
asenkron motorlar olusturmaktadir [4] ve elektrik gii¢
enerjisinin biiylik bir kismini tiikketmektedir [5]. Bu
ylizden asenkron motor pargalarinin tasariminda
(stator ve rotor oluklari, hava araligi uzunlugu,
pervane tasarimi vs.) kiigiik bir iyilestirme bile motor

veriminin artmasina ve enerji tasarrufu saglanmasina
neden olabilir [3].

Asenkron motor dizayninin optimizasyonu ise 1960’
lara dayanir ve bu alanda Veinot dijital bilgisayar
tabanlt yontemleri onermistir. Yapilan ilk ¢aligmalarda
iretim maliyetinin optimizasyonu ana amagti [3].
Petrol krizinden sonra ise enerji fiyatlarinin artmasiyla
Buschart ve Diamant gibi baz1 arastirmacilar,
asenkron motorlarin optimizasyonu ve
parametrelerinin tayini hakkinda daha fazla ¢aligmaya
baslamiglardir. Yapay Sinir Aglari, Bulanik Mantik,
Genetik  Algoritma gibi  yontemleri  asenkron
motorlarin tasarim optimizasyonunda kullanmiglardir
[3-6].

Sonlu elemanlar yontemi, fiziksel matematigin sinir
deger problemlerine yaklasik ¢oziimler elde etmek
icin kullanilan sayisal bir yontemdir. Yontem ilk
olarak 1940’ I1 yillarda Onerilmis fakat 1950° 1i
yillarda ugak tasariminda kullanilmaya baglanmistir
[7]. Chari ve Silvester [8] sonlu elemanlar yontemini
DC motor, SR motor ve asenkron motorlarin analizi
gibi elektromanyetik problemlere uygulayan ilk
kisilerdir [3]. 1970’ den sonraki yillarda sonlu
elemanlar yontemi, AC ve DC genratorlere [8-9],
transformatorlere [10—11], solenoid ve aktuatorlere
[12-13] uygulanmustir [14]. SEY’ in hem karmasik
fiziksel sekilleri kolay modellemesinden hem de lineer
olmayan  malzemelerin ~ tamimlanmasma  izin
verdiginden elektrik motorlarinin analizinde en g¢ok
tercih edilen sayisal yontemdir [15-16].

Yapay sinir aglari, son derece karmasik verileri
iliskilendirebilmektedir. Verilerin dogrusal olmayan
ve son derece karmagik bir fonksiyona ait olmasi
durumunda da yapay sinir aglari bu fonksiyona
yakinsayabilmekte ve fonksiyona ait tanim kiimesinde



bulunan tiim veriler i¢in dogru sonucu elde
edebilmektedir [17-18]. Bu o&zelligi ile yapay sinir
aglari, karmasik sistemlerin modellenmesinde ve
denetiminde uygulama alani bulmaktadir [19].
Dogrusal olmayan yapiya sahip olmalari nedeniyle
elektrik motorlarinin denetiminde ve parametrelerinin
belirlenmesinde yapay sinir aglar1 ile yapilan gesitli
calismalar ~ bulunmaktadir  [20-21].  Asenkron
motorlarin yapay sinir aglar ile ilk modellemesi lineer
asenkron motor iizerine olmustur ve daha sonra gok
fazli asenkron motorlar iizerinde uygulanmistir [22].

Bu calismada, ii¢ fazli sincap kafesli bir asenkron
motorun stator oluk geometrisine ait parametrelerin
(hg, he, byy) degistirilmesi ile stator kagak reaktansinin
degisimi incelenmistir. Sonlu elemanlar yontemi ve
yapay sinir aglar ile modellemeler yapilarak kagak
reaktans degerleri elde edilmistir.

2. STATOR KACAK REAKTANSININ
HESAPLANMASINDA KULLANILAN
YONTEMLER

Asenkron motorun stator kacak reaktansi bir¢ok farkli
yontem ile hesaplanabilir. Bu yontemlerden SEY ve
Y SA modelleri agagida kisaca anlatilmistir.

2.1. Sonlu Elemanlar Yontemi ile Stator

Kacak Reaktansimin Hesabi

SEY elektrik miihendisliginin ¢esitli alanlarinda
kullanilmaya baslandigindan itibaren asenkron
makinalarin  analizine  ydnelik  uygulamalarda

baglamigtir. Brauer cesitli ¢aligmalarinda bir ve ii¢
fazli asenkron makinalarin SEY ile modellenmesinin
nasil  yapilacagint  ayrintilar1  ile  vermistir
[23,24,25,26]. Williamson ve Robinson asenkron
makinalarim  SEY ile analizinde gelistirdikleri
yontemler ile hesaplama maliyetini oldukga
distirmislerdir [15-27].

Calismamizda FEMM adli sonlu eleman paketi
kullanilmistir. Stator ve rotor birlikte ve makinanin
tamami modellenmistir. Maliyeti disiirme ve
zamandan tasarruf agisindan manyetik simetrinin
kullanilmas1 da miimkiindiir.

2.1.1. SEY icin asenkron makina modeli

SEY ile asenkron makinanin parametrelerini tayin
edebilmek icin ilk Once uygun bir esdeger devre
modeli ortaya konulmalidir. Bu esdeger devrenin
kararli hal bir faz devre olmasi yeterlidir. Kararli hal
s6z konusu oldugundan hiz ve elektriksel frekans
sabittir. Bdyle bir esdeger devre Sekil-1" de
verilmistir [28].
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Sekil-1. Asenkron motorun bir faz FEMM esdeger
devresi

Bu esdeger devrede biitiin kagak endiiktanslar stator
tarafindaki L, endiiktansinda toplanmigtir. Stator ile
rotorun kuplaji ve rotor akimlart M endiiktansinda
tanimlanmistir. @ uygulanan elektriksel frekansi
gostermektedir. w; rotorun mekanik frekansi ile rotor
akimlarinin frekansi arasindaki farki gosterir. Makina
cift kutup sayisina sahipse, w, rotor agisal hizini
gostermek iizere, w, asagidaki sekilde tanimlanir. p ise
asenkron motorun tek kutup sayisini ifade etmektedir.
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2.1.2. Asenkron motorun empedansi
Model olarak alman esdeger devreye gore bir fazin
girig empedansi asagidaki sekilde hesaplanir.

Z=R + jo L,+M.; 2)
1+ jro,

Burada t, M/R; ‘ ye esit, rotor zaman sabitidir.

2.1.3. Asenkron motorun kayma frekansina bagh
endiiktansi

Belirli bir kayma frekansinda bir faz i¢in aki halkasi
degeri,

p=| L+ | —— | (€)
I+ jro,

olarak yazilir. Bu ifadeyi akima bolerek kayma
frekansma bagli olarak endiiktans degeri elde edilir.
Reel ve imajiner bilesenlerini ayirarak kayma
frekansma bagli endiiktans degeri asagidaki gibi
hesaplanir.
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Kayma frekansma bagl olan bu endiiktans ifadesi
motor parametrelerinin hesaplanmasinda kullanilan
ifadelerin basinda gelmektedir.




Teknik olarak bir sarginin endiiktanst o bobini
halkalayan aki  degeriyle iliskilidir. ~ Sarginin
endiiktanst bobinde depolanan enerji degerinin
esdeger bir endiiktansla  depolanan  enerjiye
esitlenmesiyle bulunabilir [29].
1., 1
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Iki boyutlu bir sistemde endiiktans ifadesi,

1
L=y j jJAdxdy (6)

olarak belirlenir. Son yazilan ifadenin SEY esitligi
asagidaki sekilde diizenlenir.

1 i
D>

22 A j jaidxdy )

I bobindeki akim, N eleman sayisini, M digim
sayisini, A; i. digimiin vektdr potansiyelini, a ise
eleman sekil fonksiyonunu gosterir. Bu ifadenin sonlu
eleman terimleriyle yazilimi1 asagidaki sekilde
olacaktir.
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Burada 4, eleman alamidir. ifadelerde hesaplamaya
katilacak elemanlar sadece bobini modelleyen
elemanlardir [30].

FEMM, asenkron makinanin modellenmesinde rotor
hizini modelleyemez. Rotorun hareketsiz oldugunu
kabul ettiginden problem taniminda frekans degeri
girilerek tanimlanir. 3 kW’ lik motor i¢in senkron hiz
3000 d/d, nominal hiz 2844 d/d’ dir. Bu durumda
kayma  0.052 olacagindan kayma  frekansi
0.052*50=2.6 Hz olarak tanmimlanir. Motor
endiiktansimin hesaplanabilmesi i¢in kaymanin siirekli
degistirilmesi gereklidir. Kayma frekans: araligr 0-3
Hz ve 0.25 artimla alinmigtir.

Modellemesi yapilan asenkron motorun stator oluk
sekli yuvarlak tiptir ve Sekil-2’ de oluk yapisi
gosterilmigtir. Burada hg, heg ve by, sirasiyla stator oluk
yiiksekligi, stator st yiiksekligi ve oluk iist
genisliginin  orijinal  degerlerini  gostermektedir.
Maksimum ve minimum indisleri sirasiyla % 40
oraninda artim ve azalim degerlerini gostermektedir.
bs;, oluk alt genisligini ifade etmektedir. he, ve by,
parametrelerinin degerleri hy” e bagli olarak belli
oranlarda degismektedir.

Sekil-2. Asenkron motor stator oluk yapisi

2.2. Yapay Sinir Aglar1 Modeli ile Stator
Kacak Reaktansinin Tahmini

YSA, proses parametreleri arasindaki iliskileri, bu
iligkileri gosteren Ornekleri kullanarak 6grenme
esasina dayanan sistemlerdir. Ogrenme 6zelligi
belkide arastirmacilarin dikkatini yapay sinir aglart
tizerine ¢eken Onemli noktalardan biriydi. Ciinkii
herhangi bir olay hakkinda girdi ve ¢iktilar arasindaki
iliskiyi elde bulunan mevcut 6gelerden genellemeler
yaparak ortaya koymak ve bu genelleme ile yeni
olusan veya ortaya ¢ikan daha once hi¢ goriilmemis
olaylari, onceki girdilerden cagrisim yaparak ilgili
olaya c¢oziimler iretebilmek olduk¢a Onemli bir
ozelliktir [31].

Yapay sinir aglari, evrensel yaklagimer olarak
tamimlanabilir  [32-33]. Insan beynindeki sinir
sistemine benzer bir yapiya ve isleyise sahip olan
YSA, genelleme yapabilme 06zelligi sayesinde son
derece karmasik fonksiyonlara yakinsayabilmektedir.
Genellestirme niteliginden dolay1 smirh bir egitilmis
veri seti ile YSA’ y1 egitmek miimkiindiir [34]. YSA
O0grenme  yetenegi ile, karmasik  sistemlerin
modellenmesinde olduk¢a dnemli bir arag olmaktadir.
Sistem dinamiginin bir kismimin bilinebildigi veya
sistemin matematiksel modelinin  ¢ikarilmasinin
oldukga =zor veya tamamiyla imkansiz oldugu
durumlarda, YSA sistem verileri ile egitilerek sistemin
modellenmesini saglamaktadir [18].

YSA’ nin en dnemli 6zelligi olan dgrenebilme, kismen
bilinen bir iglem denetiminde, karmagik matematiksel
tanimlamalarda ve kontrol uygulamalarinda yapay
sinir aglarmin ¢ok giiglii olmasini saglamaktadir. Bir
YSA’ nin temel iglem elemani néron (sinir hiicresi)’
lardir [4]. Noronlar disaridan kendisine gelen bilgileri
toplar (toplama fonksiyonu), isler (aktivasyon
fonksiyonu) ve agin baglantilarinin {izerinden diger
noronlara (proses elemanlarina) gonderir [35]. Ag
belirli bir o6grenme kuralina goére bu ciktilart
degerlendirir ve agirliklar1 daha iyiye dogru degistirir
[31]. Sonug olarak, yapay sinir aglari, ag, agirliklar
katsayisi, giris degiskeni, ¢ikis degiskeni ve egitim
verilerinden olusur [36].



Bu c¢alismada, ilk olarak stator oluk geometrilerinin
yiikseklik, sirt yiiksekligi ve oluk st genisligi
parametrelerinin  belirli degerleri igin AutoCad
programinda iki boyutlu ¢izimleri yapilmistir. Elde
edilen bu ¢izimler daha sonra sonlu elemanlar yontemi
ile analizlerin yapilabilmesi i¢in FEMM paket
programina aktarilarak her bir yeni stator oluk
geometrisi igin stator kacak reaktans degerleri
hesaplanmistir. Yapay sinir aglari ile modellemede ise
gercek stator kacak reaktans degerlerinden 59 tanesi
egitim icin, 52 tanesi de test amagl kullanilmistir.

2.2.1. Cok katmanly algilayict (CKA) modeli

Degisik O6grenme fonksiyonlarini yerine getirecek
birbirinden farkli yapay sinir aglar1 modelleri vardir.
Bunlara ornek olarak CKA, Algilayicilar, LVQ,
SOM, ART, PNN, RBN, Elman Agi:, Holpfield
Adaline ve Madaline verilebilir [17]. Bu ¢aligmada ise
CKA modeli kullanilarak veriler egitilmistir.

CKA sinir ag1 modeli en ¢ok kullanilan sinir ag1
modeli olmustur. Anlagilmast kolay ve matematiksel
olarak c¢aligmasinin ispatlanabilir olmasi bu modelin
yaygin kullanimina neden olmaktadir [31]. Cok
katmanli sinir aglarinin birgok tipi vardir. En genel
YSA tipi, néronlarin {i¢ katmanindan ibarettir. Cok
katmanli bir YSA bir veya daha fazla katmani olan
ileri beslemeli bir agdir. YSA, kaynak ndronlardan
olusan girdi katmani, hesaplanabilir ndronlardan
olusan en az bir gizli katmani ve hesaplanabilir
noronlarin ¢iktt katmanindan olusur. Cikti sinyalleri,
bir yonde katmandan katmana ilerler.

Cok farkli 6grenme algoritmalari vardir, fakat en
popiiler yontem geri yayilhim algoritmasidir [37]. Bir
katmandaki biitin proses elemanlar1 bir st
katmandaki biitiin proses elemanlarina baghdir. Girdi
katmaninda herhangi bir bilgi isleme yapilmaz.
Buradaki proses elemani sayisi tamamen mevcut
problemle ilgilidir. Ara katman sayis1 ve ara
katmanlardaki proses elemani sayisi ise deneme
yanilma yoluyla bulunur. Cikti katmanindaki eleman
say1s1 ise yine mevcut probleme dayanilarak belirlenir.

CKA aglarinda, aga bir 6rnek gosterilir ve 6rnek
neticesinde nasil bir sonug iiretecegi de bildirilir
(6gretmenli 6grenme) [31]. Cok katmanli bir agda,
ogrenme su sekildedir. Girdi 6rneklerinin egitim seti
aga sunulur. Ag, agirliklar1 kullanarak ¢ikti Grnegini
hesaplar. Eger gergek cikti ile istenen ¢ikti arasinda bir
hata varsa, agirliklar hatayr azaltmak icin Delta
O0grenme kuralina gore ayarlanir. Pratikte iki gesit
durdurma kurali kullanilir. Hata, esik degerden diisiik
ise veya Onceden belirlenen bir iterasyon sayisi
tamamlaninca egitim durdurulur [37].
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Sekil-3. Stator kacak reaktans degerlerinin
hesaplanmasinda kullanilan YSA modeli

Sekil-3’ te gorillen YSA modelinde, giris katmani
olarak stator oluk geometrisinin yiikseklik degeri, sirt
yiiksekligi ve oluk iist genigligi girilmis, ¢ikis katmani
olarak ta motorun ger¢ek stator kacak reaktans
degerleri kullanilmistir. Her ii¢ giris parametresinin de

minimum ve maksimum degerleri Tablo-1" de
verilmigtir.
hs [mm] hcs [mm] bs2 [mm]
Minimum 7 7 542
Maksimum 22 22 10.6
Tablo—1. Stator oluk parametrelerinin degisim
araliklari
YSA yapisinda aktivasyon fonksiyonu olarak
Sigmoidal Fonksiyon;
1
¥ = 9

il +e ™" '
Toplama Fonksiyonu olarak ise Toplam Fonksiyonu;

Net; = > W, I, (10)

kullanilmustir.

2.2.2. Ag egitim asamas: ve akig diyagrami

Agin topolojisinin  tanimlanmasi, baslangic ag
parametrelerinin  belirlenmesi (baglantt agirliklari,
Ogrenme orani, momentum katsayisi), 6grenme setinin
aga tanitilmasi, aktivasyon kuralini her bir eleman i¢in
hesaplanmasi ve sistem ¢iktisinin bulunmasi, istenen
sonugla sistem c¢iktis1 arasindaki hatanin bulunmasi,
aradaki hatanin ¢iktt katmanindan baslayip geriye
dogru baglant1 agirliklaria dagitilmasi, hata minimum
seviyeye ulagmissa agin c¢aligmasmin durdurulmasi
asamalarindan olusur. Sekil-4> de egitim i¢in
kullanilan diyagram verilmistir.



Adin topolajisini
tammla

|

Adirhklar, romenturn ve
ddrenme katsayilanmn
baglangig dederlerini gir

=]

_ <l
Dgrenme setini
afa tant

L

Aktivasyon fonksiyonunu
herbir elernan igin hesapla
ve sisternin giktisim bul
Al
Hatayi (E) hesapla
E=istenilen sonug - Sistemin Giktisi

NP

Hatayi ikt katmanlanndan
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Sekil-4. Ag egitimi akis diyagrami

2.2.3. YSA modelinin olusturulmasi

Tasarlanan modelin egitilmesi, sistemin bir yapay sinir
ag1 olarak gelistirilmesinin dogal bir sonucudur. YSA’
da girdi olarak hs, h,; ve by, degerleri alinmistir.
Kullanilan yazilimin bir geregi olarak bilgiler, [0—1]
araliginda  Olgeklendirilerek  temsil — edilmistir.
Agimizin girdileri olan yani stator oluk yiiksekligi, sirt
yiiksekligi ve oluk iist genisliginin en biiyilk ve en
kiiciik degerleri [0-1] araliginda &lgeklendirilmistir.
Olgeklendirme isleminde parametreleri normalize
etmek i¢in asagidaki formiil kullanilmugtir [17].

X :Xger_Xmin

. 11
or = (11)

max min

2.2.4. Ogrenme seti ve modelin egitilmesi

Ogrenme sirasinda her iterasyonda 6rnek setindeki her
bir ornek sisteme gosterildikten sonra geriye hata
dagitimi  yapilmig ve istenilen Ofrenme oranina
ulasilincaya kadar devam ettirilmistir. Ogrenme seti
59 ornekten olugmaktadir. Hazirlanmis girdi ve ¢ikti
degerlerinden 52 adet 6rnek bir seti olusturacak
sekilde egitim ile test asamasinda kullanilmistir. Her
bir 6rnek 3 girdi ve 1 ¢iktiya sahiptir. Gizli katman
sayisinda herhangi bir smirlama yoktur. Deneme
yanilma yontemi ile belirlenmistir.

Bir hatay1 geriye yayma agii egitmede en onemli
islerden birisi, agm Ogrenme ile ilgili bazi
parametrelerini  belirlemektir. Bu  parametreler,
Ogrenme katsayisi, momentum katsayisi, gizli katman
sayst, agirliklarin baslangic degerlerinin araligi ve
o0grenmeyi durdurma kuralidir. Bu parametrelerin
degerleri Tablo—2’ de verilmistir. Bu tablodaki
degerler tamamiyla deneme yanilma yontemi ile
bulunmustur. Agm baglant1 agirliklar1 ve bias girdi
agirliklari, baslangicta rasgele belirlenmektedir. Iyi
baslangic agirlik araligi iyi Ogrenmeye neden
olmaktadir. ikinci nemli nokta, ag1 egitme, bir baska
degisle, 6grenme ne zaman durdurulmalidir sorusunun
yanitidir. Genellikle iterasyon sayisini artirdikga agin
daha iyi 6grendigi diisiiniiliir. Eger bu dogru olsaydi,
cok biiyiik bir sonlu iterasyon sayisinda 6grenme
setini mitkemmel bir sekilde ogretmek miimkiin
olabilirdi. Iterasyon sayisimi artirmak iyi dgrenmeyi
gerceklestirmenin bir tek yontemi degildir. Bunun
yaninda dogruluk yiizdesi kurali da iyi bir yontemdir.
Ogrenmeyi durdurma kurali, Ogrenmenin veya
egitmenin dogruluk derecesiyle ilgilidir. Dogruluk
yiizdesi agagidaki gibi hesaplanir.

%D = (Dogru olarak simiflandirilan érnek sayist /
Toplam érnek sayist) *100

Giris Katmani Sayis1 3
Cikis Katmani Sayisi 1
Gizli Katman Sayist 15
Girdi Sayisi 59
Test Sayist 52
Olgekleme Aralhig 0-1
Baslangi¢ Agirliklarinin Araligi | -0.1 ile 0.1
Ogrenme Katsayisi 0.3-0.4
Momentum Katsayist 0.8-0.7
Hata Pay1 Binde 3

Tablo-2. Ag parametreleri

3. ELDE EDILEN SONUCLAR

Yapilan modellemeler sonucunda sonlu elemanlar
yontemi ve yapay sinir aglarindan elde edilen
normalize edilmis stator oluk yiiksekligi ile stator
kacak reaktansinin degisim grafigi Sekil-5’ te
verilmistir. Sekilden de goriilecegi iizere oluk
yiiksekligi degeri arttikga kagak reaktans degerinin
arttigr goriilmektedir.

Sonlu elemanlar yontemi ile modellemelerden elde
edilen grafik ile yapay sinir aglari modelindeki
verilerin egitilmesi sonucu elde edilen sonuglara gore
cizdirilen grafigin birbirini destekledigi ve gercek
degerler (g.d.) ile aralarinda ¢ok kiigik hata
miktarlariyla dogru sonucu bulduklar1 goriilmektedir.
Burada stator kacak reaktans degerleri de ayni stator
oluk yiiksekliginde oldugu gibi normalize edilmis
degerlerdir.
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Sekil-5. Normalize edilmis stator oluk yiiksekligi (hy)-
normalize edilmig stator kagak reaktans (X,) grafigi

Tablo-3> de ise asenkron motor stator kacak
reaktansinin belirli hy yiikseklik degerleri igin gergek
degerleri, SEY ve YSA modellerinden elde edilen
sonuglart karsilagtirmali olarak hata degerleri ile
birlikte verilmistir. Sonuglar incelendiginde sonlu
elemanlar yonteminden elde edilen degerler ve yapay
sinir aginin buldugu degerler ile gercek degerler
arasindaki hatalarin ¢ok kiiciik oldugu goriilmektedir.
Egitim sonucu yapay sinir aglarindan elde edilen
kacak reaktans degerlerinin hata miktar1 Tablo-2’ de
verilen hata payr degeri olan 3/1000 degerinin de
altinda ¢ikmugstir. Buda yapay sinir aglar ile yapilan
egitimin ne kadar iyi sonuglar verdigini ve stator
kagak reaktans degerlerini bulmada ne kadar basarili
oldugunu gostermektedir. Ayrica sonlu elemanlar
yontemi ile yapilan modellemelerin de dogru bir
sekilde yapildig1 agiktir.

Stator Kagak Reaktansifohm] % Hata
hs Gergek SEY YSA SEY YSA
[mm] | Degerler
9,6 1,34833 1,34837 1,34853 -0,004 -0,020
10,6 1,35735 1,35743 1,35727 -0,008 0,008
11 1,3609 1,361 1,36106 -0,010 -0,016
12 1,36977 1,36949 1,3696 0,028 0,017
12,8 1,3756 1,37567 1,37562 -0,007 -0,002
13,8 1,3822 1,38239 1,38225 -0,019 -0,005
14,5 1,3862 1,38659 1,3866 -0,039 -0,040
15 1,38953 1,38947 1,38961 0,006 -0,008
16,3 1,39698 1,39692 1,39708 0,006 -0,010
17,7 1,40465 1,40475 1,4046 -0,010 0,005
18,5 1,4087 1,40874 1,40865 -0,004 0,005
19,8 1,41426 1,41439 1,41429 -0,013 -0,003
20,8 1,41844 1,41833 1,41851 0,011 -0,007
21,2 1,41979 1,41988 1,41984 -0,009 -0,005

Tablo-3. SEY ve YSA modellemelerinden elde edilen
stator kacak reaktanslarinin gercek degerler ile
karsilagtirilmasi

Sekil-6’ da artan iterasyon sayisina karsilik hatanin
degisimi gosterilmektedir. Baslangicta hizli bir sekilde
diisen hata belirli bir iterasyondan sonra daha yavas
azalmaktadir. Bu da bize yapay sinir aglarinin belirli
bir  iterasyondan sonra  §grenme  oraninin
degismedigini gostermektedir.
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Sekil-6 Iterasyon sayisi-hata grafigi

4. SONUCLAR

Bu calismada, asenkron motorlarda stator oluk
yiiksekligi, sirt yiiksekligi ve oluk iist genisligi
parametrelerinin degisiminin stator kagak reaktans
degeri iizerindeki etkisi, sonlu elemanlar ve yapay
sinir aglart yontemleri kullanarak belirlenmistir.
Sonuglar incelendiginde yapay sinir aglarindan elde
edilen degerler ile sonlu elemanlar yontemiyle elde
edilen degerlerin gercek degerleri yakaladig1
goriilmiistiir. Calisma sonucunda, YSA yaklasim ile
farkli oluk geometrileri icin stator kagak reaktansi
degerlerinin tespit edilebilirligi ispatlanmistir. Ayrica
karmasik ve zaman alict bir proses olan SEY’ e
karsilik YSA ile yapilan modellemeyle daha hizli bir
sekilde sonuca ulasilmigtir. Ayrica yapilan analizler
sonucunda 3 kW’ lik motor igin stator kacgak reaktans
degerinin stator oluk yiiksekligi arttikga bilylidigi
gOriilmiistiir. Bunun i¢in bu giigteki bir motor i¢in
secilecek stator oluk yiikseklik degeri 13—17 mm
arasinda yapilmasmin uygun olacagi kanaatine
varilmistir.

TESEKKUR

Bize bu galisma sirasinda motor verilerinde yardimcit
olan ELSANAS A.S. (Emtas-Ankara) Motor
Fabrikasina tesekkiir ederiz.
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