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Ozetce

Bu ¢aligmada, soguk hadde makinesini control
eden PLC devresinin siirdiigii Mill motoru, Agici-1 On,
Acici-1 Arka, Agcic1-2, Sarict On ve Sarict Arka
motorlarma uygulanan armatiir ve alan akimlan
degerlerini  kullanarak aliiminyum folyonun c¢ikis
kalinligin1 ¢ok katmanh algilayici yapay sinir ag1 yardim
ile tahmin eden bir yontem oOnerilmigtir. Hadde
makinesindeki DC motorlarin doniis hizi armatiir akimla
dogru, alan akimiyla test orantihidir. TUm motorlar igin
armatiir akim ve alan akimi degerleri ile aliminium folyo
¢ikis kalinligr 1 saniyelik periyotlarla PLC yazilimmin
bulundugu bilgisayarda kaydedilmistir. Cikis kalinligi,
aluminyum folyonun haddeleme merdanelerinden gegisi
esnasinda X-151n1  cihazi  yardimiyla  Slglilmektedir.
Yaklagik 124 dakika boyunca kaydedilen verilerle toplam
7426 6rneklemden olugan veri kiimesi elde edilmistir. Bu
verilerin 4901 adeti egitim, geri kalan 2525 adeti de test
amactyla  kullamilmistir.  Egitim  kiimesi  verileri
kullanilarak egitilen yapay sinir agi, test kiimesi verileri
ile test edilmistir. Tahmin sonuglart PLC’nin kaydettigi
kalinlik verileriyle karsilastirllmig  ve tatmin  edici
sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari; Kalinlhik
Tahmini; Soguk Haddeleme; Aliiminyum Folyo

Abstract

In this study, a method for output thickness
prediction of aluminium foil via multilayer perceptron
neural network in cold rolling process is proposed. The
DC motors, namely mill motor, front motor of first
coiling, back motor of first coiling, second coiling motor,
front motor of uncoiling and back motor of uncoiling, of
the cold rolling machine are drived by ADC drivers
which are controlled by PLC. The rotation of the DC
motors are directly proportional to armature current and
inversely proportional to field current. The armature and
field current values for all motors and the output
thickness of the aluminium foil are recorded on the PC
where PLC software resides. The output thickness of the
aluminium foil is measured via x-ray device while the
foil is passing thorugh the rolling mill. The data was
recorded approximately for 124 minutes giving 7426
instances in total. The whole data set was divided into the
training subset including 4901 instances and the test
subset including 2525 instances. The thickness prediction

data was compared with the PLC recorded data and
satisfactory results were found.

Keywords: Artificial Neural Networks; Thickness
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1. Giris

Aluminyum folyo, havacilik ve
uzay bilimlerinde, tasimacilikta, paketleme
ve basimda, endUstriyel robotlarda, enerji
miihendisliginde, okyanus bilimlerinde, vs
[1]] su, hava ve 1sitk gegirmeme
ozelliginden  dolayr  yaygin  olarak
kullanilmaktadir. Folyo ne kadar inceyse, o
kadar pahali olmakta ve daha ozellesmis
alanlarda kullanilmaktadir. Ayrica, rnegin
6.35 mikron kalinliginda aliminyum
folyonun sigara paketleri ve sivi lirlin
paketlerinde kullanimi standartlarla
zorunlu hale gelmistir. Istenen aliiminyum
folyo  kalmhigmi  yakalamak  ig¢in,
dokiimden baslayarak haddeleme ve
dilmeye kadar, tim surecin kalitesi ¢ok
onemlidir [2]. Bu calismada kullanilan
soguk hadde makinesi degisik erisim
diizenekleri, PLC kontrollii aygitlar gibi
pek ¢ok cihaz yaninda, hidrolik ve yaglama
tinitelerinden  olugmaktadir. Bir soguk
haddeleme makinesi temel olarak, PLC-
kontrollii DC motorlar tarafindan siiriilen
degisik c¢ap ve boyutta merdaneler
icermektedir [3].

Bu ¢alismada kullanilan haddeleme
makinesinde 6 DC motor tipi mevcuttur.
Bunlar mill motoru, saric1 6n motor, sarici
arka motor, a¢ici-1 6n motor, agici-1 arka
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motor ve agici-2 motordur. Bu motorlarin
donme hizlarn PLC tarafindan kontrol
edilen ADC siiriictilerin sagladigir armatiir
ve alan akimlan ile degismektedir. Bu
donme hizlarinin  kontroll  sayesinde,
folyonun bant Uzerindeki gerilmesi de
kontrol edilmis olmaktadir [4].

2. Soguk Haddelemede Motor
Hizlarimin Kontrolii

Germe, levha kalinhiginin stabil
kalmasina olanak saglamaktadir. Bu faktor,
germeye bagli olan metalin hareket hiz1 ile
siki sikiya baglantihidir. Germe, metalin

merdanelere  yaptig1  baskiyr  diisiiriir.
Dolayisiyla merdanelerin elastik
deformasyon miktar1 azalir. Germe,

levhanin sarma makinasi lizerinde diizgln
ve siki bir sekilde sarilmasina da yardime1
olmaktadir.

Haddeleme hizinin degismemesi
halinde, levhanin ¢ikis hiz1 ile sarici
motorun lineer hizlarini uzlastirmak igin;
sarma makinasi tamburunun doniis hizini
surekli  olarak  azaltmak  gereklidir.
Levhanin agicit motorla agilmasi sirasinda
ise makinenin agisal hizi siirekli olarak
artmalidir. Sayet agisal hizlar, gerek agma
gerekse sarma sirasinda de8ismez ise,
levhadaki germe, levhayr Kkoparincaya
kadar, hizla artar. Kopmanin olmamasi ve
haddelemenin devam etmesi i¢in hizin
azaltilmas1 gerekir [4].

Bir DC motordaki armatir devresi
icin voltaj denklemi

V=E+I,R, (1)

lo armatir akimi ve Ra armatlr
direncidir. Voltaj cinsinden E,

E = KOO @)

Burada K denklem sabiti, ® alan
akist (alan akimi ile orantihidir) ve Q
radyan/saniye cinsinden motor hizidir.

Newton-metre cinsinden, Uretilen
tork (T) degeri

T =Ko, 3)
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Denklem (1) ve (2)’yi birlestirerek,

motor hizi radyan/saniye cinsinden
asagidaki gibi elde edilir.
V-1,R
Q=— A~ A (4)
Kd

Denklem (4)’e goére, motor hizi
armatiir akim ile dogru orantili ve alan
akimi ile ters orantili olarak degismektedir

[5].

3. Veri Toplama ve Normalizasyon

Haddeleme makinesindeki  tlim
motorlar i¢in, armatiir ve alan akim
degerleri ile alliminyum folyonun g¢ikis
kalinligi, PLC yazilimmin bulundugu
PC’ye otomatik olarak kaydedilmektedir.
Aliiminyum folyonun kalinlik bilgisi,
hadde makinesinden gecisi esnasinda mill
motoruna  bagli  bir x-15m1  cihazi
yardimiyla Olctilmektedir. Makinede 6
motor oldugundan, veri kiimesinde toplam
12 adet giris verisi bulunmaktadir.
Aliiminyum folyonun kalinlik bilgisi ise
veri kiimesindeki tek c¢ikis ozelligini
olusturmaktadir. ~ Aksi  belirtilmedigi
surece, folyo Uretimi boyunca veriler PC
Uzerinde saniyede bir defa olmak (zere
surekli kaydedilmektedir. Bu calismada,
yaklagik 124 dakika boyunca kaydedilen
7426 adet Orneklem iceren veri kiimesi
kullanilmigtir. Kalinlik bilgisi  diginda
yapay sinir agi i¢in giris olacak akim
verileri, p ortalama ve o standart sapma
olmak Tlzere, asagidaki denkleme gore
normalize edilmistir.

xNorm:(x_lu)/O- (5)

Veri kumesi, 4901 adet egitim
verisi ve 2525 adet test verisi icerecek
sekilde 2 alt kiimeye boliinmiistiir. Yapay
sinir ag1, swrastyla bu alt kiimelerle
egitilmis ve test edilmistir.

4. Cok Katmanh Algilayici
Yapay Sinir Ag1

Geri yayllmayla egitilen ¢ok
katmanli algilayici [6], yapay sinir agi
siiflandiricilart i¢inde en tinliisii ve en
yaygin kullanilanidir. Tahmin, esleme,
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tanimlama, Oriintii tanima, optimizasyon ve
simiflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilmiglardir [7].

Yapay sinir aglarinin  tahmin
basarisindaki  6nemli etkenlerden birisi
girdilerin 6zelligi ve tiiridiir. Cok sayida
girdi, daha ¢ok bellek ve yavas hesaplama
hiz1 demektir. Az veya yanlis tiirden girdi
kullanmak ise, tahmin dogrulugunu
olumsuz olarak etkileyebilir. Bu yuzden,
giris degerlerinin uygun bicimde secilmesi,
agin  genellestirmesinin  saglanmasi  ve
hesaplama karmasikliginin azaltilmasi i¢in
onemli faktorlerden birisidir [8].

Geri yayilmayla egitilen ¢ok
katmanli algilayict yapay sinir aglari,
agirliklardaki degisikligin cikis
diigiimlerindeki gercek ve hesaplanan
degerler arasindaki farka gore yapildigi
ileri beslemeli aglardir. Temel prensip,
gercek ve hesaplanan degerler arasindaki
ortalama kare hatasinin Yyinelemeli bir
sekilde en aza indirilmesidir [9]. Sonlanma
kriteri, toplam ag hatasmnin belirli bir

degerin  altina  indirilmesidir. ~ Hata
asagidaki gibi hesaplanir.
1 2
E=2 %, (6 %) ©

Burada X ¢ikis degeri ve x; gercek
(hedef) degerdir.

0 aktivasyon fonksiyonu ve wijj, xi
giris hiicreleri ve Xxj c¢ikis hiicresi
arasindaki agirlik degeri olmak iizere, bir
Xj sinir hiicresi i¢in ¢ikis degeri

Xj = g(z,n XiWij) (7)

Bu c¢alismada tim ndéronlar icin
aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
kullanilmastir.

1

0(x) =—— (8)

1+e%

Qo terimi, sinir hiicresinin sicaklik
degeridir. Sicaklik ne kadar biiyiikse,
sigmoid fonksiyonu o kadar yavas degisir.
Cok diisiik sicakliklarda ise bir adim
fonksiyonuna doniistir.
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Geri  yayilma  algoritmasinda,
agirliklarin -~ giincellenmesi  asagidaki
formdle gore yapilmaktadir.

Aw;, =775pj0pi €)]

Burada n 6grenme orani ve Jy;, L.
katmandaki sinir hiceresi icin  hata
degeridir.

dpj, degeri cikis katmani ve gizli
katman hiicreleri i¢in farkli hesaplanir.
Cikis katmani hiicreleri i¢in

Oy = (Ot o _Opjbpj (1-0,) (10)
ve gizli katman hucreleri igin

65 =0,1-0y );é‘pkwkj (11)

Geri  yayilma  algoritmasinda,
agirliklara bagli olarak hata fonksiyonunun
negatif gradienti, hata fonksiyonunu en
hizl1 azaltacak yonde ilerler. Gradientin
sifir oldugu minumum noktasinin yerel
minumum olmasini engellemek i¢in agirlik
giincellemede asagidaki gibi o momentum
sabiti kullanilmaktadar.

AW;;(n+1) =15,0,; + AW, (n)

J (12)

Bu c¢aligmada, en dogru tahmin
sonuclarii veren Ogrenme katsayisi ve
momentum degerleri, sirasiyla 0.3 ve 0.2

olarak bulunmustur.

5. Deneysel Sonuglar ve Tartisma

Bu c¢alismada kullanilan  ¢ok
katmanli algilayici yapay sinir aginin genel
goranuma Sekil 1°de verilmistir.

Mill&srmature

arici!

b
SariciArkasrmature:

Sekil 1. Calismada kullanilan yapay
sinir agimin goriiniimii
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Toplam 12 adet akim degerinden
olusan giris verisi i¢in 12 giris sinir hiicresi
ve tahmin edilecek kalinlik bilgisine
karsihk  bir  adet  ¢ikis  hiicresi
bulunmaktadir. Ara katmanda toplam 6
sinir hiicresi bulunmaktadir.

Performans degerlendirmesi i¢in
kullanilan, ortalama mutlak hata ve kok
ortalama kare hata degerleri sirasiyla
Denklem (13) ve Denklem (14)’e gore
asagidaki gibi hesaplanmistir.

E :%i|0j—Tj| (13)
E=\/%_§n“(oj i (14)

Egitim asamas1 sonucunda ortalama
mutlak hata 0.0079 ve kok ortalama kare
hata 0.0124 olarak bulunmustur.

Test kumesi verileri igin elde edilen
hata degerleri ise, ortalama mutlak hata
icin 0.0085 ve kok ortalama kare hata
0.0116 olarak bulunmustur.
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Sekil 2. Egitim kiimesindeki veriler i¢in
olgllen ve tahmin edilen kalinlik degerleri

Sekil 2’de egitim kiimesindeki
veriler i¢in gercek ve yapay sinir aginin
tahmin ettigi kalinlik degerlerinin grafigi
goriilmektedir. Gergek kalinlik degerleri
mavi ile, tahmin edilen kalinlik degerleri
yesil ile gdsterilmistir.

Test kUmesindeki veriler igin
gergek ve yapay sinir aginin tahmin ettigi
kalinlik degerlerinin grafigi Sekil 3’te
verilmistir.

Elde edilen sonucglara gore, yapay
sinir aginin kullanildigr onerilen sistem

5000
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aliminyum  folyonun anlhk  kalinlik
bilgisini, kalinlik 6l¢gme cihazi herhangi bir
nedenden dolayr devre disi kalsa bile
hadde makinesindeki motorlarin dénme
hizin1 belirleyen armatiir ve alan akimi
degerlerini kullanarak yeterli dogrulukta
tahmin edebilmektedir. Bu kalinlik bilgisi,
hadde makinesi operatorleri tarafindan
tiretimin denetlenmesinde kullanilabilir.

108

1061 q

104 .

2
i
|

kalinlik {mikron)

=
I

9.8 B

96 B

9.4

L L L
1500 2000 2500

zaman (saniye)

L L
0 500 1000

Sekil 3. Test kiimesindeki veriler igin 6lgtlen
ve tahmin edilen kalinlik degerleri
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