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Ozet

Bu c¢alismada, bir DC motorun dinamik yapisinin
tamilanmast i¢in Cok Katmanli-Geri Beslemeli Sinir Agi
(MFLNN) kullamimistir. MFLNN agi, ileri yonlii ve geri
yonlii baglantilar iceren yinelemeli bir yapay sinir agi
tirtidiir. MFLNN agi; kus ve kus siiriilerinin dogadaki
davramislarindan esinlenerek gelistirilen sezgisel bir yontem
olan Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasi ile
egitilerek baglanti  agirliklar: ayarlanmistir. Calismada
maksimum 2400 rpm saft hiziyla ¢alisan Digiac 1750 DC
motor deney seti kullamlnmigtir. MFLNN-PSO tamilama
sistemi ilk olarak egitim verileriyle egitilmistir. Daha sonra
test asamasina gegilmistir. Bu asamada sisteme farkll bir
veri seti verilmistir. Calisma sonunda elde edilen sonuclar,
sayisal verilerle ve grafiklerle sunulmustur. Deney sonuglar
MFLNN-PSO tanilama sisteminin basarisini géstermektedir.

Abstract

In this study, the Multifeedback-Layer Neural Network
(MFLNN) was employed for identification of a dc motor
dynamics. The MFLNN is a type of recurrent neural
networks, which includes feedforward and feedback
connections. The connection weights of the MFLNN were
adjusted by the PSO algorithm which is a intuitional method
developed by inspiring the behavors of the birds and birds
flocks in the nature. In the study, the Digiac 1750 DC motor
setup, which operates at maximum 2400 rpm shaft speed was
used. At first, the MFLNN-PSO identification system was
trained by a training data set. Then, the test phase was
carried out. At this stage, a different data set rather than the
training data set was presented to the identification system.
The results obtained at the end of the study were exhibited by
means of some numerical and graphical data. Results of the
experiments show performance of the MFLNN-PSO
identification system.
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1.

Son yillarda yapay sinir agi yapisi hemen hemen tiim
alanlarda kullamlmaya baslanmistir. ilk baslarda yalmzca
dogrusal sistemler {izerinde kullanilsa da giliniimiizde
dogrusal olmayan sistemlerin tanilanmast ve kontrolil
alanlarinda siklikla karsimiza g¢ikmaktadir. [1] ve [2]’de
dogrusal olmayan sistemlerin tanilanmasi igin farkli
yapilarda sinir aglar1 kullanilmigtir.

Elman [3] ve Jordan [4] tarafindan gelistirilmis
yinelemeli (recurrent) yapay sinir aglari, noronlari kendi
aralarinda geri besleme olarak bilgi gonderebilen sinir ag
tirtidlir. Farkli yapilardaki yinelemeli sinir aglari; [5]de
dinamik sistemlerin kontrolii i¢in kullanilirken, [6] ve [7]’de
dinamik  sistemlerin  tamilanmasi  ve  kontroliinde
kullanilmuslardir.

Bu caligmada, bir DC Motorun dianamik davraniginin
tanilanmasinda Savran [8] tarafindan gelistirilmis yeni bir
yinelemeli sinir ag1 olan MFLNN kullanilmigtir. MFLNN
diger yinelemeli sinir aglarindan farkli olarak; geri besleme
asamasinda birim gecikmeli geri besleme yerine katman
yapist  kullanmaktadir.  Yapay sinir agmin agirhk
katsayilarinin egitimi igin; hizl1 bir optimizasyon algoritmasi
olmasi ve egitme algoritmas: olarak sadece uygunluk
fonksiyonu kullanmasindan dolayr PSO algoritmas1 tercih
edilmigtir.

Calismanin ikinci bolimiinde MFLNN yapisi, ii¢iincii
boéliimiinde PSO yapist ve dordiincli boliimiinde DC Motor
modeli ele almmaktadir. Besinci bdliimiinde egitme yapist
incelenmistir.  Altinc1  bolimiinde benzetim  sonuglar1
sunulmustur. Yedinci bdlimde ydntemin sistem iizerindeki
basarisi vurgulanmistir.

Giris

2. MFLNN

DC motorun dinamik davranisinin
MFLNN, 2007

Bu c¢alismada bir
tanilanmasinda MFLNN  kullanilmustir.
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yilinda A. Savran tarafindan gelistirilmis 6zyinelemeli bir
yapay sinir ag1 cesididir [8]. Bir gizli katman, bir giris
katmani ve bir ¢ikis katmani tercih edilerek kullanilan
MFLNN’nin genel yapisi Sekil 1’de gésterilmistir.

Sekilde anlasilabilirligin artmasi i¢in bias degerleri
gosterilmemistir. (k) agin giris degeri y(k) ise c¢ikis
degeridir. Katmanlar arasinda iletisim ileri yonlii ve geri
yonlii saglanmaktadir. W, ve W, katsayilarn ileri yonlii
katman katsayilar1 olup giris ve gizli katman arasindaki ve
gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki bilgi akisinda

kullanilmaktaditlar. W" , W, ve W, geri besleme
katmanlarmin giris degerlerinin katsayillaridir.  4°(k) ,
y°(k) ve z°(k) geri besleme katmanlarinin ¢ikis

degerleridir ve aynt zamanda gizli katman ve c¢ikig
katmaninin giris degerleridir. W, W,° ve W,° gizli katman

ve ¢ikis katmammin giris degerlerinin katsayilaridir. '

birim gecikme zamanini ifade ederken & zaman indeksini
ifade etmektedir.

[vtk1]
GIKISLAR

Sekil 1: MFLNN yapist.

Agin egitiminin saglanabilmesi i¢in tanilama sisteminde
hata degerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Egitim k=1
den k=T zaman adimina kadar yapilmaktadir. Her bir k
zaman adiminda hata degeri MFLNN’nin ¢ikist ile istenen
deger arasindaki fark alinarak hesaplanir:

e(k)=y(k)-yk) (1)
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Geri besleme noronlarinin girisleri su sekilde hesaplanir:

net; (k)= W, "h(k 1) |+ B, )
net; (k)= W) y(k-1)]+B) 3)
net? (k)= W) y(k -1)]+ B! 4)

wP, W, , W, geri besleme katmaninin giris agirliklarini;
B', B, B geri besleme aginin bias degerlerini gdsterir.

Daha sonra bu degerler aktivasyon fonksiyonlarindan gecerek
geri besleme noronlarinin ¢ikis degerlerini olustururlar.

h¢ (k) =@, (net, (k)) (5)
¥ (k) = g, (net, (k)) (©6)
2 (k) = ¢t (net (k)) %)

K, y°, z° geri besleme néronlarmin ¢ikisinig ¢, , @,°, ve

c

@.¢ geri besleme néronlarmin aktivasyon fonksiyonlarini

gostermektedir. Gizli katman ndronlariin ¢ikisinin hesabi su
sekilde yapilmaktadir:

net, (k) = [Wx ()] + [ Wk (k) | + [ W5y (k) |+ B, (8)

h(k) =g, (net,(k)) ()

B, gizli katman ndronunun bias degerini, ¢, gizli

katmaninin aktivasyon fonksiyonunu gosterir. W ve W,
geri besleme katmaninin c¢ikis agirhigmi gosterir. Cikig
katmani ndronlarinin ¢ikisi su sekilde hesaplanmaktadir:

net, (k) =[W,h(k)]+[ W5z (k) |+ B, (10)
y(k)=(py(nety(k)) (11)
B, c¢ikis katman néronunun bias degerini, ¢, ¢ikis
katmanmimin aktivasyon fonksiyonunu gosterir. W,° .geri

besleme katmaninin ¢ikis agirligini gosterir.

3. PSO

PSO algoritmasi, kuslarin dogal davranisindan esinlenerek
Kennedy ve Eberhart [9] tarafindan gelistirilmis bir
optimizasyon teknigidir. Global arama ozelligi sayesinde
dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimiinde kullanilmaktadir.
Algoritma rastgele ¢oziimler igeren bir ¢dziim havuzu ile
calismaya baslar. Her bir iterasyon adiminda nesilleri
glincelleyerek optimal sonucu arar. Co6ziim uzayindaki
parcgaciklarin konumlar1 pbest (o pargacigin o ana kadar ki

en iyl uygunluk degerine sahip pozisyonu) ve gbest (tim

parcaciklar i¢inde o ana kadar ki en iyi uygunluk degerine
sahip parcacigin pozisyonu) degerlerine gore yapilmaktadir.
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Siiriideki  pargaciklarin  hiz ve konum giincellemesi
denklemlerle yapilmaktadir:

su
Vig = WXV, +6, X7 X(pid _xid)+02 X X(pgd _xid) (12)

(13)

Xig = Xig TV

X

4 1. parcacigin  konumunu, v,, i. pargacigin hizim

gostermektedir. ¢, ve ¢, Ogrenme faktorleridir. 7 ve 7,
degerleri [0,1] arasinda iiretilen rastgele sayilardir. p,, i.
P

gostermektedir. w eylemsizlik agirhigidir.

parcacigin  pbest  degerini, gbest  degerini

¢, ¢,,ve w degerleri PSO algoritmasinin performansi
lizerinde 6nemli rol oynamaktadirlar. ¢, degeri parcaciklari
kendi lokal en iyilerine ¢ekerken, ¢, degeri global en iyiye
dogru yonlendirmektedir. w degeri ise lokal ve global arama

arasinda denge saglamaktadir. PSO algoritmasinin adimlari
Sekil 2°de gosterilmistir.

For Siiriideki her bir pargacik i¢in
Pargaciklarin pozisyonlart i¢in rastgele atama yap
Pargaciklarin hizlari i¢in rastgele atama yap
End
Do
For Siiriideki her bir pargacik i¢in
Uygunluk degeri hesapla
Uygunluk degeri pbest degerinden daha iyiyse

pbest degerini yeni uygunluk degeri ile

giincelle
End
En iyi uygunluk degerine sahip parcacifi gbest
olarak belirle

For Siiriideki her bir pargacik i¢in
Pargacigin hizini giincelle (Denklem 12)
Parcacigin konumunu giincelle (Denklem 13)
End
While iterasyon sayisi tamamlanana kadar

Sekil 2: PSO algoritmasinin adimlart.

4. DC Motor Modeli

Bu c¢alisgmada maksimum 2400 rpm saft hiziyla calisan
Digiac 1750 DC deney seti kullanilmistir. Sistemin giris
sinyali motor armatiir gerilimi, ¢ikis sinyali ise volt(gerilim)
cinsinden saft hizidir [10]. Bu c¢alismada 6rnekleme araligi
30 ms alinarak giris-¢ikis verileri elde edilmistir. Motor-
elektromekanik sisteminin denklemi asagidaki gibidir:

v,()=1L, % +Ri()+K, o,() (14)
J, (%j = T,() = T.() = R,o,(1)~T,(@,) (15)

i (d“;;t(’)j ST~ Ro,()-T,()~T,(@,)  (16)
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T.(1) = k.(0,(1)~ 6,(1) + B, (@, (1)~ &, (1)) (17)
do, (1) _ do, (1) _
S0, =00 (18)

Burada v, armatiir gerilimini, R, armatiir bobin direncini ve

L, indiiktans1 géstermektedir. i, armatiir akim, K, tork
sabiti ve 7, diretilen motor torkudur. @, ve @, motorun
hizini, J J,

ve B,

gostermektedir. R

agisal ve

RL
katsayilaridir. 7T, harici yik momenti, T,
slirtinme ve 7, iletilen saft torkudur. &, yay sabitini ve

eylemsizlik  momentini

m

viskos  siirtiinme

m

lineer olmayan

¢t .zamani gostermektedir.

Bu calismada kullanilan motor degerleri: armatiir terminal
gerilimi = 12 V, bosta akim = 120 mA, asir1 yiik akimi (stall
current) = 1.93 A, baslangic torku = 7 Ncm/A, armatiir
endiiktans1 = 5 mH, armatiir direnci= 6.2€), zaman sabiti =
19.6 ms, and tork sabiti= 3.5 Ncm/A.

5. Egitme Yapisi

Bu c¢alismada bir DC motorun dinamik davranisinin
tanilamasinda MFLNN aginin katsayilar1 PSO algoritmasi ile
egitilmigtir. Baglangicta ag katsayilari rastgele atanmustir.
Tiim veriler agda islenerek RMSE hata degeri elde edilmistir.
PSO algoritmas: igin gerekli olan uygunluk degeri i¢in bu
RMSE degeri kullanilmistir [11,12]. RMSE degerinin
hesaplanmasi su sekildedir:

N

RMSE = \/]1\12()/(1() )

k=1

(19)

Burada N degeri veri sayisini, j(k) referans degerini y(k)
agdan elde edilen ¢ikis degerini gostermektedir.

6. Benzetim

DC motorun dinamik yapisinin tanilanmas: igin MFLNN-
PSO algoritmasi kullanilmigtir. MFLNN yapisinda 1 giris
katman noronu, 3 gizli katman néronu ve 1 ¢ikis katman
noronu kullanilmigtir.  MFLNN  aginin  katsayilari  PSO
algoritmasi ile egitilmistir. PSO algoritmasinin ¢aligmasi i¢in
gerekli olan Ogrenme kriteri olarak RMSE hata degeri
kullanilmistir.

Tanilama siirecinde ilk olarak egitim asamasi
yiiriitiilmektedir. Egitim asamasinda 300 veri kullanilmistir
ve 39 parametre egitilmistir. Egitim asamasinda yapay sinir
agimin yakinsamasint gosteren grafik Sekil 4’de verilmistir.
9000 zaman adiminda tamamlanan bu silire¢ sonundaki
RMSE degeri 0.02’dir.

Sistemin test asamasinda da 300 veri kullanilmistir. Test
asamast sonunda elde edilen RMSE degeri 0.09’dur. Test
verisi igin sistemin gosterdigi tanilama performansi Sekil
5’de gosterilmistir.
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Sekil 3: MFLNN i¢in RMSE egrisi.
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Sekil 4: MFLNN ve modelin ¢ikust.

7. Sonug

Bu c¢alismada bir DC motorun dinamik davranisinin
tanilanmasinda yinelemili bir sinir ag1 olan MFLNN yapisi
kullamlmistir.  MFLNN  aginin  egitilmesi i¢in PSO
algoritmast Onerilmistir. Sonuglar incelendiginde, dinamik

sistem davranisinin basariyla tasvir edildigi
gozlemlenmektedir.
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