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OZET

SERVO SISTEMLERI iCiN BiR AKILLI MAKINA DURUM iZLEME
MODELI GELISTIiRILMESI

Endiistriyel servo sistemlerin devreye alinmasi ve parametrelerinin belirlenmesi islemleri,
devreye alan kisinin yetenek ve bilgisi ile simirhidir. Ayrica devreye alinmis sistemler ¢evresel
etkilerin veya yiiklerin degismesi halinde genellikle tekrar optimize edilmezler. Bu tez
calismasinda servo sistemler i¢in oransal, integral ve tiirev (PID) parametrelerinin siirekli
optimum sekilde c¢alismasini hedefleyen bir yapay sinir ag1 (YSA) modeli gelistirilmesi
amaclanmistir. Bu islem i¢in de servo sistemlere girilen parametrelerin kontrolii ve yeniden
diizenlenmesi i¢in endiistriyel bir kontrolcii lizerinde servo sistemden elde edilecek anlik
iiretilen akim, tork, gii¢, pozisyon gibi verileri kullanan YSA teknigi ile olusturulmus bir
makine durum izleme algoritmasi olusturulmustur. Bu olusturulan algoritma ile servo sistemin
hiz ve akim PID’lerinin parametrelerinin yiik karakteristiginin degismesi durumunda
giincellenmesi saglanmustir. ilgili algoritmay1 olusturmak i¢in Siemens S120 servo siiriicii ile
bir deney diizenegi hazirlanmis ve farkli karakteristikte yiikler ile yapilan testler sonucunda
egitim verileri elde edilmistir. Elde edilen veriler Matlab neural fitting tool box’1 kullanilarak
yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilmistir. Elde edilen model endiistride siklikla tercih
edilen bir kontrolcii olan Siemens S7-1500 serisi bir programlanabilir lojik kontrolciiye (PLC)
entegre edilmistir. PLC’ye entegre edilen yapay sinir aglar1 algoritmasina veri beslemek i¢in
servo siiriictiden veriler ProfiNET “isochrom real time” protokolii kullanilarak toplanmustir,
bu protokol servo sistemin igerisinden diizenli ve es zamanli veriler elde etmeyi garanti
etmektedir. Elde edilen anlik akim, tork, gii¢, pozisyon gibi veriler islendikten sonra PLC
iizerinde calisan yapay sinir aglari algoritmasmi beslemek icin kullanilmistir. Tlgili
algoritmanin Uretmis oldugu yeni servo parametreleri yine ProfiNET protokolii ile servo
siiriiciiye yiiklenmesi saglanmistir. Ilgili deney diizeneginde yapay sinir aglari teknigi ile
gelistirilmis algoritmanin tiretmis oldugu yeni PID degerlerinin siiriicli lizerinden elde dilen
hiz ve akim degerleri ile klasik Ziegler-Nichols modu kullanilarak elde edilmis PID

degerlerinin kullanilarak tekrarlanan deney sonuglari karsilagtirilmistir.
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF THE INTELLIGENT MACHINE
CONDITITION MONITORING MODEL FOR SERVO
SYSTEMS
The commissioning of industrial servo systems and the determination of their
parameters are limited to the skills and knowledge of the commissioner. In addition,
commissioned systems are often not re-optimized if environmental influences or loads
change. In this thesis, it is aimed to develop an artificial neural network model for
servo systems that golas to continuously optimize the PID parameters. In order to
control and rearrange the parameters entered into the servo systems in this process, a
machine condition monitoring algorithm created with the artificial neural network
technique using the instantaneously produced data such as current, torque, power,
position to be obtained from the servo system on an industrial controller was created.
With this algorithm, the parameters of the speed and current PIDs of the servo system
are updated in case the load characteristic changes. In order to create the related
algorithm, an experimental setup was prepared with Siemens S120 servo drive and
training data were obtained as a result of tests with loads of different characteristics.
The obtained data were used in the training of artificial neural networks using the
Matlab neural fitting tool box. The resulting model is integrated into a Siemens S7-
1500 series PLC, which is a frequently preferred in the industry. The data from the
servo driver is collected using the ProfiNET isochrom real time protocol to feed data
to the artificial neural networks algorithm integrated into the PLC, this protocol
guarantees to obtain regular and simultaneous data from within the servo system. After
the data such as instantaneous current, torque, power, position are processed, it is used
to feed the artificial neural networks algorithm running on the PLC. The new servo
parameters calculated by the relevant algorithm then loaded to the servo driver with
the ProfiNET protocol. In the relevant experimental setup, the speed and current
values obtained from the driver of the new PID values calculated by the algorithm
developed with the artificial neural network technique, and the repeated experiment
results using the PID values obtained using the classical Ziegler-Nichols mode were

compare..
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1. GIRIS ve AMAC

Endiistride hizli ve hassas konumlandirma 6zelikleri nedeni ile servo motorlar tercih
edilmektedir [1]. Servo motorlar, tepkisini 6nemli 6l¢iide etkileyecek bir¢ok ayarlanabilir
kazang parametresi igeren servo siiriiciiler tarafindan kontrol edilirler [2]. Servo motor ve
kontrolii i¢in kullanilan siiriici ile beraber olusturdugu biitiine servo sistem olarak

nitelenmektedir. Servo sistem, zamanla degisen ve dogrusal olmayan kontrol yapilaridir
[31 [4] [5].

Servo sistemlerin tahrik ettikleri mekanik yapilar ve yiik karakteristiklerine uygun olarak
devreye alinmasit gerekmektedir. Devreye alma isleminde belirlenmesi gereken
parametrelerden bazilar1 da hiz ve akim i¢in oransal, integral ve tiirev (PID) kazang
degerleridir. Bir PID denetleyicisinin arkasindaki temel fikir, bir geri besleme sinyalinden
okunan degerin orantisal, integral ve tiirev yanitlarin1 hesaplayarak bu ii¢ bileseninin
toplamu ile istenen aktiiator ¢iktisi i¢in gerekli olan kontrol sinyalini hesaplamaktir [6]. Bu
degerlerin belirlenmesinde kullanilan yontemlerden biri uzman tarafindan manuel olarak
parametrelerin belirlenmesi bir digeri ise destekleyen servo siiriiclilerin auto-tune
Ozeliklerinden yararlanilmasidir. Endiistriyel servo sistemlerin devreye alinmasi ve
parametrelerinin belirlenmesi islemleri, devreye alan kisinin yetenek ve bilgisi ile
sinirhidir. Auto-tune 6zeligi icin de yapilan arastirmalar gostermistir ki, farkli servo
ekipmani i¢in kazang parametrelerini tam olarak tasarlamaz [2]. Sadece, motora yiiklenen
atalete dayali olarak nispeten giivenli ve rijit parametre degerleri atamaktadir, bu da
kontrolor performansinin bir kismini1 feda edebilir. Bu nedenle, yanitin, uygulamanin
ihtiyaglarimi karsiladigindan emin olmak i¢in kazang parametrelerinin yine de bir uzman
araciliftyla manuel olarak ince ayar yapilmasi gerekir. Genel olarak, kazang ayarlama
isleminin belirli bir yontemi yoktur. Uzmanin deneyimine baglidir ve ayarlama prosediirii
de zaman alicidir [2]. Ayrica devreye alinmig sistemler gevresel etkilerin veya yiiklerin

degismesi halinde genellikle tekrar optimize edilmezler.

Bu sistemlerin siirekli, her kosulda en verimli sekilde calismasini saglayacak ve
sistemlerin devreye alma adiminda uzman personel gereksinimini azaltacak, ilgili sistemin
hiz ve akim PID parametrelerindeki hatay1 algilayarak daha dogru bir deger atamasini

saglayacak bir makine durum izleme algoritmalar1 gelistirilmesi hedeflenmistir.

Kande ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢aligmada elektrikli makineler i¢in gelistirilmis,

giivenligi artirilmis, diisiik maliyetli bir durum izleme sisteminin gelecekteki otomasyon
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sistemlerinin anahtart oldugunu iddia etmistir [7]. Zhaou ve arkadaslari CNC takim
tezgahlar i¢in yapmis olduklari deneysel bir ¢alismada ise tezgahin hata durumu sadece
servo motorlardan aliman akim bilgisi kullanilarak yapilmaya calisilmistir ve CNC
tezgahinin durum bilgilisi ile hata durumunun teorik ve pratik bilgi ile Ortlismelerinin
yaninda su onemli sonuca da ulagsmiglardir; 6nerdikleri yontemin test prensibi basittir ve
takim tezgdht durumunun ag iizerinden ¢evrimigi izlenmesini kolaylagtiran yeni bir
sensOre ihtiyag yoktur. Dolayisiyla yiiksek performans-maliyet oranina sahip oldugunu
iddia etmislerdir. Simiilasyon ve deneylerin analiz sonuglar1 bunun uygulanabilir, etkili ve
giivenilir oldugunu gosterdigini belirtmislerdir [8]. Farkli ¢alismalarda ise akilli endiistri
felsefesinde, endistrinin en Onemli bilesenlerinden motorlarin siirekli online olarak

izlenmesi 6neminin vurgulandigi goriilmiistiir [9] [10].

Geleneksel PID ayar yontem ve algoritmalar1 yerine yapay sinir aglar ile gelistirilmis
adaptif PID kontrolciiniin endiistride dogrusal olmayan sistemlerde dinamik tepkilerin
performansinin daha iyi sonuglar trettigi hem simiilasyon hem de deneyler ile test
edilmistir [11] [3] [12]. Bu nedenle gelistirilecek makine durum izleme algoritmasinda
servo siirliciideki akim ve hiz PID kazang parametrelerinin degerlendirilip, yeniden

hesaplanmasinda daha yenilik¢i bir model olan yapay sinir aglari ile gelistirilmistir.

Yapay sinir aglarint beslemek i¢in farkl: tip motorlar i¢in genellikle akim, tork ve titresim
verileri tercih edilmektedir [13] [14]. Fakat bu ¢alismamizda ilgili algoritmanin yeni bir
sensor ve ekimana ihtiya¢ duymaksizin var olan halihazirdaki makinelerde de

kullanilabilmesi adina sadece servo siiriiclilerden alinabilecek veriler tercih edilmistir.

YSA’nin egitiminde kullanilacak egitim verilerini elde etmek i¢in daha once belirtildigi
gibi servo siiriicii iizerinden elde edilmesini saglayacak, farkli yilik karakteristikleri
uygulayacak bir deney diizenegi tasarlanmistir. Elde edilen veriler islendikten sonra
Matlab Neural Net fitting aract yardimi ile ve Levenberg-Marquardt metodu kullanilarak

egitim islemi tamamlanmistir [15] [16].

Programlanabilir Mantik Denetleyicisi (PLC), esnekligi, gilivenilirligi ve karmasik
sistemlerin kontroliinde nispeten diigiik maliyet avantaji nedeniyle genellikle otomasyon
sistemlerinin ve saha uygulamalarimin gergek zamanli denetleyicileri olarak tercih edilir
[17] [18]. Endiistriyel otomasyon sistemlerinin vazgegilmez bir pargasi olarak ¢ogunlukla
kontrolcii olarak hem makine ve hem de endiistriyel siireglerin kontroliinde kullanilirlar.

Gelistirilmis algoritmanin bir bilgisayar veya farkli bir kontrolciiniin iizerinde ¢aligtirmak

2



yerine PLC’lere entegre etmek var olan sistemlere donanimsal olarak yeni bir yatirim
yapmaksizin uygulanabilmesi amaglanmistir. PLC’ler yapay zeka yazilimlar1 kosturmak
icin gelistirilmemis olmak ile yapilan c¢alismalar sonucunda da PLC’lerin YSA
algoritmalarmi ¢alistirdigi ve performans beklentisini karsiladigi iddia edildigi
goriilmiistiir [16] [19]. Bu neden ile gelistirilmis YSA algoritmas: PLC’nin kosturacagi bir

programa doniistlirilmiistiir.

PLC {izerinde kosan bir YSA algoritmasi ile bu YSA’y1 besleyecek verilerin ediniminde
kullanilan servo siiriicii ile haberlestirilmesi gerekecektir. Fakat YSA’y1 beslemek i¢in
kullanilacak capraz verilerin eszamanli ve deterministtik zaman araliklar ile edinilmesi
gerekmektedir. Bu gereksinimi saglayacak protokol olarak da ProfiNet IRT gercek
zamanli haberlesme protokolii tercih edilmistir. Incelenen calismalarda hareket kontrolii
uygulamalarinda benzeri protokoller ile karsilattirildiginda ozelikle diisiik gecikme,
deterministtik yapis1 sayesinde diger protokollere gore One c¢iktiginin belirtildigi
goriilmistiir [20] [21] [22]. Tim bu veriler 1s18inda ¢6ziilmesi hedeflenen problem igin
gerceklestirilecek akilli makine durum izleme algoritmasinin donanim olarak ProfiNet IRT

protokoliinii destekleyen bir PLC ve bir servo sistem tercih edilmistir.

Gelistirilen sistemin performansini test etmek ve karsilagtirmak i¢inde PID kontrolorlerini
ayarlamak i¢in endiistride yaygin olarak kullanilan zigler nicholas Z-N yontemi tercih
edilmistir [23].

Tezin ilerleyen boliimlerinde sirasi ile egitim i¢in kullanilacak verilerin elde edilmesi i¢in
olusturulmus deney diizenegi tasarimi tanitilmis, YSA ve bunu egitmek i¢in kullandigimiz
teknikler hakkinda bilgi verilmis, Matlab algoritmasinin PLC’ye entegrasyonunun
prosediirii agiklanmis ve bu islem sirasindaki kisitlamalar belirtilmis, haberlesme aginin
kurulmasi ve yeniden diizenlenmis deney diizenegi ile yapilan testlerin prosediirleri
tanitilmig ve son olarak ta yeni gelistirilen sistemin tiretmis oldugu degerler ile manuel

olarak devreye alinmig bir servo sistemin ¢iktilar1 karsilagtirilmistir.



2. METOT VE YONTEM

Bu calismada oncelikle servo sistem devreye alinarak calisir hale getirilmis, ardindan
farkli yik karakteristikleri ve farkli PID parametreleri ile deneyler yapilip veriler elde
edilmistir. Elde edilen veriler YSA egitiminde kullanilmistir. Egitimi tamamlanmis
YSA’ya egitimde kullanilmayan farkli yiikler ile elde edilen deneyler yiiklenerek
performansi test edilmistir. YSA fonksiyonu Simulink programi olacak sekilde tekrardan
tasarlanmigtir. Simulink programindan PLC kodlar tretilmistir. Servo sistemden veri
edinimi ve parametre yazma fonksiyonlarinin iizerine YSA algoritmast da bu programa
eklenmistir. Ardindan egitimde kullanilmayan ytikler ile tam deney diizeneginde testler
tekrarlanarak  klasik yontemler ile Kkarsilastirmak ve YSA’nin  performansini

degerlendirebilmek tizere tekrar veri edinimi saglanmistir.

Deneylerden elde edilen ham veriler

E

MATLAB
y -
Deneylerve veri edinimi YSA'min egitilmesi ve test edilmesi

YSA tarafindan hesaplanan parametreler q '

E I I Oznitelik ve YSA kodlan
| Bl | ra e A o PR
1= e Aeed -

Tam kurulum ve dogrulama deneyleri «, Simulink kodunun Gretilmesive SCL d'dnl'.i;‘.iimi_.'!,-"'

PLC icin YSA kodlan

Sekil 2.1 Akis Semasi

2.1 Servo Sistemler

Servo sistemleri bir geri besleme alinan bir senkron motor ve bu motoru kapali ¢evrim
servo modunda siirmeye haiz bir elektronik giic ve kontrol iinitelerinin toplami olarak

tanimlayabiliriz.



2.1.1 Servo Motorlar

Endiistride pozisyon, hiz veya tork kontrolii uygulamalarinda kullanilmak tizere DC ve AC
olarak iki farkli tipte ve uygulama ihtiyaglarina gore farkli gii¢ ve hizlarda servo motorlar
iiretilmektedir. Bu motorlarin iizerine entegre edilmis resolver ve enkoder gibi farkli geri
besleme birimleri mevcuttur. Enkoderler motorun agisal konumunu belirlemek igin
kullanilan her bir birim i¢in bir darbe veya darbe dizisi iireten ekipmanlardir. Mutlak
enkoderler motorun bulundugu pozisyonu bir darbe dizi olarak kodlayarak bir {ist

kontrolciiye gonderebilmektedir [5]. Bir AC motorun hiz denklemi 2.1°deki gibidir.

(2.1)

e = 2T —
4 P

Burada w; senkron donme hizi, f besleme frekansi ve p statordaki kutup sayisi olarak

belirtilmistir. Motorda iiretilen tork ise;

2.2
=2 i +(L,—L)igi,) -
2 m°q i q#hd g

Burada T tork, p kutup sayis1 ¢, kalict miknatis manyetik aki, L 4, L, d ve g eksenlerinde
indtiktansi ve i 4,1, d ve q eksenlerinde akimi belirtmektedir.

Bu ¢alisma i¢in 6000 d/d ve 0.6Nm tork iiretme giiciine sahip ve geri besleme i¢in {izerinde
4096 pulse ¢oziintirliikkle ¢ok turlu mutlak enkoder bulunan bir motor tercih edilmis ve
kullanilmistir. Bu motordan geri besleme bilgisi Drive CliQ olarak bilinen protokol ile
servo kontrolciiye baglanmaktadir. Drive-CliQ Siemens tarafindan enkoder verilerini
kontrol cihazlarina tagimak igin gelistirilmis Ethernet teknolojisini kullanan bir haberlesme
protokulii olup, standart Ethernet ara yiizden ayiran en 6nemli farkli 24V besleme tasiyan

ayrica 2 pininin var olmasidir.



2.1.2 Servo Siiriiciiler

Motor siirliciiler motorlar1 farkli kontrol teknikleri ile kontrol etmeyi saglayan bir kontrol
ve motora hareket etmesini saglayacak elektrik enerjisini iiretilmesini saglayacak bir gii¢

iinitesi olmak iizere iki ana yapidan olusurlar.

Endiistride ¢ogunlukla tercih edilen v/f, vektor ve Servo kontrol karakteristikleri ile giic
tinitesinin ¢ikiglarin1 kontrol eden yapilara kontrol initeleri olarak tanimlayabiliriz. Bu
kontrol tiniteleri motor hareket emirlerini direkt kendi tizerinden alabilecegi gibi bir iist
kontrol biriminden de alabilmesini saglayan elektriksel girisler ve/veya haberlesme ara

yiizlerine sahip olabilirler.

(2.3)
N=120

T h

Scalar veya V/f olarak adlandirilan karakteristik yukaridaki denklemde goriildigii lizere
motor hizini siiriicli ¢ikis frekansini degistirerek kontrol edilmesini saglamaktadir. Buradaki

N devir f frekansi p ise motorun stator sargisinin kurup sayisidir.

(2.4)

Il_Ip_Hq

Vektor kontrol ise motor hizinin yani sira motorun torkunun da kontrolii saglanmaktadir.

Bu kontrol tipinde yukaridaki denklemde goriildiigii izere motorun ¢ektigi akim vektori 1

bilesenleri olan fp aktif akim ve fq reaktif akim bilesenlerinin arasinda 90° olmasi

saglanmaktadir.

Asagidaki sekilde goriildiigli iizere servo kontrol tipinde ise motorun pozisyon, hiz ve
akimimi kontrol etmeyi saglayan i¢ i¢e 3 kontrol algoritmasindan olusmaktadir. Bu kontrol
islemi i¢in segmis oldugumuz servo siiriiciide kaskad PI kontrol yapilarak motorun hareketi

kontrol edilmektedir
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Sekil 2.2: Servo siiriicii kontrol diyagrami

Servo siiriiciilerin gii¢ iinitelerini inceledigimizde karsimiza genellikle AC gerilimi DC
gerilime g¢eviren bir dogrultucu, DC gerilimi stabilize etmek i¢in kullanilan bir kapasitor
blogu ile motora iletilecek elektrigi kontrol eden bir evirici gurubundan olusmaktadir.
Dogrultucu ve eviriciler igin tristor veya IGBT (insulated-gate bipolar transistor) gibi farkli

giic elektronigi komponentleri uygulama ihtiyaglarina gore ftreticiler tarafindan tercih

edilmektedir.

Dogrultucu  DC Bara Evirici
ANN %@ 4@ 4@3
= p—

K& & 1 4@ 4@3

Sekil 2.3: Servo Siiriicii gii¢c devresi

Servo siiriicii segilirken hem uygulama ihtiyaglarina uygun yapida olmasi hem de kontrol
edilecek motorun ihtiyaci olan giicii {iretebilmesi ayn1 zamanda servo motor iizerinde yer
alan geri bildirim iinitesinin ara yiizlinii desteklemesi ve son olarak PLC gibi {ist kontrol
birimlerinden komut almay1 ve bilgi vermeyi saglayacak, iist kontrol birimin destekledigi

bir arayiize sahip olmasi beklenir.



Tiim bunlarin 1s181inda bu ¢alismada AC 220 V ile beslenebilen dogrultucu finitesi diyot
blogundan olusmus ve evirici blogu IGBT kullanilmig 0,37 KW giic iiretebilen ve Drive-
CLiQ encoder okuma ara yiiziine sahip bir gii¢ {initesi ile Servo modunda motor siirebilen

ProfiNet IRT arayiiziine sahip Siemens S120 siiriicii ailesinden bir iiriin tercih edilmistir.

2.1.3 Servo Sistemin Devreye Alinmasi

Bir servo sistemin devreye alinmasinda ireticilere gore takip edilmesi gereken farkli
prosediirler olabilecegi gibi genel olarak 3 ana boliime ayira biliriz, ilki siirliciiniin var ise
opsiyon donanimlarinin tanimlanmasi, hiikkmedecegi motorun tanimlanmasi, motorun
hilkmedecegi mekanizmanin tanimlanmasi, ikinci kistmda kontrol karakteristigi, ylikiin
tipine gore kazang ve filtre alanlarimin belirlenmesi ve son olarak da kontrol komutlarinin

nasil alinacaginin belirlenip ayarlanmasi olarak boliimlendirebiliriz.

{ ORED
@ BJU[S |
-
i { | PROFidrive '

Motor parametreleri Kontrol parametreleri % Komut kaynag parametreleri

Sekil 2.4 Siiriicii devreye alma adimlari

Cogu tretici bu adimlar1 kolaylastirmak i¢in siiriicii devreye alma yazilimlarinin igerisine,
devreye alma sihirbazlar1 eklemistir. Segmis oldugumuz Siemens S120 Servo siiriiciilerde
devreye alma sihirbazin1 kullanarak, donanim tanimlanmasi islemi ve servo siiriiciiye
hitkmedecegi motorun tanimlanmasi adiminda cihazlarin {izerinde bulunan Drive-CliQ
haberlesme protokolii sayesinde otomatik olarak yapilmaktadir. Sonraki adimlar yine
sthirbazlar yardimi ile tanimlanmistir. Fakat siirlicli kontroliinii saglayacak olan Profinet
haberlesme ayarlar1 ilk asamada sistemin hata vermeden YSA’y1 besleyecek deneylerin
tamamlanmasina kadar devreye alinmamistir. Bu kontrol mekanizmasinin ayarlanmasinda
kullanilacak olan sekil 2.13’de goriilebilecegi gibi telegramlarin secilmesi cihaz ismi
atanmasi gibi ProfiNet islemleri 6nceden belirlenmis fakat PLC yazilimi hazirlandiktan
sonra cihaza yiiklemesi gergeklestirilerek tam deney diizenegi olusturulmustur. lgili deney

diizenegi tezin 3. bdliimiinde detaylandirilmastir.



YSA egitim verilerinin olusturulmasi icin gerekli olan kontrol sinyalleri Siiriicii devreye
alma yaziliminda var olan Function Generator boliimii kullanilarak yapilmistir. Deney
sonunda elde edilen verilerde Measuring Fonksiyonu kullanilarak disariya aktarilmasi

saglanmigtir.

2.2 Yapay Sinir Aglari

Beyinde bulunan sinirlerin ¢alismalarini taklit eden algoritmalara, yapay sinir aglar1 adi
verilmektedir. Bu aglar, birbirlerine sinaps benzeri yapilarla bagli yapay noéronlardan
olusmaktadir. Her bir néron arasindaki baglanti, o ndrondan diger ndrona bilgi tasir. Bilgiyi

alan ndron gerekli islemi yaparak, bu bilgiyi bir sonraki nérona aktarir [24].

Farnk ROSENBLATT tarafindan gelistirilmistir ve “perceptron” adi ile anilan yapay bir
sinir dis ortamdan veya diger hiicreden alinan girdileri agirlik yardimi ile hiicreye baglar,
ardindan toplam girdi toplama fonksiyonu ile hesaplanir ayrica burada hiicrenin ne kadar
kolay uyarilabileceginin Olgiiti olan bias parametresi de eklenir. Elde edilen veri

aktivasyon fonksiyonundan gegcirilmesi ile yapay sinirin ¢iktisi hesaplanir [25].

Bias
Aktivasyon

\;H
Fonksiyonu

@~
Girdi - @—‘» o) s G

Agirhik

Sekil 2.5: Perceptron modeli

Ayrica perceptron modelinin ¢ikti denklemi asagidaki denklem 2.5 gésterilmektedir.

y= f(z?_;ﬂ(iﬂ w;) + b)

L

2.5

Yukarida gordiigiimiiz 2.5 nolu formiildeki y ¢ikis X giris W agirlik garpani ve b bias

parametrelerini gosteren bir fonksiyon olarak tanimlanir [25].



Yapay sinir aglari, giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katman1 olmak tizere en basit haliyle
iic katmandan olugur. Veri setleri giris katmanindan yapay sinir aglarina girilir. Bu veriler,
gizli katmanda agirliklar ile garpilarak aktivasyon fonksiyonundan geger. Gizli katmandan
gecen veriler ¢ikis katmanina gelerek sonuca ulastirilir [24]. Yapay sinir ag1 tek katmanh
olabilecegi gibi asagidaki sekilde goriildiigi lizere birbirine bagh ¢ok katli yapilardan da

olusabilir.

Giris Gizli Cikis
Katmami katman Katmam
Sekil 2.6 YSA modeli

Cok katmanli yapay sinir aglarna multilayer perceptron (MLP) adi verilmektedir. Bu

yapilar birbirlerine baglanma sekillerine gore ayrica siniflandirilabilirler.

2.2.1 YSA Egitilmesi

YSA’y1 olusturan her bir sinir agmimn yapisinda bulunan agirhik degerleri, aktivasyon
fonksiyonu ve bias katsayilarinin belirlenmesi i¢in yapilan isleme YSA’nin egitilmesi
denmektedir. Bu islem igin veri setinde yerel minimumun hesaplanmasi gerekmektedir,
Yerel Minimum hesaplamada kullanilan birkag farkli teknik vardir, bunlari Levenberg-
Marquartdt (LM), Bayesian Regularization ve Scaled Conjugate Gradient gibi
orneklendirebiliriz. Newton algoritmasinin bir bagka tiirli olan LM algoritmas1 YSA ile
birlikte ileri beslemeli geriye yayilimli algoritmalar arasinda kullanilmaktadir. LM
algoritmast hizli yakinsamasi, kendi icerisinde az parametre muhteva etmesi ve sadece
birinci dereceden kismi tiirevler ile igletilmesi bakimindan avantajli bir algoritmadir [26].

Tezimizde tercih ettigimiz LM algoritmasi asagidaki sekilde tanimlanmaktadir.
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(2.6)
Aw= (T ]+ w7 Te

Burada w agirlik vektori, | birim matris, 4 kombinasyon katsayisidir. e denklem 2.8 de

belirtildigi gibi hata matrisi ve ] denklem 2.7 detaylandirilan Jakobien matrisini ifade

etmekte olup hata matrisinin agirliklara gore birinci derece tiirevlerinden olusmaktadir
[26].

2.7
] = (PxM)xN &0

P egitim o6rnek sayisini, M ¢ikis sayisini ve N agirlik sayisini (gizli katman ndron sayisi)

gostermektedir.

2.8
e = (PxM)xI 29

P egitim Ornek sayisini, M ¢ikis sayisini ve I birim matris olmak iizere hata vektoriinii

gostermektedir,

pu Marquardt parametresi olarak adlandirilir. Bu deger LM algoritmasinda miitavazi bir
baglangic degeri belirlenerek kullanilmaya baslanan fakat iterasyonlar boyunca
giincellenen bir parametredir. Asagidaki sekilde de goriildiigli iizere bu parametre ¢ok
biiyiikse yontemin dik inis metodu gibi ¢ok kiigiikse Newton metodu gibi davranmasini

saglamaktadir [27].

11
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Sekil 2.7 LM metodunda Marquardt parametresinin etkisi

2.2.2 Veri Setinin olusturulmasi:

Gergek diinyadan veya simiilasyonlardan edinilmis verilerin, etiketlenmis ve YSA egitimi
icin kullanilmaya hazir hale getirilmis haline denir. Ayrica ¢ogunlukla vektor olarak
kullanilan veri setinin 6zel tanimlanmis bazi 6zeliklerini gdsteren degerlere verilerin 6z

niteligi olarak adlandirmaktayiz [28].

Daha once belirtigimiz gibi Siemens S120 servo drive devreye alma yazilimi olan
Starter’dan disariya aktarilarak alinmis deney verileri EK 1’e goériinen matlab fonksiyonu
ile etiketlenmesi saglanir. Ayrica bu fonksiyon deneysel verilerin normalizasyonu islemini

de yapmaktadir.

Bu islemden sonra deneysel verilerin 6zniteliklerini tiretmek i¢in yine Ek 1’de goriinen
Oznitelik olusturma kismi kullanilmistir. Bu kisimda ilk once verilerin denklem 2.9-2.13 da
goriilen, sirasiyla root mean square (RMS) , wavelength (WL), integrated absolute value
(IAV), mean absolute value (MAV) ve slope sign change (SSC) fonksiyonlari

kullanilmistir.

(2.9)
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(2.10)

(2.11)
Xiaw — Zi:llxil
(2.12)
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Asagida servo sistemin yiiksiiz durumunda PID degerleri ayarlandiktan sonra yapilan

deneyden elde edilen verileri grafik olarak goriilmektedir.
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Sekil 2.8 Siiriiciiden okunan ham hiz verisi 6rnegi

Elde edilen ham veriler YSA’y1 egitmede kullanilmadan once normalize edilmis ve

ardindan da RMS degerleri 256 degerden olusan bir 6rnekleme penceresinde ve 32 6rnek
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kaydirilarak  hesaplanmistir.  Pencere  fonksiyonlari, sinyal pargalarint  ¢arpan
fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar yardimiyla sinyal pargalarmin orta kisimlarinin
vurgulanmasi saglanir [29]. YSA egitiminde kullanilan bu 6znitelik verisinin grafigini de

asagida goriilmektedir.
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Sekil 2.9 RMS o6zniteligi hesaplanmis hiz verisi 6rnegi

Fakat SSC o0znitelik fonksiyonlarinin kullannmi PLC’nin dongii siiresini  oldukca
uzamasinin sebep oldugu goriilmiistiir. Bu fonksiyonlarin islenmesi sirasinda PLC dongii
siiresinin 5-6 sn kadar uzadigi gozlemlenmistir. Bu tarama siiresi endiistrideki ¢ogu
uygulama i¢in kabul edilemez uzunlukta oldugundan bu fonksiyon o6z nitelik
hesaplamasindan ¢ikarilmistir. Bu diger 6znitelik fonksiyonlarin hepsi PLC dongii siiresini
birkag milisaniye uzattigi gézlemlenmistir ki bu da ¢ogu endiistriyel uygulama igin kabul

edilebilir bir seviyedir.

YSA’y1 beslemek icin kullanilacak Oznitelikleri hesaplanmis verilerden olusan dizinin
boyutu da PLC’de tanimlanacak olan bir data blokta saklanacagindan maksimum data blok
boyutu olan 1.5MB ge¢medigi de kontrolde edilmistir.

2.2.3 Matlab ile YSA Olusturma

YSA’nin egitiminde, iki katmanli ileri beslemeli bir ag kullanarak, veri simiflandirma
problemini ¢dzmek i¢in Matlab’a entegre edilmis Neural Net Fitting araci kullanilmustir.

Bu ara¢ egitim verilerini, dogrulama verilerini ve test verilerini ayirmamizi, egitimin
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secilen algoritmaya gore yapilmasini, egitimin dogrulanmasini, ag mimarisini
tanimlamaniza ve agin egitimini saglayan bir uygulama bilesenidir. Ayrica bu arag
hatalarin histogrami ve regresyon analizini gibi egitim performansini degerlendirmemizi
saglayacak bir¢ok cikt1 iretmektedir. Son olarak egitimi tamamlanmis YSA algoritmasinda
bir Matlab fonksiyonu olarak iiretebilmektedir. YSA egitiminde tiimlesik bir ¢oziim

tiretebilmesi YSA egitiminde bu araci tercih etmemizi saglamistir [30].

Neural Network

Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)

Performance: Mean Squared Error  (mze)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 [ 2 iterations 1000
Time: 0:00:00

Performance: 1.85e+07 [ 7.51e+06 0.00
Gradient: 5.35e+07 |0 8 1.00e-07
Mu: 000100 [ 1.00e+06 | 1.00e+10
Validation Checks: o | 0 6

Sekil 2.10 Matlab Neural Net Araci

Asagida da gorebilecegimiz regresyon, performans analizi ve histogramlar kullanilarak
yapilan denemeler ile e§itim dogrulama ve test verileri oranlar ile gizli katman sayisi,

optimize edilmistir. YSA i¢in tercih ettigimiz gizli katman sayis1 21°dir.

15



108 ¢

—Train
Validation
Test
R ) Best

-
(=)
(=2}

-

o
£
T

Mean Squared Error (mse)

-

o
N
T

0 50 100 150 200 250
293 Epochs

Sekil 2.11 Ogrenme performans grafigi

Ayrica elde edilen olusturulan YSA higbir sekilde egitim verisinde kullanilmayan farkli

deneyler ile de test edilerek saglamasi yapilmustir.

2.2.4 Simulink Kodunun Olusturulmasi

Elde edilen YSA y1 PLC iizerinde calistirilmasini saglamak igin hem 6znitelik hesaplama
YSA besleyecek veri dizinin olusturulmasi ve sonucun tekillestirilmesi i¢in matlab ta
kullanilan algoritmalarin PLC’ler tarafindan desteklenen bir kodlama diline déniistiiriilmesi
gerekmektedir. Bu islem i¢in Simulinkte var olan PLC code generator fonksiyonu
kullanilmigtir. Bunun icinde matlab fonksiyonlar1 simulinke aktarilmis ve sekil 2.10°da

gormiis oldugunuz blok yapisi kurulmustur.

Bu yapida da X1 gercek diinyadan alinan verileri ifade etmektedir. Ikinci kissmda RMS,
WL, IAV ve MAV fonksiyonlar ile 6znitelik hesaplamasi yapilmakta ardindan gelen
ConcatMatrix ise Oznitelikleri hesaplanmis YSA besleme veri dizisi birlestirilmistir.
Ucgiincii islemde ise YSA calistirlmis ve yeniden hesaplanan PID degerleri bulunmus ve bu
veriler Servo sisteme yiiklenecek tek bir veri grubu haline getirmek i¢in OurConsantrator

bloguna gonderilmistir.
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Sekil 2.12 Simulink programi 6rnegi

Olusturulan blogun dogrulanmasindan sonra PLC’lerde degisken boyutlu dizilerin
tanimlamamasindan dolay1 her bir blogun giris ve ¢ikis degiskenleri sabit boyutlu diziler
halinde degistirilmistir. Dontistiirme  islemi  sirasinda ise PLC Code Generator
fonksiyonunda hedef IDE “TIA-Portal: Double Precision” segilmistir. Bu se¢imin sebebi
tercih etmis oldugumuz PLC olan S7-1500’un 64 bitlik bir islemciye sahip olmasidir. Bu
sayede hem PLC’lerin programlama araci olan TIA-Portal’a uygun hem de PLC kodu
olusturulurken kullanilacak verilerin veri tiplerinin 64 bit Floating-point veri tipi olan ve
PLC’de LREAL olarak tanimlanan tipte olmasi saglanmistir. Daha sonra her bir fonksiyon
tek tek PLC programlama standartlarinda belirtilen SCL diline doniistiirilmiistiir.

Dontistiiriilmiis kod dosyalart TIA-Portal yazilimda “external source code” boliimiinden
PLC projesine alinmig ve FC_ NN olarak adlandirilan fonksiyonda birlestirtilmistir. Bkz.
Sekil 2.10

2.3. Endiistriyel Kontrol Sistemleri

Endiistriyel ortamlarda kullanilan kontrol sistemlerinden bir tanesi olan PLC’ler ve yine
zorlu endiistriyel kosullarda c¢alismaya haiz endiistriyel haberlesme protokollerinden

ProfiNet bu tezin giris kisminda belirtildigi tizere tercih edilmistir.

2.3.1.PLC

Programlanabilir mantik denetleyicileri genis sicaklik bandinda, titresim ve
elektromanyetik giiriiltiilerin oldugu endiistriyel ortamlarda calisacak sekilde tasarlanmis

cihazlar olup, kararli caligma yapilar1 geregi makine otomasyonundan, siire¢ otomasyonuna
17




kadar ¢ok genis bir kullanim analina sahiptir. Bu cihazlarin dongii hizin1 belirleyen iki ana
bilesen program hafiza birimi ve bir komut isleme hizlar1 endiistride kullanilacak spesifik
alana tasarlanarak uygulamanin ihtiyaclarini karislamasi saglanir. Uzerinde elektriksel giris
ve ¢ikis Uniteleri bulunan tiimlesik modelleri olabildigi gibi tamamen modiiler sekilde

tasarlanmis PLC’ler de mevcuttur.

Tezimizde bu iirlin gurubundan Siemens marka S7-1500 serisi iiriin tercih edilmistir. Bu
iirtin 300KB programlama hafizasina ve 40 ns bit komut islememe hizi ile orta iist seviye
makinelerin kontrolii i¢in tasarlanmis modiiler bir PLC’dir. Bu iiriiniin tercih nedenlerinden
ilki Matlab Simiilink PLC code generator programi tarafindan desteklenen iiriinlerden bir
tanesi olmasidir. Bir diger nedeni ise ProfiNet IRT o6zeligini ayrica bir donanim

gerektirmeden desteklemesidir.

Endiistride kullanilan bu kontrolciiler genellikle tek ¢ekirdekli bir CPU kullanilmaktadir.
Bu tasarima sahip PLC’ler ¢oklu gorevleri ayn1 zamanda yerine getiremezler. Bu tip ¢oklu
gorev olusturulmak istendiginde isletim sistemlerinde Onceden tanimli kesmeler
kullanilmaktadir. Es zaman araliklar1 ile bir islem yapilmasi istendigi durumlarda PLC’de

bunun i¢in tasarlanmis dongiisel kesmeler tercih edilir.

2.3.2 ProfiNet

ProfiNet standart Ethernet ara yiizii kullanan ve OSI katmanlarindan 2. Seviyede
haberleseme gerceklestiren, gercek zamanli bir saha haberlesme protokoliidiir. ProfiNet
uygulama ihtiyaclarina gore 6zellestirilmis farkli alt protokollerden olusan bir protokoller
biitiinii olarak da tanimlana bilir. Bunlara ProfiEnergy, ProfiSafe, Profinet 10 v.b. alt

kirimlar 6rnek verilebilir.

ProfiNet IRT ise haberlesme verilerinin 6nceden belirlenmis bir senkronizasyon siiresinden
gonderilip almasini garanti eden gergek zamanli haberlegsme protokoliiniin geligmis bir tiirti
olarak tanimlana bilir. Bu 6zelestirilmis protokol 6zelikle hareket kontrolii islemlerinde veri
kaybini engellemesi ve hizi nedeni ile tercih edilmektedir. Bu protokoliin kullaniminda
dikkat edilmesi gereken en 6nemli husus hem kontrolciiniin hem kontrol edilecek cihazlarin
hem de bu iki tip arasindaki baglantiy1r saglayan tiim ag elementlerinin ProfiNet IRT

desteginin olmasidir.
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Bu calismada haberlestigimiz cihazlarin sayisinin az olmasi ve olabilecek en iyi hizda
haberlesme saglayabilmek adina IRT senkronizasyon siiresi 1ms olarak belirlenmis ve

PLC’nin network ayarlarinda belirtilen sekilde konfigiirasyon yapilmuistir.

Servo siiriicii ile haberlesmede kullanilacak Profinet telegrami hem motora hareket emirleri
gonderilmesini saglayacak hemde yeni hesaplanan PID degerlerini siiriiciiye yiiklemesini
saglamak i¢in Siemens standart telegram 111 kullanilmistir. Fakat YSA’y1 beslemek icin
gerekli olan anlik 6l¢iim degerlerini PLC’ye tasiyabilmek ic¢in de bu telegramin transmit
boliimiiniin kuyruguna kullanici tanimli 8 word uzunlugunda bir veri alam1 eklenmistir.

Asagidaki resimde Starter yaziliminda yapilmis telegram konfigiirasyonu gosterilmistir.

[ | Zfeasarar. o Send binecior ZEW1 | 0000 hex| [1]
320851 CO Sand binecior | POS_ZSW1 | 0000 hex| [2]

POS_Z8Wwe | 0000 hex| [3]

% 282 ] 0000 hex| [4]

Telegram 111 L MELDW | 0000 hex| [5]
o HST_A ] 0000_0000 hex[6]7]

NIST_B I 0000_D000  hex|[8] 9]

FAULT_CODE | 0000 hex| [10]

— > el : WARN_CODE | 0000 hex| [11]
!hEB:CO:AbSDIutecurrentac[ user ] 000 hex [12]
!hEHD]:CO:AduaIspeedun[ user-defined ] 0000 hex [13]
3|70 CO Acual DC linkwolte|  userdefined | 0000 hex| [14)

;:r:'li:l'lc' M7 CO Ouputvoage | userdefned | 0000 hex| [19]
350 CO: Toroue actual valu | userdsfined | 0000 hex| [16]

M| 52100 - CO: Active poweract|  user-defined | 0000 hex| [17]
M54 CO Fluxacualvalue | userdefined | 0000 hex| [19]

M| 45210 . CO. Encoder acual | user-defined | 0000_0000 [hex][19]20]

Sekil 2.13 ProfiNet telegram konfigiirasyonu

2.3.3 Endiistriyel kontrol sistemin tasarlanmasi ve programlanmasi

Bu caligmada PLC programi dort ana yapidan olugmaktadir. Bunlardan ilki servo sistemi
hareket komutlarin1 gonderilmesini saglayan ve iiretici tarafindan temin edilen “DriveLib”
kiitiiphanesinde bulunan Sina Pos blogunun ¢alistirilmasini saglayan boliimdiir. Bir digeri
2.y. bolimiin de belirtilen 6znitelik hesaplama ve YSA programlarini i¢ceren Matlab
Simulink tarafindan iretilmis programlar. Bu kismu sekil 2.11° deki stucktrograminda
belirtilen FC NN isimli function bogun icerisinde toplanmistir. Uciincii kisim YSA
tarafindan diizenlenen yeni parametrrelerin yazilmasini saglayan {iretici tarafindan saglanan
Sina Para fonksonunun da cagirildigi wrPara fonksiyonudur. Bu {i¢ parcayr asagida

belirtilen stucktrogamda gorebilirsiniz [31].
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Main [OB1]

SINA_POS

— Ornekleme Tamamland: <
(T

FC_NN

Oznitelik hesaplama RMS

Oznitelik hesaplama 1AV

Oznitelik hesaplama WL

Oznitelik hesaplama MAV

Oznitelik Matrislerini Birlegtir

YSA

¥sA ciktilarimin RMS degerlerini al

Yeni Parametre Hesapland) <- Evet

YES

Yeni Parametre Hesaplandi

NO

wrPara

Parametre Numara Atama
Parametre Artandi <- Evet

SINA_PARA

Parametreler Atandi

Yeni Parametre Hesaplandi <- Hayir
Parametreler Atandi <- Hayir

%

okunup yazilmasini

Sekil 2.14 Ana program stucktogrami

saglayan tiimlesik veri taransfer blogu olan “DPRD_DAT”

20

Programin son parcasi olan Servo sistemden anlik ve ¢apraz olarak verilerin okunmasini,
bunlarin bir data blokta istiflenmesini ve 6znitelik hesaplama fonksiyonlarina girdi olacak
sekilde tek bir dizi elemanina doniistiiriilmesini igeren boliim yer almaktadir. Bu bolim
okunacak verinin aym1 zaman araliklari ile okunmasmi saglamak i¢in dongiisel kesme
programinin igerisine yazilmistir. Bu sayede veriler es zaman araliklar ile okunarak data
bloklarin igerisine istiflenmesi saglanmistir. Siiriictiden okunan verilerin ¢apraz olarak es

zamanli okunmasini saglamak i¢inde ProfiNet’ protokoliinde bir telegramin bdliinmeden




kullanilmaktadir. Bu blok iiretici tarafindan gelismis haberlesme kiitiiphanesinde

sunulmaktadir.

Haberlesme telegramindan elde edilen ham veriler Oznitelik bloguna atanmadan o6nce

Olceklenerek normalize edilir ardindan da tek bir dizinin igerisine kopyalanmaktadir.

Cyclic Interrupt [OB30]

ré1_RPM dlgeklendirme

[Mot_FW veya Mot_RVS) ve r61_RPM =2

YES NO
. [Mot_FW veya Mot_RVS)
Ornekleme YES NO
basgla =- Ewvet B

Ornekleme basla =- Hayr b4

o Ornekleme basla

WO
FC_Coll_Data
DPRD_DAT
Rec Mo hesaplama
RPM->= Row Data.RPM[Rec Mo ]
DC V-> Row Data.DC V[Rec Mo ]
%

OV_W-> Row_Data.OV_V[Rec No]

Tork-> Row Data.Tork[Rec No]

Power-> Row Data.Power[Rec No

Pos-> Row Data.Pos[Rec No]

Row_Data Donlstlir DB_X

Row Data <- Sifirla

o Mot [Ornekleme basla) -

i=1to 2001

Row_Data,RPM[i]=0.0
Row_Data,DC_V[i}=0.0
Row_Data.0C_V[i=0.0 %o
Row_Data.Tork[il=0.0
Row_Data.Power[i]=0.0
Row_Data.Pos[i]=0.0

Sekil 2.15 Kesme program stucktogrami
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3. DENEY DUZENEGI

Oneride bulunulan YSA’y1 egitmek icin farkli yiik karakteristikleri uygulanabildigi bir
deney diizenegi tasarlanmigtir. Bunun i¢in motor miline ekledigimiz bir kompozit ¢arkin
iizerine ylik ekleyebilecegimiz iki vida eklenmis bu vidalarin iizerine de farkli agirlikta
agirliklar yerlestirilerek deneyler gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen deneyler sirasi ile
motorun tamamen yliiksiiz oldugu durum ile baglanmistir. Motor bu sartlarda tune islemi
tamamlanmistir. Bu islemin ardindan ayni fiziksel sartlar ile 6nceden belirlemis oldugumuz
zamana bagli siniizoidal bir hiz-pozisyon fonksiyonu uygulanarak 3.3 saniye uzunlugunda
bir veri kaydi gerceklestirilmistir. Bu veri kaydinda YSA’y1 egitmek i¢in kullanilacak 8
deger, 100 milisaniye zaman araliklari ile ¢apraz bir sekilde 6rneklenmesi saglanmistir. Bu
adimm ardindan sirasi ile hiz ve akim PID degerleri degistirilerek ilgili deney

tekrarlanmustir.

Sekil 3.1 Egitim Deney diizenegi

Ardindan deneyler sekil 3.2 de goriildiigii iizere 7cm uzunlukta ve 45.75 gr dengeli bir yiik
yerlesimi ile devam edilmistir. Ayni deney prosediirii yeni fiziksel sartlar i¢in uygulanmis

ve tekrarlanmustir.
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o @ o

Sekil 3.2 Dengeli yiik
Bir sonraki adimda 7cm uzunlukta ve 45.75 gr olarak 0.0314Nm tork olusturmak i¢in tek
bir agirlik takilarak dengesiz bir yiikk olusturulmustur ve ayni deney prosediirleri

tekrarlanarak ilgili 6rnekler alinmistir.

+—>

° @

Sekil 3.3 Dengesiz yiik
Son olarak momentumu degisken bir momentum olusturmak adina 45.75 gr yiik 7cm ile
5cm arasinda hareketli olacak sekilde yerlestirilmis ve deney prosediirleri tekrarlanarak bu

durum icinde YSA egitilecek datalar toplanarak kaydedilmistir.

S

Sekil 3.4 Dengesiz yiik degisken

Ayrica YSA’y1 daha 1iy1 besleyebilmek adina deneylerde elde edilen tune degerleri farkl
fiziksel deney diizeneklerinde test edilerek capraz sartlar icinde egitim verileri elde

edilmistir.
Igili verilerin elde edilmesinin ardindan bu veriler YSA’y1 egitmek igin kullanilmustur.

Asagida belirtilen akis semasinda da goriilebilecegi ilizere YSA’nin egitilmesi esnasinda
testler i¢in bagimsiz bir deney verisi olusturmak icin 45.75 gr olan deney agirhigr 14.5
grama diisiiriilerek hem dengeli yiik i¢in iki agirlik takilarak hem de dengesiz yiik i¢in tek
agirhik takilarak deneyler tekrarlanmistir. YSA’dan elde edilen degerler bu degerler ile
karsilastirilarak YSA’nin performansina karar verilmis ve en uygun bulunan 3 YSA
tasarimi i¢in deneyler agirhigr azaltilmis gercek deney diizeneginde test edilerek en uygun
YSA tasarimina karar verilmistir. Bu esnada motorun ¢ekis akimai ile hiz verilerindeki takip
hatas1 kullanilmis ve en az hata veren YSA endiistriyel kontrolciiniin icerisine gdmiilmek

i¢in tercih edilmistir.
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Deneylerden elde edilen ham veriler

I = 1 N
B | o |
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M Deneyler ve veri edinimi S h YSA'nin egitilmesi S

¥SA tarafindan hesaplanan parametreler
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| = | o MATLAB A —

| |

"\\ Deneyler ve veri edinimi J ¥5A Performanslannin Karsilagtinlmasi )

| f

Deneylerden elde edilen ham veriler

Sekil 3.5 YSA egitim ve secim akis semasi

Onerilen sistemin test edilmesi icin son olarak deney diizenegimizde servo sistem PLC
iizerinden kontrol edilebilmesi i¢in ProfiNET IRT ile haberlestirilecek hem PLC’den Servo
sisteme komut gonderilmesi saglanmis hem de YSA’nin karar almasinda kullanacag: anlik
tork vs degerleri okunarak yine YSA’nin iirettigi sonuglar ilgili parametrelere yazilmasini
saglayacak 2.3.3 boliimde agiklanan programin yliklenerek deney diizenegi tekrar

diizenlenmistir.

—— ProfiNET
—— Drive CLIQ
Gug

Sekil 3.6 Deney diizenegi bilesenleri

Yeni diizenlenmis deney setinde YSA egitimlerinde kullanilmayan 14.5 gr agirlikli 5 cm

uzunlukta dengeli yiiklii bir fiziksel ortam hazirlanarak tam deney diizeneginde Grnekler
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alinarak daha once yapilan deney sonuglari igle bu ¢alismanin bir sonraki sonug¢ kisminda

karsilastirilmstir.

Asagidaki resimde goriinen son deney diizeneginde 1 numara Siemens S120 servo siiriicli
kontrol tinitesi 2 numara Siemens Sinamics servo siiriicii gii¢ tinitesini, 3 Siemens S7-1500
PLC, 4 numara Servo kontrol {initesi ile gii¢ iinitesi arasinda haberlesmenin saglandigi
drive clig haberlesme baglantisi, 5 numara motor ile siiriicii arasindaki drive cliq
haberlesme kablosu, 6 numara motor gii¢ kablosu ve son olarak da 7 numara ile gosterilen
baglant1 servo siiriicli kontrol iinitesi ile PLC arasindaki ProfiNet haberlesme baglantisi

gosterilmektedir.

i
SIEMENS.

73
=4
g
=
7)

Sekil 3.7 Calismada kullanilan deney diizenegi
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4. SONUC

Kurmus oldugumuz son deney diizenegi ile yapmis oldugumuz deneyler ve sonuglarini
karsilagtirmak igin endiistride siklikla kullanilan Z-N tunning teknikleri ile deneyler
tekrarlanmustir. lk olarak belirtmek gerekir ki Z-N teknigi deneysel bir teknik olup
gozleme dayali veri elde etmek ile baslar, ardindan da optimizasyon igin sistemi devreye
alan kisinin bilgi ve yetenekleri ile sinirlidir. Bu yiizden Z-N igleminin ardindan online
olarak akim ve hiz degerleri izlenmis ve manuel optimizasyon teknikleri kullanilarak
siiriicli tekrar ayarlanmis ve deney tekrarlanmistir. Bu sayede Sekil 4.1°de gorildiigii gibi

verileri karsilagtirabilecegimiz ti¢ farkli sonug elde edilmistir.

Ik olarak hiz kontrol i¢in verilen set degeri ile elde edilen geri besleme verisi ve iig sistem
icinde olusan mean squared error (MSE) verilerini Sekil 4.1ve Tablo 4.1°’de kontrol
ettigimizde gorebiliyoruz ki YSA teknigi ile elde edilen degerlerdeki takip hatalar ¢ok
daha azdir. Buda gostermektedir ki YSA ile hesaplanan bu degerler ve bunlarin stirekli
kontrolii ve diizenlenmesi ile daha iyi sonuglar devreye alan kisinin yeteneklerinden

tamamen bagimsiz olarak elde edilebilmektedir.

.
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“;“11\,‘ .‘i:‘"“‘. i, ‘11‘::‘ 1P
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-400
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Hiz (rpm)
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T (x100ms)

Sekil 4.1 Karsilastirmah Hiz-Zaman grafigi
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Tablo 4.1 Hiz MSE Kkarsilastirma tablosu

Z-N Optimize Z-N YSA

MSE Hiz 171978 23549 2010

Bir diger kontrol datamiz da motorlarin ¢ekmis oldugu akimlardir. Sekil 4.2°de
gorebildigimiz gibi aym1 hareket karakteristiginde ¢cok daha az ve kararli sekilde akim
ihtiyact duymustur. Buda YSA ile hesaplanan degerlerde kontrol edilen motorlarin daha

verimli ¢calistigini ilgili deney sonuglarina bakarak sdyleyebiliriz.

opt YSA
< >

-
-« >

4 T T T T T

h \
35 A ﬁ ( ; \ -
\‘JNL‘N"J " F\ A L N ] h ‘u \"\)\‘Pv\\ }’ (h‘

K \frf\‘ I " i
3k UM\I n i M u\\[ Mr ”"‘UM\,‘A w‘}r\!

25— ' -

0 L L ! L !
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

T (100ms)

Sekil 4.2 Karsilastirmal Akim-Zaman grafigi

Tim bu verilerin 151831nda servo sistemlerin PID katsayilarinin hesaplanmasinda YSA
tekniginin de kullanilabilecegi ve endiistride hali hazirda siklikla kullanilan PLC olarak
adlandirdigimiz kontrol objelerinde bu YSA algoritmalarini belirli limitler dahilinde

basarili bir sekilde isletebildigini sdyleyebiliriz.

Ayrica bu sistemin en 6nemli 6zeliklerinden bir tanesi de her 3.33 sn 6rnekleme araliklari
ile sistemden veri edinerek gozlemledigi yeni duruma gore tekrar ilgili parametreleri YSA
algoritmamizin belirledigi yeni deger ile gilincellenmesidir. Bu da sistemin adaptif /
uyarlanabilir bir yapida oldugunu ve 6zellikle gii¢ ve tork talebinin zamanla degisebildigi
sistemlerde optimum kontrol parametrelerinin onerilen akilli yontem ile belirlenebilecegi

gOriilmistiir.
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5. GELECEK CALISMALAR

Deney diizenegi olarak tercih edilmis yapi1 endiistride kullanilan sistemlerin bir benzeri
olmasi sayesinde bu teknik ek bir donanim gerektirmeksizin hali hazirda kullanilan pek ¢ok
makineden veri toplama islemini yapabilecektir. Elde edilen verilerin biiyiikligi ve farkli
lokasyonlardan veri alinmasini saglamak igin yeni verileri “message queuing telemetri
transport” (MQTT) gibi giivenli bir veri toplama [32] veya muadili bir protokol
kullanilarak bir bulut sunucuya aktarilmas: saglanabilir (Sekil 5.1). Ayrica bu ortamda
ogrenme islemi stirekli ve tekrarli hale getirilerek YSA nin zamanla degisen parametrelere
uyum saglayarak daha basarili sonuglar {iretmesini saglayabilir [33]. Yeni YSA verileri de
tekrardan ilgili servo sistemlere geri yiiklenerek makine performanslari daha da
tyilestirilebilir.

Tezimizde veri seti olusturmak igin tek bir servo sistem kullanilmistir fakat bu oneri ile
farkl biiytikliikte ve farklt markalarda da 6grenme islemi yapilabilir ve daha genel bir YSA

modeli olusturulmasi saglanabilir.

—— ProfiNET
—— Drive CLIQ
Giig

Sekil 5.1 Gelecek calismalar icin hedeflenen deney diizenegi
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