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OZET

YAPAY SIiNiR AGI iLE DAHILI MIKNATISLI MOTORLAR iCiN
ROTOR VE STATOR GEOMETRIiSi KESTRIMI

Bu tez ¢alismasinda enerji politikalarinin bir sonucu olarak yayginlasan elektrikli
araclar 6zelinde elektrik motoru tasarim optimizasyon ydntemi ve algoritmasinin
gelistirilmesi ele alinmistir. Akilli sehirler kapsaminda hizla artan mikro ulagim
ihtiyaci elektrikli bisiklet ve elektrikli scooter gibi kisa menzil ulagim araglarina
olan ilgiyi arttirmistir. Bu tez 6nerisinde de elektrikli bir scooter modeli ele alinmis
ve dinamik modeli incelenerek ihtiya¢ duyulan motor gereksinimleri belirlenecektir.
Ardindan IPM motor topolojileri incelenerek uygun topolojiye karar verilecektir.
IPM motor tasarim parametreleri ANSY RMXprt ortaminda parametrize edilerek
Taguchi’nin deney tasarimi yonteminde uygun deney matrisi secilerek belirlenen
tim motor tasarim kombinasyonlart ANSYS RMXprt de modellenerek elde edilen
sonuglar ile birlikte uygun dosya formatinda saklanacaktir. Gergeklestirilen tim
deneylere ait motor tasarim modelleri belirlenecek en-boy formatinda PNG olarak
kaydedilecektir. Ardindan deney tasariminda elde edilen sonuglar ile kaydedilen
resimler etiketlenerek, uygun giris ¢ikisa sahip bir yapay sinir ag1 modeli lizerinde
MATLAB'da egitimler gerceklestirilecektir. Egitilmis yapay sinir ag1 modeline
ihtiya¢ duyulan motor gereksinimleri giris olarak verildiginde bu sinir aginin uygun
motor geometrisini turetmesi beklenecektir. Turetilen motor geometrisi bir paket
program (Img2CAD) yardimu ile iki boyutlu teknik ¢izim formatina dontstiiriilerek
ANSYS Maxwell ortamina yiiklenecektir. ANSYS Maxwell'de yapilacak analizler
ile motor performansi degerlendirilerek. Yapay sinir ag1 ile ¢O6ziim uzayinda
parametre kestirimi ve geometri tiretimi verdigi sonuglar degerlendirilerek bu tez

¢alismas1 sonuglandirilacaktir.



ABSTRACT
ROTOR AND STATOR GEOMETRY ESTIMATION WITH

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK FOR INTERNAL
MAGNETS MOTOR

In this study, the development of electric motor design optimization method and
algorithm specifically for electric vehicles, which have become widespread as a
result of energy policies, is discussed. The rapidly increasing need for micro
transportation within the scope of small cities has increased the interest in short-
range transportation vehicles such as electric bicycles and electric scooters. In this
thesis proposal, an electric scooter model is considered and the required motor
requirements will be determined by examining its dynamic model. Then, 1PM
engine topologies will be examined and the appropriate topology will be decided.
IPM motor design parameters will be parameterized in ANSY RMXprt
environment, and all motor design combinations determined by selecting the
appropriate test matrix in Taguchin's experiment design method will be modeled in
ANSYS RMX prt and stored in the appropriate file format together with the results
obtained. Engine design models of all experiments will be saved as jpeg in the
aspect format to be determined. Then, by labeling the pictures recorded with the
results obtained in the experimental design, trainings will be held in MATLAB on
a convolutional neural network model with appropriate input and output. Given the
required motor requirements to the trained convolutional neural network model as
an introduction, this neural network would be expected to derive the appropriate
motor geometry. The derived engine geometry will be converted into a 2D technical

drawing format with the help of a package program (Img2CAD) and uploaded to



YENILIiK BEYANI

Batarya teknolojilerinin gelisimi ile menzil seviyesinde olan artislarla birlikte elektrikli araglara
olan ilgi ve talep artmaktadir. Elektrikli araglar 6zelinde batarya disinda verimlilik hususunda
iki onemli komponent iizerine ¢aligmalar biiyiik 6l¢lide artmistir. Bunlar motor siiriiciileri ve
motor tasarimi lizerine olan galismalar1 kapsamaktadir [8]. Elektrik motorlarmm tasanm
optimizasyonu ile elde edilen verim artiglar1 (%6) ile benzer batarya kapasitesine ve diisiik
menzile sahip olan araglardaki menzil artis1 %25 seviyelerine ulagabilmektedir [6]. Bu da
elektrik motorlarin tasarim optimizasyonuna olan ilgiyi hem arttirmakta hemde yeni
optimizasyon teknikleri ile dikkat gekici verimlilikler elde edilebilmektedir [11]. Elektrik
motorlarmm tasarim optimizasyonunda kullanilan bazi optimizasyon teknikleri; Genetik
Algoritma, Parcacik Siirii Optimizasyonu, Karmca Koloni Algoritmasi, Taguchinin Deney

Tasarimi ve Sinir Ag1 Tabanli Parametre kestrimi olarak ozetlenebilir [7-9].

Derin Ogrenme veya Derin Sinir Ag1 terimi, cok katmanl Yapay Sinir Aglarim (YSA) ifade
eder. Son yillarda, en giiclii araglardan biri olarak kabul edildi ve buyuk miktarda veriyi
isleyebildigi i¢in literatiirde ¢ok popiiler hale geldi [10]. Daha derin gizli katmanlara sahip olma
ilgisi, son zamanlarda farkli alanlarda klasik yontem performansmi agsmaya basladi; 6zellikle
oOriintli tanimada. En popiiler derin sinir aglarridan biri Evrigimli Sinir Ag1’dir (CNN). Bu adi,
evresim ad1 verilen matrisler arasmdaki matematiksel dogrusal islemden alir. CNN'nin birden
cok katmani vardir; evresimli katman, dogrusal olmayan katman, havuz katmani ve tam
baglantili katman dahil. Evrisimli ve tamamen baglantili katmanlarin parametreleri vardir, ancak
havuzlama ve dogrusal olmayan katmanlarin parametreleri yoktur. CNN, makine 6grenimi
problemlerinde mikemmel bir performansa sahiptir. [10].

Bu ¢alismada da literatiire katkr saglanacak olan nokta yapay sinir agimin elektrik motoru

tasarimda ilk defa kullanilacak olmasidur.
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1. GIRIS

Elektrik araglarin EV (Electric Vehicle), onlimlizdeki yillarda hayatimizim bir pargasi
olacgi inkar edilemez. Bu giincellenmenin ana nedeni, asilda tiim insanlar igin problem hali
gelmis, global 1stnma ve karbon dioksit emisyonu olarak tanimlanabilir [1]. Diinya ¢apinda
ulagim, iiretim (enerji tiretimi dahil), nakliye ana sanayi i¢in fosil yakitlar kullamlmaktadir.
Cevre dostu iiriinlere ve yakit verimliligine olan talep, temiz enerji ve enerji tasarrufuna olan
ilginin artmasina katkida bulunur. Bu kapsamda hibrit elektrikli arag, otomotiv pazarinda
poplilaritesinin artmasi1 nedeniyle elektrik motorlu ¢ekis sistemleri i¢in uygulanabilir bir
¢Ozimdur [2].

Iki temel EV tiirii vardir: tamamen elektrikli araclar (EV'ler) ve plug-in hibrit elektrikli araclar
(PHEV'ler). EV'ler (tamamen elektrikli araglar) bir veya daha fazla elektrik motoruyla
calistirtlir. Sebekeye takarak elektrik altrlar ve pillerde saklarlar. Petrol bazl yakit tiiketmezler
ve egzoz emisyonu iiretmezler. EV'ler, Bataryali Elektrikli Araglar (BEV'ler) ve Yakit Hiicreli
Elektrikli Araglar (FCEV'ler) igerir. PHEV'ler (fisli hibrit elektrikli araglar) bir elektrik
motoruna gili¢ saglamak i¢in pilier kullanir, sarj etmek igin elektrik ebekesine baglnir ve icten
yanmli motora gii¢ saglamak i¢in petrol bazli veya alternatif bir yakit kullanir. Bazt PHEV
tiirlerine genisletilmis menzilli elektrikli araglar (EREV'ler) de denir [3].

EV'lerde, tekerleklere tork saglayabilen ¢ekis motorlari kullanir. Elektrik motorlan kabaca iki
tiire ayrilabilir: DC ve AC motorlar. Her iki tip de EV uygulamalarinda kullamlabilir.

Bir EV motorunda arzuladigimiz ozellikler sunlardir:

» Yiksek verim » Diisiik maliyetli
» Yiksek anlik gliii¢ » Yiksek hizlanma
» Hizli tork tepkisi » Saglamlik

» Yuksek gii¢ yogunlugu
Uygun motor tasarimi, genis sabit gii¢ ¢alisma bolgesi saglar ve bu da yiiksek hizlarda ¢caligmaya

izin verir. SRM'ler, EV uygulamalar1 i¢in uygun bir tork / gii¢ hiz1 karakteristigine sahiptir [4].



Tablo 1.1 Yaygin Olarak Kullanilan Elektrik Motor Tipleri

Permanent Permanent "
Technical DC Asynchronous gvcnlé':::oigtg Magnet Magnet 23ti?::ce
Properties Motor  Motor Y Synchronous Synchronous

Motor Motor

Motor Motor
Field Radial  Radial Radial Radial Axial Radial
Orientation
Torque + - - ++ ++ +
Efficiency - - (+/-) ++ ++ +
Max. Speed - (+/-) - (+1-) (+1-) +
Cooling
Performance” (+) + - *
Field
Weakening * * (+) (+-) (+/-)
Reliability - + - + + +
Economic - ) - ) .

Potential

Motor se¢imi i¢in yapilan arastirmlarin 6zetinde yukaridaki degerlendirme tablo genel anlamda
durumu 6zetlemektedir. Tablodaki degerlendirme sonuglar1 dikkate alinarak Sabit Miknatist
Senkron Motor tipi bu Tez'in arastirma konusunda ele alinmstir.

Elektrik motorlarinm tasarim optimizasyonu ile elde edilen verim artislarin (%6) ile benzer
batarya kapasitesine ve diisiik menzile sahip olan araglardaki menzil artis1 %25 seviyelerine
ulasabilmektedir [5]. Bu da elektrik motorlarin tasarim optimizasyonuna olan ilgiyi hem
arttirmakta hem de yeni optimizasyon teknikleri ile dikkat cekici verimlilikler elde
edilebilmektedir[6].

Elektrik motorlarinin tasarim optimizasyonunda kullarnlan bazi optimizasyon teknikleri;
Genetik Algoritma, Pagacik Siirii Optimizasyonu, Karrica Koloni Algoritmasi, Taguchi'nin
Deney Tasarimi ve Sinir Agi Tabanli Parametre kestrimi olarak Ozetlenebilir[7-9]. Tablo2 [12-
31,33,34]. Derin Ogrenme veya Derin Sinir Ag1 terimi, cok katmanli Yapay Sinir Aglarini
(YSA) ifade eder. Son yillarda, en giiclii araglardan biri olarak kabul edildi ve biiylik miktarda
veriyi isleyebildigi i¢in literatiirde cok populer hale geldi [10].



Table 1.2 Literature summary of optimization for the electric motors [20-39, 41, 42]

Publication

Objective

Optimization Method

Wrobel et al. [12]

Dongyang et al. [13]

Markovic and Perriard
[14]

Kowol et al. [15]

Huang et al. [16]

Umadevi et al. [17]

Prieto et al. [18]
Castellini et al. [19]
Liu and Fu [20]
Gangl et al. [21]

Carraro et al. [22]

Krasapoulos et al. [23]
Elomary et al. [24]
Demir and Akuner
[33]

Yildiz et al. [25]

lon et al. [26]

Belhadi et al. [27]
Demir and Akiner
[34]

Riviera et al. 2019 [28]

Sun et al. [29]

Shietal. [30]

Diao et al. [31]

Skewing optimization of permanent
magnet poles in order to reduce its
cogging torque

Permanent magnet optimization in order
to reduce usage of rear earth magnet
Designing a slotless PM brushless dc
motor in order to improve Halbach
magnetization

Maximizing the average electromagnetic
torque and

minimizing the ripple torque

Aiming to reduce cogging force for a
linear motor

Maximization of average torque and
minimization of cogging torque in the
BLDC motor

Minimizing the motor cost

Maximization of torque-to-current ratio
at base speed

Designing optimal permanent magnet
(PM)

Find a design that yields a small total
harmonic distortion (THD)
Maximization of the torque and
minimization of the torque ripple, copper
and iron losses

Reducing the torque ripple and
improving traction performance
Maximizing the efficiency of the BLDC
motor

Optimization of rotor geometry

Maximizing average torque and
efficiency

Aiming at a homogeneous, radially
oriented magnetic flux density

The reduction of the first harmonics of
torque and radial force applied on the
stator teeth

Optimization of motor size

Design a low-cost, rare-earth-free magnet
motor

Developing a new multilevel
optimization strategy for the multi-
objective optimization of an IPMSM by
using Pearson correlation coefficient
analysis and cross-factor variance
analysis

Robust design optimization, ensuring that
the motor performance is not sensitive to
the variations of manufacturing
tolerances

Aiming a design optimization method
which integrates the concept of multiple
driving modes, system level optimization
and robust design

Incremental constraint analysis and
gradient-based optimization

Particle swarm optimization (PSO)
Sequential quadratic programming (SQP)
An evolutionary algorithm, being a
generalization of a genetic algorithm (GA)
Incremental constraint analysis and

gradient-based optimization
Particle swarm optimization (PSO)

A mono-objective optimization
methodology (differential evolution (DE))
Multi-objective genetic algorithm (MOGA)
Particle swarm optimization (PSO)
Topology optimization method

A multi-objective differential evolution
(DE) optimization

Atrtificial bee colony (ABC) technique
Backtracking search algorithm (BSA)
Taguchi’s design of experiment (DoE)
An ant colony optimization (ACO)
Particle swarm optimization (PSO)

Genetic algorithm (GA) optimization

Taguchi’s design of experiment (DoE)

Incremental constraint analysis and
gradient-based optimization
Non-dominated sorting genetic algorithm
(NSGA) and Kriging model

Fuzzy-based sequential Taguchi robust
optimization

Sequential Taguchi method



2. Materyel ve YOntem

2.1 Parametre belirleme: Her deney, gdzlemlenen olayin arkasindaki bilimi
ortaya c¢ikarmak i¢in yeterli ilgili veriyi elde etmek i¢in deneyler planlamali ve

yiiriitmelidir. Olas1 yontemler ise:

2.1.1 Deneme ve Yanilma yontemi (trial-and-error approach):

Bu ydntemde her bir deney durum ile ilgili ufak bir bilgi verir. Her deneyden
sonra Olgtimler yapilir ve bir sonraki deney i¢in gerekli degisiklikler yapilir.
"Hangi parametreler ve ne kadar degistirilmelidir". Cogu zaman bu tiir seriler,
olumsuz sonuglar ogarak insanin cesaretini kirabileceginden veya bir sonraki
deneyde degistirilmesi gereken bir parametre se¢imine izin vermeyeceginden
fazla ilerlemez. Bu nedenle, bu tiir deneyler genellikle, deney sayisi ¢ift haneye

ulagsmadan ¢ok Once sona erer!

2.1.2 Deneylerin tasarim (Design of experiment, DOE):

Deney tasarimi (DOE), bir siireci etkileyen faktorler ile bu siirecin ¢iktisi
arasindaki iligkiyi belirlemek igin sistematik bir yontemdir.

Bagka bir deyisle, neden-sonug iligkilerini bulmak i¢in kullanilir. Bu bilgi,
ciktiy1 optimize etmek icin proses girdilerini yonetmek i¢in gereklidir.

Deney tasarimi ¢ok amagclt bir tekniktir [41]. Kullanim1 fiziksel deneylerle
siirh degildir, simiilasyon deneylerine [42],

parametreleri metodik olarak degisen karmagik analitik ifadelerin hesaplanan
sonuglarmin aragtirilmasina veya c¢esitli faktorlerin etkilerinin incelendigi diger
karar problemlerine uygulanabilir.

DOE'in kokenleri, bir 6nceki ylizyilin baginda yontemin Sir Fisher tarafindan
gelistirildigi ve tarimda basariyla kullanildig1 Birlesik Krallik'taydi.

Ancak, bat1 endiistrilerindeki uygulamasi yetersizdi.

1960'larda Japonya'da gelistirilen ve 1980'lerde batida yayilan “Taguchi
yontemleri”, belirli avantajlara sahip belirli bir deneysel tasarim stilini temsil
eder [43] [44].

DOE ekonomik bir tekniktir ¢iinkii nispeten az sayida gézleme dayali olarak
guvenilir sonuclar elde edilebilir.

Kiiclik ama 1yi tasarlanmis bir deneyden elde edilen verileri dogru bir sekilde
analiz etmek, istatistiksel olarak saglam yorumlar saglayacaktir.
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En biiyiik avantaji, bir karar probleminin daha karmasik yonlerine 1s1k
tutabilecek faktor etkilerinin ve Ozellikle etkilesimlerinin metodik bir

incelemesidir.

2.1.3 Tagugci Yontemi (TAGUCHI Method):
Saglam tasarim, diigiik gelistirme ve iiretim maliyetleri ile yiiksek kaliteli
iirlinler iiretmek i¢in gesitli varyasyon nedenlerine minimum diizeyde duyarl
olan irin ve siire¢ kosullarin1 elde etmeye yonelik bir miihendislik
metodolojisidir [46].
Taguchi'nin parametre tasarimi, saglam tasarim i¢in énemli bir aragtir.
Performans, kalite ve maliyet i¢in tasarimi optimize etmek amaciyla basit ve
sistematik bir yaklasim sunar. Saglam tasarimda kullanilan iki ana arag [46-48]:
e varyasyona vurgu yaparak kaliteyi 6lgen sinyal-giiriiltii orani
e bircok tasarim faktdriinii ayn1 anda barindiran ortogonal diziler
Ingiliz endiistrisinde hem miihendisler hem de istatistik¢iler tarafindan Taguchi
yontemlerinin basarili uygulamalari, UK Taguchi Kuliibii'niin olusumuna yol
acmustir [49].
Taguchi'nin  yaklagimi tamamen deneylerin istatistiksel tasarimina
dayanmaktadir [46] problem ¢6zme ve iriin/slire¢ tasarimi optimizasyonu
ihtiyaclarini ekonomik olarak karsilayabilir.
Bu teknigi uygulayarak, birden fazla faktoriin performans tizerindeki etkilerinin
arastirilmasinda ve ayrica hangi faktoriin daha fazla, hangisinin daha az etkiye
sahip oldugunu belirlemek igin bireysel faktorlerin etkisini incelemekte etkili
oldugu icin, deneysel arastirma icin gereken siire dnemli Olcilide azaltilabilir
[46].
Bu tezde Taguchi tasarim yontemi kullanilarak, matamatiksel yontemlere dayali
mihendislik ve istatistiksel teknolojilerin, IPM parametre secimleri ve
nurmalizasyon islemleri gergeklestirilmistir.
Taguchinin  deneysel tasarim  yOntemi, tasarim  parametrelerinin
kombinasyonlarinin sayisini azaltarak belirli bir sistematikte gerceklestirilen
daha az deney kombinasyonunu igerir. Bu yontemle, nispeten daha onemli
parametrelerin tanimlanmasina ve Onemsiz olanlarin elenmesine olanak
saglanir. Ayrica deneysel maliyetleri daha kisa siirede azaltan bir yontem olarak
da avantaj saglamaktadir [33].
Taguchi'nin deneysel tasarim (DoE) yonteminde, hangi parametrelerin
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sonuglar etkiledigi analiz edilerek parametrelerin 6nceligi belirlenir. Boylece
istenilen sonuglara ulasmak icin ilgili parametrelere odaklanilarak optimizasyon
gerceklestirilir. Ayrica baz1 parametrelerin 6nemi standart sapma sonuglari ile

degerlendirilebilir ve parametre sayis1 azaltilabilir [34, 35].

Literatiirde bazi DoE tabanli ¢aligmalar bulunmaktadir. DOE verilerine gore
sinir ag1 (NN) egitimi gibi tahmin siireci . Balestrassi et al. (2009) dogrusal
olmayan zaman serisi tahmini tizerinde galisti[36] ve, Lasheras et al. DoE.
kullanarak sinir ag1 modelini kestirme(tahmin) i¢in gelistirmeye calisti[37].

Bu tezde Taguchi tasarim yontemi kullanilarak, matamatiksel yontemlere dayali
mihendislik ve istatistiksel teknolojilerin, IPM parametre secimleri ve

nurmalizasyon islemleri gergeklestirilmistir.

2.2 Yapay Sinir Ag1, YSA(Artificial Neural Network, ANN)

Arastirmalarm ¢ogu tek bir sorunu ¢ézmeye odaklanmistir: “Insan beyni nasil
calisir?” Bu sorunu ¢6zmek icin Yapay Sinir Aglar kullanilmistir.

YSA baslangicta basitlestirilmis bir beyin fonksiyonu modeli olarak tanitildi.
Insan beyni birbirine bagl milyarlarca ndrondan olusur. Bunlar, sinyallerin
komsu ndronlara iletilmesine izin veren 6zel iiyelere sahip hiicrelerdir.[52]

Bir yapay sinir agi, birbirine yliksek diizeyde bagh bir dizi islem elemanindan
ve harici girdi durumunun dinamiklerine yanit vererek bilginin islenmesinden
olusan bir bilgi islem sistemidir.[53] Asagidaki bolim, ANN modellerinin
mimarisine, egitim kurallarina, se¢imine ve avantaj ve dezavantajlarina kisa bir
genel bakistir.

Sinir aglari ile bilgi transfer siireci, aglar1 olusturan trilyonlarca néron tarafindan
temsil edilir. Bu iletisim elektriksel darbeler, aksiyon potansiyelleri ad1 verilen
hiicreler arasinda degis tokus yaparak olusur.

Bu biyolojik yapilar taklit eden bilgisayar algoritmalarina, yapay sinir aglari
denir [54].



Oligodendrocyte

Dendrites Cell body

Cell Body (Soma)

/Xxon Terminal

Nucleus

Myelin
Sekil 2.2.1 Beyinde tek bir ndronun yapist

Cok katmanl ileri besleme agy, tek katmanli agin gelistirilmesidir. Tek katmanl
yontemle c¢ozilemeyen veya daha fazla zaman harcayan ¢ok daha zor ve

karmasik problemler i¢in kullanilmistir.

Herhangi bir ag en 6nemli ii¢ boliimden olusustur, birincisi ndron girdi katmani,
ikincisi bir veya daha fazla gizli ndron katmani ve {igiinciisii ise ¢iktt ndron
katmanidir. Gizli katman, aga giiciinii verir ve girdiden ekstra Gzellikler

¢ikarmasina izin verir [52]

Agirhklar

Agirhklar

.......

Giris Katmam

Gizli Katman

Sekil 2.2.2 Tipik ¢ok katmanli ileri besleme mimarisi

2.2.1 YSA Egitimi

Algoritmalar, BPNN'ler tarafindan denetlenen bir tarzda egitilir. Giris ve ¢ikis,
ag minimum hataya ulasana kadar bir ag1 egitmek i¢in kullanilir [55].

Bu egitim algoritmalari, agagidaki gibi iki kategoriye ayrilabilir: denetimli ve
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denetimsiz egitim.

2.2.1.1 Denetimli Egitim
Denetimli egitim stili i¢inde, bir YSA'nin ger¢ek ¢iktilari ile istenen ¢iktilar

arasinda karsilastirma yapilir, bu nedenle egitim veri setleri i¢in istenen
¢Ozlimlerin bilinmesine ¢alisilir.
Bu, kabul edilebilir ag§ dogruluguna ulasilana kadar agirlik girisini

ayarlayarak gecen zamanla hatay1 azaltir [56].

2.2.1.2 Denetimsiz Egitim
Buna karsilik, denetimsiz egitim, dogru bir veri kiimesini gerektirmez.

Aslinda, verilerdeki temel veya verilerdeki kaliplar arasindaki baglantilar
aciga cikarilir ve kategoriler halinde diizenlenir. Bu, o6zellik ¢6ziimii

bilinmeyen durumlarda kullanilir [52].

2.2.2 YSA Secimi

Noronlar kavrami, transfer fonksiyonlar1 ve baglantilar, YSA'larin temel
aldig1 temel unsurlardir.

Y SA'nin farkli yapilart arasindaki benzerlik bir¢ok calismada bulunabilir.
Varyasyonun ¢ogu, ¢esitli 6grenme kurallarindan ve bu kurallarin bir agin
tipik topolojisini nasil degistirdiginden kaynaklanmaktadir.

Genel olarak, YSA uygulamalarinin c¢ogu asagidaki dort kategoriye
ayrilabilir [52]:

Tahmin: Bazi ¢iktilar1 tahmin etmek i¢in girdi degerlerini kullanir.

Bu model mihendislik tahminleri icin kullanilir.

Siirekli degerli degisen bir dizi girdi ile siirekli degerli degisen bir veya daha
fazla ¢ikt1 arasinda dogrusal olmayan transfer fonksiyonlari olusturmak i¢in
giiclii bir mekanizmadir.

Ag temel olarak ¢ok katmanli algilama mimarisini kullanir ve hatalari
isleme bi¢iminden .

Mevcut ¢alismada, bu modele dayali olarak IPM 2D datasi tahmini i¢in bir
YSA modeli olusturulmustur.

Siniflandirma: Siniflandirmay1 belirlemek i¢in girdi degerlerini kullanar.

Bu model genellikle oriintii tanima i¢in kullanilir.



Veri Iliskilendirme: Kullanilan siniflandirmayi simiile ederken hata igeren

verileri de tanir.

Veri Filtirelemesi: Girig verilerini analiz ederek ¢ikis verilerinin piiriizsiiz

hale getirilmesi. Ornegin Telefon sinyallerinin giiriiltiiden armmasi.

2.3 Evrisimsel Sinir Ag1, ESA(Convolutional Neural Network, CNN)
CNN, hayvanlarin goérsel korteksinin organizasyonundan ilham alan ve

ozelliklerin uzamsal hiyerarsilerini otomatik olarak ve uyarlanabilir sekilde
ogrenmek i¢in tasarlanmis, goriintiiler gibi bir 1zgara desenine sahip verileri
islemek igin bir tiir derin 6grenme modelidir[57-58].

2.3.1 Terminoloji

Karigikligr 6nlemek adina bazi terimler i¢in acgiklama yapmaya ihtiyag
duyulmaktadir. Bir "parametre", egitim siirecinde otomatik olarak dgrenilen
bir degisken anlamina gelir. Bir "hiperparametre", egitim siireci baglamadan
Once ayarlanmas1 gereken bir degiskeni ifade eder. Bir "¢ekirdek", evrisim
islemlerinde uygulanan 6grenilebilir parametre kiimelerini ifade eder. Bir
"agirlik" genellikle "parametre" ile birbirinin yerine kullanilir; bununla
birlikte, bu terimi evrisim katmanlarinin digindaki bir parametreye, yani
Ornegin tam baglantili katmanlardaki bir cekirdege atifta bulunurken
kullanmaya calistik.

CNN, tipik olarak ii¢ tiir katmandan (veya yapi1 taslarindan) olusan
matematiksel bir yapidir: evrisim, havuzlama ve tam baglantili katmanu. Ilk
ikisi, evrisim ve havuzlama katmanlari, Oznitelik ¢ikarma islemini
gerceklestirirken, tam baglantili bir katman olan {igiinciisii, c¢ikarilan
oznitelikleri siniflandirma gibi nihai ¢iktiyr verir. Bir evrisim katmani, 6zel
bir dogrusal islem tiirii olan evrisim gibi bir dizi matematiksel islemden
olusan CNN'de Onemli bir rol oynar. Bir katman ¢iktisin1 bir sonraki
katmana besledikce, ¢ikarilan 6zellikler hiyerarsik olarak ve asamali olarak
daha karmasik hale gelebilir. Cekirdekler gibi parametreleri optimize etme,
digerlerinin yan1 sira geri yayilim ve gradyan inis adi verilen bir
optimizasyon algoritmasi araciligiyla ¢iktilar ve kesin dogruluk etiketleri
arasindaki farki en aza indirmek icin gerceklestirilen egitim olarak

adlandirilir[59].



2.3.2 CNN Yapisi

Input
_p

Convolution + ReLU E

CNN mimarisi, evrisim katmanlari, havuzlama katmanlar1 ve tam baglantili
katmanlar gibi birkag yap1 tasi igerir.

Tipik bir mimari, birka¢ evrisim katmani1 ve bir havuzlama katmanindan
olusan bir y1ginin tekrarindan ve ardindan bir veya daha fazla tamamen bagl
katmandan olusur.

Girdi verilerinin bu katmanlar araciligiyla ¢iktiya dontstiiriildiigi adima

ileri yayilma denir[59] (Sekil 2.3.1).

Forward propagation
M \

- - -
=12 N
: | 2 -

g N
§ = - B
o [+] [¥]

—
Back propagation
Update

Sekil 2.3.2.1 Evrigimli sinir agi (CNN) mimarisine ve egitim siirecine genel
bakis

Bir CNN, birkag¢ yap1 blogunun bir araya gelmesinden olusur:

evrisim katmanlari, havuzlama katmanlar1 (6rnegin, maksimum havuzlama)
ve tam baglantili (FC) katmanlar. Bir modelin belirli g¢ekirdekler ve
agirliklar altindaki performansi, bir egitim veri kiimesinde iletim yayilimi
yoluyla bir kayip fonksiyonu ile hesaplanir ve 6grenilebilir parametreler,
yani ¢ekirdekler ve agirliklar, gradyan inis optimizasyon algoritmasi ile geri
yayilim yoluyla kayip degerine gore giincellenir. ReLU(Rectified Linear
Unit),dogrultulmus dogrusal birim anlamina gelmektedir[59].

2.3.3 Evrisim katmanlar

Girdi verilerinin bu katmanlar araciligiyla ¢iktiya dontstiiriildiigi adima
ileri yayilma denir (Sekil 2.3.1) Bu boélimde agiklanan evrisim ve
havuzlama islemleri 2D-CNN i¢in olmasma ragmen, benzer islemler {i¢
boyutlu (3D)-CNN igin de gergeklestirilebilir.

Evrisim, 6znitelik ¢ikarma i¢in kullanilan, tensdr ad1 verilen bir say1 dizisi
olan girdi boyunca ¢ekirdek(Kernel) adi verilen kii¢iik bir say1 dizisinin
uygulandigi 6zel bir dogrusal islem tiiriidiir[59].
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karsilik gelen O ile 255 arasinda sayilar igerir. Her ikisi de ortadaki

goriintiide toplanmustir.

ekirdegin her elemani ile girig tensorii arasindaki eleman bazinda bir iiriin,
tensoriin her konumunda hesaplanir ve 6zellik haritasi olarak adlandirilan
cikis tensoriiniin karsilik gelen konumunda ¢ikis degerini elde etmek icin

toplanir (Sekil 2.3.3.2 A-C) [59].

Bu prosediir, giris tensorlerinin farkli 6zelliklerini temsil eden, rastgele
sayida Ozellik haritas1 olusturmak i¢in birden ¢ok cekirdek uygulanarak
tekrarlanir, farkli ¢ekirdekler bu nedenle farkli 6znitelik ¢ikaricilar olarak
disiiniilebilir.

Evrigsim iglemini tanimlayan iki anahtar hiperparametre, cekirdeklerin
boyutu ve saysidir. ilki tipik olarak 3 x 3'tiir, ancak bazen 5 x 5 veya 7 x
7'dir. Ikincisi istege baghdir ve cikti 6zelligi haritalarmm derinligini

belirler.[59]

a
1
\\ 2 | ™~
2 N
~.| 0 -~ 0 ™
1 | 0o 2
\{] T P
0 b 0
[~ 1 [~ 1
El - 0 - .. 0 ....... \
~ 2 T 2 T Kernel
L~ 1
A -~ Feature map
] 2
Input tensor ~
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Sekil 2.3.3.2 a-c, Cekirdek boyutu 3 x 3 olan, dolgusuz ve 1 adiml bir
evrisim iglemi 6rnegi.

2.3.4 Havuzlama Katmam

Bir havuzlama katmani, kiigiik kaymalara ve bozulmalara bir oteleme
degismezligi saglamak ve sonraki Ogrenilebilir parametrelerin sayisini
azaltmak i¢in 6zellik haritalarinin diizlem i¢i boyutlulugunu azaltan tipik bir
altornekleme islemi saglar. Havuzlama katmanlarinin hicbirinde
Ogrenilebilir bir parametre bulunmadigina dikkat edilmelidir, oysa filtre
boyutu, adim ve dolgu, havuzlama islemlerinde evrisim iglemlerine benzer
hiper parametrelerdir[59].

Havuzlama isleminin en popiiler big¢imi, girdi 6zellik haritalarindan
yamalari ¢ikaran, her bir yamadaki maksimum degeri veren ve diger tiim
degerleri atan maksimum havuzlamadir [59](Sekil 2.3.4).

Pratikte yaygin olarak 2 adimli 2 x 2 boyutunda bir filtreye sahip bir

maksimum havuzlama kullanilir. Bu, diizlem i¢i boyutunun altérneklerini 2
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o

faktorlii 6zellik haritalari. Yiikseklik ve genislikten farkli olarak, 6zellik
haritalarinin derinlik boyutu degismeden kalir[59].
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Sekil 2.3.4.1 a) 2 x 2 filtre boyutu, dolgu yok ve giris tensorlerinden 2 x 2
yamalari ¢ikaran ve her bir yamadaki maksimum degeri veren ve diger tiim
degerleri atan 2 adimli bir maksimum havuzlama islemi 6rnegi, bir giris
tensérunin  dazlem ici boyutunun 2 faktori ile altdrneklenmesiyle
sonuglanir.b) Sekil 3b'deki ayn1 goriintiiler iizerinde maksimum havuzlama
islemi ornekleri.Ust siradaki goriintiilerin 26 x 26'dan 13 x 13'e kadar 2
faktorlyle altorneklendigini unutmayin[59].

235 Ag Egitimi

Bir ag1 egitmek, bir egitim veri kiimesinde ¢ikt1 tahminleri ile verilen yer-
gercek etiketleri arasindaki farklar1 en aza indiren, evrisim katmanlarindaki
cekirdekleri ve tam baglantili katmanlardaki agirliklar1 bulma siirecidir.
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Geri yayilim algoritmasi, kayip fonksiyonu ve gradyan inis optimizasyon
algoritmasinin 6nemli roller oynadigi sinir aglarimi egitmek i¢in yaygin
olarak kullanilan yontemdir. Bir ag1 egitmek, bir egitim veri kiimesinde ¢ikt1
tahminleri ile verilen yer-gergek etiketleri arasindaki farklari en aza indiren,
evrisim katmanlarindaki c¢ekirdekleri ve tam baglantili katmanlardaki
agirliklar1 bulma stirecidir. Geri yayilim algoritmasi, kayip fonksiyonu ve
gradyan ini§ optimizasyon algoritmasinin Onemli roller oynadigi sinir
aglarmi egitmek i¢in yaygin olarak kullanilan yontemdir. Belirli gekirdekler
ve agirliklar altindaki bir model performansi, bir egitim veri kiimesinde
iletme yayilimi yoluyla bir kayip fonksiyonu ile hesaplanir ve digerlerinin
yani sira geri yayilim ve gradyan inisi olarak adlandirilan bir optimizasyon
algoritmas1 aracihigiyla, cekirdekler ve agirliklar gibi 6grenilebilir

parametreler, kayip degerine gore glincellenir[59] (Sekil 2.3.2.1).

2.35.1  Gradyan inisi

Gradyan inisi, kayb1 en aza indirmek i¢in agin 6grenilebilir parametrelerini,
yani cekirdekleri ve agirliklar1 yinelemeli olarak giincelleyen bir
optimizasyon algoritmas1 olarak yaygin olarak kullanilir. Kayip
fonksiyonunun gradyani bize fonksiyonun en dik artig oranina sahip oldugu
yonii saglar ve her 6grenilebilir parametre, 6grenme hiz1 adi verilen bir
hiperparametreye dayali olarak belirlenen rastgele bir adim boyutuyla
gradyanin negatif yoniinde giincellenir, (Sekil 2.3.5.1.1)[59].

aL
*aw (a = learning rate )

gradient (3-)

Loss function

Learnable parameter (w)

Sekil 2.3.5.1.1 Gradyan Inisi
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Gradyan, matematiksel olarak, her 6grenilebilir parametreye gore kaybin
kismi bir tiirevidir ve bir parametrenin tek bir giincellemesi asagidaki gibi

formule edilir:

dL
= W—0Ck —
w w aW

W her 6grenilebilir parametreyi, o bir 6grenme oranimni ve L bir kayip
fonksiyonunu temsil eder. Pratikte bir 6grenme oraninin egitim baslamadan
once ayarlanmasi gereken en Onemli hiperparametrelerden biri oldugu
unutulmamalidir. Pratikte, hafiza sinirlamalar1 gibi nedenlerle, kayip
fonksiyonunun parametrelere gore gradyanlari, egitim veri kiimesinin mini-
batch adi verilen bir alt kiimesi kullanilarak hesaplanir ve parametre

glincellemelerine uygulanir[59].

2.4 Ansys RMXprt and Ansys Maxwell
Optimum tasarim ve imalat sonrasi performans kontrolii, herhangi bir
motorun imalatinin ana siirecleridir. Dogru malzeme se¢imi ve dogru
tasarim, elektrik motorunun performansini artirir. ANSYS RMxprt, ¢esitli
elektrikli makinelerin dogru ve uygun maliyetli tasarimi icin en 1iyi
yazilimdir[60].
Tasarim, malzeme se¢imi, iiretim ve performans kontrolii (test), herhangi bir
elektrik motorunun imalatinin ana asamalaridir. Asenkron motorlar,
mekanizmalarin, pompalarin tahriki olarak kullanilan yaygin olarak
kullanilan makinelerdir. RMxprt, makine performansinin hizli analitik
hesaplamalarini ve ayrintili sonlu eleman hesaplamalari i¢in 2 boyutlu ve 3
boyutlu geometri olusturmayi saglayan sablon tabanli bir elektrikli makine
tasarim aracidir. RMxprt, cesitli elektrikli makine tiirlerini simiile etmek ve
analiz etmek icin de kullanilabilir[61].
Bu motorlarin imalati, tasarim, malzeme secimi, iiretim, test, performans
kontrolli vb. bircok sireci icerir. Elektromanyetik hesaplama, manyetik
cekirdegin voltajlar, akimlar, aki, dislerdeki endiiktanslar, cekirdek,
boyunduruk, bobin vb. gibi c¢esitli parametrelerini tanimlayan tasarim
stirecinin 6nemli bir parcasidir. “ANSYS Maxwell” sayesinde hesaplama
modeli yapabilir ve elektromanyetik parametreleri gorsel olarak uygun bir
bicimde elde edebiliriz[62].
A. Kachin ve A.Kiselev, senkron elektrik motoru tahrik sisteminin
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arastirilmasi i¢in “ANSYS Maxwell” kullanimini sunmuslardir [63].
ANSYS Maxwell programlari ayrica manyetik malzemenin dogrusal
olmama durumunu, demirdeki kayiplar1 ve sarim yariklarmin etkisini vs.
dikkate alir.[64]

Ansys RMXprt ve Ansys Maxwell i¢in hazirlanmis bir 6rnekte bu iirtinlerin

baz1 yetkinlinkeri gosterilmeye ¢alismistir.

Asenkron motor: 3 fazli 1600 KW 4 kutuplu,690V,50 Hz:

2.4.1 Stator Tasarimi:
Stator tasarimi i¢in ana veriler:

Number of stator slots:60

Outer Diameter of Stator (mm): 895
Inner Diameter of Stator (mm):600
Stacking factor:0.97

Type of steel:50C530

Coil Pitch:13

Number of conductors per Slot :8
Number of wires per conductor:22
Slot Area (mm2 ):1129

Wire Resistivity(ohm.mm2/m):0.0217

Sekil 2.4.1.1 60 yuval1 stator modeli gelistirildi RMxprt aract

2.4.2 Rotor Tasarimi:
Rotor Tasarimi igin ana Veriler:

No.of Rotor slots:48

Air Gap (mm) :3.5

Inner Diameter of Rotor (mm):190
Length of Rotor (mm):660
Stacking factor of Rotor core:0.97
Type of Steel:50C350

Number of Hole Vents:12
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Sekil 2.4.2.1 RMxprt'de gelistirilen 48 yuvali rotor modeli

2.4.3 Sarg Diizeni:
3 fazli, 2 katmanli sarg1, agagidaki gibi 15 yuvada diizenlenmistir:

AAAAAZZZ7ZZBBBBB

Sekil 2.4.3.1 RMxprt aracinda sarma diizeni goriiniimii

Ayrica farkli grafik cizelgesi alinabilmektedir. Bazi ornekleri asagidaki

gibidir:
2 Efficiency Vs Speed
10
0] pd
EW— //
£l ==
2 ,‘/'"/-
B R N N N " "N e
Speed (rpm)

Sekil 2.4.1 Verimlilik ve Hiz grafigi

4.Power Factor Vs Speed

Power Factor

o m P @m0 wo | 1m b s
Speed (rpm)

Sekil 2.4.2 Gii¢ faktorii ve Hiz grafigi
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6.Phase Current Vs Output Power

g 8 &
1 1 1
L |

Phase Current (A)

=
2
|

T o b otow e e ohor | Jsow

Qutput Pawer (W)

Sekil 2.4.3 Faz akimi Cikis giicti grafigi

10.Torque Vs Output Power

Torque (N.m)
Il

S0 w000 1S000 2000000 2500000 30000 3500000
Qutput Power (W)

Sekil 2.4.4 Tork Cikis giicii grafigi

0 450 900 (mm)

Sekil 2.4.6 Maxwell 3D geometrisi

2.5 Dahili Kalict Miknatish Motor, IPM( Interior Permanent Magnet)

Fosil yakitlarin kullanimini azaltmak, egzoz emisyonlarini azaltmak ve arag

verimliligini ve performansini iyilestirmek amaciyla, geleneksel icten
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yanmali motor (ICE) gilic aktarma organlar1 yiikseltilir veya elektrikli
aktarma organlari ile degistirilir [65]-[66].

Elektrikli cer motorlari, bu gegise katkida bulunan kilit teknolojiler
arasindadir ve yiiksek gii¢ yogunlugu, genis hiz araligi ve yiiksek verimliligi
nedeniyle yuksek talep gérmektedir [67]-[68].

Son yirmi yil, dahili kalict miknatishh (IPM) elektrikli makinelerin
gelistirilmesinde muazzam ilerlemelerle heyecan verici bir donem olmustur.
Bu siire zarfinda, dahili sabit miknatisli senkron makineler (IPSMM), en yeni
nesil elektrikli araclar (EV) ve hibrit elektrikli araclar (HEV) icin ylksek
verimli elektrikli ¢ekis tahriklerinin otomotiv pazarindaki agirligini
attrirmaya bagladi.

Gelismis gii¢ elektronigi ve modern kontrollerle AC makineleri, DC
makinelerinin yerini aldi ve ¢ekis makinesi pazarina hakim oldu.

Hem asenkron hem de senkron AC makineler, ticari olarak temin edilebilen
elektrikli araglarda kullanilmaktadir [69] [70].

Asenkron makineler, on yillardir gelistirildikleri i¢in en olgun teknolojiye ve
koklu tretim tekniklerine sahiptir [68]. Asenkron makine teknolojisi ayrica
nispeten daha diisiik maliyetler ve daha kolay kontrol edilebilirlik sunar.
Ancak rotor Uzerindeki iletkenler rotor bakir kayiplarimi ve dolayisiyla
sogutma ihtiyacin arttirir. Bu, sabit miknatisli senkron makineler (PMSM)
ile karsilagtirildiginda genel olarak daha diisiik isletme verimliligine yol
acar[71].

Ote yandan, nadir toprak kalici miknatislarmin kullanilmasi, hava
boslugundaki manyetik aki yogunlugunu arttirir ve kalict miknatish senkron
makinelerin giic ve tork yogunlugunu arttirir. Bu nedenle, otomotiv
iireticilerinin ¢ogu, araglarinda cer motoru olarak sabit miknatisli senkron
(IPM) makineleri segmektedir [69] [70].

Kalict miknatisli senkron makineler ayrica ylizeye monte kalict miknatish
(SPM) makineler veya dahili kalict miknatishi (IPM) makineler olarak
siiflandirilabilir. SPM makineleri, nispeten daha kolay tiretilebilirlik sunar,
clinkii miknatislar rotor yiizeyine yapistirilir. Bununla birlikte, bu ayni
zamanda yliksek hizli caligma sirasinda miknatislarin potansiyel olarak ugup
gitmesine neden olur. Buna karsilik, IPM makineleri, rotor laminasyonlarina
miknatislar gomiilii oldugu i¢in daha giiclii rotor saglamligi saglar. Ek

olarak, IPM makinelerinde g- ve d- ekseni endiiktanslar1 arasindaki 6ziinde
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daha yiiksek fark, daha yiiksek reliiktans torkuna katkida bulunur; bu
nedenle, ¢ekis uygulamalari igin gerekli olan yiiksek hizli alan zayiflatma
bolgesinde daha yiiksek toplam tork saglar [71].

Cesitli IPM topolojileri bir dizi makalede incelenmistir.

Wu, cevresel, radyal, V-tipi ve U-tipi rotor Kkonfigiirasyonlarini
karsilastirmig ve IPM rotor konfiglirasyonunun Ortiigmeyen sargilar icin
daha iyi performans gosterdigi sonucuna varmistir [72]. Wang, yuksek
performansh cer makinesi uygulamalari i¢in bir SPM topolojisi ile dort tek
katmanli IPM rotor topolojisini karsilastirdr [73]. Chari, benzer yuva ve
kutup sayilar1 altinda farkli rotor topolojilerini karsilastirdi [74]. Dorrel,
Toyota Prius IPM, kollu tip miknatis rotor ve endiiksiyon makinesini
inceledi [75]. Liu, elektrikli araglar igin IPM'lerin performansini ve

parametrelerini analiz etti [76].
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Bu makale, bir IPM motoru igin kestirme metodolojisinin asamalar1 sekil 2.5.1'de

sunulmustur.
Baglangig
IPM motorda PNG dosyalarln’m Olugan.w matrisin
o tek tek Matlap’a =  tek bir kolona
Parametre segimi N X . —_ .
import edilmesi dénistirilmesi
3
A Y
Secilen paramatre sayisina 2D gorintilerin Tim nx1 matrislerin
gdre DoE drnekleme PNG formatina bir OUTPUT matrisi
tablosu olustur dénigtirilmesi olarak hazirlanmas:
['y
Y A
DoE tablo degerlerine Ansys'te olusan Motorlann it Yerller:lnln i Matlab Simulink
gdre Ansys'te IPM 2D Siyah Beyaz formatinda blofmalize Edl,'mESI semasi hazirlanmasi
motor olustur disan aktarilmas: V? Matlab a. Ve calistinlmas
yiiklenmesi
Diger ]
degerleri
dene Y
Input verilerinin
INPUT verinin Normalize Edillmesi gitim sonuclari Yeniden efit
olusturulmas ve Matlab'a mantikli midir?
yiiklenmesi
4 'y
A J -
Sonuclanin Secilen motorlarin i e
Normalize parametre bazinda N '!_E .verule.rm
edilmesive eleme etiketlenmesi editilmesi

Sekil 2.5.1 Tez Asamalari
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2.6 IPM Motoru ve Parametreleri
Dahili sabit miknatisli senkron motorlar (IPSM), yiiksek verimlilik, yiiksek

tork yogunlugu, yliksek giic faktori, yiiksek giic yogunlugu ve genis hiz
aralifinda caligma gibi {istlin avantajlar1 ve olumlu o6zellikleri nedeniyle
otomotiv ve diger servo slriiclilerde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bununla birlikte, parametrelerin kesin bilgisi, sabit miknatisli motorlarin
dogru performans tahmini ve tasarim optimizasyonu igin Kritik dneme
sahiptir [38—40].

Bir IPM motoru Rotor, Stator ve Saft ana boliimleriden olusmaktadir. Her
bolum kendine 6zel dnemli parametrelere sahiptir.

Ansys RMXprt programindan alinan IPM motor béliimleri sekil 3.1°de

gosterilmistir.

» Stator

Stator Sargilar
Sabit .~ (Slot)
Miknatis :

(Pole) Ay

Sekil 2.6.1. IPM Motoru Boliimleri

Belirtildigi gibi IPM motorunun her boliimiin kendine 6zel parametreleti bulunmaktadir.

2.6.1 Stator
Stator igin parametreler sekil 2.6.1.1°de gosterilmistir.



Sekil 2.6.1.1 Stator i¢in parametreler.

2.6.2 Stator sargilar (Slot)

Name | Value I Unit I Evaluated Value
Outer Diameter 120 mm 120mm
Inner Diameter 75 mm F5mm
Length [ mm E5mm
Stacking Factor 0.95
Steel Type M1E_2ﬂ
Press Board Thickness |0 mm
Magnetic Press Board | [
Skew Width 0 deg Odeg
Lamination Sectors 1]

Stator sargilari ile ilgili parametreler sekil sekil 2.6.2.1 de sunulmustur.

Mame I‘u’aluel Uit | Evaluated Value

Auto Design I_

Parallel To... [

Hs0 05 |mm 0.5mm

Hz1 1 mm 1mm

Hs2 82 |mm 8.2mm

Bzl 25  'mm 2.5mm

Bs1 56 |mm 5.6mm

Bs2 76 mm 7.6mm

Sekil 2.6.2.1 Slot parametreleri.

2.6.3 Rotor

Rotor parametreleri sekil 2.6.3.1 de sunulmustur.

Sekil 2.6.3.1 Rotor parametreleri
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MName | Value I Linit | Evaluated "u".aluel
Outer Diameter 74 mm Tdmm
Inner Diameter 26 mm 26mm
Length 65 mm &5mm
Stacking Factor 0.95
Steel Type M1H_2ﬂ
Pole Type 3 |




2.6.4 Sabit Miknatis (Pole)

Sabit miknatis ile ilgili parametreler 2.6.4.1 seklinde sunulmustur.

MName |"u"a|ue| Uit | Evaluated Value |
01 72 |mm T2mm
o 3 mm 3mm
02 3 mm Jmm
B1 4 mm 4mm
Rib 3 mm Jmm
HRib 3 mm Jmm
Layers 1 1
Layer Pitch 0 mm Omm
Magnet Thickness |5 mm Bmm
Magnet Width 40 'mm Almm
Magnet Type @

Sekil 2.6.4.1 Sabit Miknatis(Pole) parametreleri

Bu tezde IPM i¢in segilen parametreler ve Ansys’ten nominal olarak kabul ettigimiz

parametre degerleri tablo 3.1 de sunulmustur.

Tablo 2.6.1 IPM secilen parametreler ve Nominal degerleri
Parametre Deger
S.Outer Diameter 120
S.Inner Diameter 75

HSO 0.5
SH1 1

SH2 8.2
BSO 2.5
BS1 5.6
BS2 7.6

R.Outer Diameter 74
R.Inner Diameter 26
D1 72
01

02

Bl

RIB

HRIB

Magnet Thickness
Magnet Width

B OTWWhkww

0

Tablo 2.6.1 de Ansys programindan elde edilen parametre degerleri, nominal

degerler olarak kabul edilmistir.
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2.6.5 DoE Tablosu

Tagochinin DoE tablosuna bakildiginda 18 parametre ve 3 Level i¢in L36
deney serisi 6nerilmistir ki bu deney serisi Matlab ptogramindan elde edilir.
Tablo 3.2 de ilgili paramatreler i¢cin Matlab programindan elde edilmis
Taguchi Ortogonal tablosu sunulmustur.

Tabloda bulunan 2 sayis1 nominal deger icin 1 katsayisini ifade ederken,
tablodaki 1 sayis1 nominal degerin 0.9 katsayis1 ve tablodaki 3 sayisi ise
nominal degerin 1.2 katsayisini ifade etmektedir. Tagochi tablosundaki

degerler ve katsayis ifadeleri tablo 2.6.5.1°te sunulmustur.

Tablo 2.6.5.1 Taguchi tablosundaki degerlerin katsay1 ifadeleri

Deger Katsay1
1 0.9
2 1
3 1.2
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Tablo 2.6.5.2 Taguchi ortogonal tablosu
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Taguchi Ortogonal tablosuna dayanarak her motor icin katsayilar uygunanarak yeni

degerlere bagli Ansys’te [IPM motoru tasarlanmaistir.

Birici motor igin Taguci tablosuna bagli islenen Motor degerleri 2.6.6.1 tablosunda
26

sunulmustur.



2.6.6 DoE degerlerine gore IPM motorlarinin olusturulmasi

Tablo 2.6.6.1 IPM 1ligin parametre degerleri

S.0uter S.anner HSO HS1 HS2 BSO BS1 BS2 R.Outer Rinner D1 01 02 Bl RiB HRIB Magnet Magnet
Diameter Diameter Diameter Diameter Thickness Width

Taguchi

Level Ratio

Nominal
Result 67.5 0.45 09 7.38 2.25 5.04 6.84 66.6

234 648 2.7 2.7 3.6 2.7 27

Ansys programinda uygulanan yeni parametre degerleri ile iiretilmis IPM goriintiisii sekil

2.6.6.1 de sunulmustur.

Sekil 2.6.6.1 IPM 1 gorintisu

Ansyst programinda 1. Motor ile ilgili sonugu parametreleri tablo 2.6.6.2, 2.6.6.3 ve

2.6.6.4’te sunulmustir.

Tablo 2.6.6.2 Sonug parametreleri (Non-Load Magnetic Variables)

27

Mame | Yalue | Uitz | Description

T | Stator Tooth Flus Denzity 0.720E18 tesla
| 2 | Stator Yoke Flux Denzity 1.83368 tesla
[a] Rator Top-Tooth Flus Denzity (. 326965 tesla
|+ |Rator Yake Flus Denzity 0414736 tesla
['s] tagnet Flus Denzity [.766242 tesla
g Air-Gap Flus Denzity 0332663 tesla
[ 7] Stator Tooth Ampere Turms 1.1625 AT
| & | Stator Yoke Ampere Turhs B16.103 AT
o] Rotor Top-Tooth Ampere Tums 0733373 AT
| 10 | Rotor Yoke Ampere Turns 0340036 AT
(1] tagnet Ampere Turns 7055 AT
[ 2] Air-Gap Ampere Turns 152 605 AT
[ 3] Total Ampere Turn Drop 1.77351e11 AT
|t | Saturation Factor 505134
[ s Stator oke Comection Factor 030313119
| 18 | Rotor Yoke Conection Factor 1



Tablo 2.6.6.3 Sonug parametreleri (Full-Load Operation)

Mame | Y alue | Unitz |
1 |Average Input Current 307053 mA
| 2 |RMS Armature Current TTE m
3 | mature Thermal Load 129167 A"2/mm"3
] Specific Electric Loading 212114 A_per_meter
s | Armature Current Diensity B083430 A per_m2
e | Frictional and ‘windage Loss 0 T
| 7 |Iror-Core Loss 196889  mw
s | Armature Copper Lozss 106893 mwf
5 | Transistor Loss 0 i
10| Dinde Loss 1] i
11| Total Loss 125588 miwl
| 12 | Dutput Paver 43340 miw
3| input Power E7RGZY v
| 14 | Efficiency 814089 %
15| Torque Angle 44 0583 deg
e | Rated Speed 3600 pm
7| Fated Torque 145876  Mewtonkdeter
| Fundamental AMS Phase Back-EMF 105326 mv

Taguchi tablosundaki degerler igin 2. IPM igin hazirlanan parametre degerleri 2.6.6.4

tablosunda sunulmustur.

Tablo 2.6.6.4 IPM 2 igin parametre degereri

S.Outer S.nner HSO HS1 HS2 BSO BS1 BS? R.Outer R.lnner D1 01 02 Bl RiB HRiB Magnet Magnet
Diameter Diameter Diameter Diameter Thickness Width

Taguchi

Level Ratio

Nominal
Result 75 045 09 738 225 56 7.6

Yukaridaki tabloda S.Inn.Diam alaninda 1=>2 ile gosterilen, Taguchi tablosunda 1 iken
Motor topologisinde gozle goriiliir ve mantik dis1 deger tirettigi i¢in ilgili degerin 2 degeri

ile degistirildigini ifade etmektedir. Sekil 2.6.6.2°te IPM 2’nin goriintiisii sunulmustur.

Sekil 2.6.6.2 IPM 2 gérintisu
Besinci IPM igin Taguchi tablosundaki degerler 2.6.6.5 tablosunda ve sekil 3.4’te is [PM

gOriintiisii sunulmustur.



Tablo 2.6.6.5 IPM 5 i¢in parametre degereri

S.0ut S.Inn HS0 HS1 HSZ BSOBS1 BS2 R.Out RInn D1 ©O1 0©O2 B1 RiB HRIB Mag Mag

Diam Diam Diam Diam Thick Widt
Taguchi

Level
Ratio
Nominal

Result 120 90 05 09 738 25 56 76 8338 26 864 27 27

Sekil 2.6.6.3 IPM 5 gorintisu
Birinci ve Besinci IPM goriintiilerini yanyana gosteren sekil 2.6.6.4°te  Motor

parametrelerindeki degisikligin Motor tizerindeki elemanlarda bariz olarak gosterilmistir.

Sekil 2.6.6.4 Sol tarafta Bulunan IPM 1 ve Sag tarafta bulunan IPM 5
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Tablo 2.6.6.6 de tiim motorlar igin hazirlanan Orthogonal Taguchi tablosu sunulmustir.

Tablo 2.6.6.6 Ttim IPM’ler i¢in revize edilmis Orthogonal tablo

IPM S.Out S.Inn HSO HS1 HS2 BSO BS1 BS2 R.Out RInn D1 O1 02 B1 RiB HRiB Mag Mag

Mo Diam Diam Diam Diam Thick widt

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

2 1 1-=2| 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
E 1 1 1 1 1 1 3 3| 3= 3 3->1(3-»2(3->1|3->2| 3 (3->1|3->2| 3->=1
4 1 1-=2]| 1 1 1 2 1 1] 1-=2 1 2 2 2 3 3 3->2 | 3->2

L 1--2 | 1-=3 1 1 1 2 2 2| 2-=3 2 3 |3-=1|3-=1| 3 1 1 1 1
6 1 1 1 1 1 2 3 3 3-=1 3 1 1 1 1 2 2 2 2-=1
7 1 1 2 2 2 1 1 1] 2-=1 3 1 2 |3-=1|3-=2] 1 2 2 3-=1

8 1 1-=2| 2 2 2 1 2 2| 3=2 1 2 (3-=1( 1 1 2 3 3-22 1
9 1 1 2 2 2 1 3 3 1 2 3->1( 1 [2-=1] 2 3 1 1 2-=1
1 2 1 2 2 1 1 1] 3-=2| 2-=1 1 |3-=1| 2 3 |2-=3| 1 3->2 | 2->1
1 2 1 2 2 1 2 2 | 1-=2 | 3-=1 2 1 (3-=1] 1 |3-=2]| 2 1 3-=2

1-2 [ 2-%3| 1 2 2 1 3 3| 2-33 1 3 (2-=1 1 2 1 3 2 1

152 | 2-23| 2 1 2 2 1 2 3 1 3 2 1 |3-=2] 3 2 1 2

1-=2 | 2-=3 |2-=1| 1 |2-=1| 2 2 3|13 2->1 1 3 |2-=1] 1 1 3 2 3

1 2 2 1 2 2 3 1 2 3 2 1 3 2 2 1 3 1

1 2 2 2 1 2 1 2| 3-=2 2 1 1 3 |2-=1| 3 3 2 1

1 2 2 2 1 2 2 3 1-=2 | 3-=1 2 2 1 3 1 1 3 2

1-2 | 2-3| 2 2 1 2 3 1| 2-33 1 3 3 2 1 2 2 1 3

2 1-=3| 2 2 |1-=3] 1 1 2] 1-=3] 3>=1 3 3 1 2 2 1 2 3

2 1-=2| 2 2 1 1 2 3 2 1 1-=2| 1 |2-=1|3-=1| 3 2 |31 1

2 1->3| 2 2 1 1 3 1 3 2 2 2 3 1 1 3 1 2
2 1-=2| 2 1 2 2 1 2 2 3 3-=21 1 2 1 1 3 3 2-=1

2 1-=3 2 1 2 2 2 3 3 1 1-=3| 2 3 2 2 1 1 3

2 1-=2| 2 1 2 2 3 1] 1-=2 2 2 3 1 3 3 2 2 1

2 1-=2| 1 2 2 2 1 3 2 1 2 3 3 1 3 1 2 2

2 1->3| 1 2 2 2 2 1 3 2 3 1 1 2 1 2 3 3

2 1 1 2 2 2 3 2 1 3 1 2 2 |3-=2 2 |3->1 1 1

2 2-=3 2 1 1 1 1 3 2-=3 2 2 1 1 3 2 3 1 3

2 2-x3| 2 1 1 1 2 1 3 3 3 2 2 1 3 1 2 1

2 2 2 1 1 1 3 2| 1-=2 1 1-=2| 3 3 2 |[1-=3 2 3 2

2->3 223 1 2 1 2 1 3 3 3 2 3 2 2 1 2 1 1

2 2-=3| 1 2 1 2 2 1] 1-=3 1 3 1 3 3 2 3 2 2
2 2 1 2 1 2 3 2 2 2 1 [(2-=1| 1 1 3 1 3-=2 | 3-=1

2 2-=3 1 1 2 1 1 3 1-=3 2 3 2 3 1 2 2 3 1

2 2 1 1 2 1 2 1 2 3-x1 |1-=2| 3 1 2 3 3 1 2

2 2-23| 1 1 2 1 3 2 3 1 2->3( 1 2 3 1 1 2 3

Ayrica her motor i¢in Taguchi tablosuna istinaden girilen degerlerin sonucu olarak Ansys
programindan elde edilen motor karakteristik tablosu tim motorlar igin tablo 3.9 de

sunulmusur.

Tdm 35 motor i¢in ayni iglemler yapilarak ilgili degerler Tablo 2.6.6.7 de sunulmustur.
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Tablo 2.6.6.7 segilen 35 IPM igin degerler

S.0uter  S.Inner HSO HS1 HS2 BSO BS1 BS2 R.Outer R.Inner D1 i HRiB Magnet Magnet

Diameter Diameter Diameter Diameter Thicknes  yyigih

108 675 045 09 738 225 504 684 66.6 234 648

-‘E-----u----'ﬂ

108 67 09 738 225 6 66.6 31.2 6438

-‘E-----n----ﬂ

120 90 0.45 0.9 5.6 7.6 26 864
12

88.8
nm-nm-------

108 67.5 0.5 2.25 504 6.84 31.2 6438

-E!--E--Emﬂ-m----ﬂm-ﬂm-ﬂ

m!mm-mmmm-ﬁ--za—-nm-ﬂ

108 L

0.9 -
--E-ﬂm-ﬂ--ﬂﬂﬂﬁnnﬂ

108 . 56 9.12

lm-mm--zm-smmmmmma

120 90 9.84 2.25 504 76 888 234 864 g5

120

120 90 0.45

120 90 0.45 - 5.04 9.12 888 26

-E!--!E-E-Emﬂm-!ﬂ-n!ﬂ-ﬂ-ﬁ-ﬂ
: 86.4 .

120 90 0.45 5 7.6 888

Note: itk bagta toplam 36 motor igin iglem baslatilmis olmasina ragmen, 31 nolu motorun
degerleri diger motorlardan ¢ok farkh ciktigindan dolay, statistik kurallar: geregi 31
nolu motor veri kiimesinde ¢ikartilmustir. Islemler bunda sonra 35 IPM icin devam

etmeltedir.
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2.6.7 RMXprt IPM ‘in Maxwell Design ‘a doniistiiriilmesi
DoE tablosuna bagli olusturulan IPM RMXprt motorlarinin her biri igin Maxwell design

goriintiisli olusturulur.

2 40 (mm)

Sekil 2.6.7.1 Sol tarafda 34 nolu IPM Maxwell ve Sag tarafda 2 nolu IPM Maxwell

goruntdleri

Tim RMXprt IPM ‘ler i¢in Mazwll gorintiileri hazirlandiktan sonra gorintiler dxf olarak

kaydedilmis.
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2.6.8 AutoCAD programinda dxf dosyalarin cevrilmesi
DXF olarak save edile IPM datalar1 AutoCAD programinda, PLOT tool vasitasi ile PDF

formatina ¢evrilmistir. Tiim motorlar ayn1 6lgekte hazirlanip kaydeilmis.

A Plot - Model
Page setup Plot style table (pen assignments)

Name: <Mone s Nane v

Printer platter Shaded viewport options
Name: 8 DWG To PDF.pc3 || Propertes... Shadeplot | As displayed

Normal

Plotter: DWG To PDF - PDF ePlot - by Autodesk: _{ 210 MH }_ Quality

Where: File 100

Description:

Plot options
[Jriotin background
Plot object lineweights
[CIPiot transparency

[Piot with plot styles

Plot to file PDF Options...

Paper size Number of copies

150 full bleed A4 (210,00 x 297.00 MM) v 1

Plot area Plot scale Plot paperspace last
What to plot: [IFit to paper Hide paperspace objects
Window i Window < Oetstampen

Seale: | 1:1 v
[Dsave changes to layout

Plot offset (origin set to printable area) l:l mm ¥ = Drawing orientation

[[] Center the plot it (®)Portrait

(OLandscape
Yi mm Scale lineweights A

[CIPiot upside-down

Preview... Apply to Layout Cancel ®©

Sekil 2.6.8.1 AutoCAD uygulamasi tizerinde Motor goriintiilerinin PDF dosyasina

dontistiiriilmesi

2.6.9 PDF’lerin Crop edilmesi, PNG ve Grayscale’le doniistiiriilmesi

AutoCAD programinda hazirlanan PDF’ler online bir uygulama vasitasi ile ayn1 lgeklerde

Crop edilir. I

Sekil 3.6.9.1 Motor gorintulerinin Crop edilmesi
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Crop edilen PDF IPM goriintiisii online program uygulama ile PNG formatina doniistiiriiliir.

33-Model.png

Sekil 2.6.9.2 IPM Resimlerin PDF’ten PNG’ye doniistiiriilmesi

PNG dosyasi bu hali ile Matlab programina import edilirse RGB(Red, Green, Blue) seklinde
icerige aliniyor. Bu sebepten dolay1 ilgili PNG dosyas1 Grayscale formuna online program

vasitasi ile dontistiirildii.

You may <a Undo this effect
Your image has been made Negative

Sekil 2.6.9.3 RGB motor resimlerinin Grayscal’le dontistiiriilmesi.
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Ayni islem tiim motorlar i¢in ayni sirada yapilir.

10.png

¥
I

24.png

f
19.png

!
¥

i
30.png

25.png 26.png

Sekil 2.6.9.4 Import edilmeye hazir [IPM resimleri
Note: itk bagta toplam 36 motor igin iglem baslatilmis olmasina ragmen, 31 nolu motorun
degerleri diger motorlardan ¢ok farkh cikugindan dolay, statistik kurallart geregi 31

nolu motor veri kiimesinde cikartimistir. Islemler bunda sonra 35 IPM icin devam

etmeltedir.
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2.6.10 Input verilerinin hazirlanmasi

Her bir motor i¢in tek tek Ansys Solution’dan elde edilen motor verileri bir matris seklinde daha sonra
Matlab programina aktarailmak iizere toplanir.

Tablo 2.6.10.1 Ansys Solution’dan elde edilen [IPM motor karakteristikleri
891011121314 ]517181920212225242516272829503152333435
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Elde edilen veriler g¢ergevesinde asagidaki grafikler motorlardaki bazi spesifikasyon

ortaya ¢ikarmistir.

Genel Perspektif

S.Too.FIx.Dns S.Yk.FIx.Dns OR.T.Too.Flx.Dns R.Yk.FIx.Dns
Mag.Flx.Dns OAirGapFIx.Dns Avg.Inp.Curr. Rt.M.Sgr.Arm.Curr
Arm.Therm.Loa. Spc.Elc.Loa. Arm.Curr.Dns Irn.Cor.Los.
Arm.Cop.Los. Out.Pow. O Efficiency (%) Rat.Trq

ESE 112|3[4(5(6(7 87 9 ld 117 12|13|14 157 167 17/18|19 Zd 217 22 23 24 25 26 277 28|29 3d 3i 32 337 34(35

S.Too.FIx.Dns 1 (0.7/1.7/0.6/0.3(1.6/0.9|0.5/1.5/0.4/0.6(0.1/0.3|0.2/0.6/0.5/0.7/0.2/0.2/11.2/0.2(0.9(0.1) 1 |1.10.2(1.4/0.1/0.3/1.2/0.6/0.1/0.9/0.3/0.3
S.Yk.FIx.Dns 1.51.81.61.9(1.91.71.61.9(1.8/1.6| 2 |2.32.12.412.1]11.3/2.3|2.4{2.4{1.5/1.1/1.2/2.4{1.2|1.5/2.4/0.9(1.5(1.8/1.2/0.62.3(1.3|2.42.4
OR.T.Too.FIx.Dns 0.5/0.3(0.5/0.3/0.3)0.5(0.5/0.3|0.5/0.4,0.3/0.1{0.2|0.2/0.3/0.4/0.3(0.1/0.1/0.5/0.3(0.5/0.1/0.5/0.5/0.2(0.5|0.3|0.3/0.5/0.4/0.1/0.5/0.2/0.2
R.Yk.FIx.Dns 0.6/0.4{0.5/0.4/0.4/0.6/0.6/0.4/0.5/0.6/0.4/0.3/0.4{0.30.4/0.6/0.3|0.3/0.2/0.6/0.6(0.6(0.2/0.5/0.5/0.3(0.6/0.6/0.4,0.5/0.6/0.3|0.5/0.3/0.3
Mag.FIx.Dns 0.9/0.8/0.9/0.7/0.80.9/0.9/0.8/0.8/0.9/0.7/0.7|0.7/0.6/0.80.9/0.7|0.6/0.5/0.9/0.9(0.9/0.5/0.9/0.9/0.6/0.9/0.9/0.80.9/0.9/0.7/0.90.6/0.6
OAirGapFlIx.Dns 0.5/0.3(0.5/0.3/0.2/0.5(0.5/0.3|0.5/0.2/0.3| 0 (0.2/0.1/0.3/0.2/0.3(0.1/0.1/0.5/0.1{0.4{0.1/0.4/0.5/0.1/0.5|0.1/0.2/0.5/0.2| 0 {0.5/0.2/0.2
Avg.Inp.Curr. 313.13.13.13.3) 3 | 3 |12.7| 3 [2.82.8/16/4.8/8.912.7/2.2 3 |10(12(2.90.92.8/17(2.82.98.42.8(2.9[3.4| 3 |2.214(2.9/4.7/4.7
Rt.M.Sgr.Arm.Curr (3.2 4 |4.1]3.94.93.9[3.32.34.1]2.92.6/24(8.3/15|2.2/2.94.3|17(19/3.31.82.8 23(2.83.2/13/3.1/4.3/5.13.13.1/21|3.1/8.48.4
Arm.Therm.Loa. [1161291211541611101084310778|5726646313241|7912215620270(26|6529265(651237611418078|76R24687433433
Spc.Elc.Loa. 19(21|24|21/|22|23(19(12|24|16/1410537|65|12(16(23|76/86|18(8.1|1510315|17|56(18|19|23|17(16(95|16|38|38
Arm.Curr.Dns 6.16.1{ 5 [7.5[7.44.7)5.6[3.5/4.4 5 | 4 |25(13(20/3.45.15.3(21|24| 4 |3.1/4.3|28|4.3/3.922|4.2|5.9]7.94.7/4.7|26(5.3|12| 12
Irn.Cor.Los. 23|20|28/|19(14(28/|24|16|28(11(19/5.1/13|12(18/9.7/19|11(8.2(30| 4 |121|5.7/120(28|13|19/4.8/13(24| 6 |5.2/25(17(17
Arm.Cop.Los. 8111069012416984|76|35(80|64|4728%8413834|64[1011681558|27(53831054|54[1285612018865 6426071463463
Out.Pow. 55%650B57550B505350B50B4751555550B50B5B5H 1756505050531 7844550445455064352155066 34045506525 50550

Sekil 2.6.10.1 Genel Perspektif
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Efficiency (%)

v v

1234567 8 91011121314151617181920212223242526272829303132333435

1234567 8 91011121314151617181920212223242526272829303132333435

Sekil 2.6.10.3 Tork grafigi

Avg.Inp.Curr.

1234567 8 91011121314151617181920212223242526272829303132333435

Sekil 2.6.10.4 Ortalama Giris Akimi
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30

25

20

15

10

5

0

Out.Pow.

TR A EEEEEEEEE y ¥y >r¥

1234567 8 91011121314151617181920212223242526272829303132333435

Sekil 2.6.10.5 Cikis Gii¢

Irn.Cor.Los.

1234567 8 91011121314151617181920212223242526272829303132333435

Sekil 2.6.10.6 Demir Cekirdek Kayb1

Arm.Curr.Dns

1

12345678 91011121314151617181920212223242526272829303132333435
Sekil 2.6.10.7 Armatiir Akim Yogunlugu
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2.6.11 Output very setinin hazirlanmasi

Bu asamada elde edilen PNG resimleri matlab programma import edilecektir. Ik olarak
PNG formatindaki motor geometri resimleri matlab’a import ediliyor. Her resim bir 50 x
50 seklinde bir matris olarak Matlab tablosuna import edilir. Sekil 2.6.11.1 ilgili islemin
sonucu olarak gosterilmistir. Bu matris bir sonraki asamada bir tek sutunlu matris haline
donistiriiliir. M X N Matris’inin tek sutunlu (M x 1) matris’e doniistiiriilmesi i¢in Xv = X(3);
ibaresinin Matlab formiil alaninda her matris i¢in yazilmasi yeterlidir. Burada X matrisin
adin1 temsil etmektedir Bu 0Ornekte x015050 matrisin adin1 temsil etmektedir. Sekil

2.6.11.2°de vektor matrisi gosterilmistir.

£ 5050 uint8 Eﬂ 50550 win
1 2 3 4 5 6 7 ‘ I x015050V 2500x7 wi

i 0 0 0 0 0 0 A

2 0 0 0 ] ] 0 0

3 0 0 0 ] 0 0 0

4 0 0 0 0 ] 0 0

5 15 28 25 22 17 1 6

6 &1 49 38 42 46 49 52

7 58 13 0 ] ] 0 3

] 58 13 0 ] 0 0 0

9 58 13 0 0 ] 0 0

10 58 13 0 0 ] 0 0

1 58 13 0 0 0 0 0

12 58 13 0 2 15 21 7

13 58 13 B 52 56 45 52

14 58 13 39 70 50 44 60 v

Sekil 2.6.11.1 IPM 5 i¢in importu sonucu.
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Her Matris 50 x 50 formatinda 2500 X 1 yani siitiin bir Matris’e sekil 2.6.11.2°de
goziktligl gibi ¢evrilmistir.

£ 25001 wints L1 x015050 50650 in
1 2 3 4 5 6 7 1 x015050v 25007 wi

232 13 N

233 £

234 54

235 41

236 1

237 0

238 0

239 0

240 2

241 51

242 1

243 0

244 0

25 0 y

Sekil 2.6.11.2 IPM 1 igin tek sutunlu Matris

Tim motorlar i¢in ayni1 islem yapilir. Matlab tablosundaki siitun numaralart IPM motor
numaralarini temsil etmektedir. Output matrisi 2500 x 35 seklinde sekil 2.6.11.3°te oldugu

gibi hazirlanmistir.

EH 2500x35 double E Outputs 25003
1 2 3 4 5 § 7 8
1[4 0 0 0 69 0 0 "
2 0 0 0 0 58 0 0
3 0 0 0 0 58 0 0
4 0 0 0 0 52 0 0
5 15 15 15 15 58 15 13
§ 61 1 1 61 58 61 1
7 58 58 58 58 58 58 58
8 58 52 58 58 52 58 58
9 58 58 58 58 58 52 58
10 58 58 58 58 58 58 58
1 58 58 58 58 58 58 58
12 58 5 58 58 5 58 58
12 58 58 57 58 % 57 58
14 58 58 57 58 74 57 58 v

Sekil 2.6.11.3 Output Matrisi
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Sinir Ag egitiminin dogruluk paymni arttirmak ve egitim sonucunun gercege yaklastirmak

icin hazirlanan output veri seti normalizasyon islemini tabi tutulur. Sekil 2.6.11.4

Normalize edilmis Output veri setini géstermektedir.

FH 2500%35 double
1
s
359 D
360 0
361 D
362 D
363 0.17518
364 0.49635
365 0.42336
366 0.36496
367 0.37956
368 0.35766
369 0.29927
370 0.18248
37 0.065693

0
0.098485
0.43939
0.51515
0.36364
0.36364
0.38636
0.41667
0.51515
0.51515
0.41667
017424
0.87879
0.23485

0.23571
042143
042857
032143
032143
0.26429
0.30714
042143
0.45714
040714

0
0.015385
033846
0.59231
0.43846
0.40769
043846
0.45385
0.50769
0.42308
0.26023
0.10000
0.89231
0.23846

Sekil 2.6.11.4 Normalize edilmis Output veri seti

5
044521
039726
0.28452
0.39726
0.54795
0.52055
020411
0.0671644
0
0
0
0.054795
016438
0.280:82

[=ER=-NE~=-RK~]

0.23741
0.42446
043163
0.32374
0.32374
0.26619
0.30935
0.42446
0.46043
0.41007

2.6.12 Input veri setinin hazirlanmasi

0.47794
0.46324
0.36765
0.39706
0.38235
0.36029
0.27341
0.15441
0.051471

3
0.0454¢ A
0.386:
0.492:
0.363¢
0.348:
0.400(
0.356(
0.402:
0.530:
0,515
0.303¢
0.136:
0.878;
0.234¢ ,

~

EE‘ Nnnnbmput

W25
LLoes

Ansys’ten elde edilen motor karakteristik degerleri sekil 2.6.12.1’de goziiktiigii gibi

Matlab programina Input datasi olarak import edilmistir.

FH 16x35 double

i
2 1.4708
3 0.50079
4 0.57105
5 0.89118
i} 0.4%366
7 3.037
2 3.1825
9 116.32
10 18.915
1 6.14493
12 22.770
13 81.325
14 558.92

2
0.72062
1.8397
0.32697
0.41474
0.76624
0.33266
3.0706
3.9780
12817
21.211
6.0895
19.689
105.90
548,94

3
1.6625
1.6207

043439

0.53871

0.86610

049224
3.0666
41037
121.15
24,313
4.9830
27.549
89.829
557.27

4
0.5680
1.9066
03112
0.39905
0.74090
0.31440
3.1478
3.8715
133.96
20.644
TASTT
18.600
123.81
550.10

Sekil 2.6.12.1 Input dagerleri

5
034891
1.8597
0.27257
0.39839
0.77179
0.18716
33323
4.8638
160.92
21.613
74456
14477
168.81
549.83

6
1.6187
1.6344

0.50286

0.56726

0.86809

0.47736
3.0106
3.9032
109.60
23,125
4.7395
27.859
83.324
553.21

7
0.92828
1.6090
0.51380
0.55576
0.83882
043141
2,951
3.2602
108.16
19.316
5.5995
23.775
76177

548.95

8

0.54360| ~
1.8756

0.32511

0.42889

0.78191

0.26079
27310
22822
12513
12169
3.4936
16.021
34.852
540.95 .,

H |n|:;ul

=%

16x35 d¢

Sinir Ag egitiminin dogruluk payini arttirmak ve egitim sonucunun gercege yaklastirmak

i¢in hazirlanan Input veri seti normalizasyon islemini tabi tutulur. Sekil 2.6.12.2 Normalize

edilmis Input veri setini gostermektedir.
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EH 16x35 double

1
0.48844
0.93087
0.82830
0.88287
0.97951
0.13162
0.062714
003130
10 011189
11 0.11965
12 0.73242
13 0.017663
14 0.99064
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Sekil 2.6.12.2 Normalize edilmis Input veri seti

2.6.13 Veri setlerinin Egitilmesi

! .
E Morminputs

T6x35 de

Elde edilen input ve output datalart Matlab programinda bulunan nftool (Neural Fitting)

modiilii ile sekil 2.6.13.1°de goziiktiigii gibi egitilmeye birakilmigtir.

Sekilde goziiktiigl gibi Input veri seti 16, Input ve Output gizli katmanlar sirasi ile 160 ve

1837, nihateyinde Output veri seti ise 2500 olarak goziikmektedir.

4\ Meural Metwork Training (nntraintocl) — =

MNewural Network

Hidden Oukput
Input Ot ut
16 2500
160 1837
Algorithms
Data Diwvision: Random (dividerand)
Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX
Progress
Epoch: o [ S iteraticns 1000
Time: 1938
Performance: 1Ay [ eaeses T 0.00
Gradient: o.ase [0 T 1.00=-06
Validation Checks: 0 =] i 6
Plots
Performance (plotperform)
Training State (plottrainstate)
Error Histogram (ploterrhist)
Regression (plotregression]
Fit (plotfit)
Plot Interval: ' 1 epochs
v’ Opening Error Histogram Plod
=] Stop Training @ cancel

Sekil 2.6.13.1 Matlab nftool ile egitim paramatreleri

Egitim tamamlandiktan sonra Regresiyon diagrami (Sekil 2.6.13.2) ve Error Histogramina
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(Sekil 2.6.13.3) bakildiginda egitim sonuglar1 yaklasin %95 basari elde etmistir ki bu

gercek anlamda dikkate alinmasi gereken bir basar1 oranidir.

4. Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 374, Validation stop.
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Sekil 2.6.13.2 Regresiyon Diagrami
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4 Neural Network Training Error Histogram (ploterthist), Epoch 574, Validat., — O X
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Sekil 2.6.13.3 Error Histogrami

2.6.14 Simulink streci (Dogrulama asamasi)

Elde edilen basariy1 kontrol etmek ve egitilmis veri setinin egitilmis ag igin yeterli oldugunu
kontrol etmek igin, Matlab Function olusturulur ve Simulink diagramu sekil 2.6.14.1 gibi
kurulur.

16 Input veri seti degerleri diagrama girilir ve Simulink Run edilir. Simulink islemi
tamamlandiginda 2.6.14.1 sekilnde goziiktiigii gibi input verilerine dayali motor geometrisi

elde edilmektedir.
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3- Sonugclar

Bu ¢aligmada, sinir aginin ¢iktisindan istenen motor tasarim parametrelerine karsilik gelen
motor geometrisi goriintiisiinii elde etmek icin elektrik motoru tasarimi i¢in bir sinir agi
yaklagimi kullanilmistir. Motor geometri goriintiilerini elde etmek i¢in, ANSYS RMXprt ve
ANSYS Maxwell kullanilarak elde edilen motor geometrileri ve analiz sonuglarindan bir veri
seti Uretilerek bir sinir ag1r egitilmistir. Egitilen YSA'nin c¢iktisindan istenilen motor
performans degerlerine karsilik gelen motor geometrisi-goriintiisii elde edilmeye ¢alisilir.
Bu, %94.925 sonucunun Onerilen yaklagimin istenen yakinsama oranimi temsil ettigi
anlamina gelir.

Onerilen yaklasimin sonucu goz 6niine alindiginda, Elektrik Motoru geometrisinin goriintii
iiretiminin basarili oldugu goézlemlenmistir.

Bu nedenle, 6nerilen metodoloji, geometrik tasarim problemlerinin belirsizligine karst motor
optimizasyon ¢aligsmalari i¢in daha iyi bir baslangi¢ saglar. Ayrica bu ¢alismada, hizli tepki
verme gibi istiin Ozelliklerinden dolayr sonlu elemanlar hesaplamasi yerine elektrik
motorlarinin elektromanyetik analizi i¢in hesaplama kullanilmasi planlanmaistir.

Ayrica, Motor tasarimcilarinin ilk model geometrisinin se¢iminde, tasarim ve dogrulama
stireclerinde ve bilgisayar destekli analiz siireclerinde karsilagtiklar1 belirsizlikler uzun
zaman almakta ve bu da zaman-maliyet verimliligini azaltmaktadir. Bu durumda tasarimcilar
optimizasyon tekniklerine odaklanirlar. Motor tasarim optimizasyonunda hem geleneksel

deney yontemleri tasarimi hem de yapay zeka tabanli yaklasimlar incelenir.

Bu arastirmanin ileriki safhalarinda, geometri goriintiileri FFT ve IFFT ile ayristirilarak ve
bir araya getirilerek yapay sinir aginin 6grenme hizinin iyilestirilme test edilebilir.
Sinir aglarinin egitimi, goriintii geometrisinin gergek hayali, biiylikliik-a¢1 kisimlarini
saglayan FFT kullanilarak ayristirma iglemi ile basarili olup olmadig1 denenebilir.
ilaveten, egitilmis sinir aglarindan {tretilen motor geometrileri Log, FFT, Log+FFT,
Laplacian, Sobel ve Histogram Equalization gibi 2 boyutlu filtre teknikleri ile iyilestirme

arastirmalar1 yapilabilir.
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