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Abstract 

The interest in renewable energy sources has grown with the increase of environmental pollution and the decrease 
of fossil fuels. It is possible to provide energy supply security and diversity by using renewable energy sources. In 
this regard, wind energy, which is one of the renewable energy sources whose share in energy production increases 
day by day, emerges as a local and environmentally friendly solution. Many different types of generators are used 
in wind turbines and these have advantages and disadvantages according to each other. Permanent magnet 
synchronous generators (PMSG) are preferred because of their advantages such as high efficiency, high power 
density and being used directly in wind turbines without the need for gear system. In this study, the performance 
of the 2,5 kW PMSG, with a 14-pole surface placement, internal rotor, suitable for use in wind turbines, has been 
examined by changing the physical structure of the magnet. For this purpose, performance parameters such as total 
magnet consumption, efficiency, power loss have been successfully estimated using single and double hidden 
layered multi layer neural network (MLNN), elman neural network (ENN) and radial basis function neural network 
(RBFNN).  

Keywords: multilayer neural network, elman neural network, radial basis function neural network, 
permanent magnet synchronous generator  

Sabit Mıknatıslı Senkron Generatör Performansının Yapay Sinir Ağı 
Modelleri ile Kestirimi 

Öz 

Çevre kirliliğinin artması ve fosil yakıtların azalması ile yenilenebilir enerji kaynaklarına ilgi artmıştır. 
Yenilenebilir enerji kaynaklarını kullanarak enerji arz güvenliğini ve çeşitliliğini sağlamak mümkündür. Bu 
bağlamda, enerji üretiminde payı her geçen gün artan yenilenebilir enerji kaynaklarından biri olan rüzgâr enerjisi, 
yerel ve çevre dostu bir çözüm olarak ortaya çıkmaktadır. Rüzgâr türbinlerinde birçok farklı tipte jeneratör 
kullanılmaktadır ve bunlar birbirlerine göre avantaj ve dezavantajlara sahiptir. Sabit mıknatıslı senkron 
generatörler (SMSG) yüksek verim, yüksek güç yoğunluğu ve dişli sistemine gerek olmadan direkt olarak rüzgâr 
türbinlerinde kullanılma gibi avantajlarından dolayı tercih edilmektedirler. Bu çalışmada, rüzgâr türbinlerinde 
kullanıma uygun 14-kutuplu yüzey yerleştirmeli, içten rotorlu, 2,5 kW SMSG’nin performansı mıknatısın fiziksel 
yapısı değiştirilerek incelenmiştir. Bu amaçla toplam kullanılan mıknatıs miktarı, verim, güç kaybı gibi performans 
parametreleri tek ve iki gizli katmana sahip çok katmanlı sinir ağı (MLNN), elman sinir ağı (ENN) ve radyal 
tabanlı fonksiyon sinir ağı (RBFNN) kullanılarak başarılı bir şekilde kestirilmiştir. 

Anahtar Kelimeler: çok katmanlı sinir ağı, elman sinir ağı, radyal tabanlı fonksiyon sinir ağı, sabit 
mıknatıslı senkron generator  
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1. Giriş 

Gelişen teknoloji ve artan nüfus, elektrik enerjisine olan ihtiyacı her geçen gün arttırmaktadır. Azalan 
fosil yakıt kaynaklarıyla birlikte artan çevresel endişeler enerjinin arz güvenliği sorununu ön plana 
çıkarmıştır. Yenilenebilir enerji kaynakları ucuz, yerel ve çevre dostu bir enerji türü olması sebebiyle 
bu soruna çözüm olarak ön plana çıkmaktadırlar. Yenilenebilir enerji kaynaklarından faydalanılarak 
enerji arz güvenliğinin sağlanması ve çeşitliliğinin arttırılması için çalışmalar yoğun bir şeklide devam 
etmektedir. Yenilenebilir kaynaklar enerji güvenirliliğinin arttırılması, dışa bağımlılığın azaltılması ve 
çevre problemleri çözümlerinde önemli rol oynamaktadır [1,2]. Bununla birlikte, yerel çözüm olan bu 
kaynakların kullanımı ile cari açığın önemli bir bileşeni olan enerji ithalatının da azalması sağlanabilir 
[2]. Hidrolik, rüzgâr, güneş, jeotermal ve biyokütle başlıca yenilenebilir enerji kaynakları olarak 
sınıflandırılabilir. Son yıllarda rüzgâr enerjisi ile elektrik üretiminde önemli bir artış görülmektedir. 
Türkiye’nin rüzgâr enerjisi kurulu gücü 2010 yılında 1320,2 MW iken 2018 yılında 7005,4 MW 
seviyesine çıkmıştır [3]. 2019 yılında Türkiye’de üretilen toplam elektrik enerjisi 289815,303 GWh iken 
rüzgâr kaynaklı toplam üretim 21512,28 GWh olarak gerçekleşmiştir. Buna göre rüzgârın elektrik 
üretimindeki payı bir önceki yıla göre yaklaşık %9,4 artış göstererek %7,42 olmuştur [4].  

Rüzgâr türbinlerinde birçok generatör çeşidi kullanılmaktadır. Kullanılan generatörlerin birbirine göre 
birçok avantaj ve dezavantajları mevcuttur [5]. Kullanılan generatörler arasında sabit mıknatıslı senkron 
generatörler (SMSG) yüksek güç yoğunluğu ve verim avantajları ile ön plana çıkmaktadırlar. NdFeB 
alaşımlı kalıcı mıknatısların keşfedilmesi ve motor sürücü teknolojilerinde meydana gelen gelişmeler 
ile sabit mıknatıslı makinalar hızlı bir şekilde gelişim göstermişlerdir. NdFeB tipi mıknatıslar yüksek 
BHmax çarpımına sahip olduklarından elektrik makinalarında yaygın olarak kullanılmaktadır.  Bu tip 
mıknatısların kullanımı ile yüksek hava aralığı akı yoğunluğuna sahip kompakt makinalar elde 
edilebilmektedir. Kalıcı mıknatıslı makinalar düşük devir ve değişken hız uygulamalarında endüstride 
sıklıkla tercih edilmektedirler. Verim ve güç katsayısı gibi parametrelerin, dönüş hızından bağımsız 
olmasından dolayı bu makinalar düşük devir uygulamaları için oldukça uygundur [6-8].  

Elektrik makinalarının tasarımı gerçekleştirilirken elektromanyetik, ısıl ve mekanik kıstaslar dikkate 
alınmalıdır. Elektrik makinalarının performansı, geometrik yapısı ve kullanılan malzemelerin 
karakteristiklerine bağlıdır. Makinanın geometrik yapısındaki değişlikler doğrudan eşdeğer manyetik ve 
elektrik devre modelini etkileyeceğinden makinanın performansını da değiştirir.  Gerçekleştirilen 
tasarımın, maliyet ve istenilen performans açısından endüstriyel bir ürün olabilmesi için birçok ileri 
çalışmaya ihtiyaç duyulmaktadır [9,10]. Elektrik makinalarının tasarımında sonlu eleman ve sonlu fark 
gibi yaklaşım metotları kullanılarak makinanın istenilen tasarımının ve davranış modelinin 
oluşturulması mümkündür. Elektrik makinalarının, sonlu elemanlar metodu (SEM) kullanılarak yüksek 
doğrulukta elektromanyetik parametreleri belirlenebilir. Elektrik makinasının 2 boyutlu (2B) ve 3 
boyutlu (3B) modeli oluşturularak sonlu elemanlar analizleri (SEA) yapılabilmektedir. Bu analizlerin 
gerçekleştirilmesiyle sargı endüktansları, indüklenen gerilim, nüve kayıpları, manyetik akı yoğunlukları 
gibi çıkış parametreleri elde edilebilir. Ancak, gerçekleştirilen tasarım ve analiz işlemleri zaman alıcı 
çalışmalardan oluşmaktadır [11, 12].  

SEM, sürekli olduğu bölge üzerinde kısmi diferansiyel denklemler yardımıyla belirlenen değişkenlerin 
yaklaşık sayısal çözümlerini bulmak amacıyla kullanılan bir yöntemdir. Bu yöntemde çözümü 
gerçekleştirilecek kısım, sonlu sayıda küçük ağ yapılarına (bölge) ayrılarak çözümü istenen değişkenin 
bu bölgelerde sürekli olduğu ve diferansiyel denklemin her eleman üzerinde geçerli olduğu varsayılır. 
Bölgedeki bir noktada çözümü elde etmek için, noktayı çevreleyen elemanların belirlenen noktaya 
katkıları dikkate alınır. Bu yüzden, bölgedeki düğümlere ilişkin büyüklükler zincirleme şekilde birbirine 
bağlanmış olur. Sonuç olarak, düğüm sayısı kadar diferansiyel denklemi olan doğrusal denklem takımı 
çıkartılır. Denklem takımının çözümü ile istenen parametreler hesaplanabilir [11,13]. Ancak bu metodun 
kullanımı için çok fazla hesaplama ve zaman gereklidir. Ayrıca bu hesaplama süresi ve karmaşıklığı, 
oluşturulacak model ve istenilen doğruluk ile de artış gösterebilecektir. Bu durum, tasarımcıyı doğruluk 
ve hesaplama yükü arasında bir karar vermek zorunda bırakabilmektedir. 

Esnek hesaplama yöntemleri, son yıllarda elektrik makinalarının tasarımında ve özellikle kontrolünde 
başarılı bir şekilde kullanılmaktadır. Bu yöntemler, geleneksel matematiksel metotlarla çözülemeyen 
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problemlere çözüm üretmek amacıyla bir dizi hesaplama yaklaşımı kullanmaktadırlar. Esnek hesaplama 
yöntemleri kullanılarak SEA parametrelerinin iyileştirilmesi yoluyla döner elektrik makinalarının 
verimlerinin önemli ölçüde arttırıldığı görülmektedir [14]. Bu açıdan değerlendirildiğinde yüksek 
performanslı elektrik makinalarının geliştirilmesi, esnek hesaplama tekniklerinin kullanılması ve 
geliştirilmesi ile doğrudan ilişkilidir. Literatürde esnek hesaplama yöntemlerinin kullanımı ile elektrik 
makinalarının kontrölünde birçok çalışma olmasına rağmen özellikle elektrik makinalarının tasarımı 
konularında yapılan çalışmalar kısıtlıdır [14]. Elektrik makinaları uygulama örnekleri incelendiğinde, 
Dalcalı ve diğerleri çalışmalarında tek ve iki gizli katmandan oluşan çok katmanlı sinir ağı modeli 
kullanarak sargı içerisinde hareket eden cisim üzerindeki kuvvet kestirimini başarı ile 
gerçekleştirmişlerdir [15]. Çelik ve diğerleri eksenel akılı sabit mıknatıslı senkron generatörün 
verimliliğini ve çıkış gücünü tahmin etmek için ileri beslemeli çok katmanlı bir yapay sinir ağı modeli 
önermişlerdir. Gerçekleştirilen testler önerilen ağ yapısının oldukça uygun olduğunu göstermiştir. 
Böylelikle sabit mıknatıslı bir generatörde verim ve güç ifadelerinin sinir ağı yapıları kullanılarak 
tahmin edilebileceğini çalışmalarında sunmuşlardır [16]. Genel olarak, yapay sinir ağı teknikleri 
kullanılarak geliştirilen makalelerin sonuçlarına göre, bu yöntemin başarı ile uygulanabileceği 
söylenebilir. 

Bu çalışmada, rüzgâr türbinlerinde kullanılabilen 14-kutuplu 2,5 kW anma gücünde yüzey yerleştirmeli, 
içten rotorlu, sabit mıknatıslı senkron generatörün tasarımı gerçekleştirilmiştir. Mıknatıs geometrisi ve 
dolayısı ile toplam mıknatıs kullanımı motor performansı üzerinde önemli bir yere sahiptir. Çalışmada 
rotor mıknatıslarının kaykı (skew) miktarı, kutup yayı/ kutup adımı oranı, kutup yay ofseti ve mıknatıs 
kalınlığının, generatörün verim, çıkış gücü, toplam güç kaybı, vuruntu torku, toplam harmonik 
bozulması (total harmonic distortion-THD) ve toplam mıknatıs ağırlığına etkisi radyal tabanlı fonksiyon 
sinir ağı, çok katmanlı sinir ağı ve elman sinir ağı modelleri kullanılarak yüksek doğrulukla tahmin 
edilmiştir. 

2. Sabit Mıknatıslı Senkron Generatör Modeli 

Elektrik makinalarının tasarımında en az malzeme kullanımı ile en küçük hacimden en fazla güç elde 
edilmek istenmektedir. Sabit mıknatıslı makinalar, asenkron ve anahtarlamalı tip relüktans makinalara 
kıyasla yüksek birim güç ve tork yoğunluğuna sahiptirler [17,18]. SMSG’ler kolay üretim, düşük tork 
dalgalanması, yüksek verim ve yüksek güç yoğunluğu özelliklerine sahiptirler. Sabit mıknatıslı 
generatörler dişli sistemine gerek duymaksızın direkt olarak rüzgâr türbinlerinde kullanılabilirler. Bu 
durum SMSG’lerin rüzgâr türbinlerinde yoğunlukla kullanılmasını sağlamaktadır [19]. Çalışmada 
kullanılan generatörün tasarım parametreleri Tablo 1’de verilmektedir.  

Tablo 1 PMSG’ün tasarım parametreleri 
Parametre Değer Parametre Değer 

Anma gücü (W) 2500 Kutup sayısı 14 

Anma hızı (d/d) 428,5 Oluk sayısı 84 
Anma gerilimi (V) 120 Nüve malzemesi M470-50A 

Stator Dış Çapı (mm) 280 Mıknatıs malzemesi N35 
Rotor Dış Çapı (mm) 198,4 Oluk başına iletken 33 
Paket Uzunluğu (mm) 54 Hava aralığı (mm) 1,8 

 
Generatörün tasarım detayları ve matematiksel modeli, içeriğin uzunluğu ve tek başına farklı bir 
çalışmanın konusunu oluşturması nedeniyle burada sunulmamıştır. Matematiksel modeli ve tasarım 
detayları ilgili çalışmalardan [7, 8, 20] bulunabilir. Şekil 1’de ilk tasarıma ait generatörün 3B modeli ve 
kesit görünümü verilmiştir.  
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Şekil 1 Tasarlanan generatörün 3B modeli ve kesit görünümü 

İlk tasarımı yapılan generatörün anma yükündeki performansı Tablo 2’de sunulmuştur. 
Tablo 2 Analiz sonuçları 

Parametre Değer 
Çıkış gücü (W) 2520  

Verim (%) 88,33 
Toplam güç kayıpları (W) 332,98 

Toplam mıknatıs ağırlığı (kg) 0,95 
Stator diş akı yoğunluğu (T)  1,70 

Hava aralığı akı yoğunluğu (T) 0,79 
Vuruntu torku (Nm) 0,49 

Stator oluk doluluk oranı (%) 68,4 
Stator sargı faktörü 0,94 

 
Generatör performansı üzerinde mıknatıs geometrisinin önemi büyüktür. Sabit mıknatıslı yapıda 
mıknatıslar rotora gömülü veya yüzey yerleştirmeli olarak üretilebilmektedir. Yüzey yerleştirmeli yapı, 
yüksek kutup sayısında daha küçük rotor çapına imkân sağlamaktadır [21]. Çalışmada yüzey 
yerleştirmeli yapı tercih edildiğinden, mıknatıs geometrisinin değişkenleri bu kriter ve geometrik 
kıstaslar göz önünde bulundurularak belirlenmiştir. Çalışmada dört kriter göz önüne alınmıştır. İlki 
kutup yayı/kutup adımı oranı olup kutuplar arasındaki açıklığı ifade etmektedir. İkincisi mıknatıs 
kalınlığıdır. Diğer bir değişken ise mıknatısın kenarlarından basıklık düzeyini ifade eden kutup yay ofset 
miktarıdır. Son kriter ise mıknatısın çarpıklığını ifade eden skew miktarıdır. Tablo 3’te belirlenen 
kriterlerin çalışmada alınan alt ve üst limitleri verilmiştir. 

Tablo 3 Parametrelerin limitleri 
Parametre Belirlenen aralık 

Kutup yayı/Kutup adımı oranı 0,7 ≤ X1 ≤ 0,9 

Mıknatıs kalınlığı (mm) 4,7 ≤ X2 ≤ 5,5 
Kutup yay ofseti (mm) 0 ≤ X3 ≤ 50 

Kaykı (Skew) 0 ≤ X4 ≤ 1 

 

Bu parametreler yapay sinir ağı modellerinin giriş değişkeni olarak belirlenmiştir. Optimum generatör 
tasarımı için sabit mıknatıslı bir generatörde dikkate alınması gereken en önemli faktörler verimlilik, 
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vuruntu torku, maliyet ve toplam harmonik bozulma miktarı olarak görülebilir. Bu anlamda generatörün 
verimi, çıkış gücü, toplam güç kaybı, vuruntu torku, toplam harmonik bozulma miktarı ve toplam 
mıknatıs ağırlığı çıkış olarak belirlenmiştir. 

3. Yapay Sinir Ağı Modelleri 

Başarılı bir sinir ağı modeli geliştirmek için ağ mimarisinin oluşturulması, öğrenme algoritmasının 
belirlenmesi, aktivasyon fonksiyonunun seçilmesi, eğitim ve test verilerinin üretilmesi önemlidir [15]. 
Bu çalışmada üç farklı sinir ağı modeli kullanılmıştır. 

3.1 Elman Sinir Ağı 

Bu çalışmanın ilk aşamasında performans tahmini için ENN kullanılmıştır [22]. İleri beslemeli sinir 
ağlarında, giriş sinyalleri giriş katmanından çıkış katmanına doğru akarken ENN modelinde verinin geri 
yönde akışını sağlayan geri besleme döngüleri de mevcuttur. Bu durumda, ağın çıkışı hem mevcut hem 
de önceki girişin durumuna göre belirlenmektedir. Geri bildirim bağlantılarının uygun değerlerde 
seçilmesi Elman sinir ağının başarısını doğrudan etkilemektedir [23]. Şekil 2’de gösterilen ağ yapısı çok 
katmanlı olup giriş katmanı, tekrarlayan gizli katman ve çıkış katmanından oluşmaktadır. 

 

 
Şekil 2 Elman sinir ağı yapısı 

İki gizli katmana sahip ENN modeli giriş katmanından çıkış katmanına sırasıyla 4, 100, 36 ve 6 nörona 
sahiptir. Gizli katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanılmıştır. 
Çıkış katmanında ise logaritmik sigmoid fonksiyonu kullanılmıştır. ENN modelinde kullanılan eşitlikler 
Denklem 1-3’te verilmiştir [22]. 

𝑿𝑿𝒋𝒋𝒉𝒉𝒉𝒉(𝒏𝒏) =
𝟐𝟐

𝒉𝒉 + 𝒆𝒆𝒆𝒆𝒆𝒆 �−𝟐𝟐�𝒃𝒃𝒋𝒋𝒉𝒉𝒉𝒉(𝒏𝒏) + ∑ 𝒘𝒘𝒊𝒊𝒋𝒋
𝒉𝒉𝒉𝒉(𝒏𝒏).𝑼𝑼𝒊𝒊(𝒏𝒏) + ∑ 𝒘𝒘𝒊𝒊𝒋𝒋

𝒉𝒉𝒉𝒉(𝒏𝒏).𝑿𝑿𝒊𝒊𝒉𝒉𝒉𝒉(𝒏𝒏 − 𝒉𝒉)𝑵𝑵+𝑵𝑵𝒉𝒉
𝒊𝒊=𝑵𝑵+𝒉𝒉

𝑵𝑵
𝒊𝒊=𝒉𝒉 ��

− 𝒉𝒉 (1) 

𝑿𝑿𝒌𝒌𝒉𝒉𝟐𝟐(𝒏𝒏) =
𝟐𝟐

𝒉𝒉 + 𝒆𝒆𝒆𝒆𝒆𝒆�−𝟐𝟐 �𝒃𝒃𝒌𝒌𝒉𝒉𝟐𝟐(𝒏𝒏) + ∑ 𝒘𝒘𝒋𝒋𝒌𝒌
𝒉𝒉𝟐𝟐(𝒏𝒏).𝑿𝑿𝒋𝒋

𝒉𝒉𝒉𝒉(𝒏𝒏) + ∑ 𝒘𝒘𝒋𝒋𝒌𝒌
𝒉𝒉𝟐𝟐(𝒏𝒏).𝑿𝑿𝒋𝒋𝒉𝒉𝟐𝟐(𝒏𝒏 − 𝒉𝒉)𝑵𝑵𝒉𝒉+𝑵𝑵𝟐𝟐

𝒋𝒋=𝑵𝑵𝒉𝒉+𝒉𝒉
𝑵𝑵𝒉𝒉
𝒋𝒋=𝒉𝒉 ��

− 𝒉𝒉 (2) 

𝒀𝒀𝓵𝓵(𝒏𝒏) =
𝒉𝒉

𝒉𝒉 + 𝒆𝒆𝒆𝒆𝒆𝒆�𝒃𝒃𝓵𝓵𝒐𝒐(𝒏𝒏) + ∑ 𝒘𝒘𝒌𝒌𝓵𝓵
𝒉𝒉𝒐𝒐(𝒏𝒏).𝑿𝑿𝒌𝒌𝟐𝟐(𝒏𝒏)𝑵𝑵𝟑𝟑

𝒌𝒌=𝒉𝒉 �
 (3) 

 

burada 𝑗𝑗 değeri [1 −𝑁𝑁1]aralığındadır ve 𝑁𝑁1 ilk gizli katmanın düğüm sayısını, 𝑘𝑘 değeri [1 −𝑁𝑁2] 
aralığındadır ve 𝑁𝑁2 ikinci gizli katmanın düğüm sayısını, ℓ değeri [1 −𝑁𝑁3] aralığındadır ve 𝑁𝑁3 çıkış 
katmanının düğüm sayısını, 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖ℎ1 ilk gizli katmanın ağırlıklarını, 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑗𝑗ℎ2 ikinci gizli katmanın ağırlıklarını, 
𝑤𝑤𝑗𝑗ℓℎ𝑜𝑜 çıkış katmanının ağırlıklarını, 𝑏𝑏𝑖𝑖ℎ1 ilk gizli katmanın bias değerlerini, 𝑏𝑏𝑗𝑗ℎ2 ikinci gizli katmanın bias 
değerlerini, 𝑏𝑏ℓ𝑜𝑜  çıkış katmanının bias değerlerini, 𝑈𝑈𝑖𝑖(𝑛𝑛)  ağın girişlerini, 𝑋𝑋𝑖𝑖ℎ1(𝑛𝑛 − 1) ilk gizli katmanın 
zaman gecikmeli çıktılarını ve 𝑋𝑋𝑖𝑖ℎ2(𝑛𝑛 − 1) ikinci gizli katmanın zaman gecikmeli çıktılarını ifade 
etmektedir. 
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ENN modelinin eğitimi için ölçeklendirilmiş eşleştirmeli gradyan geri yayılım algoritması (Scaled 
Conjugate Gradient-SCG) kullanılmıştır. Moller [24] tarafından geliştirilen yöntem adım büyüklüğünü 
hesaplarken ikinci dereceden türevleri kullanır. SCG algoritmasının detaylı hesaplamalarına [24] 
çalışmasından ulaşılabilir. 

3.2 Çok Katmanlı Sinir Ağı 

Yapay sinir ağı modelleri arasında en çok kullanılan yöntemlerden biri bilginin giriş katmanından çıkış 
katmanına doğru aktığı MLNN yapısıdır [23]. Çalışmanın ikinci aşamasında SMSG’lerin performansını 
tahmin etmek amacıyla tek ve iki gizli katmandan oluşan MLNN modelleri kullanılmıştır. Giriş 
katmanından çıkış katmanına 4, 100 ve 6 nörondan oluşan tek gizli katmanlı ve 4, 26, 44 ve 6 nörondan 
oluşan iki gizli katmanlı MLNN ağ yapıları sırasıyla Şekil 3 ve Şekil 4’te gösterilmiştir.  

 
Şekil 3 Çok katmanlı ağ yapısı (Tek gizli katman) 

 
Şekil 4 Çok katmanlı ağ yapısı (İki gizli katman) 

Her iki ağ için de gizli katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant fonksiyonu, çıkış 
katmanlarında ise logaritmik sigmoid fonksiyonu kullanılmıştır. MLNN modelinde kullanılan eşitlikler 
Denklem 4-6’da verilmiştir [22]. 

𝑿𝑿𝒊𝒊𝒉𝒉(𝒏𝒏) =
𝟐𝟐

𝒉𝒉 + 𝒆𝒆𝒆𝒆𝒆𝒆�−𝟐𝟐(𝒘𝒘𝒊𝒊𝒉𝒉(𝒏𝒏) × 𝒖𝒖(𝒏𝒏) + 𝒃𝒃𝒊𝒊𝒉𝒉(𝒏𝒏))�
− 𝒉𝒉 (4) 

𝑿𝑿𝒉𝒉𝒉𝒉(𝒏𝒏) =
𝟐𝟐

𝒉𝒉 + 𝒆𝒆𝒆𝒆𝒆𝒆�−𝟐𝟐(𝒘𝒘𝒉𝒉𝒉𝒉(𝒏𝒏) × 𝑿𝑿𝒊𝒊𝒉𝒉(𝒏𝒏) + 𝒃𝒃𝒉𝒉𝒉𝒉(𝒏𝒏))�
− 𝒉𝒉 (5) 

𝒀𝒀(𝒏𝒏) =
𝒉𝒉

𝒉𝒉 + 𝒆𝒆𝒆𝒆𝒆𝒆(−𝒉𝒉(𝒘𝒘𝒉𝒉𝒐𝒐(𝒏𝒏) × 𝑿𝑿𝒉𝒉𝒉𝒉(𝒏𝒏) + 𝒃𝒃𝒉𝒉𝒐𝒐(𝒏𝒏))) (6) 

burada 𝒖𝒖(𝒏𝒏) ağın giriş değerlerini, 𝑿𝑿𝒊𝒊𝒉𝒉 ilk gizli katmanın çıktılarını, 𝑿𝑿𝒉𝒉𝒉𝒉 ikinci gizli katmanın 
çıktılarını, 𝒘𝒘𝒊𝒊𝒉𝒉 ilk gizli katmanın ağırlık değerlerini, 𝒘𝒘𝒉𝒉𝒉𝒉 ikinci gizli katmanın ağırlık değerlerini, 𝒘𝒘𝒉𝒉𝒐𝒐 
çıkış katmanının ağırlık değerlerini, 𝒃𝒃𝒊𝒊𝒉𝒉 ilk gizli katmanın bias değerlerini, 𝒃𝒃𝒉𝒉𝒉𝒉 ikinci gizli katmanın 
bias değerlerini, 𝒃𝒃𝒉𝒉𝒐𝒐 çıkış katmanının bias değerlerini, 𝒀𝒀(𝒏𝒏) ağın çıkış değerlerini ifade etmektedir.  

Çok katmanlı sinir ağının eğitimi için kullanılan Levenberg – Marquardt (LM) algoritması Gauss-
Newton ile gradyan iniş yöntemi arasında enterpolasyon yapar [25]. LM algoritması bu iki yöntemin 
sınırlamalarını kaldırır. LM algoritmasının detaylı hesaplamaları [25, 26]’da mevcuttur. 

3.3 Radyal Tabanlı Fonksiyon Sinir Ağı  

Çalışmanın son aşamasında, SMSG’lerin performansını tahmin etmek amacıyla radyal tabanlı 
fonksiyon sinir ağı kullanılmıştır. Şekil 5’te gösterilen RBFNN, giriş katmanından gizli katmana geçişte 
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radyal tabanlı aktivasyon fonksiyonları ve doğrusal olmayan bir kümeleme analizi kullanan çok 
katmanlı bir yapıya sahiptir [27]. 

 
Şekil 5 Radyal tabanlı fonksiyon ağ yapısı 

RBFNN ağının boyutu, kullanılan diğer ağlara kıyasla çok daha büyüktür. RBFNN yapısının eğitimi 
çok boyutlu uzayda eğri uydurma yaklaşımıdır ve kullanılan formüller Denklem 7-10’da verilmiştir [23] 

𝑿𝑿𝒋𝒋 = 𝝋𝝋(�∆𝒇𝒇�⃗ − 𝒄𝒄𝒋𝒋���⃗ � × 𝒃𝒃𝒊𝒊𝒉𝒉) (7) 

𝝋𝝋(𝒆𝒆) = 𝒆𝒆𝒆𝒆𝒆𝒆(−𝒆𝒆𝟐𝟐) (8) 

𝒃𝒃𝒊𝒊𝒉𝒉 =
𝟎𝟎.𝟖𝟖𝟑𝟑𝟑𝟑
𝒔𝒔

 (9) 

𝑪𝑪𝒊𝒊 = 𝒃𝒃𝒊𝒊𝒉𝒉𝒐𝒐 + � 𝒘𝒘𝒋𝒋𝒊𝒊
𝒉𝒉𝒐𝒐 × 𝑿𝑿𝒋𝒋

𝒉𝒉

𝒋𝒋=𝒉𝒉
 (10) 

burada ∆𝑓𝑓 giriş vektörünü, 𝑐𝑐𝚥𝚥��⃗  j. gizli düğümün merkez vektörünü, 𝑏𝑏𝑖𝑖ℎ radyal tabanlı katmanın eşik 
terimini, 𝜑𝜑 doğrusal olmayan radyal tabanlı fonksiyonu (Gauss), 𝑏𝑏𝑖𝑖ℎ𝑜𝑜 çıkış katmanının eşik değerini, 𝐶𝐶𝑖𝑖 
i. çıkışı, 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖ℎ𝑜𝑜 i. çıkış düğümü ile j. gizli düğüm arasındaki ağırlığı ve 𝑠𝑠 yayılma faktörünü ifade 
etmektedir. 

4. Tartışma ve Sonuçlar 

Bu çalışmada, rüzgâr türbinlerinde kullanılabilen 14-kutuplu 2,5 kW anma gücünde yüzey yerleştirmeli, 
içten rotorlu, sabit mıknatıslı senkron generatörün performansının üç farklı yapay sinir ağı modeli 
kullanılarak kestirimi gerçekleştirilmiştir. Bu amaçla radyal tabanlı fonksiyon sinir ağı, çok katmanlı 
sinir ağı ve elman sinir ağı modelleri kullanılmıştır. 

Yapay sinir ağlarının giriş değişkenleri; kutup yayı/kutup adımı oranı, mıknatıs kalınlığı, kutup yay 
ofseti ve kaykı olmak üzere dört parametreden oluşmaktadır. Generatörün verimi, çıkış gücü, toplam 
güç kaybı, vuruntu torku, toplam harmonik bozulma miktarı ve toplam mıknatıs ağırlığı ise yapay sinir 
ağlarının altı çıkışını belirtmektedir. 

Şekil 6-9’da, çıkış parametrelerinin yapay sinir ağı yöntemleriyle kesitirilen ve SEA ile hesaplanan 
değerlerinin dağılımı verilmiştir. Şekillerden görüldüğü üzere vuruntu torku parametresinin 
kestiriminde diğer parametrelere göre başarı daha düşük olmuştur. Elman ağı ile kestirim yapılırken 
verim parametresinin kestiriminde en iyi performans elde edilmiştir.  
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Şekil 6 Elman ağı ile elde edilen parametre kestirim sonuçları 

Şekil 6 incelendiğinde, vuruntu torku parametre kestiriminde sağlanan başarı diğer parametrelere 
nazaran daha düşüktür. Elman ağı için en başarılı kestirim verimde gözlenmesine rağmen diğer şekiller 
incelendiğinde Elman ağının verim kestiriminde en düşük performansı sergilediği ve diğer ağ 
modellerinin gerisinde kaldığı görülmektedir. 
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Şekil 7 MLNN (tek gizli katmanlı) ile elde edilen parametre kestirim sonuçları 

Şekil 7’de tek gizli katmanlı MLNN için verilen kestirim performansları incelendiğinde, ağ yapısı tıpkı 
Elman ağı gibi en başarılı tahimini verim kestiriminde gerçekleştirmiştir. Ayrıca toplam harmonik 
bozulma miktarının tahmininde de başarılı performans sergilemiştir. Şekilden görüleceği üzere vuruntu 
torku parametresi için hesaplanan hata değeri diğerlerine nazaran daha yüksektir. 
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Şekil 8 MLNN (iki gizli katmanlı) ile elde edilen parametre kestirim sonuçları 

Şekil 8 ile verilen iki gizli katmanlı MLNN kestirim sonuçları incelendiğinde, ağın özelikle vuruntu 
torku için en başarılı tahimini gerçekleştirdiği görülmektedir. Her ne kadar vuruntu torku kestiriminde 
en başarılı ağ yapısı olsa da ağın genel başarısı diğer parametrelerin kestiriminde de göstermiş olduğu 
performanstan kaynaklanmaktadır. Diğer parametrelerin hesaplanan ve kestirim yapılan değerleri 
incelendiğinde ağın yüksek başarısı görülmektedir.  

RBFNN ile elde edilen parametre kestirim sonuçları incelendiğinde özellikle vuruntu torkunda ağın 
kestirim performansının düşük olduğu görülmektedir. Buna karşın Şekil 9’dan da görüldüğü üzere 
RBFNN verim, çıkış gücü, toplam kayıp ve toplam mıknatıs ağırlığı parametrelerinin kestiriminde 
yüksek başarı sergilemiştir. 
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Şekil 9 RBFNN ile elde edilen parametre kestirim sonuçları 

Altı çıkış parametresi için farklı sinir ağları ile elde edilen % hatalar ve ortalama bağıl hata değerleri 
Tablo 4’te gösterilmiştir. Ortalama bağıl hatalar göz önünde bulundurulduğunda en iyi performansı 
%1,4604 hata değeri ile MLNN (iki gizli katmanlı) göstermiştir. Bu modeli sırasıyla %1,9368 ile MLNN 
(tek gizli katmanlı), %2,3346 ile ENN ve %4,0709 ile RBFNN izlemiştir. 

Tablo 4 Performans değerleri 

Yöntem 

Hatalar (%) Ortalama 
Bağıl 

Hata (%) Verim Çıkış 
gücü 

Toplam 
kayıp 

Vuruntu 
torku THD 

Toplam 
mıknatıs 
ağırlığı 

ENN 0,0935 0,1553 0,1106 12,8271 0,6415 0,1793 2,3346 

MLNN (tek gizli 
katmanlı) 

0,0035     0,0633     0,0485    11,0847     0,3671     0,0534 1,9368 

MLNN (iki gizli 
katmanlı) 

0,0265     0,1172    0,0900     7,9651     0,4356     0,1284 1,4604 

RBFNN 0,0014     0,0431     0,0311    23,7862     0,5636     0,0001 4,0709 
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Her bir parametre ayrı ayrı değerlendirildiğinde; verim, çıkış gücü, toplam kayıp ve toplam mıknatıs 
ağırlığı için en başarılı ağ yapısının RBFNN, vuruntu torku için iki gizli katmanlı MLNN ve %THD için 
tek gizli katmanlı MLNN ağı olduğu görülmektedir.  

MLNN modelinin ENN yapısına göre performansının daha iyi olması, büyük veriler için LM öğrenme 
algoritmasının ENN modelinde işletilememesi ve ENN modelinde kullanılan SCG algoritmasının LM 
algoritması kadar başarılı yakınsama yapamamasından kaynaklanmaktadır. 

RBFNN modeli ise diğer ağ yapılarına göre büyük boyutlu olmasına rağmen daha düşük performans 
göstermiştir. RBFNN’nin yetenekleri büyük ölçüde radyal tabanlı katman düğümlerinin sayısının, 
konumlarının ve genişliklerinin uygun olup olmadığına bağlıdır. RBFNN’nin boyutu, artan eğitim 
düzenleriyle artmaktadır. RBFNN, büyük boyutlu problemler için gizli katmanlarda sigmoid nöronları 
olan MLNN’den çok daha fazla nörona sahip olma eğilimindedir ve bu problemler ile başa çıkmak için 
pratik değildir [27].  

Genel olarak değerlendirildiğinde, kullanılan her bir yöntemin SMSG’nin belirlenen parametrelerini 
kestiriminde başarılı olduğu söylenebilir. RBFNN, sistem modellemede başarılı sonuçlar vermekle 
beraber gizli katman nöron sayısı örnek büyüklüğü ile artmaktadır. ENN’nin yapısında bulunan geri 
besleme bağlantıları, MLNN’ye göre işlem yükünü arttırmaktadır. Bununla birlikte önerilen yöntemler 
içerisinde en başarılı yöntem %1,46 ortalama bağıl hata ile iki gizli katmana sahip olan MLNN yapısıdır.  
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