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OZET

YAPAY ZEKA TEMELLI MAKSIMUM GUC NOKTASI TAKIBI

Cagimizda temiz bir enerji kaynagi olarak fotovoltaik (PV) gii¢ sistemleri goze ¢arpmaktadir.
Bu gii¢ sistemlerinde verimin heniiz istenilen diizeyde olmamasi bu alanda verimi arttirmaya
yonelik ¢aligmalarin 6nemini arttirmigtir. Verimde, PV panellerinden gelen gerilim, akim, gii¢
ve yiukseltici (boost) ceviricinin doluluk-bosluk orani olan D degeri olmak iizere bu dort

parametre oldukca belirleyicidir.

Bu tez c¢alismasinda literatiirde siklikla klasik P&O algoritmasit kullanildigindan
MATLAB/SIMULINK te bulunan sebeke baglantili 100 kW PV sistem modeli iizerinde P&O
algoritmasi 2 saniye yurUttlmiis ve 20 farkli marka giines panelinin doluluk-bosluk oran1 olan
D degeri kaydedilmistir. MATLAB nntool tzerinde Levenberg-Marquardt algoritmasi ile (20
x 54609 x 3) boyutlu V-I ve D degerlerinden olusan veri kiimesi kullanilarak 6grenme
gerceklenmistir. Bu 6grenme 428 epokta 0.00626 ortalama karesel hata ile sonuglanmustir.
LSTM igin 2 giris tek ¢ikigli, 80 gizli katmanli, 6grenme segenegi olarak “ADAM” algoritmali,
250 epoklu bir mimari secilerek 6grenme gergeklenmistir. MATLAB/SIMULINK ’te 6grenilen
bu veriler yine MATLAB/SIMULINKte simiile edilip ¢aligtirilarak verim karsilagtirmasi
yapilmuistir.

Bu ¢alisma ile PV sistemlerde derin 6grenme kullanilarak tasarlanan yapay zeka tabanli MPPT
sistemlerinin klasik MPPT algoritmalarina gére daha verimli bir gi¢ sagladigi ve bu alanda

yapilacak ¢alismalara da rehber olabilecegi diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Fotovoltaik Sistemler, Yapay Sinir Aglari, LSTM, MPPT, Ykseltici

Déniistiiriicli, Derin Ogrenme



ABSTRACT

ARTIFICIAL INTELLIGENCE BASED MAXIMUM POWER POINT TRACKING

Photovoltaic (PV) power systems stand out as a clean energy source in our age. The fact that
the efficiency of these power systems is not yet at the desired level has increased the importance
of efforts to increase efficiency in this field. In efficiency, these four parameter; voltage, current,
power coming from the PV panels and the D value, which is the duty cycle of the boost

converter, are quite determinant.

In this thesis study, since the classical P&O algorithm is frequently used in the literature, the
P&O algorithm was run 2 seconds on the grid-connected 100 kW PV system model in
MATLAB / SIMULINK, and the D values of 20 different brands of solar panels were recorded.
Learning was realized using the data set consisting of (20 x 54609 x 3) dimensional V-l and D
values with the Levenberg-Marquardt algorithm on MATLAB nntool. This learning resulted in
0.00626 mean square error in 428 eppoints. For LSTM, an architecture with 2 inputs, one output,
80 hidden layers, with "ADAM" algorithm as the learning option, and 250 epochs was chosen
and the learning was realized. These data learned in MATLAB / SIMULINK were simulated
and run in MATLAB / SIMULINK and efficiency comparison was made.

As a result, In PV systems, artificial intelligence-based MPPT systems designed using deep
learning provide more efficient power than classical MPPT algorithms. This study is thought

to be a guide for the studies to be done in this field.

Keywords: Photovoltaic Systems, Neural Networks, LSTM, MPPT, Boost Converter, Deep

Learning.
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1. GIRIS
1.1. Fotovoltaik Enerji

Bilinen en biiyiik enerji kaynagi gilinestir. Cilinkii yasayan tiim canlilarin temel yasam
kaynagi, kullanilan diger enerji kaynaklarimin temelini olusturur. Giines enerjisi yenilenebilir

ve sinirsiz bir 6zelliktedir.

Enerji ihtiyacinin siirekli arttig1 bir ger¢ek olmakla bu ihtiyacin temin edilebilmesi igin
fosil kaynaklardan ve ¢evreye zarar veren enerji kaynaklarindan daha zararsiz ve verimli enerji
kaynag1 olarak yenilenebilir enerji kaynaklari gbze c¢arpmaktadir. Yenilenebilir enerji
kaynaklar olarak hidroelektrik santralleri, giines enerjisi santralleri ve riizgar enerjisi santralleri

basta gelmektedir.

Giines panelleri tizerine monte edilmis hiicrelerden yapilmaktadir. Bu hiicreler giines

1sinlarini elektrige doniistiiriirler.

Giines enerjisi santralleri birden fazla gilines panelinin birbirleriyle baglanmasi ile
olusturulan dizilerden akim ve gerilim elde ederek enerji liretmektedirler. Bu elde edilen dogru
akim (DC) elektrik enerjisi de maksimum gii¢ noktasi takibi i¢eren eviriciler ile alternatif akim

(AC) ‘a donustiiriilmektedir.

Ulkemizde de giineslenme siirelerinin yeterli diizeyde yiiksek olmasi fotovoltaik
sistemlere hem yatirim hem de enerji ihtiyacina ¢6ziim amaciyla yonelmeleri arttirmakta ve

giines enerjisi santrallerinin kurulumunu arttirmistir.
1.2. Maksimum Gii¢ Noktas: Izleyicisi (MPPT)

Maksimum Gii¢ Noktas1 Izleyicisi (MPPT), giines panellerinden elektrik iiretimi
yapiminda kullanilan &nemli bir teknoloji olup, cografi sartlara gore degisen giinesin
konumuna, hava sartlarina ve g¢evresel kosullara bagli olarak iiretilen elektrik enerjisinde

maksimum verimlilik elde etmeyi saglar.

Fotovoltaik sistemler maliyetlerinin yiiksekligi, sicaklik, giineslenme-golgelenme suresi
ve siirekli degisen kosullara bagh olarak verim agisindan dezavantajlara sahiptir. Uretilen PV
paneller % 100 verime sahip degildirler. Ancak bu panellerin ¢ok iyi verime sahip olmamalari
mevcut degisen sartlardaki 1s1nim miktar1 ve sicakliklarda maksimum verimi elde edilmesine
yonelik caligmalara engel degildir. Bir PV sistemin ¢ikigindaki gili¢ degerinin maksimum

oldugu gerilim ve akim grafigindeki nokta maksimum gii¢ noktasidir. PV paneller MPP’de



bulundugu anda en iyi gii¢ ¢ikisini verir. Bu MPP’de ¢alismay1 saglamak i¢cin MPPT sistemleri

tasarlanmiglardir.

Bu dezavantajlarin asgariye indirilmesinin cevresel etki ile uyumlu olarak
calisabilmesine bagli oldugundan maksimum giic elde etme amaciyla MPPT sistemleri
tasarlanmigtir. Tasarlanan MPPT sistemleri bir doniistiiriici ve bir denetleyiciden

olugmaktadirlar.

MPPT sistemlerinde karar verme donguleri iceren algoritmalar kullanilir. Bu
algoritmalar PV sistemin siirekli MPP noktasinda calismasini saglamaya yonelik
caligmaktadirlar. Bu algoritmalarda, panel akimi, panel gerilimi, 1s1nim miktari, sicaklik gibi

degerler sensorler yardimiyla kullanilir.

Giines panellerinin verimlerini arttirmak i¢in kullanilan birgok MPPT algoritmalari
vardir. Kullanilan MPPT algoritmalart geleneksel MPPT algoritmalar1 ve zeki MPPT
algoritmalari olarak iki ¢esittir. Geleneksel MPPT algoritmalar1 degistir&gozle yontemi (P&O,
Perturb & Observe), artan iletkenlik yontemi (IC, Incremental Conductance) ve tepe tirmanisi
yontemi (HC, Hill Climbing), agik devre yontemi, kisa devre yontemidir. Zeki MPPT
algoritmalari ise Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Bulanik Mantik ve Parcacik Siiriisti Optimizasyonu
(PSO) yontemleridir.

MPPT sistemlerinde verim oOl¢limii i¢in Avrupa Standardi olan EN 50530
gelistirilmistir. Kullanilan MPPT yontemi ile tiim sistemin dinamik ¢evre kosullart altindaki
performansini bu standart tayin etmektedir. MPPT algoritmalarinin verimleri bu standarda gore

degerlendirilmektedir.

Gelisen teknoloji ile birlikte PV paneller toplam elektrik enerjisi iiretiminde enerji
iiretim paylarini artirmaktadir. Bu artigla beraber operasyonel gii¢ panellerinin ¢esitliligi ve
verimliligi daha da onem kazanmaktadir. Bu c¢alismada, MATLAB/SIMULINK altinda
tanimlanan 100 kW sebeke baglantili PV dizisine dayali olarak, farkli sirketlerin panelleri igin
karsilastir ve gozlemle (Perturb and Observe-P&O) yerini alacak YSA tabanli bir model
olusturulacaktir.Bir MPPT sisteminde, PV dizi ¢ikisindaki voltaj, bir yiikseltici doniistiiriicii
yardimiyla artirilir ve ardindan sebeke i¢in AC'ye cevrilir. Bu caligmada, 20 farkl giines paneli
firmasinin ayni giiciinii saglayan yiikseltici doniistiiriicii i¢in gerekli olan doluluk-bosluk orani

(duty cycle) degerini belirlemek i¢in YSA tabanli bir yaklagim tanimlanacaktir.



2. LITERATUR CALISMALARI

Tez caligmasi ile ilgili kapsamli literatiir taramasi yapilmistir. Konu ile ilgili makaleler

ve tezler incelenmistir. Ve asagida 6zetleri sunulmustur.

Vermavd., (2015) yaptiklari calismada 31 MPPT tekniginin bir 6zeti ve 13 parametreye
gore siniflandirilmasi yapildigini, iizerinde ¢alisilan karsilastirmali analizin, hem operatérlerin
hem de tiiketicilerin gereksinimlerini karsilamak i¢in en yapict ve uyumlu MPPT tUrin0
segmede rehberlik edebilecek c¢arpict bir arag olabilecegini, hem sistemin hem de cevre
sartlarinin istedigi tiim niteliklerine daha uygun oldugu anlasilan miikkemmel MPPT se¢iminin
yorucu isindeki karmasikligi Onleyecegini, bu bilginin arastirmacilara hékim endustriyel
senaryo baglaminda yardimci olmak igin ¢ekici bir kaynak olarak bulunabilecegini

belirtmislerdir. (Verma vd, 2015: 1029)

Liu vd., (2015) yaptiklari caligmada tek tip ve kismi gélgeleme kosullar1 altinda normal
MPPT ydntemleri, optimum izleme yontemini bulmak i¢in bir ¢alisma yaptiklarini, MPPT ve
verimlilik saglama ¢aligmasinin halen ¢ok giincel bir arastirma alani oldugunu, kismi
golgelenmeli MPPT calismalarinda YSA, PSO ve Fibonacci gibi akilli tekniklerde artan bir
yonelim oldugunu, mevcut MPPT yontemlerinde kismi golgelenmeli panellerin verimlerinde
diisiiklik oldugunu, dogru matematiksel modeli tahmin etmenin, etkin MPPT stratejisini
gerceklestirmek igin gerekli oldugunu ve goriintii isleme tekniginin de maksimum noktay1

tahmin etmek icin kullanilabilecegini belirtmislerdir. (Liu vd., 2015: 1505)

Ram vd., (2016) yaptiklar1 ¢alismada MPPT arenasi altinda Onerilen arastirma
makaleleri dikkatlice incelendigini ve ayrica MPPT tekniklerindeki zorluklar1 analiz eden
calismalari her alt boliimde listelendigini, c¢alisma, son yillarda MPPT uygulamasinda
kiyaslanan en yaygin kullanilan teknikler {izerinde yapildigini, her algoritmada yer alan
karmasiklik ve dinamik hava kosullar1 altinda evrimsel algoritmalarin giivenilir performansinin
kisaca analiz edildigini, tasarim degerlendirme, performans analizi, dogruluk ve donanim
uygulama siirecini ele alan bir i¢ ¢aligma gerceklestirildigini, anketten yakin zamanda gelisen
pargacik optimizasyon tekniklerinin, arama yetenegi ve yakinsama hizi acgisindan olumlu

tepkiler aldiginin ¢ok agik oldugunu belirtmislerdir. (Ram vd., 2016: 843)

Ramli vd., (2016) yaptiklar1 ¢alismada normal kosullardaki PV sistemleri ve kismi
golgeleme kosullar1 (Partial Shading Conditions-PSC) i¢in MPPT yontemlerinin kapsamli bir
incelemesi yapildigini, MPPT yoOntemleri ayrica yapay zeka tabanli, hibrit ve diger MPPT
yontemleri olarak kategorize edildigini, Normal sartlar altinda MPPT yontemleri ile PSC



izerinde yapilan arastirmalarin karsilagtirilmasi, arastirmacilarin son birkag yildan beri PSC'ye
daha fazla odaklandigini ortaya koydugunu, Bunun PV sistemlerinin giic ¢ikisini ve

verimliligini artirma ihtiyacindan kaynaklaniyor oldugunu belirtmislerdir.(Ramli vd.,2016: 152)

Anzalchi ve Sarwat (2017), yaptiklar1 ¢calismada MPPT yontemlerini analiz ederek
sebekeye uyumluluk sorunlarinda iyilestirme yapmaya calismislardir. Makalede merkezi
eviricili, dizi eviricili, ¢oklu dizi ve modiil eviricili konfiglirasyonlar iizerinde su sonuca
varmiglardir. Verim ve performans bakimindan kiyaslandiginda iyiden kotiiye dogru su sekilde
siralamiglar, 1- Modul evirici, 2- dizi evirici, 3- coklu dizi evirici ve 4-merkezi evirici.
(Anzalchi ve Sarwat, 2017: 312-327)

Kulaksiz (2007), yaptiklar1 calismada genetik algoritma (GA) yardimli yapay sinir ag1
(YSA) tabanh algoritma kullanarak MPPT yapmaya ¢alismislardir. Calisma ger¢ekleme olarak
DSP ile 2 adet 60 W panel olmak tizere 120 W giice sahip bir PV ile yiik tarafinda bir asenkron
motorun bulundugu sistem {izerinde gerceklenmistir. Yontem giris olarak gerilim ve agi
degerleri almakta ve c¢ikis olarak DSP’nin PWM ¢ikis sinyalini vermektedir. GA
optimizasyonunun kullanilmadigt YSA yapisim1 iceren MPPT algoritmasi icin bulunan
degerlere gore PV panel giiclinlin ortalama olarak %95.14’1 kullanilabilirken, GA
optimizasyonlu YSA yapisini igeren MPPT algoritmasi i¢in %97.58inin kullanilabildigi olarak
bulunarak karsilastirma yapilan calismada daha iyi verim saglanmistir. Onerilen algoritmada
frekanstaki degigsme miktart maksimum gii¢ noktasina kadar nispeten yiiksek degerler alirken,
maksimum gii¢ noktasina ulasilmasinin ardindan diisiik degerler almakta ve bu da salinimlarin

azalmasina yol agmaktadir. (Kulaksiz, 2007: 84)

Erdogan (2011), yaptiklar1 calismada ANFIS kullanarak MPPT yapmaya ¢alismislardir.
Calisma simiilasyon ile 55 W giice sahip bir sistem lizerinde gergeklenmistir. Yontem giris
olarak bosluk diyotuna bagli FV hiicre grubunun gerilimleri almakta ve ¢ikis olarak da ¢ikis
gerilimi de hangi aralikta ise o araligin ortalama degerini vermektedir. Klasik P&O veya Hill
Climbing yontemleri ile karsilastirma yapilan ¢aligmada Onerilen yontemin, seri bagh iki
modiilden olusan FV sistemde %21.11 seri bagl dort FV modiilden olusan FV sistemde %7.98
daha verimli oldugu saglanmistir. (Erdogan, 2011: 29)

Cakmak (2012) yaptiklar1 ¢alismada bulanik mantik algoritmasi kullanarak MPPT
yapmaya ¢alismislardir. Calisma simiilasyon olarak MATLAB ile 8428.56 W miktar1 bir sistem
tizerinde gerceklenmistir. Y ontem/birim giris olarak panel gerilim ve akim degerleri sinyallerini
alarak de ve e parametrelerini bulanik mantik denetleyicisine giris degerleri olarak almakta ve
cikis olarak du kullanilarak Vref ¢ikis degerini vermektedir. P&O ile karsilastirma yapilan
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calismada maksimum giicilin takibi hizli ve yumusak bir sekilde gerceklestirilmesi ve bataryanin
etkin kullanim1 gerceklestirilerek giiciin stirekliligi saglanmistir. Her bir ¢evrimdeki adim
degeri degisken tutulmustur. Maksimum gii¢ noktasina uzak oldugu anda biiyiik adim degerleri

uygulanirken maksimum gii¢ noktasina yakin oldugunda kii¢iik adim degerleri uygulanmustir.

(Cakmak, 2012: 66)

Cetinbas (2014), yaptiklar1 ¢alismada YSA, BM ve PSO kullanarak MPPT yapmaya
calismiglardir. Calisma simiilasyon olarak MATLAB ile 180 W’lik bir sistem {izerinde
gerceklenmistir. Yontem giris olarak sicaklik, 1is1nim ve DC gerilim almakta ve ¢ikis olarak DC
akim vermektedir. Klasik MPPT yontemleri ile karsilagtirma yapilan ¢alismada izleme ve
hesaplama hiz1 daha yiiksek ve gercek MPPT noktasi tahmininde iyi sonuglar saglanmistir.
(Cetinbas, 2014: 56)

Celik (2015), yaptiklar1 ¢alismada yeni bir P&O ile YSA tabanl hibrid algoritma
kullanarak MPPT yapmaya calismislardir. Calisma simiilasyon olarak PSCAD/EMTDC ile 13
kW miktar1 bir sistem iizerinde gergeklenmistir. Yontem/birim giris olarak sicaklik ve 1g1ma
giris degerlerini almakta ve ¢ikis olarak maksimum gii¢ noktasi izleyici gerilimini vermektedir.
Klasik IC ve P&O teknikleri ile karsilastirma yapilan ¢alismada giic akisinin iyilesmesi
saglanmistir. Her bir cevrimdeki adim degeri 6grenme algoritmalari ve gizli katmanlarin sayisi

ile degisken tutulmustur. (Celik, 2015: 47)

Isik (2015), yaptiklari calismada bulanik mantik algoritmasi kullanarak MPPT yapmaya
caligmiglardir. Calisma simiilasyon olarak MATLAB {izerinde 4 kol ve her kolunda 7 seri baglh
325.221 W’lik giines panellerinden olusan bir sistem {izerinde gerg¢eklenmistir. Yontem/birim
giris olarak akim ve gerilim sinyallerinden hata ve CE sinyalleri almakta ve ¢ikis olarak gerilim
ve adim degerleri sinyallerini vermektedir. Klasik P&O ve IC metotlari ile karsilastirma yapilan
calismada bu algoritmanin gii¢ noktasin1 %99.9 dogrulukta takip edebildigi saglanmistir. Her
bir ¢evrimdeki adim degeri degisken tutulmustur. Akim gerilim okuyarak adim degerinin

degisken olmasi saglanmistir. (Isik, 2015: 45)

Ardi¢ (2015), yaptiklar1 ¢alismada ANFIS algoritmasini kullanarak MPPT yapmaya
calismiglardir. Calisma simiilasyon olarak MATLAB ile 60 W giice sahip bir sistem {izerinde
gerceklenmistir. Yontem giris olarak 1sima, sicaklik, gerilim ve akim sinyallerini almakta ve
cikis olarak gerilim, akim ve gii¢ sinyallerini vermektedir. Klasik P&G ile karsilastirma yapilan
calismada verim artig1 ve performans artigt saglanmistir. Her bir ¢evrimdeki adim degeri sabit

tutulmustur. (Ardig, 2015: 44)



Gokdag (2016), yaptiklart caligmada yeni bir MPPT algoritmasi kullanarak MPPT
yapmaya ¢alismislardir. Caligma simtilasyon olarak PSpice ile 318.06 W glice sahip bir sistem
iizerinde gergeklenmistir. Yontem giris olarak hiicre 1s1ma(golgelenme) sinyalleri almakta ve
cikis olarak gii¢ sinyalini vermektedir. Klasik MPPT yontemleri ve atlama diyotu ile tasarlanan
paneller ile karsilagtirma yapilan ¢alismada test edilen kismi gblgelenme sartlart i¢in bosluk
diyotlu seri dizine gore toplam % 10-20 oraninda fazla gii¢ elde edilmesini saglanmstir.
(Gokdag, 2016: 35)

Bakim (2016), yaptiklar1 ¢aligmada yeni bir P&O tabanl algoritma kullanarak MPPT
yapmaya ¢alismislardir. Calisma simiilasyon olarak MATLAB/SIMULINK ile 250 W giice
sahip bir sistem iizerinde gergeklenmistir. Klasik P&O algoritmasi ile karsilastirma yapilan
caligmada verim artis miktar1 % 0.15 daha fazla verim saglanmistir. Her bir ¢evrimdeki adim

degeri sabit tutulmustur. (Bakim, 2016: 18)

Haji (2016), yaptiklari galismada ANFIS algoritmasi kullanarak MPPT yapmaya
calismiglardir. Caligma simiilasyon olarak MATLAB/SIMULINK ile 250 W giiciinde bir sistem
Uzerinde gerceklenmistir. Sistem giris olarak 1s1ma ve sicaklik degerlerini almakta ve ¢ikis
olarak akim, gerilim ve gii¢ sinyallerini vermektedir. Klasik karsilastirma yapilan yontem adi
P&O ile karsilastirma yapilan ¢alismada daha verimli bir gii¢ saglanmigtir. Her bir ¢evrimdeki
adim degeri sabit tutulmustur. (Haji, 2016: 34)

Kocabas (2017) yaptiklar1 ¢alismada bulanik mantik yontemi kullanarak MPPT
yapmaya calismiglardir. Calisma simiilasyon olarak ¢alisma ortam1 MATLAB/SIMULINK ile
305.20 W miktar1 bir sistem {izerinde gerceklenmistir. Giris olarak 1g1ma ve sicaklik ile gerilim
ve akim degerlerini almakta ve ¢ikis olarak PWM sinyali vermektedir. Klasik
yontemlerde 9%89.5 iken yapilan yeni c¢alismada MPPT verimliligi yaklasik %95
cikmistir.(Kocabas, 2017:38)

Basoglu (2017) yaptiklar1 ¢alismada SEPIC donistiiriicii yontemi kullanarak MPPT
yapmaya ¢aligmislardir. Calisma simiilasyon olarak MATLAB/SIMULINK ile 300 W miktar1
bir sistem lizerinde gerceklenmistir. Yontem/birim giris olarak akim ve gerilim sinyallerini
almakta ve ¢ikis olarak PWM sinyalini vermektedir. Klasik P&O algoritmasi ile karsilastirma
yapilan ¢alismada Onerilen algoritmanin MPPT verimi %99.4 iken, degistir gozle
algoritmasinin verimi %98.52 tespit edilmistir. Her bir c¢evrimdeki adim degeri sabit

tutulmustur. (Basoglu, 2017: 34)



Tiiysiiz (2018), yaptiklar1 ¢aligmada Bulanik Denetleyici Optimizasyonu ile MPPT
yapmaya c¢alismiglardir. Calisma simiilasyon olarak MATLAB/SIMULINK ile 15 kW
degerinde hem fotovoltaik hem de rlizgar enerjisi santrali i¢in tasarlanan sistem {izerinde
gerceklenmistir. Yontem giris olarak RES ve GES gerilim ve akimlarini almakta ve ¢ikis olarak
PWM vermektedir. Klasik P&O ile karsilastirma yapilan ¢alismada optimizasyon saglanmaistir.
Her bir ¢evrimdeki adim degeri sabit tutulmustur. (TUysiiz, 2018: 59)

Madi (2018), yaptiklar1 c¢alismada Ates Bocegi Algoritmasi kullanilarak MPPT
yapmaya calismislardir. Calisma simiilasyon olarak MATLAB/SIMULINK ile 271.45 W
miktar1 bir sistem iizerinde ger¢eklenmistir. Yontem giris olarak akim ve gerilim sinyalleri
almakta ve ¢ikis olarak PWM sinyalini vermektedir. Her bir ¢evrimdeki adim degeri degisken
tutulmustur. Isinim degisikligi veya sicaklik degisikliginde herhangi bir degisiklik olursa adim
degeri de bu degisiklige gore degismektedir. (Madi, 2018: 39)

Arpaci (2019) yaptiklar calismada P&O metodu, bulanik mantik metodu ve ANFIS
metodu tabanli MPPT algoritmalar1 kullanarak MPPT yapmaya calismislar ve dogrusal
olmayan farkli parametreler altinda MPPT’lerin performansi karsilagtirilmistir. Calisma
simulasyon olarak MATLAB/SIMULINK ortaminda ile 249.86 W giice sahip bir PV panel
sistemi iizerinde gerceklenmistir. Yontem giris olarak PV panelin gerilim ve akim degerlerini
almakta ve ¢ikis olarak doluluk-bosluk oranmi (duty cycle) degerini vermektedir. ANFIS
kontroldriine bulanik mantik kontrolorlerine kiyasla hiz ve verimlilik izleme acisindan ¢ok iyi
sonuclar saglanmistir. P&O bazli MPPT kontroloriiniin verimliligi yaklasik %87 olarak ve MPP
noktasina ulagma siiresinin 0.4 — 0.5 saniye oldugu, bulanik mantik tabanli MPPT
kontroloriinde ise 0.04-0.05 s zaman araliginda maksimum degerlerine ulastigi ve %98
verimlilik elde ettigi, ANFIS tabanli MPPT kontroloriiniin ise kismi golgeleme sirasinda
ongoriilemeyen 1s1nlama seviyesi degisikliklerine kars1 dayaniklilik géstermis, kismi gélgeleme

kosullarinda daha yiiksek verimlilik ve daha hizli izleme hiz1 elde edilmistir. (Arpaci, 2019:42)

Aydogan (2019) yaptiklar1 ¢alismada pargacik siirii optimizasyonu yontemi kullanarak
MPPT yapmaya ¢aligmislardir. Calisma simiilasyon olarak MATLAB/SIMULINK ortaminda
ile 900 W miktar1 bir sistem {izerinde ger¢eklenmistir. Yontem giris olarak 1s1ma, sicaklik, akim,
gerilim ve gii¢ sinyallerini almakta ve ¢ikis olarak ¢ikis giiclinli vermektedir. Klasik evirici ¢ikis
giicliniin panel katalog ¢ikis giiciine orant ile bu ¢alisma sonucunda evirici ¢ikis giicliniin evirici

girig gliciine oraninin farki olarak %0,44 verim artig1 saglanmistir. (Aydogan, 2019: 47)

Zorlu (2019), yaptiklar1 calismada bulanik mantik yontemi kullanarak MPPT yapmaya
calismislardir. Calisma gergcekleme olarak ARM tabanli bir mikroislemci ile 130 W miktar1 bir
7



sistem lizerinde ger¢eklenmistir. Yontem giris olarak gerilim degerleri, foto direng degerleri ve
bu degerlerin anlik geri besleme degerleri almakta ve ¢ikig olarak doniis bilgisi degiskeni bir
motor surici devresinin giris parametresi olarak kullanilmakta ve maksimum giiciin saglandigi
noktaya yonelimini vermektedir. Klasik yontemler olan P&O, IC ile karsilasgtirma yapilan
calismada verim artis1 saglanmistir. Her bir ¢evrimdeki adim degeri sabit tutulmustur. (Zorlu,

2019: 54)

Keskin (2019), yaptiklar1 c¢alismada literatiir tarama sonrasi hazirlanan Adaptif
algoritma kullanarak MPPT yapmaya calismislardir. Calisma gergekleme olarak Arduino ile
14.07 W degerinde bir sistem iizerinde gergeklenmistir. Yontem giris olarak gerilim ve akim
sinyalleri almakta ve ¢ikis olarak PWM sinyalini vermektedir. Klasik Degistir ve Gozle,
Arttirrmli Tletkenlik ve her ikisinin birlikte kullanildigit MPPT metodu ile karsilastirma yapilan
calismada elde edilen gii¢ verilerinin ortalama degerleri birbirlerine yakin oldu tespit edilmistir.
Her bir ¢cevrimdeki adim degeri degisken tutulmustur. Bu degiskenlik dP/dV orani sabit adim
biiytikligii yerine dogrudan hesaplamada kullanilmistir. Degistir ve Gozle yonteminde sadece
bu oran hesaplamada kullanilmisken Artan Iletkenlik yonteminde ise dP/dV oran ile birlikte

akim verisi de adim biiyiikliigii hesaplamaktadir. (Keskin, 2019: 38)

Aygiil (2019), yaptigi calismada Kelebek Optimizasyon Algoritmast (Butterfly
Optimization Algorithm-BOA) metodu kullanarak MPPT yapmaya ¢alismistir. Calisma
simiilasyon olarak MATLAB ile 250 W kapasiteli bir sistem tlizerinde ger¢eklenmistir. Yontem
giris olarak gerilim ve akim degerlerini almakta ve ¢ikis olarak PWM sinyalini vermektedir.
Literatirdeki Gri Kurt Optimizasyonu (Gray Wolf Optimization- GWO), Pargacik Siirii
Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization-PSO) ve Yergekimi Arama Algoritmasi
(Gravitational Search Algorithm-GSA) ile karsilastirma yapilan ¢alismada BOA yonteminin
MPPT gorevinde yiiksek dogruluk ve PSO-GSA ve GWO yontemlerinden daha yiiksek hiz
saglanmistir. Ancak verim degerlerinin birbirlerine yakin oldugu tespit edilmistir. Her bir

cevrimdeki adim degeri sabit tutulmustur. (Aygl, 2019: 47)



3. MATERYAL

Bu tez c¢aligmasinda MPPT’ye bagli yiikseltici ¢eviricinin doluluk-bosluk oranini
belirlemek tizere yapay zeka birimlerinin kullanilmasi hedeflenmis ve yapay zeka birimi olarak
yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme tabanli uzun kisa donem bellek birimi kullanilmistir. Bu

yapay zeka birimlerine ait genel 6zellikler izleyen alt bolimlerde verilmistir.
3.1. YSA (Yapay Sinir Aglari)

Sistemden gelen bilgilerin islenmesi, yorumlanmasi, hatanin konumu ve boyutu ile ilgili
sonuca varmak oldukga 6nemlidir. Normalde bu islem uzman bir Kisi tarafindan yapilir. Bu ise

hem kisiye bagimli olunmas1 hem de zaman tasarrufu agisindan ¢ok kullanigh degildir.

Hata teshisinde son zamanlarda yapay zeka tabanli sistemler teshis amagh
kullanmilmaktadir. “Insanlarin bilgisayarlardan daha iyi yaptiklar1 isleri bilgisayarlarmn
yapabilmesi i¢in calisan bilim dalhidir” (Sagiroglu,2003) seklinde yapay zekanin tanimi
yapilmustir. i1k defa 1956 yilinda kullanilan bu terim “Makineleri zeki yapan miihendislik ve
bilim dali” olarak da bilinmektedir (Crevier, 1993). En sik kullanilan yapay zeka yontemleri,
YSA, bulanik mantik ve genetik algoritma yontemleridir.

YSA insanin yapisinda var olan sinir sistemlerinden esinlenerek olusturulmus bilgisayar
programlaridir. (Erdem ve Uzun, 2005). YSA modeli ilk kez 1943 yilinda, tipg1 Warren
McCulloch ile matematik¢i Walter Pitts tarafindan olusturulmustur. McCulloch ve Pitts, insan
beyninin hesaplama yeteneginden esinlenerek, elektrik devreleriyle basit bir sinir agi
gerceklemislerdir. 1949 yilinda ise Hebb "Organization of Behavior" adli eserinde 6grenme ile
ilgili temel teoriyi ele almis ve yine eserinde 6grenebilen ve uyum saglayabilen sinir aglar

modeli icin temel olusturacak "Hebb kurali"n1 ortaya koymustur.

1957 yilinda Frank Rosenblatt beyin islevlerini modelleyebilmek amaciyla yapilan
calismalar neticesinde ortaya ¢ikan tek katmanli egitilebilen ve tek ¢ikisa sahip bir ag model
olan Perceptron'u gelistirmesinden sonra, YSA ile ilgili c¢alismalar hiz kazanmistir
(Elmas,2003). Bernand Widrow ve Marcian Hoff tarafindan 1959 yilinda ADALINE (Adaptive
Linear Neuron) modeli gelistirildi ve bu model YSA'larin mithendislik uygulamalart i¢in
baslangig kabul edildi.

YSA'’lar simiile edilen sinir hiicreleri (néronlar) icerirler ve bu néronlar gesitli sekillerde
birbirlerine baglanarak ag1 olustururlar. Bu aglar 6grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki
iligkiyi ortaya c¢ikarma kapasitesine sahiptirler. Diger bir ifadeyle, YSA'lar, normalde bir

insanin diisiinme ve gozlemlemeye yonelik dogal yeteneklerini gerektiren problemlere ¢6zim



tiretmektedir. Bir insanin, diisiinme ve gdzlemleme yeteneklerini gerektiren problemlere

yonelik ¢coziimler iiretebilmesinin temel sebebi ise insan beyninin ve dolayisiyla insanin sahip

oldugu yasayarak veya

YSA’larin  dogrusal

deneyerek 6grenme yetenegidir.

olmamalari, Ogrenme kabiliyetlerinin olmasi,

genelleme

yapabilmeleri, adaptasyon kabiliyetlerinin olmasi, glriltiye karsi toleranslarinin olmasi,

donanimsal olarak gerceklestirilebilmeleri, paket yazilimlarinin bulunmasi avantajlarindan

bazilar1 olarak gbze carpmaktadir. Bu nedenle bir¢cok alanda kullanilir duruma gelmistir.

Siniflandirma, Modelleme ve Tahmin uygulamalar1 bu alanlardan baglicalaridir.

YSA genel yapida 3 temel katmanin paralel yapida bir araya gelmesiyle olusur (Bozkurt,

2008). Bu katmanlar giris katmani, ara katmanlar ve ¢ikis katmamidir ve sekil 3.1°de

gosterilmektedir. Giris katman1 YSA’ da kullanilacak ve dis ortamdan gelen bilgilerin sisteme

giris yaptig1 yer olarak adlandirilir. Gizli katman da denilen ara katman bir veya birden fazla

yapida olabilmektedir. Bilgilerin isleme tabii tutuldugu kisimdir. Cikis katmani ise; ara

katmandan gelen bilgileri isleyerek giris katmanindan gelen bilgilere gore ¢ikig Uretilen

kisimdir.
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Sekil 3.1. Yapay sinir hiicresinin katman yapisi

Kaynak: (Kutlu, Badur, 2009: 29)

YSA algoritmalart mimari yapilarina gore; geri beslemeli, ileri beslemeli olarak tasnif

edilirken, 6grenme yaklasimlarina goére ise; damismali 6grenme, danismasiz dgrenme ve
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takviyeli 6grenme olarak tasnif edilirler. YSA hiicrelerinin baglanti durumlarina, aktivasyon

fonksiyonlarina ve 6grenme kurallarina gore ¢esitli YSA yapilar1 bulunmaktadir.

YSA’da her bir giris sinyali bir kazang veya agirlik ile garpilir ve toplayici diigiimiinde
agirlikla garpilan tim giris sinyallerinin ve 6ndeger sinyalinin toplami alinir ve ¢ikiga bir

aktivasyon fonksiyonu boyunca aktarilmaktadir. Bu aktarim sekil 3.2’de gosterilmektedir.

Aktivasyon 0

Fonksivonu

Cikis

an Toplam

on deger ap=1

Sekil 3.2. Yapay sinir hiicresinin temel yapisi
Kaynak: (Zafari vd., 2013: 9)

Agirliklarin degerleri geriye yayilim algoritmasiyla hatalarin ¢ikistan girise dogru

geriye dogru etkilerinin dagitilmasi ile hesaplanmaktadir. (Bozkurt, 2008: 24).
3.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme; denetimli veya denetimsiz 6zellik ¢ikarma, doniistiirme, desen analizi
ve siniflandirma igin birgok dogrusal olmayan ara katmandan faydalanan bir makine 6grenme
teknikleri siifi seklinde tanimi belirtilmistir. (Deng&Yu, 2013: 197)

Derin 6grenme, insanin en énemli organi olan beynin bilgiyi alma, isleme ve karar
vermek i¢cin model olusturmasini kendine amag edinen bir yapay zeka yetisidir. Yapay zekanin,
diizenlenmemis ve siniflandirilmamis bilgilerden 6grenebilen bir makine 6grenmesi olarak da
tanimlanmaktadir. Ayrica derin sinir ag1 da denilmektedir. Yapay zekanin kullanilabilmesi igin
derin O6grenme algoritmalarinin islevi biyiiktiir. Kontrolli ya da kontrolsiz 6grenme
kullanilarak yapay zeka egitilebilir. Sekil 3.3’te de gorildigi gibi derin 6grenme makine

O0grenmesinin, makine 6grenmesi de yapay zekanin bir alt kiimesidir.
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Makine dgrenmesi
Yapay zeka

Sekil 3.3. Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesi ve Yapay Zeka Iliskisi

Derin 6grenme algoritmalart evrisimsel ve tekrarlayan sinir aglari olmak iizere izleyen
alt bolimlerde agiklanmistir. Tez ¢alismas1 kapsaminda tekrarlayan sinir aglarindan tiiretilmis

olan LSTM birimi kullanilmustir.
Asagida tez calismasinda kullandigimiz derin 6grenme algoritmalar: anlatilacaktir.
3.2.1. Evrisimsel Sinir Aglari

Evrisimsel sinir aglar1 (convolutional neural network-CNN) verileri islemede
profesyonellesmis bir sinir ag1 ¢esididir. David Hubel ve Torsten Wiesel tarafindan memeli
hayvanlarin gérme sistemi hakkindaki ¢alismalart CNN modelinin en temeli olarak sdylenebilir
(YAVUZ, 2020: 20). CNN, derin 6grenme algoritmalarinin en 6nemlilerinden biri olup,
verilerin siniflandirmasini yapabilmektedir. CNN mimarileri girdi olarak iki boyuta sahip
veriler ile ¢alismaktadir. CNN, katman tipi olarak t¢ ana katman kullanmakta ve bunlar
sirastyla evrisimsel katmanlar, tamamen bagl katmanlar ve ortaklama katmanlaridir. CNN

parametrelerinin egitimi icin geleneksel geri yayilim algoritmasina temel olan yontemler

kullanilmaktadir.
ARABA ,
Evrisimli Sinir A
KANYOM
E Sirenilmis ozniteliler o X
— | LT : .
= = cmell| AR T ; :
.y
BISIKLET %

Sekil 3.4. Derin 6grenme is akisi
Kaynak: (MATLAB, 2020)
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CNN'ler manuel 6zellik ¢ikarma ihtiyacim1 ortadan kaldirip 6zelliklerin dogrudan
Ogrenmesi, son teknoloji lirlinli tanima sonuglari liretmesi, yeni tanima gorevleri i¢in yeniden
egitilebilir olmasi ve bunun da 6nceden var olan aglar lizerine inga etmeyi sagladigi i¢in popiiler
hale gelmistir. Sekil 3.4’te gosterildigi lizere goriintiiler, 6zellikleri otomatik olarak 6grenen ve
nesneleri smiflandiran CNN'ye aktarilir. CNN'ler, goriintii tanima ve Oriintii algilama igin
optimal bir mimari saglamaktadir. GPU'lar ve paralel hesaplamadaki gelismelerle birlestiginde,
CNN'ler, otomatik siiriis ve yiiz tanima alanindaki yeni gelismelerin altinda yatan énemli bir
teknolojidir. Ornegin, derin dgrenme uygulamalari, kanser hiicrelerini gorsel olarak tespit
etmek icin binlerce patoloji raporunu incelemek igin CNN'leri kullanir. CNN'ler ayrica
stirliciisiiz arabalarin nesneleri algilamasini ve bir sokak tabelasi ile yaya arasindaki farki

anlamay1 6grenmesini saglamaktadir.

CNN, her biri bir gorintiiniin farkli 6zelliklerini algilamay1 6grenen onlarca veya
ylizlerce katmana sahip olabilir. Filtreler, her egitim goriintiisiine farkli ¢oziiniirliiklerde
uygulanir ve her bir kivrimli goriintlintin ¢iktisi, bir sonraki katmana girdi olarak kullanilir.
Filtreler, parlaklik ve kenarlar gibi ¢ok basit 6zellikler olarak baslayabilir ve nesneyi benzersiz
sekilde tanimlayan Ozelliklerin karmasikligini artirabilir. CNN'ler goriintli, metin, ses ve

videonun 0zellik tanimlamasini ve siniflandirmasini gergeklestirir.

Sekil 3.4’te gosterildigi lizere evrisim, girdi goriintiilerini, her biri gorunttlerden belirli
ozellikleri etkinlestiren bir dizi evrisimsel filtreye yerlestirir. Dogrultulmus dogrusal birim
(ReLU), negatif degerleri sifira esleyerek ve pozitif degerleri koruyarak daha hizli ve daha etkili
egitim saglar. Bu bazen aktivasyon olarak adlandirilir, ¢iinkii sadece aktive edilen 6zellikler

sonraki katmana taginir.

Ortaklama, dogrusal olmayan asag1 ornekleme gergeklestirerek ¢iktiyr basitlestirir ve
agin 6grenmesi gercken parametre sayisini azaltir. Bu islemler onlarca veya yizlerce katman

izerinde tekrarlanir ve her katman farkli 6zellikleri tanimlamay1 6grenir.

Evrisim ve ortaklama katmanlar1 yeterli sayida tekrar edilerek istenilen 6zellikler giris
verisinden ortaya ¢ikarilir. Bu oOzellikler simiflandirma yapan tam baglanti ve softmax

katmanina aktarilir. Bu yap1 sekil 3.5°te gosterilmektedir.
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Sekil 3.5. Cok sayida evrisimsel katmana sahip bir ag 6rnegi

Kaynak: (MATLAB, 2020)

3.2.2. Tekrarlayan Sinir Aglan
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Sekil 3.6. Tekrarlayan Sinir aglar1 yapisi
Kaynak: (LeCun, Bengio, and G. Hinton, 2015: 442)

Tekrarlayan sinir aglar1 (recurrent neural networks-RNN), giris dizilerini islemek ve
siralt bilgileri kullanma amagl kullanilan sinir ag: tirtddr. Bilgilerin hafizada kalmasina

yarayan aglar bu yapinin igerisinde vardir.

Bir RNN iinitesinin ¢iktisinin sadece mevcut girdiye degil, ayn1 zamanda ge¢mis bilgiyi
tastyan Onceki gizli durumuna da baglh oldugu goriilecektir. Gegmisi 6grenebilir ve iligkiyi daha
iyi anlar. RNN’nin bazi smirlari vardir. Bu siirlart agmak igin 2 farkli mimari gesidi ortaya
cikmistir. Bunlar; uzun-kisa vadeli hafiza (Long Short Term Memory-LSTM) ve kapili
tekrarlayan mimarilerdir. LSTM mimarileri metin ve konusma isleme uygulamalarinda, beste

uygulamalarinda basarilidirlar.

Sekil 3.6’da gosterildigi tizere girdiler ve girdilerin geciktirilmis durumlari, tekrarlayan

sinir aglarinin girislerini olusturmaktadir.

14



3.3. Klasik P&O Algoritmasi

Klasik P&O algoritmasi ¢ogu yontemlere gore basit olan ve ¢ok kullanilan bir MPPT
yontemidir. Bu algoritmada 6zellikle panel gerilimi ve akimi olgiilerek ilk durumdaki panel
gicu hesaplanmaktadir. Bir sonraki adim olarak gerilimdeki veya yari iletken anahtarin D
degerindeki degisimleri degerlendirerek giici yeniden hesaplamaktadir. Ortaya ¢ikan iki gulg¢
deger farki sifir ise algoritma basa doner ve yeniden gug¢ hesaplari yapmaktadir. Eger aradaki
fark sifirdan farkli ise bu defa algoritma gerilimin degisimine bakmaktadir. Iki gerilim degeri
farkina gore, doluluk-bosluk orani olan D oranini degistirilerek maksimum gii¢ noktasi takibi

yapilmaktadir.

D&G yontemi, hizla atmosferik kosullarda siirekli degisim oldugundan pargali bulutlu
havalarda, baz1 sapmalar gosterebilmektedir. Bu yontemde maksimum gii¢ noktas1 tam olarak
izlenememekte ancak maksimum gli¢ noktasina yakin bir yerde salimim yapmasi

saglanabilmektedir. Klasik P&O akig diyagrami Sekil 3.7°de gosterilmistir.

Bagla

Araster V(L IK)

Hesapla
Pl=Vik)* k)

D+ Ad

Sekil 3.7. Klasik P&O algoritmasi
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4. METOD

Bu tez ¢alismasinda sebeke baglantili bir MPPT sistemi i¢in akim gerilim degerlerinden
yararlanarak DC yiikseltici doluluk-bosluk oraninin yapay zeka yontemleri ile kestirilmesi
amaclanmusgtir. Bu kestirim ile kullanilan klasik P&O algoritmasindan daha iyi verim alinmasi

hedeflenmistir. TUm sistem MATLAB/SIMULINK ortaminda modellenmistir.

Izleyen béliimde ilk olarak yapay zeka birimleri icin ihtiya¢ duyulan egitim verilerinin
nasil elde edildigi anlatilmistir. Devaminda MATLAB/SIMULINK altinda tanimlanan sebeke
baglantili PV sistemi bilesenleri tamitilmig ve kullanilan panellere dair genel Ozellikler

sunulmustur.
4.1. Egitim Verilerinin Elde Edilmesi

MATLAB/SIMULINK uygulamasinda bulunan ve Pierre Giroux, Gilbert Sybille,
Carlos Osorio, Shripad Chandrachood tarafindan olusturulan 100 kW giiclindeki, 25 kV’luk
sebekeye bagli, DC-DC yikseltici gevirici ve li¢ fazli evirici iceren model 6rnek olarak
alimmistir. Bu modelde 100 kW’lik giicli saglayan PV panel i¢in 20 ayr1 marka panel se¢ilmis

ve bu panellere ait simillasyonlar yiiriitiilmiistiir.

Sekil 4.1’de MATLAB/SIMULINK’ten 6rnek alinan 100 kW giiciindeki sebekeye bagh

PV dizisinin modeli g6sterilmektedir. Devaminda modele dair bloklar agiklanmustir.

Sekil 4.1. MATLAB/SIMULINK Sistem Modeli
Kaynak: (MATLAB, 2020)
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Sekil 4.2. PV panel dizisi esdeger devresi
Kaynak: (MATLAB, 2020)

PV sistemlerinde ortaya konulmus modellerden biri olan bir-diyot modeli Sekil 4.2°de
gosterilmigtir. Bu modelin devre simiilasyon programlariyla simiilasyonu yapilabilmektedir.
MATLAB/SIMULINK ’te 6rnek alinan 100 kW Sebeke Baglantili PV Modeli igerisinde de PV

similasyon modeli bulunmaktadir.

T <

VY
—_—
1Py
_—
| ke
el

Sekil 4.3. PV panel dizisi Simulink modeli
Kaynak: (MATLAB, 2020)

Sekil 4.3’te panel dizisine ait SIMULINK esdeger modeli verilmis olup, 1istma ve
sicakliga bagl olarak bir akim (IL), buna paralel bir diyot akimi (Id), kayip olarak sayilacak
paralel ve seri diren¢ (Rsh,Rs) ve bir hiicre gerilimi (V) olmak Gzere 5 parametreli bir devreden

olusmaktadir.
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Sekil 4.4. DC Yikseltici Cevirici MATLAB/SIMULINK Modeli
Kaynak: (MATLAB, 2020)

Sekil 4.4°te, modelde kullanilan DC yiikseltici geviricinin kendi modeli verilmis olup,
DC gerilimini yiikseltmek amagli kullanilan bir devre olarak gérevini tistlenmistir. Burada DC-
DC ceviricilerin yikselten (boost), alcaltan (buck) ve algaltan-yiikselten (buck-boost) yapida

olabilecekleri belirtilmelidir.

DC-DC dontstiiriicliler PV panellerden gelen dogru akimi istenilen dogru akima
ayarlayan gilic elektronigi devreleridir. Gorevlerini ifa ederken anahtarlama elemanlari
kullanirlar. Calisma orani (D), anahtarin iletimde olma siresinin anahtarlama periyoduna
oranidir. Bir DC-DC doéniistiiriiciide anahtarin kapali ve agik kalma oraniyla ¢ikis gerilim
denetimi yapilir. Yiikseltici (Boost) DC-DC doniistiiriicliler de her zaman giris gerilimini

yiikselterek ¢ikis gerilimi verirler. Giris ¢ikis arasindaki oran esitlik 4.1°de verilmistir.

Vg _ 1
Ve - WD) (4.1)

V J s -4 |vik
5 W
H cT °

i T
(b)

Sekil 4.5. DC-DC Cevirici a) devre semasi ve b)Gerilim dalga
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Sekil 4.5’te goriildiigii lizere anahtar kapali iken ters kutuplanan diyot ¢ikis tarafindan
ayirmis olur ve bobine akim saglanir. Anahtar agildiginda ise giriste bulunan bobindeki akimi
cikisa verir. Boylece ¢ikis gerilimi hem iletimden aldigi gerilim hem de bobinden gelen gerilim
ile birlikte yiik tarafina daha yiiksek bir gerilim saglamis olmaktadir. Cikis geriliminin sabit

kalmasi istenirse ¢ikistaki kondansator biiyiik olmalidir.

Yikseltici DC-DC doniistiiriiciide anahtar kapali konumda kalma siiresi arttik¢a, ¢ikis
gerilimi de artar. Anahtarin ¢alisma periyodunun referans sinyali ile sabit bir frekansa sahip

tasiyici sinyal karsilastirilir ve bu sekilde doniistiiriicli anahtarlama ayar1 yapilabilmektedir.

tkapali _ tkapali (4 2)
(tkapali+tagik) T '

Yukaridaki denklemde T periyodu, tkapan anahtar kapali oldugu zamani, tagik anahtar agik

oldugu zamani belirtmektedir. Anahtarlamay1 yapan gii¢ elektronigi eleman1 mosfettir.

Bu tez c¢alismasinda DC-DC doniistiiriicii  olarak yiikseltici tipte doniistliriicti
kullanilmistir. Ornek alinan “100 kW Sebeke Baglantili PV Dizisi” modelinde doluluk-bosluk
orant1 0.5’ten baglanmig 0.38-0.58 arasinda simirlandirilmistir. Bu sinir degerler ayni

birakilmustir.

Yiikseltilen DC gerilim ii¢ fazl eviriciye giris olarak gonderilir ve eviriciden ¢ikan giicii
Sekil 4.6°da gortildigii gibi 100-kVA 260V /25 kV ii¢ fazli kuplaj transformatoriine baglayarak
25 KV gerilim degerindeki sebekeye AC gii¢ verilmektedir. Modelde, eviriciler anahtarlama
frekansimin bir dongilisii boyunca ortalamasi aliman AC gerilimini iireten esdeger gerilim

kaynaklar ile temsil edilir.
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Sekil 4.6. MATLAB/SIMULINK Sebeke Modeli

Kaynak: (MATLAB, 2020)
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Sebeke modelimizde goriildiigl iizere sebekeye verilen 25 kV gerilimli AC gl¢ 5 km
ve 14 km uzunlugunda fideri izerinde 2 MW ve 30 MW giiclindeki yiiklere enerji saglamaktadir.
Ayrica sebeke sisteminde, 47 MVA gucindeki trafo merkezinde 2500 MVA gicinde 120 kV
gerilim seviyesinde bir Uretim tesisinden gelen gerilim indirici merkezinde 120 kV’dan 25 kV

sebeke gerilimine diistirilmektedir.

Sekil 4.7°de 6rnek olarak 1Soltech 1STH-350-WH marka-model panele ait IV ve PV
grafik sekillerinde de goriildiigii gibi 1s1ma miktarinin bir PV sistem i¢in 6nemi ¢ok biiyiiktiir.
Kesintisiz maksimum gug¢ noktalar1 (MPP), maksimum PV verimliligiyle sonuglanacak ¢alisma
noktalarin1 géstermektedir. Sistemin ¢alisma noktasini bu MPP’ye ne kadar yakin ¢alisirsa o

derece verimlilik orani yiikselmektedir.

Array type: 1Scltech 1STH-350-WH;
B series modules; 66 parallel strings
T

Sekil 4.7. 1Soltech 1STH-350-WH marka panele ait marka ve modelin 1-V ve P-V egrileri
Kaynak: (MATLAB, 2020)

Olusturulan model ¢alistirildiginda, klasik P&O algoritmasinda ilk D degeri 0.5 alinarak
t= 0 anindan t = 0.3 sn anina kadar, ylkseltici ¢eviricinin doluluk-bosluk orani degeri sabittir.
Elde edilen PV voltaji bu nedenle soyledir. V = (1-D) * Vdc = (1-0.5) * 500 = 250 V.

t = 0.3 sn aninda P&O algoritmasiyla beraber MPPT etkinlestirilmekte, algoritma
maksimum gucu elde etmek igin D degerini degistirerek PV voltajin1 diizenlemektedir. P&O
algoritmasi ilk ¢evrimini bitirdikten sonra giic degerine gére 3.10* adimlarla degistirerek
calismasina devam etmektedir. Burada D i¢in sinir degerler Dmin = 0.38, Dmax =0.58 olarak

belirlenmistir. Sistemin genel ¢alismasina dair blok diyagrami Sekil 4.8’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.8. MPPT kullanan Sebekeye Bagli Fotovoltaik Sistemin Blok Diyagrami

Tez ¢alismasinda 20 farkli PV panel segilmis olup Tablo 4.1’de kullanilan panel marka-
modelleri, sisteme paralel ve seri bagl panel sayilari, panellerin agik devre gerilimi (Voc), kisa
devre akimi (Isc) ile maksimum gii¢ degerleri (Pmax) ve seri gerilim (Vs), paralel akim degerleri
(Ip) gosterilmistir. Panel segilirken, Pmax degerinin 305 W degerinde veya iizerinde olmasina,
acik devre geriliminin 64.2 V degerinde veya lizerinde ve kisa devre akiminin da 5.96 A
degerinde veya lizerinde olan panel marka ve modellerin se¢ilmesi tercih edilmistir. Bu sekilde

tim maksimum gii¢ degerlerinin 305 W {istiinde olmas1 saglanmuistir.

Similasyonlarda mevcut bulunan 100 kW’lik panellerin 100-1000 W/m? 1s1nim
araliginda 100’er artimla ve 0-75 °C sicaklik araliginda 7.5°C artimla P&O algoritmasi
kullanilarak 2 saniye siiresince ¢aligsmasi saglanarak panellere dair V-1 ve DC yilkselticiye dair

doluluk-bosluk oranini veren D verileri alinmistir.
4.2. YSA ile Egitim Asamasi

YSA ile Tablo 4.1°de verilen marka modellere ait akim-gerilim degerleri giris olarak

alarak D degeri ¢ikis olarak verilmektedir.

Y SA mimarisi olarak 3 katmanli 10 x 10 x 1 néron sayisina sahip ilk iki katmani1 tanjant
sigmoid, son katmaninda lineer aktivasyon fonksiyonu kullanan bir yap1 olugturulmustur. Bu
yaptya dair MATLAB nntool ile olusturulan yap1 sekil 4.9°da gdsterilmektedir. Ogrenme
algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt algoritmasi kullamlmistir. 100-1000 W/m? 1s1ma ile
ve 0-75 °C arasindaki sicakliklar i¢in 2 saniyelik V-I ve D verileri kaydedilmistir. Bu baglamda
(20 x 54609 x 3) boyutlu olusturulan veri kiimesi YSA egitimi i¢in kullanilmistir. YSA 428
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epokta 0.00626 ortalama karesel hata ile 6grenmeyi gerceklestirmistir. Ogrenmenin basarimini

gosteren ortalama karesel hataya dair oranlarin1 vermektedir.

1
MSE = _Yita(fi — 0)

f: beklenen deger o: ¢ikan deger n: 6rnek sayist (4.3)

Tablo 4.1. Secilen PV Panellere Ait Elektriksel Parametreler

Seri
gerilim Pal:algl Akim
Panel ismi Voc(V) | Isc(A) Pmax(W) Paralel | Seri degeri degeri(lp)
(Vs) (Isc*paralel)
Voc*seri
1 | 1SOLTech 1STH-350-WH 51,5 9,40 349.59 66,00 7,00 360,50 620,40
2 | Yingli Energy (China) YL305P - 35b | 46,30 8,87 305,25 66,00 7,00 324,10 585,42
3 | Jinko Solar JKM310M-72 47,10 8,78 309,93 66,00 7,00 329,70 579,48
Zhejiang Global Photovoltaic
4 | Technology GSM-305 44,30 8,69 304,34 66,00 9,00 398,70 573,54
China Sunergery (Nanjing) CSUN
5 |320-72M 37,53 | 8,66 244,93 66,00 | 10,00 375,30 571,56
6 | Trina Solar TSM-315PA14A 46,00 |8,86 317,60 66,00 | 8,00 368,00 584,76
7 | Znshine PV-Tech ZXM6-72-330-M 46,72 9,19 330,00 66,00 9,00 420,48 606,54
8 | Perlight Solar PLM-350M-80US1 51,50 9,40 349,59 66,00 7,00 360,50 620,40
Phono Solar Technology PS320PB-
9 |24T 46,40 | 8,95 319,68 66,00 | 8,00 371,20 590,70
10 | SOLARTECH ENERGY ASC-6P-72-305 | 44,96 8,66 304,75 66,00 10,00 | 449,60 571,56
11 | Zhongli Talesun Solar TP672M-310 | 45,80 8,83 309,96 66,00 10,00 | 458,00 582,78
12 | Renesola America JC305M-24-AB 44,90 8,73 304,88 66,00 9,00 404,10 576,18
13 | Renesola Jiangsu JC320S-24-ABH-B | 46,10 9,02 320,11 66,00 9,00 414,90 595,32
14 | Risen Energy SYP305M 45,00 9,15 305,77 66,00 9,00 405,00 603,90
Schuco International MPE 320 MP
15 | 02 88,10 4,75 320,76 66,00 10,00 881,00 313,50
Semyung Electric SM-T-390-
16 | Platinum 61,06 8,77 410,11 66,00 9,00 549,54 578,82
17 | Xunlight XR38-307 89,92 6,35 307,15 66,00 8,00 719,36 419,10
Shanghai JA Solar Technology JAP6-
18 | 72-315 MP 4590 |8,84 315,03 66,00 | 10,00 459,00 583,44
19 | Shinsung Solar Energy SS-DM320B3 | 46,80 9,10 319,92 66,00 8,00 374,40 600,60
20 | TATATP310LBZ 44,60 8,85 309,86 66,00 9,00 401,40 584,10
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Hidden Layer 2
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Qutput Layer
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Sekil 4.9. Kullanilan YSA yapis1
Kaynak: (MATLAB, 2020)
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L L 1

data numbaer

Sekil 4.10. YSA ile D verilerinin egitilmesi

Kaynak: (MATLAB, 2020)
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Sekil 4.11. YSA ile D verilerinin egitilmesi

Kaynak: (MATLAB, 2020)
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Egitim verilerinin basarilarini gostermek amaciyla sekil 4.10°da gergek ve YSA’ya dair
D verilerinin karsilastirilmasi1 gosterilmistir. Bu sekilde mavi ile ger¢ek D verileri, kirmizi ile
YSA kestirim degerleri gosterilmektedir. YSA’nin elde ettigi basarim agik¢a goriilmekte olup,
ornek olarak 1Soltech 1STH-350-WH marka-model panel i¢in yakinsama ayrintili olarak sekil
4.11°de gosterilmektedir.

4.3. Uzun Kisa Zamanh Bellek ile egitim asamasi

LSTM, geleneksel RNN'lerin karsilastig1 kaybolan gradyan problemini ele almaktadir.
Bir dizinin gelecekteki zaman adimlarinin degerlerini tahmin etmek igin, yanitlarin bir zaman
adimi1 kaydirilmis degerlere sahip egitim dizileri oldugu bir diziden diziye geri beslemeli LSTM
agin egitilebilir. Yani, giris dizisinin her zaman adiminda, LSTM ag1 bir sonraki zaman
adimimnin degerini tahmin etmeyi o6grenmektedir. Derin Ogrenme yapilar1 daha ¢ok
siniflandirma problemlerine odaklandigindan yakinsama problemi i¢in uygun yapi olarak RNN

ile ayn1 6zelliklerde olan LSTM 06nerilmektedir.

MATLAB’ta bir araylz olarak bulunan Deep Network Designer ile derin sinir aglarinin
egitilmesi, gergceklenmesi ve tasarimi yapilabilmektedir. Buna dair 6rnek goriintiiler sekil

4.12°de gosterilmektedir.

Klasik yapay sinir aglarinin 6grenme algoritmasi olan en dik inis (Steepest descent)
derin sinir aglar1 i¢in uyarlanmalidir. En uygun yontem olarak uyarlanabilir moment tahmini

(Adaptive Momentum Estimation-ADAM) algoritmasi uygulanmaktadir.
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Sekil 4.12. Deep Network Designer a) Katman Yapis1 b)Ozellikleri
Kaynak: (MATLAB, 2020)

ADAM (uyarlanabilir moment tahmini) optimize edici i¢in 6grenme orani bilgisi, L2
faktori ve mini-yigin boyutu igeren egitim algoritmasidir. Sinir aglarinin egitim siirecinin
baslangicinda en dik inis yontemi genellikle yanlis yone giderken, bu yénteme momentum
ekledigimizde oldugu gibi diizeltici etki ile ADAM ile de ayni iyilestirmeyi elde edilir. ADAM
algoritmasinin zayiflig1 olarak veri boyutunun kii¢iik olmasi1 durumunda yeterli yakinsamay1

saglayamadigi bilinmektedir.
Yapay sinir ag1 egitimi i¢in olusturulan veriler LSTM egitimi i¢in de kullanilmistir.

Oncelikle verilerin yiklenmesi yapilir ve V-1 ve D degerleri zaman serisi de
icermektedir. LSTM igin 2 giris tek ¢ikislt 80 gizli katmanli bir mimari se¢ilmistir. Ayrica bu
mimari dort katmandan olugup bunlar sirasi ile girig katmani (sequencelnputLayer), uzun kisa
stireli bellek katmani (IstmLayer), tam baglama katmani (fullyConnectedLayer) ve regresyon

katmanidirlar.

LSTM igin 6grenme secenegi olarak “ADAM” algoritmasi se¢ilmistir. Gradyan

esiginin 1, maksimum epok sayisinin 250, ilk 6grenme hiz1 degerinin 0.005 pargali 6grenme
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plani olarak fonksiyon plani, 6grenme hizini 125 epoktan sonra 0.2 faktoriiyle ¢arparak

diisiirme se¢imleri yapilan bir ag§ mimarisi ayarlanmistir.

LSTM Mimarisi dogas1 geregi giris ve ¢ikis egrilerinin normalize edilmesine ihtiyac
duymaktadir. Bunun igin 6n isleme adimi olarak MATLAB’ta egitim verisinin aritmetik
ortalamas1 ve standart sapmasi hesaplanmaktadir. Egitim veri setini normalize etmek icin
egitim veri seti ile hesaplanan ortalama degerin farki alinmakta ve bu fark standart sapmaya

bollinmektedir. Bu adim esitlik 4.4’te verilmistir.

X, = XXorr (4.4)

XsTD

Ogrenme secenekleri belirlendikten sonra yine MATLAB uygulamasinda V-1 giris
O0grenme verisinin aritmetik ortalamasini hesaplamaktadir. V-I giris 6grenme verisinin standart
sapmasini da hesaplamaktadir. Daha sonra bu veriyi normalize etmek i¢in V-I giris 6grenme
veri ile hesaplanan ortalama verinin farki alinmakta ve bu fark deger standart sapmaya

boliinmektedir. Bu sekilde V-I girig 6grenme verisi normalize edilmistir.

Normalize edilmis veriler ile elde edilmis olan LSTM egitim grafigi sekil 4.13’te
verilmistir. Burada hata degeri RMSE olarak verilmekte olup, RMSE formili esitlik 4.5°te

verilmistir.

RMSE = 2SI, (f - 002 (45)

Training Progress (27-Nov-2020 13:40:51)

Sekil 4.13. LSTM Egitim ilerleme grafigi

Kaynak: (MATLAB, 2020)
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Egitilmis olan LSTM ag1 kestirim asamasina gecilerek MATLAB iginde tanimli olan
“predictandUpdateState” islevi ile ilk kestirim yapilmaktadir. Bundan sonra normalize
kestirilmis veriler daha 6nceden hesaplanan ortalama degerler ve standart sapma kullanilarak

denormalize edilmistir. Ve gergek egitim verileri ile karsilastiriimistir.

Buyuk veri dosyalari, uzun diziler veya biiyiik aglar i¢in GPU {izerindeki tahminlerin
hesaplanmas1 genellikle CPU {izerindeki tahminlerden daha hizlidir. Bu sebeple bu tip aglarin
egitimi i¢in ylksek hesaplama giicline sahip GPU’lara ihtiyag duyulmaktadir. Bu tez
calismasinda da LSTM egitimi i¢in 13-9100 F islemci, 16 GB RAM’a ve GT X 1650 SUPER
GPU’ya sahip bir masaiistii bilgisayar kullanilmistir.
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5. SONUCLAR
5.1. Yapay Sinir Ag ile Egitme Sonuclar:

Sekil 5.1°de MATLAB/SIMULINK ’ten 6rnek alinan ve YSA ile egitilmis verilerin
kullanildigi 100 kW giiciindeki sebekeye bagli PV dizisinin modeli verilmistir. YSA ile
egitilmis verilerin giris olarak verildigi benzetimde verdigi sonuclar kaydedilerek grafikler bu

kaydedilen sonuglara gore ¢izdirilmistir.

! duty_cycle_data
:ID @

|
_/j Boost Converter

(Average Model)

VEC Control

i

PV Array

100-KW PV Array
330 * SunPower SPR-305E-WHT-D (Nser=5 Npar=66)

Sekil 5.1. Yapay Sinir Agi ile egitilmis MATLAB/SIMULINK Sistem Modeli
Kaynak: (MATLAB, 2020)

Egitilmis YSA verileri simiilasyonda P&O MPPT algoritmasi yerine Koyulmustur.
Panel markasi olarak 1SOLTECH 1STH-350-WH sec¢ilmistir. Sekil 5.2°de 6rnek alinan
sistemde simiilasyonu yapilacak sistemin 1s1ma grafigi verilmistir. Bu 1s1ma grafiginde sistemin

0.6-1.7 saniyeleri arasinda golgelenmeli olarak ¢alistig1 goriilmektedir.

il
T

Y O VO A

T

S

Sekil 5.2. Isima grafigi
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Sekil 5.3 te 6rnek alinan sistemde simiilasyon sisteminin sicaklik grafigi verilmistir. Ik
2 saniye boyunca 25 °C sicaklikta, son 1 saniye ise 50 °C sicaklik degerinde simiilasyon

yuriitilmistiir.

Sekil 5.3. Sicaklik Grafigi

Degisken sicaklik ve golgeli ve golgesiz 1s1ma altinda simiilasyon 3 saniye boyunca

ylriitilmistir.
Giig (EW)
200
180 H | g
| |
|
[
160 ‘I ‘ [ —
| [ \
[ |/
T |/ N g
) "\‘ \
120 Vo —
I", | / )
| 4 4 -
100 ,‘ \ / /
| /o
wll \ | Yo, _
\ y, )
| /,
60 A g
3 VA
\ /S
40 T W, / b
\ﬁx—’
N4
20 —
@ I | | I I |
0 05 1 15 2 25 3 Zaman (saniye)
Mavi: Gergek Kirmizi: YSA

Sekil 5.4. Sinir Ag ile egitilmis Ortalama Gii¢ Karsilagtirmasi

Sekil 5.4°te goriildigii tizere; sistem ilk 0.3 saniye siresince doluluk-bosluk orani 0.5
degerinde sabit tutularak caligmistir. 0.3 saniyeden itibaren onerilen YSA tabanli MPPT
sisteminin ortalama gii¢ egrisi olan kirmiz1 ¢izgi gercek degerleri gosteren mavi Gizginin

tizerinde oldugu zamanlarda daha yuksek ortalama gug sagladig: gorilmektedir.
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Gerilim (V)
450 T T T T
400 |- —
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I
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200 |- —
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I
150 |- .
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0 0.5 1 L5 2 23 3 Zaman (saniye)
Mavi: Gergek Kirmizi: YSA

Sekil 5.5. Panel gerilimi karsilastirmasi

Sekil 5.5’te 0.9 saniyeden sonra goriildiigii tizere 6nerilen YSA tabanli MPPT sisteminin
gerilim egrisi olan kirmizi ¢izgi gercek durumu gosteren mavi gizginin altinda kalmistir.
Golgelenme olay1 ve sicakligin artmasi gerilimi diistirmektedir. Fakat ¢cok blylk bir veri
kiimesinin YSA ile egitimi istenilen duizeyde kestirim yapamamustir. Her ne kadar ilk 0.9 saniye

boyunca kismen yapabilmis ise de daha sonra kestirim basarisini kaybetmistir.

Ak (A)
700 T T T

600 — p n

500 - |

aooff | N

300 - NN / / =

100 -

100 - —

200 | | | | | |
0 03 1 15 2 25 3 Zaman (saniye)

Mavi: Gergek Kirmizi: YSA

Sekil 5.6. Panel akimi1 karsilastirmasi

Sekil 5.6’da goriildiigii tizere YSA tabanli MPPT sistemi benzetim sonucundaki panel

akimi kirmizi ¢izgi ile gosterilmis olup, ger¢ek durumdaki panel akimi degerini gosteren mavi
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cizginin ¢ogunlukla iistinde bulundugu goriilmektedir. Bu yiizden YSA tabanli sistemin

genellikle gercekteki sistemden daha iyi bir akim verdigi anlasilmaktadir.

Doluluk-Boglhuk oram (D)

0.6 T

"\ I"‘ / Iﬂ
041" \ ./-I‘L| J“Jb.'}..wm».‘.fﬁ'ﬂﬂﬂ |

0.2~

01—

0 05 1 15 2
Mavi: Gergek Kirmizi: YSA

3 Zaman (saniye)

Sekil 5.7. Sinir Agi ile egitilmis D karsilagtirmasi

Sekil 5.7°de kirmiz1 ile gosterilen ¢izgi onerilen YSA tabanlit MPPT sistemine

doluluk-bosluk oran1 D degeri olup, ger¢ek olan durumun doluluk-bosluk orant D mavi

ait

ile

gosterilmistir. Sistem ilk 0.3 saniye suresince doluluk-bosluk orani 0.5 degerinde sabit tutularak

calismistir. DC-DC yiikseltici ¢evirici i¢in ¢ok Onemli bir parametre olan D degeri

simiilasyonda da goriildigii gibi 0.9 saniye civarlarinda ger¢ek degerden uzaklagmis ve 0.58

degerinde caligmistir. Bu da bize YSA ile ¢ok biiyiik verilerin egitilmesinin basariminin

derecesi konusunda kismen basarili oldugunu ancak istenilen seviyede sonug¢ alinamadigini

gOstermistir.

5.2. LSTM ile egitilmis veriler ile normal verilerin karsilagtirilmasi

Sekil 5.8°de MATLAB/SIMULINK ’ten 6rnek alinan ve LSTM metodu ile egitilmis

verilerin kullanildigi 100 kW giiciindeki sebekeye bagli PV dizisinin modeli verilmistir. LSTM

ile egitilmis verilerin giris olarak verildigi benzetimde verdigi sonuglar kaydedilerek grafikler

bu kaydedilen sonuclara gore ¢izdirilmistir.
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Kaynak: (MATLAB, 2020)

Sekil 5.8. LSTM ile Egitilmis MATLAB/SIMULINK Sistem Modeli

Egitilmis LSTM verileri simiilasyonda P&O MPPT algoritmasi yerine koyularak

yapilan benzetimin sonuglarina ait grafikler asagida verilmistir.

s (W)
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N ,rft,, [\ _
1501 | j\/ﬂu.’ ‘ "."-‘)}’\./‘—lv . . [ 7 1 _‘f
RAmil \ y —
| \ / |
100 V \ \ / // ‘ |I
. S / l\

VoA
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Y \\
\\\\\\\ / |
50 S -
) |

=50 —
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150 —
|

=200 —

=250 : .
0 03 1 13

Kirmizi: Gergek Mavi: LSTM

3 Zaman (saniye)

Sekil 5.9. LSTM Agi ile egitilmis Ortalama Gili¢ Karsilagtirmasi

Sekil 5.9°da onerilen LSTM tabanli MPPT sisteminin ortalama gii¢ degeri mavi ¢izgi

ile gercek durumun ortalama gii¢ degeri kirmizi ¢izgi ile gosterilmistir. Mavi ¢izginin kirmizi
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cizgi lizerinde oldugu durumlarda daha iyi gii¢ elde edilmistir. Mavi ¢izginin kirmizi ¢izgi
altinda kaldig1 kisimlarda ise biiyiik bir giic farkinin olugmadigi goriilmektedir. Sadece
benzetimin 3. saniyesi olan son saniyesinde bir anda LSTM aginin ortalama gii¢ degerinde
beklenmeyen diisme ve hizli toparlandig1 goriilmektedir. Sonug olarak LSTM tabanli MPPT

sistemi bagarili bir ortalama gii¢c degeri vermistir.

400 |~ i

350 [/

\ \
300 - I | |

150 [~ .

| | | | | |
0 0.5 1 13 2 25 3 Zaman (saniye)

50

Kumizi: Gergek Mavi: LSTM

Sekil 5.10. LSTM Agi ile Egitilmis Gerilim Karsilastirmast

Sekil 5.10°da goriildiigii lizere; 6nerilen LSTM tabanli MPPT sisteminin gerilim degeri
ilk 0.9 saniye boyunca ger¢ek degerin iizerinde kalmis, bu andan itibaren az farkla da olsa
gercek degerin altina dligsmiistiir. Sonug olarak, LSTM tabanli sistemin gerilim degerinin gergek

sistem gerilim degeri ile yaklasik olarak benzer degerlerde kaldigi sdylenebilmektedir.
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Sekil 5.11. LSTM Agi ile egitilmis Akim Karsilastirmasi

Sekil 5.11°de LSTM tabanli MPPT sistemi benzetim sonucundaki akim mavi ¢izgi ile
gosterilmis olup, gergek durumdaki panel akimi degerini gosteren kirmizi ¢izginin ¢ogunlukla

tistinde bulundugu goriilmektedir. Bu sebeple LSTM tabanli sistemin genellikle gergekteki

sistemden daha iyi bir akim verdigi anlasilmaktadir.

Doluluk-Boghuk oran (D)
0.6 T T T T
f 1
|
| I‘J W
| '\
|
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\
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0.4 - | i \ . —
L Ry — Y ! \/
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Kirmizi: Gergek Mavi: LSTM

Sekil 5.12. LSTM Agi ile egitilmis D Oran1 Karsilagtirmasi
Sekil 5.12’da mavi ile gosterilen ¢izgi onerilen LSTM tabanli MPPT sistemine ait

doluluk-bosluk orani D degeri olup, ger¢cek olan durumun D degeri ¢iktisi kirmizi ile
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gosterilmistir. Sistem ilk 0.3 saniye suresince doluluk-bosluk orani 0.5 degerinde sabit tutularak
calismistir. DC-DC yiikseltici ¢evirici i¢in ¢ok 6nemli bir parametre olan D degeri grafikte de
goriildiigl gibi ilk saniye civarlarinda ger¢ek degerin altinda kalmistir. 0.9 saniyeden itibaren
gercek durumun D degeri 0.38”da kalirken 6nerilen LSTM tabanli sistemin degeri yaklasik 0.44
civarinda kalmis ve iyi bir sonug vermistir. Bu nedenle 6nerilen LSTM tabanlit MPPT sisteminin

¢ok biiyiik verilerin egitilmesinde ve benzetim ¢alismalarinda basarili oldugu gorilmiistiir.
5.3. LSTM, YSA ve Normal Verilerin Karsilastirilmasi

Yukarida YSA tabanli MPPT sistemi benzetim sonuglar1 ile LSTM tabanli MPPT

sistemi benzetim sonuglarinin gercek degerlerle karsilastirmasi ayr1 ayr1 yapilarak gosterilmistir.

Sonuglarin daha net anlasilmasi maksadiyla gergek degerler, LSTM tabanli sistem ile
YSA tabanli sisteminin ortalama gii¢, panel gerilim, panel akimi ve D degerleri her ii¢ sistemin

cizgileri birer grafik tlizerinde gosterilmek itizere Sekil 5.13 ve devaminda verilmistir.

Gug (W)

200

100 [~

100 —
-150 ‘|

=200 —

250 -
2 25 3 Zaman (sanive)

1] 0.3 1 L3

San: Gergek KirmizizYSA Mavi: LSTM

Sekil 5.13. Ortalama Gii¢ Karsilastirmasi
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Sekil 5.14. Gerilim Karsilastirmasi
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Sekil 5.15. Akim Karsilastirmasi
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Doluluk-Boghuk oram (D)
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Sekil 5.16. D Karsilastirmast

Sonug olarak yukaridaki grafikler incelendiginde; Onerilen sistemler ile gergek sistem
ilk 0.3 saniye boyunca D degeri sabit olarak 0.5 degerinde ¢alismis ve 0.3 saniye sonrasinda
Onerilen sistemler egitim asamasi sonucunda olusturulan D degerinde ¢alistirilmistir. Egitime
koyulan (20 x 54609) x 3 boyutundaki veri ¢ok biiyiik bir veri oldugu i¢in YSA ile 6grenimi
kismen basarili olmustur. (20 x 54609) x 3 boyutundaki verinin yine LSTM ile 6grenimi ise
basarili bir sonu¢ vermis ve bu basarili sonuglar simiilasyon grafiklerine de yansimustir.
Grafiklerde LSTM cizgisinde sonlara dogru 2.8 saniyede ¢okme meydana gelmistir. Iyi bir

O6grenmenin gerceklesmemis olmasi bu ¢okmenin nedeni olarak goriilmektedir.

Ornek olarak; 2.5 saniye aninda gercek durumdaki sistemde D=0.38 P=156.69 kW
1=579.64 A, V= 270.37 V degerleri goriilmistiir. YSA simulasyonunda D=0.58 P=108.16 kW
1=603.57 A, V=179.205 V degerleri alinmistir. LSTM simiilasyonunda da D=0.45 P=140.81
KW 1=592.76 A, V=237.56 V degerleri alinmistir. D degerinin ger¢ek, YSA tabanli ve LSTM
tabanli simiilasyonlarinin her birinde farkli olmasi nedeniyle gerilimdeki fark (giic=akim x

gerilim) gii¢ farki olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Bu calismada, klasik MPPT yontemlerinin yerine gegecek YSA ve LSTM tabanli MPPT
algoritmalar1 ayr1 ayr1 6nerilmistir. Algoritma arama yapmadan V-I degerlerine bakarak uygun
D degerini dogrudan 6nermektedir. 20 farkli firmaya ait 100 kW.’lik panellerin 100’er artimli
100-1000 W/m? 1gmimda ve 7.5°C artiml1 0-75 °C sicaklikta V-1 ve D verileri 2 sn. icin P&O
algoritmas yiiriitilliirken kaydedilmis ve kaydedilen bu veriler iki girig-tek ¢ikigh 3 katmanli
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10 x 10 x 1 noronlu YSA’ya ogretilmistir. (20 x 54609) x 3 boyutlu veri 428 epokta 0.00626
ortalama karesel hata (MSE) ile 6grenilmistir. Ayni veriler LSTM ile de 2 giris-tek ¢ikislt 80
gizli katmanli, ADAM algoritmali bir derin 0Ogrenme metodu ile egitilmis

(20 x 54609) x 3 boyutlu veri 250 epokta 0.185 RMSE ile 6grenilmistir.

LSTM bir derin 6grenme birimi oldugundan YSA’ya gore egitim asamasi daha uzun
stirmektedir. PV sistemler i¢cin LSTM tabanlt MPPT sisteminin YSA’dan ve diger klasik MPPT
yontemlerinden daha iyi sonuglar vermekte oldugu goriilmektedir. Ayrica drnek olarak alinan
model sebeke baglantili bir sistem oldugundan sebekeden gelebilecek etkilerin de altinda
kalabilmektedir.

Bu calisma ile PV sistemlerde derin 6grenme kullanilarak tasarlanan yapay zeka tabanh
MPPT sistemlerinin klasik MPPT algoritmalarina gére daha verimli bir gii¢ elde edildigi ve bu
alanda yapilacak caligmalara da rehber olabilecegi diistiniilmektedir. Gelecek c¢aligmalarda
Onerilen sistemlerin gergek bir sebeke baglantili MPPT sistem iizerinde denenmesi

hedeflenmektedir.
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