T.C.

GEBZE YUKSEK TEKNOLOJI ENSTITUSU

MUHENDISLIK VE FEN BILIMLERI ENSTITUSU

OTOMATIK YUK ARABALARI ICIN
DENETIMCI TASARIMI

Ertugrul AKBAS
YUKSEK LiSANS TEZI
BILGISAYAR MUHANDISLIGI ANABILIM DAL

TEZ DANISMANI
Yrd.Dog.Dr. E. Murat ESIN




Bu tez ¢alismasi;, G.Y.T.E. Miihendislik ve Fen Bilimler: Enstit'usﬁ.WYO\”_\etimr
Kurulw'nun 2-8:4-.1299 . tarih ve .99../0.2... sayih karariyla olusturulan jd
tarafindan ... Blgisayer...... b ... Anabilim Dalinda YUKSEK LISANS tezi
olarak kabul edilmigtir.

JURI

UYE CNRY DeC DL aMv AT =nAs
(Tez Danigmani) \ , '

¢ ; ,"‘, i v‘\%'}z‘ i },f"" y e ’/;\
J NG "«.;\:X \,v A AN

.
i

OYE NED. e D daci® ) ave

e

e
oy A o
PTG g
a4 p £
i

UYE CNRD D DL C;lz-’fuc‘i"/?m, KAk o d

(ML monn s

ONAY

G Y. T.E. Mahendislik ve Fen Bilimler: Enstitiisi Yonetim Kurulu'nun
7 //2’2/ 7272. tathve 2.7 /.&4.. sayilkarari.
/




iv

OZET

Kendinden devinimli yiik arabalar fabrika otomasyonunda ve esnek imalatta
¢ok Onemli bir yere sahiptir. Bundan dayr otomatik yiik arabasi igin denetimci
tasarimi pek ¢ok aragtirmacinin ilgisini ¢gekmistir. Bu ¢aligmalarda pek ¢ok denetimci
tasarimi ele alinmig  ve onlarn performanslart karsilastinlmis ve sonuglar
tartigilmagtir.

Denetimci tasarlarken goz Oniine alinmasi gereken en 6nemli nokta sistemin
parametrelerinin zamané bagli degisebilecegidir. Yiik arabalarinin tasidigi yiik
degistiginde atalet, diger bir deyisle dinamigi degisir. Bundan dolay: tasarlanacak
olan denetimcinin bu degisikliklere kars1 giirbiiz olmasi gerekir.

[k denetimci tipi olarak, belli bir alanda giirbiiz olan ters dinamik modelleme
yontemi ile denetimci tasarlandi. Bu denetimci ile birlikte bir de PD denetimci
tasarlandi. Lineerlestirme yapay sinir ag1 kullanilarak yapildi ve bu metoda ters
dinamik modelleme yontemi ad1 verilir.

ikinci kontrol yontemi olarak da diger bir popiiler yapay sinir ag ile kontrol
yontemi kullanildi. Bu metot hata geri besleme 6grenmeli yapi olarak adlandirilir. Bu
online 6grenen bir yapt olup modelleme ve giirliltiiyli ayn1 zamanda da bozucularn
kompanse etmek i¢in ikinci bir denetimciye ihtiya¢ duyar.

Kontrol algoritmalarimi gergeklesebilirligi bilgisayar benzetimi ile dogrulanmugtir.



SUMMARY

Automated Guided Vehicles ( AGV ) have a significant importance in factory
automation and flexible manufacturing. The control and guidance of an AGV has
therefore attracted the attention of many researchers. In his work a number of
controller designs are considered and their performances are compared and
discussed.

When designing a controller the most important point is that the system
parameters may change with time. With the change of the load of the vehicle, the
inertia, i.e. the dynamics of the vehicle may change. Therefore, the controller should
be designed to overcome any parameter changes.

The first controller considered in this work is a feedback-feedforward
linearization together with a PD control algorithm. This linearization achieved by
using neural network and this method is called direct inverse modeling architecture
Secondly, another popular neurocontrol algorithm is used. This method is called
Feedback Error Learning Architecture. It is an online learning controller and it need
a secondary controller in order to compensate the modeling errors and also noise and

disturbance

All algorithms are simulated on a digital computer.
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1. GIRIS

Giiniimiizde otomatik yiik arabalan ¢ok fazla 6nem kazanmaktadir. Bunun en
Oonemli sebeplerinden birisi pek ¢ok yeni teknolojinin bilgisayarli kontrol teknigine
katkida bulunarak otomasyonun fabrikalara yerlesmesidir. Otomatik yiik arabalan
bilgisayar destekli iiretimin en Onemli elemanlarindan birisi oldugu igin
otomasyonun 6nemli bir pargasidir.
Otomatik yiik arabalarin en 6nemli 6zellikleri:
1-Siiriiciistizdiirler
2-Bir giizergah iizerinde hareket ederler. Bu giizergah yiizeyde olabilecegi gibi
yiizeyin icinde de olabilir.
3-Yiik tasimak i¢in kolayca iiretim hatlarina adapte ve monte edilebilirler.

Otomatik yiik arabalarinin en 6nemli 6zelligi ¢ok agir yiikleri uzaktaki bir
noktaya tagiyabilmeleri ve bu esnada ¢ok karigik bir giizergahi bilgisayar kontrolii
altinda takip edebilmeleridir. Burada otomatik yiik arabalarmin robotlara ve
konveyorlere olan istiinliigiinden de bahsetmekte yarar vardir. Robotlar otomatik
yiik arabalart gibi hareketli degillerdir buna karsilik konveyotrler de otomatik yiik
arabalan gibi esnek degillerdir.

Otomatik yiik arabalari igin 6nemli konularin baginda, giizergah planlama,

trafigin diizenlenmesi, ‘yoldaki cisimlerden korunma veya bertaraf etme, yiik
transferi, mekanik tasarimi ve kontrolii gelmektedir. Bu tezin amaci mekanik tasarim
ve Ozellikle kontrol alanlarindaki bir boslugu doldurmaktir. Ciinkii yukarida
bahsedilen alanlarda pek ¢ok calisma yapilmis olmasina ragmen mekanik tasarim ve
kontrol konularinda fazla bir galisma yoktur. Ozellikle zeki kontrol yontemlerinin
otomatik yiik arabalarina uygulanmasi konunun yapisini gok uygundur.
Kontrol ydnteminin segilmesi konunun en onemli noktalarindan biridir. Ciinkii
aragtaki yiik devamli degisebilir ve bu da atalete sebebiyet vermekte bunun sonucu
olarak da aracin dinamigi degisebilmekte. Diger bir degisle aracin parametreleri
isletim esnasinda degismekte dolayisiyla bu degisimi goz oniine alarak bir tasarim
yapmak sart olmaktadir.

Zeki kontrol yontemleri (yapay sinir aglart ile kontrol, Bulamik mantik
kontrolli, yapay sinir aglari-bulanik kontrol) ile kontrol bu sartlar altinda
kullanilabilecek metotlardan biridir. Bu metodun degisen sartlara karst giirbiizliigii

kamtlanmigtir. Dogrudan Ters Modelleme Yontemi, DIMA, (Direct Inverse




Modelling Architecture) bu zeki kontrol modellerinden biridir. Bu metotté a‘r,agin??pr;s
dinamigi belli ¢aligma kosullarinda bir yapay sinir ag1 ile 6grenilmeye gallsxhrBunu
yaparken aga giris uzayinin miimkiin oldugunca genis olmasina dikkat edilirse aracin ~©
parametreleri ¢alisma esﬁasmda degisse bile uzayin iginde kalacag: i¢in ag yapiy
basart ile 6grenir. Daha sonra bu yap1 ile birlikte bir PD kontrolor de lineer olmayan
etkileri kompanse etmesi i¢in kullanilarak sistemin kontrolorii modellenmis olur.
Bu ¢alismada degisik yapay sinir agi kontrol modelleri araca uygulanmis ve bu
modeller birbirleriyle kiyaslanmuslardir. Bu kiyaslama aracin referans: takibi ve
kontroloriin ¢gikisinin devamliligt ile olmustur.

Sistemin modellenmesi sirasinda MATLAB/SIMULINK kullanilmigtir. Aym

zamanda matlab script dosyalari ile yapay sinir ag1 algoritmalart yazilmustir.



1.1. Otomatik Yiik Arabalar:

Otomatik yiik arabasinin tanimina bakmak igin Metarial Handling Institute of
USA [Miller,1987]’in Otomatik yiik arabalari boliimiine bakarsak.:

Otomatik gilidiim ekipmanlariyla donatilmis olan ve daha onceden belirlenen
glizergaht izleme yetenegi olan ve programlanabilme veya sistem tarafindan ihtiyag
uyulan fonksiyonlari icra edebilme yetenegine sahip araglardir.

Peki otomatik yiik arabalari bir robot mudur ?

Bu sorunun cevabimi da Automated Guided Vehicles and Automated
Manufacturing, Society /Robotics Industries Assocciation [Miller,1987]° da
bulabiliriz.

Robot programlanabilen ve gok fonksiyonlu bir manipulatér olup, metalleri,
pargalart, aletleri daha 6nceden programlanan sekilde tasimak i¢in kullanilir.

Bu iki tanimu kullanarak otomatik yiik arabalarini sinirh sayida serbestlik dereceli
birer robot sayabiliriz.

Otomatik Yiik Arabalant (OYA) bilgisayar kontrolii altinda calisirlar ve
otomatik yon bulma ve pozisyon bulma i¢in programlanabilirler. Siiriiciisiizdiirler ve
yere ¢izilmis bir giizergdhi takip edebilirler. En 6nemli 6zelliklerinden birisi ise diger
imalat aletleriyle entegre edilebilir olmalart ve gok agir yiikleri kolayca tasiyabilir
olmalaridir. Bu 6zelliklerinden dolayr robotlardan ayrilirlar ¢iinkii  robotlar

yliriiyebilir degildirler. Ve bundan dolayi da OY A kadar esnek degildirler.

1.1.1. OYA Kullanmanin Faydalari

Otomatik yiik arabalarinin faydalarim anlamak ig¢in yeniden The Material

Handling Institue [Miller,1987] kaynaklarina bakarsak:

1-Ekonomik Faydalan :Pek ¢ok metal tagima durumunda Oya en ekonomik ¢oziim

olarak géziikmektedir. Bundan dolayidir ki pek ¢ok isletmede kullanilmaktadir.

2-Diger Sistemlerle Otomatik Entegre : Otomatik yiik arabalar iiretimde kullanilan

diger sistemlerle otomatik olarak entegrasyona girebilmeleri igin tasarlanmustir.
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3-Sistemin _Gozlenebilirliligi : Bilgisayar kontrolii altinda materyallerih bélirli.} -

istasyonlar arasinda gidis gelisleri ile ilgili her tiirlii bilgi alinabilir.

4-Emegin Azalmasi\Uretkenligin Artmasi : Otomatik yiik arabast verimi arttirir.

Sekil 1.1. Tipik bir OYA.

Otomatik yiik arabasinin emek /iiretkenlik orant ayni isi yapan diger aletlere gore gok

daha yiiksektir.

5-Giizergah 'n Kolayca Degistirebilmesi : Materyalin taslhmasmda olusacak

degisiklik yada herhangi bir iiretim bandinin genigliginin artmasi durumunda

OYA ¢ok esnek olarak buna uyum saglar.

6-Sistem Kapasitesi Arttirilabilir: Materyal tagima ihtiyaci arttikga OYA ' ya yeni

arabalar eklenerek bu ihtiyag giderilebilir.

7-Engelsiz Takip : OYA sistemleri yere monte edildikleri i¢in hareketi kisitlayici

herhangi bir durum olusturmazlar.

8-Sumrsiz Hedef : OYA pek ¢ok noktada yiikleme ve bosaltma yapabilmek iizere

programlanabilir.



9- Daha Az Uriin ve Alet Hasari : Calismalar gostermistir ki OYA daha az zarar il

caligmaktadir. Bunun sebebi de OY A 'nin daha 6nceden tespit edilen bir yolutaklp

etmesidir.

10- Giivenilir Sistem Kapasitesi : OYA pek ¢ok arabadan meydana geldigi i¢in

sistem kapasitesi bir arabanin bozulmasindan etkilenmez.

11-Enerji Tasarrufu : OYA ¢aligmak igin ¢ok az bir enerjiye ihtiyag vardir.

12-Kolay Kurulabilme : OY A profesyoneller tarafindan tasarlandigi igin , gok kisa

zamanda kurulabilir .

13- Mevcut Mekanlara Kolay Kurulum : OY A mevcut olan binalara kolayca

kurulabilir.

1.2. Uygulamalar

1- Uzay ( Aerospace )

2- Otomotiv ( Automotive )

3- Konteynir'e ( Container Ports )

4- Elektronik (Electronics )

5- Hastaneler (Hospitals )

6- Metal Rafinerileri (Metal Refineries )
7- Mobil Robotlar (Mobile Robots )

8- Kagit Uretimi (Paper Mills )

9- Celik Uretimi (Steel Mills )
10-Warehousing

1.3. OYA Tipleri

1-Fork Trucks
2-Unit Load Vehicles



3-Pallet Trucks
4-Work Platforms
5-Towing Vehicles

6- Light Load Vehicles

Sekil 1.2. OY A nin iiretim bandina entegrasyonu.

1-Fork Trucks :En yeni OYA tiplerinden biridir. Paletleri ile yiizeydeki vede iistiiste

duran yiikleri alabilmektedir.

2-Unit Load Vehicles : Bir cesit tagtyict eklenmis olup birim yilk tagimaya

yoneltilmistir. Bu sistemdeki tagiyict ihtiyaca gore tasarlanabilmektedir.

3-Pallet Trucks : Paletlerden gelen yiikleri tasimak igin tasarlanmis olup yiikleme

i¢in ayrica bir yiikleyiciye ihtiyag duymadan tagima yapmak igin tasarlanmigtir.

4-Work Platforms : Uzerine gesitli aletlerin de monte edilebilecegi otomatik yiik

arabalaridir.



5-Towing Vehicles : Su anda kullaniian en popiiler olan ve en eski OYA tipidir. Bu
tip OYA 2.500 kg ila 23.000 kg aras1 yiik tasur.

6- Light Load Vehicles : Bu tiir Otomatik yiik arabalar1 225 kg civarinda yiik tasimak

iizere tasarlanmigtir. Bunlar 6zellikle seri iiretim bantlar igin tasarlanmug araglardir.

T 1
e s
=— -4
TEITWING UNFELOAD PALLETTIRIC
L
R
E———
FORYE OYHIN LIGHTY L.OAD ASERINLY LINE

Sekil 1.3. OYA gegitleri.



2.  YAPAY SiNiR AGLARI iLE KONTROL

Giinlimiizde pek ¢ok kontrol teknigi mevcuttur. Bu kontrol teknikleri klasilé
kontrol ve zeki kontrol olarak iki guruba ayrilabilirler.
Klasik kontrol tekniklerine 6rnek olarak :
1-PID kontrol
2-Model Reference Adaptive Kontrol
3-Self tunuing reguators
4-Computed Torq
5-Sliding Mode Kontrol
verilebilir.

Diger bir grup olan zeki kontrole ise
1-yapay sinir aglar ile kontrol
2-Bulanik mantik ile kontrol
3-Genetik algoritmalar ile kontrol
Ornek olarak verilebilir.

Kontrol teorisinin devamli olarak ilerlemesine insanlarin artan ihtiyaclart ve
buna paralel olarak zorlagan kontrol problemlerini gosterebiliriz.

Giinlimiizde kontrol edilmek istenen platformlar o kadar karmasik ve non-
lineer ki insanlarin senelerdir iizerinde ¢alistigi ve durum denklemleri ile analiz ile de
zirveye ulastirdigs lineer kontrol teknikleri yetersiz kalmaktadir. Insanlar énceleri bu
lineer kontrol tekniklerini kullanarak lineer olmayan sistemleri kontrol etmeyi
denemisler ve bunda da bir nebze olsun basarili olmuslardir. Bunu ise lineer olmayan
sistemleri ¢alisma noktasi etrafinda lineer hale getirerek basarnmglardir. Ama bu
yontem pek ¢ok hassas kontrol islemi i¢in kullanilabilir degildir. Bundan dolayidir ki
insan oglu daha esnek ve her kosula uygulanabilir bir kontrol stratejisi pesine diismiis
ve zeki kontrol tekniklerinin dogusu boylece baglamis olmugtur.

Bu ¢alismada yukarida da bahsedilen zeki kontrol tekniklerinden yapay sinir
aglan ile kontrol konusuna deginecegiz.

Yapay sinir aglart kendi dogasindan gelen oOzellikleri sebebiyle bir cesit
adaptif kontrol elemant olarak goriilebilirler. Bu o6zelliklerinin yani sira yapay sinir
ag1 fonksiyon tanima ve fonksiyon uydurmada da kullanilan bir metottur. Yapay sinir
agimin bu yukarida bahsedilen bu 6zelliklerini de kullanarak yapay sinir aginin

kontrol de nasil kullanildiklarina bir bakalim.



Yapay sinir aglari kontrolde 6zellikle de Robotik uygulamalarda
1-Kinematik

2-Dinamik

3-Giizergah Tanimlama .
4-Hareket Kontrolii
gibi uygulamalarda kullanilabilir.

Robot kontrolii ve dolayistyla yapay sinir agi ile kontrol ile ilgili ilk ¢alisma
CMAC (Cerebeller Model Articulation Controller) ile Albus [Albus, 1975]
tarafindan yapilmistir. Burada Onerilen yap1 ise standart yapay sinir ag1 yapisindan
farkli olarak bir "look-up table" tablo seklinde olup yapay sinir agimn ¢ikist bu
tablodaki gesitli hiicrelerin degerlerinin toplanmasiyla ortaya ¢ikar "

Diger bir ¢alisma da ters dinamik ve ters kinematik ogretmeyle ilgi olarak
yapilan galigmadir. Bu ¢aligmay: Psaltis [Psaltis, 1987}, Guez ve Ahmed [Guez ve
Ahmed,1988] yapmislardir. Bu konulardaki diger 6nemli ¢aligmalari Elsey [Elsey,
1988], Grossberg ve Kuperstein [Grossberg ve Kuperstein,1989], Fukuda
[Fukuda,1990], G.A Bekey [Bekey,1992 ] yapmuislardir.

Mitsua Kawato [Kawato, 1988] " Hierarchical neural network model for
voluntary movement " adli makalesinde yani bir metot uygulamis ve bu metotta
sistemde iki adet kontroldr kullanip bunlardan bir tanesini yapay sinir agt digerini de
PD kontrolor olarak segmistir.

Buradaki en 6nemli yenilik de modeldeki ters dinamigin on-line olarak bir
yapay sinir agina 0gretilmesi olup gayet basarili sonuglar vermistir.

Daha once de bahsedildigi gibi pek ¢ok yapay sinir agi ile kontrol metodu mevcuttur.
Bunlar siralarsak:

1-Ters dinamik modelleme yontemi (Direct Inverse Modelling Architecture (DIMA))
2-Ters dinamik modelleme yontemi tip ii (Direct Inverse Modelling Architecture
(DIMA ) Tip II)

3-Hata geri besleme 6grenmeli yap1 (Feedbak Error Learning Architecture (FELA)
4-Yapay sinir afi ile kayan kipli kontrol (Neuro-Sliding Mode Architecture
(NESMA))

Bu metotlardan ilki olan DIMA da amag sistemin ters dinamiginin off-line
olarak 6grenilmesi ve bunun sonucunda kontrol i¢in birinci kontrol elemani olarak

kullanilmasidir. Buradaki yapay sinir agmimn birincil kontrol elemam olarak
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kullanilmasimin sebebi lineer olmayan yapinin ters dinamik sayesinde lineer hale
getirilmesi ve dolayistyla PD kontrol elemani ile kullanilabilmesidir.
Ikinci tip ters dinamik modelleme yonteminde (DIMA II) olaylar aynen cereyan
etmekte fakat 6grenme on-line olmaktadir. .
Bu metodun en 6nemli dezavantajlari:
1-Ogrenmenin off-line olmasi
2-Sistemin hangi bolgelerde 6gretilmesi gerektiginin bilinmemesi
3-Ogrenmenin gok fazla zaman almasi
4- Ortamdaki degisime cevap verememesi

Diger bir metot olan hata geri besleme 6grenmeli yapi1 (FELA) on-line bir
kontrol elemani olup olaya degisik bir agidan
yaklagmigtir. Burada amag sisteme lineer olmayan etkenleri kazandiran parametreleri
bulmaktir.

Bu amagla tasarlanan FELA gayet iyi sonuglar vermekte ve yapay sinir agi ile
kontrolde kullanilmaktadir.

Bu tezde 6ncelikle bir otomatik Yiik arabasi tasarlanacak ve daha sonra bu
yiik arabast i¢in bir zeki kontrol elemani tasarlanacaktir.

Bu tasarimlar daha sonra MATLAB/SIMULINK ortaminda test edilecek ve

simulasyon sonuglari sunulacaktir.
2.1. Yapay Sinir Aglarina Giris

Yapay Sinir Ag1 konusu, ilk olarak 1943 yilinda, McColloch ve Pitts tarafindan
ele alinmustir. 1943 yili yapay sinir ag1 sistemleri i¢in bir dogus yilt olarak goriiliir.
McColloch ve Pitts'in yaptiklari ilk yapay sinir agi (1943), vakum tiiplerinden ve
cesitli aletlerden olugsuyordu. Bu sistem genel olarak basit mantiksal islemleri
¢ozmede Kkullamldi. Fakat, sistem biiyiik bir alan kapliyor, biiylik pargalardan
olusuyor ve yavag isliyordu. Yine de bu iki arastirmact yapay sinir agt
arastirmalarinda, ilk fonksiyonel néronu yaparak,yeni bir devir agtilar.

Bu tarihten sonra kisaca gelismeler soyle gergeklesti : Bu on yilin igerisinde
(1949) , Donal Hebb, bilginin, sinirler aras1 baglantilarda saklanabilecegini kesfetti.
Daha sonra Rosenblatt [Rosenblatt, 1960] ndron benzeri bir kavram ortaya atti. Bu

kavram perceptron idi ve bu kii¢iik sanal makine desenleri siniflandirmayi, baglanti
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agirhiklarint degistirerek 6grenebiliyordu. Bu gelismeden sonra desen tanima iizerine
calismalar gittikge hizlandi.

1960 yillarimin baginda ADALINE (ADAptive LINEar combiner) denen bir
sistem icat edildi. Bu yeni icat Widrow-Hoff adinda gii¢lii 6grenme kurallarina sahip
idi ve Bernard Widrow-Marcian Hoff (1960-62) tarafindan icat edilmisti. Bu kural
kisaca soyledir;

Desen tanima sirasinda olusan hata paylar karesel bir oranti ile hesaplanip
sisteme geri gonderiliyordu. Boylece sistem, tanima islemini daha dogru bir sekilde
yeniden yapiyor. Bu sistem daha sonralart gelistirilerek MADALINE (Many
ADALINES) yapildi.

Bu alet, desen tanima da, hava durumu tahmininde ve uyumluluk kontrol
sistemlerinde kullanild.

Bundan sonra aragtirmalar, daha g¢ok olaymn formiilize edilmesi ve yeni
matematiksel formiiller liretme gergevesinde yapildi.

Amari, Fukushima, Kohonen, Anderson ve Hopfield yapay sinir ag1 iizerinde
caligmalar yaptilar. Bu arastirmalara ragmen yapay sinir agi 80'li yillarnin sonuna
kadar pek ilgi odags olamadi. Ta ki 1982 yilina kadar...

John Hopfield [Hopfield, 1984] hafiza iligkilerini anlamak fiizere bir ag
mimarisi gelistirdi. Bu gelisme yapay sinir ag1 konusundaki galismalara hiz verdi ve
bu ¢alismalarin ilgi odagi olmasin sagladu.

Yapay sinir agi1 arastirmalarimi hizlandiran bagka bir gelisme de 1986 yilinda,
McClelland ve Rumelbart tarafindan yapildi. Gelistirilen bu yeni kurallar 1960'dan
1987'ye kadar olan siiregteki, ¢oziilemeyen problemleri ortadan kaldirdi. Boylece
yeni yapay sinir agi aragtirma programlarinin ortaya g¢ikislart hizlandi, aragtirmalar
kuvvetlenmeye basladi. Bunu, diinya ¢apinda verilen konferanslar, yeni yayinlar
izledi. Yapay sinir agy ile ¢oziilecek problemlerin sayist ve bu daldaki uygulamalarin
adeti azliktan gokluga dogru hizla ilerledi.

1990'larda artik yapay sinir ag1 igin 6zel makineler, sistemler, mikro-gipler,
yazilimlar gelistirildi, aragtirma gruplari artti, kullanim alam1 muazzam derecede
genisledi ve bir o kadar da bu dala aktarilan maddi kaynak inanilmaz derecelere
yiikseldi.

Sonugta neuro bilgisayar, uzun bir zamandir aragtirma konusu ve ancak bu
seviyeye geldi, fakat sunu da unutmamak lazim ki, su an yapay sinir agt sistemleri

bebeklik ¢agini yastyor.
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Yapay sinir aglart asagidaki gibi tanimlanabilir: >
Pek c¢ok paralel islem yapan elemandan olugmus ve bu elem,élnklarm ,,
fonksiyonu da yapay sinir aginin yapisini belirmek olan bir sistemdir. | | ,
Bu sistemde yapay sinir aginin yapisi bu elemanlar arasindaki baglantinin sekli

ve kuvveti ile belirlenir.
2.2. Biyolojik Sinir Aglari

Bir sinir hiicresi diger sinir hiicrelerine Axon ve Dentritlerle baghdir. Bilgi
akist elektrik sinyalleri olarak bu kanallardan iletilir. Sinir sistemini olusturan ve
birbirlerine Axon ve Dentritlerle bagli, aralarinda elektriksel akis olan, birbiriyle
etkilesim iginde olan, canlilarda biitiin refleksel, hareketsel, algisal, diisiinsel olaylart
saglayan canli hiicrelere sinir hiicreleri denir. Insan sinir sistemi yaklasik olarak
1012 (1 trilyon) noéron (sinir hiicresi) igerir. Sinir sisteminin temel yapitagi olan
noronlar, ¢esitli uyarilara kasilarak yanit verirler.

Her sinir hiicresinin bir axon ¢ikigt vardir. Daha sonra bu axondan yiizlerce
baglanti ¢ikabilir. Ve sinir hiicrelerine giren ylizlerce dentritler vardir. Bu dentritlerin
herbiri bir sinir hiicresinden ¢tkan axona bagli kanallardir. Kisaca sinir hiicresine

giren kanallara (bilgi alma) dentrit, ¢ikist saglayan kanala (bilgi verme) axon denir.

Sekil 2.1. Sinir hiicresi.
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Yukaridaki sekilde bir sinir hiicresi goriilmektedir. Goriildiigii iizeri kal'ijn/ gnkstxon

ince girigler ise Dentritlerdir.

Sinir hiicrelerinin bilgi géndermesi ii¢ bigcimde olur
1) Elektriksel

2) Kimyasal

3) Mekanik.

Her bir gonderme tepkisine sinaps adi verilir. Bir sinir hiicresine giren
sinapslar, o hiicrenin 6zelliklerine gore islenir ve tek bir ¢ikti (sinaps) axondan
gonderilir. Sunu unutmamak gerekir ki her bir sinir hiicresine sayisiz dentritler
girebilir.

Her bir sinir hiicresi bir esik degerine sahiptir. Buna Threshold degeri adi
verilir ve Teta ile gosterilir. Eger gelen sinapslarin toplu bir islemden gegirildikten
sonraki sonug¢ degeri Threshold degerini asabilirse, ulasilan deger axondan sinaps
olarak gonderilir. Ayrica her bir dentritin tagidigi enformasyonun agirlik degeri
vardir. Gelen bilgi bu agirlik degeri ile ¢arpilir (islenir) ve 6nemine gore (agirlik
degerinin biiylikliigiine gore) yeni degeri olusturulur ve hedef sinir hiicresine yeni
degeri ile girer. Burada dikkatimizi ¢ekmesi gereken nokta, iligkilerin
derecelendirilmesidir. Iki veya daha fazla bilgi arasindaki baglar iliskilendirilirken,
agirlik  degerleri (O6nemlilik) belirlenir. Eger sonradan bu Onem derecesi
degistirilmesi  gerekirse, bu degerler iizerinde oynama yapilir. Bilgisayar
uygulamalarinda agirlik degerlerinin 6nemi biiyiiktiir. Her bir sinir hiicresinin degigik
esik degerlerine sahip oldugunu belirtmistik. Sinir hiicrelerindeki bu degerler, kendi
ozelliklerine gore degisir. Ornegin; burundaki bir sinir hiicresinin kokulara karst olan
hassasiyeti, gézdeki sinir hiicrelerine gore daha hassas esik degerine sahiptir. Veya
g0z agir1 bir 15132 maruz kalirsa, buradaki sinir hiicreleri otomatik olarak 1518a karsi
olan hassasiyetlerini azaltirlar yani esik degerlerini arttirirlar ki, gelen tepkiler bilyiik
olsalar bile bu esik degerinden gegmesin.

Simdi birazda insandaki sinir sitemine kisa bir g6z atip, beynin isleyisine
bakalim. Beyin ve omurilik birlikte Merkezi Sinir Sistemini olustururlar. Beyinden
ve omurilikten zuhur eden , viicudun her yerine ulasan sik ve beyaz sinir hiicreleri de
peripheral (Cevresel) sinir sistemini olugturur. Merkezi sinir sistemi iki boliimden
olusur.

1) Beyin; entegre, kurumsal, diigiince, davranig kontrolii.
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2) Omurilik; beyinden elen ve beyine giden mesajlar1 tasir, omurga refleks

merkezidir.

Beyin canlilarin en Onemli organmidir. Biitiin canlilar bu organ sayesinde
viicutlarin1 kontrol eder ve karar verirler. Bu organ insanlarda ¢ok daha gelismistir.
Bir insan beyni yaklasik 1,4 kg agirligindadir.ve igerisinde milyarlarca sinir hiicresi
barindirir. Peki zeka neye baglidir? Beyindeki sinir hiicrelerinin fazlahigina veya
beynin biiyiikliigiine mi? Bunun cevabi kesin olarak bilinmese de genel kani, sinir
hiicreleri arasindaki baglarin goklugunun 6nemli rol oynadigidir. Yani sinir hiicreleri
arasindaki baglar (dendritler) ne kadar karigik ve ¢oksa, diisiince giiciiniin o denli
fazla oldugu goriisii yaygindir. Bu baglar beyin ¢alistikga, diisiindiik¢e gelisir.
Aslinda bu baglarin her biri bilgiler arasi baglantilart ifade eder. Burasi gok
onemlidir ¢iinkii bilgisayar ortaminda da dnemli bir noktay: teskil eder. Beyinde bir
diger merak konusu da hafizadir. Bilgiler nerede depolanir ? Bunun da cevabi
bilinmiyor. Bir goriis bilgilerin sinir hiicrelerinde saklandigidir, diger bir goriis ise
beynin 6zel bir hafiza merkezi oldugudur. Fakat bu konudaki arastirmalar pek hizh
yiiriyememektedir ve genelde bulgular teorik kalmaktadir. Bunun baglica
nedenlerinden bir canli- denek kullanillamamasidir. Bilgisayarin aragtirma alanina
girigine kadar beyin hakkinda bilinenler ¢ok azdi. Daha sonra sinir hiicreleri
bilgisayarlarda simiile edilmeye baglandi ve duruma gore tepkileri kontrol edilmeye
bagland1. Bir bakima beynin simiilasyonu yapildi. Tabii ki milyarlarca hiicreyi simiile
etmek su anki teknoloji itibari ile imkansizdir.

Peki sinir sistemi bilgisayar ortamina nasil uyarlanir.

Bu maksatla sinir sistemi mantig1 taklit eden algoritmalar kullanilir

Sekil 2.2. Yapay sinir ag.
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Yukarida verilen gekilde her bir i¢i bog yuvarlak, bir sinir hiicresini, girdiler o

dentritleri, ¢iktilar ise aksonlari temsil etmektedir. Bu sekil genel olarak kullanilan -

bir sablondur. Sekilde goriildiigii gibi sistem 3 tabakadan olusmustur. insan Beyninde
ise bu katmanlar sayisiz denecek kadar goktur.

1. tabaka girig tabakasidir ve girdi bilgileri buradan alinir ve sisteme verilir.

2 tabaka ise gizli tabakadir ve kullanimi kullaniciya kalmistir. Bu tabaka, iligkiler
arasindaki baglart daha karmasik hale getirebilir.

3.tabaka ise ¢ikti tabakasidir ki girdiler islenerek sonuglar buradan alinir. Her bir
yuvarlagin (sinirin) bir fonksiyonu ve esik degeri vardir. Igi dolu daireler ise baglant:

agirhiklarin temsil eder.



2l i A
e -

MhesdtollLogie;  Sgmeld

Sekil 2.3. Trashold fonksiyonlari.

2.2.1. Yapay Sinir Aginin Kullammm Alanlari ve Gelistirilen
Uygulamalar

Giiniimiizde hizla gelisen bilgisayar teknolojisi ile, genelde desen tanima ile
ugragan yapay sinir agilann artik bu islemleri ¢ok daha basarili bir sekilde icra
edilebilmektedir. Yapay sinir agi genel olarak, gekil-desen tanima, tahminde
bulunma ve karakter tanima gibi islerde kullanilmaktadir. Bu sistem kullanilarak,
desen tanimanin yani sira gelen bilginin ( ses veya goriintli ) kirliligini, parazit ve
bozuklugunu en aza indirilmesi veya tamamen diizeltilmesi islemleri basart ile
yapilabilmektedir. Boyle bir teknolojiye i gevrelerden parasal destek de biiyiiktiir.
Bunun baglica sebebi, yapay sinir agi ile insam taklit etmenin kolayhg ve

olabilirligidir.
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2.2.2. Yapay Sinir Aginin Yararlan

Yapay sinir agt birgok agidan kazangli ve faydalidir. Birincisi ; probleme
kolayca adapte olabilirler, bilgi alabilirler ve dgrenebilirler. Boylece kendileri igin
hazirlanan datalardan, ¢6ziimleri bulabilir. Bu islemi de genelde bilgiler arasindaki
iligkileri (baglar) kurnazca yakalayarak yaparlar. Bu 6zellik yapay sinir agimi diger
algoritmalardan farkli kilar ¢iinkii, bu sistemde kurallar programcinin 6nceliklerine
gore belirlenmez ve programciya bagli kalinmaz. Yapay sinir agi, bilgiler arast
iliskileri arayarak uygulama gelistirme zamanim kisaltir. Ayrica eksik ¢6ziimler de,
bu sistemle tam ¢6ziime kavusturulabilir.

ikincisi; genellemedir. Daha &nceden sistemin egitilmis oldugu konularda,
eksik bilgi verilerek sonug istenirse, sistem bunu geneller veya tamamlar.

Ugiinciisii; yapay sinir aginin dogrusal olmayisidir (nonelinear). Bu da biitiin
sonuglarin her bir girdiyle etkilesim igerisinde oldugu manasina gelir. Dogrusal bir
sistemde girdilerin biri degistirildiginde, ¢tkt1 bu degismeye bagimli olarak degisir ve
bu etki sadece degistirilen girdinin degeri ile bagintilidir. Ciinkii girdiler seri olarak
islenir. Dogrusal olmayan sistemlerde ise ¢iktilar biitiin girdilere baghdir ve bir girdi
degistirildiginde bu degisiklik ¢iktida 6nemli bir degisiklige sebep olmaz. Ciinkii
¢ikt1 biitiin girdilerin paralel islenmesi ile elde edilir. Gergek hayattaki sistemler
genelde dogrusal degildir. Ornegin; iilke ekonomisindeki finansal durumlar, faiz
oranlari, fiyatlar, kurlar, borsa karmagik bir etkilesim igerisindedirler. Dolar fiyatinin
artig, aldigimiz ekmegin fiyatinin degismesinde veya faiz oranlarinin artmasinda
etkili olabilir.

Dordiinciisii ; yapay sinir agi paralel islemde son derece basarilidirlar. Bir ¢ok
benzer ve birbirlerinden bagimsiz islemler ayni anda simiile edilerek islenebilir. Aym
zamanda, paralel bazli donanimlar bildigimiz klasik mikro islemlerden binlerce kez

daha hizlidir.

2.2.3. Uygulama Cegsitleri

Yapay sinir agm kullanan desen tanima algoritmalari genel olarak ikiye

ayrilirlar. Bunlardan birincisi siniflama, ikincisi de bir islemde fikir yiiriitebilmedir.
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Diger kullanim amaglarn ise kisaca soyledir; veri sikistirma, ozellik tanima ve
istatiksel gruplandirmalardir. , e

Burada herbir temel 6zellik (istek), spesifik uygulamalar gelistirme"yey nédén g
olur. Mesela, kamera ile kombine edilmis bir yapay sinir agi sistemi, patates )
yetistirebilir, posta kodlarint okuyabilir, parmak izlerini eslestirebilir. Veya
mikrofonla kombine edilmis bir sistem, bir motorun sorununu anliyabilir, su alt1
seslerini tanimlayabilir veya titregimi egale eden sinyal iiretebilir.

Desen tanima iizerine yapilan uygulamalara birkag¢ 6rnek verelim; Sharp Corp.
Nara, Japan & Veri-Fone Inc. ve digerleri tarafindan yapilan OCR ( Optical
Character Recognition - Karakter Tanima )lardir. Ozellik tamma alaninda ise;
Londra NeurForeCasting merkezi tarafindan yapilan finans tahmin uygulamasidir.
Bu uygulama; borsa, enflasyon, para hacmi, GSMH gibi, ekonomi ile ilgili olaylar
takip ederek, gelecek finans durumu hakkinda tahminde bulunabilmektedir. Bir diger
uygulama ise Fujitsu LTD. & Kawasaki firmalari tarafindan yapilan islem kontrol
sistemleridir.

OCR’larda karsilasilan zorluklar vardir. Birinin el yazis1 diger kisiye gore ¢ok
daha farkli olabilir veya o anki duruma gore yazi hizli yazilmistir, harfler iist iiste
binmigtir. Kagit yipranmig veya islanmig olabilir.

Bilindigi iizere Tiirk alfabesinde 29 karakter vardir. Bunlara 6zel karakterleride
eklersek ancak 100’e ulasir bu say:t. Bir de Japon alfabesine bakalim. Genel olarak is
hayatinda kullanilan karakter sayist 3000’1 gegkindir. Aym1 zamanda Japon alfabesi
Latin alfabesine nazaran ¢ok daha karmagik yapidadir. Ufak bir ayrintt bile harfin
degismesine sebep olabilir. Durum bdéyle iken, piyasada, saniyede 40 karakteri %96-

99 dogruluk oramyla tanmtyan OCR’lar vardir.

2.2.4. MICR (Manyetik Karakter Tamima)

MICR rakamlari, geklerde hesap numaralarini belirtmekte kullanilir. Manyetik
okuma i¢in dizayn edildiklerinden sabit bir font kullanilmaktadir. Bu da esneklik
kaybetmesine neden olmaktadir.

MICR ile hazirlanan g¢ekleri kabul i¢in bankalarda uzun siiredir gerekli
sistemler bulunmaktadir. Bu ¢ekler sadece bankalarda degil, toptan satis yapan
yerlerde de kullanilmaktadir. Ancak ilk seferde %80 dogruluk orami oldugu igin
biiyiik kayiplara yol agmaktaydi. Ancak elle is yapmak da ¢ok vakit istemektedir.



Ayrica MICR pahalli bir sistem gerektirmektedir. Dolayisiyla ucuz, surathk

kullanim1 kolay ve dogru okuyan bir sistemin gelistirilmesi gart olmustuf 1992
yilinda, bir ig otomasyon firmast olan VeriFone, toptancilara yonelik b1r MICR‘V“ :
okuyucu ¢tkardigimi duyurdu. VeriFone’un belirttigine gore, bu firmanin ¢ek
okuyucusu olan Onyx’in istenilen hedeflere ulagmadaki piif nokta, Onyx’e
yerlestirilmis yapay sinir agi sistemiydi. Onyx, ¢izilmis, karalanmis gekleri bile
%99.6 dogruluk orani ile okuyabilmekte. Onyx’in kalbini ise 1986’da kurulan
Synaptics firmasinin iirettigi 6zel ¢ipler olusturuyor. Bu ¢ip retina tipi bir optik
algilayict ile MICR karakterlerini siniflandirmak igin gelistirilmis olan bir yapay
sinir ag1 algoritmasim bitlestiriyor. Yiiksek yogunluk ve hiz igin analog VLSI
kullanan I-1000 ¢ipi saniyede 1000 karakteri sadece 10 mW gibi az bir enerji
harcayarak taniyabiliyor. Bu kiigiik, ucuz ve diisiik giicte galisgan CMOS dizayn,
VeriFone’un sisteminin aranan ozellikleri ucuza saglamasina yardimer oldu.

Synaptics’in ¢ipi, ¢ipin retinast lizerinde goriintiiden 400 pixel diigiiren, LED
ve lensten olusan bir alt sistemi kullaniyor ve goriintii siirekli olarak ¢ipe girdi olarak
girig yapiyor. Goriintiiyii, ¢ipte ¢alisan iki adet yapay sinir ag1 girdi olarak kullaniyor.
Bunlardan biri okunacak karakterin hangi diisey pozisyonda okunacagina karar
veriyor. Yani egik karakterleri diizelterek normal hale getirir. Bu belirlendikten sonra
ikinci sinir ag1 devreye girerek o pozisyondaki karakteri simiflandirir. Ik sinir agimin
40 adet, ikinici sinir agin ise 14 adet ¢iktt sinifi vardir. Yani birincisi 40 diisey
pozisyondan birisini, ikincisi ise 14 karakterden birisini sonug olarak veriyor.

Burada yapay sinir aginin birgok faydasi var. Omegin, bu sistem her karakteri
biitiin bir resim olarak gordiigii icin, ¢ekteki kirigma, ¢izik v.s. etkenlerin olumsuz
etkisini en aza indiriyor. Ikincisi, goriintii siirekli olarak incelendigi igin cekin
okuyucudan hangi hizla gectiginin bir 6nemi kalmiyor. Bu da pozisyon belirleyici,
merdane, motor gibi bazi donammlari gereksiz kiliyor ve sistemi basitlegtiriyor. Aym
zamanda da kullanim kolayligt saglantyor. Bu 6rnek de gosteriyor ki klasik
yontemler giin gegtikge yerlerini yapay sinir agi algoritmalart ile ¢alisan 6zel amagh

¢iplere birakacaklardir.
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2.2.5. Islev Belirleme

Yapay sinir aginin diger bir ana uygulama dali olan iglev belirlemede sinir ag:
cok kullanihighdir ¢iinkii gergek diinyadaki sistemlerin bir modeli gibi c¢alisir. Bu
model tanimladig: sistemde tahmin yapar ve kontrol eder.

Bu tiirden uygulamalarin biiyiik bir potansiyeli vardir. Plastigin kaliba dokiimii,
gii¢ sarj1 tahmini , resim ve seslerdeki kirlenmenin giderilmesi gibi hemen hemen
biitiin endiistiriyel islemlere uyarlanabilir. Ayrica sahtekarliklarin belirlenmsi,
giivenirlik testi, hava tahmini gibi istatistige dayanan birgok sistem de sinir agi
uygulamasi olmaya adaydir.

Onceden de belirttigimiz gibi, sinir aglarinin kullanish birgok 6zelligi arasinda
adapta olabilirlik ve dogrusal olmama da vardir.

Her iki oOzellikler, gercek diinyadaki islev belirleme islemlerine oldukga
uygundur.

Omegin;

Bir sistemin isleyiginde etkili olan parametreler bilinsin ama aralarindaki denklemler
belli olmasin. Bdyle bir sistemi temsil eden fonksiyonlart bulmak oldukg¢a zordur.
Ancak sinir aglarmnin boyle bir sistemi temsili igin ihtiyag olan sey, sistemin
hangi parametre degerlerine karsilik, ne sonuglar iirettigine dair 6rneklerden ibarettir.
Bu da sinir aglarinin adapte olabilirlik 6zelligi sayesinde olur. Sinir aglan sistemleri
teorik olarak anlamanin degil onlarin deneylerdeki davraniglara gore karar vermenin
kullaniligh@gint kullanirlar. Onlarin tecriibelerden 6grenebilme 6zellikleri gergek
diinyada ¢ok degerlidir. Dogrusal olmamasi da ¢ok onemlidir. Ciinkii diinyadaki
birgok sistem dogrusal islemez ve bilinmeyen iligkiler mevcuttur. Dogrusal metotlar
istenen sonucu iretemediklerinden sadece matematiksel onemi vardir. Dogrusal
metotlar, dogrusal olmayan problemlere sadece belli bir aralik dogru ¢6ziim verirler.
Iste burada sinir aglar sinir aglart meseleye daha genis bir agidan bakmay1 6neriyor.
Islev belirleyici olarak g¢aligan sinir agina iki ornek; University College
London’da gelistirilen finansal tahmin uygulamasi, digeri ise kalip dokiim ilsleminde
hatal1 kaliplamay1 kontrol eden Fujitsu firmasinin sundugu bir kontrol uygulamasi.
Bunlarin her ikisi de geleneksel metotlardan ¢ok daha iyi sonug vermektedirler.

Asagida yapay sinir aglarinda algoritmalarinda kullanilan terimleri agiklayacagiz.
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Giris Tabakas1 (Input Layer): Bilgilerin girigi i¢in hazirlanmig pasif bir tabaka.
Bilgilar bu tabaka kullanilarak aga verilir ve bu tabakadaki diigiim sayis1 girig verisi
sayisl ile esittir.

Gizli tabaka (Hidden Layer): Ne girdi ne de ¢ikti tabakasina bagh kisim. Agin
basarisini belirleyen kisim da denebilir. Bu tabakadaki diigiim sayis1 tasanimciya

bagh olmakla birlikte literatiirde probleme dayali olarak bazi 6ngiiriiler yapilmustir.

Cikt1 tabakasi (Output Layer ): Hazirlanan sonuglar bu tabakadan alir. Cikis

tabakasindaki diigiim sayis1 problemdeki ¢ikis sayisina esittir

Diigiim (Node): Tek bir sinir hiicresine verilen ad, bir baglant1.

Agirhik (Weight): Nodelar arasindaki baglarin, ayarlanabilir agirhik degerleri.
Sekil, bi¢im, desen tamima (Pattern Recognation )

Geri besleme (Feedback): Bilgilerin geri gonderilip sistemin kendisini daha

kusursuz hale getirmesini saglar.

Perceptron : Analog manada bir girdinin iki veya daha fazla gruplara ayrilmasin

saglayan en kiigiik birim (node).
Girig

- activation functiol
-= threshold

Y
CIKIS

Sekil 2.4. Noron
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2.3. Temel Yapay Sinir Aglar Algoritmalan

Literatiirde pek gok yapay sinir ag1 yapisina rastlamak miimkiindiir. Bu
¢alismada bunlardan en temel olan Backpropogation yapisi ve bunun en hizli
varyanti olan Levenberg -Marquart Algotitmasina ve ¢ok yeni olan Radial Basis

Functions Networks (RBF ) deginilecektir.

Ox\ Q\ O O Girig

-~ I,"" \ -
\ & H
I~ O O Ara Katman

Cikig

Sekil 2.5. Cok katmanli bir yapay sinir ag.

2.3.1. Backpropagation

En temel yapay sinir ag1 sekillerinden biri olan backpropogation' in da en
onemli 6zelligi sistemin hatayr Least Mean Square (LMS) algoritmasi kullanarak
mﬁrlaméya caligmasi bunu yaparken de hatay: sistemde geriye dogru yaymasi olarak
gosterebiliriz Bu sistemde bir girig katmani bir ¢ikig katmam ve arada hidden (sakli)
katmanlar olmak {izere ii¢ katman vardir. Sakli katman sayist uygulamadan
uygulamaya degismekte olup genelde 2 sakli katman kullanilir.

Bu katmanlardaki diigiim (node) sayisi ise giris katmaninda giris bilgisinin
boyutuna, ara katmanlarda segilebilir, ¢ikis katmaninda ise ¢ikis bilgisinin boyutuna
gore karar verilir.

Bu yapinin en 6nemli 6zelliklerinden birisi ara katmanlardaki sayr bunlardaki

noron sayist ile gok esnek bir 6grenme modelinin kurulabilir olmasidir.



Minsky ve Papert 1969 yilinda iki katmanli bir yapinin pek onﬂj lélsltlaniaylé
¢ozebilecegini gosterdiler. Fakat onlarin en biiyiik eksikligi giristen ara katman
olan agirliklar nasil hataya gore diizelteceklerini bilmemeleriydi. Bu soruyatcevap._, «
Rumelhart [Rumelhart, 1986], Hinton ve digerleri tarafindan geldi.

Bu ¢0ziimiin ana fikri ise aré katmandaki birimlerdeki hata ¢ikis katmanindaki
hatalarin geriye dogru yayilimu ile bulunabilecegi idi.

Buna gore birimler arasindaki agirlik(siddet) iyilestirmesi agagidaki hata

formiiliine gore olmaktadir.
1 2
E=—Y &, (2.1)
2%

Buna gore de
Agirlik iyilestirme=Ogrenme katsayisi x Bolgesel gradyant x giris sinyali (2.2)
Iste bu yiizden (2.2) formiilene backpropagation denmistir.
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Sekil 2.5. Backpropagation.

Bu algoritmanin pek ¢ok degisik varyanti mevcuttur. Yapilan ¢aligmalar Levenberg-

Marquart algoritmasinin en hizli oldugunu gostermistir.

2.3.2. Radial Basis Functions Yapay Sinir Aglar:

RBF &teden beri fonksiyon atamada kullamila gelen ve pek ¢ok basgaril

sonuglar elde edilen bir metoddur. Dolayisiyla bu metodun yapay sinir agi ile
kullanilmas1 gayet iyi sonuglar dogurmaktadir.
RBF yapay sinir ag1 diger temel yapay sinir agi gesitlerinden farklilik arz etmektedir
bunun da en Onemli sebebi genelde yapay sinir agi sistemlerinde kullamlan
aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan fonksiyonlarin aksine burada gaus
fonksiyonu kullantlmisgtir.

RBF yapay sinir ag1 da yapi bellidir. Bir giris katmani bir ara katman ve birde
¢ikis katmani vardir. Burada giris ve ¢ikis katmanlarindaki noron sayist 6grenmek
i¢in kullanilacak veri ile ilgilidir ki yap1 hemen hemen biitiin yapay sinir aglarinda
aynidir. Onemli olan ara katmandaki ndron sayis1 vede aktivasyon fonksiyonu olarak

kullanilan gaus fonksiyonunu merkezinin neresi olacagadur.



Input layer Hidden lay er with Output layer
radial basc functions

Sekil 2.6. RBF yapay sinir ag1.

Yukan belirtildigi gibi bu yapiyr kullanabilmek igin oncelikle merkezleri segmek

gerekmektedir ki bu da en 6nemli konulardan biridir.

RBF yapay sinir aginda merkezlerin se¢imi :
1-Rasgele secim

Burada kullanilacak olan veri igerisinden rasgele bazi noktalari merkez olarak
atanz. En biiyiik problem ise RBf lerin artmasidir.
2-K ortalama gruplama (K means clustring ) algoritmasi:

Burada yapilan islem yukaridan farkli olarak veriler arasinda bir
gruplandirmaya gidilerek veriyi en iyi temsil edecek merkezleri segmektir.
Bu algoritmada grup sayisinin 6nceden bilinmesi gerektigi igin 6n bir bilgiye ihtiyag
duymaktadir.
Hata ise asagidaki formiil ile ifade edilir.

E=§: i M, “ x,.—cj" (2.3)

i=l  j=1



1. Adim. Fonksiyon merkezlerini ata

Baglangigta merkezler rasgele atanir.

2. Adim. Biitiin verileri en yakin fonksiyon merkezi i¢inde topla

Her bir veri i¢in x;, X; yi grup j* ye ata, “ X —Cpll= mjin “ X, — Cj”

3. Adim. c leri hesapla

1
Her grup igin, ¢, = — X,
pi¢ j

i
mj xj€group j

my; grup j deki veri sayist.

4. Adim. Higbir degisiklige gerek kalmana kadar 2. Adima don

3-Kohonen yapay sinir agt kullamlafak secim.

Burada Kohonen algoritmast olarak bilinen yapay sinir agi kullanilarak veriler
gruplandirilirlar.

4-Minimumlarin maksimumu (MaxiMin Dictance) Algoritmasi

Diger bir metot olan MaxiMin algoritmasinda ki adimlar asagidaki gibidir.

1. Adim. i1k fonksiyon merkezlerini ata

Rasgele secilen merkezler
2. Adim. Her bir veri icin minimum mesafeyi hesapla
Her bir veri x;, d; = mjln “ X, — Cj"
3. Adim. En biiyiik minimum mesafeli veriyi se¢
D=d, :miax{d,. }
eger D> £ {Dgnceki} yada D > Dyyin (Dmin belirtilen minimum mesafe

veri X; yeni bir merkez olarak ata cj=x;,

4. Adim. Yeni bir merkez olusturulmayincaya kadar 2. Adima donerek devam et
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2.4. Yapay Sinir Aglani ile Kontrole Giris

Bu konudaki ilk ¢alismalar bir insami taklitle baglar. ilk olarak widrow ve
Smith [widrow ve Smith, 1964] bir insan kontrol elemanin yerine yapay sinir agi
kontrol elemani koymay1 diisiinmiigtiir.

Bunu da ters sarkag problemine uygulamislardir. Ayn1 metodun bir kontrol
elemani tasarlamanin zor olacagi durumlarda kullaﬁllabilirligi de ongoriillmistiir.
Uygulamada kullanilan pek ¢ok uygulama yapay sinir ag1 'y1 ters dinamik olarak
kullanmaktadir ( Bkz . Kawato [Kawato, 1988], Orthega ve Psaltis [Psaltis, 1988]).
Bu tiir yaklagimlar ozellikle sistemin g¢ok hizli bir dinamigi oldugu zaman

kullanighdirlar.

2.4.1. Ters Dinamik Modelleme Yontemi (DIMA)

Bu metotta amag sistemin ters dinamigini yapay sinir ag1 ile 0grenmek ve daha
sonra bu ters dinamik 6grenmis yapay sinir agt kontrol elemani olarak kullanmak
iizere sisteme adapte etmek DIMA nin amacidir.

Burada oncelikle sistem ile ilgili bilgiler toplanir. Daha sonra bu bilgiler

T e

kontrol elemani olarak kullanilir.

Sekil 2.7. Ters dinamik modelleme yontemi (DIMA).
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2.4.2. Ters Dinamik Modelleme Yapisi1 Tip II( DIMA II)

Ters Dinamik Modelleme Yapist (Direct Inverse Modelling Architecture
(DIMA 1I)) DIMA ile benzer bir mantikta ¢alisir yalmzca fark burada sistemin
tersinin 0grenilmesi on-line yani sistem ¢aligirken olur.

Bu metod Psaltis [Psaltis, 1987] tarafindan 1988 yilinda 6nerilmig ve orijinal

makale "specialised inverse learning " adiyla yayinlanmistir.

y u b
¥ NN ——i[ Robot

3

PNl

Sekil 2.8. Ters dinamik modelleme yontemi tip II (DIMA 1I).

2.4.3. Hata Geri Beslemeli Ogrenme Yontemi (FELA)

Sekil 2.9 de goriilen Hata Geri Beslemeli Ogrenme (Feedback Error Learning
Architecture(FELA)) Kawato [Kawato, 1988] tarafindan 6nerilmis bir yapidir.Bu
yapida yapay sinir ag1 bir ileri beslemeli(feed-forward ) kontrol elemani olarak
kullanilmis. Bunu yaparken de sistemde var olan ikincil kontrol referans olarak

alinmustir.

NN

Y Fixed
+ Gain

Sekil 2.9. Hata geri besleme 6grenmeli yap1 (FELA).




Sistemin toplam kontrol girdisi :

u(t)y=up(t)+up (1)

olarak hesaplanir.

Kawato[ 1]' ya gore sistemin agagida belirtilen istiinliikleri vardur.

1. Ogrenme ve kontrol ayn1 anda yapilir
2. Hatanin geriye yayilmasina (backpropagation) gerek yok

3. Ogrenme hedefe yonelmis (goal-directed) oldugu i¢in daha iyi sonug verir.

|
1
: ! L
X '
L
i
Y (]
&
r xl'..?m
| |
1
IB.J 1
&y
Xyg oI}
- y:E
G.u 1
i
%”9_ " Lit)
& 7
47 It

Sekil 2.10. Detayli kawato modeli.
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3. OTOMATIK YUK ARABASI DINAMIK
VE KINEMATIK DENKLEMLERI

3.1. Giris

r— /" —
e} 7D oMl
] N ]
| |
Sekil 3.1. OY A modeli.
Sag tekerin lineer hizi;
v, =Rw, (3.1)
Sol tekerin lineer hizi;
v, =Rw, (3.2)
Agirlik merkezinin hizs;
v.+v, R
V=‘L‘5‘L‘:E(WR+WL) (3.3)

Simdi Hareket denklemlerini bulmak igin anlik bir agt degisimini ele alalim
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Sekil 3.2. Anlik hareket agist.

At zaman araligini ele alalim

At=t, -1, (3.4.
Buna dayanarak yaylarin boyu hesaplanabilir
Se =AMLy, (3.5)
S, =Aty, (3.6)
AOL=Sp~S, =At.(vp—v,)=ALR(wp—w,) (3.7)
Her iki tarafi da Ar ile bolersek
AB R d
e ——— - = = — —
IR A A AL (3.8)
dx R
- =v, =v.cos(0) = ~2—(wR + w, )cos(8) 3.9
dy

E;=v" = v.sin(0)=§—(wR +w,)sin(0) (3.10)
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(3.9) ve (3.10) un entegrali alinirsa x ve y pozisyonlan elde edilebilir.(3.3),(3.8),(3.9)

denklemleri aracin kinematik denklemlerini verir.
3.2. Otomatik Yiik Arabasinin Dinamik Denklemleri

Sistemin dinamik denklemlerini elde etmek i¢in aracin tekerlerini siiren motor
mekanizmasindan faydalanilir.

R, =Armatiir direnci

L, =Armatiir indiiktans:

I, =Armatiir akimi

w,, =Motor agisal hizi

6, ,=Motorun agisal deplasmant

T,.1,,T, =Tork

J,,=Motor saftina gelen toplam atalet momenti

J,=Teker agisal momenti
F_,=Sirtiinme Katsayisi

B=Viskoz siirtiinme katsayisi
M _iletim orant
2
Oncelikle DC motor dinamigi ve tekerlerin dinamigi ayri ayri incelenebilir ve
daha sonra bunlar bir araya getirilebilir.
DC motor dinamigi [23-24] oncelikle ele alinirsa agsagidaki denklemler elde
edilebilir.

.

di,

e, =L, ““+Ri +e, (3.11)

elektromotor kuvveti asagidaki gibi bulunur.

do
e, =K, — 3.12
h =R (3.12)
K o i Py K, katsayilari bir katsay? altinda toplarsak

K,i Ki, =K,, =T, (3.13)

1%a
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Simdi motor tekerinin dinamigini ele alirsak. Motordan vites kutusuna al{t‘a‘rl;l_a':n;gii‘cg

bakarsak

d’0 do BN
T,(t)y=J,—>+B, —=+T,(t 3.14
m( ) n dtz dt l( ) ( )

T,(t) asagidaki gibi tammlanirsa

2 : 2
N N d’e d N
n<t>=7v—‘T2<r>=(——L] L +[ﬂ] B, D My,

2 .
Burada F,, sabit terimdir.
(3.14) ve (3.15) denklemlerini birlestirirsek
d’0 a6, (N, Y d, (N Y. do, N, . 6
Tm (t) = Jm 2’” + Bm . + [—_—i.) JZ 2m + — BZ . + _—_IEZ “—G—.L

dt dt | N, dl N, dt N, 92‘ (3.16)

9 ve 6 katsayilarini birlikte ele alirsak yukaridaki denklemi tekrar yazanz
d’o, da, .
Tm(t_)-Jeq o +B,, ” +Feqs1gn(92) (3.17)

burada

6,

0,

= sign(0,) dir.

Yeni sabitleri de agagidaki tanimlarsak.
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B

o, =—-
Iy
F. ,
a, = (3.19)
g
vl
3 Jeq
dir

Tekerin dinamik denklemlerini asagidaki gibi elde edebiliriz.
d’e,
a0

" +a,sign(@, ) +a,T,
dt 2 g ( m) 3 m

(3.20)
Simiilasyonda (3.19) ve (3.20 ) denklemleri kullanilacaktir.
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3.3. Durum Denklemleri

Daha onceki boliimlerde elde edilen denklemler durum denklemlerini elde
etmek igin kullanilacaktir.

Kinematik denklemler.:

R
V=E(WR—WL)

3.2D
* R
9 = —I:-(WR - WL)
Ters Kinematik Denklemler.:

w, =—v+-L6

R 2R
w, =yt g

R 2R (3.22)

Wr = =0, W, — O, Sign(wg )+, T,

wi =—0L,w, —o,sign(w, ) +o,T,

v nin tiirevini alir ve (3.22) yi kullanirsak

|'1 = -;S(w;,ﬁ n;L) = -2@[— oy (W +w, ) — 0, (sign(wg )+ sign(w, )+, (T, +T, )] (3.23)

Ayni seyleri 6 igin yaparsak

0 :-i—(wk— w,) =%[—(xl(wk —w, ) =, (sign(wy) = sign(w,)) + o, (T, —T,)] (3.24)



Durum uzayindaki degiskenleri agagidaki gibi segersek.

X =V
x, =6 (3.25)
x, =0
. R . . R
X, =-04x, — 0, E(szgn(g,(x))+s1gn(g2(x)))+()c3 E(TR +T,) (3.26)
. R . . R
X, =—04X, — O, E(szgn(g| (x))—sign(g,(x)))+o, —2—(TR -T,) (3.27)
1 L
g,(x)= Ex, +§—R-x2 (3.28)
| L
8,(x) =Rl (3.29)
' F——(x X -0 E(si n(g (x))+ sign( (x)))—
x, 1% 275 gl g, sSigni g, /2 12 .
Jéz =|—-a,x, ——a2%(sign(g,(x))——sign(gz(x))) +Ro, | I/ L ~1/L [TR} (3.30)
‘ ¥ 0 0 L
X, 2

X,=v x,=0 x,=0 (3.31)
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3.4. Otomatik Yiik Arabasimin Kinematik

Denklemleri

—Zj =y, =v.cos(f)

d’ (3.32)
ly )

L =y =v.sin(@

3.5. Otomatik Yiik Arabasi Ters Kinematik

Denklemleri

2 2
=[50 4 20)
g ! (3.33)
0(t) = arctan(l)l)
v

X

3.6. Referansin Tanimlanmas:

Bizim referanst 8(t), v(¢) ile belirtmemiz durumunda aracin X_Y ekseninde

nasil hareket edecegi ¢ok agik bir sekilde belli degildir. Gergek hayattaki en onemli

kistas ise aracin X_Y ekseninde istenen referansi takip etmesidir. Bundan dolayidir

ki biz referans1 X_Y diizleminde tanimlayip( x"(¢), " (¢t) ) daha sonra da v'(¢),

0’ (t)'ye gevirecek bir metot bulmak zorundayiz. Asagida buna ¢oziim olarak

Onerilen metot aciklanacaktir.

Metod

1) x" yi t(zaman)diizleminde tanimla
2) y'(¢) yi x"(t) bigiminden tammla

Ornegin:
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daire i¢in y"(¢) =R - x" ®)

eger bu miimkiin degilse y'(#) yi istenen referansi verecek sekilde ayr olarak
tamimlamak gerekir.
Istenen bir x ve y degeri verilerek gerekli olan v (), 0" (¢ ) degerlerinin elde

edilmesi agagidaki gibidir.

3) v'(¢) nin hesaplanmasi

, 2 , 2
v'(t)=(dxdt(t)) +(dydt(‘))

4) 67 (¢) nin hesaplanmasi

v
0'(t)= arctan[—y ]
VX
Burada
vy____‘f}’_ ve vx—gj—c— dir
dt dt

Bu hesaplamalar yapilirken g6z 6niinde bulundurulmasi gereken husus ise
arctanin periyodunun I1/2 olmasidir. Bundan dolay: arctan her quadrant igin

hesaplanmalidir.
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4.  TERS DINAMIK MODELLEME
YONTEMI

Ters dinamik modelleme yontemi (Direct inverse modelling architecture)
lineer olmayan sistemlerin kontroliinde kullanilan bir metottur. Bu metotta iki adet
kontrol eleman1 mevcut olup Bunlar
1-Birincil Kontrol elemani (yapay sinir agt)
2-Ikincil kontrol elemani

Birincil kontrol elemani olarak yapay sinir ag1 kullamilir. Bu tiir bir yapay
sinir ag1 girig ile ¢ikis arasinda veri yetersizligi yada uydurulacak fonksiyonun
analitik olarak bilinmedigi durumlarda bir haritalandirma (mapping) yapar. Bu tiir bir
uygulama icin kag adet ara katmana sahip ka¢ nordn kullanilarak olusturulan bir
yapinin lazim oldugu analitik olarak tespit edilemez

Ikinci kontrol elemant bir PD kontroldiir. Bu kontroliin amaci ise sistemde
olusan modelleme hatalarimi ve giiriiltiiyii kompanse etmektir.

Bu metodun en onemli Ozelliklerinden birisi girig/gikis datasina ihtiyag
duymasi ve sistemin ters dinamiginin 6gretilecek olmasidir. Gerekli olan veri OYA'

nin gesitli bolgelerde galistirilmast ile elde edilebilir.

Sekil 4.1. Ters dinamik modelleme yontemi blok diyagramu.
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Burada 6nemli olan nokta birincil kontrol elemanin tasarimi ve érdmdan da
ikincil kontrol elemanimi tasarmmdir. Birincil kontrol eleman: igin oncelikle -
giris/cikis verileri toplamp bu verile asagida yapisi verilen yapay sinir agr ile
Ogretilirler. Burada 6nemli olan nokta toplanan veri ile dgretilirken kullanilan veri
ayni1 olmakla beraber kullanim yonleri farklidir.

Veri toplanirken giris olarak kullamilan veri, 6gretirken ¢ikis, cikis olarak
kullanilan veri de dgretilirken girig olarak kullanilacaktir.

Sistemdeki ikincil kontrol elemani da birincil kontrol eleman: tasarlandiktan
sonra sistemin lineerlesmis hali g6z Oniinde bulundurularak ve bu modellemede

olusan hatalar1 ve diger hatalari gidermek i¢in kullanilir.

p| teta

ref

1, [ MATLA

Functio

Kare Ters Dinamik
Reéferans (YSA)

g

Lyl
Mu
o Lot

h_L .

Mu » o0

Demu :
h Mux {eitadotd

b
L

kinematik

Sekil 4.2 Sistemin simiilasyon modeli.



4.1. likincil kontrol elemanin tasarlanmasi:

Eger f(x)= f(x?) ise ve B(x)= B(x"), birincil kontrol eleman: tamamen linéér
olmayan terimlerin giderilmesini saglar. Bunun sonucunda ortaya ¢ikan ise liner bir
sistem olur. Bu ise bize lineer bir durumda bir PD tasarliyormus gibi bir ¢aligma
imkani verir.

Eger kontrol igaretine u#(¢) dersek.

PD Kontrol:

#(0) = [ B [-K, (x=x,)— K, (x~x*)] (4.1)

olur.

Burada K, ve K, belirlenmesi geteken sabitler matrisleridir.

Sekil 4.1 den de goriildiigii gibi sisteme olan giris biitiin kontrol
elemanlarindan gelen ¢ikisin bir toplamidir. Bundan dolayr sisteme olan giris

agagidaki gibi olur:

@ty =u’ (1) +a(t) = [BOI"[x' - f (x) = K, (x=x,) — K, (x—xV)] (4.2)

eger (4.1)'1 (4.2) 'te yerine koyarsak

x() = £ () + BB '[x'~ f(x) ~ K, (- x,)~ K, (x~x")] (4.3)
X= f(x') ==K, (x-x,) — K, (x=x*) (4.4)

Hatay1 da asagidaki gibi tanimlayalim,
e(h=x(t)- x* (1) (4.5)

I+K,)e)+K, e(t)=0 (4.6)

(4.6) 'min Laplace Doniigiimii

[I+K,)s+K,]E(s)=0 4.7)
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K, ve K, 'nin diagonal matris segilmeleri genel bir yontemdir. (4.7) denklemine bir

¢Oziim bulabilmek igin, [(/ + K,)s + K ,] matrisinin determinanti sifira esitlenirse.

K,+1 0 0 K, 0 0
det|| 0 K!+1 0 |s+{ 0 K. 0 [|=0
0 0 K +1 0 0 K,

sonug ise karakteristik denklem olup asagidaki gibidir.

r+x)s+& 0 +K2 )+ k2|7 + K )5+ K2 =0 (4.8)

Bu sistemi karali bir hale getirmek igin (4.8) denkleminin kokleri sol tarafta olmalidir

Bu amagla parametreler agagidaki gibi segilmigtir.

I 2 K3
—£>0 L—>0 +—>0
K, K +1 K, +1

K, =100 K, =100 K, =100

K!=09 K}=09 K] =09



4.2. Ters Dinamik Modelleme Yontemi Simiilasyon

Sonuclari

Asagidaki Kodlar Matlab Simulink ortanmunda yazilmigtir.

Onerilen yapay sinir ag1 Yapisi
Katman Sayis1 :3 (1 Ara)
Noron sayis1:6-4-2

yapay sinir ag1 Yapisi: RBF Networks

Simiilasyon Parametreleri
alfal=0.5
alfa2=0.2
alfa3=0.5 1/kgm"2
R=0.26 m

L=1.0 m
xlinitial=0
x2initial=0

x3initial=1

t0=4.0 ; y0=0.4 *10; x0=0.4 *10; m=2.0*y0/t0;
ddx=0.2; ddy=0.2;
tstop=20.0*t0; dT=0.005; Tau=1.0/40.0;

Kontroldr parametreleri

K,=100 K; =100 K} =100

K!=09 K’=09 K} =09
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Sekil 4.3. X_Y diizleminde referans.
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Sekil 4.7. Ag1 profili.

Simiilasyon sonuglart gostermistir ki hiz ve ag1 aym anda kontrol edilmek
istenmesine ragmen sistemin hata olusturdugu noktalar bu iki denetimin ayn1 anda
yapildig: yerledir. Seki 4.5 ve sekil 4.6 bize gostermektedir ki sistemin hiz denetimi

acisindan maksimum hatast hiz degeri maksimuma ulasinca olmakta ve una kargilik

diger bolgelerde arag referansi sifir hata ile takip etmektedir
Ag1 denetimi bakimindan sistem ele alindigi zaman agt profilinin referansi

takibi sekil 4.7 de goriilmektedir. Bu referansa karsilik gelen hatalar da sekil 4.8 de

goriilebilir
Sistemi kontrol etmek igin uygulanan kuvvetler ise sekil 4.9 da goriilebilir.
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Sekil 4.9. Kontrol ¢ikist.
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Daha kompleks bir referans verilirse sistemin nasil davranacagini test etmek
i¢in zor olan referanslardan biri olan licgen referans verilim.

Bu segilen referansin zorlugu sistemin galigsmasi esnasinda hem hizin hem de
acinin aym anda kontrol edilmeye ¢alisiliyor olmasidir. Bundan olayr bu tiir bir
referansin izlenilmesi iz ve aginin ayri ayn kontrol edildigi referansa gére biraz

farklidir ve daha zordur.
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0 10 20 30 490 50 60 70 80
zaman{saniye)
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Sekil 4.13. Hiz profili.
Yukaridaki sekilden de goriildiigii gibi sistemde hiz kontrolii hz sifira
inerken ve sifirdan yiikselirken referanstan ayrilmakta ve bunun sonucu olarak ta

sekil 4.10 da goriilen x_y diizleminde referanstan sapmalar olugsmaktadir.
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5. HATA GERi BESLEME OGRENMELI
YAPI

Hata geri besleme 6grenmeli yap1 (Feedback error learning architecture) PD

kontrol elemanini 6grenmeye ¢alisan bir modeldir.

Kawato [Kawato, 1988] et al. Robot kolunu hareket ettirmek igin basit bir
yapay sinir ag1 yapist 6nerdi. Bu yapida yapay sinir agi tork 6grenmeye ¢alisiyor

Bu ¢aligma insan sisteminin’ nasil bir kontrol uyguladigina bakarak onu taklit

ederek olusturulmustur Bu sistem igin 6nerilen yap: sekil 5.1 de gosterilmektedir

NN
Uy
d -+
LA PD HEOAO YA

Sekil 5.1. Kawato modeli.

Biz bir kontrol mithendisi olarak sistem ile ilgili bir 6nbilgiye ihtiya¢ duymaktayiz.

Bu durumda bizim sistemimiz

X, —a.x,—-az*Izi(sign(g.(x))“ig"(gz(x))) 12 172
.- —alxz_azg(sign(gl(x))_sign(gz(x))) +Ro(I/L —1/L ER] (6.1)
% " B

L ]




Yukaridaki sistem bilgilerini kullanarak Kawatonun 6nerdigi lineer olmayan
terimleri olusturan fonksiyonlarn tesbit etmek.icin (5.1) no’lu denklemi kullanabiliriz.
Bu denkleme gore sistemde lineer olmayan kismi olusturan fonksiyonlar

trigonometrik fonksiyonlardir.

s,

/ .
Robot
) "] 3

h 4

v

P.D cortrd

Sekil 5.2. Detayli FELA yapisi.
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5.1. Hata Geri Besleme Ogrenmeli Yapi Simiilasyon

Sonuclarn

Bu simiilasyon matlab/simulink ortaminda yapilmistir ve bu kodlar matlab

ortaminda yazilmustir.

Onerilen yapay sinir ag1 Yapisi
Katman Sayis1 :3 (1 Ara)
Noron sayis1:6-15-2

yapay sinir ag1 Yapisi: Backpropogation

Simiilasyon Parametreleri
alfal=0.5
alfa2=0.2
alfa3=0.5 1/kgm"2
R=0.26 m

L=1.0 m
xlinitial=0
x2initial=0

x3initial=1

£0=4.0 ; y0=0.4 *10; x0=0.4 *10;
ddx=0.2; ddy=0.2;

tstop=20.0*t0; dT=0.005; Tau=1.0/40.0;

Kontroldr parametreleri

K,=100 K;=100 K} =100

K!=09 K}=09 K}=0.9

m=2.0*y0/t0;
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Sekil 5.7 ve 5.8 bize bu yontemi kullanirken olusan hiz profilini inceleme
imkam vermektedir. Bu sekillere bakarsak hiz profili diger metoda gore referansi
daha kotili izlemesine ragmen bu sistem online 68renme ve denetim yaptigi yani
denetime ve kontrolii ayn1 anda yaptig1 ve sistem dinamigi ile ilgili 6n bir bilgiye
ihtiyag duymadigi igin tercih edilen bir yontemdi. Sekil 5.11 ve 5.12 den
goriilebilecegi gibi bu yontemin araca uyguladigt kontrol kuvveti de ters dinamik
modelleme yontemi kadar iyi degildir. Buna ragmen sistemin ters dinamigini
Ogretecek yeterli verinin elde olmamasi durumunda kullanilabilecek ve iyi sonuglar

veren bir metoddur.
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6. SONUC

Bu galigmada otomatik yiik arabasinin yapay sinir aglari ile kontrolii incelendi
ve simiilasyon sonuglar verildi. '

Bu tezde yapilmak istenen calisma otomatik yilk arabalari gibi dinamigi
kolayca dig etkenlerden dolayr degisebilen sistemler i¢in bir denetleyici
tasarlamaktir. Otomatik yiik arabasimin dinamigi ¢alisma sartlarina bagli olarak
degisir ¢iinkii arabanin tagiyacagt yiik birka¢ yliz kilogramdan 35 ton ‘a karar
degisebilir. Bunun sonucunda dinamige dogrudan etki eden bu parametre sistemin
dinamigini de oldukg¢a degistirir. Bu tiir bir problemi ¢6zmek igin literatiirde
kullanilan adaptif kontrol metodlarindan biri de yapay sinir aglari ile kontroldiir.

Bu ¢aligmada kullanilan ilk metot Ters Dinamik Modelleme Yontemi (Direct
Inverse Modeling Architecture(DIMA)) dir. Bu yontem kontrol edilmek istenen
sistemle 1lgili bir Onbilgi sartt gerektirmedigi igin segilmistir. Tezde kullanilan
metotlardan ikincisi ise Kawato tarafindan ilk defa Onerilen ve daha sonra pek ¢ok
arastirict tarafindan gesitli problemlere uyarlanan Hata Geri Beslemeli Ogrenme
Yontemi(Feedback Error Learning Architecture(FELA)) dir. Bu yontemde ise sistem
ile ilgili olarak bir 6nbilgiye ihtiyag vardir. Tezde secilen bu iki metodun birbirinden
ayrildig1 nokta birisinin sistem dinamigi ile ilgili herhangi bir 6nbilgi gerektirmemesi
digerinin ise 6nbilgiye ihtiya¢ duymasidir.

Yapilan ilk ¢alismada kullanilan Ters Dinamik Modelleme Yontemi (DIMA)
olup. Bu yontemi kullanabilmek igin sistem off-line olarak ogretildi. Bu metodu
kullanabilmek igin kontrol edilecek olan sistemin durumlarina (state) ulasabilmek
yani onlart Olgebilmek ve de sistemin giris ¢ikig verilerini saglikli bir sekilde
toplayabilmek gerekmektedir. Bunun sonucunda yapay sinir agmna sistemin ters
dinamigi Ogretilir ve sistem sanki lineer bir sistemmis gibi kullamlir. Bu metot
gostermigtir ki eger sistem yeterince iyi modellenirse iyi sonuglar alinabilir.

Kullanilan ikinci metot olan Hata Geri Beslemeli Ogrenme Yontemi(FELA)
daha Once de sozii edildigi gibi sistem ile ilgili On bir bilgiye ihtiya¢ duyar. Bu metot
on-line 6grenen bir yapt oldugundan dolay pek ¢ok galismada tercih edilmistir vede
diger metotta olugan elde edilen datalarin galigilacak bolgede olmamasi problemini
¢Ozer.

Kullanilan ikinci metotta elde edilen sonuglar her ne kadar ilki kadar iyi olmasa

da yukarida bahsi gegen ve pek ¢ok kere karsimiza gikan problemi etkin bir bigimde
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¢Ozmesi ve kolay uygulanabilmesi dolayisiyla ve en 6nemlisi de sonuc;larm kabul
edilebilir olmasindan dolayi tercih edilen bir metottur. el
Bu galigmada bahsi gecen iki metot birbirinden kontrol stratejileri aélsindan i
farklidir. Ve her metot sikga karsilasilan bir problemi ¢6zmek igin tasarlanmustir. iki
farkli metot se¢iminin temelinde de bu problemlere deginmek ve bunlara ¢6ziim
tiretmektir.
Bu ¢aligmanin diger bir amaci da yeni bir yontem olan yapay sinir aglart ile

kontrol konusuna bir katki ve bu yontemin uygulanabilirligini gostermektir.



KAYNAKCA

1- Miller, R.K., Automated Guided Vehicles and Automated Manufacturing, giiéiéty. aart®

of Manufacturing Publications Development Marketing division, 1987.

2- Albus J., “A new approach to manipulator control: the cerebellar model

articulation controller(CMAC)”, J. Dyn. Syst. Meas. And Control, pp220-227, 1975.

3- Psaltis D., A. Sideris, A. Yamamura, “Neural Controllers “, Proc. IEEE Int.

Conference on Neural Networks, 1987.

4- Guez A., Z. Ahmad, “Solution to inverse problem in robotics by neural networks”,

Proc. Int. Conference on Neural Networks, 1988.

5- Elsey R., “A learning architecture for control based on back-propogation neural-

networks”, IEEE conf. On Neural Networks, Vol.2, pp.584-587, 1988.

6- Grossberg S. and M.Kuperstein, “ Neural Dynamic of Adaptive sensory-motor

Control”, Elmsford, NY: Pergamon Press, 1989.

7- Fukuda T. et al., “Neural Servo controller; Adaptation and Learning”, Proc. IEEE
Intl. Workshop Advanced Motion contr. Pp.107-115, 1990.

8- Bekey G. A., “Robotics and Neural Networks *, in Neural Networks for signal
Processing, B. Kasko, Printice all, 1992.

9- Kawato M., Uno Y., Isobe M., Suzuki R. A., “Hierarchical model for voluntary
movement and with application to robotics”, IEEE Control System Magazine, pp.8-
16, April 1988.

10- Rosenblatt, F., Perceptron simulation experiments, In: Proceeding of the IRE,

1960.



65

11- Hopfield J.J., " Neurons with Graded Response Have Collective Computa‘ti('mal o
Properties Like Those of Two-State Neurons," Proc. Natl. Acad. Sci. USA, Vol. 81,
3088-3092,1984. -

12- Rumulhart, D.E. and J.L.. McClelland. Parallel Distributed Processing. Vol. 1.
MIT press.Cambridge, 1986.

13- Widrow, B. and F.W. Smith. Pattern-recognizing control systems. In: Proceeding

of Computer and Information Sciences, 1964,

14- Psaltis, D., A. Sideris and A. A. Yamamura. A multilayered neural network

controller. IEEE Control Systems Magazine 8, 17--21, 1988.

15- Antsaklis RJ., "Defining Intelligent Control," Report of the Task Force on
Intelligent Control, , Chair, IEEE Control Systems Magazine, pp. 4-5 & 58-66, June

[994.

16- Widrow, B. and F.W. Smith, Patternrecognizing control systems. In: Proceeding

of Computer and Information Sciences, 1964.

17- Hunt, K.J., D. Sbarbaro, R. Zbikowski and P.J. Gawthrop, Neural networks for
control systemsa survey. Automatica 28(6), 1083--1112, 1992.

18- Hunt, K. J. and. A. Johansen, Adaptive local controller networks.,

http://members.xoom.com/~hunt, 1996.

19- Steck, J.E., K Rokhsaz and S.P. Shue, Linear and neural netwok feedback for
flight control decoupling. IEEE Control Systems Magazine 16(4), 22--30., 1996.

20- Gomi, Hiroaki and Mitsuo Kawato, Neural network for a closedloop system

using feedbackerrorcontrol. Neural Networks pp. 933--946., 1993.

21- Widrow, B. and S. D. Stearns, Adaptive Signal Processing. Prentice-
Hall.Englewood Cliffs., 1985.



66

22- Sanner, R. M. and D. L. Akin, Neuromorphic pitch attitude regulation of an
underwater telerobot. IEEE Control Systems Magazine 10, 62--67., 1990.

23- Ogata, K., Modern Control Enginering , Printice Hall, 1970.

24- Kuo, B.C., Autmatic Control Engineering, Printice Hall, 1970.



s

OZGECMIS

01-10-1973 Kastamonu dogumlu olup 1992 Kadikdy Anadolu Lisesi mezunudur.
Yiiksek 6grenimini I.T.U Ugak ve Uzay Bilimleri Fakiiltesi Ugak miih. boliimiinii
1996 yilinda C++ ile ucak simiilasyonu konusunda tamamlamistir, Halen TUBITAK
Marmara Arastirma Merkezinde Arastirici olarak ¢aligmaktadir.



68

EK A

MATLAB —-SIMULINK KAYNAK KODLARI
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