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OZET
Yiksek Lisans Tezi

DOGRUSAL OLMAYAN SUREC DENETIM TASARIMINA YAPAY SINIiR
AGLARININ UYGULANMASI

Umut AKINCIOGLU

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiist
Elektronik Miihendisligi Ana bilim Dali

Danisman: Prof. Dr. Ahmet DENKER

Gergek teknolojik siiregler ¢ok degiskenli ve karmasik olmalarmin yani sira genellikle dogrusal
degildirler. Ayrica giiriiltii ve ¢evresel etkenler nedeniyle siire¢ degiskenleri zamana gore degismektedir.
Klasik siire¢ denetim yontemleri bu tiir sistemlerin denetiminde yetersiz kalabilmektedir. Bu yetersizlige
cevap olarak, bu tiir siireclerin denetiminde yapay sinir aglarindan yararlanilmasi literatiirde sikga
karsilasilan bir yontemdir.

Bu tez ¢alismasinda noral uyarlanir denetci olusturulmus ve robot denetiminde uygulanmistir. Direk ters
denetim ve Ongoriili denetim uygulamalarindan elde edilen verilerden yararlanarak iki yontemin de
olumlu yanlarindan yararlanmak amaciyla bu iki yontem arasinda anahtarlama yapan bir ydntemin
uygulama sonuglari da sunulmustur. Amag, yapay sinir aglariyla siire¢ denetiminde, 6zellikle de direk ters
modelleme ve 6ngoriilii denetim uygulamalarindaki kazanimlari yansitmaktir. Yapilan simiilasyonlar ile
denet¢inin etkinligi gosterilmistir. Uygulamalar bilgisayar ortaminda simiilasyon seklinde yapilmustir.
Denetim igin se¢ilen robot dogrudan siiriimlii iki eksenli SCARA tipi bir robottur. Elde edilen test
sonuglari, bu denetci ile erigilen performansin sadece direk ters modelleme ile ya da sadece ongoriilii
denetim uygulamalari ile elde edilen performanstan daha iyi oldugunu gostermistir. Ek olarak, elde edilen
metodun direk ters modelleme ile ngoriilii denetimin avantajlarint birlestiren faydali bir metot oldugu
gorilmistiir.

2000, 58 sayfa
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ABSTRACT
Master Thesis

APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS TO DESIGN OF
NONLINEAR PROCESS CONTROL

Umut AKINCIOGLU
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Department of Electronical Engineering

Supervisor: Prof.Dr. Ahmet DENKER

Technological processes are multivariable and alongside their complexity they are nonlinear. Process
variables may be time varying because of the environmental disturbances and noise. Classical control
algorithms may not be adequate to control such processes. As a remedy, artificial neural networks have
frequently appeared in literature to control such processes.

In this thesis, a neural adaptive control method has been developed and applied to robot control. A
switching technique between direct inverse control and predictive control is proposed to exploit the useful
parts of these two approaches. In this thesis applications are carried out as computer simulations. The
robot used in the applications is the direct drive SCARA type robot with two joints. The process is
assumed to be deterministic. Simulation results are presented to verify the effectiveness of the controller.
These results show that the performance by using this controller is better than those using either direct
inverse control or predictive control. In addition, they show that the resulting method is a useful method
which combines the advantages of both direct inverse control and predictive control.

2006, 58 pages
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1. GIRIS

Siire¢ denetim uygulamalarinda amag dinamik siireclerin performansini istenen dinamik
davraniglar1 gergeklestirecek sekilde uyarlamaktir. Klasik kontrol tekniklerinde
ilgilenilen sistemin ve ortamin hakkinda tam bilgiye sahip olundugu varsayilir. Bu
durumdaki siiregler icin gelistirilmis gdzlenebilirlik, kontrol edilebilirlik ve kararlilik
Ozelliklerini incelemek ve ayni1 zamanda denetleyici tasarlamak i¢in teorik bir alt yap1
vardir. Fakat robot sistemlerinin tam olarak matematiksel modelleri elde mevcut
degildir. Yaygin robot denetim teknigi modele dayanilarak hesaplanan tork kontroliidiir,
bu yontem model belirsizliginden kaynaklanan performans diisiislerine aciktir.
Sanayiden gelen yiiksek derecede otomasyon, hizli islem ve yiiksek performans istekleri
sonucunda yapay sinir aglar1 ile robot denetimi {izerine bir¢ok arastirma yapilmis ve
belirsizlik problemi ile ilgili bir¢cok 6nemli noktada tatmin edici sonuglar elde edilmistir.
Daha iyi endiistriyel performans i¢in daha karmasik yapay sinir ag1 uygulamalari

gelistirilmistir (Cembrano ef al 1992, Noirega et al 1998, Chen et al 2001).

Yapay sinir aglar1 dogalar1 geregi sahip olduklar1 6zellikleri sonucunda modelden
kaynaklanan eksikliklere ve disaridan kaynaklanan giiriiltii ve bozan etmenlere karsi
giirbiizliik ve hata toleransi i¢in biiyiik potansiyel gosterirler. Yeterince biiylik ag
olusturuldugu siirece bu Ozellikleri sayesinde yapay sinir aglari ile herhangi bir

dogrusalsiz fonksiyona daha 6nceden belirlenmis dogrulukla yaklasilabilinir.

Yapay sinir aglarinin kabiliyetleri kullanilarak onlarin, sistemin ve denet¢inin biitlin
karakteristiklerini sinirlama olmadan 6grenmesi saglanabilir.

Fakat bu sinirsiz yapay sinir ag1 kullanimi aglarin ¢ok fazla biiytimelerine yol acacaktir.
Bu durum az hesaplama yiikii, az enerji ve az maliyet gerektiren ger¢ek bir uygulama

icin tabi ki kabul edilmez.

Bu nedenle literatiirde yer alan yapay sinir aglar ile siire¢ denetimi uygulamalarinda
yapay sinir aglar1 ya dogrudan denet¢ide ya da dolayli olarak siirecin modelinde
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinin kullaniminda karsilagilan sorunlari kaldirmak
amaciyla bu c¢alismada aglarin uyarlamali ve anahtarlamali yapida kullanilmasi

onerilmistir.



2. YAPAY SINiR AGLARI

2.1 Biyolojik Altyap:

Noronu olusturan temel parcalar agagidaki gibidir:

1.

ii.

iil.

1v.

Soma ya da hiicre govdesi: Noronun mantiksal fonksiyonlarinin neredeyse
tamaminin gerceklestigi genis yuvarlak merkezi govdedir. Hiicre govdesi
noronun canli kalmasi i¢in gerekli olan genetik ve metabolik mekanizmay1
icerir. Noron somasinda protein sentez mekanizmasi ve ¢ekirdek vardir.

Akson (¢ikt1): Somaya baglanmis sinir lifidir ve néronun en son ¢ikti kanali
olarak davranir. Akson genelde ¢ok dallidir. Aksonun ilk bagtaki bolimiinde
isaretler sinir puls serilerine doniiserek aksondan hedef hiicrelere (diger
noronlara, reseptorlere ve kaslara vs.) zayiflamadan akson boyunca ilerler.
Dendritler (girdiler) ¢ok dalli lif agac1 yapisindadirlar. Bu uzun ve diizensiz
sekilli sinir lifleri gévdeye baglanmustir. Noron bagina 10° —10* dendrit diiser.
Dendritler néronu diger néronlara baglar. Dendritler néronun sinaps denilen 6zel
kontak noktalar1 vasitasiyla diger néronlardan girdi almasini saglar ya da diger
dendritleri sinaptik ¢ikislara baglar. Genelde dendritler girdi isaretleri i¢in alict
yiizeyler olustururlar ve isaretleri azaltarak hiicre govdesine ya da aksona
iletirler.

Sinapslar aksonlarin diger ndronlardan ayiran sinir noktalarini olusturan
Ozellesmis kontaklaridir. Sinapslar bazi hiicrelerin aksonlar1 ile girdi
dendritlerinin omurgalarin1 birlestiren ara yiiz gorevini istlenir. Sinapslar
dendritlerin lokal potansiyelini pozitif ya da negatif yonde degistirebilirler.
Noronun aktiflesme seviyesini arttirici ya da sondiiriicii olabilmelerine gore
sinapslar aktiflestirici ya da sondiirici yapida olabilir. Noronda bilgi
depolanmasinin sinaps baglantilarinda, 6zellikle bu baglantilarin sekillerinde ve

sinaptik baglantilarin giiclinde (agirliklarinda) oldugu diistintiliir.

Basitlestirilmis ndoron modeline gore hiicre govdesi (soma), diger ndronlardan girdileri

ayarlanabilir sinaptik dendiritlere olan baglantilar iizerinden alir. Hiicrenin ¢ikis isareti

(sinir darbelerinden olusan) diger ndronlarin sinapsislerine dallanmis akson iizerinden



iletilir. Noron aktiflestiginde diger noronlarin sinaptik baglantilarina akson iizerinden
iletilen sinir darbeleri (darbe katar1) olusturur. Cikt1 puls orani (darbe yogunlugu) girdi
isaretinin giicline ve ilgili sinaptik baglantilarin giiciine ya da agirligina baglidir

(Cichoki et al 1993).

2.2 Temel Noron Modeli

Yapay sinir aglarinin temel yap1 tas1 nérondur (isleme elemani). Biyolojik néronu tam

olarak tanimlayamadig1 i¢in yapay ndron olarak da adlandirilir.

Sekil 2.1.°deki n tane x; girdisi olan noron modelini ele alalim. j burada 1’den n’ye
kadar olan girdi isaretinin indisidir. Her x; girdi isareti ana govdeye ulasincaya kadar
baglant1 giicii w; tarafindan agirhiklandirilir. Ek olarak esik degeri wip vardir. Uretilen
R; isaretine etki eden dogrusalsiz f aktivasyon fonksiyonu ve bunlarin sonucunda olusan
y;i ¢ikis isaretidir. y; diger noronlar i¢in giris isareti olarak kullanilabilir. m tane ndéron

bulunan bir agda ndronlar1 belirlemek i¢in bir indis daha (1) kullanilmalidir.

Sekil 2.1°de temel néron modeli verilmistir.

Wio
X1
X2 n y

Yo S
Xn

Sekil 2.1 Noron Modeli

Sekilde verilen néronun transfer fonksiyonu:

Vi :f(zn:(xijwij _WioJ (2.1



Bu denklemde 1 indisi néronu tanimlarken j indisi ise diger noronlardan gelen girdileri

tanimlamaktadir.

2.3 Ag Yapilan

Noronlar1 biiyiik aglara baglamanin ¢ok degisik yollar1 vardir. Bu degisik baglama
yontemlerine mimari ya da devre yapilar1 denilmektedir. Boylece elde edilecek aglarla

tek bir noron i¢in imkansiz olan karmasik isler gerceklestirilebilir.

Kabaca yapay sinir aglarinda iki dnemli mimari vardir:
i.  Ileri siiriimlii aglar

ii.  Geri beslemeli aglar

Ileri siiriimlii ag yapisinda yapay noronlar ileri siiriimlii tavirda yapilandirilmistir, yani
her noron girdisini ya disaridan ya da diger noronlardan alir ama bir geribesleme yapisi
yoktur. Standart bir ileri siiriimlii ag bir giris kiimesi i¢in ¢ikt1 kiimesi olusturur ve
egitim bittigi zaman (baglant1 agirliklart sabitlendiginde) daha onceki ag aktivitesine
bakmaksizin ayni girdi i¢in verecegi ¢iktt her zaman ayni olacaktir. Bu demek oluyor ki
ileri siiriimlii aglar dinamik ag aktivitesi sergilemezler ve bu aglarda kararlilik problemi
yoktur. Ileri siiriimlii aglar igin dinamiklik genellikle dogrusalsiz fonksiyon olarak

basitlestirilmigtir.

Diger yonden geribeslemeli aglarda dinamiklik 6nemsiz degildir ¢linkii yapilarinda
dinamik yap1 bloklart bulunan isleme elemanlar igerirler (integratdrler veya gecikme
elemanlar1) geribesleme bi¢iminde calisirlar. Bu gibi aglarin dinamik o6zellikleri
alisilmis diferansiyel ve fark denklemeleri ile ifade edilen sistemlerle tanimlanir. ileri
stirimlii aglar statik dogrusalsiz eslesmeler ile tanimlanirken geribeslemeli sinir aglar

dinamik dogrusal olmayan sistemlerle ifade edilmektedirler.

Ag yapilar1 sadece bu belirtilen yapilar degildir. Fakat biitiin ag yapilar1 dinamik
sistemlerin modellenmesinde ve kontroliine uygun yapida degildir (Norgaard et al

2000).



2.3.1 ileri siiriimlii (Cok katmanl) yapay sinir aglar

Ileri siiriimlii yapisinda ndronlar katmanlar halinde yerlestirilir. Bu baglant1 yapisinda
bir katmandaki ndronlar bitisik katmandaki noéronlarla tek yonlii olarak baglantilidir.
Sekil 2.2.’de {i¢ katmanli bir yap1 verilmistir. Noronlar siralanmis katmanlar iginde
gruplandirilmistir, katmanlar 0, 1, 2, 3 numaralari ile numaralandirilmistir. 0. katmanda
(giris katmani) bulunan néronlar islem yapmazlar sadece gelen girdileri 1 numaral
katmanin noronlarina iletirler. 1 numarali katman birinci gizli katman olarak
adlandirilir. Agin ¢iktisinin alindigi katman yani en son katman olan 3. katman ¢ikti
katmani olarak adlandirilir. Girdi ve ¢ikti katmani arasinda yer alan katmanlara gizli

katmanlar ad1 verilir.

Rosenblatt’in katmanlarin sayimi sirasinda girdi katmanini da sayilmasi gelenegine gore
yazan yazarlar sekil 2.2.’deki yapiy1 4 katmanli olarak degerlendirmektedirler (Cichoki
et al 1993).

Cikt1
Vektori

Girdi
Vektorii

Birinci ik.inc.:i Uciincii
Gizli Gizli Gizli
Katma Katma Katma

Sekil 2.2 Ug Katmanli Ag Modeli

Giris ve c¢ikis katmanlarinda noron sayilar1 ele alinan problemin gereklerine gore
belirlenir, fakat gizli katman (ya da katmanlardaki) ndron sayisinin optimallik
anlaminda dogru sayisim veren herhangi bir analitik yontem su ana kadar
gelistirilememistir. Dolayisiyla gizli katman sayisindaki ve bu katmanlardaki ndron
sayilarindaki belirsizlikleri asabilmenin tek yolu deneme yanilma yontemidir. (Efe vd.

2004)



Ileri siiriimlii baglant1 yapisinda ayni katmanda bulunan néronlar arasinda ve bir iist
katmanda bulunan nérondan bir alt katmana baglant1 yapilmamaktadir. Genellikle her
katmanda farkli sayida néron ve farkli sinaptik agirlik bulunur. Her agdaki her néron bir
¢ikt1 ve bir 6nceki katmanin ¢iktilar1 olan bir dizi girdi ile karakterize edilir.

R; s katmaninda yer alan j nci néronun net toplam ¢iktis1 ise

REV = wllyl 4 pll (=12 3i=1,2,..0) (2.2)

Jj=1
Esitlik 2.2.°de Wij[s] j nci néronun girdilerini agirliklandiran sinaptik agirliklar ve ng s

inci katmandaki nron sayisidir.

Bir dnceki katmanin ¢iktis1 sonraki katmanin girdisidir, yani;

-1 0 3 :
sl =y 0=y B i

Noronun ¢iktis1 agirliklandirilmis ¢iktinin dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonundan

gecirilmesi ile elde edilir (Norgaard et a/ 2000).
= SR = 1| St 23)

Bu esitliklerde bi® esik degeridir. Bazi kaynaklarda esik degeri norona siirekli 1
girdisini baglayan sinaptik agirlik olarak ele alinmaktadir yani wio™ =bi¥ ( Freeman et
al 1991, Kartalopoulos 1996). Yani denklem 2.3. denklem 2.4 olarak da ifade
edilmektedir.

= /(R = ff”{Z W,E-”y,“‘”} (24)
j=0

Sistemin ¢iktisin1 matris formunda ele aldigimiz zaman esitlik (Hagan et al 1996):

y =12 (W £2 (WX (W'x +b") + b)) + b?) (2.5))
formunu almaktadir.
v - Agin cikti vektorii
X : Agin girdi vektorii

f° : s katmaninin diagonal dogrusal olmayan operatorii



b®: s katmanin esik deger vektorii

W?: s katmaninin agirlik matrisi

Siire¢ sirasinda sinaptik agirliklarin sabit oldugu unutulmamalidir ve bu agirliklarin
degerleri agin davranigini ve istenilen ¢iktinin elde edilmesindeki yetenegini belirler.
Istenilen ag davranisim elde etmek igin agirliklarm dogru sekilde hesaplanmasi gerekir.

Bu demek oluyor ki ag egitilmelidir.

2.3.2 Ag egitimi

Yapay sinir aglart i¢in egitim, genel olarak yapay sinir aglarinin kendini girdiye gore
uyarlayarak yani kendinde gerekli parametre ayarlamalarini yaparak sonunda istenilen
cikist elde etme siirecidir. Egitim ayrica girdilerin siirekli siniflandirma siirecidir yani
bir girdi geldiginde ya ag onu tanir ya da yeni bir siiflandirma olusturur. Gergek
durumda, egitim siirecinde ag parametrelerini girdiden elde edilen ¢iktiya gdre ayarlar
ve sonugta gercek ¢ikti beklenen ¢iktiya yaklasir. Istenen ¢ikti beklenen ¢ikti ile ayni

oldugu zaman, egitim siireci tamamlanir.

Egitim algoritmalar1 genel olarak &greticili 6grenme ve Ogreticisiz 6grenme olarak iki
sinifta incelenebilir. Ogreticili 6grenmede egitim sirasinda kullanilacak girdiler ve bu
girdilerden elde edilmesi beklenen ¢iktilar elde mevcuttur. Boylece gerekli parametre
diizeltmeleri yapilarak beklenen ¢ikt1 ile gergek ¢iktinin ayni olmasi saglanir.

Ogreticisiz 6grenmede ise beklenen ¢ikt1 degerleri mevcut degildir. Bu yontemde ise ag

yonlendirecek ¢esitli kilavuzlar kullanilir. (Kartalopoulos 1996)

Efe (2004) “Yapay Sinir Aglar1 ve Uygulamalar1” ¢alismasinda 6greticili 6grenmeye
O0gretmenin ders anlatmasii Ogreticisiz 6grenmeye ise bisiklet siirme Orneklerini

vermistir.



2.3.2.1 Hata geriye yayma egitim algoritmasi

Hata geriye yayma algoritmasi Paul Werbos tarafindan bulunmus olup ve Rumelhart ve
Parker tarafindan bagimsiz olarak tekrar bulunmustur (Cichoki et al 1993,Kartalopoulos
1996).

Agin egitim stirecinde, iki numune Xi girdi vektorii ve bu girdi vektoriinden elde
edilecek Ty istenen ¢iktilar kullanilir. Xy girdisi her katmandaki néronda ve sonunda
cikt1 katmaninda Yy gergek ciktiyr olusturur. Cikti katmaninda gergek cikti ve istenen
cikt1 arasindaki fark hata isaretini olusturur. Bu hata isareti her katmandaki ndéronun
agirlik degerlerine baglidir. Bu hata en aza indirilir ve bu siire¢ boyunca agirliklarin
yeni degerleri elde edilir. Egitim siirecinin hizi ve dogrulugu ayni zamanda “6grenme

katsayis1” parametresine dayanir.

Hata geriye yayma algoritmasi ile egitim siirecine baslamadan 6nce bunlara ihtiyacimiz
vardir:

e Egitim numunelerine, girdilerine ve hedef degerlerine

e (Ogrenme katsayis1 degerine

e Algoritmay1 durduracak kritere

e Agirliklart giincellemek igin bir metoda

e Aktivasyon fonksiyonuna

e llk agirlik degerlerine

Stire¢ ilk girdi ve beklenen c¢ikti ciftinin ele alinmasiyla baglar. Bu girdiden ¢ikti
katmaninda ger¢ek c¢ikt1 elde edilir. Elde edilen gercek ¢ikti beklenen cikti ile
karsilagtirilir ve fark (hata isareti) hesaplanir. Cikis noronlarindaki hata farkindan,
algoritma ndronun aktivasyon diizeyindeki degisimin hatay1 hangi oranda degistirdigini
hesaplar. Algoritma bu asamaya kadar ileri yonde ilerlemistir bu asamadan sonra geriye
dogru ilerleyerek bir dnceki katmana yani en son gizli katmana geger ve ¢ikis katmani
ile en son gizli katman arasindaki agirliklarini tekrar hesaplar. Algoritma en son gizli
katmanin hata ¢iktisini hesaplar ve en son gizli katman ile bir 6nceki katman arasindaki
agirliklar1 giinceller. Algoritma bu sekilde hata ciktisim1 hesaplayarak ve agirliklar

giincelleyerek giris katmanina dogru ilerler. Girig katmanina ulastigi zaman agirliklar



degismez ve yeni girdi ve hedef ¢iktisi ele alarak siire¢ tekrarlanir. (Kartalopoulos

1996)

Hata geriye yayma yOnteminin temel felsefesi egim diisimii yontemine, yani 2.6.’da
verilen tek parametreli (@) bir maliyet fonksiyonunun en kii¢iik degerini aldig1 noktanin
2.7. bagintisiyla verilen kural ile iteratif olarak bulunabilmesine dayandirilir. Her bir

iterasyonda fonksiyonun minimum noktasina daha ¢ok yaklasir.

1,
J =—® 2.6.
r=3 (2.6.)

oJ
AD = —p - 2.7.
o (2.7.)

Ogrenme kat sayis1 ya da adim biiyiikliigii olarak da tanimlanan 7 degeri onemlidir.
degiskeni eger ¢ok biliyiikk ise orijin etrafinda salinimlara hatta iraksamaya sebep
olurken, kiiciik bir deger ise hata uzunca bir siirede orijine yakinsayabilir. Bir¢ok
uygulamada adim biiyiikliigii deneme yanilma yontemi ile bulunurken bazi ¢aligsmalarda
bu parametre de uyarlanir olarak degerlendirilir.

Hata geriye yayma yonteminde denklem 2.8’de verilen J; maliyet fonksiyonu minimize
edilmelidir. 2.9°da verilen agirhik gilincelleme formiilii benimsenecektir. Yontemin
tiiretimi ¢ikis katmani i¢in farkli gizli katmanlar i¢in farkli formiilasyon ortaya cikarir.
Cikis katmanin tiiretimi i¢in s+1 inci katman olan ve ng; sayida ndron iceren ¢ikis
katmani ele alinsin. Degiskenler asagidaki gibi olsun:

J; : Maliyet fonksiyonu

ti: Agin i’inci ¢ikisi i¢in istenen ¢ikis degerleri

yi™: s+1 inci katmandaki i néronundan elde edilen gergek ¢ikis

Wijs : s+1 inci katmandaki 1’inci ndron ile s’inci katmandaki j’inci néronu birlestiren

agirhik
R : s+1 inci katmandaki néronun girisinde olusan net toplam
1
J, :EZ(II‘ _yi)2 (2.8)
Aw=-nV J, (2.9.)



V. sembolii w parametresine gore kismi tiirevi gostermektedir. 2.9 denkleminde

verilen tlirev zincir kurali yardimiyla 2.10. denkleminde verildigi gibi agilabilir. Bu

carpanlarin agilimi 2.11 — 2.13 denklemlerinde verilmistir.

oJ, oJ, oy oR™

s s+ s+ s (210)
ow; oy" OR™ ow,
o 1

L= —(t, —y)" 2.11.
P &=y") (2.11.)

o™ _df(R™)

= = f"(R™" 2.12.
aRisH dRis+l f( i ) ( )

aR:g-H 8 o N s N
= {Zw,_.,.yj}zyj (2.13))

8w;. ﬁw; =
Delta degeri 2.14’teki gibi tanimlanirsa ¢ikis katmanindaki ndronlar i¢in delta degerinin

genel hali 2.15’te verilen bicimde ve agirliklardaki degisim miktar1 ise 2.16’da verilen

bicimde olacaktir.

oJ
st = - . 2.14.
aR [S+1 ( )
5 =t =R (2.15)
Aw, =6 y; (2.16.)

Gizli katmanlardaki néronlarin parametrelerini giincellenmesinde 2.10 denkleminde yer
alan kismi tiirevi olusturan terimler degisik yollardan gelebilirler. Bu durum 2.20
denklemindeki zincir kuralinin ilk terimi olan 2.17 denkleminde de goriilmektedir. Aym
terimin daha acik ifadeleri 2.18 ve 2.19°de de verilmistir.

oJ, aJ, oy oR™
ow; oy OR™ ow,

ij

(2.10.)

oJ, % aJ, R
8y~\'+1 - ; aRs+2 ayﬁ“ (217)
i = h i
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6Jr [ aJr a el o4l st
aysH = |:6Rs+2 aysH ( Whi ly IJ:| (218)
h=1 h i i=l

=3 aRHZ W' (219)

i h=1
Gizli katman i¢in delta degeri 1.18’deki gibi tanimlanabilir.

oJ
Y I (2.20.)

s+1

Delta taniminin kullanilmasi ile 2.10. denkleminin ilk terimi 2.21°de gdsterilen bicimde
yazilabilir. 2.10 denkleminin ikinci ve {igiincii terimleri 2.22 ve 2.23’te daha agik ifade
edilmistir. Elde edilen terimler kullanilarak 2.24’deki delta degerine ve 2.25’teki

parametre giincelleme kuralina ulagilir.

o ke —Z 8, wy! 221)

ayﬁ—l df(RH—l)

aRH—l - dRSl+l = f'(Ris+l) (2.22.)

oR

P (2.23.)
Wi

5" =[ 25 " 2,”} "(R™) (2.24.)

Aw; =18 y; (2.25.)
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3. YAPAY SiNiR AGLARININ SUREC DENETIMi UYGULAMALARI

Yapay sinir aglariyla yapilan silire¢ denetimi calismalari son yillarda dikkat
cekmektedir. Bunun sebebini yapay sinir aglarinin sahip olduklar1 6zelliklere baglamak

miimkiindiir. Yapay sinir aglarin temel 6zellikleri asagidaki gibidir:

e Dogrusalsiz sistemler: Kavramsal olarak sahip olduklar1 dogrusalsiz eslesmelere
yakinlasabilme yetenekleri, dogrusalsiz denetim problemlerinde umut verici
¢Oziim olarak ele alinmalarini saglar (Hunt et a/ 1992, Efe vd. 2004,
www.statsoftinc.com 2006).

e Yapay sinir aglar1 bir 0Ozelligi paralelligidir, toplamsal islevin yapisal
dagilmishgidir. Yani yapay sinir aglarinda bulunan noronlar es zamanl olarak
paralel c¢aligirlar. Boyle bir yapmin diger geleneksel yontemlere gore daha
yliksek derecede hata toleransi gergeklestirebilecegi umudunu dogurur. Yapay
sinir agindaki temel isleme elaman1 yap1 olarak ¢ok basittir fakat paralel yap1 ile
bir araya geldiginde ¢ok hizli bir isleme dogurur (Freeman et a/ 1991, Hunt et al
1992, Kartalopoulos et al 1996, Efe vd. 2004).

e Yapay sinir aglarinin her hangi bir dogrusalsiz fonksiyona daha onceden
belirlenmis dogrulukla yaklasabildikleri goriilmiistiir (Noirega et al 1998).

e Yapay sinir aglar1 orneklerle 6grenirler. Sistemi tanimlayacak uygun girdi ¢ikti
ciftleri yardimiyla 6grenirler (Norgaard ef al 2000, www.statsoftinc.com 2006).

e Genelleme yetenekleri vardir (Efe vd. 2004). Egitim esnasinda girdiler verilerek
uygun ciktilar elde edilmesi saglanir. Egitim sirasinda verilmeyen bir girdi
geldigi zaman anlamli ¢ikt1 {iretebilirler.

e Kendilerini degisen ortama uyarlayabilirler. Bu 6zellik onlarin, zamanla degisen
davranislar1 olan dogrusal olmayan sistemlerle ve bu sistemleri verimli bir
sekilde denetlemek i¢in kullanilan uyarlanir denetleyicilerle rekabet
edebilmesini saglar.

e FEk olarak, taklit edilerek tasarlandiklar1 biyolojik emsallerinde bulunan
ozellikler gibi giirtiltiiye kars1 saglamlik ve hata toleransi i¢in biiyiik potansiyel

gosterirler.
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e Donanim uygulamasi: Bir siirii {iretici yakin zamanda VLSI uygulamasi
tretmigtir. Bu da fazladan hizi ve yapilabilecek aglarin biiyikligini
arttirmaktadir.

e Veri tiimlestirme: Yapay sinir aglari es zamanli olarak hem nicel hem de nitel
verilerlerle islem yapabilirler. Bu a¢idan bakildiginda yapay sinir aglar
geleneksel miihendislik sistemleri (nicel veri) ile yapay zeka alanindaki isleme
teknikleri (sembolik veri) arasinda bir yerdedir (Hunt et al 1992).

e Cok verili sistemler. Yapay sinir aglar1 dogal olarak ¢ok girdi islerler ve ¢gok
ciktilar1 vardir; ¢ok degiskenli sistemlerde uygulanmaya hazirdirlar. (Hunt et al

1992).

3.1 Tanllama

Tanilama, bir sistemin hangi sartlar altinda nasil davranacagini belirleyen modelleri
kurmaktir. Efe (2004) sistem tanilamasini, “Girisleri ve ¢ikislart gbzlenebilen bir
sistemin hangi satlar altinda nasil davranacagini belirleyen modelleri kurmak ve bu
modellerin degisken sartlar altinda da gegerli modeller oldugunu goéstermek™ olarak

tanimlanmaktadir.

Tanilama, sistemin giris ve ¢ikislarin gozlenerek gergeklestirilir. Yapay sinir aglar ile
sistem tanilamasi es zamanli yapilacagi gibi zamandan bagimsiz olarak da
gerceklestirilebilir. Zamandan bagimsiz tanilamada sistemin bazi girdi ve ¢iktilar elde
mevcuttur ve bu girdi ¢ikt1 ¢iftleri kullanilarak yapay sinir ag1 sistemi modelleyecek
sekilde egitilir. Es zamanli tanilama yapisinda sistem ve model ayn1 girdiyi almaktadir
ve sistemin ve modelin {irettigi ¢iktilarinin farkindan elde edilen hata isareti minimize

edilmeye ¢aligilir.

Dogrusalsiz sistemlerin tanilamasinda ya geri beslemeli yapay sinir aglar1 kullanilir ya
da gecikme ile geri besleme uygulanmig standart c¢ok katmanli aglar ile
gergeklestirilebilir (Hunt ef al 1992).

Denklem (3.1)’de zamanda ayrik fark denklemi ile ifade edilen dogrusalsiz sistemi ele

alalim:
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Yt +1) = [V (= 1+ D30(0), it — m +1)] (3.1.)

Bu denklemde belirtildigi gibi sistemin t+1 zamanindaki c¢iktisi dogrusalsiz f
fonksiyonu baglantisi ile n tane ge¢misteki y ¢ikis degerine ve m tane gecmisteki u giris
degerine baghdir. Sistem tanilamadaki en belli yontem giris ¢ikis yapist sistem ile ayni

olan yapay sinir ag1 segmektir. Yapay sinir ag1 modelinin ¢iktisin1 y™ ile ifade edilirse

y'@+1) = f"[y(),...,y(t —n+1);u?),..,u(t —m+1)] (3.2)

Burada " yapay sinir agmin dogrusalsiz fonksiyonudur yani f’¢ yaklasgimdir. Bu
denklemde yapay sinir agmnin girdileri gergek sistemin ¢iktilarina baglhidir. Gerekli
egitim periyodundan sonra y" = y yaklasimimi kullanabiliriz. Bu varsayimdan sonra

model sistemden bagimsiz hale gelir ve denklem:

y'+D)=f"1y" (), "t —n+Dsu(t),...;u(t —m+1)] (3.3)
Yapay sinir aglart ile kullanilan cesitli model yapilart bulunmaktadir. Ornegin,
NNFIR(Finite  Input  Response),NNARX(AutoRegressive eXternal  input)
NNARMAX(AutoRegressive Moving Average eXternal input), NNOE(Output Error),
NNSIF(State Space Innovations Form) gibi. Isimlerin baslarinda yer alan “NN” harfleri
yapay sinir aglar1 kullamlarak uygulandigini gostermektedir. Ongoriilii denetim
uygulamas1 sirasinda kullanilan model yapay sinir agiyla uygulanmig ARX yapisi

oldugu i¢in asagida yapay sinir aglar1 i¢in ARX yapisi ele alinmastir.

3.1.1 ARX model yapis1

Gergek sistem (2.4.) denklemi ile ifade edilsin. (Norgaard et al 2000)

W(6)=Go(q ™)+ Hy(g ey (1) (3.4

eo(t), u(t) giris isaretinden bagimsiz beyaz giriilti. G ve H q' zaman gecikme

operatoriinde transfer fonksiyonu. q' zaman gecikme operatérii asagidaki gibi ¢alisir,
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Model yapist:

g ‘x(t)=x(t—d)

M {G(q_lalg)aH(q_l"g)|lg € Dm}

W) =G, Pu(t)+ H(g™, Pe(?)

(3.5.)

(3.6.)

@ ayarlanabilir parametreleri belirtmektedir. Kestirimei model yapisi asagidaki gibidir.

M -1,9=H" (¢, 9Gq", Pu@)+[1-H (g, D)

(3.7.)

Yukarida bir adim ileri kestirimler ele alinmistir. Model yapisi genellikle (3.8.)’deki

gibi alternatif yapida yazilir.

9 =" ()9

0 parametre vektorii ¢ regresyon vektori.

ARX(AutoRegresive, eXternal input) yapisinda ise:

kestirimci ise

Ve

G 9 =q B9 ) ptg =L

A(g™) A(g™)

$|9) = g7 Blg () + (1 4(g™)v(0)
=o' ()3

o) =[y(t=1).. vt -n)u(t—d).ult—d-m)
9=[-a,,..—a,,b,,...b,]
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3.2 Siire¢ Denetimi

Siire¢ denetimi bir siirecin istenildigi gibi davranilmasini saglamaktir. Yapay sinir aglari
siire¢ denetim uygulamalarinda dolayli uygulamalar ve direk uygulamalar olmak iizere
iki tirlii kullanilmaktadir. Dolayli uygulamalarda sistemin tanilayict modelinin
olusturulmasinda ve direk uygulamalarda ise denetleyicilerde kullanilmaktadir. Siireg

denetimi uygulamalarinda kullanilan 6rnek birka¢ yap1 asagida 6zetlenmistir.
3.2.1 Direk ters denetim
Direk ters denetim yapisinda yapay sinir ag1 sistemde denetleyici olarak

kullanilmaktadir.

Direk ters denetim uygulamalarinda sistemin ters modelinden faydalanilir. Beklenen
cevap(Yapay sinir ag1 girdisi) ile denetlenen sistemin cevabinin ayni olmasi igin ters
model ile sistem arka arkaya baglanir. Yapay sinir ag1 boyle yapilarda denet¢i olarak

davranir(Hunt et al 1992).

Denetlenecek sistem asagidaki esitlik ile ifade edilsin

y(t+1) = g[y(@),... y(t = n+1),u(?),...,u(t — m)] (3.14)

Yapay sinir aginin olusturacagi denetim isareti

() = &7 [yt + 1), (O)sers y(t = 1+ 1),0(0), . u(t — m) | (3.15.)

Sistemin denkleminde t+1’deki istenen ¢ikt1 yani r(t+1)’i denkleme sokulabilir. Yapay

sinir ag1 gercek ters model ise t+1°deki ¢ikis isareti r(t+1) olacaktir.

Efe vd. (2004) ve Freeman (1991) bu yaklagimin yararina iki kisitlama olarak; bu teknik
cok girdili ¢iktili genelde coktan teke eslesmelerin oldugu durumlarda sistemlerin

tersinin bulunmasinin miimkiin olmadigini kanitlayabilir. Diger yandan bu metot sadece
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ters modellerin egitiminde kullanilabilir. Ve beklenen ve gercek degerin arasindaki
hatadan ziyade ¢ikis1 degerlendirmeyi kapsayan egitimler i¢in genel formiilasyona izin

vermez ( Lazar et al 2002, Efe vd. 2004).

Denetlenecek sistem bire bir degil ise tek ters model yoktur Yani

gy (@), y(t =+ D)4, (0),..cu(t = m)] = g[y(O)sens y(t = 1+ Dty (0),eesu(t —m)] (3.17.)
Yukaridaki esitlikteki durum iki farkli denetim isareti i¢in olusabilir.u;(t)# uy(t). Bu
benzersizlik olmayis1 egitimde dikkate alinmaz ise prensipte sistemin denetimi igin

yeterli olmayan bir ters model elde edilebilir (Norgaard et a/ 2000).

Referanstan sistemin gercek ciktisina kadar olan kapali devre transfer fonksiyonu:

T(g")=q" (3.18.)

Denetleyici, sistemi dogrusallastirir elde edilen sonug sistemin ¢ikisinin referansi bir

ornekleme periyodu gecikme ile takip etmesidir. Sonugta sistemin transfer fonksiyonu:

T(g')=q* olur.

Deneyle ya da eszamanli olarak elde edilen girdi ¢ikti ¢iftleri kullanilarak yapay sinir
ag1 egitilir. Yapay sinir ag1 asagida verilen gibi bir maliyet fonksiyonunu minimize

etmek tizere egitilir.

J(,7") = ﬁz[u(t) —ado)f (3.16)

i=1

Direk ters modelleme uygulamasinda noral denet¢i uyarlanir olabilecegi gibi
uyarlanmaz yapida da olabilmektedir. Uyarlamali olmadig1 durumlarda performansinin
kalitesi denet¢inin tasariminda kullanilan modelin dogruluguna dayanir. Model c¢ok

dogru ve sistemdeki bozan etken az ise kullanilabilir (Rivals et al 2000).

3.2.2 Model dayanakl denetim

Bu yapida kapali devre sistemin performansi girdi ¢ikti ¢ifti {r(t), y'(t)} tarafindan
tanimlanan kararli bir model iizerinden yapilmaktadir. Kontrol sistemi, siire¢ ¢iktisi

yp y1 sonusur bir bigimde referans modelin ¢iktis1 ile eslestirmeye calisir. Yani
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lim[y" @-y"@|<e &0 sabiti igin (3.19.)

Model referans kontrol yapist sekil 3.1°de verilmistir. Siirecin istenilen davranist harici
olarak referans model tarafindan iiretilir. Bu referans model secilirken, kontrol edilen
stirecin davranigini kabul edilebilir seviyede gostermesine dikkat edilmelidir. Sekildeki
yapida iki adet yapay sinir agi blogu bulunur, néral model ve noral denetgi. Noral
modeldeki yapay sinir aglari, ¢ikis degerinin 6ngoriilen ve gercek degeri arasindaki
hatay1 (e;) geriye yayarak agirliklarini ayarlarlar. Denetgideki yapay sinir aglari ise
referans modelin ¢ikisi ile gercek cikis arasindaki hatayi (e;) geriye yayarak agirliklarini
ayarlarlar. Noral model ile noral denetci arasindaki ¢apraz ¢izgi noral modeldeki e;

hatasinin geriye yayilimini temsil eder (Cembrano et al 1992).

Referans -

Model
@

A 4

€1

Noral Siirec
Denetgi

A 4

Sekil 3.1 Model Dayanakli Kontrol Yapisi

3.2.3 icsel model denetimi

I¢sel model denetim yapis sekil 3.2.°de verilmistir.
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-~ Noral
" Model

F Noral .| Sireg
r '( ) > "] Denetgi

Sekil 3.2 I¢sel Model Denetim Yapisi

I¢sel model denetim yapisinda sistemin ileri ve ters modelleri geri besleme devresinde
direk eleman olarak kullanilmaktadir. Yapida model sisteme paralel olarak
yerlestirilmekte ve model ve sistem arasindaki fark geri beslemede kullanilmaktadir. Bu
geri besleme ileri yoldaki alt sistemde bulunan ve Igsel model denetimde sistemin
tersine bagli oldugu dikte edilen denet¢ide islenir. F alt sistemi ise istenilen gii¢li ve
kapali devre sisteminin cevabini izlenmesini saglamak i¢in tasarlanan genellikle
dogrusal siizgectir. I¢sel denetim sisteminin uygulamalar1 agik devre kararli sistemlere
uygulanabilir. Bununla birlikte bu teknik siire¢ denetiminde genis uygulama alani

bulmustur (Hunt ez al 1992).

Eger kontrol sistemi kararliysa, sabit girisler i¢in ofsetsiz denetim garanti edilmisse ve
yiiksek frekanslarda i¢sel modelin olast uyumsuzluguna kars1 saglamlik elde edilmisse
icsel model denetim uygulamalarinda yaygin tasarim stratejisi, birim kazangli algak

gecirgen siizgec ile i¢c modelin tersini art arda takmaktir (Rivals ef al 1992)

3.2.4 Ongoriilii denetim

Ongoriilii denetim uygulamalarinda sadece anlik kontrol isaretiyle ilgilenilmek ile
kalinmaz gelecekte olacak degerler de gdz 6niine alinir. Ongdriilii denetimin basarisi ilk
etapta modele yani sistemin gelecekteki cevabinin dogru tahmin edilmesine

dayanmaktadir. Yapay sinir aglar1 ile uygulamalarinda denet¢i formiilasyonunda
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sistemin yapay sinir aglar1 modelini ongordigi ¢ikis isareti, ¢ikis isareti ve referans

degeri kullanilir.

Ongoriilii denetimin temel prensibi siirecin modeli ile gelecek ufkunda denetlenecek
degiskenleri tahmin etmek, daha sonra maliyet fonksiyonunu minimize edecek sekilde
denetci ¢ikislarini hesaplamak ve sonunda ilk denetim hareketini siirece uygulamaktir.
Bu prosediir her 6rnekleme zamaninda siirecin giincellenmis bilgileri ile tekrarlanir

(Wang et al 2001).

Yapay sinir aglarindan olusturulan Ongoriicii ile uygulanan Ongdriilii  denetim
stratejisinin iki kati vardir i) siirecin gelecek ¢ikisini tahmin etmek ve ii) referans
yoriinge ve tahmin edilen siire¢ ¢ikis1 arasindaki farktan olusan maliyet fonksiyonunu

minimize etmektir (Lazar et al 2002).

Ongoriilii denetim, arkasindaki esitlik J maliyet fonksiyonunu minimize etmekle baslar.
Maliyet fonksiyonu siirecten siirece degismektedir. Esitlik 3.20°deki matris formundaki

maliyet fonksiyonunu ele alalim.

JeU@) = R0 - T [Re) - Y0+ pT 0T @) (5.20)
=ET(O)E@) + pU((OU()
Burada,
R(t)=[r(t+N,)..rt+ N[
V() = [Pt + N, [o)...5( + N, o)) 1)
E(t) =[e(t + N|0)...e(t + N, |p)]
U(t) = [Au(t)...Au(t + N, —1)]
Ve
e (t)=r(t+k) =yt + k) k=Ny,..N, (3.22))
Au(k+i-1)=0  1<N,<i<N, (3.23.)
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Bu denklemlerde

Ni: En az 6ngorim

Ny: 6ngoriim ufku

Ny: denetim ufku. N, degerinden sonra kontrol isareti sabit kalir.

p: kontroldeki degisiklikleri gosteren agirlik faktorii

Denetlenecek siirecin gerekirci olmasi kosuluyla bir adim sonraki 6ngorii (3.24.)’de

verilmistir.
PO = (et —1) = &, [y(t = Doy (¢ = 1) u(t = d),e.cru(t —d — m)] (3.24.)

g yapay sinir ag1 tarafindan gerceklestirilen fonksiyon, d gecikme zamanidir. Sistemin k
adim sonraki ¢ikigini bulmak i¢in ifade zamanda ileri kaydirilir ve olmayan gergek

¢ikislar i¢in 6ngdriimler konulur. Bu baglamda tekrar (3.25.)’deki gibi yazilabilir.

Pt +k) =3t + k)
= g[p(t +k —1),..5(t + k —min[k, n]), y(t —1),..., y(t — max[n — k,0]), (3.25)
u(t+k—d),.u(t+k—d—m)]

Bu esitlikte ¢ikis degerinin t-1 zamanina kadar elde oldugu var sayilmaktadir bu nedenle

y Ongorl isareti esitlige girmektedir.

Kullanilan g fonksiyonun yapay sinir ag1 tarafindan gerceklestirildigi ve bu agin
aktivasyon fonksiyonun biitiin katmanlarda ayni f fonksiyonu oldugunu varsayalim. Bu

anlamda g’ yi acarsak esitlik (3.26) ve (3.27) elde edilir.

Fe+k) = 2 W, 1, )+, (3.26)
=1
N min(k,n) n
hik,j)= ij,if/(t+k—i)+ ij,l.y(t+k—i)
i=1 i=min(k,n)+1 (327)

m

+ ij,nﬂ.ﬂu(t +k—d—i)+w,,
i=0
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Kontrol girdilerindeki ongoriiler dogrusalsiz oldugu zaman genel 6ngoriilii kontrol
maliyet fonksiyonunu minimize etmek bir optimizasyon problemidir. Yapay sinir aglari

egitiminde kullanilan 6zyineli siire¢ gibi bir siire¢ uygulanir.

U =g 4 4 o (3.28.)

U : gelecek kontrol girisleri serisindeki simdiki iterasyon

u(i) : adim biiytkligi

f: arama yonu

(Norgaard et al 2000)

Tasarim parametrelerinin se¢imi agsagidaki gibi yapilir (Norgaard et al 2000):

En az 6ngdriim N;: Bu parametre genellikle modelin gecikme zamani d olarak segilir.

Daha kiiciik segcmek icin bir neden yoktur ¢iinkii d-1 ilk ongdriimler sadece kontrol
isaretinin ge¢cmis degerlerine dayanir ve bu nedenle etkilenmez. Diger yonden daha
biliylik segmek tavsiye edilmez ¢iinkii bu 0Ongoriilmeyen sonuglara yol acabilir.

(Soeterboek, 1992)

Ongoriim ufku N,: Kararli olmayan bir ters ile sistemlerin kararliligim saglamak icin en

az ag modeline uygulanan girdi kadar zaman adimi olmalidir. Genellikle biraz daha
uzun segilir. Kural olarak 6ngoriim ufku yaklasik sistemin yiikselme siiresi (kararl ise)
olarak secilir. Yine de bu kadar uzun se¢gmek miimkiin degildir ¢iinkii optimizasyon

secilen drnekleme zamanina gore ¢ok ¢aba gerektirir.

Denetim ufku N,: Dogrusal durumlarda karasiz ya da zayif sontiimlenmis kutup sayisina

esit ya da daha fazla se¢ilmesi Onerilir. Fakat sistemin sadece yapay sinir ag1 modelinin
bulundugu gibi siirecin dinamigi hakkinda ¢ok az bilgi bulunan durumlarda bu bilgiyi
elde etmek cok giictiir. Genel olarak kabul edilebilir kural olarak Soeterboek (1992)
basitce N,= n olarak kabul edilmesini 6nermektedir. Bununla birlikte, hesaplama yiikii
N, ‘nun artmasiyla birlikte ¢ok biiylimesine ragmen giliniimiizdeki uygulamalarda daha
genis ufuklar secilmektedir. Ornekleme periyodu cok biiyiik degilse uygulanabilir en

kiigiik degerin se¢ilmesi tavsiye edilir.
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Kontrol agirlik faktdrii p: Sayisal saglamlik agisindan p > 0 olarak se¢ilmelidir. Fakat

temel olarak kontrol isaretinin genligini ve diizliigiiniin denetiminde kullanildig1 i¢in

uygulamada simiilasyon ¢alismalarindan elde edilebilir.
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4. SUREC DENETIM UYGULAMALARI

4.1 ki Eksenli Dogrudan Siiriimlii SCARA Tipi Robot

Uygulamalar sirasinda kullanilan sekil 4.1° de gosterilen SCARA tipi iki eksenli robot
bilgileri, Denker (1996), Efe (2004) ve Ciliz (2005)’ten alinmistir.

Sekil 4.1 Uygulamalarda Verilerinden Faydalanilan SCARA Tipi iki Eksenli Robot
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Kullanilan Robot parametreleri Cizelge 4.1° de verilmistir.

Cizelge 4.1 Robot Fiziksel Parametreleri

Parametre Deger
Motor 1 Rotor Eylemsizligi |0.267
Kol 1 Eylemsizligi 0.334
Motor 2 Rotor Eylemsizligi | 0.0075
Motor 2 Stator Eylemsizligi |0.04
Kol 2 Eylemsizligi 0.063
Motor 1 Kiitlesi 73
Kol 1 Kiitlesi 9.78
Motor 2 Kiitlesi 14.0
Kol 2 Kiitlesi 4.45
Yk kiitlesi 2

Kol 1 Uzunlugu 0.359
Kol 2 Uzunlugu 0.24
Kol 1 Agirlik Merkezi 0.136
Kol 2 Agirlik Merkezi 0.102
Eksen 1 Siirtinme Sinirt 53
Eksen 2 Siirtlinme Sinir1 1.1
Tork 1 Sinirt 245
Tork 2 Sinirt 39.2

Robot dinamigi 4.1. denklemi ile ifade edilmektedir. (Efe vd 2004)

M(Q)0+V(Q.0)=1~ . (4.1)
Bu denklemde
M(Q): eylemsizlik matrisi
V(Q, Q): Koriolis terimleri
T: tork
f.: stirtinme kuvveti
4.1. denkleminde acisal pozisyon ve ac¢isal hizlar durum degiskeni olarak tanimlanirsa

sistemin davranig1 dort adet diferansiyel denklem ile modellenebilir.
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M(Q) = |:p1 +2p;cos(Q,) p,+ p;cos(Q, )} 42)
P, + p3c08(0,) )2
. _| =020, +0,)p;sin(Q,)
V(0,0) = ) 4.3.
(0 { Q12p3 sin(Q, ) :| (*3)

3.3 denkleminde verilen p parametreleri

p, =2.0857 +0.0576M ,
p, =0.1168+0.0576M (4.4.)
p, =0.1630 +0.0862M

P

4.2 Direk Ters Modelleme ile Siire¢ Denetim Uygulamasi

Bu uygulamalarda yapay sinir ag1 denetcide kullanilmaktadir. Direkt ters modelleme
uygulamasinda sistemin ters modeli denet¢ide kullanilmaktadir. Yapay sinir aginin
egitiminde kullanilan robotun giris tork ve bu torklara karsilik elde edilen agisal hiz ve
konum verileri Efe (2004)’nin simiilasyon ¢alismalarindan elde edilmistir. Yapay sinir
ag1 egitilirken robotun girdileri yapay sinir aginin ciktilar1 robotun ¢iktilart ise yapay
sinir aginin girdileri olmustur. Egitim zamandan bagimsiz olarak eldeki verilerle
yapilmistir fakat yapay sinir ag1 uyarlamali olarak tasarlanmistir yani uygulama
stiresince Onceki giris ¢ikis degerleri kullanilarak yapay sinir agi uyarlanmistir..

Uygulamada kullanilan blok semasi sekil 4.2°de verilmistir.

v

> 7 Noral

Denetgi Sﬁre(}

—
$

vV Vv
A 4

4
Nl

Sekil 4.2 Direk Ters Model Uygulamasi Blok Semasi
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Bu yapida denetcinin girdileri hata isareti (yani referans konum ve hiz degerleri ile
gercek konum ve hiz degerleri arasindaki fark), geciktirilmis tork degerleri ve
geciktirilmis gercek konum ve hiz degerleridir. Ciktisi ise tork degerlerdir.

Yapay sinir agimin girdilerinden olan hata isareti tork degerlerinin hesaplamasinda
kullanilmaktadir. Geciktirilmis tork ve bu tork degerine karsilik robotun iirettigi konum

ile hiz degerleri kullanilarak denet¢i siirekli uyarlanmaktadir.

4.2.1 Siniizoidal referans hiz ile siire¢c denetim uygulamasi

Simiilasyon Sonucunda Asagidaki grafikler elde edilmistir:

Taban Agisi Dirsek Acisi
2 . 2 .
1.5 15+
1 1F
05 ..... 05 L.
0 0 :
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Zaman(sn) Zaman(sn)
Taban Hizi Dirsek Hizi
1.5 ; 1 .
05
0 L
-05¢
15 ‘ : : -1 i :
0 5 10 15 20 0 10 15 20
Zaman(sn) Zaman{sn)

Sekil 4.3 Direk Ters Modelleme Ile Sistemin Cikis ve Referans Degerleri
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¢997  Taben Agi Hatasi
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Taban Hiz Hales
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-D.Wﬁ

Unpgulanan Teban Torku
10
X hh )
ol ]
!
_5 b 1
0 5 10 15 20

é 10 1I5 20
Zersani sy

-49 5 10 14 20
Zamanisng
DHrsek Hiz Hatesi
0.03

o 5 10 15 0
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Sekil 4.4 Direk Ters Modelleme ile Sistemin Cikis Hatalar

Zarmnanisn)

Uygutanan Dirsek Torku

fnl I\
REAR

a 5 10 15 20
Zaman(sn}

Sekil 4.5 Direk Ters Modelleme ile Tork-Zaman Grafikleri
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4.2.2 Adim referans hiz ile siire¢ denetim uygulamasi

25 25
2 k...
."'/
1 2 3 5 0 1 2 3 4
Zaman(sn) Zaman(sn)
Taban Hizi Dirsek Hizi
06 : 0.8 : |
0.4 : 0811
0.4
0.2 i 5 :
-0.2 . : -0.2 i i
1 2 3 5 1 2 3 4
Zaman(sn) Zaman(sn)

Sekil 4.6 Direk Ters Modelleme ile Sistemin Cikis ve Referans Degerleri

0.03

0.6

0.4

0.2

Taban Agisi

Dirsek Agisi

Taban Agi Hatasi

Zaman(sn)

Taban Hiz Hatasi

Dirsek Agi Hatasi

-5

2 3 4
Zaman(sn)

0.6

0.4

0.2

1 2 3
Zaman(sn)

Dirsek Hiz Hatasi

2 3 4
Zaman(sn)

Sekil 4.7 Direk Ters Modelleme Ile Sistemin Cikis Hatalar1
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Uygulanan Taban Torku

1 2 ) 4

Zaman(sn)

10

Uygulanan Dirsek Torku

1 2 3 4 5

Zaman(sn)

Sekil 4.8 Direk Ters Modelleme Ile Tork-Zaman Grafikleri

Siniizoidal giris ile yapilan uygulamada robotun + 0.0028 rad acisal konum hatas1 ve +

0.02 rad/sn acisal hiz hatasi ile kontrol edilebildigi goriilmektedir. Adim referans

degisme ile yapilan deneyde ise sistemin referans degere ulasmasiin yaklagik 0.2

saniye aldig1 fakat asma degerinin 0.5 rad/sn’ye kadar c¢iktifi goriilmektedir. Hata

grafikleri incelendiginde deney ilerledik¢e denet¢inin uyarlanir olmasina ragmen bir

gozle goriilii iyilesme goriilmemis denetci daha fazla iyilestirilememistir. Bunun nedeni

denetcide kullanilan yapay sinir aginin deney dncesi egitilmis olmasidir.

Bu deneyler sonucunda direk ters modelleme ile robotun kontrol edilebildigi,

referanstaki ani degisimlere hizli cevap verdigi fakat asma degerinin yiiksek oldugu

goriilmektedir.
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4.3 Ongoriilii Denetim ile Siirec Denetim Uygulamasi

Ongoriilii denetim uygulamasinda kullanilan blok semasi sekil 4.9°da verilmistir.

> 7! > Noral Model y"
: —»
z! >
p
Y
I' ——» Optimizasyon Siireg

A 4

Sekil 4.9 Ongoriilii Denetim Uygulamas1 Blok Semasi

Ongoriilii denetim uygulamasinda robotun modeli yapay sinir aglari kullanilarak
olusturulmustur. Bu modelin girdileri sistemin 6nceki durumu ve uygulanan torktur.
Elde edilen ¢ikt1 ivme degeridir. Ivmenin entegrali almarak hiz degerine, hizin entegrali
almarak konum degerine ulasilmaktadir. Modelde kullanilan yapay sinir ag1 bir

ornekleme zamani dnceki giris ve ¢ikis verileri kullanilarak uyarlanmaktadir.

Denet¢i olarak MATLAB iginde yer alan hazir optimizasyon fonksiyonu kullanilmustir.

Yapilan denemelerde optimizasyon ile maliyet fonksiyonu minimize edilmeye

calisilmaktadir.
Maliyet fonksiyonu:
N2 Nu
J= Y (RE+K)=Y(E+k)+pD Aut+k-1) (4.5)
k=N, k=1
Au(t)=u(t)-u(t-1) (4.6)
Ni=1
N2:4
Ny=2
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Ts: Ornekleme periyodu

p= 0,008

Model ile optimizasyon arasindaki ¢apraz iki yonlii baglanti ise 6zyineli optimizasyon
sirasinda optimizasyon algoritmasinin defalarca robotun modelini ¢agirarak o anki
hesaplanan tork degerine karsilik elde edilecek konum ve hiz degerleri hesaplanmasini
ve bu degerlerin tekrar optimizasyon algoritmasinda kullanilmasini sembolize

etmektedir.

Siniizoidal referans hiz ile yapilan deneme sonuglari sekil 4.10-4-14’te ve adim referans

hiz ile yapilan deneme sonuglari sekil 4.15-4-19’te verilmistir.

4.3.1 Siniizoidal referans hiz ile siire¢ denetim uygulamasi

Taban Agisi Dirsek Agisi

10 15 20

5
EJ?ere A ﬁ |n2 [

a 5 14 20

10
e

“0 5 10 15 0 “0 5 10 15 20
Laman(sn) Laman(=n)

Sekil 4.10 Ongoriilii Denetim ile Sistemin Cikis ve Referans Degerleri
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5 10 15
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Sekil 4.11 Ongoriilii Denetim ile Sistemin Cikis Hatalar

| ; 1
0 5 10 15 20
L
Tahaannmg(ipa]tasi
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0
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Uygulanan Taban Torku
10 ‘ .

5 10 15
Zaman(sn)

0

Uygulanan Dirsek Tarku

Laman(sn)

Sekil 4.12 Ongoriilii Denetim ile Tork-Zaman Grafikleri
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Sekil 4.13 Ongoriilii Denetim Yapilan Denetim Sonucunda Modelin Cikislar:

¥ 10" Taban Agi Hatasi
1 T
0.5
o
03
-1
1.5 - i
0 5 1 18 20
Zarranismn)
Taban Hiz Hatas

4] 5 10 15 n

Zananisng
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Dirsak Agi Hatasi
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CHrsek Hiz Hatas

16 20

[} 5 10
Zamwan{zny

15 20

Sekil 4.14 Ongoriilii Denetim Yapilan Denetim Sonucunda Model Hatasi



4.3.2 Adim referans hiz ile siire¢ denetim uygulamasi

) 1 z 3 4 5 0 1 2 3 4 5

Zeman (S0 Zamari (Sn}
Teban Hizl Dirsed; Hizi

0.8 1

Al 7/ U U U o }rﬂuﬁuﬂurr

035 1 2 3 4 5 05, 1 2 3 4 5

Zamanan) Zaman(sn)

Sekil 4.15 Ongoriilii Denetim ile Sistemin Cikis ve Referans Degerleri

Taban Agi Hatas Dirsek Agi Hala=

ZErmanisn) Zamansn)
Taban Hiz Hatas Dirsek Hiz Hatesi

Zarmanisn) Zamanisn}

Sekil 4.16 Ongoriilii Denetim ile Sistemin Cikis Hatalar
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Sekil 4.17 Ongoriilii Denetim ile Tork-Zaman Grafikleri

Taban Agisi

Zermanian}
Taban Hiz

1 2 3 4 5

Zamensn

Dirsek Agisi
| ,f/
2 3 -t 5
Zamanisn}
Dirgek Hiz

Sekil 4.18 Ongoriilii Denetim Yapilan Denetim Sonucunda Modelin Cikislar:
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Sekil 4.19 Ongoriilii Denetim Yapilan Denetim Sonucunda Model Hatast

Siniizoidal giris ile yapilan uygulamada robotun + 0.02 radyan agisal konum hatas1 ve +
0.04 rad/sn agisal hiz hatasi ile kontrol edilebildigi goriilmektedir. Adim referans
degisme ile yapilan deneyde ise sistemin agsma degerinin 0.2 rad/sn fakat referans

degere ulagmasinin yaklagik 2 saniye aldig1 goriilmektedir.

Ongoriilii  denetimin  basaris1  dngériilerin  yapilacagi model ve optimizasyon
algoritmasinin bagarisina dayanmaktadir. Ongoriilii denetim deneylerinde gdriilen
hatalarin  bir kismi modelden bir kismi da optimizasyon algoritmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu yapilan deneyler de model hiz hatalari karsilastirildiginda model
ile stlire¢ arasindaki hiz hatasi 0.01 radyan/sn iken siire¢ ve referans arasindaki hata 0.02
radyan/sn seviyelerine c¢ikmaktadir. Bunun sebebi deneyler sirasinda basit bir
optimizasyon algoritmasi kullanilmasidir. Ayrica denetimler sirasinda kullanilan
maliyet fonksiyonunda her ¢ikis degiskenine verilen agirlik aynmidir, bu agirliklar
degistirilerek istenilen ¢ikis degiskenlerinin maliyet fonksiyonundaki agirligr arttirilarak

o degiskenin referans hatas1 daha diisiik seviyelere ¢ekilebilir.

Miikemmel bir model kullanilmasi durumunda ise 6ngoriilii denetim ile elde edilecek

cikislar sekil 4.20-4.22°de oldugu gibi olacaktir.

37



Taban Agisi Dirsek Agisi

: 3

0 ! :
0 2 4 B
Zamanisn) Lamanisn)
Taban Hizi Dirsek Hizi
0.3 T r 0.8 r T
e n ............ AT SR QB[ S ]
aall T ] aall¥ T T _
el P ............... ............... o2l ............... ...............
0 ]
0 2 4 G 0 2 4 B
Lamanisn) Famanisn)

Sekil 4.20 Miikemmel Model ile Yapilan Ongériilii Denetim Sonucunda Sistemin Cikis ve Referans
Degerleri
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Sekil 4.21 Miikemmel Model ile Yapilan Ongoriilii Denetim Sonucunda Sistemin Cikis Hatalari
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Sekil 4.22 Miikemmel Model ile Yapilan Ongériilii Denetim Sonucunda Tork-Zaman Grafikleri

Bu deneyler sonucunda 6ngériilii denetim ile robotun kontrol edilebildigi, referanstaki

ani degisimlerde direk ters modellemeye gore diisiik oldugu fakat referanstaki

degisimlere yavas cevap verdigi goriilmektedir.

4.4 Uyarlamali Anahtarlama Denetim Uygulamasi

Bu tez calismasinda daha iyi bir denetim i¢in direk ters modelleme ve 6ngoriilii denetim
algoritmalar1 arasinda anahtarlama yaparak denetim uygulanmistir. Uygulamalarda
Ongoriili denetimin referanstaki ani degisimlere yavas cevap verdigi, direk ters
modellemenin hizli cevap verdigi fakat direk ters modelleme ile agma degerinin yiiksek
oldugu goriilmiistii. Anahtarlama ile 6ngo6riilii denetimden hizli cevap veren ve de direk

ters modellemeden daha diisiik asma degerine sahip bir yontem hedeflenmistir.

Uygulanan yontemin blok semasi sekil 4.23’te verilmistir.
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Sekil 4.23 Uyarlamal1 Anahtarlama Y&ntemi Blok Semast
Anahtarlama i¢in RY kriteri kullanildi
RY =(R(t)-Y(t-1)"(R@t)-Y(t-1)) 4.7)

RY kriterinin belirlenen degerden kiigiik oldugu bolgelerde 6ngoriilii denetim biiyiik
oldugu yerlerde ise direk ters modelleme kullanilmistir.

Blok diyagramda yer alan model ile anahtarlama arasindaki iki yonlii ¢izgi anahtarlama
ile model arasindaki baglantiyr gostermektedir. Yani sistemin giirblizliiglinii arttirmak
lizere her zaman ters modelleme ile sistem i¢in bir tork degeri hesaplanmakta ve
sistemin modeli kullanilarak bu tork degeri kullanilarak sistemin beklenen c¢iktis1 elde
edilmekte ve bu ¢iktiya gore yenir bir RY degeri RY. olusturulmaktadir.

Eger bu RY. degeri dnceki RY degerinden biiylikse 6ngoriilii denetim kullanilmaktadir.
RY degeri denemelerle bulunmustur. RY degerinin ¢ok kiigiikk ya da biiylik olmasi
durumunda direk ters modelleme uygulamasindan 6ngoériilii denetim uygulamasina
zamaninda ge¢is saglanamamaktadir. Bu uygulamalarda RY degeri i¢in uygun deger
0.05 olarak bulunmustur.

Bu yapida Ongoriilii denetim uygulamasinda modelde ve direk ters modellemede
kullanilan yapay sinir aglart bir Ornekleme zamani Onceki verilerle kendilerini

uyarlamaktadirlar.
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RY’nin 0.2 degeri i¢in yapilan deneme sonuglar1 sekil 4.24-4-28’de ve RY’nin 0.5

degeri i¢in yapilan deneme sonuglar1 sekil 4.29-4-33’te verilmistir.

4.4.1 RY=0.02 icin yapilan uygulamalar

Taban Agisi Chrsak Agis
03 T T 03 T T
0.2 : fﬁ__}__/_{fjj
H zf_{__;/__u—"
-0 : . : . -0, . i : .
4] oA 02 0.3 0.4 0.5 4] 0.1 02 0.3 0.4 0.5
ZErranismn) Zamanisng
Taban Hiz Dirgek Hiai
e T 1.3 T

L

1 O

[ o1 02 03 04 05 o 01 062 03 04 05
Zermanisn) Zamansn}

Sekil 4.24 Anahtarlamali Model Ile Sistemin Cikis ve Referans Degerleri
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Taban Agi Hatas
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Sekil 4.25 Anahtarlamali Model ile Sistemin Cikis Hatalar

Uhvguimnan Takan Torku
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Sekil 4.26 Anahtarlamali Model ile Tork-Zaman Grafikleri
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Sekil 4.27 Anahtarlamali Model le Yapilan Denetim Sonucunda Modelin Cikislar:
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Sekil 4.28 Anahtarlamali Model ile Yapilan Denetim Sonucunda Model Hatas1



4.4.2 RY=0.05 icin yapilan uygulamalar

Tahan Agisi

Chrsek Agis
a3 T T T T 0.3 H T

'u'zn a1 02 03 04 05 *n'sa 01 62 03 o4 05

Zarsant sng Zansanisn)

Sekil 4.29 Anahtarlamali ile Sistemin Cikis ve Referans Degerleri

Taban Agi Hatasi Diitsek Al Helasi
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Sekil 4.30 Anahtarlamali Model ile Sistemin Cikis Hatalar1
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Sekil 4.31 Anahtarlamali Model ile Tork-Zaman Grafikleri
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Sekil 4.32 Anahtarlamali Model Ile Yapilan Denetim Sonucunda Modelin Cikislar
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Sekil 4.33 Anahtarlamali Model Ile Yapilan Denetim Sonucunda Model Hatas1

Direk ters modelleme ile yapilan deneyde sistemin referans degere ulasmasinin yaklasik
0.2 saniye aldig1 fakat asma degerinin 0.5 rad/sn’ye kadar ¢iktig1, 6ngoriilii denetimde
ise yontemin referanstaki degisime 2 saniyede cevap verdigi ve asma degerinin ise 0.2
rad/sn oldugu goriilmiistii. Uyarlamali anahtarlama yonteminde ise asma degeri 0.2
rad/sn ve cevap verme zamani ise 0.2 saniye olmustur. Boylece anahtarlama ile iki

yontemin de olumlu ydnleri sonuca yansitilmis oldu.

Uygulamalar sirasinda kullanilan yontemlerin iiclinde de kullanilan yapay sinir aglari
uyarlanir yapida olusturulmustur. Denemeler sirasinda bu aglarin hatalarinda gozle
goriiliir bir iyilesme goriilmemesi deneyler 6ncesi aglarin egitiminin yeterli oldugunu

gostermektedir.

Hesaplama yiikii yonlinden karsilastirildiginda; Ongoriilii  denetim  siirecinde
hesaplamalar Ozyineli bir optimizasyon algoritmasiyla yapilmakta ve bu adim

ilerlemeleri sirasinca defalarca model cagrilmakta ve bu ilerlemeler i¢in model ile ¢ikis
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tahmin edilmektedir. Direk ters model uygulamasinda ise veriler ters modelden bir defa

gecmektedir. Anahtarlamali yontemde ise bu yiik iki yontemin arasinda bir yerdedir.

Uygulama yapilan her ii¢ yontemle de dogrusalsiz olan robot siireci basari ile

denetlenmistir.

Bu ii¢ uygulamada da klasik yontemlerde ihtiyag duyulan denetlenilecek sistem
hakkinda bilgiye ihtiya¢c duyulmamaktadir. Klasik yontemlerde denetlenilecek siirecin
matematiksel modeline ya da sistem hakkinda parametre tahminine ihtiyag
duyulmaktadir. Oysa bu 6rnek uygulamalarda da goriildiigli gibi yapay sinir aglartyla
yapilan siire¢ denetimlerinde bu bilgilere ihtiyag duyulmamaktadir, ¢ilinkii yapay sinir
aglar1 Orneklerle 6grenirler. Denetlenecek siirecin elde olan ya da es zamanl elde
edilen giris ¢ikis ciftleri ile siirecin yapay sinir ag1 modeli ya da denetci
olusturulabilmektedir. Bu tiir siire¢ hakkinda bilginin bulunmadig: siireglerde yapay

sinir aglari ile yapilacak uygulamalar faydali olacaktir.

Klasik dogrusalsiz siire¢ denetimi yontemlerinde dogrusalsiz siirecler bir denge noktasi
etrafinda dogrusal olarak kabul edilir ve bu sekilde denetlenir. Fakat yapay sinir aglar
ile yapilan siire¢ denetimi uygulamalarinda bu sekilde dogrusal bir yaklasima gerek
duyulmamaktadir. Bu uygulamalarda da goriildiigii gibi hem robot modelinde hem de
denet¢ide kullanilan yapay sinir aglarimin  robot siirecinin  sahip oldugu
dogrusalsizliklara basariyla yaklasabilmektedir. Bu yetenek de yapay sinir aglarim

dogrusalsiz siire¢lerin denetimi i¢in 6nemli bir aday yapmaktadir.
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5. SONUC

Bu tezdeki uygulamalar yapay sinir aglariin kullanimi1 yoniinden kavram olarak iki
degisik uygulama yontemi ilizerinde yapilmistir. Direk ters modelleme uygulamasinda
yapay sinir ag1 denet¢i olarak kullanilirken 6ngoriilii denetim algoritmasinda ise siirecin

modeli olarak kullanilmistir.

Iki denetim modeli incelendiginde:

Direk ters modelleme uygulamasinin giristeki degisime hizli cevap verdigi fakat agsma
degerinin yliksek oldugu goriilmektedir. Ayrica uygulamalar sirasinda giiriiltii
uygulanmamustir sistemde giiriiltii veya diger bozucu etkenler olmasi durumunda direk
ters modellemenin girdisi referans deger ile gercek degerin farki oldugu icin giiriiltii de

cikisa yansitilacaktir.

Ongoriilii denetim uygulamasinda ise giristeki degisime yavas yanit verdigi ama asma
degerinin kii¢iik oldugu goriilmiistiir. Ayarlanan deger etrafindaki salinimlar 6zellikle
optimizasyon algoritmasindan kaynaklanmaktadir. Uygulamalar sirasinda MATLAB
icinde yer alan hazir optimizasyon algoritmasi kullanilmistir ileriki caligmalarda bu
salinimlarin 6nlenmesi i¢in daha uygun bir optimizasyon algoritmasi gelistirilebilir.
Ayrica secilen maliyet fonksiyonda biitiin durum degiskenleri esit agirliklandirilmistir.
Degiskenlerin agirliklar1 degistirilerek istenen degisken yada degiskenler daha fazla

agirliklandirlabilir.

Direk ters modelleme ile 6ngdriilii denetim uygulamasi arasinda yapilan anahtarlama ile
iki modelin faydali yonleri yansitilmaya calisilmistir. Referans degerde degisiklik
oldugu zaman direk ters modelleme ile referans degere hizli yaklagsmak ve referans
degere yakin oldugu yerlerde ise direk ters modelleme ile olusan yiiksek asma 6ngoriilii
denetime anahtarlanarak diizeltilmistir. Ayrica sistemin dig etmenlere dayanikliligini
arttirmak iizere denetim uygulamasi esnasinda direk ters modelleme ile iiretilen tork
degerleri sistemin modeli ile denenerek ¢ikis degerinde goriilebilecek sapma durumunda

ongoriili denetim uygulamasina gegilmektedir.
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Yapay sinir aglar ile olusturulan bu tiir denetleyiciler 6zellikle lineer denetleyiciler ile

denetlenemeyen birgok siirecte uygulanabilir.

fleriki galismalarda yapay sinir aglarinin yapisim belirlemek i¢in bulunabilecek bir
yontem bulunmasi durumunda yapay sinir aglariyla slire¢ denetimi uygulamalari

kolaylasacaktir.

Genellikle gercek siirecler ¢ok degiskenli ve karmasik oldugundan temel olarak
dogrusal degildirler. Ayrica giiriiltii ve ¢evresel etkenler nedeniyle siire¢ degiskenleri
zamana gore degistiginden g¢evreye iliskin bilgiler kesinlikten uzaktir. Klasik kontrol
algoritmalarinin yetersiz kaldigi robot bilim gibi uygulama alanlarinda yapay sinir

aglar1 denetim i¢in 6nemli aractirlar.
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EK 1 Kullanilan Matlab Fonksiyonlar:
DICBASLA.M

global DIC P

%Bu fonksiyonun amaci denetim icin gerekli yapay sinir agini olusturmaktir.

sfark; Yosfark fonksiyonu ile veri ¢calisma alaninda yer alan durum ve tork
Ydegiskenleriden yapay sinir agimin egitimiigin gerekli degiskenleri olugturur
DIC=newff([-1 1;-1 1;-1 1,;-1 1],[4 8 2],{'purelin’,'purelin’,'tansig'}, 'traingd'); %oyapay
sinir aginin yapisi

%belirlenmektedir. bu ornekte 3 katmanl katmanlarda sirasiyla 4,8 ve 2 noron bulunan
yapay sinir agi olusturulmustur.

DIC.trainParam.show = 100;%Egitim sirasinda her 100 iterasyonda sonucu goster
DIC.trainParam.lr = 0.05; %iterasyon katsayisi 0.05

DIC.trainParam.epochs = 50000;

DIC.trainParam.goal = le-5;%egitim amact

g=sstate'; %yapay sinir aginin egitimi i¢in gerekli giris degerleri

c=suapp'; Y%oyapay sinir agimin egitimi i¢in gerekli hedef degerleri

[DIC, tr]=train(DIC,g,c);

DIC.adaptParam.passes=1;%adaptasyon sirasinda agdan 1 defa gegirillecektir
DIC.trainParam.lr = 0.01; % adaptasyon iterrasyonu

SFARK.M
global farkstate sstate suapp

%direk ters modellemede kullanilan yapay sinir aginin egitimi icin gereki giris ve ¢ikis
degerleri olusturulmaktadir.

farkstate(1,1)=state(1,1);
farkstate(1,2)=state(1,2);
farkstate(1,3)=state(1,3);
farkstate(1,4)=state(1,4);

fori=2:8000,
forj=1:4,
farkstate(i,j)=state(i,j)-state((i-1),j);
end,
end;
for m=1:250),
forn=1:4,
sstate(m,n)= farkstate(10*m,n);
end;
suapp(m,1)= 0.05*uapp(10*m,1);
suapp(m,2)= 0.1*uapp(10*m,2),
end,;
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DIC.M
function Y1 = FDIC(invector)

global DICYI PT

%Bu fonksiyon ile yapay sinir agimin ¢ikislar: olusturulmakta ve bir adim onceki
verilere gore yapay

% sinir agi adapte edilmektedir.

IN=invector(1:4);%Yapay sinir agumin giris vektorii

P=invector(5:8); %bir adim énceki hata degerleri

T=/0.05*invector(9), 0.1 *invector(10)],,; %obir adim onceki tork degerleri

[DIC,YE] = ADAPT(DIC,P,T);% adaptasyon sirasinda bir adim onceki tork degerleri
ve hata degerleri kullanilmaktadir

A=sim(DIC,IN),; %oyapay sinir aginin ¢ikis degerleri

YI=[20*4(1,1);10*A(2,1)],; %yapay sinir agimin ¢ikis degerleri agirliklandirilarak tork
degerleri elde edilir

GPCBASLA.M

global MODEL gl c1 MODELI

global OPTU RI1 FR

global R2 R3 MODELI MODEL?

global R4 R5 R6 R7 R§ R9 R10 U DU

global MY1 MY2 MY3 DUO YESKI

global MY4 MY5 MY6 MY7 MY8 MY9 MY10 KSAYI U options
global IW11 LWI1I LW21 LW31 LW41 IWI12 LWI12 LW22 LW32
global COST YESKI FR

global KSAYI

global cikti MODELI

global MODEL YM?2?2 eskistate eskilN

for m=1:800,
forn=1:4,
gir(m,n)=0.25*state((5*m-1),n);
end
cik(m,1)=0.25*acc(5*m, 1),
cik(m,2)=0.25*acc(5*m,2),;
gir(m,5)=0.05*uapp((5*m),1);
gir(m,6)=0.1*uapp((5*m),2);
end;
%oyukaridaki dongiilerle agin egitimi icin gerekli giris ve ¢ikis verileri
olusturulmaktadir.

MODEL=newff([-500 500;-500 500,;-15 15;-15 15;-50 50;-20 20,],[6 6
2],{'purelin’, tansig', tansig'}, 'traingd’);

%Yapay sinir ag1 3 katmandan olusmaktadir. Katmanlarda sirasiyla 6,6 ve 2 néron
bulunmaktadir

MODEL.trainParam.show = 100, %Egitim sirasinda her 100 iterasyonda sonucu goster
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MODEL.trainParam.lr = 0.05; %iterasyon katsayisi 0.05
MODEL.trainParam.epochs = 50000;

MODEL.trainParam.goal = le-5;%egitim amaci

cl=cik';%yapay sinir aginin egitimi i¢in gerekli giris degerleri

gl=gir'; %yapay sinir aginin egitimi igin gerekli hedef degerleri
[MODEL,trl]=train(MODEL,gl,cl),

MODEL.adaptParam.passes=1;%adaptasyon sirasinda agdan 1 defa gecirillecektir
MODELI=MODEL;

save MODELgp;

FOPT.M
function OPTU=FOPT(softinput)

global OPTU RI1 FR

global R2 R3 MODEL MODEL?2

global R4 R5 R6 R7 R§ R9 R10 U DU

global MY1 MY2 MY3 DUO YESKI

global MY4 MY5 MY6 MY7 MY8 MY9 MY10 KSAYI U options
global IW LWI1 LW2 LW3 bl b2 b3 b4

%Bu fonksiyon ile maliyet fonksiyonunu minmize edecek tork degerleri
hesaplanmaktadir

%Ri t+i zamanmindaki referans degerdir
RI=softinput(1:4);

R2=softinput(5:8);

R3=softinput(9:12);
R4=softinput(13:16),

t=softinput(21);

%lterasyon hesaplamalarini kolaylastirmak icin MATLAB'ta hazir bulunan sim
fonksiyonun yerine modelout ve

%asagidaki matrisler olusturulmugtur

IW=MODEL.IW{l1,1)};

LWI=MODEL.LW{2,1};

LW2=MODEL.LW{3,2},

b1=MODEL.b{1,1};

b2=MODEL.b{2,1)};

b3=MODEL.b{3,1};

if t<0.003
KSAYI=0.008, %maliyet fonksiyonunda yer alan DU degerlerinin katsayisidir
options=optimset(options, ' TolX' 1.0e-10),
options=optimset(options, 'Display’,'none’);
options=optimset(options, 'Tolfun',1.0e-10);
options=optimset(options,'Maxiter',1000);
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options=optimset(options,'MaxFunEvals', 1000),
U=[0;0];%Baslangi¢ tork degeri
YESKI = [0,0,0,0];%O0nceki ¢ikis degeri

DUO0=[0,0,0;0;0,0];%llk U torklarindan degisim degerleri
end

exitflag=0;
while exitflag ==
[DU, fvalexitflag]= fmincon('COSTF',DUO,[],[],[].[].[-1;-1;-1,-
1],[1;1;1;1],[],0ptions),; %eMatlab'ta hazir bulunan
%fmincon fonksiyonu ile optimizasyon yapimaktadir
U=U+DU(1:2);
end
YESKI=softinput(17:20),
OPTU = U;

FMATRIS.M
Sfunction YM22 = FMATRIS(invector)

global MODEL MODELI YM2?2 eskistate eskiIN ONCEKIIN dT

%Fonksiyonun amact model olan yapay sinir aginin ¢ikis degerlerini olusturmak ve
yapay sinir agint adapte etmektir

IN=invector,; %Yapay sinir aginin giris degerleridir

YM22=modelout3(IN), %YM?22 Yapay sinir agimn ¢ikigidir

zaman=invector(7);
if zaman>0.003
Yasagidaki katsayilarla yapay sinir aginin giris ve ¢ikig degerleri
agirliklandriimaktadwr
P(1,1)=0.25*ONCEKIIN(1,1),
P(2,1)=0.25*ONCEKIIN(2,1);
P(3,1)=0.25*ONCEKIIN(3,1),
P(4,1)=0.25*ONCEKIIN(4,1);
P(5,1)=0.05*ONCEKIIN(5,1),
P(6,1)=0.1*ONCEKIIN(6,1),
1(1,1)=(invector(3,1)-ONCEKIIN(3,1))/dT*0.25;
1(2,1)=(invector(4,1)-ONCEKIIN(4,1))/dT*0.25;
[MODEL,Y,E] = adapt(MODEL,P,T),%adaptasyon
end

ONCEKIIN=IN; %yapay sinir aginin adaptasyonu icin kullanilan bir adim énceki girig
degeri
COSTF.M

Sfunction COST = COSTF (softinput)
%Maliyet fonksiyonu

%DUi degerleri t+i zamanindaki U tork degerlerindeki degisimi géstermektedir
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%Ri t+i zamamindaki referans degerdir
%MYi t+i zamanindaki sistemin model tarafindan tahmin edilen degeridir

global COST R1 R2 R3 R4
global MY1 MY2 MY3 U YESKI FR
global MY4 KSAYI

DUlI=softinput(1:2);

DU2=softinput(3:4),

MY = modelout3([YESKI;(U+DUI)]),

MY2 = modelout3([MY1,;(U+DUI+DU2)]),

MY3 = modelout3([MY2;(U+DUI+DU2)]);

MY4 = modelout3([MY3,;(U+DUI+DU2)]),

COST =([R1-MY1]"*[RI-MY1]+[R2-MY2]"*[R2-MY2]+[R3-MY3]"*[R3-MY3]+[R4-
MY4]"*[R4-MY4])+KSAYI*((DUI1)"*(DU1)+(DU2)'*(DU2)),

FBIR.M
function BU = FBIR(softinput)

global DICYI PT

global OPTU RI FR

global R2 R3 MODEL MODEL?

global R4 R5 R6 R7 R§ R9 R10 U DU

global MY1 MY2 MY3 DUO YESKI BU

global MY4 MY5 MY6 MY7 MY8 MY9 MY10 KSAYI U options
global IW LWI1 LW2 LW3 bl b2 b3 b4

%Bu fonksiyon ile ongoriilii denetim ile direk ters modelleme arasinda anahtarlama
vapilarak tork degerleri bulunmaktadr

IN=softinput(22:25);

P=softinput(26:29),
T=[0.05*softinput(30), 0.1 *softinput(31)],
[DIC,Y,E] = ADAPT(DIC,P,T),

YESKI=softinput(17:20),

%Ri t+i zamanindaki referans degerdir
RlI=softinput(1:4),

R2=softinput(5:8);

R3=softinput(9:12);
R4=softinput(13:16);

t=softinput(21);

%lterasyon hesaplamalarim kolaylastirmak icin MATLAB'ta hazir bulunan sim
fonksiyonun yerine modelout ve
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%asagidaki matrisler olusturulmugtur
IW=MODEL.IW{1,1};
LWI=MODEL.LW{2,1},
LW2=MODEL.LW{3,2};
bI1=MODEL.b{1,1)};
b2=MODEL.b{2,1)};
b3=MODEL.b{3,1};

%iki denetim yontemi arasindaki anahtarlama igin dfark degeri kullaniimaktadir
dfark=IN"*IN;

A=sim(DIC,IN)

BUI=[20*4(1,1);10*A(2,1)];

tcik=modelout3([YESKI;BUI]),

dfarkl=(YESKI-tcik)"*(YESKI-tcik); %odfarkl degeri ise direk ters modelleme ile elde

edilecegi tahmin edilen ¢ikis ile

%onceki durum vektorii arasindaki farktir

if t<0.003

KSAYI=0.008, %maliyet fonksiyonunda yer alan DU degerlerinin katsayisidir

options=optimset(options,'TolX' 1.0e-10),
options=optimset(options, 'Display’,'none’);
options=optimset(options, 'Tolfun',1.0e-10);
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