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Bu calgmada, iki donel ve bir lineer mafsala sahip (¢ estlik dereceli
SCARA tipi bir robotun ters kinematik analizi veidage planlamasi yapilgtir.
Robotun cakma alanina engel yeskirilerek hareket grafii cizilmis, carpsma olup
olmadgl gézlenm§ ve robot kolunun dénme yonu belirlergtir. Hedef ve engel
koordinatlari rastgele secilen iki bin adet 6rnéksturularak bu glem her 6rnge
uygulanmgtir. Bu islemlerin sonucunda elde edilen hedef ve engel koatd
deserleri yapay sinir @ (YSA) icin giris, hesaplanan mafsal acigeeleri de c¢ikg
seti olarak belirlenngtir. Egitim icin ¢cok katmanl geri yayllim@ ve aktivasyon
fonksiyonu olarak da sigmoid fonksiyonu kullanigtm. Geri yayillim &1, Genetik
Algoritma ile optimizasyon yontemini kullanarakidik ve momentum dgerlerini
guncellemgtir. Kabul edilebilir hata dgrine ulaillarak a&in  &gitimi
tamamlanmytir. Istenilen ve YSA ile hesaplananggeler icin kasilastirma grafgi

cizilerek sonuglarin uygun olgu gbzlenmgtir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir glari, genetik algoritma, ters kinematik

analiz, yoriinge planlamasi.
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In this study, the inverse kinematics and path-mlag for three degrees of
freedom SCARA robot which has two rotary and omedr joint are carried out.
The motion graphic is formed after an obstacle putthe robot’'s workspace,
condition of collision is observed and direction witation of robot arm is
determined. Two thousand exemplars are constitwidd randomly selected goal
and obstacle coordinates and this procedure isespfa all of this exemplars. As a
result of this procedure, obtained goal and obstaobrdinate values are given to
artificial neural network (ANN) as input and calatdd joint angle values are
defined as output. For training, a multilayer bac&pagation network and sigmoid
function as a transfer function are used. Back @gagion network updates the
weight and momentum values with genetic algorithptinsization method. After
acceptable error value was attained training ndtwaas completed. The comparison
graphic was drawn for desired values and valuesulzied by ANN. The results
presented here were observed to be valid.

Key Words: Atrtificial neural networks, genetic algorithm, &erge
kinematics, path planning.
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1. GIRIS

Otomasyonlar, tretim teknolojilerinin yenscileridir. Yatirirm maliyetlerinin
yuksek olmasina gmen insan faktorinin ortadan kalkmasi ile Gruntésindeki ar

ve iscilik masraflarindaki dgiis sayesinde amortisman sureleri cokidddir.

Ancak drun catlili ginin artmasi, bu mevcut sistemler Uzerinde surekli
revizyonlar yapilmasini zorunlu hale getigtii Yapilan bu revizyonlar esnasinda
uretimin  yavalamasi/durmasi sebebi ile slatmelerin  sureklilikleri  sekteye

ugramaktadir. Ayricasletme Uzerine ek maliyetler yiklemektedir.

Yeniden programlanabilir sistemlerin bu tarz profilerine kagin digtinebilen
ve karar verebilen sistemler, yapilmasi gerekergistdiklere kendileri karar
verebilirler ve daha once kalasmadiklan farkli problemler igcin uygun c¢ézimler
uretebilirler.

Ulkemizde otomasyon teknolojisine yakin zamandalmég olmasi ve heniiz
tam olarak rayina oturmamiolmasi, daha ileri teknolojileri hayata gecirelskn
acisindan onemli bir engel olarak gamza ¢ikmaktadir. Ancak bilim ve teknolojinin
¢ok hizli gelgtigi gunumizde yapay zekanin yakin zamanda hayatigireaesi ve
otomasyonlarin yagayavag yerlerini uzman sistemlere devredgicgadsinamaz bir

gercektir.

Bu calsmada robotik sistemler icin énemli problemlerden lbian yoriinge
planlamasinin yapay zek& yardimiyla robot tarahndadisturulmasi sglanmaya
calgilmistir. Karar verme 0Ozelli sayesinde vyapilacak gigikliklerde kaybolan

zamanin buyuk oranda azalgcgosteriimeye cajilmistir.



2. KAYNAK ARA STIRMASI

Pashkevich ve ark. (2006), yaptiklari galada, bir kaynak robotunun
carpgmasiz yoruinge planlamasi icin yapay singlaa (YSA) yaklaimi konusunu
incelemilerdir. Oncelikle harmonik fonksiyonlar kullanil&rayériinge planlamasi
yapilms, ardindan YSA kullanilarak harmonik fonksiyonlagini bir model
olusturulmustur. Gelgtirilen yoriinge planlamasi algoritmasi, kaynak rtolbioimlerinin
karsilastiklar dizensiz engelleri de hesaba katmaktadigcarpsma miktari indirgeme

kontrolU sglamaktadir.

Noguchi ve Terao (1997), bu gahada tarim alanlarinda kullanilan mobil
robotlar icin YSA ve genetik algoritma (GA) kullaiak yoriinge planlamasi
yapmslardir. YSA’ nin lineer olmayan karmgk sistemler Uzerinde ¢ozime kolay
ulasabilmesi ve genetik algoritmalarin, kargrayapilarin optimizasyonunda iyi sonug

vermesi O0zelliklerinden faydalanghardir.

Tiryaki ve Kazan (1995), ¢camalarinda t¢ eklemli bir SCARA robotunu ele
almig ve dinamgini YSA ile modellemglerdir. Robotun Lagrange-Euler dinamik
denklemleri ¢ikariimgtir. Modellenen SCARA robot kolu, iki donme ve l@iteleme
hareketi yapmaktadir. Verilen zaman araliklarindaium, hiz ve ivme gerleri YSA'
ya giris, tork degerleri ise ¢ikg olarak kullanilmgtir. Bu ¢alsmada ¢ok katmanli ileri
beslemeli geri yayihm @ ve transfer fonksiyonu olarak da logaritmik sigtho

fonksiyonu kullanilmgtir.

Shibata ve ark. (1997), alti serbestlik derecelirbbot icin (¢ boyutlu cagma
alaninda, hareket planlama kisitlandirma metoduniigkerdir. Bu metotla el acilarini
optimize etmek icin genetik algoritma kullarghardir. Uygun bir fonksiyon igin
deneyimli bir operatorii referans alarakgeiefonksiyonunu tanimlagiardir. Onerilen
metotta fazla olan parametreler hesaba katiimaadrsaptandiindan operatoringi

glcu azaltiimytir.



Kert (2006), cakmasinda, tek kamera ile alinan sayisal goruntligdejinti
isleme tekniklerini uygulayarak, dairesel kesitli neler ile bu nesneler arasindaki
engellerin konumlarinin bulunmasini ve nesnelerginersirasinin optimizasyonunu
gerceklatirmistir. Gorlintl gleme sonucu elde edilen nesnelerin ¢ boyutlu
koordinatlarini, soruna 6zgu ggirilen genetik algoritma programina aktararak,abob

kolun nesnelere &fiim sirasinin optimizasyonunugamistir.

Nearchou (1998), yag calsmada, geltiriimis GA kullanarak karmgak
ortamlarda ¢agan robotlarin ters kinematik analiz probleminin @@ ile @wrasmistir.
Arastirmacinin amaci, hem elin konumsal hatalarini leEmrobot eklemlerinin yer
degistirme hareketlerini minimize etmektir. Ggilrilmis GA algoritmasinin etkingini
farkli robotlar Gzerinde bircok deney yaparak godemis, sunulan ¢6zimin
Pseudoinverse ve temel GA metotlariyla elde ediézumlerle kagilastirmasini
yapms ve Onerilen algoritmanin belirgin bigekilde daha iyi oldgu sonucuna
ulasmistir.

Laribi ve ark. (2007), tavsiye edilen gaha alani icin DELTA robotunun

analizi ve boyutsal sentezi Uzerinde galslardir.

Toogood ve ark. (1995), genetik algoritma kullakara¢ serbestlik dereceli
donel bir robotun 6zelidiriimis baglangic ve bitg konfiglrasyonlari ile, engellerin
bilindigi bir ortamda cargmasiz hareket ettirilmesi Uzerinde galiglardir.
Carpsmadan kacinmak ve belirlenen mafsal kisitlarinimdie kalmak keuluyla
yoringe, minimum mesafe, zaman, mafsal torklariaveynlarin kombinasyonu igin

optimize edilmgtir.

Aydin ve Temelta (2004), cagmalarinda mobil robotlarda, ©nceden
gorunebilirlik grafik metodu olarak adlandirilan WG(Visibility Graph Method) ile

zaman-optimal ydringe Uzerinde dusgtamdir. YoOringe Uzerinde olasi tumgre



kisimlar kimesi icinden diferansiyel evrim metodle iengellerle cakmayan

yorungenin secilmesini gercektemislerdir.

Conkur (2003), gekgnden cok serbestlik dereceli robot kollari igintgosiyel
alan metodunu kullanarak yoringe planlamasi yapagazilim tGzerinde ¢caimistir.
Bu yazilimin en 6nemli 6zellikleri, engellerin vabotlarin ekrana cizilmesi, potansiyel
alanin iki ve t¢ boyutlu gortntilerinin elde edibneve robotun hedefe varmasinin

gozlemlenebilmesidir.

Khoogar ve Parker (1999), 3 serbestlik derecelint@niptlatériin carpmasiz
yoriinge planlamasi igin genetik algoritmalarin &nlmi Gzerinde caimislardir. iki

drnek kasgilastiriimis, uygulamanin avantaj ve dezavantajlari gdntustir.

Cherif ve ark. (1995), yapay sinirglari ile ivmelenme seviyesinde ters
kinematik analiz Uzerinde catniglardir. Fazlalik problemi performans fonksiyonu
minimize edilerek ¢ozulmgilr. Bu metotla az sayida iterasyonla kesin soslde

etmislerdir.

Er ve Liev (1997), bu calmada dnceden belirlengneklem uzayinda hareket
yoringesinin, yapay sinir ga tabanh kontrolor tarafindan gtenilmesi Uzerinde
calismiglardir. Yoringe izi, yoriinge lzerindeki varyasyontarkl agirlik degerleri,
Hata Geri Beslemeli @enme Kontrolii (Feedback Error Learning ControlELE) ile

ogrenilmis ve kasilagtiriimistir.

Zhang ve ark. (2008), bir mobil robotun ¢ boyuwittamda genetik algoritmalar
kullanarak optimum yoriinge planlamasi Uzerinde sgaglardir. Robot, ortamda
bulunan bazi engellerden sicrayarajaraamakta veya inememektedir. Engellerin
pozisyonlari ve yukseklikleri bilinmekte ve yoringgenetik algoritma yardimiyla
optimize edilmektedir. Yazarlara gore bu gala, etkileyiciligi ve uygulanabilirlgi ile

iki boyutlu calgmalara gore atak nitgindedir.



Galicki (2005), engel tarafindan eturulan ceza fonksiyonugami ve islem
hatasinin dahil oldiu transpoze jakobiyen konrolclisu iceren hesapléinddaisit bir
sinif onermgtir. Kontrol semasini elde etmek icin Lyapunov kararlilik teorisi
kullaniimistir. Harici ceza fonksiyonu yalkdamiyla engelle carpma olmamasi
saglanmstir.

Blackmore ve Williams (2006), bu ¢ginada Disjunctive Programming yontemi
ile optimum carpimasiz yoringenin bulunmasi Uzerinde gaislardir. Bu metotla,
manipulatdrin tum caima alaninda, ¢alma alanindan konfigurasyon alanina, pahali
olan engel haritalama vyollarini elimine ederek mptn yoringeyi bulmaya
calismislardir.

Fu ve ark. (1987), tarafindan kaleme alinan bupkatarobotlarin hareket igin
gerekli olan matematiksel hesaplamalarinin (kindaealiz, dinamik analiz, yoriinge
planlamasi, robot manipulatorlerin kontroll) yanrasbilgisayar tabanl robotik
uygulamalari da (algilama, gérme, robot programlatiari, robot zekasi ve gorev
planlama) detaylekilde incelenmitir.

Mitchell'in (1997), Machine Learning eserindgrénme algoritmalari tGzerinde

durulmu, drneklerle agiklanmtir.

Nabiyev’'in (2003), Yapay Zeka eserinde, yapay zek@eng tanimi yapilmy,

yapay zekanin kullanim alanlari, tirleri ve yontemtizerinde durulmgur.

Oztemel (2003), kaleme afgli Yapay Sinir Alari isimli eserinde yapay sinir
aglarinin  geny tanimini yapny, Ogrenmede kullanilan YSA algoritmalarini
siniflandirmg ve timana ayrintili olarak aciklagtr.

Oztirk (2007), cagmasinda SCARA tipi bir manipulatériin yapay sintaa
ile egitilmesi tUzerinde durmyiur.



Duran (2007), puma tipi bir robotun PID ile kortrolzerinde c¢atmistir.
Robot icin gerekli olan kinematik, dinamik ve yog@n planlamasi hesaplamalarini

detayli olarak anlatngtir.

Sahin (2006), caimasinda PID kontroll ile SCARA tipi bir robotun yiige
kontrolinin yapilmasi Uzerinde gahistir. YoOringe planlamasinda bilgisayar

kontroliintn kullaniimasi tGzerinde durgtuwr.

Bingul ve Kuguk (2005), yayinladiklart Robot Tefnil adli eserlerinde,
robotlarin diiz ve ters kinematik analizleri tzeardlurmy, dinamik analiz ve y6ringe

planlamasi hakkinda hesaplamalar suglaxdir.

Sen (2004), Genetik Algoritmalar ve Hyileme Yontemleri isimli eserinde en
lyileme yontemleri hakkinda aciklamalarda bulugnaa genetik algoritmalarirsleyisi
hakkinda detayl bilgiler verrtir.

Haupt (1998), Practical Genetic Algorithms adlireste genetik algoritmalar

kullanilarak yapilan drnekler tizerinde durgtu.



3. ROBOTLARIN GENEL OZELL iKLERI

Robot kelimesini ilk olarak Cek asilli filozof veyan yazari Karel Capek, 1922
yilinda “Rossum’ s Universal Robot (R.U.R.) (RosaumEvrensel Robotlarr))” isimli
oyunu igerisinde kullanrgtir. Robot kelimesi Cek dilinde “Robotnik” olaralegmekte

ve “is¢i” veya “esir” anlamina gelmektedir [24].

Robotlar igin “Bir operatorin géli reflekslerini ve zekasini kullaginin basit
bir uygulamasidir” denilebilir. Robotlar cevreldayve nesnelerle sirekli etksien
halindedir. Bu etkilgimin sgilanmasi, goérevin dnceden belirlenerek robota tamasi
ile gerceklstirilir. Ginimuzde robotlar, geken sanayiye ayak uydurmakta zorlanan

isci sinifinin alternatifleri haline gelgierdir. Bunun bglica li¢ sebebi vardir [24];

1. Verimlili gi arttirma ihtiyaci,
2. Kaliteyi iyilestirme ihtiyaci,
3. Hassas ve tekrarlanabiliglérin kolaylikla yapilabilmesi.

Robotlar, ¢eitli malzemeleri, parcalari, takimlari veya 6zektddri, bir dizi
gorevin gerceklgiriimesi icin, programlanngi hareketler boyunca ggzacak sekilde

tasarlanmy yeniden programlanabilir manipulatorler olaraktaiamlanabilirler.

GunUmuzde robot tanimi Uzerinde dunyada kesin loldnia fikir birli gi
sglanamamgtir. ABD ve Avrupa Uulkeleri, robot tanimlamalarindair robotun ¢

nitelige sahip olmasi gerektni belirtmektedirler. Bu nitelikler;

1. Manipulasyon yapma, yani cisimlerin yerinigigirme ve Uzerlerindeslem
yapma,

2. Programlanabilirlik, yani benzer tlrdeki,sg® i slemleri yapabilme olanra,

3. Algilama sistemi ile ¢evre kallarina gore dgilk diizeyde karar verebilme

yetkisi.



Amerikan Robot Toplulgu ve Ingiliz Robot Birligi tanimlamalarina gore,
algilama sistemi olmayan yapiya robot deneniiziki sarti yerine getiren yapiya
programlanabilir manipulatoér veya kisaca manipiiletyilama sistemine de sahip olan
manipulatére de robot denir. Japonlar ise, robeimémalarinda ilk ikisartin yeterli
oldugunu savunmaktadirlar [24].

Bilim adami Asimov, 1939-40 yillarinda yagdiromaninda U¢ temel fikir

olarak robotlarin sahip olmasi gereken fonksiyoswerlarisdyle tanimlamgtir:

1. Bir robot, insanlara zarar vermemeli, onlara zagmimesine seyirci
kalmamalhdir.

2. Birinci kuralla celsmedii surece bir robot daima insanlardan gidi
emirlere uymalidir.

3. Birinci ve ikinci kuralla ¢celfmedigi stirece bir robot kendini, kendisine zarar

verecek hareketlerden korumalidir.

3.1 Robotlarin Siniflandiriimasi

Robotlar kendi aralarinda g#i kistaslara gore siniflandiriimaktadirlarsag&ida
en ¢ok yapilan siniflandirma ornekleri verigtivi [24]:

3.1.1. Tahrik sistemlerine gore robotlar

Robotun 6nemli elemanlarindan biri olan tahrik esist robotun hareketini
sailar. Robotun kullanaga alana ya da gerek duyglu glice gore tahrik sistemleri Ug¢
cssittir. Genellikle sanayide kullanilan bu sistemler:



1. Hidrolik sistem,
2. Elektrikli sistem,

3. Pnomatik sistem.

olarak siniflandirilabilirler.

3.1.1.1 Hidrolik sistem:

Hidrolik tahrik sistemi, robota buylk hiz ve gicriveBu sistem, mafsallarin
dogrusal ve dairesel hareket etmesinglagacaksekilde tasarlanir. Hidrolik sistemin
dezavantajl robotun fazla yeggal etmesidir. Ayrica, hidrolik ya sizarak ciddi
kirlenme problemi olgturmaktadir. Yiksek hiz ve gu¢cgandigindan bu sistem birgok
sanayi robotunda kullaniimaktadir. Sprey boyamaddki elektrikli sistemlerin yangin
cikartma tehlikesi yiksek olan alanlarda hidrobkaetlar kullaniimaktadir.

3.1.1.2 Elektrikli sistem:

Hidrolik sistemler ile kaglastirildiginda, elektrikli sistemler, daha az hiz ve gu¢
salarlar. Bu yuzden elektrikli sistemler daha kugidbetlarda kullanilir. Fakat bu
sistemler daha dwou ve daha iyi tekrarlayabilme kabiliyetinde ve lkaimi daha
temizdir. Sanayide en yaygin olarak bu tip robolaHanilir. Bu tip robotlar adim
motorlular ve d@ru akimli servo motorlular olarak iki grupta siaridinilir. Adim
motorlu robotlarin ¢gu acgik dongu tipindedir, fakat geri besleme dongula
robotlarda ortaktir. Servo sistemli robotlar, sistde robot arasinda sabit olan geri

besleme dongulerine sahiptirler.

3.1.1.3 PnOdmatik sistem:

Pnomatik tahrikli sistemler, genellikle daha kucidbotlarda kullanilir. Bu
robotlar daha az serbestlik dereceli ve malzemdderiyerden alip bgka bir yere
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nakletme glemlerinde kullanilir. Buslemler genellikle basit ve kisa surelidir. Pnomatik
glcg, d@rusal veya dairesel eklemler icin kullanilir. Pnéikaobotlar, elektrikli veya
hidrolik robotlardan daha ucuzdur. &mlukla, pnématik robotlar mekanik olarak her

bir eksen icin sabit noktalglemler yaparlar [24].

3.1.2. Koordinat sistemlerine gore robotlar

Koordinat sistemlerine gore robotlar dort kisimleeienir:
1. Kartezyen koordinat sistemi,

2. Silindirik koordinat sistemi,

3. Kiuresel koordinat sistemi,
4

. Doner koordinat sistemi.

3.1.2.1 Kartezyen koordinat sistemi:

Bu sistemde biitin robot uzuv hareketleri; birbinerkag! dik acilisekilde olur
(Sekil 3.1). Bu konfiglirasyon en kisitli hareket sstine sahip robot tasarigeklidir.
Bazi parcgalarin montaji icin gereklslemler, kartezyen konfiglirasyonlu robotlar
tarafindan yapilir. Hareketli kisimlar X, Y ve Zriezyen koordinat sistemi eksenlerine
paralel hareket ederler. Robot, ¢ boyutlu dikdémtgprizmasi hacmi icinde hareket

edebilir.

Bir kartezyen koordinat sisteminde, koordinat srstmerkezinin yeri, ilk iki
baglantinin birleme yerinin merkezidir. Merkezine g yapilan hareketler ginda,
merkez hareket etmez, yani robotun merkezi sabRabotun yerlgirildi gi calisma
alaninda ger X yonundeki hatti bir kolona gou cevrilirse, X hatti daima ayni kolona
dogru yonelir, robotun programi yapilirken dogdiyénde sorun yoktur. Bunlar,

verilmis bir robot donanimi igin yer koordinatlari olarakrbr.
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Sekil 3.1 Kartezyen koordinat sistemi ve ¢cagma hacmi

3.1.2.2 Silindirik koordinat sistemi:

Bu tip robotlar temel bir yatak etrafinda donebile diger uzuvlar tatyan ana
gbvdeye sahip ozelliktedirSékil 3.2). Hareket dieyde ve ana govde eksen kabul
edildiginde radyal olarak g#anir. Dolayisiyla ¢cajma hacmi icerisinde robotun
erisgemeyecgi, ana gévdenin hacmi kadar bir bolge splu Ayrica genellikle, mekanik

Ozelliklerden dolay! govde tam olarak 360° dénemez.

Silindirik koordinatlarda tabana dik eksen etrairdbnme ve bu eksen Uzerinde
Otelenme yapilirken bu eksene dik bir eksende dgkabhir 6teleme hareketi yapilir.
Donme serbesgiindeki mekanik engellerden dolay! teorik olaraknsiirik bir ¢calsma
alani olymasi beklenirken, bazi bdlgelerde silindir yapsmamlanamaz. Zemine
ulasabilmenin arzu edilgsi durumlarda robot kolu, zemine acilan bir yuvaya
yerlestirilir. Ancak bu durumda da udabilecek maksimum yikseklik azalir. Radyal
hareketten dolayi, silindirik koordinath robotlanontaj, kalpcilik gibi alanlarda
kullanilabilir. Bu tip robotlar da programlama agdan fazla karmak degildir. Ancak
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kartezyen koordinatll robotlarda olglu gibi, kayar elemanlarin korozyon ve
tozlanmadan korunmasi gerekir.

Silindirik robotlar genellikle, kendi eksenleri atmda 300° donmektedir. Geri
kalan 60° lik alan ise robotun etrafinda guvenliddan olgturmak icin kullanilir ve 610

bdlge olarak adlandirilr.

Sekil 3.2 Silindirik koordinat sistemi ve ¢alisma alani

3.1.2.3 Kuresel koordinat sistemi:

Matematiksel olarak kiresel koordinat sisteminin tkkne dairesel ve bir de

dogrusal ekseni olmak lizere (¢ tane ekseni vagakil 3.3).

Robotikte kiresel koordinat sistemi en eski kooatlisistemlerinden biridir.
Oldukga cok glevli, birgok uygulama alanina sahip 6Ozgliin yaninda, yapim ve
montaj acgisindan da oldukca kolayliglsemaktadir.
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Sekil 3.3 Kiresel koordinat sistemi ve cadma alani

Temelde yatay ve gé@y donme olarak iki hareketi mevcuttur. Uglincti bir
hareket ise dgrusal (uzama kolunun ileri geri hareketi) hareketflogrusal hareket

kartezyen koordinatlardan herhangi bir koordinatneketi gibi davragigosterir.

Kutupsal koordinatlarda ¢caan bir robotun cajma hacmi iki kidrenin ara
hacminden olgur. Koldaki uzuvlardan biri dgrusal hareket yaparken, bunu
destekleyen gier uzuvlardan biri tabana dik eksen etrafindgeuiise bu eksene dik ve
tabana paralel eksen etrafinda déner. Ol boldeldip robotlarda da vardir. Oteleme
hareketi yapan uzvun strokunun yeterginklen dolayr zemine wenak mimkin

olmaz.

3.1.2.4 DOner koordinat sistemi:

Robot herhangi bir si yaparken kolu, dairesel hareketli gteamlarla

olusturuyorsa, bu tip robotlara déner koordinat sisteotiotlar denir.



14

Sekil 3.4 Doner koordinat sistemi ve ¢caima alani

Robot kolunun bgantilar govde Uzerine, etrafinda donecgdkilde monte
edilmistir ve dayanak noktalari birbirine benzeyen ikiidydlimu tair. Donen parcalar
yatay ve dikey monte edilebilir. 360° donmelsaamaz ancak bu kayiplar minimuma
indirilebilir. Sekil 3.4 de doéner koordinatlarda gaha hacmi gorilmektedir. Bu tip
robotlarda robot kolun c¢amasi zor gozlenir. Caima hacmindeki noktalara farkh
yorungelerle ulglabilir. Buna goére sistem parametrelerinin en uygoidusu yol

secilmelidir.
Doner koordinath robotlarda kontroklemi karmaiktir, dolayisiyla kontrol

donaniminin da bu karmélh g karilayabilecek kapasitede olmasi gerekir. Ayrica bu

tip robotlarda mafsallarda sizdirmazlik kolaycgl@aaabilmektedir [2], [9], [24].

3.1.3. Robot tiplerine goére siniflandirma

1. Kartezyen robotlar,

2. Mafsalli robotlar,
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3. SCARA tipi robotlar.

3.1.3.1 Kartezyen robotlar:

Kartezyen koordinat sisteminde buttun robot harekebirbirine 90’ lik agiyla
hareket ederSekil 3.5).

Bu turdn robotlari, genellikle 6zel tatbiklerle slandirilir. Devamli bir yol
alaninda, robot, bir kdpru ve bir ray sistemi drggila daha ¢oksievlik kazanabilir.
Tavana monte edilerek, birkag fonksiyonla bir ¢catlagyona hizmet verilebilir. Robotun
tavana asili olmasiyla, zeminde daha fazkadada kazanilngiolur. Kartezyen robotlar,

basitlikleri ve konstriksiyonlari sayesinde rijitlytksek ve hizh bir yapiya sahiptir.

Sekil 3.5 Kartezyen robot

3.1.3.2 Mafsalli robotlar:

Mafsalli robotlarin dizayni insan kolundan esinlekeyapiimsgtir. Kol eklemli

robotlar yeteneklerine goére, insan kolunun yerimgirgbilecgi gorevleri Ustlenmek
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amaci ile yapilnylardir. Kol eklemli robotlar, insan kollarinda olaiim esnekfie ve

hassasiyete tam olarak sahiptir vgigi& gorevlerde insan kolunu taklit eder.

Kol eklemli robotlar alti eksende de rahatca harekierler. Bu alti eksenden Ug¢
tanesi kol hareketi icin, gér tc¢ tanesi ise bilek hareketi icind§ekil 3.6). insan
kolunun yapabilegé cok sayida hareketi yapabilmektedirler. Bu okl
kullandiklari koordinat sisteminden (doner koordiséssteminden) almaktadirlar. Bu
koordinat sisteminin gegeolarak omuz, dirsek ve bilek glantilari vardir. Bu bglanti
seklinin robota kazandirgh en buyik avantaj, ¢cama alanindaki her noktaya rahatca
ulasabilmesidir. Cakma alani ise; robot kolunun yatayda dik olarak casnsonucu
elde edilir.

Sekil 3.6 Mafsalli robot

3.1.3.3 SCARA tipi robotlar:



17

SCARA, “Selectively Compliant Articulated Robot ArniSecici Serbest
Esnemeli Robot Kolu)” kelimelerinin baharflerinden olgmustur. Bu robot 1970’ den
sonra Japon Endistriyel Konsorsiyumu ve bir gruggtemaci tarafindan Japonya’ da
Yamanashi Universitesinde ggirilmistir. SCARA tipi robot, cok yiksek hiza ve iyi

tekrarlama kabiliyetine sahip olan bir robogidedir.

Sekil 3.7 SCARA tipi robot

Sekil 3.7 de SCARA tipi bir robota aigematik ¢izim verilmgtir. Bu robotta tc¢

genel 6zellik bulunmaktadir:

1. Dogruluk,
2. Yuksek hiz,

3. Kolay montaj.

Bu robot genellikle dikey eksen cevresinde donervélya lc kol boliminden
meydana gelngtir. Sekil 3.7’ de gorulen 1 numarali eksen, robota afvantkyi veren
eksendir. Bu eksen en ¢ok montaj robotlarinda kutl@aktadir. 2 numarali eksende
robot kolunun egebilecei uzaklik deistirilebilir. 3 numarali eksen dwpusal dikey
eksendir. Bu eksende sadece dikey hareket yapmrakiedir. Bu 6zellik montaj
robotlarinda 6zellikle istenilmektedir. Dikey eksdrareketleri koordinat hareket
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eksenleri icinde g@giya dgru yapilan en cabuk ve dizgun hareketlerdir. 4 mama
eksende ise donen kol hilehareket ederSekil 3.8' de robotun ¢caima alanina ait
hacim verilmgtir [2], [9], [24].

: .
| AR R
-
. L

Sekil 3.8 SCARA robotun calsma hacmi

3.1.4. Kontrol sistemlerine gore robotlar

Sinirli hareket eden robotlar,
Noktadan noktaya hareket eden robotlar,

Surekli gizergahl robotlar,

p w0 NP

Zeki robotlar.
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3.1.4.1 Sinirh hareket eden robotlar:
Eklemlerinin izafi pozisyonlarini géstermek icinnge kontrol kullanmazlar.

Bunun yerine, her eklemin hareketi boyunca yapadarwlar kesiciler (switch) ile
veya mekanik durdurucularla belirlenir. Pozisyomlave durg sinirlarinin boyle
belirlenmesi bir robot programlama olmayip, mekabik ayarlama glemidir. Bu tdr

kontrol sisteminde eklemler sadece limitleri icerie hareket edebilirler.

3.1.4.2 Noktadan noktaya hareket eden robotlar:
Arzu edilen bir dizi noktada hareket cevrimleri kenzeri hareketler yapma

yetengine sahiptirler. Once her nokta robotun kontroltésine kaydedilir. Hareket
boyunca robot, bir noktadan otekine istenilen sirgiteceksekilde kontrol edilir.
Burada robot, gidilen yolu takip etmezgdt programci yolda kuguk bir giiklik

yapmak isterse, robot programi yenidegigt&ilerek robota yiklenmelidir.

3.1.4.3 Surekli gizergahli robotlar:
Robotun kontrol edildi yol boyunca hareket cevrimleri yapma yet@ne

sahiptirler. Bu genellikle istenilen yolu tarif edeirbirine yakin noktalarin takip
edilmesiyle olur. Bu noktalar programci yerine kohtunitesi tarafindan ganir.
Programci sadece yolun dengicini ve bitimini verir. Kontrol Gnitesi diz zgiler
olusturacaksekilde noktalar belirler. Ginimuizde Blemi yapan kontrol Gnitesi olarak

bilgisayarlar kullaniimaktadir.

3.1.4.4 Zeki robotlar:
Sadece programlangni bir hareketi tekrar etmekle kalmazlar, ayrica

istenildiginde zeki denebilecek biekilde cevresiyle etkigmde bulunma yetegne
de sahiptirler. Zeki robotlarsiyerinde ortaya c¢ikan kaollara gore programlanmi
cevrimini deistirebilirler. Operasyonda elde edilen verilere gdmantikli karar
verebilirler [2], [9], [24].
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4. ROBOTLARDA K INEMATIK ANAL iz

Uc serbestlik dereceli bir robot kol; ¢ rijit uavwcu acik bir mekanizma
olusturacak sekilde mafsallarla birlgirilerek tahrik elemanlari tarafindan hareket

ettiriimesiseklinde modellenebilir.

Bir robot kolu uzvu, referans koordinat takiminaeggdénme ve otelemgklinde
iki temel hareket yapabilegmden, uzvun hareketini tanimlamak icin her bir wzv
mafsal ekseni Uzerinde bir koordinat takiminin hdlgu distnulecektir. Robotik
uygulamalarda genellikle u¢c noktanin, ¢ boyutluorkiinat sisteminde sabit yer

koordinatlarina gore tanimimin yapiimasi istenir.

Robot kolun bir ucu zemindeki destek elemaningita ve diger ucunda robot
koluna yaptirilacak se uygun olarak bir takim Benmstir. Mafsallardan verilen
tahrikler sonucu manipuilatériin u¢ noktasi istenamukna ve yonlenmeye goturalir.

Kinematik analiz ¢6zUmu i¢in iki farkh yéntem lumaktadir:

1. Verilen bir manipllatér icin  mafsallara ait  acilar vektori
q(t) = (o (t) o, t)........q,(t))" ve geometrik kol parametreleri verilir ve ug

noktanin sabit eksen takimlarina gére konumu veeyinesi nedir? sorusunun

cevabi aranir. Bu problem duz kinematik problenma®aadlandirilir.

2. Uc noktanin istenen konumu ve yoOnlenmesi sabit reks&imina gore kol
parametreleriyle birlikte verilerek manipulatér booktaya ulgabilir mi,
ulasabilirse ka¢ cgt robot kol konfiglirasyonu bgartlari sglar? sorularinin

cevabi aranir. Bu probleme ise ters kinematik gnobadi verilmektedir.
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Bir robot kolunda bgmsiz dgiskenler mafsal dgéskenleri old@gundan ve
yapilacak ¢ referans yer koordinatlarina gére tanimlgndlan ters kinematik analiz
daha sik kullanilir. Her iki durumun blok diyagragekil 4.1’ de gorilmektedir.

Matsal Acilan Diz
(i) (t)...q, (1) »  Kinematik >

Analiz

Ug
Elemamn

Mafsal Acilar Ters Konunm
(1) (1) e Kinematik |4

Analiz

Sekil 4.1 Duz ve ters kinematik problemleri

Robot kolun uzuvlari referans koordinat takimineegya donme ya da oteleme
hareketi yapar. Bu nedenle u¢ elemanin ¢ boyuthydaki toplam yer dgstirmesi
uzuvlarin agisal donmeleri ve glosal Otelenmeleri sonucu elu. Denavit ve
Hartenberg, 1955 de bir metot ggilierek, referans eksen takimina goére uzuvlarin
uzaysal geometrisinin, matris cebri ile gosterilmesaslamislardir. Bu metot 4x4
homojen dongiim matrislerini kullanarak birbirine kaga iki mekanik uzva ait uzaysal
ili skileri tanimlar.

Ters kinematik problem, genelde birkac metotlatdgzlir. En ¢ok kullanilan
metotlar matris cebri metodu, iterasyon ve geometaklasim metotlaridir [2], [9],
[29].
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4.1. DUz Kinematik Analiz

Robot kolunun geometrik uzuv parametreleri (D-HaRzetreleri) ve zamanla

degisen eklem dgerleri (Q,di) kullanilarak, u¢ elemanin konum ve yonlenmesinin

hesaplanmasidir [2].

4.1.1. Denavit — Hartenberg yontemi

Bir mafsal ekseni (i mafsal icin), iki uzvun le&im noktasina yerlgirilir.

Eklemlere koordinat sistemi yest&ilirken sirayla aagidaki islemler gergeklstirilir:

1. Eklem eksenlerinin dénme ve oOteleme yonleri balirlere bu eksene
paralel bir dgru cizilir.

2. Donel eksenler icin donme yonu ve prizmatik eklemi@n oteleme

yonu Z olarak belirlenir.

Z eksenine dik ve kol boyunca olan eksen X ekskmak belirlenir.

Sg el kuralina gore Y ekseni belirlenir.

Sifir ve birinci eklemler st tste kabul edilebilir

o g A~ w

Bir seri robotun eklemlerine koordinat sistemlegrlgstirilirken, birinci
eksenin dbnme yoni Z ekseni olarak belirlenir. X sesk
donduruld@ginde komu iki Z ekseni Ust Uste cajacaksekilde bir X
ekseni yerlgtirilir [2].

Bir uzva eksen takiminin yest&ilmesi soyle yapilir (Sekil 4.2 ): {i} eksen
takiminin z ekseni yan,, eklem ekseni ile ¢ajacak sekildedir. Eksen takiminin
orijini ise a ile eklem ekseninin kegin noktasinda olurX; ise a dogrultusunda ve

i’ deni+1 e dagru olacaksekilde yerlatirilir. Y, ise sg el kural ile bulunur.a, =0

iken X, nin yon se¢iminde birden fazla se¢enek ileskagmak mumkundar [12].
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Eksen takimlari aciklangh gibi yerlestirilirse, uzuv parametrelerisbyle
tanimlanabilir [2], [12]:

a :Z,'den Z,,," e, X, boyunca 6lcllen mesafe.
a, : Z'ille Z,,, arasindaX; etrafinda olgulen agl.
i : X,,,"den X,’ ye, Z, boyunca 0lcllen mesafe.

d
&/ : X,,,"den X, eksenine, Z, etrafinda olcllen aci.

a genelde sifirdan buyuktir, gr G¢ parametrenirgareti ise uzvun dgusal ve agisal

konumlarina gore dgsebilir.

i—1 eksem .f

unzuv i—1

Sekil 4.2 Eksen takimlarinin uzuvlara yerlatiriimesi

Kinematik acidan uzuvlarin 6nemi, mafsallari ardaisabit bir konfiglirasyon
olusturmalaridir. Bu konfiglrasyom, ve a; gibi iki parametre ile tanimlanabilira,

parametresi, mafsal eksenleri arasindaki ortak alenn boyunca olcilen en kisa
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mesafedir (i ve i+1 mafsallar icirZ, ve Z_ eksenleri), a; ise mafsal eksenleri
arasindakia,’ ye dik bir dizlem Uzerinde Olgulen acidir. Bu aimda a ve a;, |

uzvunun boyu ve dénme acisi olarak bilinir ve iwan yapisini belirler [2], [7], [9].

Uzuvlarin birbirleriyle bglantisini belirlemek icin iki parametre taniminéhda
ihtiyag vardir, uzuv agiki (d,) ve eklem agis(d). Uzuv aciklgl, a_'in ekseni
kestii noktadan,a 'nin ekseni kesfii noktaya olan uzakliktir. Eklem agisi isg,’ in
uzantisi ilea arasindaki acidir. Boylece bir robotun kinemadikiilamasi, her uzuv
icin dort parametrenin verilmesiyle yapilabilir. @ardan ikisi uzvun kendisini, ger
ikisi de uzuvlarin birbiriyle olan ikilerini tanimlar. Eer donen eklem sz konusu ise

6 eklem dgiskeni, dger ¢ parametre ise sabit parametreler oluyterEeklem

prizmatik ised, eklem dgiskeni, diger G¢ parametre ise sabit parametreler olur.

Bu parametreleri kullanarak mekanizmalarn tanimlamain, Denavit —
Hartenberg yontemi kullaniimaktadir. Bu yontemder heva bir eksen takimi
yerlestirilir. Boylece bu eksen takimlari sayesinde uzawwi birbirine gore durumlari
tanimlanabilir. Bu yontemde eksen takimlari ygnlgdikleri uzva gore
isimlendirilirler. {i} eksen takimii uzvuna yerlgtiriimis demektir. Numaralandirma
sifirdan balayarak yapilir. Sifir numarali eksen takimi, rolggivdesinin hareket

etmeyen bir yerine yedérilir [2], [12].

Kontroll dgtntlen robot U¢ serbestlik derecesine sahiptiteBisdgiskenleri

(6, 6,,d,)’ dir. Robotun uzuv koordinat sistemi ve mafsal rdimatlarinin

yerlesimleri Sekil 4.3’ de gosterilmtir.



Sekil 4.3 Uzuv koordinat sistemi

Tablo 4.1 Robotun bu konfigiirasyonu igin D — Hizelgesi

Eksen 6 d a (L) o Baslangic
1 6, d, L, T 0
2 6, 0 L, 0 0
3 0 d, 0 0 90

Kontrolu dizunilen SCARA tipi robot i¢in kinematik parametréhedeserleri

d=[90 0 d,]"mm

a=[100 100 0]’ mm

seklindedir.

25

(4.1)

(4.2)
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Elde edilen D — H parametrelerine gore robotun legnaninin tabana gore konum ve
oryantasyonunu gosteren transformasyon matrisi;

T takim = Tol D-12 UZS (4 3)

taban

formdlundeki gibidir. Tablo 4.1’ deki D — H paramaerini kullanarak robota ait
donsim matrisleri gagidaki gibi elde edilir:

cosg, -sing, 0 O cosd, -singd, 0 L,
o — sing, cosg, 0O O . sind, cosd, O O
' 0 0o 1 d,| ? 0 0 10
0 0 0 1 0 0 0 1
(4.4)
1 0 0 L,
oT = 0 -1 0 O
* lo 0 -1 -d,
0O 0 0 1

Buna gore verilen matrislersidik (4.3)' de yerine koyularak robot transformasy
matrisi elde edilebilir:

cosg, -sing 0O O||cosd, -singd, O L, ||1 O O L,
wka | SING, cosg, O 0O|]singd, cosg, O 0|0 -1 O O
T. =
aban 0 0 1 d 0 0 1 0|0 0 -1 -d,

0 0 0 1 0 0 0O 1{/|0 0 0 1

Matrisler carpilarak sadeafrildikten sonra sonu¢ matrisi;
C12 S.I.Z o L1C1 + L2C12
S‘12 _C12 0 L151+L2812 (4.5)

0o 0 -1 d-d,
O 0 0 1

olarak bulunur [2] .
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4.2. Ters Kinematik Analiz

Ters kinematik analiz, kartezyen uzayda ana ¢engegore verilen u¢ elemanin
konum ve yonelim verileri yardimiyla eklem gigkenlerinin bulunmasseklinde ifade
edilebilir. Genelde robotun izlemesi istenen yo®ibginir ve bu yoriingeyi sgayacak

mafsal dgiskenlerinin bulunmasi gerekir. Bu da ters kinematilaliz ile sglanir.

Kinematik denklemlerin icerdi nonlineerlikler yizinden ¢dzim yontemleri,
diz kinematik ¢cozimlemeye gore daha kankia ve lineer denklem c¢éziminde
oldugu gibi genel bir ¢c6ziim ydntemi yoktur. Bunun yamias¢ézimuin var olup
olmadg! ve birden fazla ¢ozumun vatligibi problemler de s6z konusudur. C6zUmun
var olabilmesi icin istenen robot eli konumunurhatun calsma hacmi icinde olmasi
gerekmektedir. Aksi takdirde ¢dzum yoktur. Prizrkagklemler ¢6zim sayisinin
azalmasina, donel eklemlerse artmasina neden adhaktBuna kann, donel
eklemlerden olgan robotlarda fiziksel c6zim sayisinin fazla olmésiboyutlu uzayda
bir noktaya pek ¢ok farkkekilde ulgmaya imkan sgar.

Kullanilan ¢6zim yontemlerini kapal form ¢ozumler sayisal ¢ézimler olarak
mumkindir. Sayisal ¢Ozumler iterasyonlarin uzunms8r ylizinden pek tercih
edilmez. Kapali form ¢oztumler genelde analitik gefden ya da dordincl mertebeye
kadar olan polinomlardan alur. Kapali form ¢ézimleri de kendi icinde cebirsel
geometrik olmak tzere ikiye ayrilabilir ancak gednkeifadelerde cebirsel ifadeler de

kullanildigindan bu ayrim ¢ok net yapilamaz.

Takimin konum ve oryantasyonunu belirleyen takionfigiirasyon vektéri
kullanilarak gerekli mafsal geskenleri bulunabilir [2], [9].
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4.2.1. Mafsal de giskenlerinin bulunmasi

a. Ana Kol Mafsal Dgiskeni g, in Bulunmasi

-1
r=romar [T
cos, [P, +sing, [P, .. . Lyeosg, +L,
—sing, [P, +cosy, [P, _ L, (3ing, (4.6)
S P,—d, S -d,
00O 1 00O 1
cosg, [P, +sing, [P, =L, [tosd, +L,
—sing, [P, +cosf, [P, =L, [$ing,
(4.7)

cosg, [P, +sing, [P, - L, =L, [¢osH,

—sing, [P, +cosf, [P, = L, [$in6,
Her iki tarafin kareleri alinarak toplanirsa;

cos’ 6P} +sin® 6P} +2cosb, sin6, PP, —2cosf,P,L, —2sing,P,L, +L; =L; cos’ 6,
+ sin? §,P? + cos’ 6P} — 2cosé, sin6, PP, = L; sin* 6,

Xy

P’ (sin2 6, +cos’ 191)+ Py (sin2 6, +cos’ 191)—2cosé?1PX L, —-2sing,P,L, +L}
=L (sin2 6, +cos’ 6?2) 4.8)

200891|:’XLl +2$inHle|_l - pXZ + Py2 + Li _ Lé

PZ + py2 +L% - L2 =k yazilirsa;

6, = Atan2(P,,P, )+ Atan2(\/4Lf (P? +P2)-K?2 ,k) (4.9)
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olarak elde edilir. Ters kinematik ¢cozim gercghkidirken bazi trigonometrik

esitliklerden yararlanilir. EK-3’ de verilensitliklerden 6. ifade ¢oziimde kullanilgtir.

[2]

b. On Kol Mafsal Dgiskeni 8,’ nin Bulunmasi

Denklem (4.7)’ de verilenséliklerde sing, ve cosg, ifadeleri yalniz birakilirsa;

cosf, [P, +sing, [P, =L, [cosd, +L, =
_ cost, [P, +sing, [P, - L,

cosl, =
L2
(4.10)

—sing, [P, +cosf, [P, = L, [$in0, =

_ —sing, [P, +cosf, [P,
sing, =

I‘2
—sing, [P, +cost, [P, cost, [P, +sing, [P, - L,
6, = Atan2 ; (4.12)
L2 L2
olarak bulunur [2].
c. Ug Eleman Lineer Hareket Miktad, 'in Bulunmasi

P,—-d, =-d

2 s (4.12)
d; =d, -P,

ifadesi elde edilir [2].

Takim ug¢ noktasl icin ters kinematik analizle balnonmafsal dgskenlerinin
(d,,8) bir noktada birden fazla ¢bzumu ortaya Gikabiltedk. Bu problemi gmak

icin 6ncelikle mafsal limitleri belirlenmelidir. Ayca uzuvlarin yapabilegehareketler
icin belli kurallar konulmahdirSekil 4.4 de goéruldgu gibi calsma alani icerisinde
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istenen takim koordinatinda iki ¢6zum bulunmaktaMafsal acilarinin gakol veya

sol kol olacaksekilde secilmesiyle ¢c6zim kiimesi daraltgralacaktir [9], [29].

- i
- - i/

i e

-

Sekil 4.4 Robotun s& kol veya sol kol olarak tanimlanmasi

4.2.2. SCARA robot igin ¢cali gma uzayinin tanimlanmasi

Calisma uzayinin tayininde oncelikli olarak robot kodg&siyon kisitlarinin

bilinmesi gerekmektedir. SCARA tipi manipulatérlerdna kol db’nmesﬁﬁl) genelde
kisitlayici bir etken icermez. Bu mafsalgtgeni icin —77< 8, < /7 aralginda olacak
sekilde bir kisitama yapilabilir. Ancak dirsek ggkeni (6,), robotun
konstriksiyonuna kg olarak sinirlanmalidir8 sinir agisi kabul edilirsdg,) mafsal
degiskeninin sinirlari -7+ < 6, < m- [ seklinde olacaktir. Mafsal geskenlerinin

sinirlarinin genel gosterimi (4.10) denklemindelddiigti gibidir [2], [29].

—-2m 6, 2T
-m+p|<L|6, ||\ 1-8 (4.10)
h d, H



31

Ulagilabilir calisma uzayi (reachable workspace) ve dexteriousmgaliuzayi,
robot manipulatorlerinin  ¢caima uzaylarini belirleyen cok 6nemli iki 6zelliktir.
Ulagilabilir ¢calisma uzayi, bir robot manipilatérinin ugevcisini rastgele hareket
ettirip yonlendirdgi, robotlarin serbestlik derecelerinin azalmasimalen olan tekil
noktalarin bulunmagi bdlgeye denir. Dexterious ¢gha uzayi ise, ugslevcisinin
yonelme ve o6teleme hareketlerini en blylk kapasitggrceklgtirdigi bolgedir.
Dolayisi ile dexterious ¢ama uzayi, ul@labilir calisma uzayinin bir alt kiimesidityi
tasarlanmy bir robot, en kisa @auzunliguna sahip olmasinagaen en blyuk hacimli
bir calsma uzayini tarayan ve bu hacim igerisinde en iyieket kabiliyetinin

gerceklatirildi gi en buylk dexterious ¢afna uzayina sahip olan robottur [2].
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5. YORUNGE PLANLAMASI

Yoriinge planlamasi robotun u¢ elemaninin bulgodkonumdan arzu edilen
konuma, titrgimden uzak, c¢ajma uzayindaki herhangi bir cisme carpmadan,
eyleyicilerin sinirlarini zorlamadan kontrolli veigusak bir sekilde hareket ederek
ulasmasi icin yapiimaktadir.

Robot manipulatorler icin kartezyen ve eklem uzaimak Gzere iki farkli
yaklasimla yoringe planlamasi yapiimaktadir [2].

Bu calgmada eklem uzayinda yoriinge kontroli yontemi kuthaugtir.

5.1. Eklem Uzayinda Yérunge Kontroli

Eklem uzayinda yoringe planlamasi yapilirken Ucavegha ytiksek dereceli
polinomlar kullanilir. Orngin; uc eleman bgangic noktasindan arzu edilen noktaya
belli bir zaman araginda gitsinllk olarak uc¢ elemanin biangic ve hedef noktalarinin
konumu ve yoOnelimi ters kinematik analiz ile eklemilari cinsinden hesaplanir. Ug

elemanint, anindaki bglangic konumug(0) =4, ve t, anindaki hedef konumu

H(tf): 6, olsun. Bu durumdd, ve t, arasi tg¢lncl dereceden bir polinom yardimiyla

n tane noktaya bdoltndr. Bu iki kala ek olarak bgdangic ve bitg hizlar 6?(0) =0 ve

alt, )=0 eklenir [2].

6(0)=6,  (Ugislevcisinint, anindaki bglangig konumu)  (5.1)

ot;)=6.  (Ugislevcisinint, anindaki hedef konumu) (5.2)
6(0) =0 (Ug islevcisinin t, anindaki bglangig hizi) (5.3)

6t,)=0  (Ucislevcisinint, anindaki bit hiz) (5.4)
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Yukaridaki doért keul, Gciinct dereceden bir polinomun katsayilarinmiail
icin yeterlidir. Bu kaullar , zamana kg kibik bir yoringe olgturan uclnci
dereceden polinom olarak;

Ot)=s, +st+s,t? +s;t° (5.5)

seklinde ifade edilir. Bu yoériingedeki eklem hizlae ivmeleri, (5.2) denkleminin

birinci ve ikinci tirevleri alinarak bulunur:

6(t) =5 +2st +3st? (5.6)

6(t) = 2s, + 65t (5.7)

(5.1) ve (5.2) denklemleri, (5.5) denkleminde geryazilarak gagidaki ifadeler
elde edilir:

0(0)= 5, +5, D+, [07 + 5, [0° 5.8)

5.9
Hf=Sb"'3f[f"'%tfz"'sstf3 59

(5.3) ve (5.4) denklemleri, (5.6) denkleminde geriyazilirsa gagidaki ifadeler

bulunur.

6(0)=s, +2s,M+3s, 0> =0 (5.10)
5 =0

olt, )=s,+2st, +3s£,°=0 (5.11)
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Polinomun katsayilari yukarida elde edilen denkdeden faydalanarak bulunur.

s, ve s katsayilari, sirasiyla (5.8) ve (5.10) denklenmeein bulunmsgtur. s,

katsayisini bulmak icin, (5.11) denklemindé(tf):o ve s = 0 deserleri yerine

yazilarak;

é(tf)zsl""zsztf +3st,°=0
0+2s,t, +3s;t,°=0
2s,t; :_3S3tf2

seklinde iki ifade elde edilir. Daha sonsg = —t—f(ef —6?0) ifadesi, (5.9) denkleminde
f

yerine yazilaraks, katsayisi;

50:60}:>
5 =0

0, =s, tst; +s,t7 +s;t}

6, =6,+00, +s,;t? —%t?
f

2
6, =6, +52t$ _552t$

%:3@—%) (5.12)

f

—-3s,t
olarak bulunur.s, = il

ifadesi, (5.9) denkleminde yerine yazilirsgkatsayisi;



so=60}:>

=0

0, =s, st +s,t7 +st7
3s.t

6, =6, +00, - i tf +st7

o, =6’o-gsst? +s,t}

S; = _t%(gf _90)
f

seklinde elde edilir.

Bulunan bu dort katsaysagidaki gibi bir arada yazilabilir [2].

S, =6,
s =0
S, :tiz(ef _00)
f
S; = _E(Hf _90)

35

(5.13)
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6. YAPAY SINIR AGLARI

Yapay Sinir Aslari (YSA), beynin fizyolojisinden yararlanilarakdugturulan
bilgi isleme modelleridir. Literatiirde ylzden fazla yapayrsagi modeli vardir. Bazi
bilim adamlari, beynin gicli ginme, hatirlama ve problem ¢ézme yeteneklerini
bilgisayara aktarmaya cainiglardir. Bazi argtirmacilar ise, beynin fonksiyonlarini
kismen yerine getiren model gturma konusunda camalarda bulunmglardir [23],
[27].

Yapay sinir glarinin @renme 06zelli, arggtirmacilarin dikkatini ¢ceken en
onemli Ozelliklerden birisidir. CUnklu herhangi bilay hakkinda girdi ve ciktilar
arasindaki ikkiyi, dogrusal olsun veya olmasin, elde bulunan mevcut dengén
ogrenerek daha once hi¢ gorulmendlaylari, énceki 6rneklerden gasim yaparak
ilgili olaya cozumler Uretebilme Ozelli yapay sinir glarindaki zeki davragin da

temelini tgkil eder.

1943 yilinda bir nérobiyolojist olan Warren McCudlo ve bir istatistikci olan
Walter Pitts, Sinir Aktivitesindeki Dgiincelere Ait Bir Mantiksal Hesagbaslikli bir
makale ile ilk dijital bilgisayarlarasik tutmwtur. John Von Neumann bu makaleyi,
“elektronik beyinler” icin bir kopya olarak gorngtiir. Yapay zek& alanindaki
arastirmacilar icerisinde istisnai bir yeri olan Marvidinsky, bu makaleden algh
ilhamla makroskobik zeka fikrini ortaya agrnve uzman sistemlerin gmasina neden
olmustur. Bronx Yuksek Bilim Okulu’ndan Frank Rosenblajbzin hesaplamalari ile
ilgilenmistir. Bu bilim adamlari, grenmenin ve zekanin herhangi bir 6z#fin
simllasyonunda bilgisayarlarin aktif olarak nasull&nilabilecgini, 1956 yilinda

dizenlemy olduklar ilk yapay zeka konferansinda tartislardir.
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1959'da, Stanford Universitesinden Bernard Widrdwasit noron benzeri
elemanlara dayanan ve “ADALINE” (Agéve Linear Neron) olarak adlandirilan bir
adaptif lineer eleman getirmisti. ADALINE ve iki tabakal bicimi olan
“MADALINE” (M _ultiple Adaline); ses tanima, karakter tanima, hazbmini ve
adaptif kontrol gibi ¢ok ggtli uygulamalar icin kullanilmgtir. Daha sonralari
ADALINE, ayrik bir ¢ikis yerine surekli bir ¢l Gretmek icin gefitirilmi stir. Widrow,
telefon hatlari Gzerindeki ekolari elimine etmeyeayan adaptif filtreleri gatiirmede,
adaptif lineer eleman algoritmasini kullagtm Bununla ilk defa yapay sinirgkari,
gercek bir probleme uygulangtr.

Helsinki Teknik Universitesi'nden Teuvo Kohonen,709erin ilk yillarinda
adaptif @renme ve birlgk hafizalar tizerine temel cgnalar yapmy ve bu cakmalar
ile dangmansiz grenme metotlarinin gglnesine gik tutmustur.

Minsky ve Papertin Perseptron isimli kitaplarindapay sinir glarinin temel
olarak ilgi cekici konular olmadini belirtmeleri, bircok argirmacinin bu alanda
calismaktan vazgecmelerine sebebiyet vetmi YSA konusunda c¢amaya devam
eden Grossberg, yapay siniglarn modellerini yapilandirmak igin noérolojik vemm
kullaniimasi, algi ve hafiza icin yapay siniglar tabanli mekanizmalarin 6nerilmesi,
belirgin sitliklerle buttinlesen bir sinaptik model igin, gkilendirici bir kural Gzerinde

calismistir.

1982 yilinda ilgi ceken bir B&a gelsme, molekiler biyolojiden beyin
kuramcilgina geg yapan bir model, Caltech fizikgisi Hopfield taradan sunulmgtur.

Kendi adiyla anilan birgayapisi mevcuttur ve birgok alana uygulagtmn.

1987 yilinda yapilan ilk yapay siniglari sempozyumundan sonra, yapay sinir
aglan uygulamalari yaygingaistir. Gunuimuzde, yapay sinir glar ile ilgili
arastirmalar yapan ¢ok sayida bilim adami vesarma gruplari vardir.
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6.1. Biyolojik N6ron Yapisi

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde surekli olardgiyi alan, yorumlayan ve
uygun bir karar treten beynin (merkezi singn)abulundigu U¢ katmanli bir sistem
olarak aciklanmaktadir. Alici sinirler (receptogrganizma icerisinden ya dasdi
ortamlardan algiladiklar uyarilari, elektriksehysllere donittrerek beyne iletirler.
Tepki sinirleri (effector) ise, beyinin Uretti elektriksel sinyalleri organizma ciktisi
olarak uygun tepkilere dosiiiriirler.Sekil 7.1’de biyolojik sinir sisteminin blokemasi

gorulmektedir [27].

Tepli Smirlen

Hariri Geri besleme

Sekil 6.1 Biyolojik sinir sisteminin blok gosterimi

Sinir hicreleri néron olarak bilinir. Noron, 6z&le beyin olmak UGzere sinir

sisteminin temel birimidir ve gaca t¢ kisimdan okur. Bunlar:
- Govde (cell body) ,
- GOvdeye giren sinyal alici lifler (dendrit),

- GOvdeden cikan sinyal iletici lifler (axon).
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Yapay sinir glari insan beyninin ¢caima prensibi 6rnek alinarak ggirilmeye
calsilmistir ve aralarinda yapisal olarak bazi benzerlikbardir. Bu benzerlikler

Tablo 6.1'de verilmytir.

Tablo 6.1 Sinir sistemi ile yapay sinir glarinin benzerlikleri

SINIR SISTEMI YAPAY SINiR AGLARI SISTEMI
Neuron Islem elemani
Dendrit Toplama fonksiyonu
Hicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Eleman ciki
Sinapslar Airhklar

Sekil 6.2'de bir ndron hucresinin yapisi verikti. Dendritler cevre
hicrelerden gelen sinyalleri (impulse) alip, goveeyatirirlar. Her néron, dendritler
vasitasiyla dier birgok noronlardan gelegarretleri alan ve birlgiren basit bir mikro
isleme birimidir. Bir néronun aksonu (cskiyolu) ayrstiriimistir ve sinaps olarak
adlandirilan bir jonksiyon vasitasiylagdr noronlarin dendritlerine Benmstir. Bu
jonksiyon uclarindaki iletim kimyasaldir vgaretin miktari, akson tarafindan serbest
birakilan kimyasallarin buyuUkgiine bgh olarak transfer edilir ve dendritler vasitasiyla
alinir. Bu sinaptik buydklik, beyinggenirken neyin modifiye edildini belirtir. Bu
sinaps, beynin temel hafiza mekanizmasina dayanada&n icerisindeki bilginin

islenmesi ile birlstirilir [23], [27].
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’ Elektrikzel iletim

Huiere géivdesi T

Akson

Dinap s

Sekil 6.2 Biyolojik néronun yapisi

6.2. Aktivasyon Fonksiyonlari

6.2.1. Dogrusal ve doyumlu — do grusal aktifle sme fonksiyonu

Hucrenin net girdisini dgrudan hicre c¢iki olarak verir. D@rusal aktivasyon

fonksiyonunun grafii Sekil 6.3’ de gosterilmtir.

iag

F

-1

Sekil 6.3 Dgrusal aktiflesme fonksiyonu

Doyumlu dgrusal aktivasyon fonksiyonu ise aktif gaha bdlgesinde

dogrusaldir ve hicrenin net girdisinin belirli bir gg&rinden sonra hiicre ¢gkmi doyuma
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goturdr. Doyumlu dgrusal aktivasyon fonksiyonu (6.1) denkleminde vexfigr
Sekil 6.4’ de verilmgtir [23], [27].

1 v>1
% -1<v<1;ise (6.1)
-1 v<-1
b
S
B
&4
&1
-
4.2
EHEY
LB
L4
-1-2 -1 -1 2L o L1 i 1£ Z

w
Sekil 6.4 Doyumlu dgrusal aktivasyon fonksiyonu

6.2.2. Esik sinir fonksiyonu

McCulloch-Pitts modeli olarak bilinensi& aktiflesme fonksiyonu, mantiksal
cikis verir ve siniflandirici @arda tercih edilirSekil 6.5’ de grafgi gosterilmitir [23],
[27].
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Sekil 6.5 Esik sinir fonksiyonu
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6.2.3. Sigmoid fonksiyonu

Bu fonksiyonun aktif bélgesinin, 0,2 ile 0,8 arafanoldgu bilinmektedir.
Literatirde tek kutuplu aktivasyon fonksiyonu olam@a bilinir. Sigmoid fonksiyonu,
turevi alinabilir, strekli ve dgrusal olmayan bir fonksiyon olmasi nedeniylesdsal
olmayan problemlerin ¢6ziminde kullanilan YSA' ndercih edilir. Sigmoid
fonksiyonu (6.2) denkleminde ve gr@fSekil 6.6’ da verilmgtir [23], [27].

1

Y =
1+ ("X XiWi-6)

(6.2)

==
IWX:-9

Sekil 6.6 Sigmoid fonksiyonu

6.2.4. Tanjant hiperbolik fonksiyon

Bipolar (cift kutuplu) 6zellge sahip olan tanjant hiperbolik fonksiyon, YSA
uygulamalarinda en cok kullanilan aktfee fonksiyonlarindan biridir. Bu fonksiyon
kullanildiginda noronun aktiffi —1 ile 1 arasinda geir. Giris uzayinin
gengletiimesinde etkili bir aktifleme fonksiyonudur. Grafi Sekil 6.7° de
gosterilmitir [23], [27].
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Cikis = tanh (t)

Sekil 6.7 Tanjant hiperbolik fonksiyon

6.3. Islemci Eleman (Yapay Noron)

Bir YSA modelinin temel birimi,Sekil 6.8'de gosterilenslem elemanidir.
Burada girgler dig kaynaklardan veya gér islem elemanlarindan gelegaretlerdir. Bu
isaretler, kayngina gore kuvvetli veya zayif olabilegaden &irliklari da farklidir
[27].

YSA'da girilen giris degerlerine 6nce toplama fonksiyonlari uygulanir ve lhie

islem elemaninin ¢iki(IEC) deseri;

[EC= ixi W, -6 (6.3)

olarak bulunur. BuradaX; i'inci girisi, W Jinci elemandan i'inci elemana Beanti

agirhgini ve g, esik (threshold) dgerini gostermektedir. Daha sonra bu gi@teserleri

sigmoid aktivasyon fonksiyonuna yanigrénme @risine uygulanir. Sonucgta ¢gki

degeri;

denklemi ile bulunur.
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Uygulamalarda, en c¢oksigmoid veya hiperbolik tanjant fonksiyonu
kullaniimaktadir.Sekil 6.8’de, slemci eleman cilsinda kullanilan sigmoid fonksiyona
gore ciks degerinin hesaplanmasi gosteriktii. Bu islemci elemanin cikideseri diger

islemci elemanlarina gigiveya &in c¢ikis degeri olabilir [27].

Sekil 6.8 Bir islemci elemani (yapay néron)

6.4. Yapay Sinir A glari ile Hesaplamanin Ozellikleri

Yapay sinir glari hesaplamalardaki karisini, paralel dalmis yapisindan,
dgrenebilme ve genelleme yapma yetg@nden alir. Genelleme g#im ya da @renme
suresince kullanilmayan gjler icin de yapay sinir @arinin uygun tepkileri tretmesi
olarak tanimlanir. Bu 6zellikleri ile yapay siniglari karmaik ve ¢ozimlenmesi gic
problemleri de c¢Ozebilme yetefire sahiptir. Nesne tanimagaret gleme, sistem
tanimlama ve denetimi gibi bircok mihendislik atada yapay sinir @ari, sagida
belirtilen 6zellikleri nedeniyle arih olmulardir [23], [27]:

6.4.1 Dogrusal olmama

Yapay sinir glarinin temel glem elemani olan hicre gasal dgildir.
Dolayisiyla hiicrelerin birlgnesinden meydana gelen YSA’ dagdgesal dgildir ve bu
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Ozellik tim &a yayllms durumdadir. Bu 6zeli ile YSA, dogrusal olmayan karngek

problemlere ¢6zim getirmektedir.

6.4.2 Ogrenme

Aslinda @renmeden kasit, ilgili problemdeki girdi-¢ikti shisini en guzel
tanimlayacak optimum garliklarin  bulunmasidir. Problemden alinan o6rnedder
faydalanilarak ilgili problemi kendisine uygulanaitneklerden grenmeye cajir.

Probleme farkli bir ¢6zim §kar.

6.4.3 Genelleme

Yapay sinir &lari, ilgilendigi problemi @&rendikten sonra @tim sirasinda
kargilasmadgl test ornekleri icin de belirtilen tepkiyi Gretmiabiliyetine sahiptir.
Ornesin, karakter tanima amaciylagittimis bir yapay sinir g, bozuk karakter
girislerinde de dgru karakteri verirler. Noral hesaplamada hafizdmlesiktir. Yani
egitilmis aga girisin sadece bir kismi verilse bileg dafizadan bu gige en yakinini
secerek tam bir gyiverisi allyormy gibi kabul eder ve buna uygun bir gildeseri
uretir. Veri, yapay sinir @na, eksik, bozuk veya daha dnce hicskagmadgi sekilde
verilse bile, g kabul edilebilir en uygun ciki Uretecektir. Bu 6zellik@n genellgtirme

szelligidir.

6.4.4 Uyarlanabilirlik

YSA agirliklari, uygulanan probleme goére @girilir. Yani, belirli bir problemi
¢cbzmek amaciyla gtilen yapay sinir g1, problemdeki dgisimlere gore tekrar

egitilebilir. Degisimler devamli ise gercek zamanda datime devam edilebilir. Bu
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Ozelligi ile yapay sinir glari, uyarlamali 6érnek tanimaaret gleme, sistem tanimlama

ve denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilir.

6.4.5 Dagitilmi g birle sik hafiza

Yapay sinir glarinin en énemli 6zelliklerinden biri de bilgiyedolamalaridir.
Noral hesaplamalarda bilggaliklar Gzerine daitiimistir. Baglantilarin girliklari néral
agin hafiza birimidir. Bu girliklar agin o andaki sahip olgw bilgiyi veya uygulanan
orneklerden grenmg oldugu davrargi verir. Bu bilgiler, @&daki bircok &irliklar

tzerine (hafiza birimine) gailir.

Egitilmis aga, esitimde kullaniimamy herhangi farkli bir gig uygulanirsa, &
daha onceki gisierden @renmi oldugu davrang dogrultusunda beklenen ¢ga uygun
bir ¢ikis deseri Uretebilecektir. Yapay sinirgana uygulanan veri eksik, gurultili veya
daha once hi¢ katasmams olsa bile, & kabul edilebilir en uygun ciku tretecektir.
Bu 6zellige, genellgtirme 6zellgi denir.

6.4.6 Hata toleransi

Yapay sinir glari, cok sayidaslemci elemanlarin @antisi paralel dalmis bir
yapiya sahiptir ve @n sahip oldgu bilgi, agdaki tim bglantilara dgilmistir. Giris
veri setinde bulunabilecek herhangi bir guriltittiniasirliklar Gzerine daitildigindan
dolayi gurulti etkisi minimize edilebilir. Gelena{syontemlere gore hatayr minimize

etme yetenekleri daha fazladir.

6.4.7 Paralel i glem yapma

Yapay sinir glari, paralel yapisi nedeniyle buyuk oOlcekli eneegevre (Very

Large Scale Integration — VLSI) teknolojisi ile geklenebilir. Bu 6zellik, yapay sinir
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aglarinin  hizli bilgi sleme yetengini ve O6rnek tanima, saret gleme, sistem

kimliklendirme ve denetim gibi gergcek zaman uyguddeminda kullanimini artirir.

6.5. Yapay Sinir A glarinin Siniflandiriimasi

Her bir sinir hicresi arasindaki gantilarin yapisi @gn yapisini belirler.
istenilen hedefe waak icin balantilarin nasil dgstirilecesi, 6grenme algoritmasi
tarafindan belirlenir. Kullanilan bir géenme kuralina gore, hatayi sifira indirecek
sekilde &in arhklar degistirilir. Yapay sinir glar yapilarina ve grenme
algoritmalarina goére siniflandirilirlar [23], [27].

6.5.1.Yapay sinir a glarinin yapilarina gore siniflandiriimasi

Yapay sinir @lari, yapilarina gore, ileri beslemeli (feedforwjarde geri

beslemeli (feedback)star olmak tzere ikgekilde siniflandinlirlar:

6.5.1.1. ileri beslemeli a glar

fleri beslemeli bir gda klemci elemanlar iE), genellikle katmanlara
ayriimislardir. Isaretler, giry katmanindan ¢ikikatmanina dgru tek yonlii balantilarla
iletilir. IE’ ler bir katmandan der bir katmana kganti kurarlarken, ayni katman
icerisinde bglantilari bulunmazSekil 6.9’ da ileri beslemeli @icin blok diyagram
gOsterilmitir. ileri beslemeli glara 6rnek olarak Cok Katmanlh Algilayici (Multi yer
Perseptron — MLP) ve Bousal Vektor Pargalama (Linear Vector QuantizatdivQ)

aglari verilebilir.
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Sl m— B o

Sekil 6.91leri beslemeli & icin blok diyagram

6.5.1.2. Geri beslemeli a glar

Sekil 6.10' da bir geri beslemeligag6rulmektedir. Bu ¢gt sinir gglarinin
dinamik hafizalari vardir ve bir andaki gtkihem o andaki hem de Onceki gieri
yansitir. Bundan dolayi, 6zellikle tahmin uygulaaraida kullanilirlar. Bu gar csitli
tipteki problemlerin tahmininde oldukca daau sglamislardir. Bu &lara 6rnek olarak
Hopfield, Duzenleyici Harita (Self Organizing MapSOM), Elman ve Jordangkari

verilebilir.

TSh
E(Wy ()

=(0) yirtd)

Sekil 6.10 Geri beslemeli § icin blok diyagram

6.5.2.Yapay sinir a glarinin 6 grenme algoritmalarina gore
siniflandiriimasi

Genel olarak U¢ grenme metodundan ve bunlarin uygul@ndiesisik 6grenme

kurallarindan s6z edilebilir. Buggenme kurallarsu sekilde agiklanmaktadir:
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6.5.2.1. Danigmanli 6 grenme (Supervised learning)

Bu tip @grenmede, yapay sinirgiarina ornek olarak bir dou cikis verilir.
istenilen ve gercek cikti arasindaki farka (hatagéde IE’ ler arasi bglantilarin
agirhgint en uygun cikt elde etmek icin sonradan diizenlenebilir. Bu skbep
dangmanl @renme algoritmasinin bir &etmene” veya “dagmana” ihtiyaci vardir.
Widrow-Hoff tarafindan gedtirilen delta kurali ve Rumelhart ve McClellandandan
gelistirilen genellatiriimis delta kurali veya geri yayillim (back propagation)
algoritmasi, dagmanlh @renme algoritmalarina drnek olarak verilebilir [27]

Grergek cikag

pldy) Istenilen pikag l".-'(-

Sekil 6.11 Dangmanli égrenme yapisi

6.5.2.2. Danigmansiz 6 grenme (Unsupervised learning)

Girigse verilen o6rnekten elde edilen gkbilgisine gore @, siniflandirma
kurallarini kendi kendine getirmektedir. Bu @renme algoritmalarinda, istenilen giki
degerinin bilinmesine gerek yoktur. genme siiresince sadece glilgileri verilir. Ag
daha sonra [@anti gairliklarini, ayni 6zellikleri gosteren desenlertfpans) olgturmak
Uzere ayarlar. Grossberg tarafindan sgelen Adaptif Rezonans Teorisi (Adaptive
Resonance Theory — ART) veya Kohonen tarafindantigigén SOM @&Grenme kurall,

dansmansiz @renmeye ornek olarak verilebilir [27].
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Gergek plag

x() :> Ag 0

Sekil 6.12 Dansmansiz @renme yapisi

6.5.2.3. Takviyeli 6 grenme (Reinforcement learning)

Bu dgrenme kurali dagmanh @renmeye yakin bir metottur. Denetimsiz
odgrenme algoritmasi, istenilen ¢gkn bilinmesine gerek duymaz. Hedef ciktiyr vermek
icin bir “6gretmen” yerine, burada yapay singiaa bir ¢iks verilmemekte fakat elde
edilen ciksin, verilen girge kaslilik iyili gini degerlendiren bir kriter kullaniimaktadir.
Optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in Hinton ve ji@avski'nin gelstirdigi
Boltzmann kurali veya genetik algoritmalar, takViyégrenmeye o6rnek olarak
verilebilirler [27].

Tapa
Cririg Si.tiry Gergek pikag
Clm— Y s
Kritik Kitik Takviye
Izaretler Igaret foareti
Uretec ¥

Sekil 6.13 Takviyeli Ggrenme yapisi
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6.6. Cok Katmanli Algilayicilar ve O grenme Algoritmalari

Cok katmanh algilayicilar, bircok goetme algoritmasi kullanilarak
egitilebilirler. Bu calsmada, dagmanli @&renme algoritmalari olan geri — yayillim
(BP — backpropagation) ve takviyelgi@nme metodu olan genetik algoritma ayrintil
sekilde agiklanmtir.

6.6.1. Cok katmanli algilayicilar (MLP)

Cok katmanl bir algilayici (perseptron) sinigiamodeli, Sekil 6.14’ de
gosterilmitir. Bu a2 modeli 6zellikle mihendislik uygulamalarinda erk ¢aullanilan
sinir @31 modeli olmytur. Bir MLP modeli, bir gir§, bir veya daha fazla ara ve bir de
cikis katmanindan okwr. Bir katmandaki butlinglem elemanlari bir tst katmandaki
batin glem elemanlarina Ighdir. Bilgi akisi ileri dogru olup geri besleme yoktur.
Bunun icin ileri beslemeli sinir ga modeli olarak adlandirilir. Giri katmaninda
herhangi bir bilgi gleme yapilmaz. Buradakslem elemani sayisi, tamamen uygulanan
problemin girg sayisina bglidir. Ara katman sayisi ve ara katmanlardglém elemani
sayisi ise, deneme-yanilma yolu ile bulunur. Catmanindaki eleman sayisi ise yine
uygulanan probleme dayanilarak belirlenir [23],][27
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Balunan hatam Cikig

yayma yoti

(o) 4 4 3
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7zl Tabaka
( (birden daha
fazla olabili)

(3ng Tabakasn Cileag
hesaplarna
XI1 ;! 5 ‘“s!;m yéni (ert)
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Sekil 6.14 Geri yayihm ¢ok katmanl algilayici yapsi

MLP aglarinda, &a bir drnek gosterilir ve 6rnek neticesinde nasl donug
uretecgi de bildirilir (dansmanh @&renme). Ornekler gigi katmanina uygulanir, ara
katmanlarda sienir ve ¢iks katmanindan da cgtar elde edilir. Kullanilan @tme
algoritmasina gore, gan cikii ile arzu edilen cilgi arasindaki hata geriye g

yaylilarak, hata minimuma giinceye kadarg@n girliklar degistirilir.

Ileri beslemeli glar, en genel anlamiyla giruzayiyla ¢ikg uzayi arasinda statik

haritalama yapar. Bir andaki ¢gksadece o andaki gimn bir fonksiyonudur [27].

6.6.2. Geri yayihm algoritmasi

Girig, c¢ikis ve en az bir tane gizli katman olmak Uzere (¢ laaidan
olusmaktadir. Her katmandaki giimler, kendisinden bir 6nceki ve sonraki katmandaki
tum digumlere bghdirlar [23], [27].
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Geriye yayllma algoritmasinin adimlari:

Her bir w balangic &irliklari icin kuicuk dgerler verilir.

___________ Cikis Katmam

Girig Katmani

Sekil 6.15 Geri yayilhim algoritmasi mimarisi

Sonlandirmaarti sglanana kadar, heggim 6rnesi icin <(Xz, Xa,....... X)t>
Girig ornekleri(xy, X, ....... %) aga alinir ve aktiflemeler hesaplanir.

Gizli katmandaki her bir ndron icin aktiflme F, hesaplanir.

n
netlzz Fi vvij (6.5)

1

1+ e( ) o

Fh
Cikis katmanindaki her bir ndron i¢in aktiflee F hesaplanir.
n
netj = X F hWhj (6.7)
h

1

= - 6.8
1+¢( ~netj) €9

Fj

Hata dgerleri hesaplanir.
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Toplam hata dgeri hesaplanir:
TH=1 > EZ (6.9)
25

Her ¢iks ndronu icin geriye yayillma hatagihesaplanir.
o, =F {L-F)dr, -F) (6.10)

Bu adimda, once verilmibutin ciks hedefleri ile elde edilmgi ¢ikis deserleri
kiyaslanir. Eger bu dgerler farkl ise hesaplama devam eder. Farkgilse hesaplama

bitmistir.

Gizli katmanlardan en son katmandaki ndronlar ggmiye yayllma hatas,

hesaplanir.

o, = F, (1_ Fh)zdj W (6.11)
j

Agirlik degerleri w; guncellatirilir.
w; (t+1) = w, (t) + Aw, Aw, =a B, [F, (6.12)

Yeni w; agirliklari (6.12) denklemi ile elde edilir.
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Sekil 6.16 Cok katmanl algilayicinin geri yayilim &is semasi
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6.7. Yapay Sinir A glarinin Avantajlari ve Dezavantajlari

Avantajlari;
Yapay sinir glari ile matematiksel olarak modellenmesi zor vagkansiz olan

problemler rahatlikla ¢ozulebilmektedir.

Gergcek dinyada yana olaylar arasindaki kargmia iliskilerin belirlenim
sunulmasi zordur. Ancak yapay sinigl adisaridan busekilde bir destge ihtiyac

duymadan, érneklerderggenir.

Geleneksel yontemlerde olaylar arasindakkildogrusal dgilse modellenmesi
zordur ya da bazi varsayimlar gerektirir. Bu vansdgr modellenen sistem ile gercek
sistem arasinda fark gluracagindan elde edilen sonucun geicgansitmama ihtimali
yuksektir. Yapay sinir @ari egitiminde o6rnekler arasindaki gkilerin dogrusal olmasi
gerekmemektedir. Sistem verilen érnekler Uzerindgrenerek ilgkiyi kendisi kurar.
Modelin gercek sisteme daha yakin olmasi sebelsdleuc gercek sonuca ¢ok yakin

olmaktadir.

YSA uygulamalari, hem pratik hem de maliyet bakweham ucuzdurlar.

Orneklerin belirlenmesi ve bir program, problemiizgmii icin yeterli olmaktadir.

YSA’ larin paralel cakabilme 0&zellikleri gercek zamanh kullanimlarini

kolaylastirmaktadir.

Yapay sinir glari, yeni bilgilerin ortaya ¢ikmasi veygdaki bazi bilgilerin
degismesi durumunda yenidegiglebilmektedirler [23].

Dezavantajlari;
Agin olwturulmasinda, model secilmesindgjratopolojisinin belirlenmesinde

herhangi bir kural yoktur. Kullanici tecribe edeezkuygun g1 olusturur.
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Ayni problem dgisik sekillerde gosterilince, her gdsterimin kendisinereg6
performansi dg@smektedir. Orneklerin @ daru sekilde gosteriimesi tecriibeye

baglidir.

Agin davranginin acgiklanmasi mumkuan gi&dir. Bu sebeple ga olan given
azalmakta ve Ozellikle insan hayati ile ilgili ptelmlerde, sonuclarin neden

verilmedginin acgiklanamamasi, kullanim alanlarini sinirlamaktadir.

YSA, probleme optimum sonug Uretilgo® garanti edemez. Bulunan sonug
ancak iyi sonuclardan birisidir denilebilir. Geldsel yontemler daha c¢ok zaman

harcamalarina ganen optimum sonug uretirler.
Problemi temsil edecek o6rneklerin zor bulugdu veya bulunamagh
durumlarda, problem icin kabul edilebilir cozimigetmek zorlgmakta veya mimkin

olmamaktadir.

Egitimin gerceklatiriimesi ¢cok uzun zaman alabilmektedir [23].
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6.8. Genetik Algoritma

6.8.1. Genetik algoritmanin tanimi

Genetik algoritmalar (GA), yapay zekanin gittikcengleyen bir kolu olan
evrimsel hesaplama telgmin bir pargasini olgturmaktadir. Darwin’in  evrim
teorisinden esinlenerek glurulmustur. Bir problemin genetik algoritma ile ¢ézimd,

problemi sanal olarak evrimden gecirmek suretigpiymaktadir [11], [30].

Evrimsel hesaplama ilk olarak 1960’ larda |. Redierg tarafindan “Evrim
Stratejileri (Evolutions Strategie)” isimli esermdanitiimgtir. John Holland, evrim
surecinin matematiksel modeli kullanilarak bilgiaay, karmak problemleri @renip
¢bzum geltirebilecesini disinmistir. Boylece bu dftincenin sonucu olarak GA
bulunmuytur. Onun @rencileri ve arkadgar tarafindan gegtiriimis ve Holland'in
kitabi “Dogal ve Yapay Sistemlerde Adaptasyon (Adaption inukdtand Artificial
Systems)” 1975 yilinda yayinlangtr.

1992 yilinda John Koza, genetik algoritmay! kull@ahkacsitli gérevleri yerine
getiren programlar gelirerek bu metoda Genetik Programlama adini wgmi
Genetik algoritma, geleneksel yontemlerle ¢ozinvega imkansiz olan problemlerin
¢ozumiinde kullaniimaktadir. Cok genel anlamda glersdgoritmanin t¢ uygulama
alani bulunmaktadir. Bunlar deneysel galalarda optimizasyon, pratik endustriyel

uygulamalar ve siniflandirma sistemleridir.

GA, muhendislik problemlerinde optimizasyon amaglarak kullaniimaya
baslanmstir. Ozellikle mekanizma tasariminda c¢ok iyi somunglerdgi bilinmektedir.
Bunlardan bgka otomatik programlama, gtenme kabiliyetli makineler, ekonomi,
cevrebilim, planlama, Uretim hatti yegimi gibi alanlarda da uygulanmaktadir. Ayrica

dijital resim gleme teknginde de ¢okca uygulama alani bultur.
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Bu problemlerin hemen hepsi ¢ok gerbir ¢c6zim havzasinin taranmasini
gerektirmektedir. Bu ¢6zUm havzasinin gelenekseitgrilerle taranmasi ¢ok uzun
surmekte, genetik algoritmayla ise kisa bir sirddebul edilebilir bir sonug
alinabilmektedir [30].

Easgee sayi Gretect
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Sekil 6.17 Genetik algoritmanin aks semasi
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6.8.2. Genetik algoritmalarin ¢cali gma prensibi

Genetik algoritmanin ¢aimasi aagidaki sekilde 6zetlenebilir:

Tablo 6.2 Genetik algoritmalarin ¢alsma sekli

Adim 1

Adim 2

Adim 3

Adim 4

Adim 5

Adim 6

Adim 7

Olasi ¢ozumlerin kodlanglibir ¢c6zim grubu okturulur (¢c6zim grubu,
biyolojideki benzerlsi nedeniyle, toplum (population), ¢6zumlerin

kodlari (string) da kromozom olarak adlandirilir).
Her kromozomun ne kadar iyi oglubulunur (fitness function).

Bu kromozomlar generek (mating), yeniden kopyalama
(recombination) ve dgstirme (crossover) operatorleri uygulanir. Bu

sayede yeni bir toplum ojturulur.

Yeni kromozomlara yer agmak icin eski kromodar ortadan kaldirilir.
Tam kromozomlarin uygunluklari tekrar hesept.

Eser jenerasyon suresi dolmasa 3. adima gidilir.

O ana kadar bulunmen iyi kromozom sonugctur.

Baslangic populasyvonu

|

Yeni populasvon
- ; e
O T Coziim
l Yeniden olusturma
gl s iopsfoginpuyt iyl pd S
Eski populasvon i Cross-over (Pc) !
P LT
L | Mutasyon Q) !
Secme

Sekil 6.18 Genetik algoritmanin temeli
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Genetik algoritmanin yapisi oldukca geneldir ve hhegi bir probleme
uygulanabilir. Kromozomlarin tanimlanmasi genedliikili dizendeki sayilarla yapilir.

Caprazlamaslemi icin kullanilan bireyler iyi bireylerden seiil

GA kullanilarak bir problem ¢ozllecekse, algoritnmane zaman sonlanggaa
kullanici karar vermektedir. GA’ nin belli bir samma ol¢iti yoktur. Sonucun
yeterince iyi olmasi veya yakinsamanirglaamasi algoritmanin durmasi igin olgit
olarak kullanilabilir [11], [13], [30].

6.8.3. Genetik algoritmalarda kullanilan operatérle  r

Genetik algoritmanin en 6nemli kisimlari ¢caprazlaraamutasyonsiemleridir.
Bu islemler bir olasilik dgeri ile ve genelde rastgele olarak uygulanir.sBkilde iyi

sonu¢ alinabilmektedir [4].
Bir kromozomun ikili sayilarla temsil edilmesi:
Kromozoml 1101100100110110
Kromozon? 1101111000011110

Kromozom, temsil et§i ¢cozimle ilgili bilgi icermelidir. Her kromozom ik
(binary) bir diziden olsur ancak bunun yerine tamsayl veya reel sayilar da
kullanilabilir. Bu dizi i¢indeki bit adi verilen ébir sayi, ¢c6zUmun bir karakterigini

temsil edebilir veya bir dizi buttindyle bir sayigaret edebilir [11], [30].

6.8.3.1 Ureme:

Ureme §lemi, belli bir segme kriterine gore bireylerin #igg yeni kusagin
olusturulmasi glemidir. Se¢cme kriterleri uyumlufin esas alarak, birbiriyle uyumlu

olan bireyleri secer.
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6.8.3.2 Caprazlama:

Caprazlama, ebeveynlerden bazi genleri alarakbjezyler olygturma slemidir.
Kromozom 111011 | 00100110110
Kromozom 211011 | 11000011110
Birey 1 11011 | 11000011110
Birey 2 11011 | 00100110110

Caprazlama yapilacak konum rastgele segcilir.s&@luyeni birey ebeveynlerin
bazi Ozelliklerini almy ve bir bakima ikisinin kopyasi olmgtur. Birden fazla
caprazlama noktasi da segcilebilir.

6.8.3.3 Mutasyon:

Olusan yeni ¢6zimlerin 6nceki ¢cozumu kopyalamasiniraeleve sonuca daha
hizli ulgsmak amaciyla yapilir. Mutasyon gan yeni bireyin bir bitini rastgele
degistirir.

Orijinal Birey 1  1101111000011110

Degismis Birey 1 1100111000011110

Orijinal Birey 2 1101100100110110

Degismis Birey 2 1101101100110110

6.8.3.4 Elitizm:

Ureme, caprazlama ve mutasyafemleri sonrasinda kakta bulunan en iyi
uyumluluga sahip birey, bir sonraki kaga aktarilamayabilir. Bunu énlemek icin, bu
islemlerden sonra o$an yeni kyaktaki herhangi bir birey ile, bir 6nceki §agin en iyi
(elit) bireyi desistirilir.
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6.8.4. Genetik algoritmalarin kullanilma nedenleri

Diger yontemlerin neden kullaniimaadi belirtilerek genetik algoritmalarin
neden tercih edildi daha iyi anlalabilir.

Denklem en iyilemesinde (optimization) ;
1. Turevdntegral hesabina (calculus) dayananlar,
2. Rastgele aramalar (random searches),
3. Numaralamaya (enumeration) dayananlar,

olmak Uzere U¢ tip ¢ozimden bahsedilir. Genetilordignalarin yeriSekil 6.19' da
sematik olarak verilmtir.

CALCULUS RASTGELE NUMERIK
/ \ / \ Yénevlem Arastima
Fibonacci Newton
Benzetimli  Ewvrimsel Programlama (EP)
tavlama
Paralel GA GA
(SGA)

Sekil 6.19 Denklem en iyileme ydntemleri

Turev-integral hesaplamalarina dayanan hesaplama yontemgek
derinlemesine c¢ahlmistir. Bu yontemler fonksiyonun turevinin  koklerinin,
fonksiyonun en kigik ve en buyukgée veren noktalari olmasindan yararlanir. Gergek
problemler igin sifir veren noktalari bulmak daigyir problemdir.

Diger bir ydntem ise, alinan bir noktadan sadece yulaleyerek en iyi sonucu
bulmay hedeflerTepe tirmanméhill climbing) denen bu yontem, fonksiyon giafiin

tepelerini tirmanir. Ancak cok sayida donme nokigeien bir fonksiyonda, ¢cok sayida
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tepe olgur. Hangi tepenin en iyi ¢6zim olglu bilenemez. Numaralama ydntemleri ise
oldukca algilagelmitir. Sidrekli olan gercel sayi araliklari, belli sdg parcaya
ayrilarak parcalar denenir. Bu yodntemin biraz dagelistiriimis sekli dinamik
programlamayla (dynamic programming) gluulur. Parcalar arasindan iyi goriinenler
secilir. Bu parcalar, pargalara ayrilarglem tekrarlanir. Bu yontem de tepe tirmanma
yontemi gibi yank tepeleri argtirabilir. Dinamik programlama, tepelerin olmgdi
araliklarda bgarili ve hizlidir.

En iyilemenin;
1. Birisin daha iyi yapiimasi,
2. En da@ru sekilde yapiimasi
olmak Uzere iki amaci vardir.

Gunumuzde, rastgele aramalarin kullanimi artmaktdgiu tip aramalar, en
lyilemenin daha iyi yapma amacinig&makta daha karihdirlar [11], [30], [37].

6.8.5. Genetik algoritmalarin farklar

Genetik algoritma parametrelerin kodlariyigxagir. Parametreler kodlanabifi

surece fark etmez.
Genetik algoritma bir tek yerden gk bir grup ¢6zim icinden arama yapar.

Genetik algoritma ne yag konusunda bilgi icermez, nasil yaptu bilir. Bu
nedenle bir kor arama (blind search) metodudur.

Genetik algoritmalar olasilik kurallarina gore gali Programin ne kadar iyi
calisacazl bnceden kesin olarak belirlenemez. Ama olasihidsaplanabilir.

Genetik algoritmalarinsieyisi cok basittir, fakat bu kadar basit olan yontemin,
en zor problemleri nasil ¢ozgiinin anlaslmasi da o kadar zordur. Bu da GA’ nin en
karmaik ve bilim adamlarinin yillardir cozmeye gaiklari en dnemli sorularindan

biridir. GA, ¢6zUm/¢dzUmler bulmak igin taranma®rgken parametre uzayinin ¢ok
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biaylk oldgu durumlarda, aramasléemi icin en kullargli yontemdir. Evrimin her
surecinde edinilen bilgi sonraki nesillere aktaakataramanin daha uygun bdlgelerde
gezmesi sgandgi gibi, desisim islemi yardimiyla yerel ¢6ziim noktalarina sifi

kalma olasiil da azaltilir.

Genetik algoritmanin paralellém yapilan bilgisayarlarda kullaniimaya elgéri
yapisi da zaman alict problemlerin ¢ézimu icin uygoir secenek olmasini
sagzlamaktadir [11], [15], [30], [32].

6.8.6. Genetik algoritmanin performansini etkileyen nedenler

1. Kromozom sayisiKromozom sayisini arttirmak ¢gha zamanini arttirirken

azaltmak da kromozom gdili gini yok eder.

2. Mutasyon Orani Kromozomlar birbirine benzemeye stediginda hala ¢6zum
noktalarinin uzgnda bulunuyorsa, mutasyagteémi GA’ nin sikstigl yerden kurtulmak
icin tek yoludur. Ancak yuksek bir ger vermek, GA’ yi kararli bir noktaya

ulasmaktan alikoyacaktir.

3. Kac¢ Noktali Caprazlama Yapilaga Normal olarak caprazlama tek noktada
gerceklatirimekle beraber yapilan aarmalar bazi problemlerde c¢ok noktali

caprazlamanin ¢ok yararli olglunu goésternsir.

4. Caprazlamanin sonucu elde edilen bireylerin nasgedlendirilecei: Elde

edilen iki bireyin birden kullanilip kullanilamayag bazen 6nemli olmaktadir.

5. Nesillerin birbirinden ayrik olup olmagh: Normal olarak her nesil, timuyle bir
onceki nesle #i olarak yaratilir. Bazi durumlarda yeni nesli ies&sille birlikte, yeni

neslin o ana kadar elde edilen bireyleri ile yardtararh olabilir.

6. Parametre kodlanmasinin nasil yapgdiKodlananin nasil yapilgh en 6nemli
noktalardan biridir. Ornek vermek gerekirse kiminzem bir parametrenin gousal yada

logaritmik kodlanmasi GA’ nin performansinda dnebififarka yol acabilir.
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7. Kodlama gosteriminin nasil yapiglt Bu da nasil oldgu yeterince acik
olmamakla beraber, GA’ nin performansini etkiley@nnoktadir.ikilik diizen, kayan

nokta aritmetti ya da gri kodlama ile gosterim en yaygin yonteutile

8. Basari degerlendirmesinin  nasil  yapilgh: Akillica yazilmamg bir
degerlendirme glevi, calsma zamanini uzatabilegie gibi ¢6zime hicbir zaman

ulasmamasina neden olabilir [11], [13], [30].

6.8.7. Uygulama alanlar

Genetik algoritmalarin en uygun olglu problemler, geleneksel yontemler ile
¢6zumi miumkin olamayan ya da ¢6zUim suresi problémyakIisu ile tstel orantih
olarak artanlardir. Bugine kadar GA ile ¢cozimurei¢an konulardan bazilarsasida

tanimlanmgtir:

1. Optimizasyon Sayisal optimizasyon ve kombinetoral optimizaspooblemleri
olan devre tasarimi, @ousal olmayan denklem sistemlerinin ¢6ziminde ve

fabrika-Uretim planlamasinda kullanilir.

2. Otomatik Programlama (automatic programmingBilgisayar programlari

yardimiyla network siralamasinda (sorting), deoggjpami hazirlanmasinda kullanilir.

3. Makine @renmesi (machine learninglRobot sensdrlerinde, YSA’ larda, VLSI

yonga tasarimi ve protein yapisal analizinde kullan

4. Ekonomi (economics)Ekonomik modellerin geftiriimesinde ve glemesinde
kullanilir.
5. Immin sistemler (Immune systen@dk-gen’ li ailelerin evrimi esnasinda ve

dogal immun sistem modellerinde kullantlir.

6. Popilasyon geneti (population genetics) Evrim ile ilgili sorulara cevap
bulmada kullantlir.
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7. Evrim ve @renme (evolution and learning)-ertlerin @renmesini ve tirlerin

evrilmesinde kullantlir.

8. Sosyal sistemler (social systemSpsyal sistemlerin analizinde kullanilir [13],
[30].

6.8.8. Genetik algoritmalar i¢gin de gerlendirme

Genetik algoritma calmaya baladiktan bir sire sonra, en anlamh
basamaklarda bir ger baskin gelir. Bir basamakta birggein baskin gelmesi, ilgili
noktanin genetik algoritmanin atama sleminde yer almamasi anlamina gelir. Sonug¢
olarak, o noktadaki derin argtirmasi bitmg sayilabilir. Genetik algoritma bu
asamadan sonra, o nokta hi¢ yokgngibi diger noktalarla gleme devam eder. Bu
asamadan sonra genetik algoritmanin dahgabk bir deser bulmasi daha zordur.
Benzerlikler fazla oldgu icin arama uzayinin @ik bolgelerine ulsilamaz. Toplum
bu duruma ulgtiginda en genel olan ¢6zum, en iyi ¢6zim olmak zcaudeildir.

Genetik algoritma, bu genel ¢ézimesulleen daha iyi ¢cozimler bulnguwlabilir.

Bit pozisyonlarinin frekanslari, yukarida belimileolaya bgli olarak sirayla

baskin hale gecer. Genetik algoritmada gozleml&oeturumun bazi istisnalar vardir:
» Bazi basamaklar normalden daha erken baskin dugege.
» Bazi basamaklar baskinglerini degistirirler.
» Bazi basamaklar hi¢cbir zaman baskin hale gegcmez.

Genetik algoritmanin Barisi kisaca problemi parcalayarak gakasiyla
aciklanabilir. Genetik algoritmanin bu yontemleréreg daha bgarili olmasinin en
onemli nedeni, problemin boyutundangbasiz olmasidir. D&sken sayisi ve bu
degiskenlerin dgerlerinin sonuglara etkisi, atarma yontemini d@istirmez. Argtirma,
arama uzayini dinamik olarak parcalar. Algoritmargalsmasi sirasinda cevre

etkenlerine bgh olarak arama uzay! farkkekilde taranir. En alt dizeydglemler
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oldukca karmgk ve deiskendir; ancak Ust dizey bir bala desisik yollarla da olsa

genetik algoritma sonuca gla

Genetik algoritmalar ayrica bazi geri déed icerir. Bu geri dongler sayesinde
daha karmgk problemler ¢ozulebilir ve genetik algoritma ylemeaksimum noktalara
takilmaktan kurtulur. Bu geri doglére, genetik algoritmanin iginde bulunaryigiik
neden olur. Baskin g@erin yaninda bazi farkli gerler de denenmeye devam eder.
Kimi durumlarda bu farkh dgerler baskin dgerden daha karil olur. Bu olay genetik
algoritmanin frekans grafiklerinde baskingdeni desistiren noktalar olarak kendini
gosterir [11], [15], [30], [32], [37].

6.9. Diger Cok Katmanli Perseptronlar

1. Delta — Bar — Delta
2. Gengletilmis Delta — Bar — Delta (Extended DBD)

3. Hizli Yayillim (QuickProp)

6.10. Diger Yapay Sinir A glari

1. LVQ (Learning Vector Quantization)
2. Hopfield &g

3. Elman ve Jordan @dari

4. Kohonen Al

5. ART (Adaptive Resonance Theoryia
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7. ENGELLI ORTAMDA CALISAN  ROBOTUN
YORUNGE PLANLAMASI ICIN YAPAY SINIR
AGLARI UYGULAMASI

Uygulamanin amaci, ters kinematik analiz ile butudave 8, deserlerini, YSA

ve GA kullanarak yeniden elde etmektir.

Ters kinematik hesaplamalar, Office Excel progrankullanilarak
gerceklatirilmi stir. Robot kolun ulamasi istenilen hedef nokta belirlergnibu noktaya

ulasmak icin gerekli olang,, &, ve d, dezerlerini matematiksel olarak otomatik

hesaplayacak Excel tablosu glurulmustur. Hedef nokta igin verilecek olan x, y ve z
koordinat dgerleri icin rastgele olacakekilde, 2000 adet 6rnek glurulmustur. Bu
ornekler Excel’ de alt alta yazilarak hesaplapyra000 adetd,, 8, ve d, degeri elde

edilmistir.

Robotun kaginmasi gereken engel koordinatlari, bkiyutlu olarak (x,y)
verilmistir. z koordinat dgeri, (<o, +o0) aralginda dgundlmistir. Yani, robotun
calisma alanina dik, robotun altindan veya Usten geceogykadar uzun bir ¢ubuk,
engel olarak dngorulmgtiir. Bu engel icin verilen (x, y) koordinatgkleri, yine Excel

programi kullanilarak, 2000 adet olacakilde rastgele okiurulmustur.

Matematiksel olarak yapilan hesaplamalarin sonecengelin koordinatlari ile,
Excel kullanilarak, her hesaplama icin ayri aymak Uzere toplam 2000 adet grafik
cizilmigtir. Bu grafikler, robot kolunun Ustten gorigitiolarak cizdirilmg ve engel
koordinati da noktasal olarak grafik Uzerinde gdistestir. Hesaplanang, ve 6,
degerleri her grafik icin gozlenngj robot kolunun dondiyonu belirlenmg, bu doni
yonine ve engel koordinatina gére, cgr@ yoksa bu acilar kabul edilgniancak
carpsma varsa, birinci kol ters yonde dondurulerek gananin olmamasi ganmstir.

Bu sekilde, carpgmall ve carpmasiz olan durumlarda kullanilacak yef}i degerleri
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olusturulmustur. Olwturulan grafiklerden ¢ tanesiekil 7.1, Sekil 7.2 veSekil 7.3’
de gosterilmytir.

\ P(92.9, 76.5)

Fadul

-100 -&0 -60 -40 -20 20 40 &0 a0 1m0

ag

Fedul

@ E(-98-67)

@

Sekil 7.1 Robotun hareketinin ve engel koordinatiniriki boyutlu grafi gi

Sekil 7.1’ de, robot kolun saat yonunin tersine (@oyonde) dondiinde,

engel ile carpmadg gorilmektedir.

Hedef koordinatlari: Px =-92.9 , Py = 76.5
Engel koordinatlari: Ex =-98 |, Ey = -67
Kolun hesaplana®, a¢i dgeri 104.48°’ dir.
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y
P(46.8 , 76.2)
E(-12, 42)
. 48
m o, =122.03°
& X

-60 -40 -20 ] 20 40 &0

Sekil 7.2 Robotun hareketinin ve engel koordinatiniriki boyutlu grafi gi

Sekil 7.2’ de, robot kolun saat yonunin tersine (poyonde) dondiinde,

engel ile carptigl gorulmektedir.

Hedef koordinatlari: Px =-46.7 , Py = 76.2
Engel koordinatlari: Ex =-12 |, Ey =42
Kolun hesaplana, a¢i dgeri 122.03°’ dir.

Bu a¢i dgeri kullanildginda ¢arpma old@gundan, kolun saat yoninde (negatif
yonde) dondirulmesi gerekmektedir. Campa olmamasi icing, ifadesinin almasi
gereken dgeri -237.96° olmaktadiSekil 7.3’ de goruldgl gibi, robot kolun hareketi
ok ile gosterildgi yonde oldgunda, hem birinci hem de ikinci kol engel ile
carpsmamaktadir.
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y
P(46.8 ,76.2)
E{-12, 42)
e .
‘ T r 8 T T =X
-60 =40 -20 20 40 60
<~_ﬂ 8, = -237.96°

Sekil 7.3 Carpismanin engellenmesi

Yapay sinir glar tarafindan bulunmasi istenilen ggeler, 6, ve 6, agl
degerleridir. Bu dgerlerin bulunmasi icin @ verilecek gig degerleri ise, robotun
hedef noktasinin koordinatlari (Px, Py) ve robotatsma alani icerisinde bulunan

engelin koordinatlar (Ex, Ey)’ dir.

Egitim icin NeuroDimension Inc. tarafindan ggiilen ve Windows gletim
sistemi tabanli olan NeuroSolutions V5.06 prograkullaniimistir. Program
kurulduktan sonra, programla birlikte gelen Exceldili calstirilarak, moduliin Excel

programina menu olarak eklenmesgilaair.

Excel' de olgturulan 2000 adet 6rnek, ilgili hicreler alt altalereksekilde
siralanir. 1950 adet 6rnekia egitimi, 50 adet drnek degan testi icin kullanilacaktir.
NeuroSolutions programina, verilerin nasil gigidve esitimi gerceklstirirken yapilan

islemler maddeler halinde agiklangtar:
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1. Excel programi bgdatilir ve hesaplanan derlerin old@gu dosya acllir.

2. YSA icin giris degerleri olan, hedef ve engel koordinatlarinin yazldugu

sutunlar secilir. Meni culguna yerlemis olan NeuroSolutions butonuna basilir.

“Tag Data” tizerinde durularak “Coloumn(s) As Inpaégcilir.

Microsoft Excel - birlestirmeq.xls

> DLEBH

Bu;rm B._ra;Jar _,grl ForecasterXL

Gorondm Ekle

MeuraSolutions
Preprocess Data

Analyze Data

Tag Data

) Teta2

10921 -157 46678

42| 245232 134 69539

-2 -B8| 1130962 -154 30826
45 ?1‘,1 -6 -93| 122 7898 -130. 23991
il ; 36| -35.9431 13276267

Create/Open Mebwork,
Create Data Files
Train Metwork

Test Metwork

Apply Production Dataset

Coluran(s) As Inpuk

Mew Batch..

Sekil 7.4 YSA giris verilerinin secilmesi

Columnis) As Desired

Columings) As Symbaol
Rowis) &s Training
Rowis) As Cross Validation

Rowis) As Testing

Rowis) As Production

3.  YSA icgin cikis degerleri olan, 8, ve &, a¢i dgerlerinin yazili oldgu sutunlar

secilir. Menu cubguna yerlgmis olan NeuroSolutions butonuna basilir. “Tag

Data” tGzerinde durularak “Coloumn(s) As Desired{ibe

B3 Microsoft Excel - birlestirme1.xls

“Werl  Forecaster XL

:nuﬂgmdm?ﬂma@ #1908

& Avial Tur

wroSolutions |
Preprocess Data

| Analyze Data

{30, 23551
132, 75267

w10 o]z A EE]= @ % |

TagData

Create/Open Network
Create Data Files
Train Metwork

Test Mebwork

Apply Production Dataset

: Caluranis) As Input

Columnis) As Desired

Mew Batch...

Sekil 7.5 YSA ¢iks verilerinin secilmesi

Columnis) As Symbol
Row(s) As Training

Rowis) As iZross Yalidation
Row(s) As Testing

Row(s) A5 Production
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4. YSA icin egitim setini olwturacak satirlar secilir. “Tag Data” Uzerinde darak

“Row(s) As Training” segilir.

B} Microsoft Excel - birlestirme?.xls

Preprocess Data [3
Analyze Data k|
i Tag Data 3 | Coluran(s) As Inpuk
Create/Open Netwark 3 Column(s) &s Desired
Create Data Files 3 Calumnis) &s Symbal
Train Network 3 | Row(s) &s Training
Test Metwork L Riawis) A5 Craoss Yalidation
Apply Production Dataset Rawis) &s Testing
Mews Batch. .. Riowi(s] As Production
Bakch Manager L: All Colurns As Input
Goko Active Data Sheet All Mon-kumeric Columns As Symbol
Data Sheets... &ll Rows &s Training
Goko Active Repart Eﬂ Rows By Percentages...
Reparts... Clear Tags...
Open Active Metwork Clear Column Tag
Help b Clear Symbol Tag
' Clear Row Tag
Clear &ll Tags
Select Cross-Section...
Refresh Tag Formats
Run Batch...

Sekil 7.6 YSA gitim verilerinin segilmesi

5. YSA icin test setini olgturacak satirlar secilir. “Tag Data” Uzerinde darak

“Row(s) As Testing” segilir.

Preprocess Data

Analyze Data 3

Tag Data » Columnis) As Input
Create/Open Network 4 Columnis) As Desired
Create Data Files 3 Columings) As Symbol

Train Netwark, 4 Rowis) &s Training

Test Network 4 Rowis) As Cross Validation
Apply Production Dataset | Rowis) s Testing

Mew Batch... Rowisy As Production
Batch Manager 5 All Columns s Input

o iR A R S it T T

Sekil 7.7 YSA test verilerinin segilmesi
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6. “Create / Open Network” altinda bulunan “New Cushkbetwork” segilir.

m_eurDSDIutiDrrs arcir icin
. Preprocess Daka [ 3
Analvze Data 3
. Tag Data 3
CreatefOpen Network. ¢ | Mew Classification Metwork
Create Data Files k . Mew Funckion Approximation Nekwork |
Train Metwork r | Mew Custamn Metwork. .. |
Test Metwork b Cipen...
Apply Production Dataset Clase
Mew Batch. .. | save
Batch Manager » Sove As

Sekil 7.8 Agin olusturulmasi

7. Acllan penceredegenme modeli olarak “Multilayer Perceptron” seciie ileri
butonuna basilir.

“#MeuralBuilder

Multilaver Perception

Generalized Feed Forvward Neural Model

b odular Meural Metwark, .

Jordan/Elman M etwark, Weleomme to the MeuralBuilder. 4

Principal Component Analpsis [PCA) Starting with your data, this tool

REFAGRNM/PMM MNetwaork wrill wralk o thiough the

Self-Organizing Feature Map Metwark, o o

Time-Lag Fecurrent Metwark pm'f__:; s gk Tg};rdt 5

Recurrent Metwork e .netwar ; i

CANFIS Network [Fuzzy Logic] raany differsnt types of neural

Support Yectar Machine networks, but most canbe
classified as belonging to one of

Dlultilayer perceptrons (MLPs) A | the major paridisns listed to the

ate layered feedformard networks left. Each paridigrn will have

tarpically trained with static ~ | | advantages and disadvantates

backpropagation. These networks — dependiteg on yonr particlar

hve found their way into application. The HeuralBuilder

cotintless applications reouiring tmakes it easy to try thern alll

static pattern classification. Their o,

LT
Help Cloze e | »r |

Sekil 7.9 Model se¢imi
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8. Acllan pencere grenme algoritmasinin ggrive ciks eleman sayilari ve 6rnek
sayisinin gosterildi, ayrica gizli katman sayisinin seciminin yagildyerdir.

Burada gizli katman eleman sayisi 5 segitmi

/& MeuralBuilder

Multilayer
|nput PE=: 4
Dutput PEs: 2

Exemplars; 1950

Hidder Layers: |5

Iultilayer perceptions (TWLPs) are lagrered feedforeard netuorks b
tyrpically trained with static backpropagation. Here sou sivply specifsr
the nutvher of hidden lasers. These networks have found their way into
countless applications requiring static pattern classification. Their main
acbrantages are that they ate easy to uge, and that they can approdrate
any npatioutpat map. The ke disadvantages are that thew train slowly, —
and reguire lots of training data (typically three tires more traiving e

Help | Cloze 44 | B |

Sekil 7.10 Gizli katman sayisi se¢imi vegozellikleri

9. lleri butonuna basarak 1. gizli katman ayar penceugbr.

72 MeuralBuilder & NeuralBuilder

‘ Hidden Layer #1 l Hidden Layer #2
Gd G
Processing Elements: |32 v Processing Elements; |16 v
Tranzfer 1 Sigmoiddson j Transfer i Sigmoidtson -
Learning Rule: ]Mnmentum L] Learning Rule: ]Mumentum LI

Step Size [1.000000 W
b ornenitum JD-?DDUUU w3

(@)

Step Size |0.100000 v
b omenturn {0.700000 i

(b)




s

<& NeuralBuilder “& NeuralBuilder
] Hidden Layer #3 ] Hidden Layer #4
GA GA
Processing Elements; 10 v Processing Elements: |8 v
Transfer 1 Sigrmaiddson j Transzfer 1 Sigroiddsorn l.'
Learning Fule: ]Mu:umentum j Learning Bule: 1M|:umentum j
Step Size 1'101 0oaa I Step Size ]EI.EIEI'I 0aa v
kW ormenturm 1D?DDDDD W M ornentum ]D?DDDDD 2

(©) ©

%+ NeuralBuilder

| Hidden Layer #5

G

Procezsing Elements: 15 v
Tranzfer ] Sigmoidéxon w

Learning Rule: ]Mu:umentum :_]

Step Size 1|:|.|:||:||:|'| oo i
M iormertum ;U-?UUUUD [y

(d)

Sekil 7.11 Gizli katman ayar pencereleri (a) 1. gizlkatman, (b) 2. gizli katman, (c) 3. gizli katman,
(¢) 4. gizli katman, (d) 5. gizli katman

1. Gizli katmanin ayari yapildiktan sonra ileri dmuina basilarak bir sonraki gizli
katman ayar penceresine gecilir. Boylece 5 adedi gamanin parametreleri,
birbirinden bg&msiz bir sekilde programa girilir. GA kutugiu, YSA

hesaplamalari yapilirken, ilgili parametrelerin g algoritma ile optimizasyona

tabi tutulmasi igingaretlenir.



10.

11.

78

Output Layer penceresinde, gikatmani parametrelerinin ayarlari yapilr.

& NeuralBuilder |E |E:E

‘ Output Layer This parel is nsed to specifye A
the parareters a laser of
‘G | processing eleraents (PEs).

— MeuroSolutions sirmilations
mresznnElements: | I | are vectar hased for
efficiency. This irplies that

Transfer iSingid.-'-‘-.:-:Dn ﬂ sach layer contains a vector
of PEs and that the
pararieters selected apply to

: the entire wector. The

Learning R ule: 1M|:|mentum | pararneters are dependent ox

i l——-~—~—— the: nenral model bt all
Step Size |0.000070 L require 4 honlinearitsy

v
b amenturn | 0. 700000 v | function to specifyr the
hehanior of the PEs. In
addition, each layer has an

associated leaming rule and

Help Cloze ] e | B |

Sekil 7.12 Cikis katmani parametreleri

Supervised Learning Control (dgmanl GGrenme) penceresinde iterasyon sayisl,
programin desteklegii maksimum sayr olan 65533 olarak belirlegtini
Ogrenme kurali MSE dgeri 0.0000000001 olarak seciktii. Durdurma kriteri
olan "minimum”, hesaplanan hatanin verilegike degerden d&§ik olduzu
durumda, “incremental” ise o anki iterasyon ile éceki iterasyonun hatalarinin
farki, verilen ik degerden d&ik olduu durumda gtimi durdurur. Agirhk
guncelleme secgeneklerinden “On-Line”, her iterayosanunda, “Batch” ise belli

sayida iterasyondan sonr@araiklari ginceller.

Yapilan hesaplamalarda durdurma kriteri “minimun@girlik giincelleme kriteri

“On-Line” secilmitir.
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‘ Supervised Learming Control

b airnum Epochs
155533

— T ermination
W MSE

i Minimum ¥ Training Set

O Incremental (7 Dioss Y

[T Load Beston Tes

£ |ricrease
—wieight Lpdate -
i On-Line 7 Batch
Help

Threshald; |1e-010

The Waarmmn Epochs field A
specifies howwr many

iterations (ower the training =
zet) willbe done if no other
criterion kicks . The Enor
Chatige box contains the
parameters nsed to terrinate

the training based on mean
sojuated error.

The HeuralBmilder has WISE
termnination Actieated by
default. To terminate the
training strictly based on the
wraber of epochs, click the
Lictrrate switch such that it
iz no Jonger checked.

« |7

Cloze |

Sekil 7.13 Dansmanlh 6grenme kontroli parametreleri

gOsteren pencereler segilir.

& MeuralBuilder,

i~ It

] | b atri=E ditar __v_]
W TrainingSet [ 04 St
= Desired =)

IDataWriter LJ
| W TraimingSet T 00 Ser

~ Performance Measures -
i~ Clazzification-

WV General | [ Confusion Matrs

Help

FProbe Configuration

[~ Cutpat-
|DataWriter _v_l
W TrainingSet [ 0% 52t
=Emar- -
]DataGraph ﬂ

| W Traiming Set T 0o Ge

W Trairing Set
[ ROC I~ e

| ]

Cloze <

Sekil 7.14inceleme

pencereleri segimi
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12. Probe Configuration penceresindgitien esnasinda meydana gelergidiklikleri
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Degisiklikleri gostermek icin kullanilacak pencerelgaietlendikten sonra Build
butonuna basilarak ga olusturulur. Programin okiurduu g EK-4'de

gosterilmitir. Ayrica a&in sematik gosterimi EK-5’ de verilngiir.

Ag olusturulduktan sonra @time balanir. Bunun icin “Train Network” altinda
bulunan “Train” secilir ve gtim baglatilir. Bazi dgerlerin kaydedilmesini
onayladiktan sonraggim baglar. Egitim bittiginde program, verilerin bulungu

Excel dosyasinda “Train Report” sekmesi acaggtnein hata grafgini olusturur.

Ayrica “Train MSE” sekmesi okturarak icine, her iterasyon sonucu elde edilen

hata miktarini yazar.

MetroSalitions

Preprocess Daka 3
i Analyze Data »
1 Tag Data k
4 Create/Open Mebwoark, = | @
I Create Data Files 2

= P 4

| Train Mebwark r || Train...

Test Metwark * Train M Times ..

Apply Production Dataset Wary & Pararmeter ..
: Mews Batch.. Leave MOuk...

Batch Managar k Train Genetic...

ot Active Data Sheet Ruri Bakch...

Data Sheets... 206,12] 15388] 295 71

Sekil 7.15 Egitimin baslatilmasi
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14. Egitim islemi bittikten sonra, @& test etmek i¢in “Test Network” altinda bulunan

“Test...” segilir.

MeuraSalutions |

Preprocess Data

Analvze Daka

H Tag Data

p Create/Opern Mebwork 0l = 2l K

I Create Data Files

. Lo 121 22 T2 |

i e i al 2 acl fters] if
:| Test Metwark | | Tast...

Apply Production Dataset

Sensikivity About the Mean. ..

Mew Batch...

Baktch Manager

Run Batch...
2.:_8 e i e S _3.j£ oz

Goto Ackive Data Sheet

22805) 131.95] 317 47|

Sk = TAR RO AneTO

Sekil 7.16 Testin balatiimasi

Test secenekleri penceresinde “Load Best” ve “Resjo@” secilir. Tamam butonuna

basildginda program otomatik olarak test sonuclarinstoliwr ve verilerin bulundgu

Excel dosyasina “Test Report” sekmesini ekleyerekitim ve test sonuclar

kargilastirma grafgini bu sekmenin igine yazar. Ayrica “Test |IODataékmesini

olusturarak, istenilen ve testten sonra elde edilerusaagerlerini icine yazar.

— Dukpukt Location -

Trial Marme;

— Tesking Options
Datasel to Tesk:
Wigights -

% | oad Best
™ Use Current

Help

| Testil

] Tesking L]

Report Type -
[ Classification

¥ Regression

oF Zancel

Sekil 7.17 Test segeneklerinin segimi
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8. SONUC ve ONERILER

NeuroSolutions kullanilarak YSA hesaplamalarininpiighgl bilgisayarin

donanim Ozellikleri gagida verilmgtir:

» Intel Pentium(R) 4 CPU 2.80 GHz Prescdtiemci
= 512 Mb DDR Ram
= GForce FX 5200 128 Mb Ekran Karti

Yapilan ilk esitimde olwturulan &in oOzellikleri, gagida ve Tablo 8.1 de
gOsterilmitir:
Maksimum iterasyon sayisi: 65533
Hata fonksiyonu: MSE
Istenilen minimum hata: 0.00001

Tablo 8.1 Ag icin belirlenen parametreler

Giri s Katmani 1. Gizli katman Cikis Katmani
Eleman Sayisi 4* 15~ 2
Transfer Fonksiyonu SigmoidAxon SigmoidAxon
Ogrenme Kurali momentum Momentum
Ogrenme Katsayisi 0,7* 0,7*
Adim 1* 0,1*

(*) ile isaretli degerler, gitim esnasinda programin bir 6zgiliolarak, genetik
algoritma ile optimizasyona tabi tutulmaktadirgitim, yaklasik olarak 22 dakika
surmi$ ve aitim sonucunda elde edilen en kuguk hatanin 0.0888zu gorulmitar.
Test gleminden sonra ise hatanin ¢ok buyidk @ldugorilip, gitim islemine

parametreler dgstirerek devam edilngtir.



83

Yapilan 50 farkli denemeggimi sonucunda en kigik hatanin elde edildgin

Ozellikleri, asagida ve Tablo 8.2’ de verilrygtir:

Maksimum iterasyon sayisi: 65533

Hata fonksiyonu: MSE
Istenilen minimum hata: 0.0000000001

Tablo 8.2 Ag icin belirlenen parametreler

Giri s Gizli Katmanlar Cikis
Katmani 1 2 3 4 5 Katmani
Eleman Sayisi 4* 32* 16* 10* 8* 6* 2
Transfer . . . . . . . . - . .
) SigmoidAxon | SigmoidAxon| SigmoidAxol SigmoidAxon g&ioidAxon | SigmoidAxon
Fonksiyonu
Ogrenme
Kural Momentum Momentum Momentum Momentum Momentu Motumen
urali
Ogrenme
0.7* 0.7* 0.7* 0.7* 0.7* 0.7*
Katsayisi
Adim 1 0.1 0.01 0.001 0.0001* 0.00001*

Deneme gitimlerinin Ozellikleri ve elde edilen hata gerleri EK-6’ da

sunulmutur.

Egitim, yaklasik olarak 4 saat 25 dakika surghir. Sekil 8.1’ de goruldgu gibi

yapay sinir & modelinin 0.00000028 hata ile sonucastifa géralmistir. Hata orani

% 0.23’ tur.

Agin egitimi icin gerekli olan girg deserleri Px, Py, Ex ve Ey ile istenilen ¢gki

degerleri 6, ve 8, tablo halinde EK-1’ de verilngiir. Ornek sayisi ¢ok oldiwndan ilk

230 drnek sunulmygur.

| Ac Hive Petforniance
MSE 0.000000282196
HMSE 0.000010821652
T 0.999993146700
% Exror 0.230309672667
AIC -21803.263025889548
MDL -27048.971078294209

[x

Sekil 8.1 Egitim performans tablosu
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—Active Cost

0.025
0.02 -
0.015 4
0.071 -

0.005 4

I:I-,l I 1 I I I I I I I I I 1 I
1 15001 30001 45001  BOOOT

Sekil 8.2 Egitim sonucu iterasyon — aktif degger grafigi

Sekil 8.2, gitim sonucu elde edilen aktif ger in iterasyona gore g@eim
grafigidir. Burada da goruldiil gibi, esitim yaklasik olarak 100. iterasyondan sonra

0 (sifir) hata mertebesinde devam gtmi

Agin esitimi tamamlandiktan sonra yapilan testeminin sonucunda gn,
verilen test drneklerini ¢ok guk bir hatayla grendigi gérilmistir. Test sonucu elde

edilen performans tablosfiekil 8.3" de gosterilmytir.

Active Performance

MSE 0.000000075218
HMSE 0.000004122660
i 0.999991402460
% Error 0.085798153266
AIC -790.287591141300
MDL -661.688926618830

Sekil 8.3 Test performans tablosu
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Sekil 8.4 istenilen ve YSA ile hesaplanan derler karsilastirma grafi gi
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Sekil 8.4’ de gosterilen grafikte, YSA’ ya verilere WSA’ dan alinang, ve 6,
acl degerleri kagilastiriimistir. Kirmizi ¢izgi ile istenilend, ve ysil gizgi ile istenilen
g, ifade edilmektedir. Kesikli ¢izgilerle gosterilefSA ¢ikislarinin, sirekli cizgilerle
gosterilen istenilen derlerle ¢akgik olmasi, gitimin ¢cok distk bir hatayla yapilgini

go6stermektedir.

Yapay sinir &larinin, veriler arasinda @oudan bir ilgki bulunmadg

durumlarda, dgruya c¢ok yakin sonuclar veggligortlmustir.

Ancak Tablo 8.3' de gorulgii gibi ain her zaman d@wu sonu¢ vermesi
beklenemez. Px, Py, Ex ve Ey gidezerleri i¢in, hesaplana®, aci dgeri -49.616%
dir. Ancak YSA tarafindan bulunafi aci dgeri 97.533°" dir. Aynisekilde hesaplanan
6, acI dgeri 21.418° olmasina ganen, YSA’ dan elde edilen sonug¢ -160.641°" dir.

Elde edilen bu verilere dayanilarak, YSA’ nin gikeserlerine, dzellikle insan
hayatini ilgilendiren 6nemli konularda gladan guvenmenin uygun olmaygca
soylenebilir. Asin ¢ikis degerini dagrudan sonug olarak gé, sonug icin yol gosterici

bir deger olarak kabul etmek daha uygun olacaktir.

Tablo 8.3 Ag cikisi ve istenilen d&er karsilastirma tablosu

Px Py Ex Ey Y§ Y 6, ig i6, HE, Hé,
414 153 -45 20 97533  -154501  -49.616  -1545 .96&77  4.100E-05

9 32.4 5 -56 154.796 -160.641 154.797 21.418 -4@9E -8.500190

Y8, ,Y0, : YSAile elde edilen aci gerleri
i6, ,16, : Matematiksel hesaplama ile elde edilen ve YSA’ idtenilen agi dgerleri

H @, , HE, : istenilen veYSA ile elde edilen dgerler arasindaki hata orani
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PID kontrolorde, parametrelerin dengeli akilde ayarlanmasiyla uygun bir
kontrolor elde edilebilir. Eer bu katsayilar dengeli bygekilde ayarlanmazsa, PID

kontrolorin sglayaca Ustun 6zelliklerden yararlanilamaz.

PID tipi denetleyiciler, denetlenen proses kardih durumdayken sini iyi

yaparken gagidaki durumlardasin Ustesinden gelemezler:

e Gulgclu dg etkinin oldigu durumlarda (dgrusal olmayan durum),
» Sdlrecte zamana goregigen parametreler varsa,

o Olu zamanlarin bulunmasi.

Bunun sebebi, PID denetleyicinirglamin, her durumda kesin bir gausallik
Ozelligi gosterecgini varsaymasidir. Bu kabul kararli durumlarda giegdurken, gucli
bozucu faktorler,siem noktasini orijininden saptirabilitste bu anda dgrusal kabul
daha fazla gecerliini koruyamamaktadir. Ayni olaglem parametrelerinin zamanla
degismesiyle de gercekie.

Ancak YSA uygulamalarinda, uygulama esnasindgrudallik gerekmez.
Problemin ¢6zum kimesinde meydana gelebilecek bwaal & tarafindan tolere
edilebilir, eksik veya hatali girilen bilgiler dilnér ya da tamamlanabilir. Sistem
matematiksel olarak modellenmek zorunda ol@adian, matematikselslemler
yapilirken yapilan ihmaller, YSA uygulamalarindamdd edilmeyerek hesaplamaya
dahil olmaktadir. Boylece sistem gkdeserinin daha dgiik hata ile bulunmasi
sglanir.

Bu calsmada elde edilen sonuclara yakingeider, PID gibi matematiksel
tabanli veya Bulanik Mantik (Fuzzy Logic) gibi ygpzeka tabanl kontrol yontemleri
kullanilarak elde edilebilir. Elde edilen yenigdgler, bu camada bulunan gerlerle

kargilastirilarak ¢cozum yontemlerinin birbirlerine aisttnlikleri dgerlendirilebilir.
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10. EKLER

EK-1 Yapay Sinir A glarn E gitim Seti
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Girig Degerleri Istenilen Agi Dgerleri
Hedef Koordinatlari Engel Koordinatlari
(mm) (mm) 6, () g, ()

Sira No Px Py Ex Ey ig, ig,

1 -38.7 5.4 25 -10 -109.210081fF  -157.466780D3
2 53.1 55.8 -12 42 -246.2320399  -134.6953892
3 36 26.1 -26 -88 113.0962399 -154.308256
4 45 711 -66 -93 122.789767 -130.2399064
5 -17.1 -78.3 50 36 -35.94310887  -132.75267]28
6 5.4 83.7 86 -97 151.5137907  -130.4103583
7 15.3 -26.1 47 86 21.67861556  -162.5989791
8 -80.1 2.7 51 -19 -115.5542511  -132.75267P8
9 82.8 -29.7 -79 77 44.17443355  -127.8142461
10 -28.8 32.4 88 -58 -150.884600[7  -154.9637198
11 54 0 8 -33 74.33573315 -148.6714663
12 -63 -27.9 90 -6 273.7347801 -139.6965604
13 -63.9 19.8 -92 -44 233.2426083  -140.9173637
14 49.5 -40.5 -40 -41 32.06066495  -142.7001436
15 -69.3 15.3 -16 -8 -123.233900f  -138.4321917
16 -84.6 -71.1 43 50 276.5025611 -112.9160p
17 -72.9 84.6 -35 29 -173.1923558  -112.1121975
18 61.2 39.6 -84 23 101.530137 -137.2497882
19 -7.2 51.3 75 -64 172.977762¢  -149.97687116
20 54.9 -60.3 -82 44 18.25323527  -131.8740209
21 -87.3 -6.3 25 -41 -111.825494 -128.09382p6
22 -0.9 -7.2 13 -39 350.7958273 -175.84168['3
23 30.6 -84.6 -90 -62 -6.8469685 -126.53573p8
24 -25.2 -28.8 -71 59 -52.2170737f  -157.9377028
25 -68.4 65.7 -78 -11 -162.1545525  -123.3839942
26 36.9 10.8 -98 82 -264.7696895  -157.8329162
27 -36 -83.7 90 -89 309.6256063  -125.79702p7
28 -64.8 -9.9 75 -81 259.5535157  -141.73432P3
29 -21.6 -1.8 -28 -69 -91.4579708p -167.556715
30 -52.2 -50.4 82 -42 292.7225622  -137.4552964
31 88.2 51.3 -57 17 89.50853832  -118.6497153
32 -69.3 11.7 72 -60 -120.156135P -138.853619
33 -12.6 46.8 58 55 -178.9557543  -151.9515151
34 33.3 10.8 14 47 -262.111721p  -159.8382781
35 27.9 3.6 -37 -28 89.26654272  -163.8283267
36 -47.7 -45.9 53 32 -65.43040914 -141.3425%94
37 -22.5 -71.1 75 -47 320.5466315  -136.2138072
38 62.1 15.3 -22 11 85.19076731  -142.7001436
39 20.7 11.7 84 65 -247.352076[L  -166.3440699
40 -69.3 -81 9 -91 -72.75709257  -115.5834669
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Sira No Px Py Ex Ey i6, io,

41 67.5 -56.7 -63 -1 23.816698 -127.6939146
42 -55.8 17.1 -97 -95 235.9960704 -146.06767/65
43 -55.8 23.4 -94 49 229.6388431 -144.7796388
44 13.5 54.9 88 -89 149.7649105 -147.1598716
45 44.1 71.1 89 61 -236.538626 -130.5415265
46 25.2 -15.3 -45 60 50.25969284 -163.0468491
47 1.8 40.5 92 -58 165.7603091 -156.610227
48 -61.2 -33.3 52 79 -81.8359586¢4 -139.225299
49 39.6 -40.5 1 46 27.90412552 -147.09574p5
50 -55.8 0.9 67 64 -107.126741(L -147.5946084
51 -6.3 -54.9 10 -45 -22.5858788B -147.9208239
52 36.9 -47.7 36 -94 20.17525823 -144.9005264
53 40.5 46.8 50 95 -238.8987833 -143.9472499
54 26.1 -66.6 -52 57 0.443374432 -138.0871286
55 28.8 -32.4 46 49 29.11539926 -154.9637198
56 -65.7 -73.8 54 -80 288.7168052 -120.78736[95
57 9.9 -67.5 -97 91 -11.6006659P -140.110885
58 -35.1 -22.5 92 44 290.6286627 -155.9355
59 18 -8.1 7 36 60.10835909 -168.6722088
60 34.2 -76.5 -31 -49 -0.682981688 -130.459132
61 76.5 63.9 -86 98 99.97867258 -120.21372[72
62 86.4 -21.6 -56 -94 49.52151613 -127.1155192
63 38.7 -58.5 -54 89 12.95533392 -138.93833002
64 13.5 6.3 -14 -57 110.7450743 -171.45636[16
65 -70.2 39.6 -59 -52 216.8069969 -132.4689065
66 -63.9 51.3 69 -54 207.0545125 -131.6251964
67 86.4 -81.9 -81 -61 10.00164958 -106.9400836
68 -11.7 77.4 16 -78 165.5544874 -133.9171%2
69 -0.9 -17.1 75 91 -7.924370224 -170.1768346
70 0 18 -98 97 174.8363929 -169.6727858
71 3.6 -27 8 76 -0.233066684 -164.3445799
72 -6.3 79.2 -8 47 -198.8583865 -133.18714p2
73 81 -57.6 64 -95 24.78388257 -120.40187b7
74 5.4 -24.3 -33 70 -19.67860258 -165.7004103
75 26.1 2.7 41 -20 88.36740694 -164.92253/16
76 58.5 63 92 -22 111.6623003 -129.08240(79
77 -54 -66.6 10 -6 295.5790077 -129.2290402
78 -85.5 -66.6 -3 -29 -84.8957083[L -114.37515p4
79 -55.8 -45 62 68 287.881207% -137.99342p1
80 41.4 -65.7 -45 45 9.369036501 -134.3049809
81 36 67.5 87 -17 129.4388884 -135.0227507
82 -68.4 77.4 -23 -16 190.372478 -117.8095451
83 -52.2 -63.9 12 -25 -63.61084313 -131.2691831
84 14.4 -40.5 9 90 7.162340549 -155.17842P4
85 -37.8 -43.2 3 51 -57.8651941p -146.6414621
86 -7.2 -30.6 -33 -53 -22.2836690P2 -161.9137018
87 69.3 -33.3 23 16 -318.2733946 -134.7835937
88 43.2 85.5 25 99 -235.4239403 -122.7636961
89 -15.3 27 -97 91 200.6122159 -162.14686{74
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Sira No Px Py Ex Ey i6, io,

90 -70.2 -54.9 -92 16 -78.4339198b -127.0776989
91 -90 -41.4 74 -87 265.011104 -120.61734[5
92 64.8 83.7 62 76 -249.70240911 -116.0887925
93 -68.4 -88.2 42 -87 288.2834489 -112.1547839
94 -1.8 18 -94 72 180.5211619 -169.62113f2
95 -80.1 81 -55 81 -170.0412649 -110.55763P8
96 -67.5 -65.7 -82 77 -73.8718970b -123.8046462
97 -9 -25.2 -62 -90 -27.3427483Y -164.6221514
98 -64.8 -19.8 31 -93 267.1878014 -140.3939562
99 -26.1 13.5 -54 -100 -125.7985536 -163.1026444
100 13.5 -45.9 -56 -46 2.548995654 -152.31891/06
101 42.3 -88.2 73 -46 356.340925 -121.4378581
102 -90 82.8 27 -47 -170.3099516 -104.6082088
103 54.9 -26.1 -6 81 46.87862609 -144.6110005
104 42.3 9 -28 -10 89.5235304 -155.024104

105 46.8 64.8 89 -28 120.6051181 -132.8855422
106 -59.4 22.5 -52 91 230.7365038 -142.9651681
107 18 -3.6 -29 28 73.42391476 -169.4676945
108 -14.4 47.7 31 21 -177.6277228 -151.1478108
109 63.9 72 81 1 -250.361471Y -122.4551667
110 2.7 -32.4 61 -36 355.4080339 -161.2887844
111 80.1 63 62 96 97.5528293% -118.7343645
112 -86.4 43.2 97 23 -145.4459623 -122.23817[78
113 89.1 -25.2 55 -79 46.62832253 -124.8414521
114 -63 -39.6 91 -42 -79.69045346 -136.31450p8
115 -61.2 -0.9 24 -54 -106.977803#% -144.3593447
116 -52.2 27.9 -32 -90 224.662274% -145.57201/98
117 -33.3 38.7 -95 -13 -154.0789383 -150.4204301
118 17.1 -34.2 42 39 15.543173 -157.9562436
119 89.1 -8.1 -83 40 58.23260676 -126.85407[13
120 23.4 -72.9 59 -90 355.28767338 -134.9833688
121 -19.8 -21.6 -21 12 -50.93514121 -163.15061(17
122 -63 84.6 -30 85 -175.155808b -116.3396836
123 82.8 -50.4 -42 80 29.68079164 -122.018969

124 -89.1 55.8 -90 63 206.2303998 -116.5755512
125 67.5 -69.3 8 -43 15.31862651 -122.1449497
126 30.6 -62.1 21 37 5.979978584 -139.4960773
127 19.8 -28.8 -96 -33 24.44450666 -159.8719673
128 75.6 -1.8 -98 1 66.41958949 -135.567034

129 -90 -17.1 -34 -10 253.4965866 -125.47723P1
130 71.1 -51.3 =77 5 28.18860067 -127.99952P2
131 -50.4 -42.3 -92 59 -69.2013969 -141.5846944
132 -23.4 17.1 -26 -90 225.5096787 -163.3357283
133 -36.9 30.6 68 34 -143.535833P -152.2640145
134 48.6 10.8 -34 -61 88.11473961 -151.1718638
135 -79.2 -64.8 8 24 -81.48480026 -118.4515857
136 -19.8 63.9 -68 -67 177.6747554 -140.9173637
137 0 -73.8 -75 74 -21.65395791 -136.6920842
138 -36.9 -88.2 -42 3 -51.2602438bH -122.8851965
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b2
31
37
3

Sira No Px Py Ex Ey i6, io,

139 -4.5 72.9 44 0 -197.8872144 -137.160989
140 87.3 27.9 -57 47 80.44903545 -125.45159
141 77.4 61.2 -79 -60 98.77161442 -120.87654
142 -76.5 51.3 7 42 -151.2673972 -125.1558862
143 -76.5 -62.1 13 20 -80.4472684 -120.9685171
144 11.7 56.7 68 89 -208.485688¢ -146.34720
145 83.7 76.5 -54 -74 97.88783432 -110.92238
146 33.3 -53.1 0 98 13.82902068 -143.47285
147 -87.3 -24.3 29 70 258.6121823 -126.11522
148 81 16.2 66 35 -283.0847923 -131.21055
149 -70.2 27.9 -94 -16 226.1337386 -135.61677
150 -9 24.3 -3 -70 192.8786449 -165.11101
151 21.6 43.2 -78 49 139.4601354 -152.05037
152 -15.3 36.9 -56 -92 190.9993321 -156.95753
153 -54 3.6 52 -24 250.485991 -148.60013
154 -15.3 56.7 -93 32 -181.974910 -145.84798
155 42.3 -61.2 10 92 12.81360719 -136.32458
156 87.3 67.5 90 38 -265.776755( -113.02439
157 71.1 11.7 -24 83 78.22720909 -137.76507
158 -75.6 -47.7 23 6 -84.29833228 -126.90338
159 -81 48.6 58 75 -149.147916 -123.63167
160 75.6 44.1 -62 -40 94.30482175% -128.09676
161 -27.9 -36.9 -15 13 -50.46656068 -153.25255
162 54 -20.7 -81 32 52.21896339 -146.38491
163 84.6 -24.3 61 57 -312.136364 -127.77900,
164 64.8 -23.4 -25 -41 49.9948596] -139.70014
165 56.7 17.1 6 -26 89.55839583 -145.55150,
166 16.2 27.9 -40 8 140.5756129 -161.43399
167 45.9 -60.3 -66 43 15.0120158% -135.46768
168 -12.6 -61.2 -53 -98 -29.83864433 -143.58997|
169 -45 -47.7 -68 -43 -62.47199395 -141.71933
170 -82.8 73.8 -63 -83 194.60757438 -112.63666
171 -48.6 -88.2 73 31 300.9113403 -119.53400
172 -17.1 63 61 -19 176.1355809 -141.89948
173 -68.4 79.2 -48 72 -170.734746p -116.90033
174 -3.6 59.4 73 -90 166.1580223 -145.37958
175 -49.5 51.3 -2 1 -156.9046709 -138.23671
176 47.7 -54.9 -99 12 19.66204543 -137.35244
177 -22.5 -73.8 3 39 -39.646764183 -134.61709
178 -51.3 -35.1 55 -1 286.2732974 -143.78590,
179 -73.8 1.8 1 -61 246.9420959 -136.67855
180 67.5 9 -76 -23 77.68810903 -140.18693
181 -72 18.9 -94 87 233.4405498 -136.29770
182 70.2 9 -61 29 76.58137924 -138.55123
183 -57.6 72 -85 6 -168.7934569 -125.09346
184 -3.6 -79.2 -69 34 -25.9564335 -133.29225
185 -1.8 -48.6 -59 18 -16.194608 -151.85297
186 79.2 -81 9 -56 9.854721548 -110.99693
187 -36 49.5 94 -29 198.2070457 -144.35934
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Sira No Px Py Ex Ey i6, io,

188 81.9 47.7 -87 -79 91.93011862 -123.4256893
189 -88.2 -6.3 37 81 247.8461649 -127.5210963
190 -53.1 -47.7 -31 -48 -68.9759824(1 -138.1810062
191 22.5 -70.2 69 -12 -3.857252484 -136.7428534
192 -30.6 32.4 35 80 -149.5118566 -154.2494409
193 72.9 -55.8 4 69 25.24437632 -125.3519586
194 11.7 48.6 73 100 151.9900344 -151.0517815
195 -32.4 71.1 -85 32 -178.497716(7 -134.0074183
196 90 54 29 -75 89.30994071 -116.6923684
197 -50.4 9.9 88 -85 244.0057651 -150.23761112
198 46.8 -3.6 89 -24 72.02786877 -152.8531482
199 -14.4 67.5 28 97 -188.1449926 -139.6248646
200 -34.2 62.1 -83 -88 188.0814986 -138.4776769
201 -72 -10.8 42 -99 257.1830217 -137.30451p2
202 -78.3 -70.2 10 -9 280.1552676 -116.5547961
203 27 -86.4 16 67 -9.556754381 -126.178442

204 24.3 82.8 25 -82 138.0838936 -128.8794214
205 81.9 59.4 -45 -67 95.56364789 -119.2224398
206 16.2 -1.8 67 88 78.98510543 -170.6505944
207 64.8 20.7 -27 -76 87.83101309 -140.2304408
208 -74.7 -66.6 -91 -65 -78.3067589p -119.9482437
209 -24.3 16.2 -25 62 -132.086696[7 -163.2067417
210 73.8 -51.3 27 45 28.49130052 -126.5906246
211 -63.9 -38.7 -70 -43 -80.7327937 -136.1333834
212 11.7 -43.2 -74 67 2.222819865 -154.1375036
213 -50.4 22.5 -6 80 -130.077265 -147.9601689
214 54 55.8 -41 36 113.0933027 -134.3082235
215 79.2 -19.8 -96 -99 51.8727321 -131.8179511
216 -58.5 -53.1 10 33 -71.0378871H -133.4646573
217 -27.9 78.3 66 -37 175.054294 -130.8844006
218 74.7 -59.4 14 -64 23.00685453 -122.9957962
219 -33.3 -88.2 -22 37 -48.8082786[1 -123.7516033
220 27.9 -8.1 -55 26 65.45845179 -163.2953161
221 73.8 49.5 88 98 97.47138634 -127.2407521
222 -9.9 11.7 -23 -82 215.8413457 -171.2099747
223 76.5 85.5 29 -40 103.1754053 -109.9911504
224 0.9 10.8 -98 -67 172.1301405% -173.7875643
225 80.1 -27 98 -57 46.37071166 -129.99714p7
226 -6.3 53.1 2 -20 171.2588175 -148.98528H3
227 45.9 73.8 -100 -35 122.3639195 -128.4870328
228 52.2 66.6 -42 -57 116.8810381 -129.9396221
229 52.2 -62.1 -7 20 16.11945916 -132.1394628
230 -24.3 -43.2 85 21 -43.7067193L -151.3020685
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YSA Giri s Degerleri istenen Aci Dgerleri | YSA Cikis Degerleri Hata Oranlari
Hedef Engel
Koordinatlari | Koordinatlari 6 6, 6, ) 6, (16 -Y0) / YO
(mm) (mm)
Sira| Px Py Ex Ey i6 g, Y6, Yo, HO, HO,
1 9 79.2 78 -95 | 150.02 -133.02 150.146  -133.04 -0780p -8.8E-05
2 87.3 22.5 -30 -88 | 77.65 -126.41 77.3851 -126.44 0356 | -0.00018
3 36 87.3 24 -38 | 129.41 -123.65 129.292  -123.63 ®bB00 0.00019
4 75.6 85.5 47 87 -256.27 -110.40 -256.11 -110.66 0GBQ@ | -0.00227
5 54 64.8 -98 -63 | 115.24 -130.10 111.08y  -130.11 ©L03| -8.9E-06
6 9 72.9 66 -43 | 151.41 -136.90 151585  -136.9p -aQol -0.00013
7 4.5 77.4 19 -22 | 153.86 -134.38 154.022  -134.4 4020 -0.00012
8 45.9 27.9 3 50 -254.28 -148.84 -254.272 -148.83 @00| 6.8E-05
9 84.6 7.2 31 -100| 69.74 -129.75 69.4923  -129.78 JBR0| -0.00013
10 40.5 16.2 36 -65 | 99.20 -154.80 99.2001  -154.8 ®SE; 4.3E-05
11 18 26.1 12 21 -223.71 -161.75 -223.14 -161.7p (®B02 -0.00021
12 53.1 43.2 -37 35 109.11 -139.96 109.058 -139.98 00BR2 | -5.7E-05
13 135 324 18 -37 | 147.27 -159.78 147.291  -159.76 004l3 | 0.00014
14 36.9 60.3 86 -82 | 127.83 -138.60 127.87p  -138.41 004R8 | -8.6E-05
15 65.7 11.7 -66 24 | 80.60 -141.01 80.4686  -141.02 oo| -2.3e-05
16 0.9 77.4 -57 40 -203.43 -134.46 -202.95 -134.5 2800 | -0.00027
17 86.4 89.1 -38 60 97.52 -103.28 97.9442  -103.12 0429 | 0.00161
18 36 34.2 47 59 -240.84 -151.24 -240.49 -151.2p @001 1.6E-05
19 84.6 44.1 56 16 -270.95 -123.01 -271.22 -123.19 00@@8 | -0.00137
20 63 54.9 17 -3 106.37 -130.60 106.17 -130.61 0.001912.5E-05
21 414 153 -45 -20 | 97.53 -154.50 -49.616 -154.5 6279 | 4.1E-05
22 32.4 77.4 49 -45 | 132.48 -130.38 132.43p -130.39 OGBB | -4.8E-06
23 67.5 18.9 90 -87 | 85.12 -138.96 84.9686  -138.97 1B8B0| -2.8E-05
24 6.3 333 61 -58 | 159.53 -160.48 159.516  -160.46 BE-0 0.00018
25 73.8 47.7 -69 13 96.81 -127.87 96.552]  -127.88 Zr00 -5.3E-05
26 37.8 324 82 -44 116.18 -151.17 116.223 -151.16 00@B1 5E-05
27 1.8 69.3 53 75 -201.76 -139.43 -201.4 -139.4p (8601 -0.00038
28 52.2 82.8 100 -26 | 118.46 -121.39 118.288  -121.37 001%4 0.00019
29 83.7 20.7 -86 98 78.35 -128.92 78.0836  -128.94 60| -0.00012
30 18.9 27.9 -37 -69 | 136.18 -160.59 136.22p  -160.59 .004R7 3.8E-05
31 37.8 65.7 44 93 -232.18 -135.45 -231.5 -135.5p 2900| -0.00047
32 81.9 77.4 67 9 -260.91 -111.41 -260.92 -111.7 -N9E| -0.00254
33 0.9 315 -39 22 -190.70 -161.86 -190.35 -161.9 8GO | -0.00021
34 30.6 71.1 46 92 -226.05 -134.46 -225.31 -134.52 0318 | -0.00043
35 2.7 77.4 -39 -65 | 155.21 -134.43 155.386  -134.45 00407 | -0.00013
36 75.6 32.4 -80 -95 | 88.91 -131.43 88.6678 -131.44 02O -5.4E-05
37 73.8 46.8 -75 44 | 96.47 -128.18 96.2122  -126.19 Zr00 0.0158
38 80.1 21.6 97 92 80.58 -130.98 80.3271  -131 0.00B82 7.7E-05
39 10.8 52.2 41 -42 | 152.85 -149.08 153 -149.07 -0.6009 7.6E-05
40 45.9 88.2 -23 -83 | 122.69 -120.37 122,541  -120.34 00127 0.00028
41 61.2 88.2 -75 -62 | 112.78 -115.07 112.671  -115.02 00@®7 0.00044
42 6.3 56.7 45 18 -202.91 -146.85 -202.672 -146.9 01801 -0.00034
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Sira| Px Py Ex Ey i6 i6, Y6, Yo, HO, HO,

43 | 405 | 414 22 -42 | 11879 | -146.33 118.843  -146.34 .00@B8 | -2.4E-05
44 9 32.4 5 56 | 154.79 | -160.64 154.797 21.4193  -48E-0-8.50019
45 | 702 | 792 -66 -32 | 106.49 | -116.10 106.34p -116.07 00® | 0.00023
46 | 432 | 153 77 35 | 96.25 -153.50 96.242]  -153.5 800 3.8E-05
47 | 153 | 558 66 -84 | 147.85 | -146.36 148.01f -146.37 00112 | -1.1E-05
48 | 882 | 135 -25 79 | 72.20 -127.00 71.9423 -127.03 0360 | -0.0002
49 | 666 | 36.9 47 42 | -26338| -135.24 -263.3§  -135.3 BE-Q -0.00039
50 81 66.6 -32 57 | 97.80 -116.75 97.6285  -116.7p (smojf 2.2E-05
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EK-3 Bazi Trigonometrik E sitlikler

1. cosfd = a ise
2. sin@d =a ise
3. cosfd =a vesind=b ise

4, asind+bcosfd =0 ise

5. asind+bcosf =c ise

acosg, +bcosf, =c

6. _ _ ise
asing +bsing, =d

(a2 -b? +¢? +d?)
2

6= AtanZ(,u\/l— a’ ,a)

6= AtanZ(a, U1-a? )
6 = Atan2(b,a)

6 = Atan2(-b,a)
0 = Atan2(b,-a)

6 = Atan2(a,b) + Atan2(,ux/ a’ +b? - c? ,c)

6 = Atan2(d,c) + Atanz(/n/c2 +d?-¢° ,s)

0, =6+ Atanz(,u 4a’p? -t? ,t)

t=(-a’-b?+c?+d?)
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EK-4 Olu sturulan Yapay Sinir A g

NeuroSolutions programinin gturdugu agin modeli ¢ok uzun oldiundan iki

parca olarak verilngtir.




----

(T (Jeee O O 8

10 &l
izli Kaiman

4 gl 32l
Giris Katmam
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Girig

Cikis

Katmani Gizli Katmani | Yapay Sinir Aktivasyon Toplam
Deneme Eleman Katman Eleman Ag! Fonksiyonu Karesel
Sayisli Sayisi Sayisli Hata
1 4 1 2 MLP Tanget Hyperbolic | 0.0082
2 4 2 2 MLP Tanget Hyperbolic | 0.0061
3 4 3 2 MLP Tanget Hyperbolic | 0.0012
4 4 4 2 MLP Tanget Hyperbolic | 0.00072
5 4 5 2 MLP Tanget Hyperbolic | 0.000081
6 4 6 2 MLP Tanget Hyperbolic | 0.00012
7 4 7 2 MLP Tanget Hyperbolic | 0.00096
8 4 8 2 MLP Tanget Hyperbolic | 0.0020
9 4 1 2 MLP Sigmoid Axon 0.00012
10 4 2 2 MLP Sigmoid Axon 0.000095
11 4 3 2 MLP Sigmoid Axon 0.000043
12 4 4 2 MLP Sigmoid Axon 0.0000014
13 4 5 2 MLP Sigmoid Axon .00000028
14 4 6 2 MLP Sigmoid Axon 0.00000096
15 4 7 2 MLP Sigmoid Axon 0.0000052
16 4 8 2 MLP Sigmoid Axon 0.00094
17 4 9 2 MLP Sigmoid Axon 0.0046
18 4 10 2 MLP Sigmoid Axon 0.0067
19 4 11 2 MLP Sigmoid Axon 0.088
20 4 1 2 MLP Linear TanH Axon | 0.075
21 4 2 2 MLP Linear TanH Axon | 0.021
22 4 3 2 MLP Linear TanH Axon | 0.0082
23 4 4 2 MLP Linear TanH Axon | 0.0065
24 4 5 2 MLP Linear TanH Axon | 0.0094
25 4 6 2 MLP Linear TanH Axon | 0.012
26 4 7 2 MLP Linear TanH Axon | 0.0086
27 4 8 2 MLP Linear TanH Axon | 0.0075
28 4 1 2 MLP Linear Sigmoid Axon |0.0026
29 4 2 2 MLP Linear Sigmoid Axon |0.0011
30 4 3 2 MLP Linear Sigmoid Axon |0.00072
31 4 4 2 MLP Linear Sigmoid Axon |0.00067
32 4 5 2 MLP Linear Sigmoid Axon |0.00016
33 4 6 2 MLP Linear Sigmoid Axon |0.00034
34 4 7 2 MLP Linear Sigmoid Axon |0.00019
35 4 8 2 MLP Linear Sigmoid Axon |0.00028
36 4 1 2 MLP Linear Axon 0.0076
37 4 2 2 MLP Linear Axon 0.0021
38 4 3 2 MLP Linear Axon 0.00094
39 4 4 2 MLP Linear Axon 0.0018
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40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

A A DA DM DdDDDADd

a b WONEFE OO WDNEO

N NDNDNDNDNNDNDNDDNDNDDN

MLP
MLP
MLP
MLP
MLP
MLP
MLP
MLP
MLP
MLP
MLP

Linear Axon
Axon
Axon
Axon
Axon
Axon

Bias Axon
Bias Axon
Bias Axon
Bias Axon
Bias Axon

0.0057
0.013
0.0092
0.0076
0.018
0.025
0.00071
0.00025
0.000034
0.00028
0.00096




