X}

T.C.
FIRAT UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

DOGRU AKIM MOTORLARININ HIZ DENETIMINDE
YAPAY SiNiR AGLARININ PERFORMANS ANALIiZi

Cafer BAL

! i A
s X
a - A
_
o S
=
p

YUKSEK LIiSANS TEZI

ELEKTRONIK - BILGISAYAR EGITIMI

ANA BIiLIM DALI

T.C. YOKSEKOERETIM KURDLD
DOKDMANTASYON MERKEZ!

ELAZIG N

2002



T.C.
FIRAT UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

DOGRU AKIM MOTORLARININ HIZ DENETIMINDE
YAPAY SINIR AGLARININ PERFORMANS ANALIZi

Cafer BAL

YUKSEK LISANS TEZi
ELEKTRONIK - BILGISAYAR EGITIMI

ANA BiLiM DALI

basaril: / bagaristz-olarak degerlendirilmigtir.

Damsman: Dog. Dr. Muammer GOKBULUT (\

Uye: Pec. Dev - Holdeon AkL2LAT 7T ALT/L%'I/ (LL /
o 2 i

Uye: \HA Do O 1

Bu tezin kabulii, Fen Bilimleri Enstitiisii Yonetim Kurulu’nun ....... [oeeeon, Lovoenii tarth ve
.................................. sayili karaniyla onaylanmugtir.



OZET

YUKSEK LISANS TEZI

DOGRU AKIM MOTORLARININ HIZ DENETIMINDE YAPAY SINIR
AGLARININ PERFORMANS ANALIZi

Cafer BAL

Firat Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik Bilgisayar Egitimi Ana Bilim Dah

2002, Sayfa: 82

Bu tez gahgmasinda, uyarlanabilir aktivasyon fonksiyonlu yapay sinir aglar (YSA) ile
dogru akim motorlanmn iz kontrolii gergeklestirilmistir. Dogrusal olmayan aktiiator
iceren bir dogru akim motorunun hiz kontroliinde, sakli katmaminda standart sigmoid,
adaptif sigmoid, spline ve Ustel sigmoid aktivasyon fonksiyonlan kullamlan yapay sinir
agimn performans: kargilagtirmalt olarak incelenmistir. Boylece degisenvyﬁk sartlarinda
motorun kontrol performansim artiran ve YSA’nin egitim siiresini azaltan en uygun
aktivasyon fonksiyonu be]irlenmist?r. Dogru akim motorlanmin iz denetiminde,
uyarlanabilir aktivasyon fonksiyonlu YSA’nin etkinligini gosteren simiilasyon sonuglari

verilmistir.

Anahtar Kelimeler : Yapay sinir aglan, Uyarlanabilir aktivasyon fonksiyonlari, Dogru

akim motorlar
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M.Sc.Thesis

THE PERFORMANCE ANALYSIS OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORK FOR
SPEED CONTROL OF DC MOTORS

Cafer BAL

Firat University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Electronics and Computer Science

2002, Page: 82

This thesis describes the speed control of DC motors using adaptive activation function
neural networks. Comparative performance of the adaptive sigmoid, polynomial and
spline activation functions used in the hidden layer of the multi-layer neural networks
are tested for the control of DC motor including a nonlinear actuator. This comparison
aims to determine the most suitable activation function, which reduces the training time
of the artificial neural network and increases the control performance of the motor,
under variable load conditions. Simulation results showing the effective of the adaptive

activation function neural networks for speed control of DC motors, are given.
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GIRIS

Elektrik motorlan  siiriici  sistemler olarak endiistrinin = vazgecilmez
elemanlanndan biridir. Degigik ozellikleriyle bir g¢ok elektrik motoru bulunmasimn
yaninda dogru akim (DA) motorlar; ayarlanabilir iz, iyi iz regiilasyonu, sik baglatma
ve durdurmadaki basarimlanindan dolayr énemli bir yere sahiptir (Dubey, 1989). Biitiin
siriicii  sistemlerde oldugu gibi DA motorlaninda da, parametre degigimleri, yuk
momentindeki degigimler ve bilinmeyen bozucu girigler gibi etkenlerden dolay: iyi bir
hz yada konum kontroliine ihtiyag duyarlar. Giiniimiize degin DA motorlarmn hiz ve
konum kontroli igin bir gok yontem kullamilmigtir. Ancak son on yollarda ozellikle bilgi
isleme teknolojisindeki gelismelere paralel olarak yapay sinir aglaninda da (YSA)
onemli ilerlemeler kaydédilmesiyle, bir ¢ok alanda oldugu gibi kontrol alaninda da ¢ogu
sistemin kontroliinde YSA kullanilmigtur.

Biyolojik sinirlerden esinlenerek elde edilen YSA, dogrusal olmayan ve paralel
bilgi isleme Ozellikleriyle; bulundufu ortamin degismesiyle cevaptaki davrangi
degistirebilme, giris uyarilarindaki kigiikk degigimleri tolere edebilme, degisik bazt
uyarlar kargpisinda daha onceki uyanlarnlar arasindan benzer o6zellikler kegfederek
deneyimi olmadif: halde uyany1 cevaplayabilme gibi iistiin 6zelliklere sahiptir (Harvey,
1994), (Karna ve David, 1989). YSA bu yeteneklerinden dolayi, pek g¢ok uygulamada
oldugu gibi kontrol alaninda da dogrusal olmayan, bilinmeyen yada yari belirgin
sistemlerin kontroliinde, parametre degisimi ve bozucu giriy gibi olumsuzluklarin
etkisini azaltmak amaciyla yaygin olarak uygulanma imkam bulmustur. Kontrc;l
sistemlerinde, genellikle defisen dinamikler ve yitk sartlan, degisen eylemsizlik,
parametre ve g¢evre sartlan ile kargilagtir. Bu nedenle, kontrol edilecek sistemin dogru
bir matematiksel modelinin ¢ikanlmasina gereksinim duyan geleneksel kontrol
yontemleri, sistemin dogru bir matematiksel modeli ¢ikarilsa bile doyum, bozucu
girigler, parametre degisimleri ve giiriiltii gibi bilinmeyen ‘sartlardan dolay1 etkin bir
sekilde kullanlamazlar (Weerasooriya ve El-Sharkavi, 1991), (El-Sharkavi v.d., 1994).
Geleneksel kontrol yontemlerinin biitiin bu sorunlarina karsin YSA yukanda belirtilen
genelleme yapabilme ve 68renebilme yetenekleriyle bir kontrolorden beklenen pek ¢ok
ozelligi yerine getirebilmektedir.

Sistemlerin modellenmesi ve kontroliinde, ileri beslemeli ve geri beslemeli ¢ok

katmanli yapay sinir aglan yoZun ilgi gérmiiy ve bu aflarnn egitimi igin statik ve
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dinamik geriye yaymum Ogrenme algoritmalan gelistirilmigtir. Ileri beslemeli yapay
sinir aglart dofrusal olmayan bir dinamik islevi gergeklestirir ve dinamik geriye
yaymm Ogrenme algoritmalan ile egitilirler. Dinamik geriye yaymm algoritmalarimn
ardigl ve zamanda geriye yaymum uygulamalarinin yam sira, geriye yaymim
algoritmalarinin  toplu ve Orneksel ogrenme gesitlei de kontrol sistemlerine
uygulanmaktadir. (Akin ve Gokbulut, 1997), (Kogak v.d., 1996), (Karahan v.d., 1997)
Orneksel 6grenme algoritmasinda her drnek teker teker iglenerek agirlik degerleri her
ornekte ayarlandifindan gergek zamanli 6grenme, toplu 6grenmede ise drnekler toplu
olarak degerlendirilerek agilik degerleri bir defada ayarlandigindan gergek zamanh
olmayan 6grenme olarak da adlandirilir.

YSA’nin egitim algoritmalant ile birlikte yapisal 6zellikleri, YSA’li kontrol
sistemlerinin performansim etkileyen 6nemli faktorlerdir. Cok katmanli ag yapisinin
davramg1 buyik olgide aktivasyon fonksiyonun sekline bagh oldugu bilinmektedir
(Guarnieri, 1999). Tang ve Kwan, (1992) egimi uyarlanabilir sigmoidal aktivasyon
fonksiyonun kullanildig1 ¢ok katmanh bir ag yapisi sunmugtur. Chen ve Chang, (1996)
iki parametreli genellestirilmiy standart sigmoid fonksiyonunun egim ve doyum
seviyelerinin uyarlanmasim onermigtir.

Cybenko, (1989) Chen ve Chen, (1993) ve Chen vd. (1995)’de aktivasyon
fonksiyonlanimn farkli simflarinin davranglani, [7 —12] de birkag farkli yazar tarafindan
ayrintih olarak ¢aligtmugtir.

Piazza, (1992) uyarlanabilir polinomlu aktivasyon fonksiyonlarina dayanan
yapay sinir aglanmn yapisi vermigtir. Uyarlanabilir Polinomlu Yapay Sinir Aglarinda
(UPYSA) yapisal karmagikhk azaltilmig ve siuflandirma problemlerinin ¢odziimiine
uygulanmigtir. Ancak, UPYSA’'mn egri uydurma problemlerindeki performans: yeterli
gorilmemekte ve aynca, kullanlan polinomlarin sekline de baghi olarak 6zellikle
6grenme siirecinde sayisal hesaplamalarda kararsizlik ve yerel minimumlara yakalanma
sorunlan ortaya ¢ikmaktadir. Hwang vd., (1994) helmit polinomlanna dayanan yeni bir
yaklagim sunmustur. Spline fonksiyonu gerekli olan diizgiin karakteristie sahiptir
(Guldemir, 1999), (Guarnieri vd., 1999). Guarnieri vd., (1999) spline aktivasyon
fonksiyonlu hiicrelerin 6zelliklerini aragtimug ve spline fonksiyonunun iistiinliiklerini

analiz ederek Oriintli ve sistem tanilamaya uygulamstir.



Xu, ve Zhang, (2000) stadart sigmoid fonksiyonuna iistel fonksiyon (istel ve
sigmoid) ilave ederek elde edilen aktivasyon fonksiyonunu simflandirma problemine
uygulamugtir.

Yapilan bu ¢alismada, adaptif aktivasyon fonksiyonlu yapay sinir aglarinin sistem
kontroliinde kullantm incelenerek, yapay sinir aglanmn &grenme ve genelleme
yeteneklerinin  belirlenmesi igin YSA ile bir DA motorunun hiz kontroli
gergeklestirilmistir. Bu amagla;

2. bolimde, DA motorlant ve matematiksel modellemesi hakkinda genel bilgiler
verilmis ve DA motorunun geleneksel yontemle iz kontrolii gergeklestirilerek geligmis
kontrol yontemlerinin gerekliligi belirlenmigtir.

3. boliimde, yapay sinir aglan ve uygulamada sik olarak kullanilan ag cesitleri
hakkinda genel bilgiler verilmis ve yapay sinir aglarinin, sistem modelleme ve kontrol
uygulamalarinda sik kullamlan ag yapilan tamtidarak isleyigi hakkinda genel bilgiler
verilmigtir.

4. bolimde, DA motorunun adaptif aktivasyon fonksiyonlu YSA ile hiz
kontroliniin  gergeklestirildifi kontrol yapisiun olugturulmast ve aktivasyon
fonksiyonlarimin parametrelerinin egitim algoritmasi verilmistir.

5. boliimde ise, ele alinan 6rnek DA motorunun yapay sinir aglan ile hiz kontrolii,
standart sigmoid, adaptif sigmoid, spline ve uste! sigmoid olmak tzere dort farkli
aktivasyon fonksiyonlu yapay sinir af1 kontrolérle gergeklestirilmis ve yapay sinir
aglarmin 0renme ve genelleme yeteneklerin belirlenebilmesi igin yapilan ¢aligmalar ve

elde edilen sonuglar verilerek degerlendirilmigtir.



2. DOGRU AKIM MOTORLARI VE HIZ KONTROL YONTEMLERi

Dogru akim (DA) motorlari, bir stiriici sistemi olarak endiistride yaygin olarak
kullanlmaktadir. Siiriicii  sistemleri temelde elektrik enerjisini mekanik enerjiye
cevirerek stirdiigii (tahrik ettigi) sistemde iyi bir hiz regiilasyonu, baslatma, frenleme ve
devir yonii degisikligi saglamak i¢in kullanmlir. DA motorlan yiiksek bagslatma
momentlerine sahip olmalari ve hiz denetiminin geni§ bir aralikta yapilabilmesi
nedeniyle bircok endiistriyel sistemde tercih edilmektedir (Gedikpmar ve Gildemir,
2001). Ancak parametre degigimleri ve yitkk momenti gibi bilinmeyen bozucu girisler
altinda iyi bir hiz yada konum kontroliine ihtiyag duyan yiiksek performansh siirtici
sistemlerinde dayamkh kontrol yontemini de segmek gerekir. Bu bolimde, DA
motorlarin yapisal 6zellikleri ve geleneksel lz kontrol yontemleri incelenerek geligmis

kontrol yontemlerinin gerekliligi belirlenecektir.
2.1. Dogru Akim Motorlarinin Yapisal Ozellikleri

Dogru akim motorlan, biri sabit ve digeri hareketli olmak tizere iki temel
pargadan olugan ve bu iki pargadaki manyetik alanlarin etkilesimi sonucu hareket
enerjisi tireten elektrik makineleridir.

Dogru akim motorlar;, uyarilma, komutasyon ve tasarm gekli gibi cesitli
kriterlere gore smflandinbir. Kalict muknatish motorlarda -endiivi tasarimi, demir
cekirdekli, yiizey sargii ve hareketli sargili olmak iizere ¢ sekilde yapilabilir. Demir
cekirdekli tasanm, yiiksek eylemsizlik ve yiiksek endiiktansa sahip olmasmna karsin,
ditsitk maliyet ve yiiksek giivenirlie sahiptir. Yiizey sargih motorlarin endiiktansi,
demir ¢ekirdekli motorlara gére daha dugiiktiir. Hareketli sargii motorlar ise, ¢ok diisiik
eylemsizlik momentine ve ¢ok diigiik endiiktansa sahiptir. $ekil 2.1 de kalici miknatish
demir ¢ekirdekli bir dogru akim motorunun kesit goriinimii verilmistir (Kuo, 1991).



Sekil 2.1 Demir ¢ekirdekli, kalict miknatish bir

dogru akim motorunun kesit gorinimi

Uyarma sargilannin beslenme gekline goére dogru akim motorlan, serbest
uyarimb, seri uyarimli, §ont uyanmli ve kompund uyarimli olmak iizere dort gruba
ayriir. Sekil 2.2 de serbest uyanimht bir dogru akim motorunun uyarma sargilarinin
baglant1 gekli ve esdeger devresi verilmistir. Sekilde goriilen J-K uglantyla belirlenen
uyarma sargilani motorun beslendigi kaynaktan bagimsiz olarak beslenir. Buna karsilik
uyarma sargiari, endiiviye seri baglandiginda seri motor, paralel (56nt) baglandiginda
paralel motor, hem seri hem de paralel iki uyarma sargisi baglandiginda ise kompund

motor adim alir,
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Sekil 2.2 2 kutuplu serbest uyarimli DA motorunun
a) Baglanti semas1  b) Esdeger devresi

Dogru akim motorlari, donel pargalardaki sargilann akimm ydn degistirmek
amactyla kullamlan firga ve komiitatorler nedeniyle ¢ok pahahdir ve fazla bakim



gerektirir. Ayrica, boyutlarimin biyik olmasi ve boyutlarina goére urettikleri momentin
disikligi de bu motorlarin énemli sakincalarindandir. Ancak, gelisen kalici miknatis
teknolojisiyle birlikte kigik boyutlu, yitksek moment tretebilen ve diigiikk maliyetli
dogru akim motorlan uretilebilmektedir. Ayrica, kalici miknatis kutuplan dénel kisma
alinmak tUzere sabit parca izerindeki sargilarnn komutasyonunu elektronik olarak
gergeklestirildigi firgasiz dogru akim motorlan da endistriyel otomasyon sistemlerinde
yaygn olarak kullanilir hale gelmigtir (Gedikpinar, 2002).

2.2. Dogru Akim Motorlarinin Matematiksel Modeli

Kalict muknatish bir dogru akim motorunun esdeger devresi, beslemesinin
uygulandii endiivi sargilarinin elektriksel direnci R,, endiktansi L, olmak tizere seri
RL devresi ile temsil edilebilir. Ancak, endiivide olusan zit elektromotor kuvveti,
devreye aksi yonde baglanan bir gerilim kaynafim temsil ettigt i¢in, seri RL devresine
ters yonde bagli bir gerilim kaynagi elektriksel esdeger devreye eklenmelidir.
Elektriksel devrenin esdegeri ile birlikte, w agisal hiziyla dénen bir mil, agisal hizla aym
yonde iretilen moment, endiivinin eylemsizligini (J), ve siirtinmesini (B) temsil eden
mekanik sistemin olugturdugu DA motorun egdeger devresi gekil 2.3 deki gibi ¢izilebilir
(Tuncer, 1998). ‘

Sekil 2.3 Kalici muknatish dogru akim motorunun

esdeger devresi.



Esdeger devrede kullamlan degiskenler ve parametreler;

ia(t)  endivi akimu (A) L. endiivi endiiktans: (H)

Ra endiivi direnci (Ohm) va(t) uygulanan gerilim (V)

en(t) zit emk gerilimi (V) ¢ hava aralig1 akist (Weber)

Ti(t) yik momenti (Nm) o(t) rotorun agisal huzi (rad/sn)

T(t) motorun lrettigi I motor eylemsizlik momenti (kgm®)
elektriksel moment (Nm) B viskoz strtiinme katsayist (N/(m/sn))

B(t) rotorun agisal konumu (rad) Ke=Km¢ zit emk sabiti (V/rad/sn)

Ki=Km¢ moment sabiti (Nm/A) dir.

Dogru akim motorunun dinamik analizi igin gerekli matematiksel modeli, Sekil
2.3'deki egydeger devreden gikarilabilir. Elektriksel devrenin denklemi,

v.0=1, BOR i 0re,0 @.1)

seklinde yazilir. Endiivinin agisal hiziyla orantili olarak olusan zit elektromotor kuvvet,

do(t)

e,()=K_ ¢ e

=K _do(t) - (2.2)

dir. ¢ sabit oldugundan K, ¢ =Ky olarak alimir ve denklem (2.1) de yerine yaziirsa,

v,(O=L, %Q+Raia(t)+Kbm(t) 2.3)

olur. Endiivi akimu ile orantihi olarak motorun urettigi elektriksel moment,

T =K,9i,(t) 24



Burada ¢ sabit oldufundan K,¢=K; olarak almabilir. Motorun iretmis oldugu

moment, motorun eylemsizlifini, yilk momentini ve viskoz siirtiinmeyi karsilamak

zorundadir. Buna gére mekanik sistemin denklemi,

d o(t)
dt

T(t)=1J +T, () +B a(t) 2.5)

Motorun irettigi elektriksel moment ifadesi, denklem (2.5) te yerine yazilirsa,

d a(t)
dt

Ki, (=17 +T, (t)+B o) (2.6)

olur. Sistemin durum degiskenleri i,(t), ve (t) olmak iizere, denklem (2.3) ve (2.6)

vektor-matris bi¢iminde diizenlenirse;

dia(t) _B__a__ _Eb_ () _1_ 0 ()
a |_| L, L, 1,(t L, v, (t

do®| | K, B [m(t)}' o _1 [TL(t)} &7
dt J J J

elde edilir. Motorun agisal hiz ile girig gerilimi arasindaki transfer fonksiyonu;

OJ(S) = Ki (2 8)
v,(s) JL,s*+®R,JI+BL )s+(KK,+R,B) '

olarak elde edilir. Burada Ti(t) sifir olarak alinmugtir. Sekil 2.4°de, denklem (2.3) ve
(2.6) kullaularak ¢izilen, kalict muknatish dogru akim motorunun blok diyagrami
gorilmektedir.



va(s) 1 k('% TG 1 ]9

+ Ra +LaS + B +Js

en(s)

Sekil 2.4 Kalici miknatisly/serbest uyarimli dogru akim motorunun blok
diyagramu

Dogru akim motoru gergekte agik ¢evrimli bir sistem olmasina ragmen, Sekil
2.4’de goriildiigu gibi zit elektromotor kuvvet nedeniyle motorun iginde bir geri
besleme mevcuttur. Zit elektromotor kuvvet fiziksel olarak motor hiztyla orantih negatif
bir geri besleme isaretidir. Zit elektromotor kuvvet, bir elektriksel siirtiinme olarak,
sistem kararlilifim artiran bir isarete karsilik gelir.

Gergekte K; moment sabiti ve Ky zit elektromotor sabiti, bir motor i¢in iki farkli
parametre olsa da aralaninda kuvvetli bir iligki vardir. Bu iliski gii¢ denklemlerinden
gorilebilir. Buna gore endiivi de olugan elektrik giicii;

P(t)=eu(t)ia(t) (2.9)

olarak yazilir. Mekanik giic;

P(H)=T(H)o(t) (2.10)

seklinde ifade edilebilir. Buna gore giiglerin esitligi gerektiginden

(1)
K.

1

P(t)=T(t) o(t) = K, 0t) 2.11)

iligkisinden;

Ky (V/(rad/s)) =K; (N-m/A) =K, (2.12)
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olmak durumundadir. Bir dogru akim motorunun dinamiklerini ortaya koyan yukaridaki
matematiksel modeller, kontrol sistemlerinin analiz ve tasarimi igin gereldidir. Ancak
L.,)mn ve J’nin etkisinin gorilmedigi strekli rejim durumunda, ozellikle motorun hiz-
moment karakteristiinin incelenmesi gerekebilir. Bu amagla Sekil 2.3 deki dogru akim
motorunun esdeger devresinden siirekli rejim denklemleri elde edilirse, motorda olusan
z1t elektromotor kuvveti,

Ei=Knbdo (2.13)
olur. Elektriksel devrenin denklemi,

V=Ey*+LR, (2.14)
olur. Motorun tirettigi moment ifadesi,

T=Knbl, (2.15)

oldugundan siirekli rejim denklemleri kullamlarak motor hiz,

= - (2.16)

olarak yazilir.

Denklem (2.13) — (2.16) Ug tip dogru akim motorlan (serbest uyarimli, §ont ve
kompund motor) i¢in de gegerlidir. Serbest uyanmh dogru akim motorlarinda alan
gerilimi  sabit tutuldugunda © akiss moment deZisimlerine karsihk sabittir
(Dubey,1989).

Kin® =K (sabit) (2.17)

Buna gore denklem (2.16) tekrar diizenlenirse,



11

O=— e o LT 2.18
K (2.18)

elde edilir. Denklem (2.18) den gorildigu gibi serbest uyanmh bir dogru akim
motorunun hiz-moment karakteristigi bir dogru seklindedir. Yiikstiz durumdaki hiz,
endiivi gerilimi ve alan sargisi tarafindan saptanmaktadir. $ekil 2.5ten gérnildigi gibi,
moment artigina kargiik olarak motor iz azalmaktadir. Hiz regiilasyonu (2.18)’deki

gibi endiivi devresi direncine bagldir.

Serbest uyartimli
veya sont

N ~

Kompund

Hiz, pu.

T~ Ser

v

1.0
Moment, p.u.

Sekil 2.5 Dogru akim motorlannn hiz-moment karakteristigi

Pratikte alan akimu sabit olsa bile endiivi reaksiyonu nedeni il-e moment artigina
karsihk olarak aki da azalmaktadir. Bunun sonucunda hizdaki azalma (2.18) denklemi
ile hesaplanandan daha az olmaktadir.

Seri motorlarda alan akist @, endiivi akimunin bir fonksiyonudur. Doyum
bolgesi diginda alan akisi ile endiivi akimu arasindaki iligki su sekilde ifade edilebilir;

®=K,.I, (2.19)

Seri motorlar i¢in (2.15) ve (2.16) denklemlerinden yararlanarak moment ve hiz
denklemlerini agagidaki gibi diizenlenebilir,

T=K_K,I> (2.20)
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V. R, _V 1 R,
K, K. I KK, JK K, VT K_K;

o= (2.21)

Burada R,; endiivi sargist ve alan sargisi direnglerinin toplamina esittir. Dogru
akim seri motorun hiz-moment karakteristigi sekil 2.5°de gosterilmigtir. Seri motorlarda
momentteki artiy endiivi akimindaki artigt olugturur. Akimin artigina bagh olarak ©
akisi da artar ve motor lzim digiirir. Asin yiklenme durumlarindaki moment
degerlerinde manyetik devre doyuma gider ve hiz-moment karakteristii bir dogruya
yaklagir. Seri motorlar baglatma momentlerinin yiiksek olmasi istenen yerlerde ve
biyiik yiitk momentlerinde etkin olarak kullamlmaktadirlar.

Kompund motorun hiz-moment denklemleri (2.13) ve (2.15) kullamlarak
tretilir. Hiz-moment karakteristigi sekil 2.5’de verilmigtir.

2.3 Dogru Akim Motorlarimin Hiz Kontrolii

Denklem (2.16)’ dan bir dogru akim motorunun hiz kontroliniin ii¢ yontemle
yapilabilecegi goriilmektedir. Bunlardan biri olan endiivi direncinin degistirilmesi ile
yapilacak hiz kontroli, endiivi devresine ilave edilecek direnglerle saglanirken, verimi
Oonemli oranda digirmesinden ve hiz kontrolinin genis siurlar arasinda
yapilamamasindan dolayl, tercih edilen bir yol degildir. Bu nedenle dogru akim
motorunun hiz kontroli genellikle iki sekilde yapilir:

Endiivi gerilimi ile luz kontroli
Alan akisimn (yada akimu) ile hiz kontrolii

2.3.1. Endiivi geriliminin kontrolii

Denklem (2.14) ve (2.15) den gorildiigii gibi, dogru akim motorunun endiivi
gerilimi azaltilirsa, endiivi akimu ve iiretilen momentin azalacag goriliir. Boylece
motor momenti yilk momentinden daha diisiik olur ve zit elektromotor kuvveti ile
beraber hiz da azalir. Bu durumda, daha diigiik bir hiz degerinde, motor tarafindan

tretilen moment yiik momentine esit olur. Denklem (2.14) ve (2.15)’e gore, dogru akim
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motorunun endiivi gerilimi artnldifinda motor tarafindan retilen moment ve buna
bagh olarak endiivi akimu artar. Sonug olarak motor daha yiiksek bir hizda yiiki tahrik
eder (Dubey, 1989).

2.3.2 Alan kontrolii

Belirli bir hizda dogru akim motorunun alan akimi azaltildig: takdirde denklem
(2.13)den gorildigi gibi, zit elektromotor kuvvette beraberinde azalir ve endiivi devre
direncinin kiiglik olmast nedeniyle, denklem (2.14)’den goriildiigu gibi, endiivi akinu
biyiik bir oranda artar. Alan zayiflatilmasi durumunda denklem (2.15)’e gore, yik
momenti géz Oniine alinmazsa uretilen moment artar. Boylece motor hizlanmaya baglar
ve denklem (2.13)’de goéruldugu gibi, zit elektromotor kuvvetini artinr. Sonug olarak
motor bir éncekinden daha biyiik yeni bir hiza erigmis olur ve motor tarafindan tretilen
moment bu yeni hiz degerinde yiilk momentine esit olur.

Dogru akim motorlarinin alan akimu artinildigr taktirde ise, denklem (2.13)’de
gorildugt gibi, =t elektromotor kuvvet alan siddetine bagh olarak artar. Baz
durumlarda besleme geriliminden daha biiyiik olabilir. Bunun sonucunda endiivi akim
azalmaya baglar ve hatta ters yonde artmaya devam eder. Motor bir jenerator olarak
caligir ve kaynaBa enerji aktarir. Denklem (2.15)’de goriildiigi gibi, akim azalinca
tretilen moment azalir ve denklem (2.16)’dan gorildigi gibi huz azalir. Hizdaki azalma
ile motor bir onceki hizindan daha diigik bir hizda dénmeye baslar ve motor tarafindan
uretilen moment yeni bir hiz degerinde yiikii tahrik eder.

2.3.3 Endiivi gerilimi ve alan kontroliiniin birlikte kullanilmas: ile hiz kontrolii

Striicti sistemlerinde endiivi gerilimi ve alan kontroli birlikte gergeklestirildigi
taktirde, hiz daha geni§ bir aralikta denetlenebilir. Endiivi geriliminin denetlenmesi
durumunda tim hizlarda maksimum moment kabiliyeti saglanmaktadir. Alan kontrol
metodu ise, endiivi geriliminin kontrolii ile erisilemeyen hiz degerleri igin kullanilir.
Nominal hizin altindaki hiz degerlerinde alan akimu sabit tutularak sadece endiivi
gerilimi degistirilmesi ile mz kontrolii yapihr. Nominal hizin istiinde bir iz kontroli,

endiivi geriliminin kontroli ile saglanamaz. Ciinkii besleme gerilimi belirli bir degerde
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sabittir. Bu yizden nominal hizin tzerindeki hzlar igin, endiivi gerilimi ve alan
kontrolii birlikte yapilir (Dubey,1989).

Denkelem (2.13) ve (2.15)’den gortildugu gibi, alan akisi azaltildifinda iiretilen
moment diger, buna karsilik, i, ve v, sabit kabul edilirse, zit elektromotor kuvvet artar
ve dolayisiyla iz artar. Oyleyse alan kontroli ile lz kontroli yapmak, motorun
moment kabiliyetini azalmaktadir. Yani nominal hizin izerindeki iz degerlerinde hiz
ile moment ters orantili olarak degisir.

Nominal hiza kadar, denklem (2.15)’de gorildiigt gibi, alan akisi ve endiivi
akim sabit olursa Uretilen moment sabit olur. v, degigimiyle orantili hiz degisinu
oldugundan dolay1 gii¢ hiz ile orantili olarak artig gosterir. Nominal hiz Gstindeki hiz
degerleri i¢in, denklem (2.14) ve (2.15)’den goruldiign gibi, endiivi akimi ve endivi
gerilimi sabit olursa, moment hiz ile ters orantili degigir. Buna kargilik v, ve i, sabit
oldugundan gii¢ sabit kalir. Alan ve endiivi geriliminin birlikte kontroli yapilmas: sekil
2.6’da moment ve gii¢ degerleri ile verilmistir. Sekilde gosterildigi gibi endiivi akinu
tim hizlar igin sabit kabul edilmigtir.

PT T

Sabit moment bolgesi
T ﬁ:\ Sabit glig bolgest

]
: - P Ia
T g - — 2 - — -8
3 ? !

i

1

] (0}

1
nominal hiz Maksimum hiz —

! Endtivi gerilimi | Alan kontorlit
kontrolil

Sekil 2.6 Endiivi gerilimi ve alan kontroliiniin birlikte gergeklestirilmesi
2.4. Geleneksel kontrolorlerle dogru akim motorunun hiz kontrolii
Geleneksel kontrol mantify; arzu edilen ¢ikist elde etmek igin, ¢ikis ile arzu

edilen deger arasindaki hata isaretinin tirevi ve/veya integrali alinarak, oransal

kontrolore eklenmesinden olugmaktadir. Bu sekilde, sistem ¢ikiginin arzu edilen degeri
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takip etmesi amacina ulasmak i¢in, kontroloriin hata igaretine gore Gretmis oldugu isaret
sistem girigini olugturur. Yani kontrolér arzu edilen sistem ¢ikigt igin, sisteme
uygulanmas1 gereken giris isaretini hesaplar.  Geleneksel kontrolérler, oransal
kontrol+integral kontrol (PI), oransal kontrol+tirev kontrol (PD) veya iigiiniin birlikte
kullanildig kontrolér (PID) yapilandir.

Gc(s) DA motoru ——

Kontrolor

Sekil 2.7 DA motorunun PI kontrolii

Geleneksel kontrol yapilannda kullanillan kontrolorlerin transfer fonksiyonlar
ifade edilirse PD kontrolér igin,

G, (s)=K; +Kys (2.22)
PI kontrolér igin,

G,(s) =K, +% (2.23)
PID kontrolér igin,

G.(9=K, +KD.s+ESI— (2.24)

olarak elde edilir. Transfer fonksiyonlarindan goriildiigii gibi, kontrolor hata igaretinden
sistem girigini tiretmek igin, belirlenmesi gereken parametreler (K, Kp, Ki) kontrolériin

tasarim problemini ifade eder. Bu parametreler sabit katsayilar olmak tzere, K, oransal
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kontrolériin, Kp tiirev kontrolériin, K; integral kontroldriin belirlenmesi gereken
parametreleridir.

Geleneksel kontrolérlerin sistem performans: iizerine etkileri kisaca soyle ifade
edilebilir. PD kontrolér, sisteme soniim eklerken sistem duyarliligim artinr ve sistem
cevabiu hizlandinir. Ancak, siirekli rejim hatasiu gidermez. PI kontrolér, stirekli rejim
hatasim giderir. Yiikselme ve yerlesme zamamm kétiilestirir. Bu problemleri azaltmak
icin PID (oransal+tiirev+integral) kontrolor kullanihr. (Ogata, 1990)

Bu alt boliimde, bir DA motorunun hiz kontrolii i¢in PI kontrolér tasarim verilecek ve
motorla dogrusal olmayan bir aktiiatér olmast durumunda kontrol sisteminin

performansindaki bozulmalar incelenecektir. Motorun parametreleri

V =220V

P =3 3kW

n = 1500 dev/dak
Ia=17A
Ra=0,6Q2
La=6mH

Jm = 0,13 kgm®
B=0

K = 1,335

Bu parametrelere gore, dogru akim motorunun blok diyagram sekil 2.8 deki gibi

¢izilebilir.

v, 1335 a(s)
F b
0,13 £(0,006 s +0,6)
Gp(s)
K

Sekil 2.8 Kullanilan dogru akim motorunun blok diyagram
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Motora kontroldr eklenmedigi durum igin kapali gevrim transfer fonksiyonu,

o) _ K _ 1.335 (2.25)
vo(® JL,s*+®R,J+BL,)s+X?+R,B) 0,000078s* +0,078s +1,7823

seklinde olur. Motorun agik ¢evrim transfer fonksiyonunun s dizlemi {izerinde s; = -
35.33 ve s; = -64.69 olan iki kutbu mevcuttur. Agik ¢evrim transfer fonksiyonundan,
sistemin soniim oram =1 olarak bulunur( = cos6). Séniim oram, kararh sistemler igin
genellikle 0.707 civarinda segilmektedir (Kuo, 1991). Séniim oramm uygun bir degere
¢ekip, maksimum agmanin agiri olmadigy ve referans giriy degerine daha kisa stirede
yerlesmesini saglamak i¢in dogru akim motoruna PI kontrolor eklenir. PI hiz kontrolor

ile birlikte dogru akim motorunun blok diyagram: sekil 2.9'da verilmistir.

o, (8) B 1,335 a(s)
+ N 0,000785” +0,0785 +1,7823
PI hiz Gp(s)
denetleyici

Sekil 2.9 Kontrolér ilave edilmig dogru akim motoru

Geleneksel kontroldrlerin tasarimm i¢in  "root-locus", "bode diyagramlar”,
"nichols egrileri",..vs gibi teknikler kullamimaktadir. Bu ¢aligmada root-locus teknigi

kullandmgtir. Root locus teknigi igin agik gevrim sistemin transfer fonksiyonu;

KP[S+K—iJ

1,335
=G _ » : 227
(8)=G.(9)Gp(s) S 0’0007352+0,078s+1,7823) @27

seklindedir.

Burada a=§‘~ olarak PI kontrolériin sisteme ekledigi sifin ifade etmektedir.
P

Denklem 2.27°den PI kontrolorle birlikte sistemin 3. dereceden oldugu goérilmektedir.
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Bu sistem igin istenilen { ve ©, degerlerini karsilayacak bir PI tasarlamak oldukca
zordur. Bu durum gekil 2.10’da verilen sistemin root kontur grafifinden de
anlagilmaktadir.
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Sekil 2.10 Farkh PI parametreleri i¢in Root contour grafigi

Root cotour grafiginden = 0,707 olacak sekilde bir PI tasarlamak i¢in, kontrolérin
sisteme eklemis oldugu sifinn yerlestirilecegi yerin sistem cevap hizina (@) 6nemli bir
etkisinin olacag gorilmektedir. En bilyilkk @, deferi a=20 (yada a << 20) igin elde
edilebilmektedir. Ancak bu durumda, arzu edilen kutuplarin diginda oldukga baskin bir
reel kutup olacagindan sistemden beklenen davrams elde edilemeyecektir. Sonﬁc; olarak,
s1=-35,33 deki sistem kutbunu iptal eden (yada kutbun sagma en yakin) bir PI kontrolor
sifin ile, en uygun kontrol performans: saglanabilecektir. a=32 alinarak root locus
teknigi ile kontrolor parametreleri K, = 1,3361 ve K; =42,8372 olarak bulunur.
Tasarlanan PI kontroloérle DA motorunun blok diyagrami Sekil 2.11°de verilmigtir.
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Sekil 2.11 Kontroldr ve dogru akim motoru blok diyagrami
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Nominal hizda (157 rad/sn) bir referans girige karsilik motordan alinan hiz ¢ikis
grafigi gekil 2.12 de goriilmektedir. 2 saniyelik simiilasyon stresinin 0.4. ve 1,4.
saniyelerinde 0,4 saniye streyle, nominal (21 Nm) yiik momenti uygulanmistir. Avrica,
PI kontrolor tarafindan tretilerek motora uygulanan girig gerilimi de motorun nominal

¢aligma geriliminin yiizde on fazlasi ile simirlandirlmigtir.
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Sekil 2.12 Nominal referans hiz giris igin PI kontrollii motorun
a) Hiz1 b) motor akimi (ia) ve gerilimi (va) '
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Motor hizinin nominal hiz referansina ulagilabilmesi igin, endtviye uygulanan
nominal gerilimden buyiik bir gerilim PI tarafinda uretilmektedir. Ancak motora
uygulanabilecek degerler smurhh oldugundan, motorun referans hiza ulasmasim
geciktirmigtir. Sekil 2.12-(b)’deki grafikler ise motora uygulanan va gerilimini ve
motorun ¢gekmis oldugu ia akimim gostermektedir. Sekilden de gortildtigu gibi, motorun
ani hiz degisimlerinde gekilen akim artarken, hiz istenilen degere ulastiginda, akimda
nominal degerine ulagmustir.

Sekil 2.13’de dogrusal olmayan iki farkh aktGatorle kontrol sisteminin
performans: goriilmektedir. Sekilden de goriilecedi gibi sistem cevabi oldukga bozuktur.
Kontrolor ¢ikiginda dogrusal olmayan aktuatér bulundugundan uygun PI
parametrelerinin analitik olarak tasarumu imkansizdir. Bu durumda PI parametreleri

ancak deneme yanilma yoluyla segilebilir, bu da bir tasarimc igin arzu edilmeyen bir

durumdur.

Hiz (radfsn), Tork (Nm)
Hiz (red/sn), Tork {(Nm)
<

Q 02 04 06 08 1 2 14 18 18 2 -2090 ojz 0.4 o:e 0:8 1 1:2 1:4 116 1j8 2
Zaman (sn)

@ ®
Sekil 2.13 PI kontroldriin aktiiatér ile performans:
a)f(.)=tanh aktiiatér ile b) Tristorli dogrultucu kullamldiginda

Dogru akim motorlarimn hiz kontroliinde, tasarim kolayligindan dolayr PI, PD,
PID gibi geleneksel kontrolorler sikhikla kullanilir. Ancak Sekil 2.13’deki sonuglardan
goriildiigii gibi, sistemde dogrusal olmayan bir eleman oldugunda sistemin geleneksel
yontemlerle kontrolii oldukga giigtiir. Bu yiizden yeni kontrol yontemleri gelistirilerek
istenen performans saflanmaya caligilmaktadir. Bu yeni kontrol yontemlerinden biri,
yapay sinir aglan (YSA) ile sistem kontroliidiir. Bu tez ¢aligmasinda, dogru akim
motorlarin hiz kontroliinde adaptif aktivasyon fonksiyonlu YSA’mn kontrol

performansimn aragtirilmas: amaglanmugtir.

Ic YUKSEXOCRETIN oy
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3. KONTROL SISTEMLERINDE YAPAY SINIiR AGLARI

3.1. Yapay Sinir Aglarinin Tarihsel Gelisimi

Insan davramglarim taklit etmek amaciyla gelistirilen yapay zeka
uygulamalannin bir alt dali olan yapay sinir aglari, ortaya g¢ikigindan giiniimiize degin
bir ¢ok asamalardan ge¢mis ve son yillardaki teknolojik geligime paralel olarak
gelisimini gok hizli bir gekilde devam ettirmektedir.

Yapay sinir aglari, anatomi, psikoloji ve ndrobiyoloji alanlarindaki
arastirmalarla paralel gelismektedir. 1943 yilinda McCulloh ve Pitts’in yayinladiklar
makale yapay sinir aglan konusundaki ilk makale sayilmaktadir. Bu makalede sinirlerin
giriy faaliyet seviyesi, belirli bir esik degerine eristiinde aktif hale gegen agik/kapal
anahtar gibi davrandiklarini ve mantik fonksiyonlarim hesaplamak igin gesitli sekillerde
bir araya getirilebileceklerini gostermigtir. 1949’da noropsikolog Hebb yaynladigi
makalede beynin 6frenme yetenegini bir modelle agiklamugtir. 1954’te M. Minsky
yapay sinir aglan konusunda doktora yapmis ve 1960’ yillarda yapay sinir aglarina
ilgi buytik ol¢iide artmugtir. Bu yillarda F Rosenblat, McCulloch ve Pitts’in esik degeri
yaklastmum  kullanarak tecriibeye dayanan, oOgrenebilen eleman aglarini meydana
getirmigtir. Yine bu yillarda S. Groddberg, verbal 6grenmede deney sonuglanyla ifade
edilen aglarin diferansiyel denklemlerini kurmus; daha sonra gergek biyolojik sinir
aglarini ifade eden genel denklem setini gikarmis ve yaptif arastirmalarin sonunda
“Adaptif Rezonans Teorisi”ni geligtirmistir. 1969 yilinda M. Minsky ve S. Papert yapay
sinir aglanndaki siurlamalan inceledikleri “perceptrons” adhi kitabi yaymlamuglardir.
Bu kitapta tek katmanli aglarin ayricalikh veya islemini ger¢eklemek gibi basit sorunlan
¢ozemeyecekleri ispatlanmugtir.

Yapay sinir aglarindaki buyik gelismeler 1980°li yillarda gergeklesmistir.
1980’lerin basinda J. Hopfield, gelismeyle birlikte rasgele bulunan etkenlerin probleme
karistigim ve her ¢oziim yolunda problemin baglangi¢ halinde bulunduguna igaret etmis,
bu nedenle her hesaplamanin dogru ¢6ziim yolu i¢in siirekli yenilenen bir mekanizmaya
ihtiyag oldugunu belirterek bu i icin gelistirdigi stratejiyi yapay sinir aglarinda
kullanmustir. 1986 yiinda D. Rumelhart, G. Hinton ve R. Williams geriye yayium
ogrenme kuraliyla g¢ok tabakali ag sistemlerinin bir ¢ok problemi ¢6zmek igin
egitilebilecegini  gostermistir. Son  yillarda  bilgisayar teknolojisindeki  biyiik
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gelismelerden dolayl, yapay sinir aglarmn yazihm ve donamm uygulamalan hizla
devam etmektedir.

Tim bu geligmelere ragmen yapay sinir aglarimin sadece baglantilar arasindaki
agirlik matrislerinin degistirilebilmesi ve yapimn sabit kalmasi yapay sinir aglarinin
yeteneklerini dnemli 6lglide siurlamaktadir. Yapay sinir aglannin dinamik ve 6grenme
Ozelliklerinin  matematiksel tammu ve modellenmesi konusundaki ilerlemeler bu

konudaki timit verici gelismeler olarak gosterilebilir.
3.2. Sinir Aglarinin Biyolojik Yapis:

Canlilann dis ortamdaki degisiklilere karsi kendi i¢ ortamum belirli simrlar
igerisinde koruyan sinir sistemi, sinir hiicrelerinden meydana gelmis bir yapidir. Sinirler
viicuttaki diger hiicrelerle birgok ortak o6zelliklere sahiptir, fakat ilave olarak elektro
kimyasal isaretleri algllama, isleme ve iletme o&zellikleri de vardir. Canli bir sinir
sisteminin temelini olugturan bir sinir hiicresi gekil 3.1°de goriilmektedir.

Bir sinir hiicresi, bir hiicre gévdesi ile dendrid ve akson adi verilen uzantilardan
meydana gelir. Sinir hiicresi, dendrid adi verilen bir kisim uzantilarla diger sinir
hiicrelerinden aldi1 isaretleri hiicre govdesine tasir ve hiicre gévdesinde toplanan bu
isaretler degerlendirilerek bir ¢ikig isareti Gretilir ve bu isaretler akson adi verilen
uzantilar vasitasiyla diger sinir hiicresine gonderilir. Bir sinir hiicresinde birgok dendrid
olmasina kargin tek bir akson vardir. Yani bir sinir hiicresinde birgok giris bulunmasina
ragmen tek bir ¢ikig vardir.

Sinir hiicrelerinin en buyiik o6zellifi ise, sinir hiicresinin gevreden gelen
isaretlere ya cevap vermesi ya da vermemesidir. Eger sinir hiicresine gelen isaret, esik
degerini agarsa htcre tarafindan kabul edilir ve cevaplandinlir, esik degerini agamiyorsa
yok kabul edilerek higbir cevap iretilmez.

Iki sinir hiicresi arasinda birinin dendridi ile digerinin aksonu arasinda bir
baglanti vardir ve bu baglant1 yerine sinaps adi verilir. Bu baglanti yerinde sinirler
birbirine bagh degildir. ki hiicre arasinda kiigiik bir baglant1 bulunmamasina ragmen iki

sinir hiicresi darbeleri iletmek i¢in birbirine yeterince yakindir.
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Dantrit

f Cekirdek Axon
won

Sekil 3.1 Biyolojik sinir hiicresi

Birinci sinir hiicresinin aksonu, sinir hiicresinden aldig: igaret sonucunda siser ve
bu siglik ikinci sinir hicresinin dendridinde bulunan algilayicilar tarafindan
kaydedilerek hiicre zarmin Na® ve K* iyonlaﬁ gecirebilme yetenegini degistirme
yoniinde etkileyen kimyasal reaksiyon baglar. Boylece hiicre zan iyonlarn zan
gegmesine izin verir ve zar potansiyelini gegici olarak degistirir (Harvey,1994).

Biyolojik beynin en énemli &zelliklerinden birisi de, 6renme olayidir. Insanlar
ve hayvanlar, siirekli olarak igerisinde bulunduklan gevre ile iliski neticesinde bir
dgrenme islemi icerisindedirler. Ogrenilen her yeni bilgi, beynin fonksiyonlarim hemen
etkileyerek, yapilan davramglara yansir. Yapay sinir aglanmin gergeklegtirilmesinde bu

Ozellik esas tegkil eder.
3.3. Yapay Sinir Agmm Tanim ve Modeli

Yapay sinir aglant genel bir deyisle, insan beyninin galijma prensibini taklit
etme esas1 lizerine kurulmus bilgi igleme yontemleridir. Bu aglar birbirine paralel olarak
baglanmug iglem elemanlarindan (yapay sinir ag1 hiicresi, néron, tnite, birim, diigiim) ve
onlarin hiyerargik bir organizasyonundan olusurlar. Yapay sinir aglanmn paralel
yapilan, bilgisayarlari geleneksel yontemlerden ¢ok daha farkhi kullanarak 6zellikle seri
bilgisayarlarda bilinen yontemlerle yapilmasi miimkiin olmayan ve gok zor olan bir
takim iglevleri (ses ve Oriintii tamma gibi) rahathkla yapmalar, yapay sinir aglari
dstin kilmugtir. Yapay sinir agimn temel disiincesiyle insan beyninin fonksiyonlarn
arasinda benzerlikler vardir. Yapay sinir aglari, her ne kadar temel yap itibariyle bir
kisim ozellikleri insan beyninin fiziki ozelliklerinden esinlenerek ortaya atilmug ise de,
kesinlikle su andaki halleri ile insan beyninin ne tam ne de yaklasik bir modeli olarak

degerlendirilemezler (Ozmetel, 1996).
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Insan beyninin ne oldufu ve nasil galigtZ heniiz kesinlik derecesinde
kesfedilmig sayilmaz. Giiniimiizde her ne kadar karmagik matematiksel hesaplamalén
ve hafiza islemlerini eldeki mevcut bilgisayarlarla huzli ve dogru yapmak mimkiin ise
de, aym bilgisayarlarla beynin birgok basit fonksiyonunu (gormek, duymak koklamak,
...vs.) yerine getirmek ya mimkiin olmamakta veya olduk¢a zor olmaktadir. Aym
sekilde biyolojik beyin, tecriibe ile 6grenme ve bilgiyi kendi kendine yorumlama, hatta
eksik bilgilerden sonuglar ¢ikartma kabiliyetine sahiptir. Bu, daha g¢ok biyolojik
sistemlerin, hiicreler iizerinde dagitilmug bilgiyi paralel olarak isleme ozelliklerinden
kaynaklamr. Hiicreler birbirine bagli ve paralel galigtiklanindan bazilanmn islevini
yitirmesi halinde, digerleri ¢alistigy i¢in sinir sistemi, fonksiyonunu tamamen yitirmez.
Iste yapay sinir aglan, bu 6zellikleri biinyesinde toplayacak sekilde gelistirilmektedir.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglant gibi yapay sinir hiicrelerinin veya islem
elemanlannin bir araya gelmesinden olusur. Her bir islem elemam sekil-3.2 ’'da
gorilldiigi gibi bey parcadan olusur. Bunlar; girigler, agirhklar, toplama fonksivonu,

aktivasyon fonksiyonu ve gikistir.

X, = girigler
W, = agurhiklar
I = toplama fonksiyonu

f = aktivasyon fonksiyonu
V= qiky

Sekil 3.2. Yapay sinir hiicresinin modeli.

Tipkt biyolojik sinir hiicresi gibi, iglem elemanina birden fazla giriy gelmekte ve
sadece bir ¢ikig Uretilmektedir. Girigler, dendridlere benzer sekilde diger yapay
hicrelerden baglantilar vasitasiyla islem elemanma bilgi gelmesini saglarlar. Baz
durumlarda bir islem elemam kendisine de bilgi geri gonderebilir (feedback).
Bahsedilen bu bilgiler elemanlar arasinda bulunan baglant1 hatlan iizerinde depolanir.
Her baglantimn bir agirh@ vardir. Bu afulik bir islem elemammin dieri Gzerindeki
etkisini gosterir. Agirhik biyiidiikkge etki de biyiir. A§irligin sifir olmasi hig¢ bir etkinin
olmamasi, negatif olmasi ise etkinin ters yonde olmasi demektir. Bu agirliklar sabit
olabildikleri gibi degisken de olabilirler. Toplama fonksiyonu, bir iglem elemanina

gelen net girigi hesaplayan bir fonksiyondur. Net giris genellikle gelen bilgilerin ilgili
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baglantillann aZirliklan ile garpilip toplanmas: ile belirlenir. Bu nedenle adi, toplama
fonksiyonu olarak verilmistir. Aktivasyon fonksiyonu da, toplama fonksiyonu
tarafindan belirlenen net girigi alarak, islem elemanmmn ¢ikigim  belirleyen
fonksiyondur. Genel olarak tiirevi alinabilen bir fonksiyon olmasi tercih edilir (sekil
3.3). Toplama ve ¢ikig fonksiyonlari, ilgili probleme bagh olarak farkh sekiller
alabilirler. Islem elemammn gikig {initesi ise ¢ikis fonksiyonunun urettigi dirtityii diger
islem elemanlarina veya dis dinyaya aktarma islevini yapar. Iglem elemanlari agin
topolojik yapisina bagh olarak tamamen birbirinden bagimsiz ve paralel olarak
cahsabilirler. Sekil-3.2’de verilmis olan yapay sinir hicresine X; , X2 , X3 ..Xm gIri§
isaretleri, uygulanmaktadir. Her giris igareti , wi, Wy, W3 ...Wr, ilgili agirhk degerleriyle
arpilirken basit hiicre modelinde, v ¢ikis ifadesi asagidaki gekilde ifade edilebilir.

u:ixiwi—b (3.1
i=0
v=f(u) (3.2)

Burada, girisler x, agirliklar w vektériiyle toplu olarak gosterilir. Girig isaretleri
biyolojik hiicrelerin sinapsislerindeki isaretlere karsi diigen girig hattindaki elektriksel
etkinligi, agirhk vektériiyse biyolojik sinirlerdeki sinaptik giici ifade etmektedir. b, ise
esik deger olarak adlandmilir. f{) fonksiyonu, bir lineer veya lineer olmayan
fonksiyondur. Sekil 3.3’te f{.) fonksiyonu igin kabul gormis gercek biyolojik sinirler-in
transfer fonksiyonuna yakin lineer olmayan fonksiyonlar goriilmektedir. Bu gekilde v
¢ikig etkinliZi VAR/YOK olarak iki durum arasinda sirlandinlmig olmaktadir. Bu iki
durum arasindaki durum degistirmenin aynntilan f{.) fonksiyonunun ayrintilariyla
belirlenir. Yani v hiicre ¢ikig etkinlidi, hiicreye girislerden gelen toplam etkinlige, bir
f(.) aktivasyon fonksiyonu iizerinden bagldir. Sekil 3.3-b’de verilen lineer aktivasyon

fonksiyonu igin,

f{(.y=u (33)

Sekil 3.3-a’da verilen aktivasyon fonksiyonu igin,
f{(.y=tanh(u) (3.4)
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Bunlardan bagka tanimlanabilecek farkh bir aktivasyon fonksiyonu ise,

flu)=v (3.5

ile ifade edilebilir.
Aktivasyon fonksiyonlan, iglem elemanlarmin simirsiz sayidaki girigini dnceden
belirlenmis simrda ¢ikis olarak diizenler. En ¢ok kullamlan doért tane aktivasyon

fonksiyonu vardw. Bunlar, lineer, rampa, basamak ve sigmoid fonksiyonudur. Sekil
3.3’de bu fonksiyonlar gosterilmistir.

1 10

05} ] 5
= 0 Z0
a5} ] 5
-1 -
-10 0 10 0% 0 10
a) v b) ¥
1} 1
05} 05}
= 0 = 0
05} 05}
-1 ] -1
-2 0 2 : 0 2
c) ¥ d) ¥

Sekil 3.3. Aktivasyon fonksiyonlari.

3.4. Yapay Sinir Aglarimn Yapilan ve Cesitleri

Yapay sinir aglanmn gorevlerini gergeklestirmede, sahip olduklan fiziksel
yapinn da énemi vardir. Bugiin 50’ye yakin farkli yapilanma goriilmekte ve bu say1 her
gecen giin artmaktadir (Ozmeterler, 1989). Farkh yapilasma, iglem elemanlarinin
birbirleri ile olan baglantilanndan ve uygulanan &6grenme  Kkuralindan
kaynaklanmaktadir. Iglem elemanlari ya tamamen birbirleri ile baglantili veya yerel
olarak guruplar halinde baglantii olabildikleri gibi degisik sekilde de birbirleri ile
baglanabilmektedirler. Bilgi akigt bu baglantilar {izerinden tek yonli oldugu gibi, ¢ift
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yonlii de olabilir. Bir gurup islem elemam bir araya gelerek bir katman olustururlar.
Genel itibariyle yapay sinir aglarinda 3 tur katman bulunur. Sinir agimumn di diinya ile
baglantisim kuran girdi katmam, gelen bilgileri isleme kabiliyetine sahip ara katmanlar
ve sinir agmn kararlanm dig dinyaya aktaran bir gikis katmam (Sekil 3.4). Girig
katmaninda ¢ogu zaman bilgi isleme s6z konusu olmaz. Bu katmandaki islem
elemanlan aldiklan bilgiyi herhangi bir degisikliZe ugratmadan ara katmandaki iglem
elemanlarina aktanirlar, Burada sozii edilen bilgi, sinir afmn islem elemanlar
arasindaki baglant: hatlari tzerinde bulunan agirliklarla ifade edilir. Dolayis: ile bilgi,
butin aga dagtilmig demektir. Bu bilgiler, yapay sinir agimn bellegidir veya diger bir
deyisle yapay sinir aglan egitildikten sonra kullamlacag: sistem igin bir veri tabamdir.

Islem elemanlari, onlarin birbirleri ile iliskileri ve katmanlar arasi iliskiler
degisik yapisal modellerin olugmasina neden olmaktadir. Bu modelleri burada tek tek
izah etmek olduk¢a fazla yer ve zaman gerektireceginden, sadece drnek bir yapay sinir
agt modeline deginilecektir. Sekil 3.4°de tek yonlii baglantilann oldugu, bir katmandaki
bilgilerin sadece bir sonraki katmana gegtigi ve yine bir katmandaki iglem elemanlarimn
bir sonraki katmana tamamen baglandifi bir ag yapisi gosterilmistir. Bilinen meshur
geriye yaymmum a8 (ileri beslemeli, katmanh ag) modeli bu tir yapitya 6rnek olarak
verilebilir.

Aragtirmacilar birgok farkli yapay sinir a§ modelleri yapmuglar ve bunlan
egitmek igin birgok algoritma gelistirmiglerdir. Bu ag modellerinin birgogu biyolojik
sinirlerd_en esinlenerek veya en azindan biyolojik olarak gegerli kabul edilmigtir. Bu
modellerin her biri belli uygulama alanlarinda baganh olmuslardir. Bu boliimde sistem
modelleme ve kontrol alaminda en ¢ok kullanilan ileri beslemeli yapay sinir ag1 yapist
hakkinda detaylt bilgi verilmigtir.

Yapay sinir aglarinin en taninmigi olan ileri beslemeli ag, ¢ok katmanli bir agdur.
Widrow-Hoff 6grenme kuraliun bir uzantisi olarak Rumelhart, Hinton ve Williams
tarafindan 1986 yilinda gergeklestirilmigtir (Rumethart v.d., 1986). Giris ile ¢ikis
katmanlan arasinda, birden fazla katmanin kullanildigt yapay sinir ag: sistemidir. Gizli
katman olarak isimlendirilen bu ara katmanlarda, aracisiz giris alamayan ve aracisiz
¢ikiy veremeyen islem elemanlan vardir. Katmanlardaki hiicreler arasnda ve bir
katmandan onceki katmana geriye dogru bir baglanti yoktur. Sekil 3.4’de ileri beslemeli
¢ok katmanh yapay sinir afimn genel yapist verilmistir.
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Egiticili 6grenme kullanarak egitilen ileri beslemeli agda, girige bir giris vektorii
uygulanur ve gikigtan bir ¢ikig vektorii elde edilir. Amag her girig vektori igin, agin
liretecegi cevabin istenilen gikis vektSriintin aymsi veya yeterince yakin degerlerde
olmasim saglayacak sekilde agirhik vektorleri olusturmaktir. Yakin zamana kadar ileri
beslemeli aglar, egitim algoritmalaninin biyolojik sistemlere uygun olmamasina ragmen,
son zamanlarda geligtirilen Ofrenme algoritmalanyla yaygin bir sekilde kullanimu

saglanmustir.

Sekil 3.4 Ileri Beslemeli ag yapis

Heri beslemeli agin gikigm elde etmek igin, ileri yonde (giristen cikisa)
hesaplamalar yapilir. j. Diiglimiin net girisi uj, girislerin bir lineer fonksiyonudur ve wj

agirhiklanyla birlikte,
u;=Zxw; +b; (3.6)
seklinde ifade edilir. Net girigin lineer olmayan fonksiyonu olan v;,

-u;
_l-e

=
1+e

(3.7

i

ile ifade edilir. Sakh katman ¢ikis1 v; ile ¢ikis digimii arasindaki iliski dogrusaldir. Ag
gikas,

y=3v,wl +q (3.8)
]
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seklinde elde edilir. Girig degerlerinin polarma ile birlestirilmesi, 6grenmeyi
kolaylastirmaktadir. Baglangigta tim agirliklara kiigiik rasgele degerler atanir. Bu agin
simetrisini bozar ve agirhklann biiyiik degerlerle dolmus hale gelmesini engeller. Girig
tabakasina xi, Xz ... X, girl§ vektori uygulatur (3.6) - (3.8) ifadeleri ile ag ¢ikiglan vy,
V2 ... Ym hesaplamr. (Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanddig:
kabul edilmistir.)

Katmanlarin boyutu hakkinda genelleme yaparak bir deger vermek mimkiin
degildir. Girig ve gikig katmanlarimn boyutu uygulamaya goére tespit edilir. Ancak sakl
katmanin boyutu belirsiz olmakla birlikte genellikle giris katmamindan daha buyik
olmahdir. Eger sakli katmandaki hiicre sayis1 az segilirse, giris degerleri arasindan
gerekli Ozellikleri tammlamayabilir; gereginden fazla olmas: halinde ise, genelleme ve
soyutlama hatasina diigebilir. Ortaya gikan bu sorunun en iyi ¢oziimi ortalama bir deger

almaktir.
3.5. Yapay Sinir Aglarmda Ogrenme ve Ofrenme Algoritmalar

Daha once belirtildigi gibi bir yapay sinir afimn sahip oldugu bilgi, islem
elemanlan arasindaki baglanti hatlan tzerinde saklamr ve aguhklar vasitasi ile
gosterilir. Ag, olaylar hakkinda giris ve ¢ikislar arasindaki iligkiyi, elde bulunan mevcut
orneklerden genellemeler yaparak Ogrenir ve bu genelleme ile yeni olusan ve ortaya
¢tkan daha 6nce hi¢ gortilmemis olaylar hakkinda karar verir. Yani aga, bir 6rnek olay
gosterildiginde, giri katmanindan alimip ara katmanlarda iglenerek, agin o olay
hakkinda Grettigi sonug, ¢ikig katmamna sunulur. Bu bilgiyi isleme, agin sahip oldugu
tecribeye gore, bilginin ara katmanlarda ¢agnstinimasi ile gergeklestirilir. Bu
¢agristirma olayt modelden modele degismektedir. Mesela, ara katmanlardaki islem
elemanlan sahip olduklan baglantilar ile kendi kararlarim iretir ve ¢ikig katmamndaki
islem elemanlarina goénderirler. Cikis katmamndaki iglem elemanlani da, yine ilgili
agirliklan kullanarak afin en son kararim olugtururlar. Bu agirhiklar, tipk: ilgili olayin
belirli ozelliklerini hafizada saklayan elemanlar gibi diginilebilirler. Bilgi isleme ise
(oriinti tamma gibi), bir olay gosterildiginde hafizadan ilgili 6zellikleri ¢agirmak ve
bunlar ile ilgili girisleri birlikte analiz ederek karar vermek seklinde yorumlanabilir. )

Yapay sinir agimn ogrenme iglemini gergeklestirebilmesi igin, sahip oldugu

biitlin agirhklann, ilgili problemde ogrenilmesi istenen ozellikleri genellestirecek
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sekilde dogru degerlere sahip olmasi gerekir. Bu dogruluk ne kadar artarsa agin
Ogrenme islemi o kadar iyi olur. Ddgru agirhk degerleri, bir 6grenme kuralina gore
tespit edilirler. Cogunlukla baglantilara baglangic deferleri olarak rasgele agirliklar
atanur ve bu afirhklar eldeki drnekler incelendikge bir kurala gore degistirilerek dogru
agirhk degerleri bulunmaya ¢aligihr. Kisaca belirtmek gerekirse 6grenme kurallari, bir
islem elemanmin Ornekleri gordikge kazandifi tecritbeye gore, ilgili baglant:
agirhiklanini  nasil  degistirecedini  belirleyen algoritmalardir. Ogrenme yontemleri
temelde Ui¢ gurupta toplanur (Zurada, 1992).

Egiticili Ogrenme : Bu yontemde, disardan bir egiticinin sinir agina mildahalesi
soz konusudur. Egitici, sinir agmun ilgili giri§ igin Gretmesi gereken sonucu sinir agt
sistemine verir. Yani yapay sinir afmna girig/¢ikig ikilisinden olusan 6rnekler sunulur.
Bu ikili, afin 6grenmesi gereken Ozellikleri temsil eder. Ag giris kismum alir ve o anki
baglant1 agirhiklanmin temsil ettigi bilgi ile bir ¢ikis olusturur. Bu ¢ikig, olmasi gereken
¢ikt1 ile mukayese edilir ve aradaki hata tekrar aga aktanlarak agiliklar bu hatay
azaltacak sekilde degistirilirler.

Egiticisiz Ogrenme : Bu durumda hig bir egiticiye ihtiyag yoktur. Bu nedenle
¢ogu zaman buna kendi kendine organize olma (self-organized learning) da
denilmektedir. Ag, kendine gosterilen &rnekleri alir ve belli bir kritere gore simflandirir.
Bu kriter Onceden bilinmeyebilir. Ag, kendi Ogrenme kriterlerini kendisi

olusturmaktadir.

Takviyeli Ogrenme : Bu yontemde de yine egiticiye ihtiyag vardir. Yukaridaki
yontemden fark ise, bu durumda egiticinin, agin Gretmesi gereken sonug yerine, onun
urettigi sonucun sadece dogru veya yanliy oldugunu sdylemesidir. Bu ise aga bir takviye
sinyalinin gonderilmesi ile gergeklestirilir. Bu yontem, ilgili 6rnek igin beklenen
¢iktimin olugturulamadi@ durumlarda ¢ok faydalidir.

Ogrenme isleminin, baslangigtaki rasgele segilmis agirliklann, belirli bir kurala
gore degistirilmesine dayandifi belirtilmigti. Bu 6grenme kurallanin ikisi agagida yer
almaktadir. Bu algoritmalarda, w; = [wj w2 ... wjp] vektori agdaki i. hiicreye g,élen n
tane girisin agirhk katsayilanim, x = [x; X2 ... X,] vektorii aga gelen n tane girisi, y; ve

d;’de sirastyla i. hiicrenin hesaplanan ve istenen gikigim temsil etmektedirler.
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Delta Kurali (Egimdiigme) Ogrenme Algoritmast : Egimdisme (gradient
descent) Ogrenme algoritmasi veya “delta kurali” 6grenme algoritmasi, sadece
turetilebilir fonksiyonlara sahip olan aglara uygulanabilmektedir. Egiticili bir 6grenme
algoritmasidir. w  degisimi, hatamn eZiminin tersi yondedir. Boylece, hata
fonksiyonunun minimum oldugu yere dogru hareket edilmektedir. k. 6rnek igin, ag

¢ikist ile arzu edilen ¢ikis arasindaki fark (hata)’a gore yeni agirlik degerleri,

J E(k)
o w;(k)

wik+1)=w;k)-a. (3.9)

ile elde edilir. E(k), hata fonksiyonunu temsil etmektedir ve asaZidaki gibi

tanumlanmugtir,

E@k) =3 (@@ -y®f (3.10)
ag cikisi, hata fonksiyonunda yerine yazilirsa,

B = 2 (409~ f(w(xC)F G.11)

olur. Buradan yeni agiliklari bulmak igin, hata fonksiyonunun agirliklara gore kismi
turevleri agagidaki gibi hesaplamir.
JEK) _

() 2 fiw(k).x() .
Fra [409- £ (w0 x(0)] o x) ® (3.12)

Bilinen geriye yayllma algoritmasiun esast da, bu &grenme kuralina

dayanmaktadir.

Geriye Yayilim Ogrenme Algoritmas: : 1leri beslemeli ag yapilarinda kullamilan
bir algoritmadir. Tleri beslemeli bir yapay sinir a1 igin arzu edilen gikis ile ag gikisi
arasindaki fark (hata), ¢ikistan girise dogru yansitidir. Bunun igin, k amindaki hatarun
agn her bir agirha gore egimi hesaplanarak, ilgili agirliga uygulanacak degisim
miktart bulunur. Katmanh bir yapay sinir a1 yapist igin bu algoritmanin uygulanigi

bolim 4’de verileceginden burada verilmemistir.
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3.6. Yapay Sinir Aglarmn Temel Ozellikleri

Yapay sinir aglariu hem popller yapan, hem de geleneksel bilgi isleme
metotlarindan ayiran 6zellikleri vardir. Yapay sinir aglarin bir takim 6zellikleri, her ne
kadar ilgili problemin yapisina ve kullanidan sinir ag1 modeline bagh olsa da, genel
ozellikleri agagidaki gibi verilebilir (Karlik, 1995).

Ogrenme : Daha 6nce soz edildigi gibi, yapay sinir aglan, olaylar hakkmdaki
iliskiyi belirli bir algoritmaya dayanarak ¢ozmek yerine o iligkiyi gosteren oOrnekleri
incelemek suretiyle ¢oziimler Gretmeyi saglarlar. Burada, ilgili olay ile alakali sinir
agma Ormeklerden bagka hi¢ bir 6n bilginin verilmemis olmasi dikkat gekicidir. Ag,
kendisine gosterilen Ornekleri tekrar tekrar inceleyerek aradaki iligkiyi kavramaya
cahgir. Her yeni ornek, agin sahip oldugu bilgiye bir yenisini ekler ve bu islem tekrar
ettikge ilgili problem hakkinda baz1 genellemeler yapilir.

Genelleme : Alisagelmis bilgisayarlann bir karakteristifi, istenen ¢ikis1 iretmek
igin, tam olarak dogru giriglere ihtiyag géstermeleridir. Ote yandan yapay sinir aglar,
giriglerinde degisimler olsa bile dogru ¢ikis1 iiretebilirler. Mesela, basili harfleri tanimak
icin egitilmig bir sistem, guriltiden dolayr giris karakterlerinin bozulmasi halinde bile
dogru olarak galigmaktadir. Yani sistem, daha 6nce o tipten hi¢ bir sey gérmemis
olmasina ragmen, insanlar gibi tamam olmayan veya kismen hatali girislerle bile,
harfleri tamyabilmektedir. Caligmalar, insanlarin ¢oZunun bir metindeki harflerin
yarisindan fazlas: silinmig olsa bile, o metini okuyabildiklerini gdstermigtir.

Yapay sinir aglan, kendilerine gosterilen bir sekli daha once dgrendikleri ile
mukayese ederek ve aradaki benzerlikleri ortaya koyarak, belirli simiflara ayirma
ozelliklerine sahiptirler.

Yapay sinir aglarn tam dogru olmayan bir egitme kiimesinden, tam dogruyu
gikarabilirler. Ses tammak i¢in egitilmis bir yapay sinir afma, giirGltii tarafindan
bozulmus ses verilebilir. Buna ragmen egitimden sonra, sistem girisi bozuk ses
olmasina ragmen, gikigta ses miitkemmel bir gekilde olusturulabilir. Yani sistem, egitim
kiimesinin 6ziinii ¢tkarip saklamustir. Boylece, eksik veya guriltilia girislere kargin

uygun sekilde cevap verebilmektedir.
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Hata Tolerans: : Verilerde eger bir eksiklik s6z konusu olursa, geleneksel
yontemler ¢aligmazlar. Daha o6nce belirtildigi tzere, iyi egitilmis ve genelleme
kapasitesi yiiksek bir sinir agi, kendisine takdim edilen veriler eksik olsa da karar verme
islemine devam eder. Aym sekilde, yapay sinir ag1 tizerinde birtakim problemler ve
bozukluklar olabilir. Geleneksel sistemlerin tersine yapay sinir aglan, bu durumda da
caligmalarina devam ederler. Verilerdeki eksiklik veya yapay sinir agindaki yapisal
bozukluk arttikga yapay sinir agimn performansi yavag yavas azalmaya baglar. Fakat
sistem fonksiyonunu tamamen durdurmaz ve mutlaka bir sonug uretilir. Bu 6zellikler
yapay sinir agimn yapisindan kaynaklanmaktadir, Ciinkii agin sahip oldugu bilgi, ag
tzerindeki hiicrelerin birbiri ile olan baglantilan iizerine dagitilmgtir. Zaten boyle bir
durumda tek bir baglanti ve onun {izerindeki bilgi, bash bagina higbir zaman bir mana
ifade etmez. Ancak, bir gurup halinde ve tam olarak baglantilarin birlikte diistinilmesi
sonucu anlamh bilgiler tretilir. Bundan dolayr birka¢ baglantinin etkisiz hale gelmesi,
sonucu ya etkilemez veya performansi yavag yavag diigiiriir. Yapay sinir agi sahip’
oldugu diger baglantllar nedeniyle iglevine devam eder. Geleneksel sistemlerin ardigil
caligmalarindan dolayi, sistemdeki en kiigiik bir hatamn veya bozulmamn ulasabilecegi

boyutlar digtiniiliirse bu 6zelligin ne kadar énemli oldugu ortaya gikar.

Hiz : Bilgi isleme hizi bilgisayar teknolojisinde 6nemli bir yer teskil eder.
Sistemlerin her gegen giin biraz daha karmagik oldugu, dolayisi ile daha fazla hacimde
veriyi daha verimli bir gekilde isleme gerekliligi, yeni yazilim/donamim sistemlerinin
zorunlulugunu ortaya gikarmustir. Diger yandan insan beyni oldukga fazla bilgiyi gercek
zamanl (real-time) olarak, olduk¢a hizhi bir gekilde isleyebilmektedir. Yapay sinir
aglarimin da, yine birbirlerine bagli ve paralel iglem elemanlarindan olustugundan boyle
hizli isleyebilmeleri bu aglara ozellikle endiistriyel hayatta ¢ok oOnemli olan gergek
zamanh ¢aligma kabiliyeti kazandirir.

3.7 Yapay Sinir Aglariin Avantajlar

Sinir aglant sahip olduklan avantajlardan dolay1 mevcut klasik tek islemli
¢oziimlerle ¢ahismamn zor oldufu pek g¢ok konuda uygulanmaktadir. Asagida bu

avantajlardan bazilan verilmigtir.
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1-Oncelikle ilgili faktorleri belirlemeye daha az ihtiyag duyarlar. Genelde ilk
yapilacak iy iligkili faktorlerin istatistiksel modelini ¢ikarmaktir. Sinir aglan veri
sunmada ve ilgili verileri saptamada ustiinliige sahiptir.

2-Sinir aglari genelde yizlerce faktore sahiptir; fakat bitiin giris faktorlerinin
kabul edilen etkisi, modelin herhangi bir istatistik modelden ¢ok daha kesin olarak zor
problemlere cevap bulmasin saglar.

3-Istatistik modeller, dolayh yoldan iligkileri orenme yoluna gider. Halbuki
sinir aglan yaklagimiyla, problemi dogrudan modellemek miimkiindiir.

4-Girig faktorlerinin ¢ok olmasindan ve verideki bozucu etkiden veya donamimin
hatasindan kaynaklanan sorunlar azdur.

5-Sinir ag modellerinde bulunan her sinapsis kendi islemine sahiptir. Ay
katmanda bulunanlar arasinda zaman bagumhiligi olmayip, tamamen senkron olarak

caligirlar.
3.8. Yapay Sinir Aglar ile Sistemlerin Modeliemesi ve Kontrolii

Zamanla degismeyen ve parametreleri bilinen dogrusal sistemler i¢in, sistemin
ihtiyag duyulan matematiksel modelini ¢ikarmak ve kontrol algoritmasi geligtirmek
artik oldukc¢a kolaydir. Parametreleri bilinmeyen dogrusal sistemler igin, sistem
tanilamast ve kontrolinde geligtirilen yontemlerle kararh parametre uyarlamast
gergeklestirilmigtir (Narendra vd., 1989, Astrom vd., 1995). _ Ancak sistemin
karmagikigimin artmasi gibi nedenler ihtiyag duyulan modelin elde edilmesini
engellemektedir.

Dogrusal olmayan sistemlerin tamlanmasi ve kontroliinde, sistem teorisi ve
kararlilik sartlarnt yeterince gelistirilememistir. Bununla birlikte sistemlerdeki
belirsizlikler ve dinamik davramglanndaki degisiklikleri tandamak igin akilli kontrol
yontemlerine yonelik ¢aligmalar artmugtic (Khalil vd., 1992).

Akl kontrol, insamn yaratict ve uyarlayici davramglanm taklit edebilecek
nitelie sahip sistemler gelistirmeyi hedeflemektedir. Akilli kontrol, zamanla degisen iyi
tanimlanmamg ortamlarda ¢ahgan, ortamda ve sistem dinamiklerindeki degisimlere
kendini uyarlayan, bilgileri kararh bir yontemle 6grenen, sistemin dinamikleri tizerine

cok az kisitlama gerektiren algoritmalara ihtiyag duyar (Brown vd., 1994).
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Son yillarda uzman sistemler ve bulanik mantik gibi denetim yéntemlerinin yam
sira yapay sinir aglan, dogrusal olmayan sistemlerin uyarlamali tamlanmasi ve
denetiminde yogun ilgi gormistir. Yapilan g¢aliymalarda yeni teoriler ve modeller
gelistirerek gergek uygulamalarda kullanmak iizerine yogunlasmustir. Ozellikle
geleneksel yontemlerle ¢ozimi gii¢ problemler igin yapay sinir agimn uygulanmas
Onemlidir. Kararliik gartlann heniiz kesin olarak belirlenememekle birlikte yapay sinir
ad1, dogrusal olmayan sistemlerin denetiminde en etkin y6ntem olarak goérilmekte ve
gergek dinyadaki sistemler igin yapay sinir afin modelleme ve denetim
yeteneklerinin incelenmesine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Kontrol sistemlerindeki etkinligi agisindan yapay sinir agin en 6nemli 6zelligi,
dogrusal olmayan herhangi bir fonksiyonu yaklagtirabilmesidir. Gergek zamanda
6grenme, uyarlama ve genelleme yetenegi ile yapisi geredi ¢ok girisli, ¢ok cikish
sistemlere de uygulanabilmesi nedeniyle kontrol alaninda tercih sebebi olmustur. Ayrica
paralel yapisi nedeniyle hatay: tolere etme ve izl bilgi isleme yetenegi de arzu edilen
bir ozelliktir.

3.9. Sistemlerin Matematiksel Tanimm

Yapay sinir agy ile sistem tanilama ve denetim algoritmalan, strekli zamanda
ifade edilebilmekle birlikte denetim uygulamalanmn g¢oZunlugu O6rneklenmis

sistemlerdir. Dogrusal olmayan sistemlerin siirekli zamanda durum denklemleri,
x(t)= D(x(t),u(t)) (3.13)
y(©)= F(x(0)u(t)) (3.14)

u(t)-sistemin girig vektori, x(t)-durum degiskenleri vektorii ve y(t)-sistem ¢ikis vektori

olmak tizere sistemin ayrnk zamanda durum denklemi agagidaki gibi yazilir.

x(k+1)= O(xk),uk)) (3.15)

y)=F(x(k)uk) (3.16)
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Sistemlerin tami modellemelerinde, sistem ¢ikisinin sistemin bitin  durum
degiskenleri hakkinda yeterince zengin bilgiyi ihtiva ettigi varsayilir (Brown vd., 1994,
Astrém vd., 1995). Buna gore bir girigli bir ¢ikighh dogrusal olmayan bir sistemin aynk
zamanda girig-¢ikis modeli agagidaki gibi yazilir.

y()=f (y(k-1),...y(k~n),u(k),...uk— m)) (3.17)

Yapay sinir ag1 ile sistem tanilama ve denetimde, sistemin derecesinin (n,m)
bilinmesi gerekir. Sistemin derecesinin kii¢iik segilmesi, modellenemeyen dinamikler
nedeniyle denetim sisteminin kararliifim etkilerken buyik segilmesi modelin
yakinsamast ve genelleme yetenegini kotilestirir. Sistemin tam1 modeli diigiik dereceden
segildiginde, uyarlamali yapay sinir agi-Bulanmk mantik sistemlerinin  kullamlmas:
Onerilmektedir, ancak tam modelinin girig vektoriinde kararliligi kesinlestiren bilgi
olmadi@1 siirece denetim sisteminin kararlilifimi kesin olarak belirlemek olanaksizdir
(Brown vd., 1994).

3.10. Sistemn Tanilama

Sistem tamilama problemi, uygun bir model yapisi secerek, segilen yapidaki
bilinmeyen parametrelerin hesaplanmasim gerektirir. Parametre hesaplamada temel
kural, bilinen parametrelerin model yapisim segerken bir 6n bilgi olarak kullanilmasidir.
Bilinen ilk bilgilere gore 3 gesit model yapis: segilebilir (Sjoberg vd., 1995).

Agtk modeller: Sistemin 6n bilgileri ve fiziksel yapisindan yararlanarak tam
olarak bilinen modelleri ihtiva eder.

Yaragik modeller: Sistemin fiziksel Ozelliklerinden bazi 6n bilgilerin elde
edilebildigi ve diger parametrelerin sistemden olgiilen verilerle belirlendigi modellerdir.
Model yapisi, sistemin fiziksel yapisina ve derecesine uygun olarak segilebilir ve model
parametreleri sistemden oOlgiilen verilerle belirlenir.

Kapali modeller: Sistem hakkinda higbir fiziksel 6n bilginin bilinmedigi fakat
segilen modelin, etkinligi belirlenmis bir yapida segilen modellerdir. Dogrusal sistemler
i¢cin FIR, ARX, ARMAX gibi gesitli model yapilarnt ve pérametre hesaplama teorileri
gelistirilmigtir, Dogrusal olmayan sistemler igin de benzer model yapilan segilebilir

ancak tanilama problemi karmagik matematiksel teorilere ihtiyag duyar.
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Sistem tamlama problemi, k=1,2,..N i¢in sistemden olgilen u(k) ve ¢kis
y(k)’lardan yararlanarak sistemin gelecekteki ¢ikisim1 veren dogrusal olmayan iligkiyi

belirlemektir.

y(k)=f (y(k—n),u(k— m)) +e(k) (3.18)

e(k)-hata terimi olarak adlandinlir ve amag¢ hatayr sifir yaparak sistemin gelecekteki
cikisim dogru olarak elde etmektir. Dogrusal olmayan f{(.) fonksiyonu, parametre
vektoriine gore asagidaki gibi yazilabilir.

y(K)=f (y(k~—n),u(k— m),w) (3.19)

Denklem 3.19°daki genel model yapisi, sistemden olgiilen verilerin dogrusal

olmayan doniigimiine ve agirhklara gore;

y(K)=f (y(k-n),uk— m),w) =f (¢(k),w) (3.20)
p(k) = p(y(k —n),u(k —m))

Burada, ¢(k) model girig vektérii, elemanlan ise model girisleri olarak séylenir.

Bu durumda sistem tammlama problemi, model giris vektériinin (@(k)) segimi ve

dogrusal olmayan iligkinin f(¢p) belirlenmesi gibi alt problemlere ayrigtirilir.

3.10.1. Giris Vektorlerine Gore Dogrusal Olmayan Dinamik Modeller

Dogrusal model yapilarina benzer gekilde dogrusal olmayan modeller giris

vektorlerine gore asafidaki isimlerle soylenir. x(k)-girig vektorlerini gostermek tizere,

. NFIR Model girigleri olarak sistem giriglerini kullanan modellerdir.
x(kK)=(u(k),...u(k — m)) 3.21)

. NARX Model girigleri olarak sistem girig ve ¢ikig verilerini kullanan
modellerdir. yapay sinir ag1 modellerde ileri beslemeli yapay sinir ag1 yapisi gerektirir

ve seri-paralel model yapist olarak ta sdylenir (Narendra \)d.,l990).
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x(k)= (y(k-1),...y(k—n),u(k),...u(k— m)) (3.22)

. NARMAX Model girigleri olarak sistem giris ve ¢ikis verileri ile birlikte
model hatasmi: da kullanan modellerdir. 1Ileri beslemeli yapay sinir ag ile

modellenebilir.

x(k)= (y(k—l),.. y(k-n),uk),...uk- m),e(k),...e(k-n)) (

(F9)
N
L)
~

. NOE Model girisi olarak, sistem girisi ile model gikig verilerini kullanan
modellerdir. Model ¢ikig1 yn ile gosterilirse model giri vektori

X(K)= (¥ o (k=1),...  (k—0),u(K),.. u(k~ m)) (3.24)

NOE modeller, geri beslemeli yapay sinir agt yapist gerektirir ve model yapis

olarak ta sdylenir (Narendra vd., 1990).

. NBJ Model girigleri olarak, sistem girisi model ¢ikist ve modelleme

hatalarim kullanan modellerdir ve geri beslemeli yapay sinir ag1 yapisi gerektirir.
x(k)= (ym (k-1),...y  (k—n),u(k),...u(k— m),e(k),.. .e(k-n)) (3.25)

Bu yapilarin diginda durum degiskenleri ve sistem girigini model girig vektort

olarak kullanan dogrusal olmayan durum uzay modelleri sayilabilir.
3.10.2. Dogrusal olmayan iliskiye Gore Model Yapilan

Model giris vektorlerine gore belirlenen bu model yapilarmin diginda sistemin
dogrusal olmayan ayrik zaman girig-gikis denklemine goére 4 gesit model yapisi
incelenmigtir (Narendra vd., 1990, Narendra vd., 1995).

1. y(k)=iaiy(k—i)+ g(u(k),u(k—1),...u(k—m)) (3.26)

k=1

2. y(k) =f(y(k—1),...y(k-—n))+ibiu(k—i) (3.27)

i=0
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3. y(k) =1f(yk -1),..y(k—n)) + gu(k),.. u(k — m)) (3.28)
4. y(k) =fy(k - 1),...y(k—n),u(k),.. u(k —m)) (3.29)
u(k)
sl = iy,
f)[ "2
Z-n

Sekil 3.5 Dogrusal olmayan model 3 yapist

3.11. Yapay Sinir Aglan ile Sistem Tanilama

Yapay sinir afiun sistemin girig-gikig verileri kullanarak egitilmesi, dogrusal
olmayan bir fonksiyonu yaklastirma problemi olarak incelenir. Dogrusal olmayan tek
gizli katmanh bir yapay sinir agimn herhangi bir dogrusal olmayan siirekli fonksiyonu
arzu edilen dogrulukta yaklagtirabilecegi belirlenmigtir. Yapay sinir agmn yapisina
gore, herhangi bir fonksiyon yaklastirma problemi i¢in orta katmandaki hiicre sayisi
yada RTF aglarinda taban fonksiyonu sayisi ve merkezlerin yeri gibi yeterince ispat
edilememis bilgilere ragmen yapay sinir agi, sistem tamlama ve denetiminde yaygin

olarak kullamlmaya baglanmgtir.
3.11.1. Diiz Modelleme

Bir sistemin diiz yon dinamiklerini g6sterecek sekilde yapay sinir af modelin
secilmesi ve egitilmesi diiz modelleme olarak soylenir (Brown vd., 1994, Hunt vd.,
1992). Sekil 3.6°da NARX yada seri-paralel model yapisina gore bir sistemin yapay

sinir ag1 tam modeli verilmigtir.
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— Sistem >
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Sekil 3.6 Yapay sinir a1 ile diiz modelleme (NARX model)

Yapay sinir a8t ile bir sistemin NARX modeli, ileri beslemeli katmanh yapay
sinir ag1 yapist ile elde edilir ve yapay sinir ag, sistem ¢ikisi ve model gikigt arasindaki
hataya gbre geriye yaymum algoritmas: ile egitilir (Narendra vd., 1990, Tanumaru
vd.,1992, Nguyen ve Widrow, 1990).

Sistemlerin denetimi a¢isindan Onemli bir konu, denetlenen sistemin dinamik
davraniglaninin model ve denetleyici yapay sinir aginda tam olarak temsil edilmesidir.
Bu ancak Dinamiklerin yapay sinir a1 yapisinda taumlanmas: ile saglanabilir. Bu
durumda geri beslemeli yapay sinir agi yapilarina ihtiyag duyulur ve NOE modeli

olarak bilinen diiz yapay sinir ag1 model yapisi Sekil 3.7’de goriilmektedir.

u®

! z= (L) vs T >
| A

Sekil 3.7 Yapay sinir ag: ile diiz modelleme (NOE model)

Sistem tamlamada NARX model, kararlilik agisindan ve statik geriye yavinim
algoritmas1 ile yapay sinir af egitilebileceginden tercih edilir. Ancak, guriilttli
sistemlerde, gergek sistem ¢ikist izerindeki giiriltiiniin neden oldugu polarma

problemini 6nlemesi nedeniyle NOE model kullamlir.
3.11.2. Ters Modelleme

Yapay sinir agilh denetim sistemlerinde, genellikle sistemin ters modeli

denetleyici olarak kullaniir ve bir sistemin ters yon dinamiklerini (u(k)=f(y(k),u(k-m))
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verecek sekilde yapay sinir a1 modelin segilmesi ve egitilmesi ters modelleme olarak

soylenir.

- - k
k) —>| Sistem % )=
+ j

eu (K)
o Lz
| Madel ‘ |

Sekil 3.8 Yapay sinir ag; ile ters modelleme
Dogrudan ters modelleme olarak ta bilinen sekil 3.8’deki modelde sistemin o an
ki ve onceki ¢ikislan ile sistem giriginin 6nceki Ornekleri yapay sinir agt ters modelin
girisleri (regresorleri) olarak almir ve yapay sinir ag1 model sistem girisini verecek
sekilde egitilir. Ancak dogrudan ters modelleme yonteminde sistemin dogru bir ters

modeli elde edilemeyebilir.
3.11.3 Yapay Sinir Ag1 Yapilari ile Sistem Kontroliinde Yeni Yaklasimlar

Yapay sinir ag ile sistem tamlamada, dogru model yapisinin segilebilmesi ve
regresOrlerinin belirlenebilmesi igin sistemin giriginin ve ¢ikigmin en biyiikk gecikme
derecelerinin bilinmesi gerekir. Sistemin derecesinin dogru belirlenememesi, modelde
temsil edilemeyen dinamikler nedeniyle kararh ve degisen dinamik sartlarda dogru bir
model elde edilmesini etkiler. Bu nedenle geri beslemeli yapay sinir ag yapilan
kullanilarak sistemin derecesine ihtiyag duymayan tam modelleri gelistirilmistir.

‘Sekil 3.9°da Bellek hiicreli yapay sinir aglant (BHYSA) olarak soylenen ve
agdaki her bir hiicre igin bir bellek hiicresinin kullanildig1 katmanli ag yapis1 verilmistir.

X (k)

Xa(K)

Sekil 3.9 Bellek hiicreli yapay sinir ag
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Bellek hiicreli yapay sinir aginda her temel hiicreye ait bellek hiicresi bir agilikh
(o) tizerinden 6z geri beslemeye ve ait oldugu hiicrenin yine bir afirhk iizerinden (B)
gecikmig girigse sahiptir. Bellek hiicreli yapay sinir aginin dogrusal olmayan bir sistemi
modelleme yetenegi, sadece sistemin o an ki giris ve bir onceki ¢ikig verileri regresor
alinarak incelenmis ve tatmin edici sonuglar alinmigtir (Sastry vd., 1994).

Ileri beslemeli katmanli yapay sinir agmm sadece bir gizli katmaninda bellek
hicreleri kullanarak ilgili temel hiicre gikigiiin gegmis Orneklerini tutan ve zaman
gecikmeli yapay sinir af1 olarak soylenen aglarda sistem tamlamada incelenmistir
(Fukado vd., 1992).

Sistem tanilamada dier bir yapay sinir af1 yapisi, gizli katman hiicrelerinde 6z
geribeslemenin kullamildign ve yoresel geribeslemeli-kiiresel ileri beslemeli (YGKI)

yapay sinir agidir (Sekil 3.10).

Sekil 3.10 YGKI Yapay sinir ag1

3.12 Yapay Sinir Aglarinin kullanildig1 Kontroel Yapilan

Dinamik sistemlerin belirlenen degigkenlerinin arzu edilen degerlerde
tutulmasimt saglamak igin kullamilacak kontrol sisteminin analiz ve tasarnmu, kontrol
sistemlerinin teorisini teskil eder. Arzu edilen ¢tkist elde etmek igin, sistem gerekli
girisi uygulayacak kontrolor tasarimi, kontrol problemini olusturur. Dogrusal sistemler
icin zaman domeninde ve frekans domeninde gesitli kontrol sistemi analiz ve tasanm
yontemleri gelistirilmigtir. Parametreleri bilinmeyen dogrusal sistemlerin kontroli igin
gesitli uyarlamall kontrol yapilan incelenmis ve bitlin bir sistemin kararhligm
saglayacak sekilde kontrol parametrelerini ayarlama kurallan belirlenmistir (Narendra

vd., 1995, Astrom vd., 1995). Sonugta, sistemin modeli ile bazt 6n bilgiler olmas
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durumunda kararli uyarlama kurallarimin belirlenebilecegi gosterilmis ve calismalar,
gesitli bozucu sartlar altinda kontrol sisteminin 6z yetenegini koruma ve gelistirmesini
saglayacak sartlarin belirlenmesine dogru yonelmigtir.

Dogrusal olmayan sistemlerin kontrolii igin bazt yontemler gelistirilmekle
birlikte, sistemlerin uyarlamali kontroliinde genel bir teori yeterince gelistirilememistir.
Buna mukabil yapay sinir agmun dogrusal olmayan sistemlerin uyarlamali
kontroliindeki basarisi, ¢aligmalarin yapay sinir ag: ile kontrol alaninda yogunlasmasina
neden olmustur. Yapay sinir ag ile sistem kontrolinde, dogrusal sistemlerin
kontroliinde kullanilan uyarlamali yapilar esas alinmig ve dogrusal olmayan sistemler
i¢in yapay sinir agmmn kontrol yetenegi incelenmistir (Narendra vd., 1990, Boskovic
vd., 1995, Rovithakis vd., 1994). Burada literatiirde karsilagilan gesitli yapay sinir ag

ile kontrol yapilarinin genel 6zellikleri verilmigtir.
3.12.1 Dogrudan Uyarlamah Kontrol

Dogrudan kontrolde temel amag, sistemin dogru bir ters modelinin
belirlenmesidir. Sistemin ters yapay sinir ag1 modeli kontroldr olarak kullanilir. Yapay
sinir ag1 modeli, sistemin tersini tam olarak temsil edebilirse sistemin ¢ikisi, referans

girige esit olacaktir. Sekil 3.11 de, dogrudan uyarlamali denetim yapist gériilmektedir.

r (k) A

A

? iy B

N

Sekil 3.11 Dogrudan uyarlamah kontrol

~——

Kontrolér yapay sinir ag, referans girig ile sistem ¢ikigi arasindaki hataya gore
egitildiginden sistem ¢ikiginin, sistem girigine gore dogru eZiminin hesaplanmas
gerekir. Sistemin dogrusal olmayan iligkisi bilinemediginde bu egimi yaklagik olarak
hesaplamak ancak sayisal goziimleme yontemleri ile miimkiindiir. Kontrol edilen



44

sistemin zaman sabitesi ¢ok kiigikk yada gok biyilk oldugunda ve sisteme bozucu
girigler olmast durumunda bu egimi dogru olarak hesaplamak olduk¢a zordur. Bu
sartlarda bulunan egim, denetleyici yapay sinir aginmn egitiminde belirsizliklere neden
olabilir. Yapay sinir agiun egitimi igin egimin ger¢ek deSeri yerine isareti de yeterli
oldugundan egimin igareti belirlenerek de yapay sinir ag: egitilebilmektedir (Zhang vd.,
1995).

3.12.2 Dahili Model (DM) Kontrol

DM kontrol, dogrusal olmayan sistemlerin kontrolinde etkin bir yaklasim olarak
gorillmekte ve sistemin diiz ve ters modelleri geri besleme eleman: olarak
kullaniimaktadir. DM denetimde sistem ¢ikigi ile diz yapay sinir agt modeli gikisi
arasindaki hata, geri beslemeyi olusturur ve kontrolor yapay sinir agi, sistemin ters
modelini verecek gekilde egitilir, Sekil 3.12.

r (k)+,( ) . De;x;ieyml u(k) Sistem y&)

Maodel
YSA

—
Nl
=]
v Y

B
A 4
g
Z
A+
-/

Sekil 3.12 Dahili model kontrol

Kontrol sisteminin kararhhigi agisindan DM kontrol yapisimn agagidaki ozellikleri
belirlenmistir (Hunt ve Sbrabaro, 1991).

- Kontrolér ve sistem girig-ciki kararli ve diiz model, sistemi tam olarak temsil
ediyorsa kapali ¢evrim sistem girig-¢ikig kararhidir.

- Sistem modelinin tersi varsa ve bu ters model kontrolér olarak kullaniirsa kapal
gevrim sistem girig-gikig kararhdir ve sistem gikist, referansi tam olarak izleyebilir.

- Sistemin stirekli rejimde dogru bir ters modeli kontrolér olarak kullamlirsa sistem

girig-gikis kararhdir ve sabit girisler i¢in de hatasiz bir kontrol elde edilebilir.
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DM kontroliin bu 6zelliklerinden, sistemin dogru modelleri elde edilebilirse
dlgiillemeyen bozucu giriglere ragmen kapali ¢evrim sistemin dogru bir izleme kontroli
saglayaca soylenebilir. Ancak pratikte, tam dogru modeller elde edilemez ve tam
dogru bir denetim igin gereken g¢ok yiiksek kazanglar nedeniyle modellenemeyen
dinamikler olmasi durumunda duyarlilik problemleri ortaya cikar. Bu nedenle, geri
beslemeli sistemin kazancim azaltacak bir filtre kullanlir ve tam dogru bir kontrolérden
uzaklagsarak sistemin bozucu girislere kargi davramgi diizeltilir. Filtrenin diger bir
gorevi, hata sinyalini denetleyici igin uygun bir giris uzayma dontstirmektir (Hunt ve
Sbrabaro, 1991, Hofer vd., 1993.

3.12.3 Tahmini Kontrol

Tahmini kontrol algoritmasimn esasi, sistem gikiginin ve kontrol girisinin n adim
gelecekteki degerini tahmin ederek segilen bir amag 6l¢iitiinin en azlanmasiyla en iyi
kontrol girisinin belirlenmesidir. En iyileme siirecinde bir dizi kontrol girisi belirlenir.
Ancak, dizideki ilk kontrol sinyali, o anda sisteme uygulamr. Yapay sinir ag ile tahmini
kontrolde, sistemin diiz ve ters modelleri kullanilir ve diiz model ¢ikigi, referans girisle
birlikte bir en iyileme algoritmasindan gegirilerek secilen bir amag¢ Olgiitiiniin en
azlanmasi ile en uygun kontrol girigi belirlenir. Sekil 3.13’de tabmini kontrol yapisi
goriilmektedir.

y: (k)
S T
Referans En Iyileme | u(k)
Model Stireci » Model
YSA | ym (k)
r(k
) » Kontrolér u(k) [ Siem 309
o YSA

Sekil 3.13 Tahmini kontrol

Farkhh amag olgiitlerini en azlayan farkh tahmini kontrol algoritmalan gelistiriimekle
birlikte genellikle asagidaki amag 6lgitii segilir (Astrém vd., 1995, Hofer vd., 1991,
Khalid vd., 1995).
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N . g2 Nagr,o P ‘
sz—% Q[yr(k+_])—ym(k+_])] +j§1R[u k+j-1)-u (k+_]-2)] (3.30)
=N, =

Burada N; ve N; en iyileme algoritmasiun gergeklestirildigi sistem gikisimin
gelecekteki zaman dilimini, N, ise kontrol girisinin gelecekteki zaman dilimini gosterir.
Q ve R, agirlik katsayilandir. En iyileme siirecinde kontroldr yapay sinir ag, en iyileme
algoritmasmnin dinamiklerini yakinsayacak sekilde egitilir ve sonugta kontrolor yapay
sinir ag1, en iyileme siirecinde elde edilen aym kontrol girisini Giretir. Tahmini denetimin
6nemli bir Gstinliidi kontroldr yapay sinir agimn egitiminden sonra sistemin modeli ve

en iyileme siirecine ihtiyag duymamasidir.
3.12.4 Oz Uyarlamal Kontrol

Kontrol edilebilir kanonik formda durum - uzay denklemleri ya da Denklem
331 formunda giris - ¢ikis denklemleri ile modellenen sistemler geri besleme ile
dogrusallagtirilabilir sistemler olarak bilinir (Chen, 1990, Chen ve Khalil, 1992).
Dogrusal olmayan ve geri besleme ile dogrusallastinlabilen tek girig-tek gikigh sistem,
d- sistemin bagil derecesi, i=0,1, n-1 ve j=0,1, m-1 sistemin giriy ve ¢ikisindaki

gecikme derecelerini géstermek iizere Denklem 3.39 de verilmistir.
yk+1)=fykk-1) uk-i+j))+glyk-1) uk-i+j)). . uk-i+j+1) (331

Sistemin dogrusal olmayan f{.) ve g(.) fonksiyonlan belirlenebilirse Denklem 3.32 de
verilen kontrol girigi ile sistem dogrusallastirilarak &z-uyarlamal  kontrold

gergeklestirilebilir. Bagil derecesi d=1 olan bir sistem igin kontrol girisi,

- I'(k) - fm ()

- 3.32
u(k) 2 () (3.32)

Burada, r- referans giris ve fu() , gu(.) ise sistemin f(.) ve g() fonksiyonlarinin
tanilanan yaklagigidir.
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I'(k) l'(k)- m() u(k)

uk)= Sistem
gn()

L@% ", N
= P e

/

Sekil 3.14 Oz uyarlamali Kontrol

Denklem 3.31’de, sistemin bagil derecesi d>1 ise nedensel bir kontrol algoritmas: elde
edilemez. Bu durumda, sistemin gelecekteki gikiglan 6nceki gikiglan ile ifade edilerek
bulunan yeni dogrusal olmayan fonksiyonlarla Denklem 3.33 deki gibi nedensel bir
kontrol gergeklenebilir (Chen 1990, Chen ve Khalil 1992).

(k) ~Fn ()

u(k) = A

(3.33)
Geri besleme ile dogrusallagtinlabilir sistemlerin geleneksel yontemlerle 6z-
uyarlamali kontroliinde, dogrusal olmayan f{.) ve g(.) fonksiyonlarmin f(.)= 6;. f ()
formunda  parametrelerine gore dogrusal fonksiyonlarla  modellenebilecegi
varsayilmigtir. f{.) ve g(.) fonksiyonlar, yapay sinir ag1 ile modellenerek bilinmeyen ve

parametrelerine gore dogrusal olmayan dinamik sistemlerin de 6z - uyarlamali

kontrolleri gercekiestirilebilir.
3.12.5 Sabit Kontrolorlii Kontrol

Sekil 3.15 de wverildigi gibi sistemin ters modelini verecek sekilde egitilen
kontrolor yapay sinir ag ile birlikte dogrusal ve kararliligy saglayic1 sabit bir kontrolér,
en basit dogrudan kontrol yapisim olugturur.
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r (k) é Sabit u(k) Sistomn y(k)
+ Denetleyici + o
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Sekil 3.15 Sabit kontrolorlii kontrol.

Sabit kontrolor, kapali ¢evrim sistemin kararhligim saglayacak sekilde tasarlanir
ve ¢ikist, kontroldr yapay sinir ag1 igin efitim sinyalini olusturur. Kontrol sisteminin
basarisi, o anki ¢aliyma noktasina baghdir ancak, gercek zamanda sistemin ters
dinamiklerini 63renen kontrolér yapay sinir afimin egitimi surditkge sistemin davrani
iyilesir. Yapay sinir ag, sistemin ters dinamiklerini tam olarak ogrendikten sonra sabit
kontroloriin bir etkisi kalmaz ve dogrudan uyarlamali kontrol yapisina donigiir. Sabit
kontrolordeki integral etkisi ile sistemin siirekli rejim hatasinin 6nlendigi belirlenmistir.

Sabit kontrolérla kontrol algoritmasi basit olmakla birlikte sabit kontrolorin
tasarumi, sistemin basarnisi ile yakindan ilgilidir. Sabit kontrolér iyi tasarlanmadiginda
yapay sinir agmun egitim sinyali etkileneceginden yapay sinir aginin 6grenme oram ve
yakinsamast kotilesecektir. Algoritmanin sabit kontroloriin tasanmimna bagh olarak

bozucu giriglerde davramginin iyi oldugu belirtilmistir (Hofer vd., 1993).
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4. ADAPTIF AKTIVASYON FONKSIYONLU YSA’LARI iLE DA
MOTORLARIN HIZ KONTROLU

Geleneksel kontrol  yontemlerinde, kullanilacak  kontrolériin  segimi,
parametrelerinin tespiti ve sisteme uygulanma sekli tasanimci i¢in énemli bir sorundur.
Boyle bir kontrolor parametrelerinin belirlenmesi sistem parametrelerinin bilinmesine
baghdir. Bununla birlikte kontrolér, sistemdeki modelleme hatalari, sistemin dinamik
parametrelerindeki degisimler ve disandan sisteme etkiyen bozucu girigler gibi degisken
durumlarda sistem kararhligimi koruyamaz. Geleneksel yontemlerdeki bu tip sorunlara
ragmen, yapay sinir aglari, 6grenme ve genelleme yeteneginin oldukga iyi olmas: ve
sistemin matematiksel denklemine ihtiyag duymamasi nedeniyle kontrol alaminda da
yogun olarak kullaniimaya baglanmgtir.

Yapay sinir aglanimn kontrol uygulamalarinda, g¢ofunlukla katmanli aglar
kullamlmaktadir. Bu aglarin egitiminde ise, belirlenen bir performans kriterinin
parametrelere gére kismi tirevlerinin alinarak geriye yayindifi, geriye yavium
algoritmast yogun ilgi gormigtiir. Kontrol yapilan iginde en ¢ok kullamilan yapilar ise
dogrudan ve dolayh kontrol yapilandir.

Yapay sinir aglanmn sistem tanilama ve kontrolde gesitli sistemler uygulanmig
ve olduk¢a bagarih sonuglar elde edilmigtir. Bu nedenle, yapay sinir aglan uzerine
yapilan g¢aligmalar yogunluk kazanmistir. Yapilan ¢aligmalarda, egitim algoritmalarinin
yaninda yapisal ozelliklerinin yapay sinir afmn performansim etkileyen faktorler
oldugu tespit edilmistir. Boylece, ¢aligmalar yapay sinir aglanmn performansim
artrmaya ya da sorunlanimu gidermeye yonelmigtir. Sinir hiicrelerinde kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarintn problemin niteligine gore gesitlilik géstermesi, bu konuya
yonelik ¢aliymalara neden olmustur. Aktivasyon fonksiyonlannin, egitim hizina ve
genellemeye etkisini aragtiran ¢aligmalar literatiirde yer almugtir.

Bu boliimde, ikinci bolimde parametreleri verilen dogru akim motorunun, yine
ayn bolimde verilen matematiksel modeli kullamlarak, uygun yapay sinir ag1 kontrol
yapist tespit edilmiy ve bu yapida kullamlan dért farkh aktivasyon fonksiyonu ve
bunlarin adapte edilme yontemleri incelenerek, DA motorunun yapay sinir aglan ile hiz

kontroliiniin nasil yapildig agiklanmstir.
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4.1. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu sigmoid aktivasyon fonksiyonudur.
Denklem 4.1 den gorildigh gibi bu aktivasyon fonksiyonunun seklini belirleyen iki
parametre vardir. Bunlar, efrinin egimini belirleyen b ve genligini belirleyen a

parametreleridir.
1-¢™
=a 4.1
YA e (4.1)

Bu aktivasyon fonksiyonu gekil 4.1 de gorillmektedir.

> —

8T % 4 =2 6z 4 % 8
X

Sekil 4.1 Cift yonlii sigmoid fonksiyon

Yapay sinir afmn egitimi yapilirken aktivasyon fonk_siyonunun parametreleri
¢ofunlukla sabit olarak almr. Ancak, problemin nitelifine gore farkh basarimlar
gosteren aktivasyon fonksiyonlarimn, yapay sinir afimun eitimi sirasinda aktivasyon
fonksiyonunun parametrelerinin egitilmesi 6grenmeyi hizlandiracagi sonucuna gotirir.
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu igin, efrinin egimi ve genligini belirleyen,
eg{tilebilecek iki parametre vardir. Bu parametrelerin egitimi, yapay sinir agimn
agirliklarimn egitiminde kullanilacak olan geriye yayihm algoritmas: ile gergeklestirilir.
Buna gore parametreye uygulanacak olan diizeltme miktan toplam karesel hatamn ilgili
parametreye gore tirevinin alnmasiyla gergeklestirilir. 1. katmandaki j. hiicrenin

genligini belirleyen parametreye uygulanacak diizeltme,

a;(k+1)=a;(k)+Aa;(k) (4.2)
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O E(k) -
A . k =-— 4..)
a;(k) ué,aj(k) (4.3)
bj(k+l)=bj(k)+Abj(k) (4.4)
J E(k)
Ab.(k)=-a 4.5)
! é’bj(k)

S agirliklan uyarlama iterasyonu olmak iizere, N adet 6rnegin uygulanmasindan

sonra parametrelerin toplu olarak uyarlanmasinda ise,

2E
Aa,b(S) = -a 7250 (4.6)
a,b(S) =a,b(s ~1)+Aa,b(S) (4.7)
bagintdar kullanilir,

O halde, geriye yayium algoritmasinda, denklem 4.3 ve 4.5 deki ifadelerindeki

AEK) IE(K

denklemlerinin kismi tiirevleri ilk ire icin alinirsa;
c”aj(k)veabj(k) & smu tirevleri 1lk parametre i¢in almur

JEX) _JE(k) dek) dyk) vk

(4.8)
da;(k) Fek) 3yk) I v;(k) Ia;(k)

elde edilir ve egitim igaretinin kismi tiirevleri strastyla,

OB _ e 2
a0~ D) 49)

diger parametre igin egitim igaretinin kismi tiirevleri alinirsa;

JE®K) _IEK) Fek) 8y(k) Iv;(K) (4.10)
db;(k)  dek) 8y(k) I v;(k) b (k) |

ifadesinin sonucu sirastyla,
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A E(K)
& b;(k)

= e(k)(-Dw o (b(k) (4.11)

olarak hesaplanabilir ve bu bagntilarla ¢ift yonlii sigmoid aktivasyon fonksiyonunun
parametreleri yenilenmis olur. Tez iginde, parametreler sabit alindiginda standart

sigmoid; parametreler uyarlandiginda adaptif sigmoid olarak adlandirlmugtir.
4.2. Ustel ve Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Bu tez galigmasinda kullamlan uyarlamali aktivasyon fonksiyonlanindan bir
digeri ise denklem (4.12) ile verilen fonksiyondur. Sigmoid fonksiyonuna karesel
bilesen eklenmesiyle elde edilen bu aktivasyonunu Zhang, (2000) incelemis ve
fonksiyon yaklagtirmadaki basansimt tartigmugtir.  Fonksiyonun sekli sigmoide
benzemesine ragmen uyarlanabilecek parametre sayisi standart sigmoid fonksiyonuna

gore daha fazladir.
-7

i S 4.12
1+e™™* (412)

y=fx)=a,.e™* +a,.

Bu aktivasyon fonksiyonu Sekil 4.2 de verilmistir.

15

1

0.5

ol

-05f

Sekil 4.2 Ustel ve sigmoid fonksiyon

Denklem 4.12 ile verilen aktivasyon fonksiyonun parametrelerinin
uyarlanmasinda agagidaki ifadeler kullanulir.

al;(k+1) = al;(k)+Aal;(K) (4.13)
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burada Aalj(k) parametreye uygulanacak diizeltme miktarim belirtir ve performans

kriterinin ilgili parametreye gore kismi tiireviyle hesaplanir.

A E(K)

Aal.(k)=—a 414
0= (4.14)
burada o 6grenme oranim temsil eder. a2 parametresine uygulanacak diizeltme,

a2;(k +1)=a2,(k)+Aa2,(k) (4.15)

burada Aa2;j(k) parametreye uygulanacak diizeltme miktarim belirtir ve performans

knterinin ilgili parametreye gore kismi tiireviyle hesaplanir.

JE(k)

Aa2.(k)=- 416
mse s (416)
burada o 6grenme oranimi temsil eder. bl parametresine uygulanacak diizeltme,

bl;(k+1)=b1;(k)+ Abl;(k) 4.17)

burada Ablj(k) parametreye uygulanacak diizeltme miktanim belirtir ve performans

kriterinin ilgili parametreye gore kismi tiireviyle hesaplanir.

FE(K)

Abl.(k)=-a 4.18
0= (418)
burada o 6grenme oraniru temsil eder. b2 parametresine uygulanacak diizeltme,

b2;(k +1) =b2;(k)+ Ab2;(k) (4.19)

burada Ab2j(k) parametreye uygulanacak diizeltme miktanm belirtir ve performans

kriterinin ilgili parametreye gore kismi tiireviyle hesaplanr.

FE(K)

A2 09= 0 2,00

(4.20)
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burada o 6grenme oranint temsil eder.

S agirliklart uyarlama iterasyonu olmak tizere, N adet 6rnegin uygulanmasindan

sonra parametrelerin toplu olarak uyarlanmasinda ise,

: AE
Aaj, bj(S) = ~a ———— 421
aj, bj(S) aaaj’bj(s) (4.21)
aj, bj(S) = aj, bj(s —1) + Aaj, bj(S) (4.22)

bagintilan kullanilir.

O halde, geriye yayium algoritmasinda, denklem 4.14 ve 4.16 ifadelerindeki

A E(k) JE(k) . .
kismi tiirevleri alinirsa;
72l ve 722,09 smi tiirevleri alinirsa;

JEK) _JEK) Iek) dyk) Ovik)

dalj(k) Fek) dyk)Fv;k) dal;(k) (423
JE(k) _FEK) Jek) dyk) Iv;k) (4.24)
da2;(k) ek I y(k) dv;(k) Ja2;(k) '
elde edilir ve egitim igaretinin kismi tiirevleri sirasiyla;
FEW _ vyl |
FaL00 AL e(k)(-Dwig(alk) (4.25)
B _ v 1yverls
Fo.00 2,00 e(k)(-Dwigp(a2() (4.26)
denklem 4.18 ve 4.20’de O E(k) ve 9E(K) kismi tiirevleri alimirsa;
obl, (k) ab2,(k)
vk
JEK) _IEK) Je(k) dyk) vk 427)

ab1;(k) Je(k) 8 y(k) 8 v;(k) &bl,(K)
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JE(K) JFEK) dek) dyk) Ivk)

= (4.28)
ab2;(k) Jek) Jyk) I v;k) dbz;(k)
elde edilir ve egitim isaretinin kismi tiirevleri sirasiyla;
I E(k) 2.
— = —e()(-Dwp(bl 429
o1, ~ CDWIO10) (429)
J E(k) 2,
=e(k)(-Dwip(b2 430
72,09 e(k)(-1)w;p(b2w) (4.30)

olarak hesaplanabilir. Boylece aktivasyon fonksiyonuna ait tiim parametreler yenilenmis

olur.
4.3. Spline Aktivasyon Fonksiyonu

Yukanda anlatilan aktivasyon fonksiyonlaninda, yapay sinir agmin etkinliginin
artirilmasi igin agin ayarlanabilecek parametre sayistnin fazlaligi, agn temsil yetenegini
arttiracagn varsaymmndan hareket edilerek ¢ne siirilmistir. Bu yaklagimla spline
aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir aginda kullamlan bir aktivasyon fonksiyonunu
pargalara ayrilarak her bir noktayr uyarlama sansmui verir. Ayrica, yapay sinir aginin
donanimsal olarak gergeklenmesi durumunda bu aktivasyon fonksiyonunun sadece
gerekli olan yada aktivasyon fonksiyonunu temsil eden araliktaki degerleri bir hafiza
initesine yiiklenerek daha hizh bir ulapm saglanmig olur. Yapay sinir agmmn hem
egitim hizim artirmast hem de donammsal gergeklemenin yaninda yazitmda ve ag
yapisinda sadelestirmeye imkan tammasi yoniiyle 6nemli bir Gstinlagi vardir. Sekil
4.3’ te goruldugi gibi x ekseni boyunca esit arabiklarla Grneklenen aktivasyon
fonksiyonunun kontrol noktalan geriye yayihm algoritmas: ile uyarlanabilir. Burada x
ekseni hiicreye uygulanan net girisi ifade etmektedir. Net girisin aldig1 degere karsilik,
toplam karesel hataya gore i. efri aralfmin noktalan uyarlanir. Ornekler arasinda
rastlayan ara degerler en yakin alt kontrol noktasi indisine yuvarlanarak uyarlama

gergeklestirilir.
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Ay

F IR ' Qn-3 N2 Ot 4 >
=0
k—y-i;l-/ ...................... X —,
1=N-3
Sekil 4.3. Catmull-Rom spline tabanh aktivasyon fonksiyonunun
sabit Ax adimh kontrol noktalarimn temsili

Denklem 4.31 de Catmull-Rom kiibik spline tabanli fonksiyon verilmistir.
F@)=%0,.,C,@ (4.31)

burada Q kontrol noktalarini ifade ederken, C kiibik polinomu kontrol noktalarinin
olusturdugu egri hareketini tammlar. Egri ara noktalanm bulur veya sadece denetim
noktalarim yaklagtinr. Catmull-Rom kiibik spline tabanli fonksiyon agafidaki gibi

tammlanir,

Co(u)=1/2(-u’*+2u’-u)

Co()=1/2(3u’-5u’+2)

Co(w)=1/2(=3u’+4u’+u)

Co(u)=1/2(u’~u?) (4.32)

burada O<u<l aralifida degisir. Denklem 4.31 ile verilen ifade matris formunda tekrar

yazilirsa,
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2 -5 4 -1|0,
F@=pt ot 1]% o0 1 olo, (*33)

Zi+2

0 2 0 0]0.,

seklinde elde edilir. Kontrol noktalar esit Ax araliklarla kullamlirsa 4.33 denklemi
asagidaki gibi tekrar yazilabilir.

2 -5 4 -1 g, +Ax
E(u)=[u3 w u l]-l— 4 (4.34)
2/-1 0 1 0 |g+2Ax

0 2 0 O0|g+3A
- bu ifadenin dogrusallagtintmig ¢o6ziimii ise
Fi(u)=uAx+qitAx= uAx+qi+1 (4.34)

seklinde elde edilir. Sekil 4.4°de genel bir spline hiicresinin grafiksel gosterimi
verilmigtir.

Bu ifadelerin ardindan yapay sinir agmn ileri dogru ¢ikisinn bulunmasi
asagidaki sekilde yapilr.

i(k)=.z(k).
u(k)=z(k) - Lz(k) (4.35)
burada k=1,2,........... ,0 yapay sinir agna uygulanan giriy orneklerinin sayisin ifade

eder. .| floor operatorii olarak tammlanir. z gegici olarak tammlanan bir degiskendir.
Ag gikigt ise,

3
Y(k) = Fk,ik (uk) = Z qk,(ik+m)Ck,m (uk ) (4 3 6)

m=0

?@W@@mm@
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olarak elde edilir. Burada 4.35 denklemi GS1 blogunun ¢ikigim, 4.36 ise GS2 blogunun

¢ikigim hesaplar.
W f i v,
X, LI W Gs2 -
u,
fnet,z lz V,
X + Gs1 GS2 v
" _
xn fnet.n in
o + GS1 GS2 v
un
GS hicresi

Sekil 4.4 Uyarlamali spline yapay sinir agt

Toplam karesel hatanin geriye yaymm ile agirhklara uygulanacak diizeltme

miktari OB ifadesiyle hesaplamr. Kontrol noktalarina uygulanacak diizeltme

dw;(K)
. . JE(k) . . v
miktar ise 571:) ile hesaplanir. Elde edilen sonuglarla agirliklar ve kontrol noktalari,
q;
wik+1)=w; (k) +Aw; (k) (4.37)
q;(k+1)=q;(k)+Aq;(k) (4.38)

seklinde yenilenir. Burada,

__, GEK ;
Aw;(k)=-a, Fw, @ (4.39)
ve
__y PE®
Aq;k)= aqﬁqj(k) (4.40)

olur. o ve 0q 6renme oram olmak tizere, uygulanacak diizeltme miktarlarii bulmak

icin, 4.39 ve 4.40 denklemlerinin kismi tiirevleri alimr. Bunun igin,
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aE(k) _0E(K) de(k) dy(K) OF(K) du(k) 9, (k)

(4.41)
(k) de(k) 0y(k) OF(k) ou(k) of,, (k) O w (k)
kismi tiirevinin sonucu
6E(k) JFk) 1 . 442
Bw, (k) =e(k)(-1)( )a (k)Axxl (4.42)
olarak bulunur. Burada 4. terimin tiirevi
OF(K) | A si
=puz 2w 1|2 -5 4 - ™ (4.43)
& u(k) 2 Lo 1 0 Qi
Qi+3
olur. Kontrol noktalarinin kismi tiirevieri
OE(k) - OE(k) de(k) 0y(k) 0F(k) (4.43)
0q;(k) 0Oe(k) dy(k) OF(k) dq(k)
denklemi ile agagidaki gibi bulunabilir.
OE(k) _ OFk) _
PR =e(k)(-1)(D)—= 40 =-e(k)C, ,(u,) m=0,.3 (4.44)

elde edilen bu ifadeler kullanilarak kontrol noktalar yenilenir.

4.4 DA Motorunun Kontroliinde YSA Yapisi ve Egitimi

Bir sistemin ters yon dinamiklerini gosterecek sekilde yapay sinir agn modelin
secilmesi ve egitilmesi ters modelleme olarak soylenir. Sekil 4.5’te bu galiymada da
kullandan 6zellestirilmis ters model yapisina gére DA motorunun yapay sinir ag ters

model/kontrol yapisi verilmistir.
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Yapay sinir agin kontrolor olarak kullamldig: ters model agi, katmanl yapay
sinir ag1 yapist ile elde edilir ve yapay sinir a1, sistem ¢ikig1 ve referans girig arasindaki

hataya gore geriye yayinim algoritmasi ile egitilir.

+—— DA Motor —mM————p -

b
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Kontrolor
I

Sekil 4.5. Yapay sinir agilan ile DA motorlann iz kontrolii blok diyagrami

Ters model yapisinda yapay sinir aft sistem girigi ve g¢ikigt zaman gecikme
operatorii ile birlikte geri besleme yapilarak ag girisine uygulaur. Yani model agin
girigleri sistem girigi, girisin gecikmigleri ile ¢ikisin gecikmislerinden olusturulur. Buna
gbre denklem (2.7) ile verilen DA motorunun durum denklemleri, T 6rnekleme

periyodunu gostermek tizere, ileri farklar yontemiyle ayrik zamana dénistiiriiliirse,

i,k+1)= ia(k)+T(— R, i, (k)——%—"—co(k)# —Ll—-va (k)J

L8

oa(k+1)=m(k)+T(§J—i-ia(k)——?mm(k)—%TL (k)) ' (4.45)

olarak bulunur. Burada TL=0 alinarak aynk zaman giris ¢ikis modeli,
ok) =klok-2)+klolk-1)+k3 v, (k) (4.46)

olur. Burada k1...k3 katsayilar,

Ll L, 2]L, +JR, +BL,

- , k2= .
L, +(R,J+BL,)T+(K> +R B)T* L, +(@R,J+BL,)T+(K2 +R,B)T"
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K_T?
JL, +(R,J+BL,)T+(XZ +R,B)T*

k3 =

olarak bulunur.

YSA ile kontrolorii gergeklestirmek igin, sistemin fark denklemleri elde
edildikten sonra sistemin derecesine uygun ¢ok katmanh bir yapay sinir af
olusturulmas: gerekir. Boylece olusturulan yapay sinir ag: sistem ¢ikigiyla referans girs
arasindaki hataya gére egitilerek agn ters sistemi 6grenmesi saglamr.

Egitim islemi yapay sinir afimn giris Orneklerinin her birinin uygulamginda
agurliklar ayarlanirsa 6rneksel égrenﬁle algoritmast (g¢evrim i¢i = on line &grenme),
batin drnekler uygulandiktan sonra bir defa ayarlamrsa toplu 6grenme (gevrim dig1 = of
line 6grenme) algoritmast olarak tammlamr. Egitim isaretinin agirhiklara gére gercek
gradyam toplu Ofrenmeyle elde edilir. Orneksel 6grenme gergekte toplu 6Zrenmenin
yani gergek gradyanin bir yaklagigidir ve toplu 6grenmeye gore basar sans1 daha disuk
olabilmektedir (Gokbulut, 1996).

Egitimin amaci, yapay sinir agwun sistemin ters dinamiklerini taklit edecek
sekilde 6grenmesini saglamaktir. Bu nedenle yapay sinir ainin sistemin tersini temsil
edebilecek sekilde dogru olarak olugturulmasi gereklidir.

Agin olusturulmasi, sistem giris ¢ikisi ve sistem derecesine gore segilir. AZ
girigleri, sistemin aynk zaman denklemindeki gecikmelerden ve sisteme uygulanan girig
fonksiyonundan olugtuBu igin, ag girigindeki hiicre sayist sistemin derecesine gore
secilmelidir. Fakat, fark denklemlerindeki bazt « zaman gecikmelerinin  girige
uygulanmamas: ile ag girislerinin sayis1 digiriilebilir. Dolayis: ile sistemin derecesi
dustirilmiis bir modeli elde edilebilir ve boylece egitim siiresi diigiiriilmils olur.(Bates
vd, 1993) Bu sekilde bir egitimle, egitim siresi disiirilmesine karsin agmn
genellestirme Ozelligi de onemli Olgiide diigmektedir. Bu sebeple, ag olusturulurken
miimkiin oldugunca, ag girisindeki hiicre sayisiun sistem derecesine gére segilmesine
gayret edilmelidir.

Kontrol agmn, sakhi katmamndaki hiicre sayisimn segimi ise tamamen
tecriibeyle belirlenir. Genel olarak, M giris hiicrelerinin sayis;, N ¢ikig hiicrelerinin
sayisiu gostermek lizere, sakh katmandaki hiicre sayist N(M+1) olarak belirlenebilir.
(ZHANG v.d., 1995) Ama bu segimde bir kesinlik yoktur. Sakh katmandaki hiicre

sayist bu degerin iizerinde veya altinda da segilebilir, fakat sakli katmandaki hiicre
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sayisiun - giris katmanmindaki hiicre sayisindan ¢ok yukanda veya ¢ok altinda
secilmemesine ozen gosterilmelidir. Zira sakh katmandaki hiicre sayisiun fazla
secilmesi halinde afithk tasmasi denilen, agin oOgrenmig gibi gorindigi halde
6grenememe durumu ortaya ¢ikabilmektedir.

Cikig katmamndaki hiicre sayist ise tamamen sistem ¢ikigina gore segilmelidir.
Agmin da ¢ikig katmaninda sistemin ¢ikis sayisi kadar hiicre bulunmalidir.

Ag egitimi hatamn geriye yayimmu kullanilarak yapilir. Bu amagla egitim isareti
E, ¢ikistaki hatalann karelerinin toplami, @, arzu edilen gikig (referans hiz) ve o sistem

¢ikigt olmak tizere k. ornekteki ¢ikig hatasi,

ve egitim isareti,
1X .
Ek)==YeX(k) (4.48)
2k=l b

olarak hesaplanir. DA motorun girisi u, olmak iizere kontrolér yapay sinir agimn gikigt
ile motora uygulanmasi gereken kontrol sinyali arasindaki hataya yoresel hata denir. Bu
yoresel hata, arzu edilen bir kontrol sinyali belirli olmadif i¢in ¢ikig hatasmun girisine

gore sayisal tiireviyle hesaplanir. Boylece yoresel hata,

ok)-wk-1)
u,(®)-u,k-1)

&) =¢,(K) (4.49)

olarak bulunabilir. Ancak bu gekilde bulunan yoresel hata ters dinamiklerini tam olarak
yansitamaz. Bu nedenle, egitim isaretinin agirliklara goére gradyamn isareti kontrolor
yapay sinir agimn egitiminde kullamlmak {izere yeterlidir.

Kontrolér agin girigten ¢ikisa dogru hesaplamalarda kullanilan denklemler (3.7)-

(3.9) ile verilmigtir. Buna gére, agin giris katmanim sakli katmana baglayan agirhiklar
w}i, sakhi katmam ¢ikig katmanina baglayan agirliklar wzmj olmak iizere, k. Omekte

kontrol agimn sakh katmamindaki agirhklann uyarlanmasinda,

wik+1)=wi(K)+Aw (k) (4.50)
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kullanmilir. Burada,

I E(K)

i (4.51)

AW (k) =—a

agiliklara uygulanacak diizeltme miktarim ifada eder. Giris katman agirliklarinin

uyarlamasinda,
wii (k+1) = wj; (k) + Aw); (K) (4.52)
denklemi kullanilir. Burada,

E(k) 3
AWS (k) = ~a——— (4.53)
: 5 (K)

giris katmamndaki agirliklara uygulanacak diizeltme miktarini ifade eder.

S agirliklan uyarlama iterasyonu olmak {izere, N adet 6rnegin uyarlanmasindan

sonra agrliklarin toplu olarak uyarlanmasinda ise,
w(s) =w(s—1)+ Aw(s) (4.54)

denklemi kullambrken Aw agirliklara uygulanacak diizeltmeyi ifade eder ve asagidaki

denklem ile hesaplanur.
JE
Aw(s)=-a 4.55
w(s) W) (4.55)

O halde, geriye yaymum algoritmasinda, denklem 4.51 ve 4.53’deki kismi

tlirevler alinirsa;

FE(K) OEK) dek) dak) du,k)
owik) k) dwk)du,(k)dwk)

(4.56)

elde edilir ve tiirevler sirasiyla,
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JEK) _
Iwi(k)

olg-olk=-1) o (4.57)

O 0w

sakh katmam gikiga baglayan agirliklara uygulanmas: gereken diizeltme miktari olarak
bulunur. Girig katmamm sakli katmana baglayan agirliklar igin egitim isaretinin kismi

tiirevleri alinirsa;

JE(k) JE(k) Jek) dak) Ju, k) Fv;k) Ju,

S = ; (4.58)
dwik) Jek) é‘o)(k)a”uu(k)c?vj(k)5uj(k)é’wji
ifadesinin sonucu sirastyla,
Ek) ok -ok-1) . .
w00 Oy @, e PO @9

olarak hesaplanabilir ve bu bagintilarla kontrolor agin agirhiklan yenilenmis olur.

Egitime baslamadan 6nce, agin afirhklan ilk halde rasgele segilerek simetrisi
bozulur. Bu durumda kontrolér yapay sinir agina, referans giris sinyali uygulandiginda,
agin ¢ikigindan elde edilen u,(k) kontrol sinyaline gére sistem gikigindan referans girige
gore hatah bir y(k) degeri elde edilir. Elde edilen bu hatal: y(k) degeri referans isareti ile
kargilagtinlir. Ortaya ¢ikan hata igareti, geriye yayium algoritmas:t kullamlarak
yukandaki bagmntilara goére hesaplamp agin afirhk degerlerinin ayarlanmasi saglanir.
Bu sekilde tekrarlanan egitimle a8, giris isaretine nasil dogru cevap verecegini 6grenir.
Egitim sayist artinildikga ag daha da iyi Ogrenerek ¢ikig hatasim azaltir. Hatanin
istenilen degerin altina diugmesi saglaninca agin girig ve sakli katmanindaki agrliklar
saklanarak egitim iglemi kesilir. Egitimin kesilmesine, toplu Ogrenmede hatalarin
karelerinin toplamunin istenilen degere diigmesi ile, 6rneksel 6grenmede ise program

zaman zaman durdurularak sistem ¢ikigindaki diizelme kontrol edilerek karar verilir.
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s. SIMULASYON SONUCLARI

Bolim 4.4’de adaptif aktivasyon fonksiyonlu YSA’lan ile kontrol yapist ¢ikarilan
DA motorunun, MATLAB program kullamlarak simiilasyonu gergeklestirilmistir.
Similasyon ¢aligmasinda kullamlan motorun parametreleri bolim 2.4°te verilmistir.
Motorun nominal giris gerilimine gore hiz1 normalize edilmigtir. Buna goére verilen
grafiklerdeki 0.7136 degerleri motorun nominal hz degerine kargsilik gelmekrtedir.
Ayrica uygulamada motora nominal gerilimden fazlast uygulanamayacag dikkate
almarak kontrolor ¢ikiginda simrlandinict kullamimugtir. Sekil 5.1°de saklhi katmanda 3
hicrenin kullamldigr kontrolér yapay sinir ag1 ile kontrol edilen ve tristoriii dogrultucu
ile beslenen dogru akim motorunun siniisoidal bir referans girigle egitimi sirasinda
hatalarin kareleri toplaminin dugiisi goriilmektedir. Bir aktiiator olarak goérev yapan

kontrolli dogrultucunun dogrusal olmayan bagntis;

f(.)=u—:"—(cos(a)+l) | (5.1)

kullamlmgtir. Burada, gerilimin agtya dénigiimii o = - T u+n seklinde dogrusaldur.

standart sgimoid
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Sekil 5.1, Tristorlii dogrultucu ile beslenen DA motorun hiz kontroliinde kontrolor
YSA’lann egitimi sirasinda toplam karesel hatalarin degigimi
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Sekil 5.1°de standart sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullamlan kontrolér yapay
sinir af1 igin, toplam karesel hatanin dugtis hizinin digerlerine gére daha yavas oldugu
goriilmektedir. Burada, her bir aktivasyon fonksiyonunun kullanildi: kontrolér yapay
sinir afl, aym Ogrenme oramt ve aym momentum katsayillann ile aym baslangig
agirliklanndan baglatilarak bin iterasyon igin toplu 6grenme ile eZitilmigtir. Sekil
5.1de goriildiigii gibi yaklagik aym performans: gosteren dort kontroldr agindan adaptif
sigmoid aktivasyon fonksiyonu, 1000 iterasyonluk egitim siireci sonunda toplam hatay:
digerleriyle yaklagk aym degere kadar indirmesine ragmen, diSer aktivasyon
fonksiyonlarimn kullanildigy kontrolor aglanmin toplam hatayr minimize etme hiz1 daha
yuksektir. En iyi performansi ise istel ve sigmoid aktivasyon fonksiyonunun
kullanildig1 kontroldr yapay sinir ag1 gergeklestirmigtir.

Sakli katmanda (¢ hiicre kullanilarak egitilen kontrolér aglarin 1000
iterasyonluk egitim sonucunda siniisoidal bir referans hiz girigi i¢gin DA motorunun
kontrol performanslan Sekil 5.2°de verilmigtir. Simiilasyon sonuglarina goére, Sekil
5.1’de verilen toplam hatamn diglis hizlanna uyumlu olarak standart sigmoid
aktivasyon fonksiyonunun kullanildifi kontrolér agimun performans: digerlerine gore
kotiidiir. Yine toplam karesel hatanin diger aktivasyon fonksiyonlan igin birbirine
yakin olmasina paralel olarak, birbirlerine yakin derecede 6grenme gercekiesmistir.
Ancak, kugiik farklanin bu sonuglardan gozlenmesi giigtiir. Bu nedenle, $ekil 5.3’te
izleme hatasi verilmigtir. Sekil 5.2-c-d’de goriildiigi gibi spline ve iistel ve sigmoid
aktivasyon fonksiyonlu kontrolér aglann referans iz izleme performans: oldukga
iyidir. Aym gozlem sekil 5.3’deki izeleme hatalarindan da rahathkla fark edilebilir.
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Sekil 5.2 Egitim 6rnekleri (referans) ve sistem gikis1 a) standart sigmoid’li kontrolor ag
b) adaptif sigmoid’li kontrolér ag c) spline’li kontrolér agi d) tstel ve
sigmoid’li kontrolér ag1 performanslar

Sekil 5.3’de kontrolor aglann sinisoidal bir referans hz girigini izleme hatalan
gorilmektedir. Bin iterasyonluk egitim sonunda aym referans girigi yaklagtirma hatalari,
farkli aktivasyon fonksiyonlarindan olusturulan kontrolor aglannmn, standart sigmoid

diginda, oldukga kiigiik oldugu gériilmektedir.
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Sekil 5.3 Referans hiz girisi ile motor mzi arasindaki hatalar



Sekil 5.4’de 1000 iterasyonluk egitim sonunda egitilerek a@icliklann ve
aktivasyon fonksiyonlanmn parametreleri sakianan kontrolér YSA’larimin motorun
basamak hiz referansim genellemesi kargilagtirmali olarak verilmigtir. Toplam karesel
hatamin son degerinin oldukga diigiik oldugu spline aktivasyon fonksiyonun kullanildig:
kontrolér aglar genellemede aym performans: gosterememigtir. En iyi performans
adaptif sigmoid aktivasyon fonksiyonun yer aldigi kontrolér afinin olmugstur. Buna

karsin toplam karesel hatamn digtigii son deger agisinda en iyi performansi gésteren

listel ve

gOstermistir. Burada dikkati g¢eken spline aktivasyon fonksiyonlu kontrolor ag:
olmugtur. Bu kontrolér ag), sekil 5.1’de goriildiigii gibi toplam karesel hatanmin

degisiminde ikinci en iyl performansi gosterirken genelleme performanst en kotd olan
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sigmoid aktivasyonlu kontrolor agi genellemede ancak ikinci en iyi performansi

kontrolér ag1 olmusgtur.
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Sekil 5.4 Egitilmis kontroldr aglarin basamak bir

referans hiz girisini genelleme performanslan
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Sekil 5.5°de dogru akim motorunun Sniine girigin karesini alan (f{.)=u®) bir
aktilator kullanarak egitilen kontrolér aglar igin toplam karesel hatamn degigiminin
verildigi grafik goriilmektedir. Burada, kontrolér aglarimin sakli katmanminda 5 hiicre
kullanilmistir. Her bir aktivasyon fonksiyonunun kullanildigi kontrolor aglar, aym
rasgele baglangi¢ agiliklan ile egitime baglatidarak, 1000 iterasyon boyunca yine aym
ogrenme oramyla (0,001) egitilmigtir. Egitim sonunda, sonug¢ agirliklar ve aktivasyon
fonksiyonun egitilen parametreleri saklanarak motorun nominal hz degeri basamak
referans giriy olarak uygulamp genelleme performans: incelenmistir. Sekil5.5’de
gorildigi gibi standart sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanildigr kontrolér aginin
performansi diger kontrolér aglara gére daha kotadir. Diger ug¢ aktivasyon
fonksiyonunun performapslan ise birbirine olduk¢a yakindir. Ancak, dikkat edilirse
hatamn digis hizlan karsilagtinldiginda, spline aktivasyon fonksiyonunun kullanildig
kontrolér ag digerlerine gore hatayr daha hizli bir gekilde kiigiiltmustir. Yine ikinci
olarak en hizli hatayr diisiiren kontrolér ag: iistel ve sigmoid aktivasyon fonksiyonunun

kullanddig1 kontrolér agt olmustur.
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Sekil 5.5 f{.)=u? aktiiatorii ile DA motorun hiz kontroliinde kontrolér YSA’larin egitimi
sirasinda toplam karesel hatalanin degisimi
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Sekil 5.6°da sistem girisinde f{.)=u’ aktiivatdrii bulunan dogru akim motorunun
YSA ile kontroliinde, 1000 iterasyonluk egitim sonunda kontrolér YSA’larin basamak
referans hiz girigini genelleme performanslan karglagtinlmigtir.  Sekilden de
gortilebilecegi gibi en iyi performans: tistel ve sigmoid aktivasyon fonksiyonunun yer
aldig1 kontrolor ag1 gosterirken, en kot performans: yine standart sigmoid aktivasyon
fonksiyonunun kullaldigi kontrolér agi gostermigtir. Spline ve adaptif sigmoid
aktivasyon fonksiyonlannin kullamldigr kontrolér aglar birbirlerine oldukg¢a yakin

performans gostermigtir.
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Sekil 5.6 f()=u’ aktiiatorii ile kontrolor aglarm basamak bir referans hiz girisini
genelleme performanslarn

Sekil 5.7°de dogru akim motorunun Oniine sigmoid aktivasyon fonksiyonu

aktiiator olarak kullanildiginda, kontrolér aglarnn 1000 iterasyon igin toplam karesel

hatalarin degisimi goriilmektedir. Burada kontrolér aglarmn sakh katmaninda 7 hicre

kullanilmugtir. Aymi yapiya sahip kontrolér aglan yine aym baslangig sartlan ile 1000

iterasyon boyunca aym OZrenme oramyla (0,001) egitilmigti. Onceki kontrolor

aglarimin  performanslarina benzer gekilde performans sergileyen kontrolor aglarin
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toplam karesel hatalann diigts egrileri Sekil 5.7°de verilmistir. Sekilden goriildigii gibi
toplam karesel hatanin diiglis tuzi spline aktivasyon fonksiyonu igin oldukga iyidir.
Ikinci en iyi performansi iistel ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlu kontrolér ag
gOstermistir. Standart sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullamldigi kontrolér ag: ise

daha kotii bir performans gostermistir.
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Sekil 5.7 Sigmoid aktiiator ile DA motorun hiz kontroliinde kontrolér YSA’larin egitimi
sirasinda toplam karesel hatalarin degisimi

Dogru akim motorunun Oniinde sigmoid aktiiatér kullanildigi halde 1000
iterasyon egitilen kontrolér aglanmin, dogru akim motorunun nominal iz deZeri igin
genelleme performanslarimin  kargilagtinimasi sekil 5.8’de verilmigtir. Sekilden de
goriildugu gibi, toplam karesel hatamin diigiis hizina benzer performans genelleme
performanslarina yansmmugtir. En iyi genelleme performansim spline aktivasyonu
fonksiyonlu kontrolér ag: gosterirken, en koti performans: yine standart sigmoid
aktivasyon fonksiyonlu kontrolér ag1 géstermistir. Sekle dikkat edilirse toplam karesel

hatanin egitim sonundaki degerler spline diginda birbirine yakin olmasmna ragmen
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genelleme performanslarinda standart sigmoid aktivasyon fonksiyonlu kontrolér ag:

oldukga kot bir performans sergilemigtir.
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Sekil 5.8 Sigmoid aktiiatorii ile kontrolér .aglarin basamak bir referans iz girisini
genelleme performanslan

Tablo 5.1°de, tristdrli dogrultucu ile beslenen DA motorunun iz kontroliinde,
kontrolér YSA’larin egitimi sonunda toplam karesel hatalarin aldigi son degerler, sakh
katmanda farkli sayida hicrenin kullauldipz yapilar igin verilmigtir. Tablodan
gorildiig gibi en iyi performansi, iistel ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile
gergeklestirilen YSA’lLl kontrollerler saglanmugtir. Dier yandan en koti performans,
standart sigmoid fonksiyonlu YSA’hi kontroloriin olmustur. Buna kargin spline
aktivasyon fonksiyonlu YSA’ll kontroldr en iyi performansa oldukga yakin degerlere
ulasmugtir. Tablodan gorildiigi gibi bu siralama sakli katmandaki hiicre sayilannin
degisimiyle degismemektedir. Ancak, bu performans siralamasi genellemede aym
degildir. Ornegin sekil 5.2°de verilen basamak genellemesine bakildifinda standart
sigmoid aktivasyon fonksiyonlu kontrolor YSA, spline aktivasyon fonksivonlu
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kontrolér YSA dan daha iyi genelleme yapmustir. Diger aktiratorlerin kullanildif

kontrol yapilarinda benzer sonuglar alindig i¢in burada verilmemigtir.

Tablo 5.1 Tristorli dogrultucu ile beslenen DA motorun hiz kontrolinde YSA
kontrolérlerin toplam karesel hatay: kiigiilttiikleri son degerler

N3 3_1 N3_5 1 N3 71
Sigmoid 0.3451 0.2199 0.3290
Adaptif sigmoid |0.0671 0.0969 0.1108
Ustel ve sigmoid |0.0264 0.0165 0.0323
Spline 0.0480 0.0455 0.0408

Sekil 5.9°da, denklem 5.1 aktiiatoér ile DA motorunun iz kontroliinde, sakli
katmaninda 7 hiicrenin bulundugu YSA’li kontrolérler 1000 iterasyonluk egitim
sonunda, parametreleri egitim esnasinda adapte edilen aktivasyon fonksiyonlarinin
egitim sonundaki sekilleri gériilmektedir. Sekil 5.9-a’da, standart sigmoid aktivasyon
fonksiyonunun parametreleri sabit olarak alindigi i¢in sakh katmandaki her hicrede
fonksiyonun sekli aymdir. Sekil 5.9-b’de, iki parametresi baglangigta 1 alinarak egitilen
standart sigmoid fonksiyonunun egitim sonundaki gekilleri verilmigtir. Sekil 5.9-c’de,
baslangigta tiim parametreleri 1 olarak alinan, dstel ve sigmoid aktivasyon
fonksiyo;xunun egitim sonundaki sekli gorilmektedir. Sekil 5.9-d’de ise, baglangicta
standart sigmoid fonksiyonu 0,3’lik sabit aralikla drneklenerek 34 kontrol noktasinin
egitimi sonucunda sakhi katmandaki spline aktivasyon fonksiyonlannin gekli
goriilmektedir. Sekilden de goriildigii gibi sakh katmamn her bir hiicresindeki spline
aktivasyon fonksiyonunun 34’er parametresi egitildigi igin, baglangicta standart sigmoid
aktivasyon fonksiyonundan orneklendigi halde oldukga farkli bir sekle dontsmiistir.
Aktivasyon fonksiyonunun egitilebilir parametre sayis1 ve bu parametrelerin egitiminin
kontrolor aga kazandirdify performans artii dikkat gekicidir. Ancak, parametrelerin
egitim esnasinda adapte edilmesi, hesaplamalara yeni bir yitkte getirmekle birlikte ag
yapisinda sadelestirmeye imkan vermesi agisindan Onemsenmeyebilir. Cilinkii YSA’h
kontroloriin sistem denetimini gerceklestirirken gésterecegi basarimn biiytik bolimiini

ogrenme hizi olusturur. YSA’nin egitimi sistemlere gore farkli strelere sahip olmasi,
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ogrenme hizimn Snemini ortaya koymasi bakimindan incelenmesi gereken bir galisma
alanu olugturur. Burada verilen similasyon sonuglarindan da goriilmektedir ki, adapte

edilebilen parametre sayistmn mimkiin oldugunca artmasi1 YSA’min 6grenme hizin

artirmaktadir.
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Sekil 5.9 Tristorli dogrultucu ile beslenen DA motorun YSA ile iz kontroliinde
YSA’lann egitimi sonundaki uyarlanabilir aktivasyon fonksiyonlan
a) standart sigmoid b) adaptif sigmoid c) iistel ve sigmoid d) spline

DA motorunun hiz kontroliinde kullamlan adaptif aktivasyon fonksiyonlu YSA
yaptlanmn incelenmesinde, kullanilacak aktivasyon fonksiyonu kontrolor agimnin
performansim artirdify gibi, ag yapisim da sadelestirme imkam verdigi gorilmustir.
Ustel ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlu kontrolér aglarn performanst oldukga ivi
olmakla birlikte fiziksel gerceklemede, sakli katmandaki hiicre ¢ikiglarinda aktivasyon
fonksiyonunun ¢tkistnin hesaplanmasi gerekmektedir. Spline aktivasyon fonksiyonunun
kullanilmas1 durumunda, aktivasyon fonksiyonunu olusturan kontrol noktalan bir
tablodan okutularak hesaplamadan kurtulma sansii vermekle birlikte hiz artigina da

neden olur,
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Sekil 5.10 ‘da tristorli dogrultucu ile beslenen DA motorun hiz kontroliinde
YSA kontrol6riin degisken yik momentinde performansi goriilmektedir. Motora 0,4.
saniyede ve 1,4. saniyede 0,3 saniye siireyle nominal yiikk momenti (21N) uygulannustir.
Sekilden gorildigi gibi motor hizi referansi oldukga iyi izlemektedir. Yapay sinir
aglarmin 6grenme ve genelleme yeteneginin agik bir gekilde goriildiigi kontrol
performansi, tim aktivasyon fonksiyonlan ile gergeklestirilen YSA kontrolorlerle elde
edilmigtir. Ancak bazi aktivasyon fonksiyonlan ile bu performans: elde etmek igin

egitim slresini uzatmak gerekir.
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Sekil 5.10. Tristorli dogrultucu ile beslenen DA motorun YSA ile hz
kontroliinde degisken yiik momentinde kontrol performansi
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6. SONUC

Bu tez ¢aligmasinda, DA motorunun iz kontrolii adaptif aktivasyon fonksiyonlu
YSA ile gergeklestirilmigtir. Kullamlan YSA kontrolorler, geriye yayimm algoritmasi
ve toplu oOfrenme yontemi ile efitilmistir. Kontrolér aglar her bir aktivasyon
fonksiyonu igin, sakh katmaninda 3, 5 ve 7 hiicre kullamlarak DA motorunun hiz
kontroliindeki performanslari  kargilagtinlomgtir. Elde edilen sonuglardan; DA
motorunun hiz kontroliinde motorun oniine ¢ farkh aktiator kullanilarak egitilen
adaptif aktivasyon fonksiyonlu YSA kontrolorlerden, ustel ve sigmoid ile spline
aktivasyon fonksiyonlu kontrolér afimn digerlerine gore, 6grenme hzinin daha iyi
oldugu gorilmigtir. En yavag Ogrenen aktivasyon fonksiyonu standart sigmoid
aktivasyon fonksiyonu olmugtur. Adaptif sigmoid aktivasyon fonksiyonlu kontrolér ag
ise ogrenme hiziyla standart sigmoiden daha iyi sonug¢ vermistir. Ozellikle sigmoid
aktiatér  kullamlarak yapilan Iz kontrolinde spline aktivasyon fonksiyonu
digerlerinden daha baganh olmustur.

Aktivasyon fonksiyonlarimn genellemesinde, tristortii dogrultucunun aktiator
olarak kullanildigy kontrol yapist igin, spline fonksiyonlu kontrolér agi, egitim sonunda
toplam karesel hatayt daha iyi minimize etmesine ragmen basamak genellemede en kot
performanst gostermigtir. Bu aktiiatér i¢in en iyi performansi ustel ve sigmoid
aktivasyon fonksiyonu saflarken, ikinci en iyi performansi adaptif sigmoid
gergeklestirmigtir. Standart sigmoid fonksiyonlu kontrolér ag ise splineli agdan daha iyi
SONu¢ vermistir.

Aktiiator olarak girigin karesini alan eleman kullanildiginda; tistel ve sigmoid ve
spline aktivasyon fonksiyonlu kontrolor aglar hatayr minimize etme yoniinden benzer
performans g6stermistir. Ancak, genelleme yoniinden Ustel ve sigmoid fonksivonlu
kontrolér ag1 daha iyi sonug vermistir. Bu aktiiator iginde en kotii performans: standart
sigmoid aktivasyon fonksiyonu gostermigtir.

Sigmoid aktilator ile yapilan hiz kontroliinde, hatanin minimize edilmesinde ve
genellemede splinell kontrolér af1 oldukga basarih olmugtur. Ustel ve sigmoid
fonksiyonu her iki durum iginde ikinci sirayr almugtir. Bu akiiator iginde en kotil
performansi standart sigmoid aktivasyon fonksiyonlu kontrolér ag1 gostermistir.
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Yapilan karslastirmalar i¢in tim ag yapilan, aym aguliklardan baslatilarak, aym
sayida sakh katman hiicresi ve aym Ofrenme oram ile bin iterasyonluk egitimi
gergeklestirilmigtir,

Sonu¢ olarak, uyarlanabilir aktivasyon fonksiyonlanmn DA motorunun hiz
kontroliinde kullanimu hesaplama agisindan ek yik getirirken, standart sigmoid
aktivasyon fonksiyonuna gére, hem hatayr minimize etme hizi, yani egitim siiresini
azaltma agisindan, hem de genelleme performans: agisindan Ustiinlik saglamuslardir.
Bunun yaninda ustel ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu diger uyarlanabilir aktivasyon
fonksiyonlarina gore, egitim siiresini kisaltma ve genelleme agisindan daha iyi bir
performans gostermistir. Spline aktivasyon fonksiyonunun performans: da oldukga iyi
olmasina karsin genel performansi ustel ve sigmoid aktivasyon fonksiyonundan
kotudur. Bu nedenle, hesaplama yogunlugunun oOnemsiz oldugu durumlarda

uyarlanabilir aktivasyon fonksiyonlan tercih edilebilir.
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