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TASITIN YANAL VE DOGRUSAL KONTROLU iCiN SURUCUNUN
MODELLENMESI

OZET

Klasik ve akilli kontrol yoOntemlerindeki biitlin gelismelere ragmen, bir¢ok
uygulamanin karmasik ve belirsiz olmasi nedeni ile insan operatorlerin yerine
otomatik kontrol sistemleri hala kullanilamamaktadir. Araba kullanma, ucagin
kumandas1 veya karmasik bir prosesin elle kontrolii bu uygulamalara 6rnek
gosterilebilir. Genellikle insan operator gorsel geri besleme bilgisini kullanarak
makina ile etkilesim halindedir. Bu gorsel bilgiye dayanarak operatér yapacagi
eylemin tipine ve miktarina karar verir ve boylece kapali ¢evrimi olusturur.

Motor ya da tasitin gelisimiyle ugrasan miihendisler bunlar1 acik ¢evrim olarak
simiile etmislerdir. Ancak, bir kontrolor olan siiriicii olmadan simiilasyonlardan en
1yi performansin elde edilmesi miimkiin degildir. Tasit siiriiciisiinlin ger¢ege en yakin
sekilde modellenmesi ile kapali ¢gevrim ¢alisan basarili simiilasyonlar yapilabilir.

Bu tez ¢alismasinin amaci, dogrusal ve yanal kontrolii bir arada gerceklestiren bir
stiriicii modeli ¢ikarmaktir. Siiriicliniin tasitla etkilesiminin karmasikligindan, insan
operatorlerin i¢ rasgeleliginden ve yanliligindan 6tiirii modelleme zorlagsmakta ve bu
durum, ¢aligmayi, verilerin i¢indeki bilginin kullanilmasina dayali sistem tanilama
yontemlerine gotiirmektedir. Calismalara ilk olarak dogrusal parametrik model olan
ARX (Auto Regressive with eXogenous input) ile baslanmig ve daha iyi performans
verecegi diisiiniilerek dogrusal olmayan modeller (YSA Yapay Sinir Aglar1) de
denenmistir. Uygun giris-¢ikis bilesenleri ve uygun ag mimarisi secilerek yapilan
denemelerde YSA modelde gaz pedali i¢in %82.5, fren i¢in %83.5, vites i¢in %81.7
ve direksiyon agisi i¢in %93.3 basarim elde edilmistir.

Calisma, tasit stiriiclisii modeline olan ihtiyacin agiklanmasi ile baslamaktadir ve
konuyla ilgili literatiirde yer alan, bu g¢aligmaya esin kaynagi olan yaymlarin
anlatilmas1 ile devam etmektedir. Bolim 2’de ise detayli bir sekilde sistem
tanillamanin tiim asamalar1 anlatilmaktadir. Bolim 3 ve 4’te ise klasik ve akilli
yontemler ile modelleme hakkinda teorik bilgiler verilmektedir. Bolim 5 ise daha
onceki boliimlerde anlatilan bilgiler kullanilarak tasit siiriiclisiin modellenmesi i¢in
yapilan ¢aligmalar1 igermektedir. Son bdliimde de ¢ikarilan sonuglar tartigilmistir.

X



HUMAN DRIVER MODELING FOR LATERAL AND LONGITUDINAL
CONTROL OF A VEHICLE

SUMMARY

Despite many classical and intelligent control methods, it is still very difficult to
replace human operators in many applications due to complexity, uncertainty and
vagueness. Driving a car, piloting an airplane or manually controlling a complicated
process can be given as examples for such applications. Generally a human operator
interacts with a machine by using the visual data as feedback. Based on the visual
information, the operator decides on the type and the amount of action to be taken,
hence closing the loop between the inputs and the outputs of the plant.

Engine and vehicle have been simulated as open loop models by engineers that have
been working on engine and vehicle development. But without having the human
driver as a controller it is not possible to constitute realistic simulations. Unless an
accurate model of the driver exists, perfect closed loop simulations can not be
accomplished.

Main objective of this study is obtaining a human driver model containing both
lateral and longitudinal control of a vehicle. Human driver-vehicle interactions,
human operators’ randomness and bias make the modeling difficult and system
identification approach seems to be the only choice for modeling. Firstly, human
driver was modeled using a linear parametric model structure, namely ARX (Auto
Regressive with eXogenous input), then nonlinear model structures based on Neural
Networks are also tried. Neural Network model outputs fit the real data much more
satisfactorily. For the best results, fitting percentages for accelerator pedal, brake,
gear, steering wheel angle are 82.5%, 83.5%, 81.7%, 93.3% respectively.

Study begins with explaining the need for a human driver model. Next, the literature
survey is summarized. In Section 2, system identification procedures that are applied
to obtain the human driver model are mentioned. Section 3 contains the information
on classical and intelligent modeling. Studies on modeling the human driver based on
this information are given in Section 5. Finally, modeling results are discussed in
Section 6.



1. GIRIS

1.1 Cahsmanin Amaci

Bu proje ile amacglanan, bir kontrolor olarak tasit siiriiciisliniin modellenmesi ve
tagitla birlikte calisan kapali bir ¢gevrim (kontrollii bir ¢evrim) olusturulmasidir (Sekil
1.1). Boylece bilgisayar ortaminda degistirilen ¢esitli motor parametrelerinin siiriis
yapilmadan gercege en yakin kapali ¢evrim simiilasyonunu yapmak miimkiin

olabilecektir.

Referans Cikis

SN Kontrol
Striici

Y

Tasit >

Degeri

Sekil 1.1 : Siiriis Kapali Cevrimi

Siirliciiniin tasitla etkilesimi ¢ok karmasik bir gorevdir. Bu yilizden motor ya da
tagitin gelisimiyle ugrasan miihendisler bunlar acik ¢evrim olarak simiile etmislerdir.
Ancak, kontrolor yani siiriicii olmadan simiilasyonlardan en iyi performansin elde

edilmesi miimkiin degildir.

Mitschke (1996)’da tasit1 kontrol eden siiriiciiniin iki Onemli gorevinden

bahsetmektedir. Bunlar;
e Dogrusal kontrol (Yol dogrultusu boyunca)
e Yanal kontrol

Dogrusal kontrolde gaz pedali ve fren pedalinin konumuna karar verilir, uygun
vitesler secilir. Karar verme isi, Ondeki araca olan mesafe ve yaklagsma hiz1 ile
iliskilidir. Yanal kontrolde ise direksiyon acisina karar verilir. Yolun sekli ve

planlanan yol ¢izgisi tasitin yanal kontroliine etki eden bilesenlerdir (Atabay, 2004).

1



Dogrusal ve yanal kontrolii bir arada gercgeklestiren bir siiriicii modeli ¢ikarmak bu

tez calismasinin asil amacidir.

1.2 Literatiir Ozeti

Siirtici modellemede asil amag¢ kapali ¢evrimde tiim siirlicii dinamiklerini elde
edebilmektir. Dinamiklerin bulunmasinin zorlugu siirliciinlin yani insanin i¢
rasgeleliginden ve yanliligindan ileri gelmektedir. Ayni1 durum i¢in hi¢bir zaman ayni
cevabi vermez. Bu nedenlerden dolay1r modelleme zorlasmakta ve bu is i¢in harcanan
zaman artmaktadir. Cesitli amaglar i¢in kurulmus Avrupa’daki Prometheus
(PROgraMme for a European Traffic with Highest Efficiency and Unprecedented
Safety) Amerika’daki PATH Research (Partners for Advanced Transit and
Highways), ALVIN (Autonomous Land Vehicle In a Neural Network), Japonya’daki
ARTS, ASV siiriicii modelleri iizerinde calismaktadir. Ornegin Prometheus’un

kurulus amaglari,
e Trafik giivenligi (Carpismalarin engellenmesi)
e Cevre kirliliginin azaltilmas1 (Giiriiltii ve yakit kontrolii)
e Siiriicii yiikiiniin azaltilmas1 (Akilli uyar1 sistemleri)

e Trafik akisinin diizenlenmesi (Yol kapasitesinin optimizasyonu)
diye siralanabilir (An ve dig., 1994 , An ve Harris, 1996).

Siirtici modeli iizerinde bu kadar ¢ok calisilmasinin en 6nemli amaci kazalarin
azaltilmasidir. Fenton (1994)’de yilda, 70 milyar dolarin kazalardan dogan zararlar
icin harcandigindan bahsetmektedir. Giinliimiizde trafigin iki kat arttig1 diisiiniiliirse
zararin biiyiikliigii anlagilabilir. Istatistiklerle bu kazalarm sorumlusunun ¢ogunlukla
insan oldugu gosterilmistir. Oysa tasiti siiriicii ile birlikte kullanan sanal bir
stiriiclinlin varlig: ile siirlis esnasinda olusabilecek asiriliklar 6nceden fark edilerek
siirlicii uyarilabilecek hatta direk olarak engellenebilecektir. Bunun daha da ileri
asamasli tasitin sanal siiriicli tarafindan kullanilmasidir. Zaten ¢alismalarin bu hizda

devam ettirilmesi halinde yakin gelecekte insansiz tasitlar yapilabilinecektir.
Shim ve dig. (1995)’de tasitin 6niindeki yol i¢in Yapay Sinir Aglart (YSA) ile gorsel
bir veri isleme metodu gelistirilmistir. Buna gore YSA gorsel bilgiden yolun

yarigapini ¢ikarmakta ve siirlicii modeline giris olarak verilmesini saglamaktadir.



Stiriici modeli ¢ikis bileseni olan direksiyon hareketi i¢in, egrilik yarigapi ana
bilesendir. Cikarilan siiriicii modelinin bagka bir yolda da basarili olabilmesi i¢in yol
bilgisinin dogru elde edilmesi gerekmektedir. Kus bakisindan elde edilen yol
bilgisinin eksikligine deginen bu ¢alismada, yolun perspektif seklinden bu bilginin
cikarilmasina g¢alisilmistir. Bunun i¢in orta seride yakin yerlere 9 sayisi, yolun
kenarlarina yakin yerlere 1 sayis1 verilerek yol sayisallastirilmis ve egitilmis YSA
aracilig1 ile yol kavisliligi ve goriis agis1 elde edilmistir (Sekil 1.2). YSA ile yol
kavisliligi ve goriis acisi; bilinen yol kavisliligi ve goriis acist ile kiyaslanarak
cikarilir. Eger yolun biitiin 6zellikleri simiilatordeki gibi belli ise biitiin yol bilgisi

mevcut oldugu icin bir daha tiiretilmesine gerek yoktur.

Siirticti, kus bakis1 goriiniiste oldugu gibi olayin disinda degil, aslinda bizzat
icindedir. Tasitin icinde oldugundan iizerine etki eden fiziksel biiyiikliikleri ve
bunlarin tlirevlerini hisseder. Bdylece bu biiytikliikler tagitin kumandasi iizerinde
dolayl olarak etkili olur. Kus bakis1 goriiniiste, siiriiciiniin ger¢ekte gorebildiginden
daha uzun mesafeler g6z oniline alinir. Bu yiizden de modellemede 6nemli olan,
striiciiniin - dogru bakis agisin1 ve dogru gorlis mesafesini giris olarak
yansitabilmektir. Ornek olarak siiriicii, tasit hizlandig1 zaman daha uzaga, yavasladig

zaman da yakina bakar; siirekli olarak belirli sabit bir mesafe ileriye bakmaz.

13697111111111
11128983111111
Sayisallagtirma) 1 1111279942111
11111124999611
11111114999982
11111115999993

Perspektif Goriiniis Sayisallastirilmig
GOriinti

Yol Kavisliligi
E—

YSA Goriis Agist

Sekil 1.2 : Perspektif Yol Gorlinligiiniin YSA’ya Giris Olarak Verilmesi



Macadam ve Johnson (1996)’da yaptiklar1 ¢alismada bir sensérden gelen ti¢ farkl
mesafe bilgisi ile direksiyon acisin1 elde etmislerdir. Bu calismayr diger
calismalardan ayiran 6zellik, sensor bilgilerinin zaman gecikmelerinin de giris olarak
kullanilmasidir. Sekil 1.3°de goriildiigii gibi S2 ile SI’in farkinin iki Olgiim
arasindaki dogrusal mesafeye boliinmesiyle yol ile tasit arasindaki oryantasyon agisi
ortaya cikar (relative yaw angle). Iki oryantasyon agisinin farkiyla da ilerideki yolun
kavisliligini belirlemiglerdir. Zamana gore tiirev bilgisinin elde edilmesi icin de
sensor Ol¢limlerinin zaman gecikmeleri YSA’ya verilip, egitimi gergeklestirmislerdir.
Burada, onemli olan siiriicliniin algisina yakin yol bilgisinin modele verilmesidir.
Siiriicii modelinin karmasikligindan ve dogrusal olmayisindan 6tiirii modelleme i¢in
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullanmiglardir. Fakat model tek giris tek ¢ikish olarak
cikartilmistir (sensor bilgisi giris — direksiyon agisi ¢ikig). YSA’y1 egitmek icin
gereken direksiyon agist verileri hem simiilatorden hem de gercek yol sartlarindan
elde etmislerdir. Ayni calismada, Fujioka ve Takubo (1991) , Kornhausser, (1991),
Lubin ve dig. (1992) siiriicii modeli ¢ikarmak icin simiilator verileri kullanip YSA
modelleri elde ettiklerinden bahsedilmektedir. Bunun yaninda ayni mantikla optik
sensOr bilgisini giris olarak kullanan Neusser ve dig. (1993) ise gercek siiriicii

verilerini kullanarak YSA modeli ¢ikarmislardir.

x Ekseni
A

Planlanan
Yol

Yol Kenar1

y Ekseni

Sekil 1.3 : Yolun Ustten Gériiniisii ve Sensor Olgiimleri



Cogu calismada yapildigi gibi adi gecen calismada da ¢ikarilan modeller
basitlestirilmis ve bazi ortamlarda simiile edilmistir. Senaryo olarak sabit hizla ¢ift
serit degisimi ve her iki tarafi esit yarigapli S-egrisi kullanilmistir. Siirlicii modelinin
icinde hizin etkisi olmadigindan simiilasyonlarin bagarili olmasi igin tagit hizini sabit
tutmuslardir. Ancak bu sekilde model gergeklikten oldukca uzaklasmis ve fazlasiyla
kisitlanmis olmaktadir. Daha gercekei bir model i¢in dogrusal ve yanal bilesenleri
birlikte iceren ve her iki harekete de beraber karar verebilen modeller ¢ikarilmasi

gerekmektedir.

Siirticii modellemesinde en dnemli giriglerden biri yol bilgisidir. Fakat bu bilginin
nasil verilecegi énemli bir sorudur. Sadece aracin 6nii ile serit arasindaki mesafenin
(look-down) verilmesi, ya da siiriiciiye Ongorii kazandiracak ilerisindeki bazi
noktalardaki yol bilgisinin (look-ahead) verilmesi gibi iki degisik ¢ozim
goriinmektedir. Buradaki en 6nemli dl¢iit tagitin hizina gore siiriicliye belli bir avans
kazandirmaktir. Pilutti ve Ulsoy (1999)’da yaptiklar1 ¢alismada gercek siiriiciiniin 40
dB/dec’lik bir avansa sahip oldugunu gostermislerdir. Eger tasitimiz yavas seyir
hizlarinda kullanilacaksa yere bakma (look-down) ile de yeterli avans siiriicliye
kazandirilmaktadir. ileri bakma mesafesi ile modellemede en &nemli kriter, aym
insan davranisinda oldugu gibi tasit hizlandigi zaman ileri bakma mesafesinin
artmasi, yavasladigi zaman da azalmasidir (Guldner ve dig., 1996). Ileri bakma
mesafesi kavramindan belirli sabit mesafeler anlasilirsa yukarida bahsedilen uyum
saglanamaz. Ileri bakmada mesafe yerine, zaman bilgisi modele girilirse gercege

daha yakin bir siiriicii modeli elde edilmis olur.

Siirlicli modelinde uygulanabilirlik acisindan bazi 6zelliklerin bulunmasi gerekir.
Birinci olarak model siiriis kosullarina uyum saglamali, kullanildik¢a yeni bilgiler
O0grenmelidir. Model parametreleri degistirilerek her duruma ayarlanabilmelidir.
Ikinci olarak, model, yol ve manevralardan bagimsiz olmalidir. Boylece herhangi
baska bir yolda siiriis rahatca gerceklestirilebilir. Modelleme i¢in gereken veriler, test
stiriiclilerinin yani profesyonel siiriiciilerin tasit1 kullanmasindan elde edilmelidir.
Siirticii hatalari, model i¢ine karigtirllmamalidir. Ayrica siiriicii modeli igin kullanilan
giris-cikis bilesenleri ve bazi islevler Tablo 1.1°de verilmistir (Riedel ve Wurster,

1998).



Tablo 1.1 : Siiriicii Modeli i¢in Giris-Cikis Bilesenleri ve bazi islevler

Girisler Islevler Cikislar
Rota
Yolun Sekli Hiz Se¢imi Direksiyon Acist veya
Direksiyon Agist Siirmek Momenti
Devir Gaz / Fren Gaz Pedal1
Direksiyon Momenti Debriyaj Debriyaj
Tekerlek izi Ogrenme Vites
Hiz St

Giris ¢ikis bilesenlerinin bulunmasi modellemenin en 6nemli kismini1 olusturur.
Eksik bilgi model basarimini disiirdiigiinden en iyi giris ¢ikis ¢iftinin aranmasi
gerekir. Oysa An ve dig. (1994) , An ve Harris (1996)’da dogrusal siiriici modeli
cikarirken girig olarak tasit hizi, 6ndeki tasitla olan mesafe, 6ndeki tasita yaklasma
hizi, yanlilik ve bir 6nceki kelebek acikligini alirken; park etme isi icin kartezyen
koordinatlar, yerel orijine olan uzaklik ve bir 6nceki hiz dogrultusu giris olarak
alinmistir. Ayn1 sekilde birinci model i¢in ¢ikis kelebek agikligr iken, ikinci modelde
cikis istenen hiz ve egriliktir. Yani, degisen siirlis durumlart i¢in farkli giris-cikis

bilesenlerinin secilmesi daha uygundur.

Buradan ve diger calismalardan da anlasilacagi gibi bir tek optimum (en iyi) giris-
cikis bilesenleri yoktur. Probleme ve basitlestirmelere bagli olarak degisen gorevle
ilgili giris ¢ikis bilesenleri bulunabilir. Zaten Apel (1997)’de siiriicii modeli i¢in
kullanabilecek olan fiziksel biiyiikliikler verilmistir (Atabay, 2004). Ornegin
verilerin toplandigi parkurun diiz olmasindan dolay:1 giris olarak modele egimin
sokulmasina gerek yoktur. Siiriicii modeli i¢in segilen giris-¢ikis bilesenleri Boliim
5’te verilmistir. Giris-¢ikis bilesenleri tekrar tekrar denenerek ¢ikarilmis ve projenin

en zahmetli kisimlarindan birini olusturmustur.

Birgok siirtici modeli gergek siiriicli performansina yaklagmaktadir. Ancak,

hi¢birinden tam anlamiyla gergek siiriiciiyii yansitmasi beklenmemektedir (Chen ve



Ulsoy, 1999). Siiriiciiniin tiim 6zelliklerini kapsayacak bir model; eger-o zaman (if-
then) ifadeleri ile olusturulmaya calisilirsa 10000 ila 50000 arasinda kural
tanimlanmas1 gerekmektedir (Atabay, 2004). Bu yiizden de her gorevi yerine getiren
bir model c¢ikarmak yerine, amacimiza uygun model c¢ikarmak daha mantikli

olacaktir.



2. SISTEM TANILAMA

Sistem tanilama, fizik kurallarindan yararlanarak matematiksel denklemlerle
proseslerin ifadesinden cok, veriler yardimiyla veya dogrusal olmayan modellerin
cikarilmasi olarak tamimlanabilir. Belli basli birka¢ asamadan olusur (Sekil 2.1)

(Babuska, 1998 , Norgaard ve dig., 2000).

Verilerin Toplanmasi <

Y

Verilerin Modellemeye Hazir Hale Getirilmesi |«

\

A

Model Yapisinin Segilmesi

\/

Modelin Cikarilmasi

A

\/

Model Saglamasi Ret »>

l Kabul

Sekil 2.1 : Sistem Tanilamanin Asamalari

Model c¢ikarilip, saglamasi yapildiktan sonra gerekirse asamalarin herhangi bir

yerine, hatta verilerin tekrar toplanmas1 asamasina kadar doniilebilir.

2.1 Verilerin Toplanmasi

Verilerin toplanmasi, ilk ve en onemli asamadir. Eger yanlis veri (sistem bilgisini

yansitmayan) toplanirsa bundan sonraki agamalarin hicbir degeri yoktur. Verinin
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sistem bilgisini igermesi i¢in yani zengin veri olmasi i¢in giris sinyalinin kesintisiz

ve tiim modlar1 uyaran olmasi gerekir.

2.1.1 Kesintisiz ve tiim modlar1 uyaran giris sinyali
Bir giris sinyalinde iki 6nemli 6zellik aranir.

a ) Kesintisiz Uyarma

b) Tiim Modlar1 Uyarma

Tiim modlar1 uyarma sinyalin frekans bandiyla iligkilidir ve [-00,00] arasi tiim
frekanslarda bilesenleri varsa bu tiirden bir isarettir (beyaz giiriiltii). Gergekte ise
[-00,00] yerine pembe giiriiltii denilen istenilen bantta bilesen iceren sinyaller giris
icin yeterlidir. Siiriicii modelinde de giris sinyalinin 2 Hertz’e kadar bilesen icermesi
tiim modlar1 uyarmasi i¢in yeterlidir. Ciinkii modellemede kullanilacak degerler (hiz,

vites vb.) daha biiyiik frekanslarda bilesen igermemektedir (Sekil 5.4).

Giris sinyalimizin sistemimizi kesintisiz bir sekilde uyarmasini istiyorsak, beyaz
giiriilti, PRBS (Pseudo Random Binary Sequences) gibi giris sinyallerinin
kullanilmas1 gerekir. Elde edilmis giris sinyali i¢in yapilacak sey ise, kaginci

dereceye kadar kesintisiz uyaran oldugun arastirilmasidir.

n. dereceden kesintisiz uyaran sinyal su sartlari saglar.

N

i ru(r)=g‘iﬂﬁZ[u(t+z')—mu][uT(t)—muT] (2.1)

t=1

N—x

N
limiti var olmali, ve m, = lim ﬁz u(t) “dir.
t=1

ru (0) ru (1) ru (n _1)

LE=h o 0

i, R,(n) = (2.2)

rLa-n o 1,(0)

matrisi pozitif belirli olmalhidir. N veri sayisini, n ise model mertebesini

gostermektedir.



Eger sinyalimiz ergodik ise limit operasyonu beklenen de§er operasyonuna
doniisebilir. Ergodiklik duragan olmanin alt sartidir. Yani her ergodik sinyal
duragandir. Bdylece R, (n) bilinen kovaryans matrisine doniisiir. Eger sinyal

periyodik ise ry(-m) = r,(m) ve R, (n) hesaplanmasi kolaylasir.

Bu 6zellikleri bilmeden de kesintisiz uyaranlik su sekilde bulunabilir. Regresyon

vektorii p(t)=[u’ (t-1) ... u"(t-n) ] ise

R(0)= lim =Y p00" (1) 23)

pozitif belirli olmadir (Soderstrom ve Stoica, 1989).

2.2 Verilerin Modellemeye Hazir Hale Getirilmesi

Bu asamada yapilacak iki islemden s6z edilebilinir. Biri filtreleme digeri ise
Ol¢eklemedir. Belli bir frekansin {izerinde giiriiltii oldugunu diisiindiigiimiiz frekans
bilesenleri varsa ikiz-yanilsamaya (anti-aliasing) neden olmadan, bu frekanslarin
sinyalden uzaklastirilmas1 gerekir. Aslinda verinin uygun ornekleme periyodu ve

gerekli filtreleme ile toplanmasi en uygundur.

2.2.1 Olcekleme

Ozellikle, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) verilerin mutlak biiyiikliiklerine duyarlidir.
Mesela birinci ¢ikis 100’le 1000 arasinda ikinci ¢ikis 0’la 1 arasinda ise birinci
cikistaki dalgalanmalar ikinci ¢ikisi 6nemsiz kilacak ve YSA kendini daha ¢ok
birinci ¢ikisa gore egitecektir. Bu yiizden biitiin veriler belli bir aralikta olmali, YSA
cikis fonksiyonlar1 da ona gore sec¢ilmelidir (Arslan, 1999 , Tsoukalas ve Uhrig ,
1997).

Yapay Sinir Aglar1 ve Bulanik Mantik gibi yapilar dogrusal olmayan sistemleri
ogrenebilirler. Olgekleme de egitim zamanimi azaltir ve igyapiy1 basitlestirerek,

ylksek performans saglar.

Ug cesit dlgeklemeden bahsedebiliriz.
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1) Normalizasyon: Biitiin verilerin rasgele bir veriye (genellikle en biyiik
veriye) boliinmesi islemidir. Eger birkag¢ veri digerlerinden ¢ok daha biiyiikse
bu tiir 6lgekleme bilgi kaybina neden olabilir.

2) Lineer Olgekleme: Verilerin istenilen bir araliga lineer olarak dagitilmasidir.
Sekil 2.2°de gorildiigii gibi Xmin — Xmax arasindaki veriler 0.1-0.9 yada bagka
bir araliga Denklem (2.4) ile dagitilabilir.

Olgeklenmis Degerler
A
0.9
0.1
Xmin Xmax Gzrqek Degerler

Sekil 2.2 : Lineer Olgekleme

y=mx+b
y =[0.8/(x

max

— Xin )X +[0.9 - 0.8% 24

'max /(Xmax - Xmin )]
3) Z-score: z-score ise her veriden ortalamasinin c¢ikarilmast ve standart
sapmaya boliinmesiyle yapilir (Denklem (2.5)). Bdylece sifir ortalama ve
birim standart sapmaya sahip bir sinyal elde edilir. Bu yontemde bilgi kayb1

yoktur, aksine veriler 6l¢ii biriminden bagimsiz hale gelmistir.

7="""u (2.5)

burada m, verilerin ortalamasini, o ise standart sapmasini géstermektedir.
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2.3 Yapmn Secilmesi

Bu asamanin iki 6nemli amaci vardir. Birincisi ilgili giris-¢ikis bilesenlerinin
belirlenmesi, ikincisi dinamigi yansitabilecek model mertebelerinin bulunmasidir. Bu

islemler yapildiktan sonra problem basit bir statik eslemeye doniisiir.

2.3.1 Giris-cikis bilesenleri

Girig-¢1ikis degerlerinin se¢ilmesi genellikle proses bilgisine sahip modelleyici
tarafindan belirlenir. Istatistiki korelasyon testlerinin de kullamlabilecegi gibi, giris-
cikis bilesenleri genellikle deneme-yanilma yoluyla bulunabilir. ilgili bilesen modele
eklenip performans artis1 incelenir. Eger girig sistemi dogrudan etkiyen bir bilesen
ise belirgin bir oranda iyilesme gozlenir. Aksine, sistemi etkilemiyorsa performans
artmaz ve giris-cikis bilesenlerinden ¢ikarilir. Boylece en az giris-cikis bilesenine
sahip, etkin bir model yapisi belirlenir. Siiriicliniin modellenmesinde de bu asamalar

izlenmig, uygun goriilen giris-¢ikis bilesenleri Bolim 5’de anlatilacaktir.

2.3.2 Model mertebesinin tayini

Model mertebesinin bulunmasi (na, ng), modelleme prosediiriiniin en kritik
asamasidir. Bu parametreler iki degisik yaklagim ile bulunabilir. Dogrusal modelin
farklt mertebeler i¢in ¢ikarilmasi, kiyaslanmasi, ona gore na, ng’nin bulunmasi zor ve
ugrastirict bir yoldur. Ciinkii her na, ng i¢in biitiin parametreler bulunur, simiilasyonu
yapilir. Simiilasyonun yapilmasi da, veri sayisina gore degismekle birlikte, islem
zamanint artirmaktadir. Onun yerine dogrudan model mertebelerinin bulunabilecegi
Lipschitz sayis1 (Bomberger ve Seborg , 1998), en yakin yanlis komsu (FNN: false
nearest neighbour (Abonyi ve dig., 2004)) gibi algoritmalar kullanilabilir. Bu
projede, siirliciiniin modellemesinde mertebe se¢imi i¢in Lipschitz sayis1 yontemini

kullanilmigtir (Denklem (2.6),(2.7)).

~y-y()

LG
R P

(2.6)

I+ jvei, j=1,2,...,N.N veri sayisin1 gosterirken, S =n, +n; ’dir.

12



1

Q) z[ﬁf[q@(k)}r @.7)

burada r pozitif bir say1 olmakla beraber veri sayisinin yiizde biri olarak alinabilir.
q®(k) ise k tane en bilyilk Lipschitz carpamidir. Eger, optimum model
mertebesinden diisiik bir mertebe i¢in Lipschitz sayisint Q(S) hesaplarsak bu deger
optimal degere karsilik gelen Q(S)’den c¢ok biiyiiktiir. Model mertebesinin
artirilmasi ile Lipschitz sayis1 kiiciilmez, nerdeyse sabit kalir. Iste bu noktada model
mertebesine karsilik gelen Lipschitz sayilari grafiginde dirsek noktasi en iyi mertebe

olarak segilir. Gerekirse biitiin mertebeler icin olusturulan tablodan herhangi bir n,

veya Ny i¢in ince ayar yapilabilir.

2.4 Modelin Cikarilmasi

Bu kisimda ¢ok kullanilan dogrusal ve dogrusal olmayan model yapilari anlatilacak,
tagit stiriiclisii modelinde kullanilacak yapilar ile ilgili teorik bilgiler Boliim 3 ve 4’te
verilecektir. Dogrusal modelin genel yapis1 Denklem (2.8)’de verilmistir (Norgaard

ve dig., 2000).

k B(lel) u(t)_i_@e(t) (2.8)

A Hyt)=q" FQ) D)

burada

A@)=1+aq"'+..+a,q™
B(q')=b,+bq™" +..+b,q ™
C(q)=1+cq "' +..+c q"™ (2.9)
D(@")=1+dg" +...+d g™
F@H=1+fq'+.+f.q"
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Denklem (2.8) ile verilen genel yap1 birka¢ 6zel hale indirgenebilir. Bunlar sonlu
darbe cevapli model, ARX ve ARMAX modeldir. Dogrusal olmayan modeller ise

dogrusal dinamikler temel alinarak YSA mimarisinde ¢ikarilabilir.

2.4.1 Sonlu darbe cevaph model (FIR)

Bu tiir model yapis1 Denklem (2.10)’da gosterilmektedir.

y(t|6)=q""B(q Hu() (2.10)
Denklem (2.10)’u regresyon yapisinda yazarsak
y(t|0)=9" (10 (2.11)
burada ¢ regresyon vektorii
p(t)=[ut-n) ..u(t—n,—n,)] ‘dir. (2.12)

n, girislerin model mertebesini, n, girislerin gecikmesini gdstermektedir. Cikis yani

y ise regresand olarak adlandirilir. Parametre vektorii 8 ise
0=[b, ..b, 1 ’dir (2.13)

Oldukca basit bir model olan FIR modelin katsayilar1 darbe cevabmin ilk n, +1

terimine karsilik gelir.

2.4.2 ARX model (AutoRegressive eXogenous input)

Bu tiir model yapis1 Denklem (2.14) ile gosterilmektedir.

Y(t|6) =g ™ B )ut)+[1- A Hly(®) (2.14)

Denklem (2.14)’1 regresyon yapisinda yazarsak
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y(t|0) =" (1)0 2.15)

burada ¢ regresyon vektorii
p(t)=[-y(t-1D .. =y(t-n,) u(t-n,)..ut-n —n)] “dir. (2.16)

n, cikislarin model mertebesini, n, girislerin model mertebesini ve n, girislerin

gecikmesini gostermektedir. Cikis yani Yy ise regresand olarak adlandirilir.

Parametre vektori @ ise

0=[a, ..a,b,..b,J ’dir (2.17)

na

ARX tipli dogrusal model en ¢ok kullanilan, ¢ikarilmasi basit oldugu kadar sistem

dinamigini de iyi temsil edebilen bir modeldir.

2.4.3 ARMAX model (AutoRegressive Moving Average eXogenous input)

Bu tiir model yapist Denklem (2.18) ile gosterilmektedir.

y(t|6) =g f)(wm A )

C(a™) C@@™) (2.18)
q ™ B(g Hut)+[1- A(q )]y +[C(q ™) - 1]e(t,0)

et,0)= y—§/(t|9) Oongorii hatalarmmi temsil eder. Denklem (2.18)’1 regresyon

yapisinda yazarsak

y(t16)=¢" (HO (2.19)

burada ¢ regresyon vektorii

pt)=[-yt-1D .. —y(t—-n) ut-n)..ut-n —n) et-L06)..et-n_,0)] (2.20)
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‘dir. n, cikislarin model mertebesini, N, girislerin model mertebesini, n, girislerin
gecikmesini ve N, 0ngorii hatalarinin model mertebesini gostermektedir. Cikis yani

y ise regresand olarak adlandirilir. Parametre vektorii 8 ise

b, ...b, ¢ ...c.]" ’dir. (2.21)

2.4.4 Yapay sinir ag1 tabanh dogrusal olmayan model yapilari

Dogrusal FIR, ARX ve ARMAX yapilarinin Yapay Sinir Ag1 (YSA) tabanli dogrusal
olmayan yapilar ise Sekil 2.3, Sekil 2.4 ve Sekil 2.5’de gosterilmistir. Goriildigi

gibi sadece giris dinamigi degismekte ancak YSA’nin yapis1 benzer kalmaktadir.

u(t-nk)
u(t-nk-1) Yapay
Sinir g
Ag1 -

u(t-nk-nb)
—_—

Sekil 2.3 : YSA-FIR Model

y(t-1)

B ———

y(t-na) Yapay
u(t-nk)

- Ag1

y(®

Sinir |

u(t-nk-nb)

B ———

Sekil 2.4 : YSA-ARX Model
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y(t-1)

y(tna)
- ™ Yapa 5
u(t-nk) Py 7 ()

— Sinir

A\

u(t-nk-nb) Ag

-1 E(t —1)

-nc

e(t _ ncl

8(t) X B
+

y(t)

Sekil 2.5 : YSA-ARMAX Model
2.5 Model Saglamasi

Dogrusal ve dogrusal olmayan yontemlerle cikarilmis modelin gegerliliginin test
edilmesi gerekir. Bunun anlami modelin daha 6nce hi¢ gormedigi veriler lizerinde
basariminin arastirilmasidir. Ilk olarak modelin saglanmasi gorsel olarak ¢ikislarin

incelenmesi ile yapilir. Tkinci olarak da siama verilerine bakalir.

Genellikle sistemden toplanan verilerin yaris1 egitim i¢in diger yarisi ise sinama igin
kullanilir. Egitim verileri ile model parametreleri ¢ikarilirken sinama verileri igin
yalnizca simiile edilir, parametrelerin ayarlanmasi iizerinde bir etkinligi yoktur.
Stiriicti modellemesinde ise bir siiriicii verisi egitim verisi, bir bagka siiriicii verisi ise
stnama verisi olarak alinmistir. Model saglamasindaki asil ama¢ modelleme
verisinden bagimsiz modelin elde edilip edilmediginin kontroliidiir (Sandberg ve

dig., 2001).
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3. DOGRUSAL MODELLEME - ARX MODEL

Bu boliimde en kiigiik kareler metodu ile dogrusal parametrelerin nasil bulunacagi
anlatilacaktir. Daha sonra ise regresyon vektoriiniin 6zel bir hali olan ARX model

yapisi i¢in parametrelerin en kii¢lik kareler metodu ile ¢ikarilmasina deginilecektir.

3.1 En Kiiciik Kareler Metodu

Bu metot basitliginin yaninda dogrusal parametrelerin kestirimi i¢in en etkili
yontemlerden biridir. Bu nedenlerden dolay1, kontrol miithendisleri i¢in vazge¢ilmez
bir optimizasyon algoritmasidir. Cikarilacak modelin Denklem (3.1) gibi oldugunu

diisiinelim (Ikonen ve Najim, 2002 , Abonyi, 2003).

y(t)=0"p(t) +&(1) (3.1

burada @ siitun parametre vektoriini, ¢(t) regresyon vektoriinii, &(t) model
hatalarin1 ve Yy(K) ise hedeflenen ¢ikiglart gostermektedir. Regresyon vektoriiniin iki
onemli 6zelligi vardir. Birincisi parametre vektoriinden bagimsiz olmasi, ikincisi
gegmis zamana ait proses bilgisini igermesidir. Regresyon vektorii statik veya
dinamik bir sekilde olusturulabilinir. Bunun yaninda sadece giris U ya da ¢ikis y ’in
yerine bunlarin c¢esitli fonksiyonlar1 trigonometrik, logaritmik vb. seklinde de
olusturulabilinir. Karesel bir maliyet fonksiyonu tanimlayarak en uygun parametre

vektorii bulunabilinir. Minimize edilecek maliyet fonksiyonu;
S T 2
E@)=) (y(t)-6"p(t) (3.2)
t=1

burada N veri sayisin1 belirtmektedir. Karesel bir maliyet fonksiyonunun avantaji
analitik olarak ¢oziilebilmesi ve tek bir minimum ya da maksimum noktas1 olmasidir.

Bu noktada Denklem (3.2)’in tlirevini alinip sifira esitlemesi ile bulunabilinir.
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20 0 (3.3)
oE _
20" {[gw(t)w (O] 6- [Z@(T)Y(t)]} 0 (3.4)
[2e®e" O] 6 =12 ¢ty ®)] (3.5)
Denklem (3.5) ‘den @ ¢ekilirse
6= [Z P’ (V] [Z POy ()] (3.6)

seklinde bulunur. Denklem (3.6) ile hesaplanan 6 vektorii maliyet fonksiyonunu
minimum yapmasi i¢in Denklem (3.2)’nin ikinci tiirevinin (Denklem (3.7)) pozitif

belirli olmasi gerekir (EK A).

a 92 Z ()" (t) 3.7)

En kiigiik kareler metodunu daha kompakt formda yani matris formunda yazmak

istersek,

o' (1)
|e@ 68

o' (N)
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y(D
y(2)

y(N)

Denklem (3.8) ve (3.9) kullanilarak Denklem (3.1)’1 matris formunda yazarsak

y=06+¢&

elde edilir. Maliyet fonksiyonu ise,

E(0)=(y-DO) (y-®6) “dir.

Tirevinin alinip, sifira esitlenmesi ile

O=[0"®O]' D"y

bulunur. ikinci tiirev ise

2
‘2; =Q'd “dir.

(3.9)

(3.10)

(3.11)

(3.12)

(3.13)

Denklem (3.12)’in hesaplanabilmesi i¢in Denklem (3.13)’lin pozitif belirli olmasi

gerekir (EK A). Aslinda ®'®d matrisinin tersinin alinabilmesi giris sinyalinin

yeterince uyaran olmasi ile ilgilidir. Bir sonraki boliimde giris ve ¢ikisin dinamikleri

ile birlikte igeren ARX dogrusal model en kiiciik kareler metodu ile ¢ikarilmaya

caligilacaktir.

3.2 Dogrusal Fark Denklemleri — ARX Model

Stirekli zamanda incelenen dinamik davramis denklemleri sistem verilerinin siirekli

olarak toplanabildigi durumlarda gegerlidir. Giiniimiizde yaygin olarak kullanilan
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sayisal Olgme aletleri Ornekleme yaparak oOl¢iim yaptiklarindan dolayr bu
denklemlerin ayrik zaman domeninde yazilmasi gereklidir. Herhangi bir dogrusal
sistemin dinamik davranig denklemini ayrik zamanli olarak bir fark denklemi
seklinde ifade etmek miimkiindiir. Bu durumda genel olarak fark denklemi su sekilde

olacaktir.
yt)=-ayt-1)-..-a, yt—n)+but-n)+ .. +b, ut-n —ng) (3.14)

Denklem (3.14), t anindaki bir sistem ¢ikiginin daha Onceki sistem girigleri ve
c¢ikislari cinsinden ifade edilmesi seklinde agiklanabilir (u: giris, y: ¢ikis, n: giris ile
cikis arasindaki gecikme, ng , n sirasiyla giris ve ¢ikis mertebeleri ). Denklem (3.14)

matris formunda yazilirsa;

6=[a ..a, b ..b | (3.15)
o) =[ —y(t-1) ... —y(t-n,) ut-n) ... ut-n,-ng) | (3.16)

olmak tizere;

y(t|6) =" t) 0 (3.17)

Denklem (3.17)’de kullanilan )A/(t|6’), € vektoriine bagl hesaplanan y(t) degerini

gostermektedir. Denklem (3.16) ile verilen regresyon yapist ile Denklem (3.8)

olusturulur. Denklem (3.12) kullanilarak da a ve b parametreleri hesaplanabilir.
Dogrusal modellemede zaman gecikmesi n, i¢in iki 6nemli nokta vardir.

e n, > 1 kosulu sistemin t = 0 aninda darbe cevabinin sifir olmasi saglar

(casual). Proses girisi ayn1 anda proses ¢ikisini etkileyemez.

e n, < 0 olmast durumu sinyalin filtrelenecegi zamanlarda kullanilir ( n, =0

cevrim i¢i, N, <0 gevrim dis1 filtreleme ).
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Performans 0l¢iitli olarak kullanilan ylizde uyum formiilii YU su sekilde tanimlanir,

YU :[1—M]*100 (3.18)

[¥1.

burada y sistem ¢ikisi y,, modelden elde edilen ¢ikistir.

Su ana kadar tanimlanan denklemler tek-giris tek-¢ikigh bir sistem ig¢in verilmistir.
Denklem (3.19)-(3.23) arasinda ise cok-giris c¢ok-¢ikish bir sistem icin gerekli
denklemler bulunabilir. Artik a, b, na, ng katsayilar1 skaler degil, matristir

(A,B,n,ny).

A7)y () =B Hu(®) +(t) (3.19)

A ve B matrisleri ise,
A H=1+Aq " +...+ Aq™ (3.20)
B(q)=Bq'+..+B q"™ (3.21)

Sistem ¢ikis1 gercek deger i¢in yazilirsa,

Y1) =9 (D0 +(t) (3.22)

pt)=[-y(t-1)...—y(t-n,) ut—-d)...ut—d-ny)J (3.23)

olur (Soderstrom ve Stoica, 1989).
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4. DOGRUSAL OLMAYAN MODELLEME — YAPAY SiNiR AGLARI

4.1 Yapay Sinir Aglarinin Gelismesi

Uzun yillardan beri, insan beyninin yapisina ve yeteneklerine olan hayranlik ve
merak, pek ¢ok arastiricinin ilgisi sayesinde yeni caligma alanlarimin ortaya
¢ikmasina neden olmustur. Mevcut bilgisayarlarla ve algoritmalarla ¢oziilemeyen ya
da 1yi sonuglar alinamayan fakat insan beyninin kolayca yapabilecegi karmasik
problemlere ¢oziimler iiretmek i¢in son yillarda yapilan arastirmalar sonucu, yeni bir
bilgi isleme yontemi olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA) dogmustur (Yildizdogan,
1995).

Yapay Sinir Aglar1 birbirlerine paralel olarak baglanmis basit islem elemanlarindan
olusmus ve biyolojik sinir sisteminin yaptigi islevlere benzer sekilde hiyerarsik

olarak hazirlanmis aglardir.

YSA ile ilgili ¢galigmalar 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan gelistirilen ilk
hiicre modeli ile baglamistir. Hebb, 1949 yilinda hiicreler arasindaki baglantilar
diizenlemek i¢in ilk 6grenme kuralini gelistirmistir. 1958 yilinda Rosenblatt’in
gelistirdigi algilayici (perceptron) modeli ve 6grenme kurali ile bugiin kullanilan

kurallarin temelleri ortaya ¢ikmustir.

Minsky ve Papert’in 1969 yilinda yaptiklar1 algilayicinin analizi ile perceptronun
karmasik lojik fonksiyonlar i¢in kullanilamayacagini ispatlamalar1 ile YSA {izerine
yapilan arastirmalar neredeyse durma noktasina gelmistir. 1976’da Grossberg’in
Adaptif Rezonans Teorisi (ART), 1982’de Hopfield’in dogrusal olmayan dinamik
Hopfield agini1 (recurrent network) ve 1984’te Kohenen’in egiticisiz 6grenen bir

YSA gelistirmesi ile YSA {izerine yapilan ¢alismalar yeniden baslamstir.

1986 yilinda Rumelhart, 1974 yilinda Werbos tarafindan gelistirilen ¢cok katmanl
algilayici tipi aglar i¢in geriye yayilma (back propagation) 6grenme algoritmasini
gelistirmistir. BOylece gilinlimiizde en sik kullanilan 6grenme algoritmasi ortaya
¢ikmistir. Giinlimiizde YSA bircok alanda da basari ile kullanilmakta ve devamli

gelistirilmektedir (Hagan ve dig., 1995).
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4.1.1

Yapay sinir aglariin ozellikleri

YSA’nm alisilagelmis bilgi isleme yontemlerine gore istiinliikleri maddeler halinde

su sekilde siralanabilir (Yildizdogan, 1995 , Efe ve Kaynak, 2000);

Paralellik: Alisilagelmis bilgi isleme yontemlerinin ¢ogu seri islemlerden
olugmaktadir. Bu da 6zellikle hiz problemlerine sebep olmaktadir. Mesela
bilgisayarlar, beyine gore cok daha hizli ¢caligmasina ragmen beynin toplam
hiz1 bilgisayara gore kiyaslanamayacak kadar yiiksektir. YSA’da ise ayni
katmandaki hiicreler arasinda zaman bagimliligi yoktur. Bu ylizden

tamamiyla eszamanli ¢alisabilirler. Bu da hiz1 ¢ok arttirmaktadir.

Hata Toleransi: Geleneksel bir bilgisayarda, herhangi bir iglem elemanini
yerinden almak onu etkisiz bir makineye doniistiiriir. Ancak YSA’da bir

elemanda meydana gelen hasar performansta ciddi bir diisiise yol agmaz.

Gergekleme Kolayligi: YSA, karisik fonksiyonlar yerine basit iglemleri
icerdigi icin gergcekleme kolaydir. Bu sayede dogrusal olmayan sistemlerin

tanimlanmasinda énemli bir role sahiptir.

Yerel Bilgi Isleme: YSA’da her bir islem birimi, ¢6ziilecek problemin tiimii
ile ilgilenmek yerine, sadece problemin bir parcast ile ilgilenmektedir.
Hiicrelerin ¢ok basit islemler yapmalarina ragmen, saglanan gorev paylagimi

sayesinde ¢cok karmagik ve zor problemler ¢oziilebilmektedir.

Ogrenebilirlik: Alisilagelmis veri isleme yontemlerinin ¢cogu programlama
yolu ile hesaplamaya dayanmaktadir. Bu yontemler ile tam tanimli olmayan
bir problem ¢o6ziilemez. Ayrica, herhangi bir problemin ¢oziimi igin
probleme yonelik bir algoritma gelistirmek gerekir. YSA ise problemleri,
verilen Ornekler ile ¢ozer. Coziilecek problemler igin algoritma degil,

parametreler degistirilir.

4.2 Basit Noron Yapisi ve Etkinlik Fonksiyonlar:

Yapay sinir aglari, insanin biyolojik sinirsel yapisinin incelenmesi ve modellenmesi

ile ortaya c¢cikmistir. Yapay bir ndron, gercek bir sinir hiicresinin sahip oldugu

baglantilarla ayni iglevi yapan baglantilara sahiptir. Yapay bir néronun matematik

modeli Sekil 4.1°de goriilebilir.
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XN

Sekil 4.1 : Yapay Noronun Matematik Modeli

Burada, x=[X X, ... X,]" vektdrii norona uygulanan girislerden olusur. Biitiin

girigler belirli agirlik oranina gore norona etki eder. Yani her bir giris kendisiyle ilgili

agirhik terimiyle carpilir. w=[w, W, ... W, ] agirlik vektoriinii gosterirken, b ise

sabit girigin agirlig1 olup yanlilik terimi (bias) olarak adlandirilir. Bu tanimlar altinda

yapay noronun girisi (| ) ve ¢ikisi (y ) sOyle yazilabilir:

N
| = WX, +W,X, +...+ Wy Xy +b =D wx+b (4.1)
i=1

y=a(l) (4.2)

Buradaki @ etkinlik veya aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilir. YSA’larda

kullanilan bazi etkinlik fonksiyonlari ve tiirevleri Tablo 4.1°de goriilebilir.

Tablo 4.1 : Etkinlik Fonksiyonlar:1 ve Tiirevleri

Dogrusal ()= (1) =1

1
l+e*

Logaritmik Sigmoid (1) = (1) =a d(1)(1-d(1))

Tanjant Sigmoid O()=———r ®(|):a (1—D(1))
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Tablo 4.1°deki « aktivasyon fonksiyonlarinin efim parametresidir. o artikca
etkinlik fonksiyonlar1 diklesir, azaldik¢a egiklesir. & =1 icin logaritmik sigmoid
(logsig) ve tanjant sigmoid (tansig) etkinlik fonksiyonlarinin ve tiirevlerin sekli Sekil

4.2°de goriilebilir.

X
c
S
L
=
=
X
w
1
— |
o) l
S 08f---------——m—— - i
o |
= | tansig
F o6l T
4 |
g |
L 04r------meee e i Sty
< |
E 02 ---—————————- R T,
iy = ! - logsig
0 —— : -

Etkinlik Fonk. Girisi

Sekil 4.2 : Logsig ve Tansig Etkinlik Fonksiyonlar1 ve Tiirevlerinin Sekli
4.3 Dogrusal Olmayan En Kiiciik Kareler Metodu

Bu bdliimde en kiiciik kareler metodunun, dogrusal olmayan parametreleri bulmak
icin kullanilacak algoritmalar anlatilacaktir. Daha sonraki boliimlerde ise ¢ikarilan
optimizasyon algoritmalarinin Yapay Sinir Aglarina uygulanist ve bu sekilde

agirliklarin - giincellenmesi irdelenecektir. Minimize edilecek karesel maliyet

fonksiyonu,

52(9):Z(Tk -9

=e' (0)e(0)

(4.3)
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dir. Burada T, hedef degeri, ¥, hesaplanan model c¢ikisini, e hata vektoriini

gostermektedir. Model c¢ikisini, ¢ giris vektorii igin @ parametre vektori ile

Denklem (4.4)’den hesaplanabilir.

y=f(9,0) (4.4)

f herhangi bir fonsiyonu temsil etmek tiizere Denklem (4.3)’iin Gradyen ve

Hessian’inin bulunmasi ile Gauss-Newton ve Levenberg-Marquardt gibi algoritmalar

tiiretilebilir. Karesel hatanin gradyeni

o(0) = o€ éﬂ)
_ oe, ()
= 22} e (0) o (4.5)
=2J"e

Burada J hata vektoriiniin Jakobian’idir. Ikinci tiirevleri iceren Hessian matrisi ise

H(0) = 852(92
0000
_ | 9&.(0) de,(0) 0’ (8)
_2§ F— +€,(0) 000" } (4.6)
=2(J'J+98)
S matrisi
RN o’e (0) . ..
S(B)—kzzl e (0)—— e dir. 4.7)

Denklem (4.4)’iin birinci derece Taylor serisi ne agilim1 ve karesel hatanin parametre

vektoriine gore tlirevinin sifira esitlenmesinden ardisik iki parametre vektorii
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arasindaki iliski ¢ikarilir (Jang ve dig., 1997). Gauss-Newton formiilii ile bilinen bu

formiil Denklem (4.8)’de verilmistir.

0i+D)=0()—-J" )" JTe
- 1 T -1 (4'8)
=9(I)—5(J g

J'J matrisinin basit¢e birim matris gibi diisiiniilmesi halinde algoritma egim diisiim
yontemine doniisiir. Aslinda Gauss-Newton algoritmasi, Newton algoritmasindan da

tiiretilebilir. Newton algoritmasi,
0G+1) :G(i)—%H‘lg ‘dir. (4.9)

Denklem (4.9) ikinci derece Taylor serisi agilimindan elde edilmistir. Denklem (4.6)
’dan Hessian ve Denklem (4.5)’den Gradyen Denklem (4.9)’da yerine konursa

0(i+1)=0>1)-JF'T+S)"'Je (4.10)

elde edilir. Goriildiigii gibi Gauss-Newton algoritmasi, Newton algoritmasindaki

S’in J'J ’in yaninda ihmal edilmesine dayanr.

4.3.1 Levenberg-Marquardt optimizasyon algoritmasi

Uygulamada Gauss-Newton algoritmasinin (Denklem(4.8)) ¢ok 6nemli bir sorunu

vardir. Hata yiizeyinin bazi noktalarinda J'J ’in tersi alinamamakta ya da matrisin

pozitif-belirli (EK A) olmamasindan dolayr minimum noktay1 gostermemektedir. Bu

gibi problemler J'J ’in kdsegenine AI *in eklenmesiyle giderilebilir. Dikkat edilirse,
A’in ¢ok biliylik degerleri icin algoritma egim diisim yontemine doniisiir.

Levenberg-Marquardt algoritmasi,

(i +1) :ﬂ(i)—%(JTJ+il)‘lg “dir. 4.11)
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A ’nin baslangi¢ degerleri probleme baglidir ve deneme yanilmayla bulunabilir. Nasil
giincellenecegi ile ilgili bilgiler Fletcher (1971) , More (1977) , Nash (1977)’de
bulunabilir (Jang ve dig., 1997).

4.4 Geriye Yayilim Algoritmasi

Cok katmanli Yapay Sinir Ag1 (YSA) egitimi iki asamadan olusur. Ileri geciste, giris
sinyali ¢ikisa dogru yayilir. Geriye geliste ise, hata sinyali aga yayilarak agirliklarin
ayarlanmasi saglanir. Cikis katmaninda hedef belli oldugundan hata kolayca bulunur
ve Delta kuralina gore agirliklar giincellenebilir. Hedefi belli olmayan sakli
katmandaki noronlarin agirliklart ise ¢ikis katmandaki hatanin zincir kurali ile
katman katman geriye yayilmasiyla giincellenebilir. Prosediir su sekilde gerceklesir

(Tsoukalas ve Uhrig , 1997):

1. Rasgele kiiciik degerler, genellikle -1 ile 1 arasinda, agirliklara atanir.
Agirliklarin rasgele atanmasi yerine, daha etkili bir yol Nguyen ve dig. (1990)’dan
incelenebilinir. Bu ilk atama yolu ile aktivasyon fonksiyonlarmin aktif bolgeleri

kullanilarak agirliklar belirlenir ve daha iyi bir yakinsama saglanir.
2. Bir egitim ¢ifti (giris-¢ikis) secilir.
3. Giris aga uygulanir.
4. Agn ¢ikist hesaplanir.
5. Hedef ¢ikisla, ag cikisi arasindaki hata hesaplanir.
6. Hata (ya da kayip) fonksiyonunu azaltacak sekilde agirliklar ayarlanir.

7. Egitim kiimesindeki hatalar kabul edilebilir diizeye inene kadar 2.-6.

adimlar tekrarlanir.

Altinct adim ile agirlilarin giincellenmesi islemine ¢ok katmanli bir agda Geriye
Yayilim Algoritmasi denir. Geriye yayilim algoritmasi basitlik agisindan ii¢ katmanl
ileri beslemeli bir ag (Sekil 4.3) i¢in biitlin agdaki aktivasyon fonksiyonlari

logaritmik sigmoid olacak sekilde ¢ikarilacaktir.
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ij (Dp-j Iq‘k ch,k — Yq
Inj ch.j Irk cDrk — r
i. katman j- katman k. katman
Indeks h Indeks p Indeks q
m tane Diigiim n tane Digiim r tane Diiglim

Sekil 4.3 : Ug Katmanli ileri Beslemeli Yapay Sinir Agi

4.4.1 Cikis katmanindaki agirhklarin hesaplanmasi

Sekil 4.4’de herhangi iki p ve q néronunun aralarindaki giincellenecek ¢ikis agirlig
Wpqk goriilmektedir. Sembollerdeki k indisi ¢ikis katmanim isaret etmektedir. Tq

hedef degeri olmak iizere, minimize edilecek karesel hata,

=g =T-0,) (4.12)
olarak tanimlanir. Delta kuralina gore agirlik degisimi

2
8gq

AW, =-n  ———
pg.k pq oW
pg.k

(4.13)
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burada 7, ¢ikis katmanimmin agirliklarinin 6grenme orani olarak adlandirilir. Zincir

kurali ile karesel hatanin tirevi

2 2
o¢, _ og, 0@, Ol

9 Gk (4.14)
oW oD . ol . ow

pg.k

pg.k q.k q.k

seklinde yazilabilir. Denklemin sag tarafinin karsitlar ise,

O _ 2T~ D) (4.15)
oD, @ Tk '
oD,
= 0, (1-0,,) (4.16)
q.k
al
=0, (4.17)
Wk

Denklem (4.15), Denklem (4.12)’den; Denklem (4.16) logaritmik sigmoid
aktivasyon fonksiyonun tiirevinden (Tablo 4.1); Denklem (4.17) ise Denklem (4.18)
’den elde edilmistir. Denklem (4.18)’in yazilis1 i¢in Sekil 4.3’den yararlanilmistir.

e = prq_kcpp_ j (4.18)
p=
Boylece Denklem (4.14)
o¢;
==2aT,-P, )P, (1-D )D (4.19)
pak

halini alir. Hata isaret terimi
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Opqr =20(Ty =Py )@ (1-D,, ) “dir.

Son olarak ¢ikis katmanindaki agirlik degisimi

Woga (N +1) =Wy (N)+77,4050, P

olarak bulunur. N iterasyon sayisini gosterir.

4.4.2 Sakh katmandaki agirhiklarin hesaplanmasi

(4.20)

4.21)

(4.22)

Sakli katmandaki agirliklarin hedef degerleri olmadigindan c¢ikis katmanindaki

hatanin bu katmana yayilmasi gerekir. Buda sakli katmandaki her ndron i¢in hata

igaret terimi olan &, ; 'nin hesaplanmasi gerektirir. Biitiin yapilmasi gereken islemler

¢ikis katmanindaki gibidir. Ancak, pargali tiirevler bir toplam isareti altinda biitiin

c¢ikis noronlart i¢in hesaplanir (Sekil 4.5). Ciinkii ¢ikis katmanindaki bir agirlik tek

bir cikistaki hatadan etkilenirken, sakli katmandaki bir agirlik tiim c¢ikislardaki

hatadan etkilenmektedir.

Il.k CI)l.k
Xh Whp,j
—0——— 15 [Py Lok | Pox
Wpr.k
Ir.k cI)r.k

Sekil 4.5 : Sakli Katmandaki Agirliklarin Hesaplanmasi

Sakli katman i¢inde delta kuralin1 uygularsak
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(4.23)

burada 7, sakli katmandaki agirliklarin 6grenme orani olarak adlandirlir. Zincir

kurali ile karesel hatanin tiirevi

0s? & g, 0B, Ol 8D, dl, 4.24)
8Whp.j q=1 aq)qu anAk aq)p.j al p.j 6Whp.j

seklinde yazilabilir. Denklemin sag tarafindaki ilk iki terim Denklem (4.15) ve (4.16)

ile aynmidir. Diger ii¢ tarafin esitlikleri ise

Ny =W, (4.25)
oo, ™
oD
—H g0 (1-0,)) (4.26)
ol . .
al .
—2 —x  “dir. (4.27)
hp.j

Denklem (4.26), sakli katmandaki lojistik aktivasyon fonksiyonun tiirevidir (Tablo
4.1). Denklem (4.25) ve (4.27), sirasiyla asagidaki Denklem (4.28) ve (4.29)’den
elde edilmistir. Denklem (4.28) ve (4.29)’in yazilis1 i¢in Sekil 4.3 incelenebilir.

g = prq_kcbp_ j (4.28)

p=1

;= ZWm X (4.29)

h=1

Boylece Denklem (4.24)
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aw =Y 2a(T, -0, )P, (1-P )W, [®,;(1-D, )X, (4.30)
hp.j q=1

halini alir. Sakli katman i¢in

81 =8 Wog,@ [D (1-®, )] “dir. 4.31)

hpj pa-k

Sakl1 katmandaki agirlik degisimi ise

AW, | =17, —— 8Wth nhpZ i % (4.32)
Wy (N +1)=w, j(N)+77hpxh25hp_ J. (4.33)
q=1

olarak bulunur. N iterasyon sayisin1 gosterir.

Sadece agirlik terimleri ile ¢ok katmanl bir ag, sifir girislere sifir olmayan ¢ikislar
tiretemez. Bunun i¢in her bir néronun yanlilik (bias) terimlerinin olmasi gerekir.
Egitim aynen agirliklarin egitimi gibi olup yalnizca girisi +1 kabul edilir (-1’de

olabilir). Ayni néron sayis1 i¢in parametre sayisi arttigindan agin performansi artar.

bpq'k(N +1) = bpq_k(N)+77pq5pq_k (+1) (4.34)
By j (N +1) =by, s (N) +77,, (+1)Z Ohp. | (4.35)
=1

Egim diisiim yontemi agirliklarin ve yanlilik terimlerinin giincellenmesi kararl fakat
yavas bir algoritmadir. Egitim zamanmi azaltmak i¢in ya Uyarlamali Egitim
kullanilabilinir ya da agirlik degisimine (agirlik degisimi ile hem agirlik hem de
yanlilik terimleri kastedilmektedir) Momentum terimi eklenebilir. Uyarlamali

egitimde hata gittikge azaliyorsa 6grenme orani belli oranda arttirilir. Eger birkag
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iterasyon hata artiyorsa 6grenme orani azaltilir (Jang ve dig., 1997 , Hagan ve dig.,
1995). Ogrenme oraninin uyarlanmasi ile minimum noktasma yaklasildiginda tiirev
genliklerinin kiiclilmesinden kaynaklanan yavaslamada engellenmis olacaktir.
Verilerde bulunabilecek giirtiltiilerden, tiirev genliklerini anlik biiyiimelerinden
kaynaklanan sorunlar hata teriminde dalgalanmalara sebep olacaktir. Bu sorun
Denklem (4.36) ile sanki birinci derece algcak gegiren bir filtre’den gegirilmis gibi
¢oziilebilinir (Efe ve Kaynak, 2000).

AW, (N +1D) =70, P, + 1 AW, (N) (4.36)

pg.k

Burada ¢ momentum terimidir. Momentum metodunun bir 6nemli avantaji da yerel
minimumlara takilmay1 engelleyip, algoritmay1 global minimuma gotiirmesidir..
Ancak bir onceki agirlik degisimini de hafizada tutmak gerektiginden hesap yiikii

egim diisiim yontemine gore daha fazladir.

4.5 YSA icin Levenberg-Marquardt Algoritmasi

Geriye yayilim algoritmast YSA’larin  egitimi i¢in en ¢ok tercih edilen
algoritmalardan biridir. Algoritmanin basitligi, hesap yiikiinlin azhig gibi
avantajlariin yaninda, uzun egitim zamani gerektirmesi, yakinsama problemleri gibi
dezavantajlart vardir. Bu boliimde standart egim diisim ydnteminin ¢ok hizli
yakinsayan Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasina doniistiiriilmesi anlatilacaktir.
LM, grup uyarlamali egitim (batch training) i¢in c¢ikarilacak yani agirliklar tiim
egitim verileri i¢in her iterasyonda bir defa giincellenecektir (Hagan ve Menhaj,

1994).

0 agirlik ve yanlilik terimlerinden olusan parametre vektoriidiir ve minimize

edilecek maliyet fonksiyonu

N N
=Y T %) =D ee ‘dr (4.37)
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Burada T, hedeflenen degeri, §, agin ¢ikisini ve e, ise k. girise karsilik gelen agin

hatasini ve N veri sayisint gostermektedir. Levenberg-Marquardt formiilii agirliklarin

degisimi i¢in yazilmasi gerekirse,

AB=—(J7(0)J(0)+ A1) T (0)e(0) (4.38)

denklemi elde edilir. Jakobian matrisi,

[ 0e,(0) de(0) 0e,(0) |

o0, o0, T o0,

0e,(0) 0e,(0) oe, (0)
Jo)=| 06 06, 06, (4.39)

de,(0) de,(0)  Ge,(6)

e, 06, a0, |

Cok cikish bir YSA i¢in birinci ve ikinci satir arasinda diger ¢ikislara ait hatalarin
parametlere gore tlirevlerinin de yazilmasi gerektigi unutulmamalidir. YSA i¢in

maliyet fonksiyonu

N*r

£(0)=>6’(0) ‘dir. (4.40)

N veri sayisini, 1 ise YSA’ nin ¢ikisin néron sayisini gosterir.

Herhangi bir iterasyon adiminda maliyet fonksiyonu artarsa, A parametresi belli bir
katsay1 ile carpilarak biiyiitiiliir. Maliyet fonksiyonun azalmasi halinde ise ayni
katsay1 ile boliinerek diger iterasyona gegilir. Biiylik A4 sayilart i¢in LM algoritmasi

1/A 6grenme oranina sahip egim diisiim yontemine doniisiirken A ’niin ¢ok kiigiik

degerleri i¢in Gauss-Newton algoritmasina doniisiir (Norgaard ve dig., 2000).

LM algoritmasinin kullanilabilmesi i¢in parametre vektoriiniin Jakobian’inin

(Denklem (4.39)) hesaplanmasi1 gerekmektedir. Jakobian matrisinin elemanlar
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standart geriye yayillim algoritmasi ile hesaplanan &, teriminde ufak bir

degisiklikle hesaplanabilir. Son katmandaki & ,, terimi,

pg.k

§pq.k =a (I)q.k (l_q)qk) (441)

olarak alirsak Geriye Yayilim Algoritmasi LM algoritmasina doniistiiriilmiis olur.
Yukaridaki denklemin Denklem (4.20)’den farki hata terimini icermemesidir, ¢linkii

hatanin karesi yerine hatanin tiirevi alinmistir.

LM algoritmasi su sekilde calisir;

1. Biitiin girisler aga verilerek bunlara karsilik gelen ¢ikislar hesaplanir. Ag
c¢ikislart kullanilarak hatalar

2. Denklem (4.41), (4.31), ve Denklem (4.37)’nin agirliklara gore tiirevi
kullanilarak Jakobian matrisi hesaplanir.

3. Denklem (4.38)’den AO bulunur.

4. Maliyet fonksiyonu 0+ A0 i¢in tekrar hesaplanir. Eger maliyet fonksiyonu
kiigiiliirse A belli bir oranda kiiciiltiiliir ve 1. asamaya geri doniiliir. Maliyet
fonksiyonun artmasi halinde ise A biiyiiltiilerek 3. asamaya geri dontiliir.

5. Algoritma istenen maliyet fonksiyonuna ya da iterasyon sayisina ulagincaya

kadar tekrarlanir.
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5. TASITIN YANAL VE DOGRUSAL KONTROLU iCiN SURUCUNUN
MODELLENMESI

Basitce belirtilmis stiriis kapali ¢evrimini (Sekil 1.1) biraz daha agmak gerekirse, bu
cevrimi olusturan ii¢ blok (Siiriicii, Motor, Tasit bloklar1) ve etkilesimleri Sekil
5.1’de goriilebilir. Bilgisayar simiilasyonlar1 i¢in bu ii¢ blogun modellenmesi
gerekmektedir. Bu ¢alismada siirticli blogunu temsil edecek bir model elde edilmistir.
Matematik modeller yerine sistem tanilama ile modelleme c¢aligsmalari
yiritiildigiinden, giris-¢cikis iliskilerini iyi betimleyen veri grubunun mutlaka elde
edilmesi gerekmektedir. Bu nedenden dolayr giris (Yol, Tasit hizi, Motor devir
sayis1) — cikis (Gaz Pedali, Fren, Vites, Direksiyon agis1) bilesenlerinden herhangi

birinin eksikligi, basarimin (performansin) diismesine neden olmaktadir.

Yol modeli

Gaz Pedali Tasit Hiz
> > Tork —
e Fren >
> Siiriicii Vites N Motor Tasit Devir
A A Ar
€ >
Direksiyon j
£ >

A
/

A

Sekil 5.1 : Kapali1 Cevrim Blok Diyagrami

Bir kontrolor olan siiriiciiye ait veriler siiriicii-motor-tasit kapali ¢evriminden elde
edilmektedir. Kapali ¢evrimden elde edilen verilerin miimkiin oldugu kadar sistemi
uyaran, bir bagka deyisle zengin olmas1 gerekmektedir. Ciinkii giris zengin bile olsa
kapal1 ¢cevrimde fakirlesir (Shaw, 1993). Bu yiizden sistem tanilama i¢in normal bir
siirlis sonucunda elde edilen verilerin yeterince uyaran olup olmadigi kontrol

edilmeli, degil ise baska bir siiriicli verisi denenmelidir (Pilutti ve Ulsoy, 1999).
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Bu asamada herhangi bir sensore gerek duymadan biitlin verilerin istenilen sekilde
toplanmas1 bir simiilator aracigiyla gerceklestirilmistir. Gergek sartlarda yol
bilgisinin zor toplanmasi, ugrastiriciliglr ve baz1 sensorlerden toplanan bilginin 1/0

seklinde olmas1 simiilatoriin diger 6nemli avantajlarini gosterir.

5.1 Simiilator

Simiilatér Visual C++ yazilimi ile Dr. Orhan Atabay tarafindan 6 yillik bir
calismanin sonucunda gergeklestirilmis olup, motor, tasit dinamigi, yol ve ¢evre gibi
her tiirlii unsur modellenmistir. {1k olarak siiriis simiilatdriine baz olacak sekilde dért
tekerlekli bir karayolu tasitinin dinamigi belirli kabuller esliginde modellenmis,
denklemlerle ve haritalarla ifade edilmistir. Tasit modeli, pnomatik lastik tekerlek,
direksiyon sistemi, tekerlek asilis sistemi, fren sistemi, motor ve aktarma organlar

sistemleri ve gdvde alt modellerinden olusmaktadir (Atabay, 2004).

Tasit modeli bir siiriis simiilatoriine hizmet etmekte oldugundan, bir yandan "ger¢ek
zaman" da caligmasi saglanmis, diger taraftan da ¢ok genis seyir durumlar1 uzayi igin
test edilerek akla yakin sonuglar iiretip liretmedigi sorgulanmistir. Tasit modelinin
stirlis simiilatoriinden bagimsiz olarak yalniz calisabilmesini temin etmek {izere,
modelin veri tahrikli olarak g¢alisabilen bir "¢evrim disi" modu da olusturulmustur.
Bu durumda herhangi bir siirticli giris verisi ile sistem, gergek bir siiriicii olmadan da

(gercek zamandan daha hizli bir sekilde) ¢alisabilmektedir.

Siirlis  simiilatoriinde en temel Ogelerden olan sanal c¢evre goriintiisiiniin ve
giirliltiisiiniin  olugturulabilmesi i¢in Microsoft DirectX® SDK kiitiiphaneleri
kullanilmigtir. Siiriiclinlin ihtiyag duyacagi sartlara uygun ve yiiksek kaliteli bir
goriintii elde edilerek, sanal agaclar, trafik isaretleri ve piirizlii asfalt kaplama
goriintiisii ile siiriiclinlin gercege yakin bir algi ortami iginde siirme isini yapmasi

saglanmustir.

Siirlis parkurunun hazirlanmasi i¢in ayri bir yazilim olusturulmustur. Bu yazilim ile
karayolu yapimi ilkelerine ters diisiilmeden uygun geometride bir siirlis parkuru
hazirlanmistir (Sekil 5.2). Ses ve giirtiltii simiilasyonu alt modiilii ile i¢ten yanmali
motor sesinin siirlicii tarafindan duyulmasi saglanmistir. Tiim simiilasyon donanimini

tagiyacak sekilde, sabit bir simiilator platformu hazirlanmistir (Sekil 5.3).
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Simiilatorde ¢ok sayida siiriiciiden istenen her tiirlii veri toplanabilecek, bu veriler
kullanilarak elde edilecek “Sanal Siiriicii” ile sanal yol testi ve motor testleri
yapilabilecektir. En dnemlisi, gercek siiriiciiyle yapilan yol testi ile sanal siiriiciiyle
yapilan sanal yol testi sonuglari arasindaki yakit tiiketimi, egzoz emisyonu vb. farklar
yluzde olarak elde edilebilecektir. Simiilator normal c¢alisma esnasinda tasita ve
sliriicliye ait 65 kanal veriyi 20 Hz Ornekleme hizinda kaydedebilmektedir. Kanal

sayist azaltilarak 6rnekleme hizi arttirilabilir.

Insan operatérlerinin band genisligi birkag Hertz’i gegmemektedir. Sekil 5.4’den de
goriilebilecegi gibi siirlici modelinde kullanilan giris-¢cikis bilesenleri bazi
manevralar hari¢ 2 Hz’in iizerindeki frekanslarda bilesen igermemektedir. Bu bilgiler
esliginde en yiiksek frekansl bileseni kagirmamak i¢in 6rnekleme frekansinin 10 Hz
secilmesi yeterlidir (An ve Harris, 1996 , Pilutti ve Ulsoy, 1999 , Shaw, 1993 ,
Guldner ve dig., 1996).
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Sekil 5.4 : Modelde Kullanilacak Bilesenlerin Frekans Band1
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5.2 Siiriicii Modellemesi

Modellemede en o©nemli nokta, sistemi etkileyen giris-¢cikis biiyiikliiklerinin
belirlenmesidir. Bu islemin matematiksel bir temeli veya sistematik bir yaklagimi
yoktur. Bu biiyiikliikler ancak ve ancak modeli iyi taniyan ya da bilen bir operator
tarafindan verilebilir. Projenin en ugrastiric1 kismi bu biiyiikliiklerin belirlenmesi
olmustur. Cilinkii belirlenen her farkli model i¢in islemlerin hepsi tekrarlanmakta, ve
sonuclar karsilastirilmaktadir. Yapilan denemelerde en iyi performansi veren model
Sekil 5.5°de goriilmektedir. Cikislarin ka¢ gecikme ile geri beslenecegi Sekil 5.5°de
gosterilmemis, model mertebesi belirleme yontemleri ve deneme-yanilma yolu ile
bulunmustur. Cikarilacak siiriicii modelimizi diger caligmalardan ayiran en 6nemli

ozellik, yol bilgisinin siiriicliye donme agis1 olarak verilmesidir.

Yol ——»  Gaz Pedali
e —> Fren
Tasit Hizi — Siirticii
> Vites
Motor Devir Sayist — —  Direksiyon Acisi

Sekil 5.5 : Siiriicii Modeli Giris-Cikis Bilesenleri

Modeldeki en énemli parametre ileri bakma mesafesidir (look-ahead distance) ve su
sekilde hesaplanmistir: Ondeki tasitla aradaki mesafe, tasit hizinin yarisinin metre
cinsinden karsilig1 olmalidir. Bagka bir deyisle bu 2 saniyeye karsilik gelir. Veriler
10 Hertz ile orneklendiginden en fazla ileri bakma mesafesi 20 6rnekleme Gtesi
olarak bulunur. Bunun dinamik olarak modele verildigi diisiiniiliirse, siiriicii 20
ornekleme Otesi ile tasit arasindaki bolgeye bakmaktadir [yol(k+20) yol(k+19)

yol(k+2) yol(k+1)]. Buradaki oOnemli bir c¢ikarim da, bu kadar cok girisin
kullanilmasinin gereksiz oldugunun goriilmesidir. Yani yol verisi dizisindeki 20
degerin hepsinin kullanilmasina gerek yoktur. Ardisik olmayan birkag¢ verinin
secilmesi daha uygundur (k+20,k+13,k+6 gibi). Fazla girisin kullanilmasi, sakl
katmanda daha fazla néron kullanilmasina bir baska deyisle yapay sinir aginin daha
karmagik bir hal almasina neden olur. Biiylik bir ag uzun egitim zamani ve ezberleme
sorunlarin1  da beraberinde getirmektedir. Ayni sekilde, Bulanik Mantikla

modellemede girisin fazla olmasi {istel olarak kural sayisini artirmaktadir.
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Ulkemiz sartlarinda kullanilacak insansiz bir ara¢ ya da kapali cevrimde yapilacak
motor testleri i¢in, biitiin yol bilgilerimizi i¢erecek zenginlikte olan bir yol bilgisinin
veya parkurun varligi, modelin ger¢ekgiligini arttiracaktir. Bir verinin matematiksel
olarak nasil zengin olacagi Sistem Tanilama boliimiinde anlatilmistir. Kisaca
deginmek gerekirse, zenginlikten kastedilen, yolun olabildigince cesitli egrilik

yarigaplari ve inis-¢ikislar icermesidir.

Aslinda bir siiriicii modelinin ¢ikarilmasi karmasik ve zor bir problemdir. Ciinkii
stiricii her durum i¢in bilgiliyken, ¢ikarilacak model sadece verilerin icerdigi bilgiye
sahiptir. Yani model, trafigin olmadig1 egimsiz bir yolda ¢ok iyi bir siiriis yapip
parkuru tamamlayabilirken, mesela park etme islemini gerceklestiremeyebilir. Bunun
icin her islemi gergeklestirebilen alt parcalarin (modiil) hazirlanmasi, duruma gore o
parg¢anin devreye girmesi gerekmektedir. Bugiline kadar yapilmis ¢aligmalar hep tek
bir senaryo i¢in tasarlanmistir. Siiriicli, seridi korumak (lane-keeping), sabit hizda
belli bir yarigaptaki yolu gitmek, vb. gibi farkli goérevler i¢cin modellenmistir.
Kontrollii bir deneyde bir degisken disindaki tiim degiskenlerin sabit tutulmasi gibi,
hizin sabit olmast onu modelden diisiiriir, bdylece model basitlesir. Model
basitlestikge de basarimin artmasi beklenebilir. Yapilan en énemli basitlestirme ise
stirticiiniin tek ¢ikish olarak modellenmesidir. Sekil 5.5’den de goriilebilecegi gibi bu
calismada dort cikisli, tasitin dogrusal ve yanal kumandasii birlikte saglayan bir

stiriici modeli ¢ikarilmaya c¢aligilmigtir.

Denklem (2.3) kullanilarak sinyalimizin 8. dereceye kadar kesintisiz uyaran oldugu
bulunmustur. Sonug olarak 10 Hertz’le 6rneklenmis sinyal kesintisizlik 6zelligini
saglamakta ve sistemimizin modlarini uyarmaktadir. Yani literatiirdeki adi ile
verilerin “Zengin Veri” oldugu soylenebilir. Bu da elde edilecek siiriicii modelinin,
modelleme verisinden bagimsiz olarak siirlicliniin tiim dinamik karakteristiklerini

yansitmasini saglayacaktir.

Veriler, ortalamalarinin  ¢ikarilmast  ve standart sapmalarina bdliinmesiyle

Olceklenmis, boylece dl¢ii biriminden bagimsiz hale getirilmistir.

Model mertebesine karsilik gelen Lipschitz sayilar grafiginde (Sekil 5.6) dirsek
noktasi en iyi mertebe olarak se¢ilir. Sekilden de goriildiigii gibi giris ve ¢ikisin en

uygun model mertebesi 2°dir. Gerekirse Tablo 5.1’den de herhangi bir n, veya n;

icin ince ayar yapilabilir. Soderstrom ve Stoica (1989)’daki uyarma derecesi >
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2*(model mertebesi) olmasi yeterli iliskisi de hatirlanarak zaten 4. dereceye kadar

mertebe bulabilecegimiz unutulmamalidir.

Lipschitz Sayisi

Model Mertebesi

Sekil 5.6 : Model Mertebesine (n, =n, ) Kars1 Bulunan Lipschitz Sayilari

Tablo 5.1 : Model Mertebelerine Karst Bulunan Lipschitz Sayilari

nb 1 2 3 4 5
na| 1 74.73 43.37 34.68 29.17 26.66
2| 64.65 39.58 32.53 29.23 26.82
3 56.05 39.89 32.75 29.41 26.96
4| 54.15 39.17 32.51 29.56 27.09
5| 46.07 35.00 30.36 27.95 25.99

Giris-cikis bilesenleri ve model mertebesi bulunmus, ayrica 6l¢eklenmis veriler i¢in
bundan sonra yapilmasi gereken regresyon vektorii ile regresand arasindaki iligskinin
(eslemenin) bulunmasidir. Bu iliski 6ncelikle dogrusal model sonra da dogrusal
olmayan model kullanilarak bulunmustur. Sekil 5.7°de giris-¢cikisin mertebeleri ile
modele verilmesi gosterilmistir. En genel haldeki regresyon vektoriit ARX model i¢in
Denklem (2.16) ile verilmis YSA-ARX model i¢in ise Sekil 2.4’de gosterilmistir. Bu
bilgiler 15181nda regresyon vektoriiniin Donme agisi[k+20, k+19, k+13, k+12, k+6,
k+5], Tasit hizi[k-1, k-2], Motor devir sayisi[k-1, k-2], Gaz pedali[k-1, k-2], Fren[k-
1, k-2], Vites[k-1, k-2], Direksiyon agis1 [k-1, k-2] ; regresand’in ise Gaz pedali[k],
Fren[k], Vites[k], Direksiyon acisi[k] olacagi aciktir. Regresyon ve regresand
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vektoriine bakilarak 18 girisli 4 ¢ikish bir dinamik model c¢ikarilmis oldugu

goriilebilir.

Donme Agist [k+20,k+13,k+6]
—_—
Donme Agist [k+19,k+12,k+5]
—_— >
Tasit Hizt [k-1]
_—
Tagit Hiz1 [k-2]
—_—
Motor Devir Sayist [k-1] Gaz pedali [k]
—> ——————
Motor Devir Sayist [k-2]
—_—
Dogrusal Fren [k]
Gaz pedali [k-1] >
[ veya
Gaz pedalt [k-2] )
- Dogrusal Vites [k]
—
Fren [k-1] Olmayan
—_—>
Fren [k-2] Model Direksiyon Agist [k]
S— EEEE—
Vites [k-1]
—_—
Vites [k-2]
—_—
Direksiyon Agist [k-1]
—_—
Direksiyon Acist [k-2]
—

Sekil 5.7 : Siiriiciiniin Modellenmesi

En kiigiik kareler metodu kullanilarak (cok giris ¢ok cikisli matris formu) ARX
modelin parametreleri bulunmustur. Ancak ¢ikarilan ARX yapisindaki dogrusal
model kararsizdir. Dogrusal olmayan siirlis gorevi icin ARX model yetersiz

kalmustir.

YSA tabanli dogrusal olmayan model ¢ikarilmasinin, dogrusal ARX model
cikarilmasindan belli basli farkliliklarinin yaninda karar verilmesi gereken tasarim
parametreleri de vardir. YSA’da egitim algoritmasi olarak, Boliim 4.4’de anlatilmis
geriye yayilim algoritmasinin degistirilmesi ile elde edilen Levenberg-Marquardt

algoritmasi kullanilmigtir. Biitiin egitimler i¢in ¢evrim sayist 20 alinmistir. Cevrim
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sayisina, LM algoritmasi ile birka¢ egitimden sonra karar verilmistir. Clinkii 20
iterasyondan sonra hatalarin karelerinin ortalamalar1 diismemekte, sabit kalmaktadir.
Ayrica YSA artan iterasyon sayisi ile giirtiltiilere duyarli hale gelir ve gergek sistem
karakteristigini kaybeder. Segilen bu cevrim sayisi ile aslinda genellestirme,

giirbiizliik ve kesinlik arasinda optimum bir nokta belirlenmis olur.

Sakli katmandaki en uygun ndron sayisini ve aktivasyon fonksiyonunu bulabilmek
icin yapilan denemeler Tablo 5.2°de goriilebilir. Cikis katmaninda dogrusal
aktivasyon fonksiyonlart kullanilmistir. Bunun yaninda tek sakli katman istenen
performansin elde edilmesinde yeterli olmustur. Tablo 5.2°deki hatalarin karelerinin
ortalamalar1 ve ¢ikiglarin yilizde uyumlari, YSA’ nin baslangi¢ agirliklarina bagimli
olmasindan dolay1 birka¢ kez ¢alistirilip bulunmustur. Sakli katmanda kullanilan iki
etkinlik fonksiyonunun (logsig ve tansig) birbirine gore belirgin bir avantaj1 yoktur.
Sakli katmanda tanjant aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir. Sakli katmandaki en
uygun ndron sayisi ise 6 olarak bulunmus, model ¢ikislar1 egitim verileri i¢in Sekil

5.8 ve simnama verileri i¢in Sekil 5.9°da gosterilmistir.
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Tablo 5.2 : Siiriicii Modeli i¢in Denenen baz1 YSA Yapilandirmalari

Hatalarin Yiizde Uyum Bagimsiz
Karesel Parametre
Ortalamasi Sayis1
Gaz Pedal1 Fren Vites Direksiyon Agist
Sakh . Sakh KaF ma ndaki Egitim | Sinama | Egitim | Sinama | Egitim | Sinama| Egitim | Sinama | Egitim | Sinama
Katmandaki Etkinlik y N o N i I - o\ - N .
N . Kiimesi | Kiimesi | Kiimesi |Kiimesi | Kiimesi|Kiimesi |[Kiimesi| Kiimesi | Kiimesi | Kiimesi
Noron Sayisi Fonksiyonlari

1 logsig 0.5946 | 0.5619 | 453 43.6 30.4 27.90 29.8 -1.4 0 -0.1 27

3 logsig 0.1511 | 0.1392 51 553 74.6 74.90 42.6 60.70 | 84.80 | 86.00 73

5 logsig 0.0245 | 0.035 82.9 77.8 80.4 73.9 81.7 78.7 92.6 92.6 119

6 logsig 0.0202 | 0.0602 83 77.4 83.9 76.5 82.5 78.7 93 93.3 142

8 logsig 0.02 0.0611 83 81.4 82.6 78.9 83.3 78.7 93 90.3 188

10 logsig 0.0204 | 0.0786 83 79.9 83.0 72.1 81.7 65.6 92.6 91.7 234

1 tansig 0.5939 | 0.554 44.9 42.8 31.80 29 23.4 -6.7 0.3 1.1 27

3 tansig 0.152 | 0.1405 56.6 65.3 77.5 68.1 38.6 50.4 87.9 89.3 73

5 tansig 0.023 | 0.0375 82.5 76.5 82.4 74.8 80.9 78.7 92.9 92.4 119

6 tansig 0.0211 | 0.0454 | 82.5 80.8 83.5 77.3 81.7 78.7 93.3 93.8 142

8 tansig 0.0179 | 0.0669 84.1 80 83.9 73 82.5 83.5 92.9 93.1 188

10 tansig 0.0169 | 0.0811 84.2 79.9 85.1 73.7 83.3 78.7 933 92.9 234
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6. SONUCLAR

Bu projede, tasitin yanal ve dogrusal kumandasini bir arada gergeklestiren siiriicii
modeli, klasik ve akilli yontemlerle ¢ikarilmistir. Oncelikle, dogrusal parametrik bir
model olan ARX model {izerinde ¢alisilmig daha sonra ARX model dinamigine sahip
YSA ile siiriicii modeli ¢ikarilmistir. Bir kontrolor olan siiriicii modelinin ¢ikarilmasi
ile de siirlicii-tasit kapali ¢evrimi olusturulabilecektir. Olusturulan bu ¢evrim tagitin

ve motorun bilgisayar ortaminda gelistirilmesini saglayacaktir.

Siirlicliniin tasitla etkilesimi insan operatoriin karakteristigi itibariyle ¢ok karmasiktir.
Modellemenin zorlugu insanin i¢ rasgeleliginden ve yanliligindan ileri gelmektedir.
Ciinkii insan ayni durum i¢in hi¢bir zaman aymi cevabi vermez. Bu nedenlerden
dolay1, sistemi, yani tasit siirliciisiinii deterministik bir model ile tanimlamak
zorlagmaktadir. Sistem modelini verecek denklemlerin dogrudan yazilmasi miimkiin
olmadigi igin sistem tanilama yontemleri kullanilarak dogrusal ve dogrusal olmayan

parametrik modeller ¢ikarilmasi zorunludur.

Tasit siirliciisiiniin modellenmesinde en Onemli asama giris-¢ikis bilesenlerinin
belirlenmesidir. Siiriicliniin tasit lizerinde etkilesimde oldugu fiziksel biiyiikliikler
g0z Oniinde bulundurularak (Sekil 5.1) giris (yol bilgisi, tasit hizi, motor devir sayis1)
ve cikiglar (gaz pedali, fren, vites, direksiyon acisi) secilmistir. Giris ve ¢ikiglardan
modeli en fazla etkileyen bilesen yol bilgisidir. Siiriiciiniin algisina yakin yol
bilgisinin modele verilmesi yiiksek basarim i¢in sarttir. Tasitin onilindeki tek nokta
yerine, ilerisindeki bazi noktalardaki yol bilgisinin siiriicliye verilmesi modele
Ongorlii kazandirmistir. Bu noktalar arasindaki iliskinin de mesafe yerine zaman
olarak alinmasi, gergek siiriiciide oldugu gibi tasit hizlandig1 zaman daha uzaktaki,
yavagladig1 zaman ise daha yakindaki yol verilerinin dikkate alinmasini saglamistir.
Buradan, kisitlamalar azaltildigi ve gerceklik artirildigr Olglide iyi bir model
c¢ikarilabilecegi sonucuna varilmistir. Cikarilan siiriicii modelini diger ¢calismalardan

ayiran 6nemli bir 6zellik, yol bilgisinin siiriicliiye donme agis1 olarak verilmesidir.

Modellenecek sistemin karmasikliginin ve dogrusal olmayisinin yaninda siiriicliye

Oongorii katabilmek i¢in “casual olmayan” (transfer fonksiyonu paydasinin derecesi
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paym derecesinden kiigiik olan sistem) bir model yapis1 olusturulmustur (Sekil 5.7).
Yani t anindaki ¢ikis t+A4’daki giristen etkilenmektedir. Literatiirdeki insan
operatorleri de hep sistemin tersi gibi etki edecek sekilde tasarlanmistir. Ornegin,
ikinci mertebe bir sistemi siiren operatoriin transfer fonksiyonunda iki tane sifiri

vardir.

Bu calismada, oOncelikle dogrusal parametrik model ¢ikarilmigtir. Dogrusal
modellerle calismanin 6nemli bir avantaji vardir. Gegmis giris ve ¢ikiglarin o anki
cikis iizerindeki etkisi ¢ok acik bir sekilde goriilebilir. Yapay sinir aglarinda ise tam
tersi bir durum s6z konusudur. Kara-kutu modelleme teknigi olarak da bilinen
YSA’nin, giris ile ¢ikig arasinda kurdugu iliski acik degildir. YSA ile performansi
yuksek modeller ¢ikarilabilmesine ragmen sistemin ¢aligmasi hakkinda bilgi sahibi
olunamaz. Dogrusal modelin basitlik ve aciklik gibi avantajlarinin yaninda karmasik
sistemleri modelleyememesi gibi bir dezavantaji vardir. Siiriicii i¢in ¢ikarilan ARX
model de yetersiz kalmistir (kararsiz model). Ancak dogrusal modelin dogrusal
olmayan modelden 6nce mutlaka denenip, yeterli performans saglaniyorsa dogrusal

olmayan modelle hi¢ ugrasilmamasi gerekir.

En kii¢iik kareler yontemi ile tek seferde bulunan dogrusal model parametreleri
maliyet fonksiyonunu en kiigiiltmekte ama sistemi kararsiz yapmaktadir. Ayni
YSA’da oldugu gibi iteratif algoritmalarla parametre uzayinda baska noktalar
bulunup model kararli yapilmistir. Fakat c¢ikarilan kararli dogrusal model Tablo
5.2’de verilen en kotii YSA modellerinden bile daha diisiik performansa sahiptir.
Dikkat edilirse, dogrusal model c¢ikarilirken yapilan veriler iizerindeki 6n islemler,
YSA ile model elde ederken de ayni sekilde uygulanmistir. Buna ragmen elde edilen

dogrusal modelin basarimi1 YSA modellerin basariminin ¢ok altindadir.

Yapay sinir aglar ile siirlicii modellenmesinde yeterli bagimsiz parametre sayisina
ulagildiginda istenen basarim elde edilmistir. Buradan varilabilecek bir sonug;
gercekte basarimi getirenin sakli katmandaki néron sayis1 degil, bagimsiz parametre
sayist oldugudur. Regresyon vektoriinde farkli mertebeler ele alinirsa, bagimsiz
parametre sayisini sabit tutmak i¢in sakli katmandaki néron sayisin1 da degistirmek
gerekir. Herhangi bir modelleme iglemi i¢in optimum bagimsiz parametre sayisinin

belirtilmesi, optimum ndron sayisinin verilmesinden ¢ok daha anlamlidir.
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Iyi bir model, sistemi olabildigince yansitmakla birlikte miimkiin oldugunca az
parametre sayisina sahip olmalidir. Parametre sayis1 arttirildikca modelin
performansi artar ancak genellestirme yetenegi diiser. Ama¢ miimkiin olan en az
parametre ile en iyi genellestirmeyi veren modeli bulmaktir. Sakli katmanda altt
noron kullanilmasiyla (142 bagimsiz parametre) optimum model performans: elde
edilmistir. Ayn1 zamanda, bir insan operator (tasit siirliciisii) i¢in ¢ikarilan modelin
bir bagka operator i¢in de oldukea iyi genellestirme yapabilmesi dikkat ¢ekici 6nemli
bir unsurdur (Tablo 5.2). Bunun nedeni verilerin zengin veri olmasidir. Zengin veri
kullanildiginda model, veri kaynagindan bagimsiz olarak siiriiclinlin tiim dinamik
karakteristiklerini yansitir. Diger 6nemli bir unsur ise, simiilasyon sartlar1 altinda ¢ok

az noron sayisinda bile YSA modelinin kararli kalmasidir.

Caligmanin ileriki agsamalarinda yapay sinir aglarinin sagladig1 avantaj ile girig-¢ikis
bilesenleri degistirilmeden farkli dinamikler agirliklarda saklanabilir. Siiriicii
modellemesinde en Onemli kismi giris-¢ikis bilesenlerinin bulunmasi olusturur.
Yapilan calismalardan da goriilebilecegi gibi tek bir optimum giris-¢ikis bileseni
yoktur. Ornegin diiz bir yolda siiriis ile park etme birbirinden ¢ok farkli
senaryolardir, farkli dinamikler igerirler ve farkli giris-¢ikis bilesenlerinin
kullanilmasimi gerektirirler. YSA’nin kullanilmasiyla farkli senaryolar icin gerekli
bilgi degistirilen agirliklarda saklanabilir. Boylelikle daha onceki caligmalarda
yapildig1 gibi degisik giris-cikis bilesenlerinin aranmasina gerek kalmaz. Su ana
kadar c¢ikarilmis modeller ¢ogunlukla tek cikisli, kisitlamalari olan, gergeklikten
oldukca wuzak siiriici modelleridir. Yanal ve dogrusal kontrolii birlestiren bu
calismadaki siirlici modeli, YSA’nin belirtilen 06zelligini kullanarak farklh

dinamikleri i¢ceren senaryolar1 da kapsayabilecek sekilde genisletilebilir.
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EKLER

EK A

BELIRLILIK VE YARI-BELIRLILIiK

Kuadratik formda yazilmis x’Ax’de A matrisi Pozitif Belirlidir, eger (Ogata, 1967)

X’Ax >0x #0icin

x’Ax =0x=0i¢in

Pozitif Yari- Belirli

x’Ax 2 0x #0igin

x’Ax =0x =0 igin

Negatif Belirli

X’Ax <0x #0i¢in

xX’Ax=0x=0i¢in

Negatif Yari-Belirli

x’Ax £ 0x #0i¢in

x’Ax=0x=0i¢in
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POZITIiF BELIRLILIiK
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