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4 SERBESTLIK DERECELI ROBOT KOLUNUN KiNEMATIK
DENKLEMLERININ DESTEK VEKTOR MAKINASI iLE COZUMU

OZET

Kinematik problemin ¢6ziilmesi robot manipilatorlerinin yoriinge takibi agisindan
biiyliik 6nem tasimaktadir. Kinematik modelleme i¢in kullanilan analitik, geometrik
ve numerik yontemlerin her birinin degisik agilardan dezavantaji bulunmaktadir.
Analitik ve geometrik yontemler basit yapili ve belirli bi geometrik dizilime sahip
robot kollarinda etkili olabilirken, ¢ok serbestlik dereceli ve karmasik yapidaki robot
kollarina ¢oziim saglayan numerik yontemlerin hesaplama zorlugu bulunmaktadir.
Ayrica bu yontemler robot kol ¢alisma uzaymndaki tekil noktalarda cevap

verememektedir.

Yapay sinir aglar1 bu problemlere ¢oziim olabilecek alternatif bir yontemdir. Robot
koldan alinan giris-¢ikis verileri ile sistem egitililerek kinematik denklemler
modellenebilmektedir. Ancak model kestirimi yapilirken yerel minimum noktalara
takilmasi yapay sinir aglarinin bir dezavantajidir. Tezde, bu probleme ¢6ziim olarak
destek vektor makineleri algoritmasinin kullanilmasi onerilmistir. Dogrudan global
minimum noktasina ulagsmay1 6ngdren bu yontem, kinematik model kestiriminin en

az hatayla yapilmasini saglamaktadir.

Bu tez calismasinda, kinematik model ¢oziimlemesine 6rnek olarak Gelecek Robotik
Makine ve Tip Teknolojileri Ar. Ge. Tic. Ltd. Sti. firmasinin T.C. Bilim Sanayi ve
Teknoloji Bakanlik’ 1 destegiyle yiiriitmekte oldugu “Robotik Tekerlekli Sandalye”
adli projesinde kullanilan rehabilitasyon robot kolu ele alimmistir. 4 serbestlik
dereceli olan bu rehabilitasyon robot kolu, paralel 2 parmakli bir tutucuya sahiptir.

Maksimum erisim mesafesi 400-500 mm’dir.
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Bu calismanin amaci, ileri ve ters kinematik modeli, destek vektér makinasi
regresyonu ile tahmin ederek analitik, geometrik ve numerik ¢oziimlemenin neden
oldugu tekillik sorunu ortadan kaldirmak ve yoriinge takibi problemine kinematik
tabanli hizli ve giivenilir bir ¢6ziim sunmaktir. Analitik yontemle elde edilen egitim
verileri kullanilarak, 4 eksenli rehabilitasyon robot kolunun ileri ve ters kinematik

modelleri destek vektdr makinesi yontemi ile olusturulmustur.
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SUPPORT VECTOR MACHINE BASED SOLUTION FOR THE
KINEMATICS EQUATIONS OF 4-DOF ROBOT ARM

SUMMARY

Solving kinematic problems has a great importance in terms of trajectory tracking of
robot manipulators. Every analitic, geometric and numerical methods for solving this
problem, caused differently disadvantages. Analytical and geometric methods may
be effective in specific geometric arrangements and basic structures, numerical
calculations is used for robot arms that have complex structure and many degrees of
freedom. In addition, this method can not be answered in the singular point on the

robot arm workspace.

Artificial neural networks is an alternative method that may be a solution to
kinematic problem. In addition to this, using neural network is becoming very
coming due to solve inverse kinematic problem. Neural networks can be used in
every configuration of manipulators. Kinematic equations could be modeled with
training data that is obtained from system input-output data. On the other hand, a
disadvantage of artificial neural networks is that the model is fitted to estimating the
local minimum point. In this thesis, an algorithm using support vector machines is
proposed as a solution to this problem. This direct method foresees to reach the
global minimum point so kinematic model estimation could be done with minimum

error.

Applications of support vector machines have many areas from health to agriculture.
In control engineering, support vector machine algorythm has an important place.
Flight control, robust control , system identification are some of the application
topics. Furthermore; in automative , support vector machine can be used in engine
control. In our topic-robotics- forward and inverse kinematics, trajectory planning

and positioning problems have various solutions with support vector machine
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regression. Especially, support vector machine regression provides an efficient

solution to inverse kinematic problem.

In this study, kinematics analysis as an example of "Gelecek Robotik Makine ve Tip
Teknolojileri Ar. Ge. Tic. Ltd. Sti. firm . C. Science, Industry and Technology
Ministry 's, which are executed with the support of "Robotic Wheelchair"
rehabilitation robot arm used in his project were discussed. The aim of this project is

helping disabled people with their daily activities.

The rehabilitation robotic arm has four degree of freedom and a parallel two-fingered
holder. Maximum access distance is 400-500 mm. At the end of the project, the final
product will be consist a robotic arm which is entegrated on a electric wheelchair,
camera, laser scanner , proximity sensors, touchscreen and an embedded PC. Links
of the robot arm is placed vertical to each other. Construction of the links can be
seperated two types — vertical and horizontal. Apart from this, there are two types of
links according to their torque values.

Rehabilitation robot arm project’s aim is helping elder or diasbled people who have
to use wheelchair for their basic daily activities. The project process is 18 months
and the resultin product is a robotic manipulator prototype which can be controllede
by a touchscreen.Another feature of this robot manipulator is that link numbers and
kinematic structure are adjustable for users’ needs. This feature adds an extra
advantage to manipulator. With adjustablr kinematic structure, robotic arm can be

used for industrial purposes.

Controlling the robot manipulator with inverse kinematic can be possible with
learning the forward kinematic model by the help of the support vector machine
algorithym. While learning forward kinematic model, optimum parameters of
support vector machine regression must be used. In this study, optimum parameter
research is accomplished by grid search algorithym. The same learning process is
aplied inverse kinematic model. At the end of these processes , forward and inverse

kinematic model of the robot arm is obtained.

The kinematic model, that is predicted by support vector machine algorythm, can be
used in adaption of a computed torque PD controller’s parameters. Computed torque

controllers provide a dyanmic based solution to trajectory planning problem. By this
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method , controller performans can be reduced and trajectory planning can be done

with minimum error.

The aim of this study is that elimination of the singularity problem that is caused by
geometric and analytic solutions with the estimation of forward and inverse
kinematic models by using support vector machine regression. 4-axis rehabilitation
robot arm forward and inverse kinematics model is created with support vector

machine method by using the training data obtained from analytical solution.
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1. GIRIS

Robot manipiilatorlerinin kinematik probleminin ¢6ziilmesi yoriinge takibinin
gergeklestirilmesi acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu problemin ¢6ziilmesinde
kinematik ve dinamik tabanli olmak iizere iki farkli yaklasim kullanilmaktadir.
Dinamik tabanli kontrolorler karmasik yapida oldugundan, kinematik tabanl
kontrolorler ¢ok daha basit ve giivenilir ¢oziimler sunmaktadir [1]. Robot
manipiilatorlerinin kinematik problemi ileri ve ters kinematigin incelenmesini

kapsamaktadir.

fleri kinematik problemin kolay bir sekilde ¢oziilebilmesine karsilik ters kinematik
problem bir ¢ok zorluk icermektedir. Ters kinematik problemin ¢oziimi i¢in
literatiirde ¢esitli yontemler sunulmaktadir. Bu yontemler analitik, geometrik ve
numerik coziimler olarak agiklanabilmektedir. Analitik ve geometrik yontemler
diisiik serbestlik dereceli ve 0zel eklem dizilimine sahip robotlara kolayca
uygulanabilmektedir. Yiiksek serbest dereceli ve herhangi bir geometrik yapiya sahip
robot manipiilatorlerinde ise karmasik yapi nedeniyle uygulamasi zorlagmaktadir.
Numerik yontemler ise robot diferansiyel denklemlerinin ¢oziimiine dayanmaktadir.
Diferansiyel denklem yapisi, robot geometrisinden bagimsiz oldugundan yiiksek
serbestlik dereceli ve her tiirlii geometrik yapiya sahip manipiilatére uygulanabilir
[2]. Bu yontemin dezavantantaji ise hesaplama yiikiiniin fazla olmasidir. Ayrica
jakobiyen matrisinin tersinin alinmasina dayandigindan tekil noktalarda cevap
vermemektedir. Bu noktalarda jakobiyen operatoriiniin tersi alinamaz. Bu problemin
¢Oziimii i¢in de tekil noktalardan kag¢inma, gilirbiiz ters kinematik ¢o6ziimleme ve

genisletilmis Jakobiyen gibi yaklagimlar sunulmustur [3,4 ve 5].

Robot manipiilatorlerinin  kinematik probleminin ¢dzlimiinde yapay zeka
yontemlerinin kullanilmasi yayginlasmaktadir [6]. Yapay zeka yontemleri her tiirlii
robota uygulanabildigi ve tekil noktalara takilmadigi icin biiyiik avantaj
saglamaktadir. Bu yontemlerden en sik kullanilan yontem olan Yapay Sinir Aglari,

hizli bir ¢6zilim sunmasima ragmen yerel mininum noktalarina takilabilmektedir. Bu

1



tezde kullanilan Destek Vektor Makinasi yonteminde ise , yerel minimuma takilma

problemi ortadan kaldirilarak global minimum noktasina ulasgilmaktadir [7].

Tez kapsaminda, Gelecek Robotik Makine ve Tip Teknolojileri Ar. Ge. Tic. Ltd. Sti.
firmasimin T.C. Bilim Sanayi ve Teknoloji Bakanlik’ 1 destegiyle yiiriitmekte oldugu
“Robotik Tekerlekli Sandalye” adli projesinde kullanilan rehabilitasyon robot
kolunun kinematik problemine ¢éziim aranmaktadir. 4 serbestlik derecesinden olusan
robot manipiilatorii, tekerlik sandalyeye monte edilerek engelli insanlara yardimci

olmay1 amaglamaktadir.

Tezde, giris boliimiinde kullanilan robot manipiilatorii, tezin amaci olan problem,
¢oziimii ve kullanilabilirligi tartisgilmistir. Ikinci boliimde ise, ele alman 4 eksenli
robot kolun o6zellikleri anlatilmis , ileri ve ters kinematik denklemleri analitik ve
geometrik yontemler ile ¢ikarilmustir. Uciincii boliimde, kinematik problemin
¢ozlimi i¢in kullanilan Destek Vektor Makinas1 yontemi siiflandirma ve regresyon
ozellikleri ile birlikte anlatilmigtir. Dordiincii bolimde, analitik ve geometrik
yontemler ile bulunan robot kinematik denklem verileri egitim verisi olarak
kullanilarak, Destek Vektor Makinesi regresyonu ile ileri ve ters kinematik model
tahmini yapilmistir. Bunun yaninda benzetim sonuclar1 ve tahmin performanslari
sunulmustur. Besinci bdliimde ise, kinematik model tahmin performanslari

incelenmis, yontemin uygulanabilirligi ve devamlilig1 tartigilmistir.



2. 4 EKSENLI ROBOT KOLU VE KiINEMATIK DENKLEMLERI

2.1 4 Eksenli Robot Kolu

Bu tez kapsaminda incelenen 4 eksenli robot kolun tasarimi, prototip imalati ve
kontrolii, Gelecek Robotik Makine ve Tip Teknolojileri Ar. Ge. Tic. Ltd. S$ti.
firmasinin T.C. Bilim Sanayi ve Teknoloji Bakanlik’ 1 destegiyle yiiriitmekte oldugu
“Robotik Tekerlekli Sandalye” adl1 projesinin ilk faz1 kapsaminda yapilmistir.

Proje iki fazdan olusmaktadir, proje tamamlandiginda ortaya konacak olan sistemde
elektrikli tekerlikli sandalye {izerine entegre edilmis bir robot kol, kamera, lazer
tarayici, uzaklik ve derinlik sensorleri, dokunmatik bir ekran ve gomiilii bilgisayar
yer alacaktir.

Proje tekerlekli sandalye kullanmak zorunda olan yash veya engelli insanlarin
giinliik temel ihtiyaclarin1 karsilamalarina yardimci olmast hedefiyle bir sistem
gelistirmeyi amaclamaktadir. Tez kapsaminda yapilacak ¢aligsma ile 18 aylik siirecek
olan proje birinci fazi sonunda dokunmatik ekran iizerinden kontrol edilebilen bir
robot kol prototipi imal etmeyi amacglamaktadir. Ayrica robot kolun gelistirilirken
robot kolun kullanicinin ihtiyaglarina gore eklem sayisinin ve kinematik yapisinin
degistirilebilir olmas1 gbz 6niinde bulundurulacaktir.

Proje siirecinde farkli disiplinlerden ii¢ miihendis yer almistir. Literatiir taramasi ile
baslanip, bilgisayar ortaminda gerceklestirilen modelleme ve benzetim, bilgisayar
ortaminda {i¢ boyutlu tasarim ve prototipin imal edilmesi ¢aligmalarina paralel olarak
kontrol sisteminin gelistirilmesi baghgr altinda yazilim gelistirime, PLC
programlama ve arayiiz gelistirme c¢alismalar1 yapilmistir. Bu tez kapsaminda ise,
tasarimi proje ekibi liyeleri tarafindan yapilan rehabilitasyon robot kolunun dncelikle
ileri ve ters kinematik denklemleri ¢ikarilmistir. Daha sonra da destek vektor

makinasi algoritmast ile bu kinematik modele uygun bir ¢éziim aranmigtir.



2.1.1 Robot kol ozellikleri

Literatiirdeki caligmalar1 ve iirlinleri inceledikten sonra gelistirilecek maniptilatoriin
taslak tasarimlarini yaparak ¢alismalara devam edilmistir. Taslak tasarim yapilirken
literatiir aragtirmalar1 ve proje gereksinimleri g6z oniinde bulundurulmustur.

Gelistirilen manipiilator 4 serbestlik dereceli olup paralel 2 parmakli bir tutucuya
sahiptir. Maksimum erigim mesafesi 400-500 mm olup, tasima kapasitesi nominal
hizda 500 gramdir. Proje gereksinimleri geregi manipiilator kinematigi kolayca
degistirilebilsin diye eklemler modiiler yapida olusturulacaktir. Proje biitcesinin
eklemli yapiya sahip parmakli bir tutucu satin almaya yetersiz oldugundan dolay1
projenin birinci fazinda parelel 2 parmakli tutucu kullanilmistir. Solidworks yazilimi

kullanilarak Sekil 2.5” deki niteliksel taslak tasarim gelistirilmistir.

2.EKl
i(-—\/—i\ / em
L/\JJ/I. Eklem

/Taban
Ll |

Sekil 2.1 : Manipiilatoriin taslak tasarima.

Gelistirilecek robotik kol tizerindeki birbirini takip eden her bir eklem doniis yonleri
birbirine dik olarak monte edilmistir. Gelistirilecek eklemleri konstriiktif yapilar
acisindan yatay ve dikey olarak 2 farkl tipte siniflandirilabilir; ayrica eklemleri giic

acisindan da 2 farkl tipte gruplandirilabilir.



2.2 4 Eksenli Robot Kolu Kinematik Denklemleri

2.2.1 ileri kinematik model

Manipiilatoriin ileri kinematik ¢oziimiinii bulmak igin Denavit-Hartenberg (D-H)
yontemi kullanilmistir.

D-H yonteminde manipiilatoriin kinematigi her bir eklem i¢in 4 adet parametrenin
tespit edilmesi ile ¢oziimlenmektedir. Her bir ekleme ait merkez noktasi ve koordinat
takimi uygun sekilde yerlestirildikten sonra D-H parametreleri belirlenir [6].

Bu parametreler:

aj . Xj yoniinde z;_ ile X; kesisiminin O;’ ye olan uzakligr.

a; : Xj yoniinde z;.; ile z; arasindaki agi.

di : zi-1 yoniinde z;; ile x; kesisiminin Oj.;” ¢ olan uzaklig.

0i : zi.; yoniinde x;.; ile X; arasindaki ag1.

seklinde tanimlanmaktadir.

Joint i+1
'-\V\:' ai
Joint i Zih '
ai . \J—' Xi
Joint i-1 ‘\t\—‘ """" " no
| % S
di % !

Link i-1

L -------------------------- 1 0i-1 ‘;i-; --------
Sekil 2.2 : D-H yontemi i¢in koordinat eksenlerinin gosterimi.

Parametreler tespit edildikten sonra D-H tablosu Cizelge 2.1° de oldugu gibi

hazirlanmaktadir.
Cizelge 2.1 : D-H parametreleri tablosu.
Eklem No aj 0 di 0
1 di o1 dl e1
2 a o d, 0>
3 a3 03 ds 03
n an n dn On

Gelistirmekte oldugumuz robot kolun eklemlerinin merkez noktalar1 ve koordinat

eksenlerinin yerlestirilmesi ile modelleme ¢alismasina basliyoruz. Her bir ekleme ait



merkez noktalar1 ve koordinat cksenleri robot kol tizerinde Sekil 2.6’ da

gosterilmistir.

Sekil 2.3: Koordinat eksenlerinin robot kol iizerinde gosterimi.

Yerkiireyi temsilen Og (X, Yo, Zo) merkez noktasi ve kordinat sistemi yerlestirilmistir.
Birinci ve ikinci eklemin doniis eksenleri kesismektedir; bu nedenle birinci eklemi
temsilen O1 (X1, Y1, z1) ve ikinci eklemi temsilen O, (X2, Y2, Z2) merkez noktalar1 ve
koordinat eksenleri ¢akisik olarak yerlestirilmistir. Uglincii eklemi temsilen Oz (Xs,
Y3, Z3) merkez noktasi ve koordinat sistemi ile dordiincii eklemi temsilen O4 (X4, Y4,
z4) merkez noktasi ve koordinat sistemi gosterilmistir.

Robot kol D-H parametreleri tablosu Cizelge 2.2’ de yer aldig1 sekilde olusmustur.

Cizelge 2.2 : Robot kol D-H parametreleri tablosu.

Eklem No a; 0 d; 0;
1 0 -90° d; 01
2 0 90° d» 0,
3 0 -90° 0 03
4 0 90° ds 04

D-H tablosunun hazirlanmasi ile birlikte komsu iki eklem arasindaki iliskiyi gdsteren
transformasyon matrisleri asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.



"Tn=Trans,,_ (dv) Rot,_ _ (6y) Trans, (an) Roty, (on)

Zn-1
1 0 0 O
01 0 O
Trans dn) =
zn-1 (tn) 0 0 1 d,
0 0 0 1
Co, ~—Se, 0 0
S o 0 0
Rot =|[?%n  "On
zn-1(00) 0 0 1 0
0 0 0 1
10 0 a,
Transy, (an) = 8 (1) (1) 8 (2.1)
0O 0 0 1
1 0 0 0
—_ C(Xn _San 0
ROtxn(an)_ 0 SO(n C(Xn 0
0O O 0 1

n-1 Sen Cencan _Censan anSen
™=1o d
Say Cay, n
0 0 0 1

Ug eyleyicisinin transformasyon matrisini bulabilmek i¢in asagidaki hesaplama

yapilir.

OTn - 0T11T22T3. ) .n—l-l-n (2.2)

Transformasyon matrisi igerisinde rotasyon ve oryantasyon matrislerini barindirir.
Rotasyon matrisi transformasyon matrisinin ilk 3 satirmnin ilk 3 teriminden

olusmaktadir.

Cen —Sencan Sensan
-1 _ —
n Rn = Sen Cen Can an San (23)

n n

Oryantasyon matrisi ise transformasyon matrisinin ilk 3 satirin son elemanlarindan

olusmaktadir.



n-lon — ansen

anCen]
dp

(2.4)

Manipiilatoriin  u¢ eyleyicisinin 3 eksenli uzayda c¢izgisel pozisyonunu °0,
oryantasyon matrisinden direk tespit edebilmekteyiz, ancak ug¢ eyleyicinin agisal
pozisyonunu bulabilmek i¢in rotasyon matrisini kullanarak bazi hesaplamalar
yapmamiz gerekmektedir.

Bu agilar ug eyleyicisinin x, y ve z eksenleri etrafinda yaptigi yunuslama (¢) , sapma
(y) ve yuvarlanma (8) agilaridir.

Rxvz=Rz¢ . Rys . Ry

C¢ —S¢ 0 Cy 0 Sy 1 0 0 |
Rxyz = [S¢ Co 0] 0 1 0] 0 cy —sy
0 0 1dl=sg 0 col [0 sy cy | (2.5)

CpCy  —SpCy T CpSeSy S¢Sy T CpSaCy |
RXYZ = Sq)Cs C¢C¢ + S¢SSS¢ _Cd)SlIJ + Sq)S{)Clp
—Sy C{)SqJ C,gCL|J

Rotasyon matrisleri esitlenerek
°Ry, ile Rxyz matrisleri esitlenerek yunuslama, yalpa ve yuvarlanma agilar1 agsagidaki

formiiller aracig ile hesaplanir. [4]

1 T2 T3
0 —
Rh=|"21 T2 T22

31 T3z T33 (2.6)
9 = atan2(—r3y, V11711 + 121721)
9 # *m/2 olmamak kosuluyla;
_ a1 T
o= atanZ(Cﬁ e
B — @2.7)
Y= atanZ(Cﬂ , cs)

2.2.2 Ters kinematik model

Bir robot kolunun ters kinematik modeli iki farkli yaklagimla hesaplanabilir. Ilk
yaklagim , eklemler arasindaki geometrik iligkiler kullanilarak ulasilan analitik

8



¢oziimdiir. Eklem agis1 artikca geometrik iliskiler karmasik hale geleceginden
serbestlik derecesi fazla olan robot kollarinda uygulanmasi zordur.

Ikinci yaklasim ise, hiz kinematiginin kullanilarak uygulanan numerik ¢oziimdiir. Bu
¢Ozlimde jakobiyen matrisinin tersinin hesaplanmasi gereklidir. Hiz degeri entegre
edilerek konum degerine ulasilir. Bu ¢oziimiin negatif tarafi ise, ¢aligma uzayindaki

tekil noktalarda algoritmanin cevap vermemesidir.

2.2.2.1 Geometrik yaklasim

4 eksenli robot kolun ters kinematik denklemlerinin geometrik yaklasimla
cikarilabilmesi i¢in benzer yapidaki 7 eksenli bir robot kolunun geometrik
¢dziimlemesinden yararlanilmistir. Ik 4 eksen esas almmistir. Humanoid olan kol ,
rehabilitasyon robot koluyla ayni eklem dizilimine sahiptir [7].Cizgisel konumlar
icin geometrik ¢oziimii arastirilirsa;

dp = [px py pz]
01 = atan2(py, px)

02 = acos (Z—Z)

Va = [px py pz |
cos(61).cos(62) —sin(01)
A" = |sin(81).cos(62) cos(61)
—sin(62) 0.002
A= pinv(A’) (28)
B=A.Va
_ [cos(93)
~ |sin(63)
B(2)
B(1)
d? + L2% — L1?
2d . L2

03 = atan? (

a2 = acos(

L1 = L2 alindiginda;

a2 = acos( 12 )

sinf;zZ) ) (2.9)

al = a2

al = asin(L2.

9
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< BAU =
(2.10)

< O0AL =
04 = Ou+ 61
04 = al+ a2
2.2.2.2 Ters jakobiyen yontemi
2.2.2.2.1 Jakobiyen matrisinin hesaplanmasi
Rotasyonel eklem igin;

]vi =2;-1 X (0n — 0;-1)

Jwi = Zi—q
(2.11)
Ji = Zi—1 X (0p = 0;—1)
' Zi—1

Dogrusal eklem igin;

(2.12)
Zi—1

]i=[0]

Manipiilatoriin jakobiyeni asagidaki sekilde diizenlenerek elde edilir. [6]

J=U1 J2 - Jul (2.13)

2.2.2.2.2 Jakobiyen matrisinin tersinin hesaplanmasi

Jakobiyen matrisi kare matris olmadigindan dolay1 tersini hesaplamak i¢in Psuedo-
Ters yontemini kullanilmaktadir. Jakobiyenin Psuedo-Ters’i (J*) asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir [6].

JF=7rgmn (2.14)
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2.3 Cahyma Uzaymn Belirlenmesi

Rehabilitasyon robot kolunun eklem ve hareket alani sinirlarinin bilinmesi gereklidir.
Bunun i¢inde robot kolunun ¢alisma uzayi belirlenmelidir.
Calisma uzayr belirlerken eklemlerin alabilecegi maksimum ve minimum ag1
degerleri kullanilmaktadir.
Eklem agilari i¢in sinirlar;

—-120°< 01 < 120°

—-60°< 62<60°
—-120°< 03 <120° (2.15)

—-60°< 64<60°

seklindedir.

Link smirlar1 yatay ve dikey eklemlerin mekanik hareket smirlarina gore
belirlenmistir.

Sinirlar arasinda 0.50 radyan araliklarla eklem agilar1 degistirilerek ileri kinematik
sonuclar1 alinmistir. Elde edilen ug islevei pozisyon degerleriyle ¢alisma uzay1 Sekil

2.3’ de goriildiigii iizere ¢izdirilmistir.

Mo AL

Sekil 2.4 : Robot kolu ¢alisma uzayi.
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3. DESTEK VEKTOR MAKINELERI
3.1 Giris

Destek Vektor Makineleri, degiskenlerin arasindaki Oriintiiniin  bilinmedigi data
setlerinin siniflandirilmasi problemi i¢in onerilen bir makine 6grenmesi yontemidir.
Destek Vektor Makinelerinin temelini olusturan ¢ekirdek kavraminin temelleri 1909
yillarma kadar dayandirilmaktadir. ilk olarak 1995 yilinda Rus Matemeatikgi
Vladimir Vapnik tarafindan, "COLT" isimli konferansta Onerilmistir. DVM'lerin
yapay sinir aglarina gore istlinliikkleri, optimizasyon probleminin bir karesel
programlama problemine doniistiiriiliip, global ¢6zlimiin garanti edilmesidir. Yapay
sinir aglarinda karsilasilan yerel minimum noktalara takilma problemi, optimizasyon
probleminin konveks bir yapiya biiriinmesiyle asilmistir. DVM algoritmalar1 bu
ozelligi sayesinde optimizasyon problemlerinin c¢oziimiinde dikkate deger bir
iyilesme saglamaktadir.

Destek vektor makineleri yontemine dayali uygulamalar sagliktan tarima kadar
cesitli alanlarda kullanilmaktadir. Tip alanindaki uygulamalara bir 6rnek olarak
gogiis kanseri tanisinda kullanilan mikrodalga temelli laboratuvar cihazlar
verilebilir. Bu cihazlarda gorlinti tanilama i¢in DVM tabanli yontemler
kullanilmakta ve giiriiltii en aza indirilmektedir [1]. Yine kanser arastirmalarinda
kanserli dokularin saglikli dokulardan ayirt edilmesi ve simiflandirilmast i¢in DVM
yontemine bagvurulmaktadir [2]. Karmasik nonlineer sistemlerin modellenmesinde
kullanilan ~ “soft ~ sensor”  algoritmalart DVM  yontemi  kullanilarak
gelistirilebilmektedir. Bu uygulamada DVM yonteminin kara-kutu modelleri
tanimadaki basaris1 etkili olmaktadir [3]. Bunun disinda ses tanima ig¢in ;
GMM(Gaussian Mixture Method) modeli ile DVM simniflandiricist  beraber
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada ayn1 zamanda farkli iki c¢ekirdek fonksiyonu

Onerilmistir [4].

Kontrol miihendisligi alaninda destek vektér makinelerinin kullanimi olduk¢a
yaygindir. Model Ongoriiciilii kontrol yontemlerinde , model tanilama i¢cin DVM

regresyona basvurulmustur. Ugus kontrolii [5] ve tank sistemlerinin modellenmesi
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[6]bu kullanima Ornek olarak verilebilir. Farkli bir kullanim alani olarak;
Karadeniz’deki sogiit agag¢ tiirlerinin ayristirtlabilmesi i¢in DVM tabanli model
ongoriiciilii kontrole bagvurulmustur [7]. Ayrica kazan sistemlerinin farkli yiikler
altindaki giirbiiz (robust) kontroliinde , model tanilama i¢im en kiigiik kareler DVM
regresyon kullanilmistir [8]. En kiigiik kareler DVM, aymi zamanda nonlineer
ozellikteki kontrol valflerinin modellemesinde kullanilmistir [9].Sabit miknatish
senkron motorlarin i¢ model kontroldr ile kontrolinde DVM’den yararlanilmigtir
[10]. Bu alanlarin disinda; otomotivde aracin elektrik kontrol sisteminin DVM ile
modellenmesi yeni bir yontem olarak ortaya konulmustur [11].

Robotikteki ileri ve ters kinematik, yoriinge planlama ve konumlandirma gibi genel
problemelere DVM regresyonu ile cesitli ¢ozlimler sunulmustur. Hareket oldukca
karmagik olan ve nonlineer Ozellik tasiyan paralel robotlarin ileri kinematik
modelinin ¢ikarilmasit bu ¢6ziimlere bir 6rnektir [12]. Yedi ve daha fazla eklem
iceren “redundant” robotlarin ters kinematik denklemlerinin olusturulmasi analitik
yontemlerle yine olduk¢a karmasik olmaktadir. Ayn1 zamanda tekil noktalar problem
olusturmaktadir. Ters kinematik probleminin robotun DVM regresyonu ile
modellenmesi yardimiyla ¢oziilmesi kesin ve etkin bir ¢oziim sunmaktadir [13]. Bu
yontem endiistriyel robotlarda da denenmis ve diger yapay sinir aglar1 yontemlerine
gore avantajli oldugu goriilmiistiir [14]. Yoriinge planlamada en biiyiik problem olan
calisma uzaymdaki engellerden kaginma, bulanitk DVM tabanli bir algoritma ile
¢Ozlime kavusturulmustur [15]. Robotik uygulamalarda 6nemli bir yeri olan goriintii
isleme, bazi uygulamalarda DVM yardimiyla yapilmistir. Mobil robotlarin kendi
kendine konumlandirilmasinda, goriintii tanimlama hatalarimin giderilmesi i¢im
DVM’ye basvurulmustur [16]. Ayrica, tarimda kullanilan hasat robotlarinda;
robotun meyve ve dallar1 ayirmasi i¢in goriintii isleme yontemleri kullanilmaktadir.
Gorlintli  tanimlama islemi i¢in, ¢ok simifli DVM smiflandiricilart ile ayrim
yapilmaktadir [17].

Destek Vektor Makinesi yontemi, siiflandirma ve regresyon olmak {iizere iki ayr
alanda kullanilmaktadir. Bu yontem istatiksel 6grenme teorisine ve yapisal risk
minimizasyonuna dayanmaktadir.

Destek Vektor Makineleri yonteminde parametreler belli degildir. Girdi ve ¢iktilarin
dagilimi hakkinda herhangi bir Onbilgi yoktur. Egitim setlerinde girdi ve c¢ikti
degerleri eslenir. Yeni data setlerini siniflandirmak i¢in bu eslesmeler yardimiyla

karar fonksiyonlar1 elde edilir.
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3.2 Tarihi Gelisim

Yapay Sinir Aglarina gore temelleri 20. yiizyilin baglarina dayanan DVM’nin tarihsel
gelisim siireci asagidaki gibi verilmistir.

1936 yilinda, R. A. Fisher Oriintii tanima igin ilk algoritmay1 6nermistir. (Fisher
1936).Aronszajn (1950) yilinda “Kernel” teorisini tanitmistir.1957 yilinda , Frank
Rosenblatt lineer siniflandirma igin “perceptron” teorisini ortaya atmistir. Vapnik

(13

and Lerner 1963 yilinda Genellestirilmis  Portre  Algoritmasi’ni
yayinlamistir.Aizerman, Braverman and Rozonoer 1964 yilinda kernel ¢arpiminin
geometrik acilimini ortaya koymustur.

Vapnik and Chervonenkis 1964 yilinda “Genellestirilmis Portre Algoritmasi™ni
gelistirmislerdir.  Cover 1965 yilinda biiyiik genlikli  hiperdiizlemleri
arastirmistir. Mangasarian 1965 yilinda Oriintli tanimlama i¢in benzer algoritmalari
kullanmigtir. Smith 1968 yilinda ek degerler yardimriyla giiriiltii ve dogrusal olarak
ayrilamama problemine ¢Oziim getirmistir. Duda ve Hart 1973 yilinda girdi
uzaymdaki genis marjinli hiperdiizlemleri incelemistir. Istatiksel Ogrenme Teorisi
alanindaki ¢aligmalar 1974 yilinda Rusya’da Vapnik ve Chervonenkis tarafindan
baslatilmistir.

Destek Vektdr Makinesi caligmalari Istatiksel Ogrenme Teorisinin 1979 yilindan
Vapnik tarafindan gelistirilmesiyle baslamistir.Vapnik ve Chervonenkis 1979
yilinda kitaplarinin Almanca g¢evirisini yayinlamiglardir. Vapnik 1982 yilinda kitabin
Ingilizce gevirisini yaymlamistir.Hassoun 1986 yilinda bu konuda bir doktora tezi
yapmustir.Poggio ,Girosi ve Wahba 1990 yilinda g¢ekirdek fonksiyonun kullanimini
incelemistir. Bennett ve Mangasarian 1992 yilinda 1968 yilindaki ek degerlerle
ilgili ¢alismayr gelistirmistir. Destek Vektor Makineleri son halini 1992 yilinda
COLT konferansinda Boser, Guyon ve Vapnik tarafindan yaymnlanan bildiri ile
almigtir. 1995 yilinda Cortes ve Vapnik soft marhim siniflandiricilart; yine ayni yilda
Vapnik buna bagli olarak regresyon konusu hakkindaki bildirilerin yayinlamislardir.
Shawe-Taylor ve Cristianini 2000 yilinda siniflandirma ve regresyon i¢in soft marjin
algoritmasinin istatiksel sinirlarini arastirmistir.

3.3 istatiksel Ogrenme

Istatiksel 6grenme teorisi 1960’larda ortaya atilmasina ragmen, fonksiyon kestirimi
icin kullanilmas1 1990’larin ortalarini bulmustur. Bu tarihten itibaren yeni 6grenme

algoritmalarinin gelistirilmesiyle istatiksel 6grenme, sadece teorik analiz i¢in degil

15



cokboyutlu fonksiyonlarin kestirimi i¢in iiretilen pratik algoritmalarin gelistirilmesi
icin de kullanilmaya baglanmstir.

Ogrenme verilerinden olusan hipotez uzay: ve test verilerinden olusan hedef uzay:
istatiksel 6grenme teorisinin tanimlanmasina yardimer olmaktadir. Teorinin amaci,
hipotez uzay: i¢inden secilecek modelin, hedef uzayindaki verileri en az hata ile

kapsamasini saglamaktir [18].

Hypothesis
Space

Sekil 3.1 : Istatiksel 6grenme.
e Yaklasim hatasi: Hedef uzay: ile hipotez uzayr arasindaki hatadir. Biiyilik
yaklasim hatalar1 yanlis modellemeden kaynaklanir.
e Tahmin Hatasi: Hipotez uzayi icindeki hatadir. Test datasi i¢in uygun

olmayan bir 6grenme metodu kullanildiginda olusur.

Genelleme hatasina asagidaki sekilde ulasilabilir.

RIf]= [, L(y.f(0) P(x,y)dxdy (3.1)

Empirik Risk Minimizasyonuna gore yaklasik bir ifade elde edilebilir.

Remp [f] = % %=1L(yi 'f( xi)) (3.2)

3.3.1 Vapnik-Chervonenkis teorisi
Klasik istatistik dogru modeli bildigini varsayip parametreleri ararken, istatiksel
ogrenme teorisi modelin formunu bilmedigini kabul edip , dogru olabilecek modeller

arasinda en uygun modeli seger.
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3.3.2 VC boyutu
Fonksiyonlar kiimesinin sahip oldugu bir 6zelliktir. Kiimenin kapasitesi hakkinda

bilgi verir.

L
Y

Sekil 3.2: VC Boyutlari
2 boyutlu bir uazayda, hatasiz bir sekilde miimkiin olan tiim yollarla sadece 3 nokta
parcalara ayrilabildigi icin VC boyutu ‘tiir. N boyutlu bir uzaym VC boyutu N+1°dir.
3.3.3.Yapisal Risk Minimizasyonu :
S, VC boyutu h olan bir hipotez uzay1 olsun.
Yapisal risk minimizasyonu asagidaki problemle tanimlanir.

hln 2—l+1 —ln(é)
ming, Remp[f]+ % (3.3)

Yapisal Risk Minimizasyonu, gercek risk i¢in {ist sinirt minimize edecek fonksiyonu
arastirmaktadir. Genelleme hatas1 i¢in bir agiklamadir. Genelleme hatasi; deneysel

hata, ornek sayisi ve kapasiteden etkilenmektedir [19].

3.4.Destek Vektor Siiflandirmasi
3.4.1 Lineer olarak ayrilabilen oriintiiler
Egitim verileri D olarak verilmis olsun.
D={(x*yY), ., (x5, yH} ye(—1,1) [: érnek sayist
Bu verilerin ayrilmasini saglayacak sonsuz tane ayirict diizlem bulunmaktadir.
DVM'de amag en iyi siniflandirict diizlemi elde etmektir. Bu veri ¢iftlerinin lineer
olarak ayrilabilecek optimum hiperdiizlemin denklemi agagidaki gibidir.
<w, x> +b=0 <>:nokta carpimi

w : agirlik vektorib: bias (3.4)
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Sekil 3.3: Optimal hiperdiizlem.

verilmekte ve bu diizlem EMS (En Biiyilk Marjinli Sniflandirict ) olarak

adlandirilmaktadir.

Optimal hiperdiizlemin en yakin veri ¢iftine olan uzaklig1 maksimum olmalidir. Ayni

zamanda bu hiperdiizlemin asagidaki esitsizlikleri saglamas1 gerekir.
<w,x!>+bh>1 yi=1

<w,x!>+b< -1 y'=-1 (3.5)

Bu iki esitsizlik tek bir esitsizlikte birlestirilebilir. Boylece optimizasyon probleminin

kisit1 elde edilir.

yil<w,x{> +b]=1 i=1,.... )1 (3.6)

Problemin amaci, agirlik vektorii ve bias teriminin optimum degerinin bulmaktir.

Marjin, bir x vektdriiniiniin optimal hiperdiizleme olan uzaklig1 olarak tanimlanabilir.
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Sekil 3.4: Destek vektorleri.

|<w,x' > +b|
dw,b : x) =
llwll
p(w,b) = min d(w,b:x')+ min d(w,b:x') (3.7)

xiyi=—1 xiyi=1

w.b) = =

w,b) = —

g wil

Yeni gelen verilerin siniflama hatasinin en az olmasi i¢in marjin maksimum
olmalidir. Marjini maksimize etmek icin, agirlik vektérlinliin normu minimize

edilmelidir.

1
ow) = 5 llwll? (3.8)

Minimizasyon probleminin amag¢ fonksiyonunda b bias terimi bulunmamaktadir [20].

3.4.1.1 Quadratic optimizasyon — Lagrange carpanlar1 Yontemi
Birinicil haldeki minimizasyon problemi, ama¢ fonksiyonu ve kisitlar Lagrange

carpanlar1 yontemiyle birlestirilerek Lagrange fonksiyonu elde edilir.
Amag fonksiyonu: ®(w) = % llw|?
K1s1t:yi.[<w,xi> +b]21 i=1,.... , 1

Lagrange Fonksiyonu: ®(w, b, @) = % Iwll? = iy [yt [w,xf]+b] -1
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Dual problemin ¢oziimii veri setinin eger noktasinin bulunmasini saglar. Eger
noktasinda agirlik vektorii (w) ve bias terimi (b) minimum, lagrange ¢arpanlari (@)

maksimum degerlerini alir.
max, W(a) = max,( min,, , (w, b, a)) (3.9)

Lagrange fonksiyonunun w ve b’ye gore kismi tiirevler alinarak Karush-Kuhn-

Tucker (KKT) kosullar1 elde edilir.
l

0D
I = Z a;y; =0
i=1
o , (3.10)
—=0 - = Z a; Vi X
ow
i=1

Kosullar Lagrange fonksiyonunda yerine konuldugunda dual problemin son haline

ulasilir.

q)(W! b! (X) = % ”W”2 - %zlai[yi'[wixi] ] - b'25=1 ai[yi] +

S, (3.11)

3.12
Iwll? = Xio Yo @i a5 vy < x3,%; > (312

Yeni amag fonksiyonu: Q(a) = Yi_, a; — %

i=1 25‘:1 a; ajy;yj < Xi,XxXj >
Kisitlar: ¥!_ a; y; = 0

a; =0
Optimal hiperdiizlemi belirlemek i¢in verilen model ¢oziilerek optimum « degerleri
bulunur. Lagrange c¢arpanlar sifirdan farkli olan egitim verileri “destek vektorleri”
olarak adlandirilir. Boylece, optimal hiperdiizlem, destek vektorler ve bunlara

karsilik diisen Lagrange carpanlar cinsinden asagidaki gibi ifade ifade edilebilir.
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!
f(x) = Z a;y; < Xj,x>+b (3.13)

i=1

Bulunan a degerleri yardimiyla optimal hiperdiizlemin agirlik vektorii ve bias terimi

hesaplanir.
!

*
w = Zaiyixi

i=1
b* = _71 < whx + x5 > (3.14)
yr==1,y,=1

arametrelere gore siniflandirmada kullanilan karar fonksiyonu belirlenir.

f(x) =sgn(< w*,x > +b) (3.15)

Bu siniflandiriciya alternatif olarak, gercek degerler veren daha kullanigli bir

algotima sunulmustur. (Gunn, 1998).

-1 z< -1
f(x)=h.(< w",x > +b) h(z)=14z —-1<z<1 (3.16)
1 z>1

3.4.2 Genel haliyle simiflandirma
Veri setinin belirli bir hata ile dogrusal olarak ayrildigi durumlarda, siniflandirma
hatalarin1 gidermek i¢in amag fonksiyonuna bir fonksiyon daha eklenir. Bu degisken

de minimizasyon probleminde ek bir degisken olusmasina neden olur [21].

// wo -+ b= -1
- ’
P - ,// -
s @ .»"!f (=)
- o ‘-_.- i / - -
- / ",
‘ / i Py
- - L]
-
_.-"'f - F 1

Sekil 3.5: Genellestirilmis veri.
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& =0 :suuflandirma hatast
0 <¢ <1 durumu verinin dogru sinifta oldugunu gosterir.
¢ > 1 durumu verinin yanlis sinifta oldugunu gosterir.

Lineer durumdaki kisitlar yeni degiskene uyarlanabilir.

<w,x!'>+b=>1-¢ y'=1
<w,x'>+b<-1+¢§ yt=-1 (3.17)

yil<w,x'> +b]=1-§

!
1
Amac fonksiyonu: ®(w, ) = > lw||? +C Z &
i=1
Problemin ¢6ziimii i¢in amag¢ fonksiyonuve kisitlar lagrange ¢arpanlari yontemiyle

birlestirilip bir Lagrange fonksiyonu elde edilir. Bu Lagrange fonksiyonu yardimiyla

dual forma gecis saglanir.

Ow,b,§ @ B) = 5 Wl +C Tii& - Ty ey’ [w,x] +b] -

l (3.18)
1+&] = Xi=1 Bisi
Dual Problem : max, W (a, ) = max,g(miny, , s ®(w,b,§, a,p))
0 l
I - Z a;y; =0
=1
l
R
W =0 4 w = Z a; yi X; (319)
i=1
FR
z-0 - ai+ pi=C

Kosullar Lagrange fonksiyonunda yerine konuldugunda dual problemin son haline

ulagilir.
l

1ol
Q(a) = Z“i— Zzai QY Y < XpXj >

i=1 i=1 j=1

N =

(3.20)
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Kisitlar: ¥!_ja;y;, =0
0 < a; < C

Kisitlarda goriilen C parametresi lagrange carpanlarinin alabilecegi degerler icin st
sinir limitidir ve kullanict tarafindan belirlenmesi gereken bir parametredir. C
parametresi lagrange c¢arpanlarina esit oldugu durumda destek vektorleri optimal
hiperdiizlemin iizerinde bulunur. C degerinin yliksek oldugu durumda deneme hatasi

da artar. Bu deger probleme kapasite belirleyici bir kontrol daha ekler.
l

*
w = Zaiyixi

i=1
,_ 1 : (3.21)
b =7<W,xr+xs>
yr=—1,y=1

Bulunan parametrelere gore siniflandirmada kullanilan karar fonksiyonu belirlenir.

f(x) = sgn(< w*,x > +b) (3.22)

3.4.3 Dogrusal olmayan destek vektor makineleri

(Cok boyutlu 6znitelik uzay)

Dogrusal olmayan destek vektor makineleri, veri setinin dogrusal bir fonksiyonla tam
veya belirli bir hata ile ayrilamamasi durumunda kullanilan algoritmalardir. . Ger¢ek
yasam problemleri lineer olmayan 6zellikler icerdikleri i¢in, bir veri setinin lineer bir
hiperdiizlem ile ayristirilmast  c¢ogunlukla miimkiin degildir. Dolayisiyla
smiflandirma probleminin ¢dziimii, ayirma egrisinin tahmin edilmesiyle

miimkiindiir. Ancak uygulamada egrinin tahmin edilmesi olduk¢a zordur.

Sekil 3.6: Dogrusal olmayan haritalama.
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Bu durumda, veriler dogrusal olmayan haritalama yapilarak ( ¢) giris uzaymndan,
lineer simiflandirmaya olanak saglayan daha yiiksek boyuttaki 6znitelik uzayina
aktarilir.  Lineer siniflandirma  formiilasyonlar1  yardimiyla  veri  setini
siniflandirabilecek optimal hiperdiizlem bu yeni boyutta arastirilir.

Veri setinin bir list uzaya tasimak i¢in ¢ (x) muhtemel gecis fonksiyonu kullanilir.

Optimal hiperdiizlem : ¥':_, w; ¢@; (x) +b =0

!
w = ; a; d; ; (x) (3.23)

YoiaidieT(x) o (x) +b=0

Uygulanan haritalama fonksiyonun 6zelligi agik degildir ve bilindigi durumlarda da
¢Oziimii yiikksek boyutlu uzayda zor ve karmasiktir. Bu sorunun ¢6zimil icin
“cekirdek fonksiyonlar1” gelistirilmistir. Cekirdek fonksiyonlari; polinom, radial
basis ya da sigmoid seklinden olabilmektedir [22] .

Cekirdek fonksiyonu: K(x,x;) = ¢ T(x) ¢; (x)

Cekirdek fonksiyonu simetrik bir fonksiyondur.
K(x,x;) = K(x;, %) (3.24)
Optimal hiperdiizlem : ¥'_, a; d; K(x,x;) =0
Dual problemin kernel fonksiyonu ile ifadesi asagidaki gibidir.
Q@) = Biyai— = T By ;v vy K (3w x;) (3.25)

Dual problemin kisitlarinda herhangi bir degisim olmaz.
l
z a;y; =0
i=1

OSai <C

(3.26)
l
<w'x >= Zal- y; K(x, x;)
i=1
Siniflandirmada kullanilan karar fonksiyonu belirlenir.
!
f(x) =sgn (Z a;yi Ko, x) + b) (3.27)
i=1
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!
= _TZ i [K(x,xr) + K(x, x)]

Vr = -1 ' Ys = 1
Cekirdek fonksiyonunu bias terimini de igerdigi durumlarda karar fonksiyonu
degisiklige ugrar.
fG) =sgn(Tizaiyi K(x,x) ) (3.28)

3.5. Destek Vektor Makineleri ile Regresyon
Destek vektor makineleri , farkli kayip fonksiyonlari uygulanarak regresyon

problemlerinin ¢oziimiinde kullanilabilir.

YAV

(a]) Quadratic (k) Laplace

\ / \ f

VY

{c) Huber i) insensitive

—

Sekil 3.7: Kayip fonksiyonlari.

Diger kayip fonksiyonlar1 farkli destek vektorleri olugmasma izin vermezken,
Vapnik’in 6nerdigi e-sensitive kayip fonksiyonu , regresyon problemine destek
vektor makinesinin uygulanmasina olanak saglamaktadir. Kayip fonksiyonunda
herhangi bir duyarlilik parametresi kullanilmadiginda, egitim verisinin destek vektor
olarak tanimlanmasi s6z konusu olur. Bu durumda, biitiin veriler hesaplamada

kullanilacagindan islem yiikii agirlagir.
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3.5.1 e-sensitive kayip fonksiyonu

e-sensitive kayip fonksiyonu, kiigiik bir € araligindaki hatalarin ihmal edilebilecegi
veri setlerinde kullanilabilir. Mutlak kayip fonksiyonundan farkli olarak, bahsedilen
araliktaki verilerin regresyon i¢in ideal oldugu ve hata olmadigi kabul edilir. Bu
sekilde bir marjin belirlenmesi, e-sensitive kayip fonksiyonunu DVM regresyonda
kullanilmasi i¢in uygun kilmaktadir.

Kayip fonksiyonu: L(d,y) = |d —y| d:istenen deger y: gercek deger

i : —y| - d—y|=
e-sensitive Kayip Fonksiyonu: L.(d,y) = {ld yl—e | iz e

0 diger
3.5.2 Dogrusal regresyon
Egitim datalar1 D olarak verilmis olsun.
D={(x,yY), ., (xL, YD}  1: 0rnek sayist

Bu data ciftleri arasindaki oriintiiyii tanimlayabilecek optimum dogrusal fonksiyon:

fx)=<w,x> +b=0 <>:nokta ¢carpimi

in ® F
Gl i ’f] =
T T —i
le ™\
'\\- X
—£ +E

P
-

Sekil 3.8: Soft margin dogrusal destek vektor.

Primer amag fonksiyonu: ®(w, €) = % Iwll? +C ¥l (5 +&h)
Kisitlar : y'— <w,x!'> —b < e+ ¢}
yi— <w,x'> +b>e+¢

Sef >0

€, &

Lagrange ¢arpanlar1 yontemi ile dual probleme ulasilir.

d(w,g,at,a”,n*,n7)

l l
1 - - 3.29
= S WP+ Y +eny -y (it ety - O
i=1 i=1
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z
Zai* (e+¢& —y'+<w,x' > +b)

i=1
!

—Zai" (e+& —y'+<w,x'> +b
i=1

Eger noktas1 kosullar1:

—=0 - ai+n=C

Regresyon fonksiyonu: f(x) =<w,x > +b

27
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3.5.3 Dogrusal olmayan regresyon

Siniflandirma probleminde oldugu gibi , regresyon uygulanacak veri setleri dogrusal
bir fonksiyonla ifade edilemeyebilir. Bu durumda dogrusal olmayan haritalama
yontemiyle veri seti bir iist uzaya tasmir ve islemler iist uzayda gergeklestirilir.

Cekirdek fonksiyonu kullanilarak islemler basit hale getirilebilir.[22]

- 1 l 1 _
maxa;r,ai_(a;-J ai ) - maxa;r,ai_ _E Zi=1 Zj=1(a;- - ai ) (a]+ -

B : N B . N B (3.32)
ai) K(xjx) + 2izg(ai —a;).yp +e&Xim(af —a;)
Kisitlar dogrusal regresyona gore degisiklik gostermez.
!
D (e —an)=0
i=1
0 <a,ai <C
!
<whHx>= Z (af —a;) K(x,x;) (3.33)

i=1

!
-1
b* = - (af — &) (K(x;, %) + K(xi,x5))
)

L

Regresyon fonksiyonu: f(x) = Y., (af —a;) K(x,x;) +b
Cekirdek fonksiyonu bias terimini igeriyorsa regresyon fonksiyonu bias terimini

igermez.

l
f0) =) (@ - o) K@) (3:34)
i=1

3.6. En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makinesi

Suykens (2001) tarafindan oOnerilen en kiiciik kareler destek vektér makinasi
yontemi, nonlineer Ozelligi ve giriltii oran1 yiiksek veri setlerinde regresyon
problemine ¢6ziim sunmaktadir. Bu formiilasyon, black-box modelleme
problemlerinde kullanilabilir. Ayni zamanda optimal kontrol problemlerinde

kullanilmak tizere gelistirilmistir [23].
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3.6.1 En kiiciik kareler destek vektor simiflandirmasi

Bu yontemde amag fonksiyonuna en kiigiik kareler yaklasimina gorebir terim eklenir.
1
Sw,e) = 2 Wi+ y They e?

Kisit:yl.[<w,o(x) > +h]=1—¢ i=1,....,1

Bu durumda optimal hiperdiizlem asagidaki esitlikle tanimlanir.

yil<w,o() > +b]=1—¢ (3.35)

Lagrange ¢arpanlar1 yontemi ile dual problem elde edilir.

®(w,b,e,a) = Wl + y Theyef Tioy iy’ [<w, o) > (3.36)
+b] -1+ e; ]

Kosullar:
l
Jdd
55 =0 - z a;y; =0
i=1
l

dd
WZO - w= Z“i yi o (x) (3.37)
i=1
dd
Fr - w4 =Ye

Bu problemin sonucu esitlikte goriilmektedir.
0 YT b1 _ [0
IY Q+ yt 1] [a] - [1]

Q=) o) kl=1,...,N (3.38)

= Y Y1 K(xp, x1)

3.6.2 En kiiciik kareler destek vektor regresyonu

Ayni yaklasim regresyon problemine uygulandiginda regresyon fonksiyonu su

sekilde ifade edilebilir.
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[% Q+€‘1 Il [Z] B [;)’]

(3.39)
le = (p(xk)T (p(xl) k,l = 1, ,N
= K(xk'xl)
f(x) =<w,p(x)> +b=0
(3.40)

fx) =3%i, K(x,x;)+Db

Bu sonugtan daha robust bir regresyon matrisi elde etmek i¢in amag¢ fonksiyonuna

agirliklandirma parametreleri eklenebilecegi 6ngoriilmiistiir.
O(w,e) = 5 W2+ They veed’ (3.41)
Bu durumdaki optimal hiperdiizlem denklemi:
yl=[<w',o(x)> +b*1+e* i=1,...... N (3.42)

Robust bir tahmin yapabilmek i¢in, agirliklandirma katsayisi olan vy, , hata teriminin

(ex) bir fonksiyonu olarak se¢ilmelidir.
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4. BENZETIM SONUCLARI

Bu tez calismasinda, 2.boliimde anlatilan dort eksenli robot kolun 3.boliimde
aciklanan destek vektor makinasi algoritmasi yardimiyla kinematik modellemesi
simiile edilmistir. Rehabilitasyon robot kolunun konstriiksiyon ¢izimleri
SOLIDWORKS programi kullanilarak olusturulmustur. Cizim verileri MATLAB/

Simmechanics toolbox yardimiyla MATLAB ortamina aktarilmistir.

Sekil 4.1 : Robot kolu MATLAB/ Simmechanics modeli.

Denavit-Hartenberg ~ yontemiyle olusturulan  kinetik model parametreleri
MATLAB/Simmechanics Toolbox modelinden aktarilmistir. Sekil 4.1°de goriilen
model bloklar1 her bir eklemi temsil etmekte ve eklem koordinat degerlerini
icermektedir. Ileri ve Ters Kinematik Modelleri i¢in kullanilan parametreler Cizelge

4.1°de goriilmektedir.

Cizelge 4.1: Robot Kolu D-H Parametreleri.

Eklemler a(m) d(m) a(rd) 0(rd)

1 0.00 0.2185 4.71 01
2 0.00 0.2345 1.57 0,
3 0.00 0.0000 4.71 03
4 0.00 0.1750 1.57 0,
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Ters kinematik kontroliin gergeklestirilmesi i¢in Oncelikle destek vektér makinasi
algoritmasi yardimiyla ileri kinematik modelin 6grenilmesi saglanmistir. Optimum
parametreler ile ileri kinematik modelin 6grenilmesi saglandiktan sonra ayni siireg
ters kinematik modele uygulanmistir. Destek vektor makinasi algoritmasi ile
olusturulan model, ters kinematik kontrolorii olarak sisteme eklenmis ve

rehabilitasyon robot kolunun ug islevei konum kontrolii yapilmistir.

4.1.D6rt Eksenli Robot Kolun Destek Vektor Makinasi Yardim ile fileri
Kinematik Modellemesi

fleri kinematik model, robot eklem agilar1 ile ug islevci konumu arasindaki bagintiyi
ifade etmektedir. Simiilasyon ¢aligmasinda bu baginti, destek vektdr makinasi
algoritmasi ile tahmin edilmektedir.

Densvit-Hartenberg yontemi ile bulunan ileri kinematik denklem kullanilarak egitim
seti olusturulmustur. Egitim setini hazirlama fonksiyonu da ; giris degeri robot kol
eklem agcilar1 , ¢ikis robot kol u¢ islevci konumu olacak sekilde olusturulmustur.
Giris eklem agilari, ileri kinematik model karakteristiklerini tiimiiyle yansitilabilmesi
icin rastgele fonksiyonu kullanilarak secilmistir. Ancak robot kolun hareket
siirlarinin gdéz Onilinde bulundurulmasi gerekmektedir. Eklem agilari se¢iminde,

robot kolun eklemlerinin mekanik sinirlarina dikkat edilmistir (Cizelge 4.2).

Cizelge 4.2 : Robot Kolu Mekanik Sinir Eklem A¢1 Degerleri.

Eklemler Siir Agi
Degerleri (rd)

1 -1.04 - 1.04

2 -0.785-0.785

3 -1.04 - 1.04

4 -0.785 - 0.785
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Robot kolun mekanik sinirlar1 dogrultusunda olusturulan rastgele giris agilart Sekil
4.2°de goriilmektedir

T

1

Input-1
Input-2

" n 0 i Fi 100 1 i

i !
20 40 60 0 100 12
Time(sec)

Time(sec)

T 1

Input-3
Input-4

L i :l | | ! L
0 2 40 60 80 100 120 0 20 40 60 0 100 120
Time(sec) Time(sec)

Sekil 4.2: Egitim verisi giris degerleri ( Robot eklem acilari).

Verilen giris agilar1 dogrultusunda, Denavit-Hartenberg yontemi ile olusturulan

kinematik model kullanildiginda, Sekil 4.3’da goriilen ug islevci konumlari elde
edilmektedir.

Output-1

|

60
Time(sec)

100

120

Output-2

T

60
Time(sec)

100

120

60

Time(sec)

100

120

Sekil 4.3: Egitim verisi ¢ikis degerleri ( Robot u¢ islevei konumlari).
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Yukarida elde edilen giris robot eklem agilar1 ve ¢ikis robot ug islevei konumlari
kullanilarak destek vektor makinasi algoritmasi i¢in egitim seti olusturulmustur.
Egitim seti datasi ile birlikte destek vektor makinasi ile kinematik model tahmini
yapilmustir.

Robot kol ileri kinematik modelin destek vektér makinasi algoritmasi ile kestirimi
yapilirken, kestirim ve hata performansina gore belirlenmesi gereken parametreler
bulunmaktadir. Bu parametreler gauss ¢ekirdek fonksiyonu ¢apt o ve maksimum
siiflandirma hatasi ¢ degerleridir.

fleri kinematik model egitilirken her bir robot kol eklemi i¢in kullanilan parametreler

Cizelde 4.3 te goriilebilmektedir.

Cizelge 4.3: Destek vektor makinasi regresyon parametreleri.

Konum o &
Degerleri
X 5 107*
Y 7 107*
Z 8 10™*

Kullanilan parametre degerlerinin kestirim performansi igin Sekil 4.4°te goriilen ¢ikis
degerleri incelenebilir. Robot ug islevci konumlarinin ileri kinematik modelden ¢ikan
gercek degerleri ve destek vektor algoritmast ile kestirilen degerleri

karsilastirilmistir.
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Sekil 4.4 : Destek vektor makinasi performanst (X).
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Sekil 4.6: Destek vektor makinasi performansi (Z).

Kestirim performansini belirlemek icin ¢ikis robot ug¢ islevei konum degerlerinin
egitim ve test hatalar1 hesaplanmistir. Kullanilan gauss cekirdek fonksiyonu c¢api o
ve maksimum simiflandirma hatas1 € degerlerinin kestirim performansi Cizelge 4.4 te

gorilmektedir.
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Cizelge 4.4 : Destek vektor makinasi regresyon egitim ve test hata degerleri.

Konum Egitim Test Hatas1
Degerleri Hatasi (mm)
(mm)
X 0.0128 0.0160
Y 0.0038 0.0052
Z 0.0020 0.0039

4.1.1 Grid arama yontemi ile optimum parametrelerin bulunmasi

Destek vektor makinasi regresyon ile robot kol eklem agilar1 ve ug islevei konumu
arasindaki fonksiyonu tahmin etme performansi cesitli parametrelere baglidir.
Oncelikle maksimun smiflandirma hatasi belirlenmelidir. Bu hata degerinden daha
biiyiik hata degerine bagli olan noktalar siniflandirmaya alinmaz.

Siniflandirma problemine gore ¢ekirdek fonksiyonunun se¢imi tahmin performansini
biiyiik 6l¢iide etkilemektedir. Kinematik problemin nonlineer yapisina uygun olarak
gauss ¢ekirdek fonksiyonu destek vektor regresyonunda kullanilmistir.

=2

202

K(x,x") = exp(— ) (4.1)

Kullanilan gauss cekirdek fonksiyonunda, gauss egrisinin ¢apini belirleyen o
parametresinin se¢imi , destek vektdr makinasi regresyonu ile kinematik modelin
tahmin performansini etkileyen baska bir kriterdir.

Siniflandirma hatas1 ve gauss ¢ekirdek fonksiyonu ¢ap1 grid arama ile belirli degerler
arasinda aratilmstir. Bu arama yonteminde yine ayrica belirlenen basamak araligr ile
iki parametreye de minimum ve maksimum sinirlar arasinda degerler atanmustir.
Destek vektor makinasi ile egitim islemi, her bir deger i¢in tekrarlanmistir. Cikan
sonuclar ile egitim ve test hatalar1 incelenerek hatanin minimum oldugu noktadaki
parametre degerleri optimum olarak se¢ilmistir.

Egitim ve test hatalari, gauss c¢ekirdek fonksiyonu ¢apt o ve maksimum
siniflandirma hatas1 € giris degeri olarak alinmak iizere yiizey olarak incelenmistir.

Egitim hatasi yiizeyleri Sekil 4.7-8-9’da goriilebilmektedir.
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Train Error 2
P

Train Error 3
~
=

Train Error 1

Sekil 4.7: Egitim hata yiizeyi (X).

V:0.0001013
7. 00009826 -

Sekil 4.8 : Egitim hata ylizeyi (Y).

% 404 R e 10
v: 00001027 -
7 0.0007068

9y

Sekil 4.9 : Egitim hata yiizeyi (Z).
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Aymn sekilde test hata yiizeyleri de Sekil 4.10-11-12’de goriilmektedir.

Test Error 1

Sekil 4.10 : Test hata yiizeyi (X).

Test Error 2

G

Sekil 4.11 : Test hata yiizeyi (Y).
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Sekil 4.12: Test hata yiizeyi (Z).
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Egitim ve test hata ylizeylerinde belirtilen minimum hata degerlerine gére optimum
gauss c¢ekirdek fonksiyonu capit o ve maksimum siniflandirma hatas1 € degerleri

Cizelge 4.5 ’da incelenebilir.

Cizelge 4.5 : Destek vektor algoritmasi optimum regresyon parametreleri.

Konum o £
Degerleri
X 10 107°
Y 10 107°
Z 10 107°

Kullanilan optimum parametre degerlerin kestirim performansi i¢in Sekil 13-14-
15°te goriilen olan ¢ikis degerleri incelenebilir. Robot ug islevei konumlarinin ileri
kinematik modelden ¢ikan gercek degerleri ve destek vektor algoritmas ile kestirilen

degerleri karsilastirilmistir.

Real
— SVR Output

Sekil 4.13 : Destek vektor makinasi performansi (X).
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Sekil 4.15 : Destek vektor makinasi performansi (Z).

Kullanilan gauss g¢ekirdek fonksiyonu capr o ve maksimum siniflandirma hatasi &

degerlerinin kestirim performansi Cizelge 4.6’ da goriilmektedir.

Cizelge 4.6: Destek vektor makinasi regresyon optimum hata degerleri.

Konum Egitim Test Hatasi
Degerleri Hatasi (mm)
(mm)

X 0.0067 0.0101
Y 0.0022 0.0040
Z 0.0034 0.0034
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4.2 Bes Eksenli Robot Kolun Destek Vektor Makinast Yardim ile Ters
Kinematik Modellemesi

Ters kinematik model, ug islevci konumu ile robot eklem agilar1 arasindaki bagintiyi
ifade etmektedir. Simiilasyon c¢alismasinda bu baginti, destek vektér makinasi
algoritmasi ile tahmin edilmektedir.

Geri kinematik modelin bulunmasinda 6ncelikle daha onceki boliimlerde belirtilen
ters jacobian methodu kullanilmistir. Ancak ters jacobian algoritmasi, robot kol
calisma uzay1 i¢indeki tekil noktalarda istenilen cevabi verememektedir. Destek
vektor makinast algoritmasi i¢in anlamli bir egitim setinin hazirlanmasinda ters
jacobian methodu kullanildiginda, tekil noktalar saglikli bir sonu¢ alinmasini
engellemektedir.

Egitim seti hazirlanirken ters jacobian methodu yerine, geometrik yaklasimla robot
u¢ islevei konumu giris alinarak, robot eklem ag1 degerleri belirlenmistir. Boliim 2°de
belirtilen geometrik yontem ile egitim veri seti hazirlanmistir.

Egitim setini hazirlama fonksiyonu da ; giris degeri robot kol ug¢ islevei konumu,
cikis degeri robot kol eklem agilart olacak sekilde olusturulmustur. Giris ug islevcei
konumlar1 , ters kinematik model karakteristiklerini tiimiiyle yansitilabilmesi igin
rastgele fonksiyonu kullanilarak segilmistir. Ancak robot kolun calisma uzayi
siirlarinin g6z 6niinde bulundurulmasi gerekmektedir. Ug islevei konumu rastgele
degerleri belirlenirken, robot kolun ¢alisma uzay1 sinirlar1 arasinda kalmasina dikkat
edilmistir.  Rehabilitasyon robot kolu calisma uzaymin bulanmasi Bolim 2’de

anlatilmaktadur. Calisma uzay1 sinirlar1 Cizelge 4.7°de goriilebilir.

Cizelge 4.7: Robot kolu calisma uzayi sinir degerleri.

Eksen Simir Konum
Degerleri (mm)

X -0.1000-0.1000

Y 0.0000-0.1750

Z 0.0000-0.5000

Robot kolu ¢alisma uzayi sinirlar1 dogrultusunda olusturulan rastgele giris robot ug

islevci konum degerleri Sekil 4.16°de goriilmektedir.
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Sekil 4.16 : Egitim verisi giris degerleri ( Ug iglevci konumlari).

Verilen ug islevei konum degerleri dogrultusunda, geometrik yaklagimla olusturulan
geri kinematik model kullanildiginda, Sekil 4.17°da goriilen robot kol eklem ag1
degerleri elde edilmektedir.
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Sekil 4.17: Egitim verisi ¢ikis degerleri (Eklem ac¢1 degerlert).

Yukarida elde edilen giris robot ug islevei konumlar1 ve ¢ikis robot eklem acilari
kullanilarak destek vektor makinasi algoritmasi i¢in egitim seti olusturulmustur.

Egitim seti datasi ile birlikte destek vektor makinasi ile ters kinematik model tahmini

yapilmustir.
Robot kol ters kinematik modelin destek vektdr makinasi algoritmasi ile kestirimi

yapilirken, kestirim ve hata performansina gore belirlenmesi gereken parametreler
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bulunmaktadir. Bu parametreler gauss ¢ekirdek fonksiyonu ¢apt o ve maksimum

siniflandirma hatasi € degerleridir.
Ters kinematik model

goriilebilmektedir.

egitilirken kullanilan parametreler

Cizelge

Cizelge 4.8 : Destek vektor makinasi regresyon parametreleri.

Eklem A¢q1 o &
Degerleri
1 4 10~*
2 4 107*
3 10 10~*
4 4 10~*

4.8°de

Kullanilan parametre degerlerin kestirim performansi i¢in Sekil 4.18-19-20-21de

goriilen olan c¢ikis degerleri incelenebilir. Robot eklem aci degerlerinin ters

kinematik modelden ¢ikan gercek degerleri ve destek vektor algoritmasi ile kestirilen

degerleri karsilastirilmistir.
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Sekil 4.18: Destek vektér makinasi performansi (1.Eklem agist ).
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Sekil 4.19 : Destek vektor makinasi performansi (2.Eklem agist ).
2 T T T
& & ® & &® @& @ e @ ® o] 83
1= * Ol
ol i
Ak o
& & & & &
2 I I | I |
0 5 10 15 20 25 Ell
2 T T T T T T
)
1+ !
ol |
i i
>
5 I I | I | I | I |
0 10 20 Ed] 0 50 60 70 80 %0 100

Sekil 4.20: Destek vektor makinasi performansi (3.Eklem agist ).
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Sekil 4.21: Destek vektor makinasi performansi (4.Eklem agist ).

Kestirim performansini belirlemek igin ¢ikis robot eklem a¢1 degerlerinin egitim ve
test hatalar1 hesaplanmistir. Kullanilan gauss ¢ekirdek fonksiyonu capt o ve
maksimum smiflandirma hatasi € degerlerinin kestirim performans: Cizelge 4.9’da
goriilmektedir.

Cizelge 4.9: Destek vektor makinasi regresyon egitim ve test hata degerleri.

Eklem A¢1 Egitim Test Hatas1
Degerleri Hatasi (rd) (rd)

1 9.7809e-005 0.0348

2 9.6391e-005 0.0219

3 9.9362e-006 0.0235

4 9.9362e-006 0.0235

4.2.1 Grid arama yontemi ile optimum parametrelerin bulunmasi

Destek vektor makinasi regresyon ile robot kol eklem acilart ve ug islevci konumu
arasindaki fonksiyonu tahmin etme performansi c¢esitli parametrelere baglidir.
Oncelikle maksimun smiflandirma hatasi belirlenmelidir. Bu hata degerinden daha
biiyiik hata degerine bagli olan noktalar siniflandirmaya alinmaz.

Siniflandirma problemine gore ¢ekirdek fonksiyonunun se¢imi tahmin performansini
biiyiik dlciide etkilemektedir. Kinematik problemin nonlineer yapisina uygun olarak

gauss cekirdek fonksiyonu destek vektor regresyonunda kullanilmistir.

K(x,x") = exp <— ””;—;:”') (4.2)

45



Kullanilan gauss c¢ekirdek fonksiyonunda, gauss egrisinin ¢apini belirleyen o
parametresinin se¢imi , destek vektdr makinasi regresyonu ile kinematik modelin
tahmin performansini etkileyen bagka bir kriterdir.

Siniflandirma hatasi ve gauss ¢ekirdek fonksiyonu ¢ap1 grid arama ile belirli degerler
arasinda aratilmstir. Bu arama yonteminde yine ayrica belirlenen basamak araligi ile
iki parametreye de minimum ve maksimum sinirlar arasinda degerler atanmustir.
Destek vektor makinasi ile egitim islemi, her bir deger i¢in tekrarlanmistir. Cikan
sonuclar ile egitim ve test hatalar1 incelenerek hatanin minimum oldugu noktadaki
parametre degerleri optimum olarak se¢ilmistir.

Egitim ve test hatalari, gauss c¢ekirdek fonksiyonu c¢apt o ve maksimum
simiflandirma hatast & giris degeri olarak alinmak tiizere yiizey olarak
incelenmigtir.Robot kolun son eklemi kartezyen koordinat degisimine neden
olmadigi i¢in sabit degerde kalmaktadir. Bu sebeple dordiincii eklem i¢in optimum
parametre aramasi yapilmamigtir. Egitim hatas1 yilizeyleri Sekil 4.22-23-24’te

goriilebilmektedir.

15~

L]

Sekil 4.23 : Egitim hata yiizeyi (2.Eklem ag1s1).
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Train Error 3
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Sekil 4.24 : Egitim hata yiizeyi (3.Eklem ag1si).

Ayni sekilde test hata yiizeyleri de Grafik 4.25-26-27°de goriilmektedir.

Test Error 1
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Sekil 4.25 : Test hata yiizeyi (1.Eklem agisi).
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Sekil 4.26 : Test hata yiizeyi (2.Eklem acis1).
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Test Ermor 3

Sekil 4.2& - Test hata ylizeyi (3.Eklem agis1).

Egitim ve test hata yiizeylerinde belirtilen minimum hata degerlerine gére optimum
gauss cekirdek fonksiyonu ¢apt ¢ ve maksimum smiflandirma hatasi1 € degerleri

Cizelge 4.10°da incelenebilir.

Cizelge 4.10: Destek vektor makinasi optimum regresyon parametreleri.

Eklem A¢g1 o &
Degerleri
1 10 107°
2 10 107°
3 10 107°

Kullanilan optimum parametre degerlerin kestirim performansi i¢in Sekil 4.28-29-
30-31°de goriilen olan c¢ikis degerleri incelenebilir. Robot eklem agilarinin ters
kinematik modelden ¢ikan gergek degerleri ve destek vektor algoritmasi ile kestirilen

degerleri karsilastirilmistir.
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Sekil 4.28 : Destek vektor makinasi performansi (1.Eklem agisi).
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Sekil 4.31: Destek vektdr makinasi performansi (4.Eklem agisi).
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Kullanilan gauss g¢ekirdek fonksiyonu c¢apit o ve maksimum siniflandirma hatasi &

degerlerinin kestirim performansi Cizelge 4.11°de goriilmektedir.

Cizelge 4.11: Destek vektor makinasi regresyon optimum hata degerleri.

Eklem A¢1 Egitim Hatas1 Test Hatasi
Degerleri (rd) (rd)
1 9.9985e-006 0.0355
2 9.9964e-006 0.0137
3 8.6020e-006 2.1605e-005
4 8.6020e-006 2.1605e-005
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5. SONUCLAR

Bu tezin kapsaminda, 4 eksenli robot kolun kinematik problemine ¢6ziim aranmuistir.
Tasarim parametreleri ve geometrik yapist T.C. Bilim Sanayi ve Teknoloji
Bakanlik’1 destegiyle yiiriitiillmekte olan “Robotik Tekerlekli Sandalye” adli projenin
caligmalarinda belirlenen manipiilator, kinematik ¢oziimleme i¢in 6rnek model

olarak kullanilmistir.

fleri ve ters kinematik model, destek vektdr makinasi regresyonu ile tahmin edilerek
analitik, geometrik ve numerik ¢6ziimlemenin neden oldugu tekillik sorunu ortadan
kaldirilmis ve nonlineer model basit bir fonksiyona doniistiiriilmiistiir. Grid arama
algoritmas1 kullanilarak, destek vektor makinesi regresyonunda bulunan model
tabanli parametreler minimum egitim ve test hatasina neden olacak sekilde optimize
edilmistir. Bu sekilde ileri ve ters kinematik model en az hatayla tahmin edilerek,
robot kolunun hareket sinirlar1 igindeki rastgele eklem agilar1 ve calisma uzayi
icindeki rastgele noktalar i¢in kullanilabilir hale gelmistir. Tahmin edilen kinematik
model, yoriinge takibi problemine kinematik tabanli hizli ve giivenilir bir ¢dziim

olusturmaktadir.

Destek vektor makinesi algoritmast ile kestirilen kinematik model, yoriinge takibi
problemi i¢in dinamik tabanli bir ¢6ziim olan hesaplanmis tork PD kontrol
parametrelerinin uyarlanmasinda kullanilabilir. Bu sayede kontrolor performansi

tyilestirilerek minimum hata ile yoriinge takibi saglanmasi1 6ngoriilmektedir.
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EK-A ileri Kinematik Matlab Kodu

function mposition = forward kinematic (u)

% teta=]| 1.456;
% 0.846;

% 0.931;

% 0.3925] ;
teta=u;

alfal=4.71; alfa2=1.57; alfa3=4.71;

d1=0.2185;
al=0.0;

d2=0.2345;
a2=0; a3=0.0;

d3=0.0;
ad=0;

d4=0.1750;

Al=[ cos(teta(l))
sin(teta(l))*sin(alfal)
sin(teta(l))
cos (teta(l))*sin(alfal) al*sin(teta(l));
0 sin(alfal)
dl ;
0 0

al*cos (teta(l)) -

A2=[cos (teta (2)
a2*cos (teta(2))
sin(teta(2)) cos (teta(2)) *cos(alfa?2)
cos (teta(2))*sin(alfa2) a2*sin(teta(2));
0 sin(alfa?)
dz ;
0 0
1 17

) -sin(teta(2)) *cos (alfa?2)

’

A3=[cos (teta(3)) -sin(teta(3)) *cos (alfa3l)
a3*cos (teta(3)
sin(teta(3)) cos (teta(3)) *cos (alfa3l3)

cos (teta(3))*sin(alfa3) a3*sin(teta(3));

0 sin(alfa3)
d3 ;

0 0
1 17

)
)

Ad=[cos (teta(4))

ad*cos (teta(4)) ;
sin(teta(4))

cos (teta(4))*sin(alfa4)

-sin(teta(4)) *cos (alfad)

ad*sin (teta(4));

0 sin(alfad)
d4 ;
0 0
1 1
T2=A1*A2;
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-sin(teta(l)) *cos (alfal)

cos (teta(l)) *cos(alfal)

cos (teta(4)) *cos (alfad)

alfad=1.57;

cos (alfal)

0

sin(teta(2))*sin(alfa?2)

cos (alfa2)

0

sin(teta(3)) *sin(alfa3l)

cos (alfa3)

0

sin(teta(4))*sin(alfad)

cos (alfad)

0



T3=T2*A3;
T4=T3*A4;

od4=[ T4(13); T4(14);

mposition=04;
end

T4(15)1;
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EK-B Ters Kinematik Matlab Kodu —Ters Jakobiyen

function teta = inverse kinematic (u)

dposition=[ u(l);u(2);u(3)1;
$dposition=[0.05 ;0.10 ; 0.15];

$initialize joint angles

teta=[ 0.196555 ; 0.196555; 0.196555;

$joint variables

alfal=4.71; alfa2=1.57; alfa3=4.71;

dl=0.0; d2=0.2345; d3=0.0;

a2=0; a3=0.0; a4=0;

d4=0.2185;
a5=0;

$rotation and transformation matrices
Al=[ cos(teta(l))
sin(teta(l))*sin(alfal)
sin(teta(l))
cos (teta(l))*sin(alfal) al*sin(teta(l));
0 sin(alfal)
dl ;
0 0
1 17

al*cos (teta(l)) ;

A2=[cos (teta (2
a2*cos (teta(2)

)) -sin(teta(2)) *cos (alfa2)
)
sin(teta(2)
i

’

) cos (teta(2)) *cos (alfa?)
cos (teta(2)) *sin(alfa?) al2*sin(teta(2));
0 sin(alfa?)
d2 ;
0 0
1 17

A3=[cos (teta(
a3*cos (teta (3

3)) -sin(teta(3)) *cos (alfa3l)
))
sin(teta (3)
si

’

) cos (teta(3)) *cos (alfa3l)
cos (teta(3))*sin(alfa3) a3*sin(teta(3));
0 sin(alfa3)
a3 ;
0 0
1 17

Ad=[cos (teta(4))
ad*cos (teta(4))
sin(teta(4))
cos (teta(4))*sin(alfad) ad*sin(teta(4)):;
0 sin(alfa4)
d4 ;
0 0
1 17

-sin(teta(4)) *cos (alfad)

AS5=[cos (teta (b))

ab*cos (teta(5))
sin(teta(5))

cos (teta(5)) *sin(alfab)

-sin(teta(5)) *cos (alfab)

abS*sin(teta(5));
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0.196555

alfad4=1.57;

-sin(teta(l)) *cos (alfal)

cos (teta(l)) *cos (alfal)

cos (teta(4)) *cos (alfad)

cos (teta (b)) *cos (alfab)

;0.196555] ;

alfab5=0.0;

d5=0.1750;

cos (alfal)

0

sin(teta(2))*sin(alfa?2)

cos (alfa2)

0

sin(teta(3))*sin(alfa3l)

cos (alfa3)

sin(teta(4))*sin(alfa4)

cos (alfad)

0

sin(teta(5))*sin(alfab)



0 sin(alfab)

0 0

T2=A1*A2;
T3=T2*A3;
T4=T3*A4;
T5=T4*A5;

$scurrent position
o5=[ T5(13); T5(14);
mposition=05 ;

T5(15)1;

%$change of position
dx=dposition-mposition;
j=1;

updating joint angles until error is met
while abs(dx(1))>0.001 ||

alfal=4.71;
dl1=0.0; d2=0.2345; d3=0.
al=0.0; a2=0; a3=0.0;
%$computing jacobian
Al=[ cos(teta(l))
sin(teta(l))*sin(alfal)
sin(teta(l))
cos (teta(l))*sin(alfal) al*sin(teta(l));
0 sin(alfal)
dl ;
0 0

alfa2=1.57; alfa3=4.71;
0;

ad=0;

d4=0.2185;
a5=0;

al*cos (teta(l)) -

A2=[cos (teta(2)) -sin(teta(2)) *cos (alfa?)
a2*cos (teta(2)) ;
sin(teta(2)) cos (teta(2)) *cos (alfa2)

cos (teta(2))*sin(alfa?2) a2*sin(teta(2));

0 sin(alfa?2)
d2 ;

0 0
1 17

A3=[cos (teta(
a3*cos (teta (3

3)) -sin(teta(3)) *cos (alfa3l)

)
sin(teta (3

S

) cos (teta(3)) *cos (alfa3)
cos (teta(3))*sin(alfa3) a3*sin(teta(3));
0 sin(alfa3)
a3 ;
0 0
1 17

Ad=[cos (teta(4))

ad*cos (teta(4))
sin(teta(4))

cos (teta(4)) *sin(alfad)

-sin(teta(4)) *cos (alfad)

ad*sin(teta(4)):;
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abs (dx (2))>0.001

alfa4=1.57;
d5=0.

-sin(teta(l)) *cos (alfal)

cos (teta(l)) *cos (alfal)

cos (teta(4)) *cos(alfa4d)

cos (alfab)

0

|| abs(dx(3))>0.001

alfa5=0.0;
1750;

cos (alfal)

0

sin(teta(2))*sin(alfa2)

cos (alfa2)

0

sin(teta(3))*sin(alfa3l)

cos (alfa3)

sin(teta(4))*sin(alfad)



0 sin(alfad) cos (alfad)

0 0 0

AS5=[cos (teta(5)) -sin(teta(5)) *cos (alfab) sin(teta(5))*sin(alfab)
ab*cos (teta(5)) ;

sin(teta(5)) cos (teta (b)) *cos (alfab) -
cos (teta(5))*sin(alfab5) ab*sin(teta(5)):

0 sin(alfab) cos (alfab)
ds ;
0 0 0

1 17

T2=A1*A2;

T3=T2*A3;

T4=T3*A4;

T5=T4*A5;

z0=[0;0;11;

z1l=[ AL1(9); A1(10),; Al(11)];

z2=[ T2(9); T2(10),; T2(11)];

z3=[ T3(9); T3(10); T3(11)];

z4=[ T4(9); T4(10); T4(11)];

z5=[ T5(9); T5(10); T5(11)];

0o0=[0;0;071;

ol=[ A1(13); Al1(14); Al(15)];

o2=[ T2(13); T2(14); T2(15)]1;

o3=[ T3(13); T3(14); T3(15)];

od4=[ T4 (13); T4(14); T4(15)];

ob=[ T5(13); T5(14); T5(15)];

a=cross (z0, (05-00)) ;

b=cross(zl, (05-0l1));

c=cross (z2, (05-02));

d=cross (z3, (05-03));

e=cross (z4, (05-04));

%current position

o5=[ T5(13); T5(14); T5(15)1;

mposition=05 ;
dx=dposition-mposition;

Jv=[ a b c d e];
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$pseudo inverse of jacobian
pJv=pinv (JVv) ;

updating joint angles
teta=teta+ (pJdv*dx) ;

J=3+1;

end

$joint angle limit
for i=1:1:5

while(teta(i) > 3.14 )
teta(i)=teta(i)-6.28;
end

while(teta(i) < =-3.14 )
teta (i)=teta (i) +6.28;

end
end

end
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EK-C Ters Kinematik Matlab Kodu —Geometrik

function teta = inverse kinematic geo (u)

%$d-h parameter d for link 3
%d3=0.21851111;
d3=0.45;

%desired position
px=u(l);
py=u(2);
pz=u(3);

$x-y projection for tetal
tetal=atan2 (py, px) ;

°

teta2=acos (pz/d3) ;

Va=[px ;py; pzl;

$rotation matrix from link 3 to base frame

As=[ cos(tetal) *cos (teta?) sin(tetal);
sin(tetal) *cos (teta2) cos (tetal) ;
-sin(teta2) 0.2;]1;

A=pinv (As);

%$B= [cos (teta3) sin(tetal)

B= A*Va;

teta3=atan2 (B(2),B(1l));

$d=0.21851111;

d=0.45;

alf2=acos ((d"2)/(2*d));
alfl=alf2;

bau=(pi/2) - atan(0.45/0.55);
oal=(pi/2) - atan(0.45/0.55);

tetau=1.57+alf2;
tetal=1.57+alfl;
tetad=tetau+tetal;
$tetad=(alfl+alf?2);

teta=[ tetal teta2 tetal3 tetad ];

for i=1:1:4

if (teta(i) > 3.14 )
teta(i)=teta(i)-6.28;
end

65



if (teta(i) < -3.14 )
teta(i)=teta(i)+6.28;
end
end
end

66



EK-D Destek Vektor Makinesi Algoritmasi Matlab Kodu (ileri ve Ters
Kinematik)

clear all
clc
close all

load system2.mat y system u control

nu=3;
ny=3;
X train=[];
Y trainl=[];
Y train2=[];
Y train3=[];

y_systeml=y system(l,:);
y _system2=y system(2,:);
y _system3=y system(3,:);

u_controll=u control (
u_control2=u control(
u_control3=u control(
u_controlé4=u control (

~
—_ — — —
Ne Ne N

~e

N_xtr=300;

m=randperm (length (y systeml)-max (nu,ny))+max (nu,ny);
indexoftrain=m(1l:N xtr);

for n=1l:1length(indexoftrain)

X train=[X train;u controll (indexoftrain(n)-(0:nu))
u_control2 (indexoftrain(n)-(0:nu)) u control3 (indexoftrain(n)-
(O:nu)) u _controld (indexoftrain(n)-(0:nu))
y_systeml (indexoftrain(n)-(0:ny)) y system2 (indexoftrain(n)-(0:ny))
y _system3 (indexoftrain(n)-(0:ny)) 1;

Y trainl=[Y trainl;y systeml (indexoftrain(n)+1)];
Y train2=[Y train2;y system2 (indexoftrain(n)+1)];
Y train3=[Y train3;y system3(indexoftrain(n)+1)];

~ o~

end

$Xtrain ==> Egitilecek Giris Dataszi
$Ytrain ==> EgJitilecek Cikis Datasi
%ss ==> Kernel Parametresi

%epsilon==> Tip Genisligi
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sC ==> Alfalari (yada betalarin) Ust siniri
SNtr ==> training datasinin uzunlugdu

Xtrain=X train';

$kernel parametres
ssl=10;
ss2=10;
ss3=10;

C=1000;

Ntr=size (Xtrain,?2);%Train datasinin uzunludu (boyutu)

for g=1:1:3

$==============Tnput Space deki Datalar Feture Space e
Ta§1n1yor::::::::::::::::::::::

$fprintf ('hessian matrisi olusturuluyor.......... \n');

switch g

case 1

fprintf ('Position x is trained....... ... ... \n');

epsilon=1le-5;

Ytrainl=Y trainl';
f=[epsilon*ones (Ntr,1)-Ytrainl' ;epsilon*ones (Ntr,1l)+Ytrainl'];
for i=1:Ntr
for j=1:Ntr
H1 (i, j)=kernelfunction (Xtrain(:,1),Xtrain(:,3),ssl);
end
end

case 2
fprintf ('Position y is trained...... ... \n');
epsilon=1le-5;

Ytrain2=Y train2';
f=[epsilon*ones (Ntr,1l)-Ytrain2' ;epsilon*ones (Ntr,1)+Ytrain2'];
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for i=1:Ntr
for j=1:Ntr

H1 (i, j)=kernelfunction (Xtrain(:,1),Xtrain(:,3),ss2);

end
end
case 3
fprintf ('Position z is trained........ ..., \n');
epsilon=le-5;
Ytrain3=Y train3';
f=[epsilon*ones (Ntr,1l)-Ytrain3' ;epsilon*ones (Ntr,1)+Ytrain3'];

for i=1:Ntr
for j=1:Ntr
H1(i,j)=kernelfunction (Xtrain(:,1i),Xtrain(:,3j),ss3);
end
end

end

y================Dual Problemin kisitlamalarla Minimize

% min 0.5*x'Hx + f'x subject to: Ax <= D

o)

H=[H1 -H1;-H1 H1];
H = H+le-10*eye(size (H));

vlb=[zeros (2*Ntr,1)];
vub=[C*ones (2*Ntr,1)];
x0= [zeros (2*Ntr,1)];

% alfas >= 0
alfas <= C
baslangi¢ noktasi [0 O O .... O]

oe

oe
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Aeqg = [ones(l,Ntr) -ones(l,Ntr)];

beg = 0;
$================= Quadratic programming Options
%Soptions = optimset ('Display’', 'iter')

options = optimset;
options.LargeScale = 'on';
options.Display = 'on';
options.MaxIter=100000;

alfas] = gp(H, £, A, b, vlb, vub, x0,1,-1); % matlab 5.3

[alfas, fval,eXitflag,output, lambda]=quadprog (H, £,A,b, Aeq, beq, vlb, vub
,x0,0options); % matlab 2009 a

fval
eXitflag
output
lambda

disp('Egitim bitti'")

pause (10)

f========================Betalar Bulunuyor================
for i=1:Ntr
beta(l,i)=alfas(i,1)-alfas (i+Ntr,1);
end
%betai =alpha (1:Ntr) - alpha(Ntr+l:2*Ntr);%alternatif olarak bu kodu
kullanabilirsin

switch g
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case 1

Ntr=size (Xtrain, 2);

SVbeta=beta (find (abs (beta)>1e-9)); %destek vektdorlerinin betalari
NSVi=length (SVbeta) ;

XSVi=Xtrain(:,find(abs (beta)>1e-9)); %sadece destek vektorlerini
aliyor

for m=1:Ntr
x=Xtrain(:,m);
wx (m)=0;
for i1i=1:NSVi
wx (m) =wx (m) +SVbeta (i) *kernelfunction (x,XSVi(:,1i),ssl);
end
end

bx=Ytrainl-wx;
b=mean (bx) ;
Xtest=Xtrain;
for m=1:Ntr
x=Xtest (:,m);
y_hatl (m)=0;

for i=1:NSVi
y_hatl (m)=y hatl (m)+SVbeta (i) *kernelfunction (x,XSVi(:,1),ssl);

end
y_hatl (m)=y hatl (m)+b;
end
X test=[];
Y test=[];

for n=max (nu,ny)+l:length(y systeml)-1

X test=[X test;u controll(n-(0:nu)) u control2(n-(0:nu))
u control3(n-(0:nu)) u control4 (n-(0:nu)) y systeml (n-(0:ny))
y _system2(n-(0:ny)) y system3(n-(0:ny)) 1;

Y test=[Y test;y systeml(n+l)];

end

Xtest=X test';
Ytest=Y test';

Ytestl=Ytest;

Ntst=length (Y test);

for m=1:Ntst
x=Xtest (:,m);
y_tst hatl (m)=0;
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for i=1:NSVi

y _tst hatl(m)=y tst hatl (m)+SVbeta (i) *kernelfunction(x,XSVi(:,1),ssl
)

end

y tst hatl(m)=y tst hatl (m)+b;
end

case 2

Ntr=size (Xtrain, 2);

SVbeta=beta (find (abs (beta)>1e-9)); %destek vektdorlerinin betalari
NSVi=length (SVbeta) ;

XSVi=Xtrain(:, find(abs (beta)>1e-9)); %sadece destek vektorlerini
aliyor

for m=1:Ntr
x=Xtrain(:,m);
wx (m)=0;
for i1i=1:NSVi
wx (m) =wx (m) +SVbeta (i) *kernelfunction(x,XSVi(:,1i),ss2);
end
end

bx=Ytrain2-wx;
b=mean (bx) ;
Xtest=Xtrain;
for m=1:Ntr
x=Xtest (:,m);
y _hat2 (m)=0;

for i1i=1:NSVi
y_hat2(m)=y hat2(m)+SVbeta (i) *kernelfunction (x,XSVi(:,1),ss52);

end
y_hat2 (m)=y hat2 (m)+b;
end
X test=[];
Y test=[];

for n=max (nu,ny)+l:length(y systeml) -1

X test=[X test;u controll(n-(0:nu)) u control2(n-(0:nu))
u_control3(n-(0:nu)) u controld(n-(0:nu)) y systeml (n-(0:ny))
y_system2(n-(0:ny)) y system3(n-(0:ny)) 1;

Y test=[Y test;y system2(n+l)];
end
Xtest=X test';
Ytest=Y test';
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Ytest2=Ytest;

Ntst=length (Y test);
for m=1:Ntst
x=Xtest (:,m);
y tst hat2(m)=0;
for i=1:NSVi

y_tst hat2(m)=y tst hat2(m)+SVbeta (i) *kernelfunction(x,XSVi(:,1),ss2
)7

end

y tst hat2(m)=y tst hat2(m)+b;
end

case 3

Ntr=size (Xtrain, 2);

SVbeta=beta (find (abs (beta)>1e-9)); %destek vektorlerinin betalari
NSvVi=length (SVbeta) ;

XSVi=Xtrain(:, find (abs (beta)>1e-9)); %$sadece destek vektdorlerini
aliyor

for m=1:Ntr
x=Xtrain(:,m);
wx (m)=0;
for i=1:NSVi
wx (m) =wx (m) +SVbeta (i) *kernelfunction (x,XSVi(:,1),ss3);
end
end

bx=Ytrain3-wx;
b=mean (bx) ;
Xtest=Xtrain;
for m=1:Ntr
x=Xtest (:,m);
y _hat3(m)=0;

for i1i=1:NSVi
y_hat3(m)=y hat3(m)+SVbeta (i) *kernelfunction (x,XSVi(:,1),ss3);

end

y _hat3(m)=y hat3(m)+b;
end
X test=[];
Y test=[];

for n=max (nu,ny)+l:length(y systeml)-1
X test=[X test;u controll(n-(0:nu)) u control2(n-(0:nu))

u _control3(n-(0:nu)) u control4 (n-(0:nu)) y systeml(n-(0:ny))
y_system2 (n-(0:ny)) y system3(n-(0:ny)) 17
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Y test=[Y test;y system3(n+l)];
end

Xtest=X test';
Ytest=Y test';

Ytest3=Ytest;

Ntst=length (Y test);

for m=1:Ntst
x=Xtest (:,m);
y_tst hat3(m)=0;
for i=1:NSVi

y_tst hat3(m)=y tst hat3(m)+SVbeta (i) *kernelfunction(x,XSVi(:,1),ss3
)

end

y tst hat3(m)=y tst hat3(m)+b;
end

end

end

[o)

y==================plot train and test values====================

figure (1)

Ts=0.1;
i1=0:Ts: (length(Ytrainl)-1) *Ts;

subplot (2,1,1)
plot(il,Ytrainl, 'bo"');
hold on
plot(il,y hatl, 'r*");
legend('Real', "SVR Output')

12=0:Ts: (length(Ytest2)-1) *Ts;

subplot (2,1,2)

plot (i2,Ytestl, 'b', 'linewidth',2);
hold on

plot(i2,y tst hatl,'r', 'linewidth',2);
legend ('Real', "SVR Output')

figure (2)
Ts=0.1;
i1=0:Ts: (length(Ytrain2)-1) *Ts;

74



subplot (2,1,1)

plot (il,Ytrain2, 'bo'");
hold on

plot (il,y hat2, 'r*");
legend('Real', "SVR Output'")

12=0:Ts: (length (Ytest2)-1) *Ts;

subplot(2,1,2)

plot (i2,Ytest2, 'b', '1linewidth',2);
hold on

plot(i2,y tst hat2,'r','linewidth',62);
legend('Real', '"SVR Output')

figure (3)

Ts=0.1;
11=0:Ts: (length(Ytrain3)-1) *Ts;

subplot (2,1,1)

plot (il,Ytrain3, 'bo'");
hold on

plot (il,y hat3, 'r*");
legend('Real', 'SVR Output')

12=0:Ts: (length (Ytest3)-1) *Ts;
subplot (2,1,2)

plot (i2,Ytest3, 'b', 'linewidth',2);
hold on

plot(i2,y tst hat3,'r','linewidth',62);
legend('Real', "SVR Output')

pause (1)

)

S=============Gereksiz de§l§ kenler Sllln]_yor::::::::::::::::::

clear H1 H f vlb vub x0 A i beta;
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