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BEYAN

Mobil Manipiilatdrler Igin Derin Ogrenme Tabanli Ariza Teshis Sistemi adli yiiksek
lisans/doktora/sanatta yeterlik tezi/donem projesinin hazirlik ve yazimi sirasinda bilimsel arastirma
ve etik kurallarina uydugumu, baskalarinin eserlerinden yararlandigim bdéliimlerde bilimsel
kurallara uygun olarak atifta bulundugumu, kullandigim verilerde herhangi bir tahrifat
yapmadigimi, tezin herhangi bir kismmin Bilecik Seyh Edebali Universitesi veya baska bir
iniversitede baska bir tez c¢aligmasi olarak sunulmadigini, aksinin tespit edilecegi muhtemel
durumlarda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve vermis oldugum bilgilerin

dogru oldugunu beyan ederim.

Bu ¢alismanin,

Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP), TUBITAK veya benzeri kuruluslarca desteklenmesi durumunda;
projenin ve destekleyen kurumun adi proje numarast ile birlikte, ETIK KURUL onay1 alinmas1 durumunda ise
ETIK KURUL tarih karar ve say1 bilgilerinin beyan edilmesi gerekmektedir.

DESTEK ALINMISTIR | | DESTEK ALINMAMISTIR | X
Destek alind ise;

Destekleyen kurum;

Destegin Tiirii Proje Numarasi
1- BAP (Bilimsel Arastirma Projesi)
2- TUBITAK

ETIiK KURUL onay1 var ise;

ETIiK KURUL Karar tarih/sayl:  [o...coeeveeeeneeenneenneeeneennnnnns /S

Zekican YILMAZ

Tarih

Imza
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OZET

MOBIL MANIiPULATORLER iCiN DERIN OGRENME TABANLI ARIZA TESHIS
SISTEMI

Mobil manipiilatorler, bir¢ok endiistriyel alanda kritik gorevler istlenerek, iiretimden lojistige,
saglik hizmetlerinden afet miidahalelerine kadar genis bir yelpazede etkinlik gostermektedirler.
Diinya ¢apinda endiistrilerin genislemesiyle birlikte, bu manipiilatorlerin biiyiimesi ve giivenilir bir

sekilde ¢aligmalarinin saglanmasi giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir.

Bu calismada, mobil manipiilatorler i¢in ariza teshisi yapmak iizere derin 6grenme teknikleri
temelinde gelistirilen yeni bir metodolojiyi ele almaktadir. Geleneksel yontemlerin karmagsik
kurallar ve uzmanlik bilgisi gerektirmesine karsin, bu calisma, manipiilatériin her bir eklemi
iizerinde modellemeler yaparak ve bu eklemlere hareketler uygulayarak veri toplamistir. Toplanan
verilere eklem arizalar1 eklenmis ve bu arizalarin tanimlanmasinda derin 6grenme yontemleri,
ozellikle de evrisimli sinir aglar1 kullanilmistir. Dokuz farkli eklem iizerinde ¢esitli bozulma
oranlar1 detayli bir sekilde incelenmistir. Mobil robot manipiilatoriin bir bdlgeden digerine
hareketini saglamak igin farkli eklem hareketleri kullanilarak bes ayri test ger¢eklestirilmistir. Her
bir eklem i¢in bes farkli senaryo olusturularak, bu senaryolarin her birinde degisen oranlarda
bozulmalar uygulanmistir, toplamda 255 farkli senaryo degerlendirilmistir. Elde edilen bu veri
setleri, Matlab’in Toolbox’1 olan Neural Network (NN) ve Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM)
algoritmalar1  kullanilarak islenmis ve bu yOntemlerin ariza tespitindeki etkinligi
degerlendirilmistir. Normal ¢alisma durumlar1 ile arizali durumlann karsilastirildiginda,

karsilastirilmistir

Kuka Youbot'un dinamikleri, bu ariza teshis ¢aligmasinda kullanilmis olup, eklemlerden elde edilen
veriler Yapay Sinir Ag1 (YSA) araciligiyla islenerek karar verme siirecinde kullanilmigsti,
simiilasyon agamasinda ise CoppeliaSim kullanilmistir. Bu yaklasim, siirdiiriilebilirlik ve gelisim

acisindan geleneksel yontemlere gére daha etkin bir alternatif sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Mobil Robot Manipiilator, Ariza Tespit Sistemi, Yapay Sinir Ag1.
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ABSTRACT

DEEP LEARNING-BASED FAULT DIAGNOSIS SYSTEM FOR MOBILE
MANIPULATORS

Mobile manipulators play a crucial role in various industrial fields, ranging from production to
logistics, healthcare services to disaster response, demonstrating their effectiveness across a broad
spectrum. As industries expand globally, the growth of these manipulators and their reliable

operation are becoming increasingly significant.

This study introduces a novel methodology based on deep learning techniques for fault diagnosis
in mobile manipulators. Contrasting traditional methods that require complex rules and expert
knowledge, this research has conducted modeling on each joint of the manipulator and collected
data through the application of movements to these joints. Faults were added to the gathered data,
and deep learning methods, particularly convolutional neural networks, were utilized for fault
identification. Various degradation rates on nine different joints were meticulously examined. To
facilitate movement of the mobile robot manipulator from one area to another, five separate tests
using distinct joint movements were performed. Five different scenarios for each joint were created,
applying varying rates of faults in each scenario, culminating in a total of 255 distinct scenarios
evaluated. These datasets were processed using Neural Network (NN) and Long Short-Term
Memory (LSTM) algorithms available in Matlab’s Toolbox, assessing the effectiveness of these

methods in fault detection. The study compared normal operational data with faulty conditions.

The dynamics of the Kuka Youbot were employed in this fault diagnosis study, with data obtained
from the joints processed through an Artificial Neural Network (ANN) for decision-making, while
CoppeliaSim was used during the simulation phase. This approach offers a more efficient

alternative to traditional methods, enhancing sustainability and development.

Keywords: Mobile Robot Manipulator, Fault Detection System, Artificial Neural Network
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1. GIRIiS

Mobil manipiilatorler, son yillarda hem endiistriyel hem de akademik ¢evrelerde dnemli bir
ilgi alan1 olusturmustur. Bu dinamik ve ¢ok yonlii robotik sistemler, otomasyon, yapay zeka ve
mekatronik alanlarinda 6nemli gelismelerle birlikte ortaya ¢ikmig ve ¢esitli sektorlerde kullanimi
giderek artmistir. Son yillarda mobil manipiilatdrler hem endiistriyel hem de akademik c¢evrelerde
onemli bir ilgi alan1 olusturmustur. Otomasyon, yapay zeka ve mekatronik alanlarindaki 6nemli
gelismelerle birlikte ortaya ¢ikan bu dinamik ve ¢ok yonlii robotik sistemler, ¢esitli sektorlerde
giderek artan bir kullanima sahiptir. Ek olarak, gelismis sektorlerin daha da ilerlemesinde 6nemli
bir rol oynayan insansiz sistemler, sanayi, endiistri, havacilik, otomasyon sektorlerinin yani sira

sosyal yasamda ve hobilerde de hizlica yerini almaktadir.

Mobil manipiilatorler, robotik ve otomasyon diinyasinda devrim niteliginde bir gelismedir.
Bu sistemler, hareket kabiliyeti ve manipiilasyon yeteneklerini bir araya getirerek, cesitli
endiistriyel ve arastirma uygulamalarinda kullanilmaktadir. Mobil manipiilatorlerin tarihgesini
incelenirken, bu teknolojinin temellerinin 20. ylizyilin ortalarina kadar uzandigini
gozlemlenmektedir. Erken donem ¢alismalarinda modellemesi, simiilasyonu, manipiile
edilebilirligi ve hareket iiretimi iizerine yogunlagmistir; (Yamamoto ve Yun, 1994: 1326)° de
belirtildigi gibi hareket plani i¢in manipiilatoriin 6l¢iilen eklem konumu bilgisini kullanilmasi, gibi
basit mekanik kollar ve hareketli platformlar olarak tasarlanan bu sistemler, robotik alaninda
onemli bir doniim noktas1 olarak isaretlenmistir ve Sekil 1.1.’de ¢alisma ile ilgili taslak tasarim

goriilmektedir.



manipulator

mobil platform

Sekil 1.1. Taslak tasarim

Kaynak: (Yamamoto & Yun, 1994: 1327)

Bu c¢aligmalar ile robotik sistemlerde hareketlilik ve manipiilasyonun entegrasyonunun
temeli atilmistir. Mobil manipiilatorler kavrami, hareketli bir robot tabani ve iizerine monte edilmis
bir manipiilatér kolunun birlesiminden olusan sistemler olarak tanitilmis ve hareketlilik ile
manipiilasyonun birlestirilmesiyle robot uygulamalarinin smirlarin1 genisletme araci olarak
sunulmustur. Zaman i¢inde yapay zeka, senyor teknolojileri ve mekatronik alanlarindaki
ilerlemelerle daha karmasik ve yetenekli hale gelmistir ve otonom robotlarin dogusu da bu sekilde
baslamistir. Otonom robotlarin; serbestce engelsiz bir sekilde navigasyon yapabilme potansiyeline
ve c¢evresindeki hareket alaninda bulunan herhangi bir engeli asma zekasina sahipse, bu robot zeki
veya otonom olarak kabul edilecegi (Raj ve Kos, 2022: 1)’de belirtilse de aslinda engel ve yol
bilgisi disinda kullanimina yoOnelik ariza analizi yapan robotlar da otonom robot sinifina

girmektedir. Sekil 1.2.’de de otonom sinifa giren mobil robot manipiilatdr 6rnegi gosterilmektedir.



Sekil 1.2. Otonom sinifa giren mobil robot manipiilatdr 6rnegi

Mobil manipiilatérlerin etkin ve kesintisiz bir sekilde ¢alisabilmesi, endiistriyel
operasyonlarin stirekliligi i¢in biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu, 6zellikle zamanin hayati 6nem
tagidig1 ve hata paymnin minimumda olmasi gereken acil durum miidahalelerinde daha da énem
kazanmaktadir ve (Yiiksel ve Sezgin, 2010: 125)’de de belirtildigi gibi; bir iirlin hattindaki arizali
bir robot, esnek bir otomasyon sistemi olsa bile tiim baglantil1 hatlarda bir duraklamaya neden olur.
Bu sebeplerden herhangi bir arizanin ve duraklamanin olmamasi i¢in eklem hareketlerinin analizi

iizerinden duraklama 6nlenmeye calisilir.

Eklemler, arizanin belirlenmesi ve analiz edilmesi i¢in kritik bir rol oynamaktadir, cogu
calismada bu konu arastirilmistir; eklem tork kontrolii icin gomiilii olan eklem tork sensdrlerini
kullanarak insan-robot ¢arpisma tespiti iizerine bircok ¢alisma yapilmistir (Lee ve Song, 2016: 12).
Bu, eklemlerin dinamiklerinin ve c¢alisma durumlarmin detayli bir sekilde modellenmesini ve
analiz edilmesini gerektirir. Olusturulan model, eklemlerin ¢esitli hareketlerini simiile eder ve bu
hareketler sirasinda meydana gelen degisiklikleri ve olasi arizalar1 belirlemek icin kullanilir. Robot
manipiilatorlerinin gilivenilir ve emniyetli ¢aligmasini saglamak i¢in, hata teshisi ve hata toleransh

kontrollerde eklem analizi esastir. Bir¢cok calisma, robot manipiilatorlerinde hata teshisi ve hata
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toleransli kontrol i¢in eklem analizinin 6nemini vurgulamistir, (Uzuner, vd., 2020: 393)’de yapilan
caligsmada; bes serbestlik dereceli (DOF) bir seri robot manipiilatoriiniin ters kinematik problemi,
sanal eklem yaklasimi adi verilen bir yontem araciligiyla ¢oziildiiglinii belirtmistir. Sanal eklem
yaklagimi, gercekteki eklemlerin matematiksel olarak sanal platforma entegre olmasi ve eklem
analizinin yapilmasi i¢in kullanilir. Bu yaklagimin bir baska avantaji da sistemlerin gergek zamanli
olarak monitor edilmesine ve gerekli durumlarda hizli bir sekilde miidahale edilmesine olanak
tanimasidir. Bu sayede, arizalarin erken teshisi ve onarim1 miimkiin hale gelir, bu da operasyonlarin
kesintisiz bir sekilde siirdiiriilmesine ve olas1 kayiplarin minimize edilmesine katki saglar. Bu
kayiplarin minimize edilmesinde derin 6grenme etkili olmaktadir, 6zellikle robotlardaki hatalarin
tespiti ve teshisi i¢in geleneksel yontemlerin yetersiz kaldigi durumlarda derin 6grenme teknikleri

1y1 bir potansiyele sahiptir.

Mobil manipiilatorlerle iliskili arizalar birkag tiire ayrilir. Bunlar kinematik arizalar,
dinamik arizalar ve kontrol arizalarini igerir. Kinematik arizalar, manipiilatér kolunun ve mobil
platformun hareketi ve konumlandirilmasiyla ilgili sorunlara isaret eder. Dinamik arizalar,
manipiilasyon gorevleri sirasinda deneyimlenen kuvvetler ve torklar ile mobil manipiilatoriin
stabilitesi ve dengesiyle ilgilidir, Y. Kang ve digerleri dinamik arizalar1 su sekilde acgiklamistir;
Aktiiator arizalar (tekerleklerde veya eklemlerde olsun), mobil manipiilatorlerin hareketi sirasinda
ani bir sekilde meydana gelir. Torkun, bir veya daha fazla eklemin motorlarina aniden verilmedigi
durumlarda basarisiz olan aktiiatérler, robot bilesenlerine zarar verme olasilig1 ile sistemi
istikrarsizlastirabilir (Kang, vd., 2012: 266). Kontrol arizalari, mobil manipiilatoriin hareketini ve
etkilesimini yonetmek i¢in kullanilan algoritmalar ve metodolojilerle ilgili sorunlar1 kapsar. Yu ve
Cheng tarafindan yapilan ¢alisma, mobil manipiilatér sistemlerinin dinamiklerini derinlemesine
inceler ve dinamik hatalarla iliskili zorluklar1 aydimnlatir. Yazarlar, mobil manipiilatorlerin dinamik
modellemesini anlamanin O6nemini vurgularlar, bu da kuvvetler, torklar ve genel sistem
stabilitesiyle ilgili sorunlar1 ele almak ig¢in kritik dneme sahiptir (Yu ve Cheng, 2002: 512).
Arizalarin matematiksel modellenmesinin, analiz edilmesi agisindan 6nemlidir Sekil 1.3.‘de 6rnek

model gosterilmistir.



Sekil 1.3. Ornek Model

Kaynak: (Tchon ve Jakubiak, 2005: 46)

Mobil manipiilatorler, kinematik, dinamik ve kontrol hatalar1 gibi ¢esitli tiirde arizalar
sergilemektedir. Bu hatalar1 anlamak ve ele almak, mobil manipiilatorlerin ¢esitli operasyonel
senaryolarda performansinm1 ve giivenilirligini artirmak i¢in hayati dneme sahiptir. Bu sebepten
dolay1 modellenmesi ve model iizerinden analiz yapilmasi1 gerekmektedir ¢ilinkii eger ariza tespit
edilirse miidahale edilmesi ve analiz edilmesi bu sebepten dolay1 daha basite indirgenmis olur.
Sadece eklemlerdeki arizalar i¢cin degil ayni zamanda da tekerlekte olusan arizalar i¢in de
optimizasyon yapilmasi gerekmektedir. Buna ek olarak da Song ve digerlerinin yaptig1 ¢alisma,
tekerlekli bir manipiilator i¢cin mobil platformun optimizasyonuna odaklanmaktadir ve 6zellikle
reaksiyon kuvvetleri ve momentlere karsi devrilme stabilitesini g6z Oniinde bulundurarak, bu
durumun kinematik hatalarla iliskili oldugunu vurgulamaktadir (Song, vd., 2016: 061007-2). Sekil

1.4’te mobil manipiilatér kinematik modellemesi gosterilmistir.



Sekil 1.4. Mobil Manipiilator Kinematik Modelleme

Kaynak: (Song, vd., 2016: 061007-5).

Modellemeden sonra en O6nemli konu ise kontrol modelinin de gercege uygun olarak
yapilmis olmasidir, bunun i¢in de Oransal-Integral-Tiirev (PID) kontroldrii, sistem davranisini
istenilen referans degere yaklastirmak icin kullanilir. Bu kontrolor, hatayi (istenilen deger ile
mevcut deger arasindaki farki) analiz eder ve buna gore diizeltici bir sinyal iiretir. PID modelleme,
genellikle sistemlerin istikrarin1 saglamak, hizin1 kontrol etmek ve istenilen konuma ulagsmasini
saglamak icin kullanilir. Ornek PID kontrol devresi Sekil 1.5.’te gdsterilmistir. Cinar ve
digerlerinin yaptig1 ¢alismada da belirtildigi tizere; PID kontrolor parametreleri iiretilen modele

gore Zeigler—Nichols yontemi kullanilarak belirlenmistir (Cinar, vd., 2020: 1628).
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Sekil 1.5. Ornek PID Kontrolcii Devresi

Zeigler—Nichols yontemi, PID modellemenin kontrol parametrelerinin belirlenmesinde
kullanilan yaygin bir yontemdir. Bu yontem, kontrolér parametrelerinin belirlenmesi i¢in bir dizi
deney ve analiz adimim icerir. Ik olarak, sistem kapali bir dongiide calistirilir ve bu sirada
kontrolor devre dis1 birakilir. Daha sonra, sistemde bir adim girisi uygulanir ve sistem cevabi
kaydedilir. Bu cevaba gore, belirli kriterlere gore kontrolor parametreleri belirlenir. Zeigler-Nichols
yontemi, sistem cevabinin zaman domainindeki karakteristiklerine dayali olarak kontrol6r
parametrelerini belirler. Bu karakteristikler genellikle denge zamani, tasma miktar1 ve asiri
soniimleme gibi performans 6lgiitlerini i¢erir. Bu Olciitler, kontrol sisteminin istenilen performansi
saglamasi i¢in belirlenir. Bu kontrolor, robotun hareketlerini diizenlemek ve istenen yoriingeye
veya pozisyona ulasmasini saglamak i¢in kullanilir. Eger robotun hareketlerinde herhangi bir
sapma veya beklenmeyen davranig tespit edilirse, bu durum bir arizanin gostergesi olur. PID
kontroldrii bu sapmalar: diizeltmek i¢in gerekli ayarlamalar1 yapar, boylece robotun istikrarini ve
dogru calismasini saglar. PID icin veriler aliirken; Ilk adimda, robotun hareketlerini ve konumunu
belirlemek i¢in inverse kinematik yontemleri kullaniliyor. Bu yontem, robotun uzuvlarinin son
noktalarinin (end-effectors) konum ve yonelimlerini, eklem agilar1 gibi girdi parametrelerine
doniistiirmek i¢in matematiksel formiiller ve algoritmalar igerir. Bu siire¢, robotun mevcut

durumunu anlamak ve potansiyel hatalar1 belirlemek i¢in kritik 6neme sahiptir.



Eklemler haricinde, mobil manipiilatorlerde mobil boélim i¢in de PID kontrolciisiiniin
tanimlanmas1 gerekmektedir. Literatiirde tekerlekli mobil robotlar i¢in PID kontroliiniin
kullanimin1 gosteren Khan ve digerlerinin yaptig1 dogadan ilham alan sosyal 6riimcek algoritmasi
tabanli bir PID kontrol cihaz1 kullanilmas1 drnek olur; Daha iyi kontrol performansi igin, integral
kazanci, diferansiyel kazanci ve oransal kazang, PID kontrol cihazi tarafindan ayarlanmaktadir.
Ara¢ yonii degistirildiginde robot hizi degisir, bu durumu onlemek icin Sosyal Oriimcek
Optimizasyonu (SSO) algoritmas1 PID kontrol cihazlarinda kullanilmaktadir (Khan, vd. , 2023:
1202).

PID kontroliiniin hata analizinde etkisi; Chiang ve digerlerinin kitabinda belirttigi ve Sekil
1.6.’da da goziiktiigii gibi hata belirlenmeden 6nce, optimal olarak PID dongiisii tamamlanmali

(Chiang, vd., 2000: 5)
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Sekil 1.6. PID Dongtlisu

Mobil manipiilatorler, hareketli bir platform ve iizerine monte edilmis bir veya birden fazla
robot kolundan olusur. Bu sistemler, c¢esitli endiistriyel ve arastirma uygulamalarinda
kullanilmaktadir ve basarili bir sekilde ¢alismasi i¢in hem mobil platformun hem de manipiilator
kollariin hassas bir sekilde kontrol edilmesi gerekmektedir. PID kontrolorleri, mobil
manipiilatorlerin hareketlerini diizenlemek icin siklikla kullanilir. Bu kontrolérler, hedeflenen
konum veya yoriingeye ulasmak icin gereken giicli hesaplamak iizere sistemden alinan geri
bildirimlere dayanir. Ornegin, bir manipiilatdr kolu belirli bir nesneye dogru hareket ederken, PID
kontrolorii, koldaki her bir motorun hizim1 ve torkunu ayarlayarak kolun dogru ydriingede
kalmasini saglar. PID kontrolorleri, sistemin hizli ve dogru bir sekilde tepki vermesini, stirekli
hatalar1 diizeltmesini ve asir1 tepki vermeyi dnlemesini saglayarak, mobil manipiilatorlerin genis

bir uygulama yelpazesinde basaril1 bir sekilde kullanilmasina olanak tanir.



Mobil bir manipiilatorii etkili bir sekilde monte etmek icin, hatalar1 en aza indirgemek ve
basarili bir montaj saglamak amaciyla birkag kritik husus goz 6niinde bulundurulmalidir. Hamner
ve digerlerinin belirttigi gibi; su anki robotlarin donanim ve yazilimlart ¢ok 6zel gorevler igin
tasarlanmigtir. Gelecege bakildiginda, gelecekteki robotlar, genis ¢alisma alanlari boyunca yiik
tasimaktan kiiciik bilesenlerin hassas yerlestirilmesine veya montajina kadar g¢esitli gorevleri
iistlenebilir (Hamner, vd., 2010: 131). Mobil manipiilatérlerin montajinda basariya ulasmak igin,
ilk adim mobil taban ve manipiilatoriin hareketlerinin etkili bir sekilde koordine edilmesidir. Bu
koordinasyon, manipiilatoriin erisim alanini genisletir ve istenen u¢ efektdr pozlarini hassas bir
sekilde elde etmek icin kritik &neme sahiptir. Ideal bir montaj siireci igin, bu koordinasyonun
yliksek manipiilasyon kabiliyetiyle birlestirilmesi ve gelismis kontrol stratejilerinin uygulanmasi
gerekmektedir. Ozellikle, montaj gérevlerinin karmasiklig1 ve tolerans gereksinimleri géz 6niinde
bulunduruldugunda, bu koordine hareketler, hatalar1 azaltarak ve montajin giivenilirligini

artirabilmelidir, Sekil 1.7.’de montaj i¢in 6rnek birlestirme gdsterilmistir.

Sekil 1.7. Montajlama Ornegi

Kavnak: (Xie. vd. 2023: 95)

Montaj siirecinde karsilasilan belirsizliklerin ve istisnalarin listesinden gelmek icin sofistike
reaktif gorev kontrol sistemleri kullanilmalidir. Bu sistemler, mobil manipiilatériin ¢evresel
degisikliklere ve beklenmeyen durumlara hizli ve etkili bir sekilde tepki vermesini saglar. Bu tiir
bir kontrol sistemi, manipiilatoriin montaj sirasinda karsilasilan engelleri agmasina ve hassas
gorevleri yiiksek giivenilirlikle tamamlamasina olanak tanir. Ozellikle, montaj gorevlerinde ortaya
cikabilecek geometrik ve mekanik belirsizlikler diislintildiiglinde, reaktif goérev kontrolii, montajin

dogrulugunu ve verimliligini artirmak i¢in hayati bir rol oynar.



Bu li¢ ana stratejiyi birlestirerek, mobil manipiilatorlerin montajinda hatalart en aza
indirmek ve basarili bir montaj saglamak miimkiindiir. Koordinasyon ve kontrol, gorsel ve kuvvet
servo kontroliiniin birlestirilmesi ve sofistike reaktif gérev kontrolii, bu karmagik sistemlerin etkin
bir sekilde ¢alismasini saglayarak, montaj gorevlerinin hassasiyetini ve giivenilirligini artirir. Bu
yaklagimlar, mobil manipiilatorlerin otomotiv montaji gibi karmasik endiistriyel uygulamalarda
etkili bir sekilde kullanilmasinin yolunu agar. Thakar ve digerlerinin de belirttigi gibi; Mobil
manipiilatér mimarilerinin birgok farkli tiiri miimkiindiir ve bu, mobil tabanlarin dogasina (ray
veya XY-gantry monteli sistem, tekerlekli/izli platform ve daha fazlasi) ve monte edilen
manipiilatoriin dogasina (eklem sayis1 ve tiirii ile aktiiasyonlari, 6rnegin seri vs. paralel) dayanir.
Tekerlekli mobil manipiilatorler, bir veya daha fazla monte edilmis manipiilatoér kolu bulunan bir
tekerlekli mobil robot tabanindan olusur (Thakar, vd., 2023: 020801). Sekil 1.8’de cesitli
endiistrilerde kullanilan robotlar gosterilmistir. Bu alanlar mobil manipiilatorlerin endiistirilerde
hangi alanda oldugunu belirtmistir; her biri, robotlarin tasima, depo gorevleri, makine besleme,
montaj, ev i¢i yardim, denetim ve dezenfeksiyon, tarim ve dis mekan faaliyetleri gibi gorevleri
yerine getirdigi farkl senaryolar1 temsil eder. Resimler, robotlarin bu goérevleri yerine getirirken
kullandig1 belirli teknikleri ve hareket planlamalarin1 da agiklamaktadir, bu da robotlarin karmasik

ve dinamik ortamlarda verimli bir sekilde ¢alisabilmelerini saglayan yeteneklerini sergilemektedir.
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Mobil manipiilatorlerin ¢esitliligi ve bu sistemlerin tasariminda karsilagilan 6nemli
secenekler vurgulanmigti. Mobil manipiilatorler, genellikle hareket kabiliyetleri ve gorevleri
yerine getirme sekilleri acisindan farklilik gosterir. Bu farkliliklar, temel olarak iki ana bilesene
dayanir: mobil taban ve monte edilen manipiilatér. Mobil taban, rayl sistemler, XY-rampa
sistemleri, tekerlekli veya izli platformlar gibi ¢esitli yapilandirmalarda olur. Montajli maniptilator
ise eklemlerinin sayisi, tiirii ve calistirma sekli (seri veya paralel gibi) agisindan farklilik gosterir.
Tekerlekli mobil manipiilatorler, en yaygin kullanilan tiirlerden biridir ve genellikle bir veya daha
fazla robot kolunun tekerlekli bir platforma monte edilmesiyle karakterize edilir. Bu cesitlilik,
mobil manipiilatorlerin genis bir uygulama yelpazesine uyum saglamasina olanak tanir, ancak ayni

zamanda kontrol sistemlerinin tasarimini ve uygulamasini karmasiklastirir.

Mobil robot manipiilatorlerde ariza g¢esitleri Yiiksel ve Sezgin’in yaptigi calismada su
sekilde gegmektedir; ilgili kullanilan yontemlere gegcmeden arizalarin siniflandirilmasi ile ilgili ti¢
tip smiflandirmadan bahsedilmektedir; aktiiatér arizasi, bilesen arizasi, algilayict arizast (Yiksel
ve Sezgin, 2009: 80). ilk smiflandirma aktiiatdr arizalari; Mclntyre ve digerlerinin ¢alismasina
gore; Robot manipiilatorlerindeki aktiiator arizalari, genellikle {ic ana formda goriiliir: Birinci
olarak, kilitli eklemler, burada bir eklem torka bagl olmaksizin sabit bir konumda takili kalir. ikinci
olarak, serbest salinan eklemler, bu durumda eklem sifir tork nedeniyle serbest¢ce hareket edrr.
Ucgiincii olarak, kismi aktiiator arizalari, bu durumda aktiiatdriin tork iiretiminde belirli bir yiizde
oraninda azalma goriiliir (McIntyre, vd., 2004: 4982). Bilesen arizasi, mobil manipiilatorlerde,
mobil platform {izerine monte edilmis manipiilatoriin bilesenlerinden birinin arizalanmasi
durumunu ifade eder. Bu tiir arizalar, mobil manipiilatériin hareket kabiliyetini, dengeyi ve
manipiilasyon yeteneklerini etkiler. Algilayici arizasi, mobil manipiilatorlerde, manipiilatoriin
hareket ve cevresel etkilesimleri algilamak i¢in kullandig1 sensorlerin arizalanmasi durumunu ifade
eder. Bu tiir arizalar, mobil manipiilatoriin ¢evresel kosullar1 algilamasini, nesnelerle etkilesimini

ve glivenligini etkiler

Bu tezde, mobil manipiilatorlerin eklemlerinde meydana gelen arizalar tespit etmek icin
derin 6grenme yontemlerini esas alir. Bu yontemlerin kullanima, ariza teshisinin daha hizli ve etkin
bir sekilde gerceklestirilmesine olanak tanirken, ayn1 zamanda sistemlerin adaptasyon ve 6grenme
yeteneklerini de arttirmaktadir. Ariza teshisi i¢in kullanilan yontem, eklemlerden elde edilen veriyi
analiz eder ve bu veriyi kullanarak arizalar1 belirlemek ic¢in Yapay Sinir Ag1 (YSA) modeli

olusturur; makine 6grenimi veya yapay zeka tekniklerini kullanmak, en iyi modelleri gelistirmek
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icin biiyiik miktarda veriyi analiz eden yontemler 6nerilmistir, (Park vd., 2018: 2110)’de belirtildigi
gibi bu sekilde agiklamistir. Mobil manipiilatdrden elde edilen seri setinden elde edilen bilgilerin
yapay zeka ile egitilerek kullanilmasi, derin 6grenme ile ariza teshisi olarak adlandirilir. Mobil
manipiilatorlerdeki ariza tespitinde derin Ogrenmenin Onemi, ariza teshis sistemlerinin
dogrulugunu, verimliligini ve uyum yetenegini artirma kapasitesinde yatmaktadir. Evrisimsel sinir
aglar1 (CNN) ve uzun kisa siireli hafiza (LSTM) aglar1 gibi derin 6grenme teknikleri, endiistriyel
robotik, mobil robot navigasyonu ve motor siiriicii kontrol sistemleri dahil olmak iizere ¢esitli
alanlarda arizalar1 tespit etme ve izole etme konusunda 6nemli potansiyel gostermistir. Wang ve
digerlerinin de arastirdig1 gibi; derin 6grenme teknolojisi, veriye dayali ariza tespitinde simdiye
kadar kapsamli bir sekilde arastirilmistir. Tarihsel veri setine dayali olarak, dinamik olarak
konumlandirilan sinirlerin itici arizasini tespit etmek iizere derin bir CNN modeli tasarlanmigtir
(Wang vd., 2023: 144). Derin 6grenmede, bir robotun veya mobil manipiilatoriin hareketini kontrol
etmek icin elde edilen veriler dogrudan bir robot manipiilatoriin veya robotun eklemlerinden elde
edilen veriler ile elde edilir. Bu durumda robotun veya veri elde edilen mobil manipiilatoriin
hareketi, veri setini hareket algilama kabiliyetini aktive eder. Elde edilen veri setinin egitilmesi i¢in
ise Sinir Ag1 (NN) ve LSTM egitim algoritmalarmin kullanilmalidir. Bu tez ¢alismasinda NN ve
LSTM egitim algoritmalar1 kullanilmistir ve karsilastirilmasi yapilmistir. Boliim 1’de mobil
manipiilatérlerin tarihgesi, kullanim alanlari, montajlanmasi ve kullanilan sinir aglar1 hakkinda
genel bir yapilmistir. Daha sonra gelen Boliim 1.1°de mobil manipiilatorlerde olusan arizalardan

ve ¢oziim yontemlerinden bahsedilmistir.

Boliim 2’de tezin igeriginde olan konularin teorik temelleri anlatilmistir. Bunlar; mobil

manipiilatériin ¢alisma prensibi, ariza tespitinin temelleri, yapay sinir aglaridir.

Boliim 3’te kullanilan mobil manipiilatoriin 6zellikleri, Coppelia simiilasyon ortamu,
Coppelia ve Matlab haberlesmesi, Sistem YSA Giris Sinyallerinin Cikarimi, YSA ve Neural
Network Toolbox, ve yoriinge planlama ve goriis alan1 koruyucu, YSA durus kestirimei girislerine

rastgele gliriiltii eklenmesi ve analizi anlatilmistir.

Boliim 4°te ise, YSA mimarisini kullanarak durus kestiriminde ve iki farkli sinir ag1 modeli
karsilastirilarak, arizalarin tespit edilmesinin Ozetine, bulgularin derin 6grenmenin mobil

manipiilator ariza tespitinde etkili olus sekline ve gelecek calismalara deginilmistir.
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1.1. Literatiir Ozeti

Mobil manipiilatorlerde derin 6grenme tabanli ilk ¢alismalardan birisi (Han ve Kopacek,
1997)’de yapilmistir. Han ve Kopacek calismalarinda; yapay sinir aglar1 (YSA) ve Fuzzy Robot
Control (Fuzzy sistemler) gibi gelismis kontrol tekniklerinin mobil manipiilatérlerde nasil
kullanildigini inceler, bu sistemlerin dinamik ve dogrusal olmayan davraniglarin etkili bir sekilde
yonetme yeteneklerine odaklanir. Mobil manipiilatorlerin artan kullanimi ve bu sistemlerin
bilinmeyen ortamlarda akilli hareketlilik ve isleme yetenegi gereksinimine dikkat ¢eker, ayrica,
mobil robotlarin navigasyonu ve ¢arpisma Onleme gibi zorluklar: ele alir, bu konularda YSA ve
fuzzy sistemlerin uygulamalarini ve entegrasyonunu tartisir ve Son olarak, ultrasonik sensorlerin
ve YSA ile bulanik kontroliin entegrasyonunun, mobil manipiilatorlerin etkinligini ve
giivenilirligini artirmak icin nasil kullanilabilecegini belirtmislerdir ancak yapay sinir aglarinin
kullannmina deginilmemistir. Sonrasindaki onemli caligmalardan birisi olan Skoundrianos ve
Tzafestas tarafindan da (SKOUNDRIANOS ve TZAFESTAS, 2004) su sekilde belirtilmistir;
robotun tekerleklerine uygulanan voltaj ile tekerleklerin hiz1 arasindaki iligkiyi tanimlayan bir
model iizerinde durur. Bu iligki, tekerlekler arasindaki capraz bagimlilik nedeniyle dogrusal
olmayan bir karakter gosterir. Sinir ag1 yapisi, ag ¢iktisinin bir sonraki degerini onceki ¢iktr ve
geemis girdi degerlerine bagl olarak lineer bir tahminle belirler. Bu yap1, hata tespiti ve teshisinde
kritik olan kalint1 sinyallerinin olusturulmasinda kullanilir, Makalenin sonucunda, Onerilen
yontemin hizli ve verimli ¢alistigi, yanlis alarmlarin oniine ge¢ildigi belirtilir. Yontemin basarisi,
modelleme siirecinin performansina dayanmaktadir. Yerel model aglarinin kullanimi, isletim
rejimine dogrudan bir referans saglayarak modelin daha iyi anlagilmasini ve dolayisiyla daha kolay
manipiile edilmesini saglar. Bu makale sadece tekerlek bazinda inceleme yapmistir ama eklemler
icin de ayni1 0zellik gegerlidir. 2010 yillarinda (Yiiksel ve Sezgin, 2010:125)’da ise Neural Network
(NN)'lerin ve Bulanik Mantik (FL) sistemlerinin hata tespiti ve izolasyonu i¢in kullanimina
odaklanilir. ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System), NN ve FL'nin birlesimi, etkili bir
sistem modellemesi ic¢in kullanilir ve bu yaklagimin avantajlar1 ve uygulamalar1 tartisilir, Bu
sonuglar, robot manipiilatorler igin etkili ve giivenilir (FL) FDI semalarinin gelistirilmesinde
onemli bir adimi temsil etmektedir. Ayn1 zamanda da; 2012 yilinda yayinlanan Akhtar’n kitabinda
(Akhtar, 2012); makalenin sundugu FDI yaklasimlarini1 destekler. Makaledeki FDI semalari, mobil
manipiilatorlerin hata tespiti ve izolasyonuna odaklanirken, bu kitap, hatalarin o6zellikle

manipiilatorlerin nesnelerle etkilesimi sirasinda ortaya ¢ikan bilinmeyen dis hatalarina yonelik bir
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¢oziim sunar. Her iki kaynak da, mobil manipiilatorlerdeki hatalarin tespiti ve ydnetimi icin
sofistike ve entegre edilmis yaklasimlarin 6nemini vurgular. Makalede sunulan model tabanli FDI
semalar1 ve kitapta agiklanan bilinmeyen dis hatalara kars1 gilivenilirlik artirma yaklasimi, mobil
manipiilatorlerin daha etkin ve giivenilir bir sekilde calismasini saglamak igin birbirini tamamlayici

stratejiler sunar.

2022’de ise Pan ve digerlerinin yaptig1 caligmada (Pan, vd., 2023) robot kol hata tespiti ve
tanilamasini karmasik ortamlarda makine goriisiine dayali olarak ele almistir. Onerilen yontem,
coklu bilgi birlestirme ve dropout tabanli makine 6grenimi kullanarak hata tespiti ve tanilamasini
gerceklestirir. Bu siirecte, robot kollarin hareketlerini izleyen ve hatalar1 belirleyen bir makine
ogrenimi modeli kullanilir. Model, gorsel sensorler ve i¢ sensorlerden gelen verileri birlestirerek
hatalar1 tamimlar ve siiflandirir. Makalenin odak noktasi, karmasik ortamlarda robot kol arizalarini

etkin bir sekilde tespit etmek ve tanilamaktir.
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2. MATERYAL

Bu béliimde tezin igeriginde olan konularin teorik temelleri anlatilmistir. Bu konular
sunlardir; mobil robot manipiilatorlerin ¢alisma prensibi, ariza bulma temelleri, yapay sinir ag1 ve

ariza tespiti.
2.1.  Mobil Robot Manipiilatorlerin Calisma Prensibi

Mobil robot manipiilatoriiniin ¢alisma prensibi, hareket kabiliyeti ile manipiilasyon
yeteneklerinin entegrasyonunu icerir. Bu, robotun ¢gevresinde gezinmesini ve ayn1 zamanda cesitli
maniplilasyon gorevlerini gerceklestirmesini saglar Sekil 2.1.°de mobil robot manipiilatoriin

eklemleri ve donme yonleri gosterilmistir.

Sekil 2.1. Mobil Robot Manipiilatér 5 Serbestlik Derecesindeki Eklemleri ve
Tekerleklerin Donme Y 6nleri

Kaynak: (Hernandez-Barragan,vd., 2021: 419)
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Ileri kinematik, bir robotun kinematik denklemlerini kullanarak, eklem parametrelerinin
belirli degerlerinden ug etkileyicinin pozisyonunu hesaplama islemine atifta bulunur. Bu nedenle,
acik zincirli, donme eklemli bir kol icin eklem agilarini, kartezyen uzayindaki ug etkileyici
pozisyonuna doniistiiren haritay1 elde etmek, oncelikle "karmagik" bir geometrik problem ve ikincil
olarak bir cebirsel problem olarak kabul edilir. Bu probleme sistemli yaklagimlar bulunmaktadir.
Ozellikle, robotik alaninda en popiiler yontemlerden biri Denavit-Hartenberg (D-H) kurahdir;
genel olarak, bir agik zincir manipiilator n + 1 baglantidan olusur ve bu baglantilar n eklemle
birbirine baglanmistir. Bu yap1, manipiilatoriin hareket kabiliyetini ve konumlandirmasini belirler.
Varsayilan olarak, sifirnci baglanti (0'") manipiilatdriin tabanma veya zemine baglidir. Bu,
manipiilatériin baglangi¢ referans noktasini1 olusturur ve kinematik analizler i¢in temel bir yap1
saglar. Eklem, iki ardisik baglantiy1 birbirine bagladigi i¢in, bir baglant1 lizerindeki koordinat
cergevesinin pozisyonunu ve yonelimini homojen bir doniisiimle aciklamak miimkiindiir. Denavit-
Hartenberg (D-H) kuralinin amaci, bu homojen doniistimlerin tiiretimini kolaylastirmak ve bu
doniisiimlerin matris ¢carpimi yoluyla ileri kinematik haritasini yinelemeli olarak bulmaktir. D-H
kurali, bir ¢erceve i ile 6nceki gergeve ile i — 1 olan pozisyonunu tam olarak belirlemek i¢in dort
parametre kullanir. Bu dort parametre, ¢er¢evenin konumunu ve yonelimini detayli bir sekilde
tanimlar, boylece robot kolun her bir boliimiiniin mekansal iligkilerini net bir sekilde belirleyebilir.
Bu parametreler, robotun her eklemindeki hareketin ve konumunun hesaplanmasinda kullanilir,
boylece robotun genel hareket ve konumlandirma yetenekleri belirlenebilir. a; , cerceveler
arasindaki dogrusal uzaklig1 ifade eder ve robot kolunun her bir eklemi arasindaki mekansal
konumlandirmay1 belirlemek i¢in kullanilir. D-H kuralinda kullanilan d; parametresi, O;noktasinin
z;_, cksenine gore koordinatini belirtir. Bu parametre, bir dnceki ¢ergeve ile mevcut gergceve
arasindaki dogrusal mesafeyi ifade eder ve robot kolunun uzaysal konumlandirmasini tanimlamada
kullanilir. D-H kuralindaki a; parametresi, z;_; ve z; eksenleri arasindaki ac¢iy1 tanimlar ve bu ac1
x; ekseni etrafinda Slgiiliir. Doniis saat yoniiniin tersine yapildiginda bu ag1 pozitif olarak alinir.
Bu, robot kolunun eklemleri arasindaki acisal iligkiyi belirleyen 6nemli bir faktordiir. D-H
kuralindaki 6; parametresi, x;_;ve x;eksenleri arasindaki ag¢iy1 tanimlar ve bu ag¢1 z;_; ekseni
etrafinda olciiliir. Doniis saat yoniiniin tersine yapildiginda bu ag¢1 pozitif olarak kabul edilir. Bu
parametre, robot kolunun eklemleri arasindaki doniigsel iliskiyi belirler ve kinematik yapiy1
detaylandirmada kullanilir. D-H kurallarina gore gergeve baglantist yapilirken, KUKA youBot i¢in
cergeveler Sekil 2.2.”de gosterilmistir
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Sekil 2.2. KUKA youBot Cerceveleri

Kuka youBot’un parametrelerinin degerleri Sekil 2.3.’te belirtilmistir.

Gripper
(0.0.4/-8)

Gripper ana govdest
(0.0.57.16)

5. Bdem
(0,0,113.6)

4. Exdem
(0.0.135)
3. Edem
(0.0.155)
2. edem
(33,0,0)
Plaka 1. Exdem
(-159.0,46) (24.0. 115 )

¥al Monta) Exdemi
(143.0.46)

Arka Sag Tekeriek

(-228.-158,-34) On Sol Tekeriek

Arka Sol Tekeriek (228,158,-34)
(-228.158.-34)

On Sag Tekeriek
(228,-158..34)

Sekil 2.3. KUKA youBot Parametreleri

Kaynak: (Hernandez-Barragan,vd., 2021: 419)

18



D-H parametrelerinin degerleri agagidaki Tablo 2.1.’de gosterilmistir;

Tablo 2.1. D-H parametrelerinin degerleri

Eklem a (mm) a (rad) d (mm) 0 (rad)
1 33 g 147 0,
2 155 0 0 0,
3 135 0 0 05
4 0 > 0 6,
5 0 0 217,5 05

a Parametresi, link uzunlugu yani, kolun iki dikey z-ekseni arasindaki mesafeyi ifade eder.
Modifiye edilmis D-H kuralina gore, cerceve i’den i-1’e homojen doniisiim, belirli bir matris
formiilasyonu kullanilarak etkili bir sekilde gerceklestirilir. Bu doniisiim, robot kolunun her bir
eklemi arasindaki uzaysal iligkiyi ve hareket kabiliyetini matematiksel olarak ifade eder ve robotun

hareketlerini hesaplarken kritik bir rol oynar. Denklem (2.1)’de gdsterilmistir

cos (q;) —sin (q;) 0 ai—q
i-1p _[sin(q;) cos (@;—1)  cos(q) cos (@;—1) —sin(@j—1) —d;sin (@) @.1)
sin(q;) sin (@;-1)  cos(q) sin(a;—1) —cos (@;—1) —d;cos (@;_1)
0 0 0 0

KUKA Youbot'un 5 Serbestlik Dereceli (D.O.F.) manipiilatorii i¢in, ug etkileyici ile taban
arasindaki doniisiim, manipiilatoriin u¢ noktasinin pozisyonunu ve yonlendirmesini, onun tabanina
gore matematiksel olarak ifade eder. Genellikle, bir dizi homojen doniisiimii icerir ve bu

doniisiimler, manipiilatoriin her bir eklem hareketini sirasiyla uygular. Denklem 2.2°de oldugu gibi:
OT.= T, T, 2T, 3T, *Ts (2.2)

Bu noktada, son homojen doniisiimiin sadece bir ¢eviri islemi oldugu belirtilmelidir. Ayrica,
analizin ilerleyen boliimlerinde elde edilen denklemleri kolayca isleyebilmek icin gerceve
baglantilarina bazi ayarlamalar yapilmistir. Tablo 2.1°den alinan parametrelerle yer degistirme

yapildiktan sonra, sirastyla ¢er¢eveden cergeveye homojen doniistimler asagidaki gibi elde edilir.
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cos (0,)
sin (0,)
0
0

°T1(81)=

[cos (0,)
sin (8,)
0
0

1T2( 0,) =

[cos (03)
sin (03)
0
0

2T3( 03) =

[cos (0,)
sin (0,4)
0
0

3T4( 04) =

[cos (O5)
sin (B5)
0
0

4Ts( 0s) =

q=1[xp yp 6y 6, 0, 03 0, es]T

—sin (65)
cos (05)
01
0

SO = O O
|
(@]
o
]
~
D
N
—/

O R O O

0.033cos (0,1)
0.33(sin (0,)
0.147
0

0.155cos (0,) ]
0.155(sin (6,)
0
1

0.135cos (03) ]
0.135(sin (053)

0
1
0
0
0
1
0
0
0.2175
1

(2.3)

(2.4)

(2.5)

(2.6)

(2.7)

(2.8)

Eklem 0,-085 degerleri, manipiilatériin eklem konfigiirasyonudur; x;,, y,, 6, mobil

platformun sirasiyla konum ve yonelim degiskenleridir ve bu sekilde koordinatlar1 bulunmus olur.

Su an itibariyla, kol i¢in tam bir kinematik analiz gerceklestirilmistir. Kombine sistem

analizine devam edebilmek i¢in, mobil platform icin ayr1 bir analizin 6nceden tamamlanmis olmasi

gerekmektedir. Mobil platform analizi 6. — 7. — 8. ve 9. Eklem olarak analiz edilmistir ve koordinat

cergevesi Sekil 2.4.’te gosterilmistir;
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Sekil 2.4. KUKA youBot Platformu ve Iliskili Koordinat Cerceveleri
Notasyonlarda 'p' harfi platformu, 'I' harfi ise kiiresel-eylemsiz ¢ergeveyi temsil eder. Ek
olarak, analizi kolaylastirmak i¢in platform cercevesinin orijininin platformun merkeziyle
ortlistigli varsayilmistir. Mobil platform i¢in rotasyon matrisleri Denklem 2.8’de gosterilmistir;
cos 8, sinf, 0 -1 0 0
= [—sin 6, cos 6, 0] = [ 0 -1 0] (2.8)
6

0 0 1 0 0 1

PR0=R

Zo=zp |ez=180°
—180°
Platformun koordinat sisteminden kiiresel-eylemsiz koordinat sistemine olan doniisiim
matrisi, platformun mekansal yonlendirilmesini ve global ¢ercevedeki konumunu belirlemek icin
kullanilir. Bu matris, platformun doniis agilarini ve eksenel hizalanmasini ifade ederek, platformun
kiiresel koordinatlara gore nasil hareket ettigini ve yonlendirildigini matematiksel olarak denklem
2.9’daki gibi tanimlar:
IR, =

—sin 8p cos 6p O (2.9)

cos Bp sin 6p 0]
0 0 1

Bu durumda, manipiilatr taban ¢ercevesinden kiiresel-eylemsiz ¢erceveye olan doniisiim
matrisi, manipiilatoriin kiiresel ¢ergevedeki konumunu ve yonlendirmesini tanimlar. Bu matris,
manipiilatoriin tabanindan kiiresel referans g¢ercevesine olan mekéansal iligkiyi ve donilisiimi

matematiksel olarak denklem 2.10’daki gibi ifade eder;
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cos Bp sinfp O
'Rp =' Rp PRy =|—sin 6, cos 6, O (2.10)

0 0 1
Manipiilator taban gergevesinin kiiresel-eylemsiz g¢erceveye gore konumunu tam olarak
tanimlamak icin, belirli varsayimlar yapilir. Bu, manipiilatoriin kiiresel referans cercevesindeki
mekansal konumunu ve yonlendirmesini belirlemek i¢in gerekli bir adimdir. Bu varsayimlar,
manipiilatdriin tabaninin konumunu ve eylemsiz gerceveye gore oryantasyonunu net bir sekilde
tanimlar. Manipiilator taban ¢ercevesinin kiiresel-eylemsiz cerceveye gore konumunu tanimlarken,
bu konumun kiiresel-eylemsiz z-ekseni boyunca sabit oldugunu varsayilir ve bu deger I, ile ifade
edilir. Bu varsayim, manipiilatoriin kiiresel referans ¢ercevesindeki dikey konumunu belirlemede
kullanilir. qp mobil platformun hiz vektoriidiir. Bu model, platformun hareket dinamiklerini ve
kinematik 06zelliklerini matematiksel olarak ifade eder Jacobian matrisi ( Jp) hizim ve
yonlendirmesini manipiilatériin tabaninin hareketleriyle iligskilendirir ve platformun hareket
kabiliyetlerini anlamada 6nemli bir rol oynar. Kontrol girdileri ( up) motor komutlari veya aktiiator

girdileridir. Denklem 2.11 ile platformun hareket kabiliyetinin anlasilmasi saglanir
qp = Jpup (2.11)

Bu durumda qp = [xp Yyp 6p]|T platformun serbestlik derecelerinin vektoriinii ifade

eder. Bu matris platformun serbestlik derecelerinin bir fonksiyonudur.

KUKA youBot platformu, Mecanum tekerlekleri ile donatilmistir. Bu geleneksel
tekerlekler, ¢aplaria bagl bir dizi silindirle gelir. Sol ve sag elle ¢alisan silindirlerle tekerlekleri
degistirerek, her tekerlegin tekerlek tabani ¢aprazina yaklasik olarak dik agilarda kuvvet uyguladigi
sekilde, arag stabil hale getirilir ve her tekerlegin donme hizi ve yoniinii degistirerek herhangi bir
yonde hareket ettirir ve dondiiriir. Dort tekerlegi ayni1 yonde hareket ettirmek, aracin ileri veya geri
hareketini saglar. Bir tarafin tekerleklerini diger tarafinkilerin tersi yonde calistirmak, aracin
donmesine neden olur. Bir diyagonal iizerindeki tekerlekleri, diger diyagonal {izerindekilerin tersi
yonde calistirmak ise yan harekete sebep olur. Bu tekerlek hareketlerinin kombinasyonlari, aracin
herhangi bir yonde ve herhangi bir ara¢ doniisiiyle hareket etmesini saglar. Sekil 2.5’te Mecanum

tekerlek gosterilmistir.
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Sekil 2.5. Mecanum Tekerlek

Sekil 2.6.’da ise mecanum tekerlegin koordinat sisteminde gosterimi verilmistir;

—
2-

>
o) Xp

g

Sekil 2.6. Mecanum Tekerlegin Koordinat Sisteminde Gosterimi
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Omnidireksiyonel bir platformun modellemesi, platformun dogrusal ve agisal hizlarinin
Mecanum tekerleklerinin donme hizlarina bagl oldugu basit bir varsayima dayanir. Dogal olarak,
bu iligkileri tiiretmek icin uygulanabilecek geometrik yontemler vardir. Bu yontemler, belirli

geometrik niceliklere dayali olarak J, matrisinin degerlendirilmesine dayanr.

i, tekerlek indeksidir, 1’den 4’e kadar numaralandirilir. «;, Tekerlegin yere gore montaj
acist. B;, tekerlek doniis yoniine gore tekerlegin egim agisidir. y;, tekerlegin doniis yonidiir. I;,
tekerlegin robotun merkezine olan mesafesi. l;, ve l;, ise tekerlegin robotun merkezine olan x ve
y bilesenleridir. Tekerleklerin tamamen ayni ve yarigaplari r oldugunu varsayilirsa, bu acilar i¢in

tipik parametreler Tablo 2.2°de sunulmustur.

Tablo 2.2. Tekerlek Parametreleri

a; Bi Yi L; Lix Ly
/4 /2 —m/4 Ly
—m/4 -1 /2 /4 Ly
3m/4 /2 /4 Ly
—31/4 —m/2 —1/4 Ly

Basit hiz vektorii ve geometrik iliskileri kullanarak ya da yukaridaki degerleri kinematik
modellere yerlestirerek, kinematik denklemi denklem 2.12’deki gibi tiiretilir. Bu islem, platformun
ve tekerleklerin hareketlerinin ve agisal hizin ( w )matematiksel modelini olusturur ve platformun

hareket kabiliyetlerini ve sinirlamalarini anlamada énemli bir rol oynar.

1 1 1 1
qP:]P,OuP,ozg _11 } 11 _11 [w1 w2 w3 W4]T (2.12)
ULty Ll Lty Ll
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2.2. Ariza Analizi Temelleri

Bir n serbestlik dereceli robot manipiilatdriin hareketi, diferansiyel denklemle tanimlanir.
Bu, manipiilatoriin kinematik ve dinamik 6zelliklerini matematiksel olarak ifade eden bir model
saglar ve robotun hareketlerini analiz etmek i¢in temel olusturur. Bu tiir bir model, robotun hareket

kabiliyetlerini anlamak ve kontrol sistemlerini tasarlamak i¢in 6nemlidir (Denklem 2.12)

G =Mt —Vn(qg9q—-G6(q) —F(@) —t4®)] + Bt —T)¢P(q,q, 1) (2.13)

Denklem 2.13’de; q,q,§ € R" eklem pozisyonlarin vektorlerini temsil eder, robot
manipiilatoriin hareketi, hizlar ve ivmeler ile tanimlanan diferansiyel denklemlerle ifade edilir. Bu,
manipiilatériin mekanik davranigint ve hareket dinamiklerini anlamada kullanilan temel bir
yaklasimdir. Hizlar, manipiilatoriin anlik hareket durumunu, ivmeler ise bu hareketin zaman i¢inde
nasil degistigini gosterir. T € R™ tork vektoriiniin girisi. M (q) ise robot manipiilatoriin kinematik
modelinde, atalet matrisi (tersi bulunan) 6nemli bir rol oynar. Bu matris, robotun hareketine direng
gosteren atalet kuvvetlerini ifade eder ve manipiilatoriin her bir baglantisinin atalet 6zelliklerini
matematiksel olarak modellemeye yardimci olur. Bu atalet matrisi, robotun dinamik davranisini
anlamak ve kontrol sistemlerini tasarlamak i¢in kullanilir. V,, (g, ¢), robot manipiilatoriin hareket
dinamiklerinde merkezcil ve iginde bulundugu donen bir referans ¢ercevesinde goézlemlendiginde
ortaya ¢ikan goriinlir kuvvetleri igerir. Bu terimler, manipiilatoriin hareketi sirasinda ortaya ¢ikan
ek kuvvetleri ve etkileri ifade eder ve robotun dinamik modelinin dogrulugunu artirmada énemlidir.
G(q); yer ¢ekimi vektoriinii ifade, F(q) hareket denklemlerinde bilinmeyen statik ve dinamik
strtiinme terimlerini ve ¢esitli belirsizlik kaynaklarini i¢erir. Bu terimler, manipiilatoriin hareketi
sirasinda karsilagilan siirtiinme kuvvetlerini ve diger etkileyici faktorleri temsil eder. 74(t);
bilinmeyen ve sinirl katkida bulunan bozulmalar1 ve giiriiltiiyli temsil eder. Bu, manipiilatoriin
hareketlerini etkileyebilecek rastgele ve dngoriilemeyen faktorleri kapsar ve bu faktorlerin robotun
performanst ve hareket kontrolii iizerindeki etkilerini modellemek i¢in kullanilir. Vemuri ve
Polycarpu’nun ¢alismasina gore; t4(t) ve F(q) terimleri birlikte kullanildiginda, sistemdeki
modelleme belirsizliklerini temsil eder (Vemuri ve Polycarpou, 2004: 420). Bu, robot
manipiilatoriin hareket modelinin tam olarak ifade edilemeyen ydnlerini ve olasi sapmalarin
kapsar, bu da kontrol sistemlerinin tasariminda ve performans analizinde etkin olarak kullanilan

yontemdir. ¥; vektorii, robot manipiilatoriindeki arizalari temsil eder. Bu vektdr, manipiilatdrdeki
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potansiyel hatalarin veya arizalarin neden oldugu sapmalar1 ve anormallikleri ifade eder ve bu bilgi,
arizalarin tespit edilmesi ve giderilmesinde kullanilir. S(t —T); aman profili, robot
manipiilatoriindeki arizanin zamanla nasil degistigini veya gelistigini temsil eder. Bu, arizanin
baslangicini, siiresini ve siddetini icerir ve ariza tespiti ve analizi i¢in 6nemli bir veridir. T, ise
arizanin bilinmeyen meydana gelis zamanini temsil eder. Bu, arizanin ne zaman bagladigini belirsiz

oldugu durumlarda kullanilan bir degiskendir ve ariza tespiti ve analizi i¢cin 6nemli bir bilgi saglar.

Bir robotik sistemdeki ariza, manipiilatoriin dinamiklerini tahmin edilemez bir sekilde
degistirir. Ariza kosullariin dogru bir sekilde tanimlanmasi, ¢ogu zaman, arizalarin dogrusal
olmayan modellemesini gerektirir. Bu, (2.13) numarali denkleminde i ile ifade edilen durumdur.
Dogrusal olmayan modelleme yetenegi, ariza nedeniyle ortaya ¢ikan @) sapmasinin, eklemlerin
konumlarina, hizlarma ve giris torkuna bagli dogrusal olmayan bir fonksiyon olarak izin
verilmesiyle yansitilir. Bu, dinamik sistemdeki arizanin dogrusal olmayan modellemesi, yalnizca
ekleme arizalarmi (robotik sistemdeki sapmalar) degil, ayn1 zamanda carpma arizalarini
(manipiilator parametre degisiklikleri) ve ek durumlar yaratan arizalari (6rnegin, baglant1 kopmasi)
temsil etmeye olanak tanir. Ornegin, bir ariza nedeniyle T zamaninda yer ¢ekimi vektorii G, G
olarak degisirse, bu yer ¢ekimi terimindeki degisiklik, denklem 2.14’te gosterildigi gibi temsil eder.
Bu, arizanin dinamik sistem tlizerindeki etkisini ve manipiilatoriin tepkisini anlamak i¢in kullanilan

bir modelleme yontemidir.

Y(q,q,7) = M (QIG(q) — G(q)] (2.14)

Bu durumda, denklem (2.13), robotik sistemdeki bir arizay1, manipiilatériin dinamiklerinde
bilinmeyen bir degisiklik olarak modellemektedir. Bu degisiklik, zamanin bir fonksiyonu olarak
degil, sistem durumunun ve sistem girdilerinin bir fonksiyonu olarak temsil edilir. Bu, cogu
geleneksel ariza modelleme yaklagimlarinin aksine, arizay1 zamana bagl katkili veya ¢arpimsal bir

miktar olarak temsil eden bir yaklagimdir.

2.3.  Yapay Sinir Aglar1 ve Ogrenme Algoritmalari

Yapay sinir aglar1 (YSA), bilgisayar bilimleri ve yapay zeka alaninda yaygin olarak
kullanilan bir modeldir. YSA'lar, insan beyninin sinir aglarindan esinlenerek tasarlanmig ve bilgi

isleme, desen tanima, simiflandirma, regresyon ve tahmin gibi ¢esitli gorevlerde kullanilmistir.
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YSA'lar, girdi verilerini igleyerek 6grenme siireciyle belirli bir gérevi yerine getirmek iizere egitilir
ve genellikle katmanlar, néronlar ve agirliklardan olusan bir yapiya sahiptir. Ergezer ve digerlerinin
yaptig1 ¢alismada; Yapay sinir aglar1 temelde tamamen insan beyni orneklenerek gelistirilmis bir
teknolojidir. Bilindigi gibi; 6grenme, hatirlama, diistinme gibi tiim insan davranislarinin temelinde
sinir hiicreleri bulunmaktadir (Ergezer, vd., 2003: 15). YSA, insan beyninin karmagik yapisindan
ilham alarak gelistirilen yenilikgi bir teknolojidir. insan beyninin 6grenme, hatirlama ve diisiinme
gibi temel islevlerini gergeklestiren sinir hiicrelerinin 6zelliklerini model alarak, bu sistemler,

karmasik veri setlerinden 6grenme ve karar verme yeteneklerini taklit eder.

Noral agin isleyisi sirasinda, ag girdi verilerine ve beklenen c¢iktiya gore baglantilarinin
agirliklarim1 ayarlamayi1 6grenen bir egitim silirecinden gecer. Bu, genellikle agin tahminleri ile
gercek ciktilar arasindaki farki en aza indiren bir optimizasyon algoritmasi, 6rnegin geri yayilim,
ile gerceklestirilir. Egitildikten sonra, yapay sinir aglari, yeni girdi verilerini isleyerek, dgrenilen
agirliklar1 ve aktivasyon fonksiyonlarini uygulayarak bir ¢ikt1 iiretir. Bu siire¢, yapay sinir aglarinin
Ogrenilen bilgilere dayali olarak kararlar almasinm1 ve kaliplar1 genellestirmesini saglar ve YSA,
desen tanima, veri madenciligi, robotik ve yapay zeka gibi bir¢cok alanda kullanilmaktadir. Kendi
kendine 6grenme, kendi kendine organize olma ve gergek zamanli 6grenme gibi Ozellikleri
sayesinde, geleneksel yapay zekd ve bilgi isleme teknolojilerinin sinirlamalarinin iistesinden
gelirler. YSA, 1980’lerden bugiine kadar yapay zekanin en popiiler konularindan biri (Wu ve Feng,
2018: 1651). Bu popiiler konu mobil manipiilatorler i¢in ise mobil platform ve monte edilmis
manipiilatériin farkli dinamiklerini etkili bir sekilde koordine edilebilmesine destek olur. YSA,
sistem dinamiklerini dogrudan tahmin ederek yapisal belirsizlikleri 6§renme yetenegiyle asar. Bu
yaklagim, kontroliin saglamligini artirir ve sistemdeki belirsizliklere ve dis etkilere karsi
dayaniklilig1 iyilestirir. Bu 6zellikler, mobil manipiilatdrlerin hassas ve etkin bir sekilde kontrol
edilmesini saglar, boylece karmasik gorevleri gergeklestirme kabiliyetlerini artirir (Xu, vd., 2009:
791). Bir hiicreye n adet veri girisi verilsin (Xn veri girisi), girilen verilerin agirliklar1 (Wjy) ile
carpilarak tiim veriler toplandiktan sonra dnyargi eklenerek elde edilen sinug net yargiy1 verir. o;
ndronun esik degeridir. Net girdi aktivaston fonsiyonundan gegirilerek bir veri ¢iktisi elde edilir.
Bu islemler denklem 2.16 ve 2.17°da verilmistir. Sekil 2.7.de bir yapay sinir hiicresi

goriilmektedir.
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0j = f(net); (2.17)

Girisler
Tahmin
ﬁln}'argl
l Alktivasyon
Net Giri Fonksiyonu
IJCL]'
Alknivasyon
Transfer Fonksivonu
8;
Esik

Sekil 2.7. Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir aglar1 (YSA) tiirlerinin sayisi, alan i¢indeki ¢esitli uygulamalar1 ve mimarileri
yansitacak sekilde genistir. Yaygin tiirler arasinda ileri beslemeli sinir aglari, geri doniisiimlii sinir
aglari, evrisimli sinir aglar1 ve radial temel fonksiyon aglar1 bulunmaktadir. Ayrica, uzun kisa stireli
hafiza aglari, derin inang aglar1 ve kendiliginden orgiitlenen haritalar gibi 6zellestirilmis mimariler
de vardir. Her tiir, belirli zorluklar1 ve gorevleri ele almak i¢in tasarlanmis olup, sinir agi
modellerinin zengin manzarasina katkida bulunur. Yapay sinir aglar1 (YSA), 6zellikle goriintii ve
ses isleme, dogal dil isleme, tibbi tan1 ve saglik hizmetleri, finans ve algoritmik ticaret, robotik
kontrol, tahmin ve kestirim sistemleri ile iirlin 6neri ve kisisellestirme alanlarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu teknoloji, karmasik veri desenlerini tanima ve analiz etme yetenegi sayesinde,
bu alanlarda 6nemli ilerlemelere yol agmistir. Bu ¢alismada 6grenme algoritmasi olarak; Matlab’in

toolbox’1 olan NNTOOL ve LSTM kullanilmastir.

MSE (Mean Squared Error) ve RMSE (Root Mean Squared Error) istatistik ve makine
ogrenmesinde siklikla kullanilan iki hata metrigidir. Her ikisi de model tahminlerinin gergek
degerlerden ne kadar farkli oldugunu 6l¢gmek i¢in kullanilir. MSE, tahmin edilen degerler ile ger¢ek

degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasidir, RMSE, MSE'nin karekokiidiir ve bu nedenle
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hatalarin 6l¢egi orijinal verilerle aynidir. RMSE, model hatalarinin ne kadar biiyiik oldugunu

anlamak i¢in daha sezgisel bir 6l¢ii saglar ¢ilinkii hatalarin birimi orijinal veri birimleriyle aynidir.

MSE’nin gosterimi denklem 2.15°te ve RMSE’nin gosterimi de denklem 2.16°da

verilmistir; n verilerin sayisi, Y; gercek degerler, ¥; tahmin edilen degerleri temsil eder.

MSE = ¥, (Y; - ¥))? (2.15)

RMSE = \[%z’;:l(yi —7))? (2.16)

MSE hatalarin karelerini alarak biiytiik hatalara daha fazla agirlik verir. RMSE ise 6zellikle
biiytik hatalarin varliginda model hatalarinin ne kadar biiyiik oldugunu anlamak i¢in daha sezgisel

bir 6l¢ii saglar.

2.3.1. NNTOOL

NNTool, MATLAB yaziliminda bulunan bir grafiksel kullanici arayiiziidiir ve Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) ile ¢alismak icin tasarlanmistir. Bu arag, akademik ve arastirma amaclh kullanimlar
icin sinir aglarim1 kolaylikla olusturmak, egitmek ve test etmek icin gelistirilmistir. NNTool,
kullanicilarin veri setlerini yiiklemelerine, farkli yapay sinir aglar1t modelleri olusturabilmelerine
ve bu modelleri egitmelerine olanak tanir. Ayrica, egitilen modelleri test edebilme ve
performanslarini degerlendirme imkani sunar. Kullanicilar, bu arayiiz araciligiyla sinir aglarinin
mimarilerini (6rnegin, katman sayisi, noéron sayisi) ve egitim parametrelerini (6rnegin, 6grenme
orani, momentum) Ozellestirir. NNTool; cesitli 6grenme algoritmalarini destekler, bu ¢alisma icin

kullanilan ise Levenberg-Marquardt Algoritmasi’dir.

Levenberg-Marquardt algoritmasi, yapay sinir aglar1 ve derin dgrenme alaninda yaygin
olarak kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, genellikle agin egitiminde
kullanilarak agin hata fonksiyonunu minimize etmek icin agirliklarin giincellenmesinde kullanilir.
Levenberg-Marquardt algoritmasi, genellikle hizl1 bir sekilde yakinsama saglayarak egitim siirecini
hizlandirir. Yu ve Wilamowski kitabinda su sekilde belirtmistir; Levenberg-Marquardt algoritmasi,
yapay sinir aglari ve derin 68renme alaninda yaygin olarak kullanilan bir optimizasyon
algoritmasidir. Bu algoritma, genellikle agin egitiminde kullanilarak agin hata fonksiyonunu

minimize etmek i¢in agirliklarin giincellenmesinde kullanilir. Levenberg-Marquardt algoritmasi,
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genellikle hizli bir sekilde yakinsama saglayarak egitim siirecini hizlandirir (Wilamowski ve Yu,

2011:12-6).
2.3.2. Uzun- Kisa Siireli Bellek LSTM

LSTM (Uzun-Kisa Siireli Bellek), 6zellikle zaman serisi verileri, dogal dil isleme ve diger
sekanssal veri kiimeleri tlizerinde ¢alismak igin tasarlanmis, gelismis bir Yapay Sinir Ag1 (YSA)
tiriidiir. LSTM, geri beslemeli sinir aglarinin bir alt sinifidir ve uzun stireli bagimliliklar1 6grenme

ve saklama konusunda 6nemli avantajlar sunar.

Geleneksel yapay sinir aglari, "vanishing gradient" (kaybolan gradyan) problemi nedeniyle
uzun donemli bagimliliklart 6grenmekte zorlanir. LSTM, bu problemi ¢6zmek i¢in tasarlanmustir.
Yapisinda, veriler arasindaki uzun siireli iligkileri korumak ve yonetmek i¢in 6zel hiicreler (LSTM
hiicreleri) bulunur. Bu hiicreler, bilgiyi uzun siireler boyunca saklayabilir ve gerektiginde unutma,

giincelleme veya saklama gibi islemleri gerceklestirir.

LSTM hiicreleri, {i¢ ana bilesenden olusur: unutma kapisi (forget gate), giris kapis1 (input
gate) ve ¢ikis kapisi (output gate). Bu kapilar, hiicrenin durumunu ve ¢iktisini kontrol eder, boylece

agin hangi bilgiyi saklayacagini veya atacagini belirler.

LSTM, karmasik veri kiimelerini modellemek i¢in kullanildig1 gibi, ses tanima, miizik
iiretimi, dil modelleme, metin iiretimi ve makine ¢evirisi gibi bir¢ok uygulamada da basariyla
kullanilmistir. Bu 6zellikleri sayesinde, zamanla iliskili verilerin islenmesinde kritik bir rol oynar

ve giiniimiizde derin 6grenme ve yapay zeka alanlarinda yaygin olarak kullanilan bir teknolojidir.

Bu ¢alismada ise mobil robot manipiilatorlerde hata tespiti i¢in yapay sinir ag1 mimarisi
kullanilmistir. Boliim 3’te yapay sinir ag1 yapisi sistem YSA giris sinyallerinin ¢ikarimindan sonra

tanitilacaktir.
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3. METOT

Bu boliimde mobil robot manipiilatér i¢in Onerilen ariza tespiti yontemi, Coppelia
simiilasyon ortami, YSA giris sinyallerinin ¢ikarimi, veri setinin olusturulmasi, yapay sinir agi,
Neural Network Toolbox (NN), LSTM, Coppelia-Matlab haberlesmesi ve YSA ile durus kestirimi

anlatilmigtir.
3.1.  Onerilen Ariza Tespit Sistemi

Mobil manipiilatorlerde ariza tespiti, robotun mekanik ve elektronik sistemlerindeki
potansiyel sorunlari belirlemek i¢in kullanilan bir siiregtir. Ariza Tespit Sistemi (ATS), model
tabanli bir tekniktir, ¢linkii bu sistem, robotun veya makinenin beklenen davranigim ve
performansini temsil eden bir matematiksel model kullanir. Bu model, normal ¢alisma kosullar1
altinda cihazin nasil davranmasi gerektigini ongoriir. Sistem gercekteki performansi bu modele
karsilagtirarak, herhangi bir sapmay1 veya anormalligi tespit eder. Robotun eklemlerinin
konumlarindan gelen verilerle ATS dongiisii tamamlanir. Bu asamada elde edilen eklemlerin
konum verileri, mobil robotun 5+4 eklemi i¢in yapilir. 5 eklem su sekildedir; baz (veya taban)
eklemi, omuz eklemi, dirsek eklemi, bilek egilme/biikiilme eklemi ve bilek donme eklem ve +4
olarak adlandirilan eklemler ise robotun tekerleklerinin konum hareketidir, yani toplanda 9 eklem
olarak alinmistir. Sistemde 9 eklemin de koordinatlarinin zamana bagli hareketinin eklenmesi
lazim. Sisteme ii¢ koordinat ¢ercevesinin tanimlanmasi gerekir; Mevcut Robot Cergevesi (F;),
Robot manipiilatoriiniin su anki durusunu ve konumunu temsil eden koordinat sistemi. Bu ¢erceve,
robotun anlik hareketlerini ve mekansal konumunu analiz etmek icin kullanilir. Hedef Robot
Cergevesi (F), Robotun ulagsmas1 gereken nihai durus ve konum. Bu ¢ergeve, robotun hedefledigi
son durumu gosterir ve ariza tespiti i¢in ideal durus ile mevcut durus arasindaki sapmalari
belirlemek icin kullanilir. Islem Hedefi Cercevesi (F,), robotun gergeklestirmesi gereken spesifik
gorev veya isleme odaklanan bir koordinat sistemi. Bu cergeve, manipiilatoriin hedefledigi
islemlerin dogrulugunu ve etkinligini analiz etmek ve bu siireclerdeki potansiyel arizalar tespit

etmek i¢in kullanilir.

Mobil manipiilatdrde ariza tespitinde, eklemlerin kalibrasyonu ve modelleme kaynakli
hatalarin varliginda daha iyi yerel karalilia ve yakinsamaya sahiptir. Bununla birlikte, sistemler
genellikle kiiresel yakinsama sorunlariyla karsilasirlar, yani belirli baslangi¢ kosullari veya

parametreler altinda optimal veya istenen sonuca ulasma konusunda zorluklar yasanir. Bu durum,
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sistemlerin tiim olas1 durumlar i¢in istikrarli ve tutarli ¢éziimlere ulasamamasi anlamina gelir ve
bu, 6zellikle karmasik veya degisken sistemlerde énemli bir kisitlama olarak ortaya ¢ikar. Ornegin;
bir manipiilatoriin otomatik olarak bir nesneyi tanima ve ona dogru hareket etme gorevi ele alinir.
Eger manipiilatoriin algilama ve hareket sistemi yeterince genellestirilmemisse, belirli nesneler
veya belirli ¢evresel kosullar altinda basarisiz olur. Ornegin, manipiilatériin nesneyi tanima
algoritmasi, sadece belirli aydinlatma kosullarinda veya belirli bir arka plana karsi iyi ¢alisiyorsa,
bu, kiiresel yakinsama sorunlarinin bir 6rnegi olur. Bu tiir durumlar, manipiilatoriin gesitli

ortamlarda ve kosullarda etkili ve tutarli performans gostermesini engeller.

Bu caligmada mobil robot manipiilatérin  (KUKA youBot) tiim gercek verileri
kullanilmistir. Bu sayede gercek ile modelin eslesip eslesmedigi kontrol ediliyor. Sekil 3.1.’de ATS
sisteminde r¢’ye gore su anki durusu ve konumu tahmin edilir. Ulagmasi gereken konum t: ‘ye gore
ulagmasi istenilen konum belirlenir. Yoriinge planlama asamasinda, YSA’da baslangi¢ ve bitis
noktalar1 saglanmis ve bu iki nokta arasindaki yoriinge, ticlincii dereceden bir polinom kullanilarak

olusturulmustur.

Geri Besleme

—

Sekil 3.1. Onerilen Ariza Tespit Sistemi
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3.2.  CoppeliaSim Simiilasyon Ortami

Simiilasyon asamasi, robotik sistemlerin ve algoritmalarin gelistirilmesi ve test edilmesi
icin yaygin olarak kullanilan bir platform olan Coppeliasim'de gerceklestirilmistir. Bu simiilasyon
ortami, karmasik mekanik yapilarin ve hareket kontrol algoritmalarinin dogruluk ve etkinlik
acisindan degerlendirilmesine olanak tantyarak, ger¢ek diinya kosullarini yakindan taklit edebilen
bir test yatagi sunar. Coppeliasim'in sundugu gelismis fizik motoru ve gesitli robot modelleri,

KUKA youBot’u kapsamli bir sekilde incelenmesi ve gelistirilmesi i¢in temel olusturmustur.

Coppeliasim, onceden V-REP olarak bilinen, robotik simiilasyonlar i¢in gii¢lii ve esnek bir
platformdur. Fiziksel robotik sistemlerin ve algoritmalarin prototipleme, test etme ve dogrulama
streglerini desteklemek i¢in tasarlanmistir. Simiilasyon ortami, gercek¢i fizik motorlar: ile
donatilmistir ve kullanicilarin, sensorler, aktiiatorler ve diger robotik bilesenlerle etkilesimli ve
dinamik ortamlar olusturmasmna olanak tanir. Coppeliasim, c¢oklu robotlarin koordineli
hareketlerini ve karmasik mekanizmalarin isleyisini simiile etme yetenegine sahiptir, ayrica gergek
zamanlt kontrol algoritmalarinin ve yapay zekd modellerinin entegrasyonunu miimkiin kilar.
Coppeliasim, Lua programlama dilini birincil dil olarak kullanir. Lua, kullanim kolayligi ve
performansi nedeniyle tercih edilir. Ayn1 zamanda Coppeliasim Uygulama Programlama Arayiizii
(API)’ya sahiptir. API; yazilim bilesenleri arasinda belirli bir protokol veya arag seti saglayarak,
farkli programlarin birbirleriyle etkilesimde bulunmalarini ve veri alisverisi yapmalarin1 miimkiin
kilar. Bununla birlikte, Coppeliasim Python ile de uyumlu bir yapiya sahiptir ve genellikle
disaridan Python betikleri araciligiyla robotik simiilasyonlar1 kontrol etmek i¢in kullanilir. Ayrica,
Coppeliasim'in API'si aracilifiyla C++, Java, Matlab gibi diger dillerle de entegrasyon saglanir ve
bu dillerden simiilasyonu kontrol etmek miimkiindiir. Bu ¢ok dilli destek, kullanicilarin kendi
ihtiyaglarina gore ozellestirilmis simiilasyonlar yaratmasina olanak tanir ve Coppeliasim'i farkli
disiplinlerdeki aragtirmacilar ve miithendisler i¢in erisilebilir bir ara¢ haline getirir. Coppeliasim'de
API, kullanicilarin simiilasyon ortaminda programatik olarak etkilesimde bulunmalarina olanak
tanir. Iki temel API tiirii bulunmaktadir; Uzak API (Remote API) ve Komut Dizisi Olusturma API
(scripting API).

Uzak API (Remote API); ag lizerinden Coppeliasim'e baglanarak simiilasyonu kontrol
etmek i¢in kullanilir. Uzak API sayesinde, kullanicilar Matlab, Python, Java, C++ gibi dillerde

yazdiklar1 harici programlar araciligiyla simiilasyonu yonetir. Uzak API, simiilasyonla ilgili
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komutlar1 géndermek ve simiilasyon durumunu sorgulamak i¢in bir ag soketi lizerinden haberlesme
kurar. Komut Dizisi Olusturma API; coppeliasim, Lua programlama dili i¢in gii¢lii bir betikleme
destegi sunar. Lua betikleri dogrudan simiilasyon ortaminda galisir ve robotlar, sensorler ve diger

simiilasyon nesneleri lizerinde dogrudan kontrol saglar.

Ornegin; Rodriguez-Tirado ve digerleri tarafindan yapilan calismada; CoppeliaSim
yazilimi kullanilarak bir labirentin 3 boyutlu modeli olusturulmus ve robotun bu labirenti gecisi

simiile edilmistir (Rodriguez-Tirado, vd., 2020: 154).
3.2.1.CoppeliaSim ve Matlab Haberlesmesi

CoppeliaSim, belirlenen simiilasyonu harici bir uygulamadan kontrol edilmesini ve veri
akisinin yapilmasi i¢in bir API’ya sahiptir. Bu ¢alisma, MATLAB"n analitik ve isleme giiciiniin,
Coppeliasim'in simiilasyon kabiliyetleri ile birlestirilmesi sayesinde, karmagsik robotik sisteminin

test edilmesi ile olusturulmustur.

Coppeliasim ve MATLAB arasindaki entegrasyon, Coppeliasim'in Uzak API o6zelligi
kullanilarak gergeklestirilir. Bu islem, oncelikle Coppeliasim tarafinda Uzak API sunucusunun
etkinlestirilmesini ve ardindan MATLAB tarafinda bir istemci olarak bu sunucuya baglanilmasini
igerir. Coppeliasim'de, simiilasyon sahnesi icerisinde bir Uzak API sunucusu nesnesi eklenir ve
belirli bir port iizerinden dinlemeye ayarlanir. MATLAB tarafinda ise, Coppeliasim'in sagladigi
Uzak API kiitiiphanesi i¢indeki fonksiyonlar ve arayiizler kullanilarak, belirlenen porta TCP/IP
iizerinden baglant1 kurulur. Bu baglanti kurulduktan sonra, Matlab’dan giris olarak verilen; eklem
hareketlerinin ve mobil robot hareketlerinin motor hizlar1 CoppeliaSim tarafindan islenir ve LUA
tarafindan uygulanir. Matlab’dan uygun motor hizlarin1 alan LUA, simiilasyondaki tanimlanan
eklemlere uygun motor girislerini yollar. LUA ivmedlger ve jiroskop verilerini okur ve tamamlayici
filtre uygulayarak yuvarlanma ve egim acilarim hesaplar. islenen verilerin gorsellestirilmesi hem

Simulink/Matlab hem de CoppeliaSim uygulamasinda yapilmaktadir (Khalilov, 2016).

Tamamlanan senaryoya ait bir CoppeliaSim goriintiisii Sekil 3.2.’de verilmistir. Burada
mobil robot manipiilatdr olarak Robotics Toolbox’ta tanimli olan Kukka youBot kullanilmistir.
youBot'un bes eksenli manipiilatoriinii, dort bagimsiz tekerlegi ve bunlara bagli motorlar igerir.
Her eksen ve tekerlek, Coppeliasim'in sagladigi kontrol mekanizmalar1 araciliiyla ayri ayri

hareket ettirir.
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Sekil 3.2. CoppeliaSim Senaryo Simiile Etme Ortami1

3.3.  Sistem YSA Giris Sinyallerinin Cikarimi

Onerilen sistemde YSA giris sinyallerini igeren; eklemin a1 bilgisi gibi YSA igin veri seti
olustururken, bu siire¢ 6zellikle dnemlidir ¢linkii YSA'lar genellikle girdi olarak iglenmis, anlamli
YSA giris sinyallerine ihtiya¢ duyar. Sekil 3.3’te YSA giris sinyalleri ¢ikarimi i¢in simiile edilen

goriintii verilmistir.

Sekil 3.3. YSA Giris Sinyalleri Cikarimi i¢in Simiile Edilen Goriintii
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Daha sonra, simiile edilen adim sonrasinda Matlab’da ilgili koordinatlar girilmistir ve
simiile edilen koordinatlar Matlab’a aktarilmistir. Matlab’a koordinatlarin aktarildigi goriintii Sekil

3.4.’te verilmistir.

Sekil 3.4. Matlab’a Koordinatlarin Aktarildigi Gortintii

Mobil platform i¢in de konumlanan mobil platformdaki hareket degisimi Sekil 3.5°te
gosterilmistir. Sekil 3.5.°te mobil robot manipiilatériin son konumu gosterilmistir ve bilgiler
CoppeliaSim’den alinip, robotun tekerleklerinin agisal hizlarina dayanarak robotun hareketini ve
yoriingesi hesaplanmistir. Matlab’da koordinatlar1 aktarilmis haldedir. Dort tekerlegin agisal hizlari
sabit olarak tanimlanir ve bu hizlar, tekerlek konfigiirasyon matrisi ile ¢arpilarak robotun genel hiz
vektoriine doniistiirtiliir. Daha sonra, zaman tiirevi koordinatlar1 hesaplanir ve Euler metodu

kullanilarak robotun pozisyonu aktarilir.
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X, [m]
Sekil 3.5. Mobil Platformdaki Hareket Degisikligi

3.4.  Veri Setlerinin Olusturulmasi

Veri setleri olusturulurken boliim 3.2°de bahsedilen YSA giris sinyallerinin ¢ikarimi
yapildiktan sonra, 5 serbestlik derecesine ait eklemin ve 4 tekerlegin ayri olarak YSA giris
sinyalleri bulunmustur. ilk olarak, robot kolunun her bir ekleminin agisal konumlar1 (ql ila q5)
radyan cinsinden belirlenmistir. Bu agilar, robot kolunun 6zgiin durusunu temsil etmektedir. Daha
sonra, bu ag1 degerleri joint_pos2' adl1 bir diziye atanir. Bu dizi, robot kolunun eklemlerinin hedef
konumlarini igermektedir. Robot kolunun her bir Link nesnesi, bu a¢1 degerleri ve her bir eklemle
ilgili fiziksel 6zellikler (eklem uzunluklar1 ve biikiim acgilar1) kullanilarak olusturulmustur. Link
nesneleri, robotun seri baglantili yapisim1 ve her eklem arasindaki iliskiyi modellemek icin

kullanilir.

Robot kolunun baglangi¢ durusu ile sifir acilar olarak belirlenmis ve bu, yoriinge hesab1

icin baslangi¢ vektorii olarak kullanilmistir. Yoriinge hesabi, robot kolunun baslangi¢ durusundan
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hedef durusuna olan gegisini hesaplar ve bu gegis sirasindaki ara konumlari, hizlar1 ve ivmeleri
iiretir.

Ileri kinematik fonksiyonu kullanilarak, robot kolunun ug islevcisinin uzaydaki pozisyonu
hesaplanir ve bu pozisyon 'koordinat' degiskeninde saklanir. 'x', 'y', 'z' degiskenleri, ug islevcisinin
koordinat sistemdeki konumlarini temsil eder. Gergek diinya koordinatlarina doniistiirmek igin

kiiciik ofsetler eklenerek ('x_reel', 'y reel', 'z_reel") robot kolunun gercek diinya koordinatlar1 elde

edilir.

Son olarak, yoriinge hesabi igin Tlretilen veriler, gelecekteki analiz ve simiilasyon
caligmalari i¢in ".mat' formatinda kaydedilir. Her eklem i¢in hiz verileri MATLAB dosyalar1 olarak
disa aktarilir. Bu veriler, daha sonra Simulink modelinde veya diger simiilasyon ortamlarinda
kullanilmak tizere hazir hale getirilmistir. Her bir eklem i¢in olusturulan zaman boyunca agisal hiz

simulink’e eklenmek tizere hazirdir.

Mobilite kismi i¢in ise; her simiilasyon dongiisiinde robotun anlik yon acgis1 hesaplanir. Bu
ac1, robotun yerel koordinatlardan kiiresel koordinatlara dontisiimiinii saglayan Jacobian matrisinin
olusturulmasinda kullanilir. Tekerleklerin agisal hizlar1 sabit degerlerle tanimlanmis ve bu hizlar,
tekerlek konfiglirasyon matrisi aracilifiyla robotun lineer ve agisal hiz vektoriine
dontstiiriilmiistiir. Ayrica, tekerleklerin her birinin x ve y koordinatlari, robotun hareketi sirasinda
her kosesindeki tekerlek konumlarini temsil edecek sekilde ayri1 ayr1 hesaplanmis ve bu bilgiler,
Simulink modeline aktarilacak bigimde kaydedilmistir. Bu entegrasyon, robotun kontrol

sistemlerinin daha ileri diizeyde analiz ve tasarimi i¢in bir temel olusturur.

Simulink i¢in hazir olan veri setleri simulink’e aktarilir. Simulink’te ise; her bir eklem i¢in
olusturulan veri setleri bir PID kontrolciisiine eklenir, 6rnek model Sekil 3.6’da gosterilmistir.
Model, bir PID kontrol mekanizmasi kullanarak, robotun eklem hareketlerini hassas bir sekilde
yonetmeyi amaglamaktadir. Modelin baslangicinda, kontrol dongiisii icin gerekli olan girdi sinyali
saglanmaktadir. Bu referans sinyal, robot ekleminin istenen pozisyonunu temsil eder. Ardindan, bir
toplama blogu araciligiyla, referans sinyali ile mevcut sistem ¢iktist arasindaki fark hesaplanir ve

bu hata sinyali PID kontroldriine iletilir.
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6. Eklem Bicep

3.0.7_ba?_sol_arka.mat
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Sekil 3.6. PID Kontrolciisii Ornek Model

PID kontrolori, sistemin hata sinyaline yanit olarak uygun bir diizeltme sinyali {iretir. Bu
diizeltme, sistem dinamigini temsil eden bir aktarim fonksiyonu blogu iizerinden gegcirilir. Bu blok,
sistem ekleminin atalet ve siirtiinme Ozelliklerini igeren bir transfer fonksiyonunu ifade eder
Transfer fonksiyonunda eylemsizlik momenti (J) ve viskoz soniim katsayisi (B) kritik faktorler
olarak one ¢ikmaktadir; bu parametreler mekanik sistemlerin modellenmesi sirasinda esas alinir. J,
bir nesnenin donmeye kars1 koydugu direnci ifade eder ve bu direng, nesnenin kiitle dagilimina ve
malzeme oOzelliklerine gore farklilik gosterir; bu sayede sistemin harekete gegirilmesi veya
durdurulmasi i¢in gereken tork miktar1 belirlenir. B ise, doner hareket sirasinda meydana gelen
enerji kayiplarini yansitir ve bu kayiplar donme hizina bagl olarak degisir. J ve B parametreleri,
modelleme siirecinde sistemin gergek zamanl tepkisinin dogru bir sekilde 6ngoriilmesi agisindan
hayati dneme sahiptir. Tablo 3.1, bu parametrelerin modellenen her bir eklemin karakteristiklerini
detaylandirmaktadir., bu degerler her bir eklem ve tekerlek icin Kuka youBot’un gercek

degerlerinden alinmistir.

Simulink’in otomatik PID degeri ayarlama fonksiyonu kullanilmistir. PID kontrolor
parametrelerinin MATLAB'In otomatik ayar (auto-tune) oOzelligi kullanilarak nasil optimize

edildigi incelenmistir.
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Tablo 3.1. Eklemlerin J ve B Karakteristikleri

Eklem Adi J Degeri B Degeri
1. Eklem 0.006 40
2. Eklem 0.006 40
3. Eklem 0.006 20
4. Eklem 0.0814 8
5. Eklem 0.0734 20
6. Eklem (Sol 6n tekerek 0.006 40
7. Eklem (Sol arka tekerlek) 0.006 40
8. Eklem (Sag 6n tekerlek 0.006 40
9. Eklem (Sag arka tekerlek) 0.006 40

Otomatik PID’ye giren ve ¢ikan verilerin grafigi Sekil 3.7.°de gosterilmistir. Grafik,
kontroldriin referans bir sinyali takip etme kabiliyetini iki farkli yanit ile karsilastirtyor. Mavi
kesikli ¢izgi (Block response), otomatik ayar dncesindeki orijinal PID parametrelerine sahip sistem
yanitin1 gosterirken, kati mavi ¢izgi (Tuned response), otomatik ayar sonrasi elde edilen optimize
edilmis sistem yanitini temsil eder. Grafikte goriilen 'Step Plot: Reference tracking' basligi, bu
grafigin referans bir sinyale kars1 sistem yanitini izledigini gosterir. Adim cevabu, sistemin bir adim
sinyaline nasil tepki verdigini ve zaman igindeki genligini (Amplitude) gosterir. X ekseni zamant
(saniye cinsinden), Y ekseni ise sistem ¢ikisinin genligini ifade eder. Otomatik ayar islemi, PID

kontroloriiniin daha hizli ve daha az salinim yaparak istenen degere ulagsmasini saglamistir.
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Optimize edilmis yanit, orijinal blok yanitina kiyasla daha az asim (overshoot) ve daha kisa bir

yerlesme siiresine (settling time) sahip oldugu igin, sistem performansinda dnemli bir iyilesme

gosterir. Bu, kontrol sistemlerinin performansini artirmak igin kritik bir siirectir ve kontroloriin

daha hizli ve daha dogru bir sekilde referans sinyali takip etmesini saglar, tim eklemler i¢in

otomatik ayar uygulanmistir.
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Sekil 3.7. PID’ye Otomatik Ayar'a Giren Verilen Grafigi

a) 1. Eklem 1) 9. Eklem

b) 2. Eklem

¢) 3. Eklem
d) 4. Eklem

e) 5. Eklem
f) 6. Eklem

g) 7. Eklem
h) 8. Eklem

Sekil 3.7°de a’da bulunan 1. Eklem igin, otomatik ayar Oncesinde sistem, hedef degere
ulagmak icin daha uzun bir siire ve daha fazla asim gosteriyor. Bu durum, orijinal PID
parametrelerinin sistemin dinamiklerine tam olarak uymadigr anlamindadir. Autotune sonrasi,
sistem ¢ok daha hizli bir sekilde istenilen referans degere ulasiyor ve asim neredeyse ortadan
kalkmis goriiniiyor ve yerlesme siiresi de 6nemli dlgiide kisaliyor. Sekil 3.7°de b’de bulunan 2.
Eklem icin ise; oransal ve tilirevsel etkiler artirilmig, bdylece sistem daha hizli yanit verirken,
integral etkisi azaltilmig ki bu da sistem yanitin1 kararlastirmis ve asimi onlemistir. Sekil 3.7°de
c’de bulunan 3. Eklem i¢in, stabilize olma siiresi kisaltilmistir. Bu, otomatik ayarlama islemi
sirasinda, kontroloriin yanitin1 hizlandirmak ve stabilitesini artirmak i¢in P ve D parametrelerinin
artirildigini ve I parametresinin diizgiin bir gecis saglayacak sekilde ayarlandigini gosterir. Sekil

3.7°de d’de bulunan 4. Eklem i¢in ise; stabilize olma siiresinin kisalmasi ve agimin neredeyse sifir
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olmast bu parametrelerin sistemin istenen performansimi saglamak icin dogru bir sekilde
ayarlandigin1 gosterir. Sekil 3.7’de e’de bulunan 5. Eklem igin, sistem yanitin1 hizlandirarak ve
istenmeyen asimi azaltarak, kontrol performansin1 6nemli dlgiide iyilestirmistir. Sekil 3.7°de f’de
bulunan 6. Eklem, icin; kontrolor parametrelerinin baslangicta sistem dinamiklerine uygun
olmadigint ve bu nedenle hedefe ulasma siirecinin istenenden daha uzun siirdiiglini
gozlemlenmektedir. Auto tune sonrasinda daha dik bir yiikselme egrisi sergileyerek hedef degere
cok daha hizli ulasiyor. Bu, otomatik ayarlama islemiyle PID parametrelerinin, sistem
performansii iyilestirecek sekilde ayarlandigini gostermektedir. Sekil 3.7°de g’de bulunan 7.
Eklem, i¢in; hedef degere ¢ok daha hizli ulagiyor ve asimi1 neredeyse yok. Bu, PID parametrelerinin
otomatik ayarlama islemi ile sistemin tepkisini hizlandirmak ve kararliligini artirmak i¢in etkin bir
sekilde ayarlandigini gosterir. Sekil 3.7°de h’de bulunan 8. Eklem, i¢in; sistemin daha hizli yanit
vermesini ve asimi dnleyerek daha kararli olmasini saglamistir. Sekil 3.7°de 1’da bulunan 9. Eklem,
icin ise; hedef degere daha hizli ulasmakta ve neredeyse hi¢ asim olmadan kararh bir duruma

gecmektedir.

Cikis olarak alinan veri setinde ise; giris verisi referans sinyali olarak hedef degeri saglayan
giris blogundan gelen veridir. Bu veri, kontrol sisteminin neyi basarmaya calistigini yani
hedeflenen ¢iktiy1 temsil eder. PID ¢ikisindan elde edilen veri ise; PID kontroloriinden gelen sinyal,
sistemin hedefe ulagmak icin ne tiir bir diizeltme yaptigini1 gosterir. Bu, kontroloriin hata sinyaline
yanit olarak ne kadar giic uyguladigini gosterir. Transfer fonksiyonu ¢ikisi; sistemin dinamik
davranigin1 temsil eder. Bu satir, kontrol sinyalinin sistemin fiziksel yapisi tarafindan nasil
islendigini gosterir. Integral blogu ¢ikis1; hizdan pozisyona gecis yapmak icin kullanilir. Bu satir,
kontrol sinyalinin zaman i¢inde birikimini temsil eder ve boylece sistemin pozisyonunu verir. PID
icindeyken ariza simiilasyonu yaratmak amaciyla %30, %40, %50, %60, %70 oraninda her bir
eklem ve tekerlek i¢in arizalar veriliyor ve bu arizalarin YSA durus kestirimcei veri setine dahil
ediliyor. Eger, veriler hatasiz ise verilen yiizde ayni sekilde aliniyor fakat veride sapma var ise

sapma yeni veri setine dahil oluyor.

Onerilen sistemde toplamda 225 farkli deneme yapilmustir. Giris verisi olarak her denemede
45 adet 2x10’lik bir giris matrisi elde edilmistir. 225 deneme 5 senaryo halinde ayrilmistir. Cikis
verisi olarak 5x7088’lik ¢ikis verileri elde edilmistir ve toplamda her 9 eklem icin 5 farkli senaryo
icermektedir. Onerilen sistemde, YSA tarafindan kullanilan durus kestirimcisinin giris verileri igin

olusturulan veri setlerine iliskin ayrintili bilgiler, sonraki boliimlerde aciklanmastir.
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3.5. Neural Network Toolbox

Bu sistemde durusg kestirimi i¢in kullanilan sinir aglarindan birisi Matlab araytizii olan
Neural Network Toolbox (NNT) kullanilmistir. NNT’yi ¢agirmak i¢in komut ekranina “nntool”

yazilmasi gerekmektedir ve Sekil 3.8.’de NNT nin kullanic1 arayiizii verilmistir.

<\ Neural Network/Data Manager (nntool) - x

¥ Input Data: W Networks -l Output Data:

@ Target Data: 3 Error Data:

¥ Input Delay States: ¥ Layer Delay States:

% Import. ¢ New... Open... Export.. i Delete @ Help @ Close

Sekil 3.8. NNT Kullanic1 Arayiizi

Yapay sinir aginin inga siirecine baslamak tizere, ilk olarak, Import secenegi araciligiyla
giris ve ¢ikis verilerinin arayiize dahil edilmesi gerekmektedir. Bu se¢enek isaretlendiginde, Import
to Network/Data Manager araytizii kullanictya sunulur. MATLAB ¢alisma alaninda bulunan vektor
veya matris formatindaki giris ve c¢ikis verileri, "import from MATLAB workspace" opsiyonu
kullanilarak sisteme aktarilir. Bu asamada, giris verileri 'input data', ¢ikis verileri ise 'target data'
olarak tanimlanir ve arayiiziin sag alt kisminda yer alan Import butonu ile siire¢ tamamlanir. Yapay

sinir agini1 olusturmak i¢in sonrasinda New butonu segilir.

Sekil 3.9°da Create Network or Data arayliziiniin bir gorseli yer almakta. Bu arayiizde,
kullanic1 giris verilerini 'input data', ¢ikis verilerini 'target data' alanlarina yerlestiriyor. Agin egitimi
icin Levenberg-Marquardt algoritmasi (TRAINLM) kullaniliyor ve uyarlama 6grenme fonksiyonu
olarak LEARNGDM tercih ediliyor. Bu calismada, katman sayis1 ii¢ olarak belirlenmis ve ilk iki
katman gizli katman olarak adlandirilmis. Her iki gizli katman i¢in néron sayist 10 olarak
ayarlanmig ve aktarim fonksiyonu olarak LOGSIG kullanilmis. Cikis katmaninin katman sayisina
herhangi bir miidahalede bulunulmamis ve aktarim fonksiyonu olarak PURELIN se¢ilmis. Ag

yapilandirmasi tamamlandiktan sonra 'Create' butonu ile yapay sinir ag1 olusturulmus.
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Create Network or Data - *
Network Data
Name

network1

Network Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop ~

Input data: giris3 e
Target data: cikis3 ~
Training function: TRAINLM
Adaption learning function: LEARNGDM ~
Performance function: MSE

Number of layers: 3

Properties for: Layer3

Number of neurons:
Transfer Function: PURELIN ~

3 View # Restore Defaults

& Help ~¢ Create Q Close

Sekil 3.9. Create Network or Data Arayiiziiniin Bir Gorseli

YSA durus kestirimcisine iliskin giris ve ¢ikis matrislerinin, tiim eklemlere ait verileri
icerecek sekilde giris ve ¢ikis verileri olarak saglandigi belirtilmistir. Sekil 3.10, Boliim 3.4'te
olusturulan veri setlerinden yararlanarak durus kestiriminde kullanilan yapay sinir ag1 yapisini 1.
eklem i¢in gorsel olarak sergilemektedir. Sekil 3.10°da gosterilen egitim penceresi, dort giris birimi
ve iki gizli katman igeren bir yapay sinir ag1 modelini tanitmaktadir. Gizli katmanlar sirastyla on
norona sahiptir ve model tek bir ¢ikis birimi ile sonuglanmaktadir. Performans skoru olarak 5.30e-
05 degeri elde edilmis, bu diisiik bir hata oran1 gostermekte ve modelin yiiksek bir dogrulukla
egitildigini isaret etmektedir. Gradyan degeri 0.769'dan 0.000275'e diismiistiir, bu da modelin hata
ylizeyinde diisiikk gradyan degerlerine ulastigimi gdosterir, yani model hedef fonksiyonun
minimumuna yakinsamaktadir. Egitim siirecinde 'Mu' degeri, yani diizenlilestirme parametresi,
0.00100'dan 1.00e-07'ye ayarlanarak modelin daha iyi genelleme yapmasi saglanmistir. Dogrulama

kontrolleri alt1 kez yapilmis ve bu sinir agildiginda egitim otomatik olarak durmustur.
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4\ Neural Network Training (nntraintool) - X
Neural Network
i Hidden 1 ~ Hidden 2 ~ Output
“GiC Jgil It I
f}[‘i@E‘H‘i@ i I
10 - 10 - 1
Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)

Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: o [ 99titerations || 1000
Time: 0:01:01

Performance: 0.238 _ 0.00
Gradient: 0769 [ 0000275 | | 1.00e-07

Mu: 0.00100 1.00e-07 1.00e+10
Validation Checks: 0 3 6
Plots

(plotperform)
Training State (plottrainstate)
Error Histogram (ploterrhist)

Regression (plotregression)

Plot Interval: ' 1 epochs

v Validation stop.

@ Stop Training @ Cance

Sekil 3.10. Boliim 3.4'te olusturulan veri setlerinden yararlanarak durus kestiriminde kullanilan
yapay sinir ag1 yapisini 1. eklem i¢in gorsel olarak sergilemektedir

Bu arayliz, kullaniciya yapay sinir ag1 modelinin egitim siirecini interaktif bir sekilde gdzlemleme
ve degerlendirme imkani sunar. NNTOOL'un sagladig: bu islevsellik, dnerilen sistemde ele alinan
yapay sinir ag1 modelinin gelistirilmesi ve egitimi siirecinde dnemli bir arag olarak hizmet etmistir.
Bu aracin kullanimi, modelin performansini artirma ve 6grenme siirecini hizlandirma potansiyeline

sahiptir.

1. Eklem i¢in 6nerilen ATS durus kestirimi i¢in olusturulan yapay sinir aginin, sahip oldugu
girig parametrelerine yakinsama grafigi Sekil 3.11.’de verilmistir. Grafikte mavi olarak gosterilen
egri olmasi gereken giris degerlerini verir, kirmizi olarak gosterilen egri ise yapay sinir aginin

yakinsama egrisini gostermektedir. Grafikteki genliklerin diizgiin bir sekilde dagilmadigi ve bazi
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yiiksek tepe noktalarinin varligi, modelin belirli girislere kars1 asir1 tepki gosterebileceginden ya

da egitim veri setindeki giirtiltiiden etkilenebileceginden dolayidir.

14 — — — T

0.8 7

0.4 — ]

0 0.5 1 15 2 2.5
x10*

Sekil 3.11. NN’ nin 1. Eklem i¢in Yakinsamasi

Sekil 3.12.de 2. Eklem i¢in Onerilen ATS durus kestirimi i¢in olusturulan yapay sinir
aginin, sahip oldugu giris parametrelerine yakinsama verilmistir. Grafikte mavi olarak gosterilen
egri olmast gereken giris degerlerini verir, kirmiz1 olarak gosterilen egri ise yapay sinir aginin
yakinsama egrisini gostermektedir. Burada yakinsamanin oldugunu fakat egitim setinin sonlarina

dogru yakinsamadan sapmalar goriilmektedir.
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Sekil 3.12. NN’in 2. Eklem i¢in Yakinsamasi

Sekil 3.13.’te 3. Eklem i¢in 6nerilen ATS durus kestirimi i¢in olusturulan yapay sinir aginin,
sahip oldugu giris parametrelerine yakinsama grafigi verilmistir. Grafikte mavi olarak gosterilen
egri olmas1 gereken giris degerlerini verir, kirmizi olarak gosterilen egri ise yapay sinir aginin
yakinsama egrisini gostermektedir. 3. Eklem igin; grafikteki ¢ikiglar hedef degerlerden 6nemli

Ol¢iide farkliliklar gostermemektedir.
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Sekil 3.13. NN’nin 3. Eklem i¢in Yakinsamasi

Sekil 3.14.’te 4. Eklem i¢in 6nerilen ATS durus kestirimi i¢in olusturulan yapay sinir aginin,
sahip oldugu giris parametrelerine yakinsama grafigi verilmistir. Grafikte mavi olarak gosterilen
egri olmasi gereken giris degerlerini verir, kirmizi olarak gdosterilen egri ise yapay sinir aginin
yakinsama egrisini gostermektedir. Yakinsamada Keskin tepe noktalar1 ve diisiisler mevcuttur,
modelin egitim setindeki belirli giris verilerine karsi duyarli oldugunu ve bu noktalarda yiiksek
aktivasyonlar iirettigini gosterir. Veri setindeki kiiciik varyasyonlar1 asir1 6grenmesine sebep olur

ve bu sekilde bagka bir sinir ag1 ile diizelmesi beklenmektedir.
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Sekil 3.14. NN’nin 4. Eklem i¢in Yakinsamasi

Sekil 3.15.’te 5. Eklem i¢in 6nerilen ATS durus kestirimi i¢in olusturulan yapay sinir aginin,
sahip oldugu giris parametrelerine yakinsama grafigi verilmistir. Grafikte mavi olarak gosterilen
egri olmasi gereken giris degerlerini verir, kirmizi olarak gdosterilen egri ise yapay sinir agmin
yakinsama egrisini gostermektedir. Kirmiz1 egrinin bazi noktalarda mavi egriden uzaklastigi
goriilmekte, bu da bazi durumlarda modelin hedef ¢iktilardan sapma gdsterdigini gosterir. Modelin
hassaslastirilmasi ve egitim veri setinin genisletilmesi sapmalarin engellenmesi i¢in iyi bir yoldur.
Clinkti, x ekseni 1478 adet veriye sahip oldugu icin diger eklemlere gore sapmanin fazla olmasi bu

nedenden oldugu diisiiniilmektedir.
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Sekil 3.15. NN’nin 5. Eklem i¢in Yakinsamasi

Sekil 3.16.’te 6. Eklem i¢in Onerilen ATS durus kestirimi i¢in olusturulan yapay sinir
aginin, sahip oldugu giris parametrelerine yakinsama grafigi verilmistir. Grafikte mavi olarak
gosterilen egri olmasi gereken giris degerlerini verir, kirmizi olarak gosterilen egri ise yapay sinir
aginin yakinsama egrisini gostermektedir. 6. Eklem i¢in yakinmasa istenilene uygun olarak

gbzlemlenmektedir.
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Sekil 3.16. NN’nin 6. Eklem i¢in Yakinsamasi

Sekil 3.17.’de 7. Eklem i¢in Onerilen ATS durus kestirimi i¢in olusturulan yapay sinir
aginin, sahip oldugu giris parametrelerine yakinsama grafigi verilmistir. Grafikte mavi olarak
gosterilen egri olmasi gereken giris degerlerini verir, kirmizi olarak gosterilen egri ise yapay sinir
aginin yakinsama egrisini gostermektedir. 7. Eklem icin yakinmasa istenilene uygun olarak

gbzlemlenmektedir.
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Sekil 3.17. NN’nin 7. Eklem i¢in Yakinsamasi

Sekil 3.18.’de 8. Eklem i¢in Onerilen ATS durus kestirimi i¢in olusturulan yapay sinir
aginin, sahip oldugu giris parametrelerine yakinsama grafigi verilmistir. Grafikte mavi olarak
gosterilen egri olmasi gereken giris degerlerini verir, kirmizi olarak gosterilen egri ise yapay sinir
aginin yakinsama egrisini gostermektedir. 8. Eklem i¢in yakinmasa istenilene uygun olarak

gbzlemlenmektedir.
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Sekil 3.18. NN’nin 8. Eklem i¢in Yakinsamasi

Sekil 3.19.’de 9. Eklem i¢in Onerilen ATS durus kestirimi i¢in olusturulan yapay sinir
aginin, sahip oldugu giris parametrelerine yakinsama grafigi verilmistir. Grafikte mavi olarak
gosterilen egri olmasi gereken giris degerlerini verir, kirmizi olarak gosterilen egri ise yapay sinir
aginin yakinsama egrisini gostermektedir. 9. Eklem i¢in yakinmasa istenilene uygun olarak

gbzlemlenmektedir.

54



U.B T -.I = I— T - -I T T
0.6 s 1

- |

0.4 S -

—0.1 1 1 1 1 1 1 1

Sekil 3.19. NN’nin 9. Eklem i¢in Yakinsamasi

3.6.  Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM)

NNT ig¢in alternatif olmas1 adina Matlab’da LSTM algoritmasi ile her eklemde bir egitim
yapilmistir. Model, dort giris 6zelligine ve tek bir ¢ikisa sahip olacak sekilde yapilandirilmastir.
Gizli katman olarak adlandirilan katmanda iki yiiz néron bulunmaktadir. Modelin yapisi, giris
verilerini kabul eden bir dizi katmandan olusuyor: bir dizilim giris katmani, uzun kisa vadeli hafiza
(LSTM) katmani, tam baglantil1 bir katman ve son olarak bir regresyon katmani. LSTM katmaninin
modeldeki rolii, veri noktalar1 arasindaki uzun siireli bagimliliklar1 6grenmek ve zaman serisi
tahmininde bulunmaktir. Veriler, normallestirme isleminden gecirilmis, yani her bir giris ve ¢ikis
verisi, veri setinin genel ortalamasindan ¢ikarilarak standart sapmaya boliinmiistiir. Bu islem,

modelin egitimi sirasinda 6l¢eklenmis veriler {izerinde ¢alismasini saglamistir.

Onerilen sistemde, yer alan kodda LSTM katmani, modelin mimarisinde belirli bir gizli

noron sayist (numHiddenUnits) ile tanimlanmistir. Bu katman, egitim sirasinda, her bir giris
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ozelligine (numFeatures) karsilik gelen zaman serisi verilerini isler ve bu verilerin igerdigi
desenleri ve egilimleri 6grenir. Egitim siirecinde, LSTM katmani girig veri dizisini alir ve her bir
zaman adiminda bilgiyi isleyerek bir sonraki adima aktarir. LSTM'in hiicre yapisi, bilgi akigini
diizenleyen ve gereksiz bilgileri filtreleyen kapilar (gate) icerir. Bu kapilar sayesinde, LSTM,

ogrenilmesi gereken bilgiyi korurken, dnemsiz bilgileri unutur.

Kodda tanimlanan LSTM katmani, egitim veri setindeki her bir 6rnegi sirayla isleyerek, her
bir 6rnegin hedef ¢iktiyla olan iligkisini modellemeyi amaglar. Egitim tamamlandiginda, LSTM

katmani, 6grenilen desenleri kullanarak yeni veri ornekleri tizerinde tahminlerde bulunur.

Ozetle, LSTM katmanimin kullanimi, &nerilen sistemde yapay sinir ag1 modeline, zamanla
degisen veri akislarini ve uzun siireli bagimliliklar1 anlama yetenegi kazandirmistir. Bu 6zellik,
ozellikle zaman serisi tahminleri, dizi siniflandirma ve diger benzer gorevlerde 6nemlidir. Modelin
LSTM katmani sayesinde, karmasik zaman serisi verileri {izerinde etkili bir sekilde egitilmis ve
test edilmis, boylelikle daha dogru ve giivenilir tahminler elde edilmesi saglanmistir. Sekil 3.20°de
LSTM hiicresinin yapisal semasi gdsterilmistir ve dort ana boliimden olugmustur. Unutma kapisi
(forget gate), giris kapisi (input gate), hiicre durumu (cell state) ve ¢ikis kapisi (output gate). Her
bir kap1t ve hiicre durumu, uygun agirliklar ve egilimler (biases) ile parametrelestirilmis
fonksiyonlara sahiptir. Bu kapilar, hiicre durumunun ve hiicre ¢iktisinin nasil giincellenecegini
belirler. LSTM hiicresinin bu dinamik yapisi, zamana bagh verilerin karmasik oriintiilerinin etkin
bir sekilde 6grenilmesine imkan tanir ve dogal dil isleme, konugsma tanima ve zaman serisi tahmini

gibi alanlarda uygulama bulur.

Bu kapilar, LSTM'nin hem kisa hem de uzun vadeli bilgileri etkili bir sekilde islemesini
saglar, boylece karmasik veri kiimelerindeki bagimliliklar1 6grenir ve bu bilgileri gerektiginde

kullanir veya unutur.
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Sekil 3.20. LSTM Hiicresinin Yapisal Semasi

Sekil 3.21.’de Boliim 3.4'te olusturulan veri setlerinden yararlanarak durus kestiriminde
LSTM olarak kullanilan yapay sinir ag1 yapisini 1. eklem i¢in LSTM performansini gorsel olarak
sergilemektedir. Bu LSTM performansinda; Grafikler, egitim sirasindaki hata orani (Root Mean
Square Error - RMSE) ve kayip (loss) degerlerinin iterasyonlar boyunca nasil degistigini
sergilemektedir. Mavi ¢izgi, egitim seti iizerindeki T (RMSE) her iterasyonda nasil diistiigtinti
gostermektedir. Diizgiinlestirilmis mavi ¢izgi, egitim siirecindeki genel trendi temsil eder. Grafigin
baslangicinda keskin bir diisiis gostermesi, agin hizli bir 6grenme ilerlemesi kaydettigini ve ilk
iterasyonlarda hizli bir performans iyilesmesi yasandigini gosterir. Zamanla RMSE degerindeki
diisiis hiz1 azalir ve bir diizlesme egilimi gosterir, bu da modelin 6grenme siirecinde belirli bir
olgunluga ulastigini ve ek iterasyonlarin hata oranin1 6nemli 6l¢iide azaltmadigini gosterir. Kirmizi
cizgiyle gosterilen egitim kaybi (loss) degerinin iterasyonlar boyunca nasil azaldigi goriiniir
durumdadir. Diizgiinlestirilmis ¢izgi yine genel trendi gosterir. Egitim kaybinin diisiik bir degere

ulagmasi, modelin egitim verilerine iyi uydugunu gosterir.
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4 Training Progress (21-Aug-2023 15:54:32) - [}
Training Progress (21-Aug-2023 15:54:32)
Results
Validation RMSE: NA
Training finished: Reached final iteration
1
Training Time
Start time: 21-Aug-2023 15:54:32
0.8 Elapsed time: & min 36 sec
Training Cycle
406 Epoch 250 of 250
E Iteration: 250 of 250
lterations per epach: 1
wi Maximum iterations: 250
Validation
02 Frequency: NiA
00 200 Other Information
0 . L L L | Hardware resource: Single GPU
50 100 150 200 250 . . .
. Learning rate schedule: Piecewise
Iteration )
Learning rate: 0.001
06
RMSE
05
Training (smoothed)
04 Training
§ 03 - =@ - - Validation
90
02 Loss
04 Training (smoothed)
’ Training
. 11 100 . 200 ‘ i
0 50 100 150 200 250 = ~® - - Velidation
ltaration

Sekil 3.21. 1. Eklem i¢cin LSTM Performansi

Genel olarak; LSTM modelinin egitim siireci, RMSE ve kayip degerlerinin iterasyonlar
boyunca azalmas: ile karakterize edilmistir. ilk basta hizli bir iyilesme gosteren model, egitim
iterasyonlarinin ilerlemesiyle daha stabil bir hata oranina ulagsmistir. Elde edilen diisiik RMSE ve
kayip degerleri, modelin egitim veri setine iyi uyum sagladigini ve dolayisiyla egitim siirecinin
basarili oldugunu gostermektedir. Egitim detaylarinin bu detayli incelenmesi, LSTM modelinin
beklentileri karsilayacak diizeyde oldugunu ve zaman serisi tahmin gorevlerinde yliksek

performans sergileyebilecegini isaret etmektedir.

Sekil 3.22.’de 1. Eklem i¢in Onerilen ATS durus kestirimi i¢in olusturulan LSTM sinir
agmin, sahip oldugu giris parametrelerine yakinsama grafigi Sekil 3.38’de verilmistir. Grafikte
mavi olarak gosterilen egri olmasi gereken giris degerlerini verir, kirmizi olarak gosterilen egri ise
yapay sinir aginin yakinsama egrisini gostermektedir. Modelin egitim siireci sirasinda gosterdigi
bu performans ve hedef degerlere olan yakinlig1i, modelin ger¢ek diinya senaryolarina ve ariza

tespiti gibi uygulamalara ne kadar uygun oldugunu gostermektedir.
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Sekil 3.22. LSTM’nin 1. Eklem i¢in Yakinsamasi

Sekil 3.23.’te 2. Eklem i¢in Onerilen ATS durus kestirimi i¢in olusturulan LSTM sinir
aginin, sahip oldugu giris parametrelerine yakinsama grafigi verilmistir. Grafikte mavi olarak
gosterilen egri olmasi gereken giris degerlerini verir, kirmizi olarak gosterilen egri ise yapay sinir
agmin yakisama egrisini gostermektedir. Grafikteki mavi ve kirmizi ¢izgiler arasindaki uyum,
genel olarak iyi bir yakinsama oldugunu gdstermektedir. Cizgilerin neredeyse ¢akistigi noktalar,
modelin giris verilerini dogru bir sekilde isledigini ve tahminlerinin ger¢ek degerlere oldukca yakin
oldugunu gosterir. Ancak, kirmizi ¢izginin bazi boliimlerde mavi ¢izgiden uzaklastig1 noktalar da

mevcuttur, bu da modelin belirli durumlarda hedef degerlerden sapma gdsterdigini belirtir.
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Sekil 3.23. LSTM’nin 2. Eklem i¢in Yakinsamasi

Sekil 3.24.’te 3. Eklem i¢in Onerilen ATS durus kestirimi i¢in olusturulan LSTM sinir
aginin, sahip oldugu giris parametrelerine yakinsama grafigi Sekil 3.39°da verilmistir. Grafikte
mavi olarak gosterilen egri olmasi gereken giris degerlerini verir, kirmizi olarak gosterilen egri ise
yapay sinir agmin yakinsama egrisini gostermektedir. Modelin tahmin ettigi degerler, beklenen

hedef degerlere genellikle yakin ancak modelin baz1 durumlarinda sapmalar gostermistir.
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Sekil 3.24. LSTM’nin 3. Eklem i¢in Yakinsamasi

Sekil 3.25.’te 4. Eklem i¢in Onerilen ATS durus kestirimi i¢in olusturulan LSTM sinir
aginin, sahip oldugu giris parametrelerine yakinsama grafigi verilmistir. Grafikte mavi olarak
gosterilen egri olmasi gereken giris degerlerini verir, kirmizi olarak gosterilen egri ise yapay sinir
aginin yakinsama egrisini gostermektedir. Modelin egitim siireci incelendiginde, tahminlerin
biiylik bir kisminin hedef degerlere yakin oldugu goriilse de, baz1 noktalarda sapmalar mevcuttur.
Bu sapmalar, modelin 6grenme kapasitesinin artirilmasi i¢in parametre ayarlarinin yeniden
degerlendirilmesi veya egitim veri setinin zenginlestirilmesi gibi iyilestirmelerin yapilmasi
ithtiyacini ortaya koymaktadir. Ayrica, modelin genellestirme giiciinii artirmak adina farklt mimari

yapilarla denemeler yapilir.
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Sekil 3.25. LSTM’nin 4. Eklem i¢in Yakinsamasi

Sekil 3.26.’da 5. Eklem igin onerilen ATS durus kestirimi i¢in olusturulan LSTM sinir
aginin, sahip oldugu giris parametrelerine yakinsama grafigi verilmistir. Grafikte mavi olarak
gosterilen egri olmasi gereken giris degerlerini verir, kirmizi olarak gosterilen egri ise yapay sinir
aginin yakisama egrisini gostermektedir. Modelin tahminlerinin belirli noktalarda hedef degerlere

olduke¢a yakin oldugu gozlemlenmistir; ancak, hedef degerlerden hafif sapmalarin olmustur.
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Sekil 3.26. LSTM’nin 5. Eklem i¢in Yakinsamasi

Sekil 3.27.’de 6. Eklem igin onerilen ATS durus kestirimi i¢in olusturulan LSTM sinir

aginin, sahip oldugu giris parametrelerine yakinsama grafigi verilmistir. Grafikte mavi olarak

gosterilen egri olmasi gereken giris degerlerini verir, kirmizi olarak gosterilen egri ise yapay sinir

aginin yakinsama egrisini gostermektedir. Model giizel bir egitim 6rnegi sunmustur.
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Sekil 3.27 LSTM’nin 6. Eklem i¢in Yakinsamasi

Sekil 3.28.’de 7. Eklem igin Onerilen ATS durus kestirimi i¢in olusturulan LSTM sinir
aginin, sahip oldugu giris parametrelerine yakinsama grafigi verilmistir. Grafikte mavi olarak
gosterilen egri olmasi gereken giris degerlerini verir, kirmizi olarak gosterilen egri ise yapay sinir

aginin yakinsama egrisini gostermektedir. Model giizel bir egitim 6rnegi sunmustur.
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Sekil 3.28. LSTM’nin 7. Eklem i¢in Yakinsamasi

Sekil 3.29.’da 8. Eklem igin onerilen ATS durus kestirimi i¢in olusturulan LSTM sinir
aginin, sahip oldugu giris parametrelerine yakinsama grafigi verilmistir. Grafikte mavi olarak
gosterilen egri olmasi gereken giris degerlerini verir, kirmizi olarak gosterilen egri ise yapay sinir

aginin yakinsama egrisini gostermektedir. Model giizel bir egitim 6rnegi sunmustur.
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Sekil 3.29. LSTM’nin 8. Eklem i¢in Yakinsamasi

Sekil 3.30.’da 9. Eklem igin onerilen ATS durus kestirimi i¢in olusturulan LSTM sinir
aginin, sahip oldugu giris parametrelerine yakinsama grafigi verilmistir. Grafikte mavi olarak
gosterilen egri olmasi gereken giris degerlerini verir, kirmizi olarak gosterilen egri ise yapay sinir
aginin yakinsama egrisini gostermektedir. Model cogu noktalarda hedef degerlere yakindir ve bu

da basaril1 bir egitim oldugunu gostermektedir.
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Sekil 3.30. LSTM’nin 9. Eklem i¢in Yakinsamasi

3.7. NN ve LSTM ile Yakinsama Karsilastirilmasi

Bu calismada sunulan sistem, geleneksel ariza tespit yontemlerinden farkli bir yaklasim
sergilemektedir. Sistem, baslangic ve bitis parametrelerine dayali durus tahminleri
gerceklestirdikten sonra, sistem bir se¢im yapmakta. Bu se¢imi de NN ve LSTM arasindaki eklem
egitimindeki basarima gore yapmaktadir. Bu bolimde her konuma baglangi¢ noktasinda
baslanmasiyla 4 farkli konuma mobil manipiilatdr hareket etmistir ve her eklem icin bir NN ve

LSTM Kkarsilagtirilmast yapilmustir.

Sekil 3.31.’de 4 farkli durum i¢in 1. Eklemin egitilmis verileri gosterilmistir.
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Sekil 3.31. 1. Eklem i¢cin NN ve LSTM Karsilastirmasi

a)l. durum 1. Eklem NN ile Egitim b) 1. Durum 1. Eklem LSTM ile Egitim
¢) 2. Durum 1. Eklem NN ile Egitim d) 2. Durum 1. Eklem LSTM ile Egitim
e) 3. Durum 1. Eklem NN ile Egitim f) 3. Durum 1. Eklem LSTM ile Egitim
g) 4. Durum 1. Eklem NN ile Egitim h) 4. Durum 1. Eklem LSTM ile Egitim
Sekil 3.31°deki grafiklerdeki gozleme dayanarak 1. Eklem i¢in, Karsilastirmalar
sonucunda, LSTM modelleri genel olarak daha diizgiin ve tutarl yakinsama egrileri {iretmis ve 1.
Eklem hareketinin tahmininde daha iyi performans sergilemislerdir. Ozellikle 3.31 a ve 3.31 f
modelleri, ideal hareket profiline daha yakin sonuglar vererek dikkat ¢ekmistir. Bu gozlemlere

dayanarak, LSTM modellerinin 1. eklemin hareketini 6grenme ve tahmin etme konusunda NN’den

daha iistiin oldugu sonucuna varilmistir.

Doérdiincii eklem oOnerilen sistemde yakinsamanin az oldugu eklemlerden biri, dérdiincii

eklem i¢in de Sekil 3.32°de 4 farkli durum i¢in NN ve LSTM karsilastirilmasi eklenmistir.
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Sekil 3.32. 4. Eklem icin NN ve LSTM Karsilastirilmasi

a)l. durum 4. Eklem NN ile Egitim b) 1. durum 4. Eklem LSTM ile Egitim
¢) 2. durum 4. Eklem NN ile Egitim d) 2. durum 4. Eklem LSTM ile Egitim
e) 3. durum 4. Eklem NN ile Egitim f) 3. durum 4. Eklem LSTM ile Egitim

g) 4. durum 4. Eklem NN ile Egitim h) 4. durum 4. Eklem LSTM ile Egitim

Sekil 3.32.’ye gore; dordiincii eklem hareketini 6grenmek i¢in uygulanan iki farkl yapay
zeka modelinin, NN ve LSTM aglarinin performanslar1 gorsel olarak karsilastirilmistir. Gorsel
degerlendirmeye gore, LSTM modelleri genel olarak ideal giris degerlerini daha tutarli bir sekilde
taklit etmis ve daha diizgiin bir yakinsama gdstermistir. Ozellikle Sekil 3.32 b ve Sekil 3.32 f,
mavi ¢izgiye yani beklenen egriye daha yakin bir uyum sergileyerek, bu modellerin zaman serisi
verilerini islemede NN modellerine gore daha etkili oldugunu géstermistir. Ancak, Sekil 3.32 d
ve Sekil 3.32 h modellerinin NN karsiliklariyla benzer performanslar sergilemesi, belirli
durumlarda NN modellerinin de uygun olabilecegine isaret etmektedir. Bu gorsel incelemeler
sayesinde, 4. eklem i¢in LSTM modellerinin zaman serisi tahminlerinde NN modellerine kiyasla

potansiyel iistiinliikleri ortaya konmustur.

Tablo 3.2 NN MSE ve LSTM MSE degerlerini gostermektedir. Sekil 3.33 ise 1. Eklem

icin yakinsamalar1 gdstermektedir:
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Tablo 3.2. NNMSE ve LSTM MSE degerleri

Eklem No: NN MSE Degeri LSTM MSE Degeri
1.Eklem 0.00060561 0.0000537
2.Eklem 0.00008044 0.0006476
3.Eklem 0.00091727 0.0000783
4.Eklem 0.000555 0.0002026
5.Eklem 0.000632 0.00034505
6.Eklem 0.00030063 0.00034505
7.Eklem 0.00006730 0.00012576
8.Eklem 0.000055 0.00011153
9.Eklem 0.0057 0.0023

10* b)
a)

Sekil 3.33 1. Eklem i¢in NN ve LSTM Yakinsamasi
a) 1. Eklem NN ile Egitim b) 1. Eklem LSTM ile Egitim

1. Eklem i¢in Sekil 3.33 ve Tablo 3.2°deki MSE degerleri ortak olarak degerlendirildiginde;
Sekil 3.33 a i¢in MSE degeri 0.00060561 ve bu, modelin egitim sirasinda yliksek hata degerlerine
sahip olduguna isaret ediyor. Kirmizi ¢izgilerin genlikleri biiylik oldugundan ve baz1 noktalarda
beklenen mavi alandan oldukca uzakta oldugundan, bu modelin istenilen sonuglardan sapmalar
gosterdigini ve optimizasyon i¢in daha fazla ise ihtiya¢ duyuldugunu gosteriyor. Sekil 3.33 b’de
ise; kirmizi ¢izgilerin genliklerinin daha diisiik olmas1 ve daha dar bir aralikta yer almasi, modelin
egitim verilerine daha iyi uydugunu ve daha tutarli sonuglar iirettigini gosteriyor. Ikinci grafik,
modelin daha az hata ile tahminlerde bulundugunu ve genel olarak daha istikrarli bir 6grenme

slirecine isaret ettigini gosteriyor ve MSE degeri de bunu gosteriyor.

72



Sekil 3.34° de 2. Eklem i¢in NN ve LSTM yakinsamalar1 verilmistir.

a)2. Eklem NN ile Egitim

b)

Sekil 3.34 2. Eklem i¢in NN ve LSTM Yakinsamasi

b) 2. Eklem LSTM ile Egitim

Sekil 3.34 a’da MSE degeri 0.00008044 ve kirmiz1 ¢izgilerin genlikleri, Sekil 3.34 b’de
MSE degeri 0.0006476’ya gore daha diisiik ve dar bir aralikta yer almaktadir. Bu, ilk modelin

gercek degerlere daha yakin tahminler yaptigini ve dolayisiyla daha diisiik bir hata oranina sahip

oldugunu gosterir. Ikinci grafikte ise kirmiz1 gizgilerin genliklerindeki artis ve bazi noktalarda

beklenen degerlerden biiylik sapmalar géze ¢arpmaktadir. Bu durum, ikinci modelin verilerin

altinda yatan Oriintiileri ilk modele kiyasla daha az basariyla 6grendigini ve daha yiiksek hata

degerleri tirettigini gosterir.

Sekil 3.35’te 3. Eklem i¢in NN ve LSTM yakinsamalar1 gosterilmektedir;
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Sekil 3.35 3. Eklem i¢in NN ve LSTM Yakinsamast
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a) 3. Eklem NN ile Egitim b) 3. Eklem LSTM ile Egitim

Sekil 3.35’te a’da modelin MSE'si 0.00091727 iken, Sekil 3.35’te b’de modelin MSE'si
daha diisiik bir deger olan 0.0000783'tlir. Yiiksek MSE degeri, modelin egitim veri setindeki
varyasyonu yakalamakta zorlandigin1 gosterir ve NN ile egitilen modelde olusan sapmalar MSE
degerini yiikseltmistir. LSTM ile egitilen modelse ise, tahminlerinin gergek degerlere daha yakin
oldugunu ve dolayisiyla daha iyi bir performans sergiledigini gosteri. MSE degeri de bunu

saglamaktadir.

Sekil 3.36’te 4. Eklem i¢in NN ve LSTM yakinsamalar1 gosterilmektedir;
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Sekil 3.36 4. Eklem i¢cin NN ve LSTM Yakinsamasi
a) 4. Eklem NN ile Egitim b) 4. Eklem LSTM ile Egitim

Sekil 3.36’da a’da modelin MSE'si 0.000555 iken, Sekil 3.36’da b’de modelin MSE'si daha
diistik bir deger olan 0.0002026’d1r. Grafikte de goriildiigii gibi NN ile egitimde daha fazla sapma

vardir ve LSTM ile egitim bu sapmalar1 azaltmistir. LSTM daha iyi bir performans sergilemistir.
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Sekil 3.37°te 5. Eklem i¢in NN ve LSTM yakinsamalar1 gosterilmektedir;
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Sekil 3.37 5. Eklem i¢in NN ve LSTM Yakinsamasi
a) 5. Eklem NN ile Egitim b) 5. Eklem LSTM ile Egitim

LSTM ile egitim sonrasi elde edilen MSE degeri 0.00034505 iken, NN ile egitim sonrasi
elde edilen MSE degeri 0.000632'dir. Karsilastirma sonucunda, LSTM modelinin MSE degerinin
NN modeline gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Bu, LSTM modelinin bu 6zel egitim veri
setinde daha 1yi bir performans gosterdigi ve daha az hata ile tahminlerde bulundugu anlamina gelir
ve Sekil 3.37°de de LSTM ile egitilen 5. Eklemdeki sapmalarin NN ile egitilene gore daha az
oldugu belli olmaktadir.

Sekil 3.38’te 6. Eklem i¢in NN ve LSTM yakinsamalar1 gosterilmektedir;
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Sekil 3.38 6. Eklem i¢in NN ve LSTM Yakinsamasi
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a) 6. Eklem NN ile Egitim b) 6. Eklem LSTM ile Egitim

NN ile egitim sonrasi elde edilen MSE degeri 0.00030063, LSTM ile egitim sonrasi elde
edilen MSE degeri ise 0.00034505°tir. Yapilan karsilastirmaya gore, NN modelinin MSE degeri
LSTM modeline gore daha diistiktlir. Bu, NN modelinin bu 6zel egitim veri setinde daha iyi bir
performans gosterdigi ve daha az hata ile tahminlerde bulundugu anlamina gelir, ve grafige
bakildiginda da sapmalar konusunda NN ile egitilen veri setinin daha az oldugu

gozlemlenmektedir.

Sekil 3.39°da 7. Eklem i¢in NN ve LSTM yakinsamalar1 gosterilmektedir;
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Sekil 3.39 7. Eklem i¢in NN ve LSTM Yakinsamasi

a) 7. Eklem NN ile Egitim b) 7. Eklem LSTM ile Egitim

NN ile egitim sonrasi elde edilen MSE degeri 0.0000673, LSTM ile egitim sonrasi elde
edilen MSE degeri ise 0.00012576’d1r. Karsilagtirmaya gore, NN modelinin MSE degeri LSTM
modeline gore daha diisiiktiir. Bu, NN modelinin bu 6zel egitim veri setinde daha az hata ile
tahminlerde bulundugunu ve dolayisiyla daha iyi bir performans gosterdigini anlamina gelir, Sekil

3.39’da olusan sapmalarda NN’de daha az oldugu goriilmektedir.

Sekil 3.40°ta 8. Eklem i¢in NN ve LSTM yakinsamalar1 gosterilmektedir;
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Sekil 3.40 8. Eklem i¢cin NN ve LSTM Yakinsamasi
a) 8. Eklem NN ile Egitim b) 8. Eklem LSTM ile Egitim

Karsilagtirma sonucunda, NN ile egitilen modelin MSE degerinin daha diisiik oldugu
goriilmektedir. Bu, NN modelinin bu 6zel egitim veri setinde daha iyi bir performans sergiledigini
ve daha az hata ile tahminlerde bulundugunu gosterir. Dolayistyla, bu karsilastirma, NN modelinin
daha basarili oldugunu gostermektedir. Grafiklerde de LSTM’de daha fazla sapma goziikiirken

NN’de bu sapmalarin oran1 daha azdir.

Sekil 3.41°de 9. Eklem i¢in NN ve LSTM yakinsamalar1 gosterilmektedir;
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Sekil 3.41 9. Eklem i¢in NN ve LSTM Yakinsamast

a) 9. Eklem NN ile Egitim b) 9. Eklem LSTM ile Egitim
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Karsilagtirma sonucunda, NN (Yapay Sinir Ag1) ile egitilen modelin MSE degerinin daha
diisiik oldugu gozlemlenmektedir. Bu, NN modelinin bu 6zel egitim veri setinde daha iyi bir
performans sergiledigini ve daha az hata ile tahminlerde bulundugunu gosterir. Bu karsilagtirma,

NN modelinin daha basarili oldugunu gostermektedir. Grafikler arasinda da LSTM’de sapmalarin

oldugu net sekilde goziikkmektedir.
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4. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Bu ¢alismada ele alinan mobil manipiilatorlerde derin 6grenme tabanli ariza tespiti, robotik
sistemlerin giderek daha yaygin hale geldigi glinlimiiz diinyasinda biiyiik dnem tagimaktadir. Mobil
manipiilatorler, otomasyon, tiretim, saglik hizmetleri ve uzay aragtirmalar1 gibi ¢esitli alanlarda
kritik roller iistlenmektedir. Bu sistemlerin verimli ve giivenilir bir sekilde ¢alismasi, operasyonel
stireklilik ve giivenlik i¢in hayati 6nem tasir. Arizalarin hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesi,
bu kompleks makinelerin bakim ve onarim siire¢lerini optimize ederken, ayn1 zamanda potansiyel
tehlikeleri ve isletme maliyetlerini azaltir. Dolayisiyla, derin 6grenme tabanli ariza tespit
yontemleri, robotik sistemlerin performansini artirma ve endiistriyel uygulamalarda daha giivenilir
¢Oziimler sunma potansiyeline sahiptir. Bu baglamda, bu ¢alismada sunulan bulgular, robotik

teknolojilerin gelecegini sekillendirmede 6nemli bir adim teskil etmektedir.

Bu aragtirmada, mobil manipiilatérlerdeki arizalarin tespiti i¢in derin 6grenme tabanli bir
yaklagim gelistirilmistir. Sunulan metodoloji, mobil maniptilatoriin hareket verilerini detayli bir
sekilde inceleyerek arizalar1 saptamaktadir. Onerilen sistemde klasik ATS’den farkli olarak durus
kestirimi i¢in YSA mimarisi kullanilmistir ve iki farkli sinir ag1 kiyaslanmistir. Arizalarin tespit
edilip diizeltilmesiyle ilgili bir ¢alisma yapilmasa da kontrol islemi bu caligmaya katki

saglamaktadir.

Ilgili calisma, manipiilatoriin eklemlerinde olusabilecek bozulmalar {izerinde yogunlasmis
ve her 0.5 saniyelik zaman dilimde yiizde 30, 40, 50, 60 ve 70 olarak degisen oranlarda bozulma
senaryolarini igermistir. Dokuz farkli eklem iizerinden bu bozulma ytizdeleri ayr1 ayr1 incelenmis,
mobil robot manipiilatoriin bir bolgeden farkli bir bolgeye hareketini saglayacak sekilde farkli
eklem hareketleriyle de 5 deneme yapilarak her bir eklem i¢in 5 farkli senaryo elde edilmistir ve
bu senaryolar i¢in 5 farkli yilizde olarak degisen oranlar eklenmistir toplaminda 255 farkli senaryo
incelenmistir. Bu sekilde toplam elde edilen veriler NN ve LSTM algoritmalar1 ile islenerek, bu
yontemlerin ariza tespitindeki etkinligi 6l¢iilmiistiir. Normal durumda ¢alisan veri setleri ile arizal
durumlari kiyaslandiginda, her iki derin 6grenme algoritmasinin da egitimden sonra belirlenen bir
esik degeri kullanarak ariza tespiti yaptig1 tespit edilmistir. Hem grafiklere hem de yakinsama

hatalarina bakildiginda kiiglik hatalar dahilinde basarili bir yakinsama oldugu goriilmektedir.

Bu bulgular 1s18inda, mobil manipiilatorlerde ariza tespiti i¢in derin &Zrenme

yaklagimlarinin degerini gostermektedir. Gelecekteki caligmalarda, daha genis ve ¢esitli veri
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setlerinin, gelismis derin 6grenme modellerinin ve ger¢ek zamanli uygulamalarin kullanilmasi
ongoriilmektedir. Coklu sensor entegrasyonu ve veri fiizyonu ile daha kapsamli ve dogru ariza
tespitlerinin yapilmasi saglanir. Ayrica, enerji verimliligi ve kullanici dostu arayiizlerle bu
teknolojilerin birlestirilmesi, genis bir kullanici kitlesine hitap eden daha siirdiiriilebilir ve

erisilebilir robotik ¢éziimler sunulmasina katkida bulunur.
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