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OZET

Anahtar Kelimeler: Pekistirmeli Ogrenme, Adaptif PID, Optimal Kontrol

Calismamizda, pekistirmeli 6grenme tabanli adaptif PID kontrolor tasarlanmustir.
Literatiirde pekistirmeli 6grenme yontemi kullanan kontrolciiler tasarlanmistir ve
basarili sonuclar verdigi goriilmiistiir. Calismamizda en yaygin kullanilan kontrolcii
yapisi olan PID kontroldriin tasariminda pekistirmeli 6grenme yontemlerinden birisi
olan Q-Ogrenme algoritmas1 kullanilmistir. Q-Ogrenme algoritmas: ¢alismamizda iic
farkli yolla uygulanmistir. Birinci yontemde bir ajan olusturulmus ve tiim PID
katsayilarim arttirip, azaltabilmektedir. ikinci yontemde her PID katsayis1 igin bir ajan
atanmis ve her ajan ilgili PID katsayisin1 arttirip azaltabilmektedir. Uglincii yontemde
ise derin 6grenme tabanli Q-Ogrenme algoritmasi kullanan bir ajan olusturulmus ve
tim PID Kkatsayilarin1 ayarlayabilmektedir. Q-Ogrenme yontemi ile tasarlanan
kontrolciiler, model tabanli tasarlanan PID katsayilar1 kadar basarili sonuglar
vermistir. Her yapinin avantajlar1 ve dezavantajlari degerlendirilmistir.
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OPTIMAL DC MOTOR SPEED CONTROLLER DESIGN WITH
REINFORCEMENT LEARNING METHOD

SUMMARY

Keywords: Reinforcement Learning, Adaptive PID, Optimal Control

In this study, a reinforcement learning based adaptive PID contoller is designed. The
reinforcement learning based controllers are designed in the literature and it has been
seen that they give successful results. In our study, the Q-Learning algorithm, which
Is one of the reinforcement learning methods, was used in the design of the PID
controller, which is the most widely used controller structure. Q-Learning algorithm
was applied in three different methods in our study. In the first method, an agent is
created and agent can increase or decrease all of the PID parameters. In the second
method, an agent is assigned for each PID parameter and each agent can increase or
decrease the revelant PID parameter. In the third method, an agent using deep learning-
based Q-Learning algorithm is created and can adjust each PID parameter. Controllers
designed with the Q-Learning method gave as successful results as model-based PID
controllers. The advantages and disadvantages of each method are examined.



BOLUM 1. GIRiS

Makine 6grenmesi algoritmalarindan birisi olan pekistirmeli 6grenme, yap1 itibariyle
diger makine Ogrenmesi yontemlerinden farklidir. Literatiirde kullanilan makine
O0grenmesi yoOntemleri gozlemcili ve gozlemcisiz olarak ikiye ayrilabilirken
pekistirmeli 6grenme bu iki sinifa da ait degildir. Temel olarak canlilarin 6grenme
icgiidiisiinii 6rnek alir. Cevresi ile etki-tepki iliskisi igerisindeki bir canli karmagik
davraniglart ¢evresinden gelen tepkiler ile 6grenebilir ve bulundugu durumlar ile

sececegi eylemleri iligkilendirir [1].

Canlilarin 6grenmesi alaninda yapilan ¢aligmalar ve makine 6grenmesi alanindaki
gelismeler 1950’11 yillara dayanmaktadir. Minksy, gelistirdigi stokastik noral analog
pekistirmeli bilgisayar (SNARC) ile bir farenin beyin modeli ile bir labirentten ¢ikma
bulmacasiin benzetim c¢alismasini yapmistir [2]. Bu c¢alisma ile pekistirmeli
O0grenmenin karmagsik problemlerin ¢6ziimiinde kullanilabilecegi giindeme gelmistir
ve bircok pekistirmeli 6grenme yontemi gelistirilmistir. Watkins ve Dayan, Richard E.
Bellman tarafindan ortaya atilan dinamik programlama yontemi [1], [3]-[5] ile
zamansal fark Ogrenmeyi bir araya getirerek Q-Ogrenme algoritmasimi
gelistirmislerdir [6]. Q-Ogrenme algoritmasi az sayida durum ve aksiyon igeren
sistemlerde optimal noktaya basarili bir sekilde yakinsayabilmektedir. Sistemin durum
ve aksiyon sayis1 arttikga Q-Ogrenme algoritmasinin optimal noktaya yakinsamasi
zorlasmaktadir. 2015 yilinda yapilan bir calisma ile derin 6grenme ve Q-Ogrenme
birlestirilerek Derin Q- Ogrenme Ag1 (DQN — Deep Q-Network) algoritmasi
gelistirilmistir [7]. Makalede DQN kontrolciilerinin karmasik sistemlerde oldukga
basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir ve DQN kontrolciilerin karmasik sistemlerin
kontroliinde kullanilmasimin yolu acilmistir. Karmasik problemlerde pekistirmeli
O0grenmenin basarili sonuglar verdigi bir¢ok galisma yapilmistir [7]-[12]. Reaktif giic

kontrolii, trafik 1siklarmin kontrolii, video oyunlar1 ic¢in kontrol, adaptif PID



(Proportional-Integral-Derivative) tasarimi gibi ¢esitli uygulamalarda Q-Ogrenme

calismas1 kullanilmustir.

PID kontrolciiler uygulanabilirligi ve basitligi agisindan endiistride en ¢ok tercih
edilen kontrolciilerden birisidir. PID kontrolcii iistiine yapilan ¢aligsmalar endiistride
hizla uygulamaya konmas1 agisindan akademi ve endiistri arasinda 6nemli bir ortak
calisma alamidir [13]. Uzun yillardir optimal PID katsayilarinin ayarlanmasi igin
yontemler gelistirilmektedir. Pekistirmeli 6grenme yontemlerindeki gelismeler PID
kontrolcii tasarimi alaninda da kullanilmaya baslamistir. Fir¢asiz DC motorun hiz
kontrolii i¢in yapilan bir c¢alismada DDPG-PID kontrolciiniin standart PID
kontrolciden daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir [14]. PID parametre
optimizasyonu i¢in parcacik siirli algoritmasi ve genetik algoritma ile pekistirmeli
O0grenme algoritmasi karsilastirilmis, pekistirmeli 6grenmenin daha hizli yakinsadigi
gdzlemlenmistir [15]. Bu konuda yapilan diger bir calismada Deep Q-Ogrenme ve
Advantage Actor Critic Yontemi ile tasarlanan kontrolciilerin 6zellikle sistem

parametresinin degistigi durumlarda daha basarili oldugu gortilmistiir [16].

Bu calismada Q-Ogrenme yontemi ile DC makine hiz kontrolii gerceklestirilmistir.
Calismamizda literatiirdeki ¢alismalara ek olarak Q-Ogrenme algoritmasi gergek-
zamanl bir sistemin kontroliinde kullamlmistir. Ug ajanli Q-Ogrenme yapist, tek ajanli
Q-Ogrenme yapis1 ve Derin Q-Ogrenme yapisi ayr1 ayri sisteme uygulanarak sistemin
kontrolii saglanmistir. Benzetim ¢alismalar1 ve ger¢ek-zamanli c¢aligmalara ait
sonuglar verilmistir. Pekistirmeli Ogrenme, Q-Ogrenme ve kontrol ydntemi ile alakali
bilgiler Materyal ve YoOntem bashigi altinda verilmistir. Bulgular ve Tartisma
boliimiinde sistemin benzetim ortami1 ve gercek-zamanli c¢alisma i¢in sonuglar

verilmistir.



BOLUM 2. KONTROL SiSTEMLERI

2.1. Kontrol

Kontrol, bir sistemde fiziksel biiyiikliik veya biiytikliiklerin istenen referans degeri
belirlenmis olan performansta takip etmesini saglamak i¢in gelistirilmis kurallar olarak
tanimlanabilir. Kontrolciiniin islem basamaklar1 sirasiyla; 6lgme, degerlendirme ve
kontrol isareti liretimi seklindedir. Kontrol edilecek olan sistemlerin ¢ikis isaretleri
genelde fiziksel (sicaklik, basing, hiz, konum, vb.) biiyiikliklerdir. Kontrolcii ise

elektriksel isaretlere gore islem yapan sistemlerdir.

Degerlendirme

Kontrol Isaretinin Uretimi > > >

Referans—— Kargilastirma —

Sekil 2.1. Kontrol Akis Diyagrami

Calismamizda DC motor sistemi Ayrik zaman kontrolcii ile kontrol edilecektir. Ayrik
zaman kontrolcli ile calisilacagi icin siirekli zaman isaretler, sistemin dinamik

davranigina uygun olarak segilecek olan drnekleme zamani 6rneklenecektir.

2.2. PID Kontrol

PID kontroldr, Proportional — Integral — Derivative kelimelerinin bag harflerinden
olusmaktadir. Endiistride kullanilan en yaygin kontrol yontemlerinden birisidir. PID
kontrolctiler anlasilabilirligi ve uygulanabilirligi sayesinde giliniimiizde endiistride
kontrol denilince akla gelen ilk yontemlerdendir. Giiniimiizde PID yapisi, analog PID
yapisindan oldukga farklidir. PID tasarimi artik dijital tasarima dayanmaktadir. Dijital

tasarimda ise PID kontrolcliniin performansimi iyilestirecek birgok yontem



gelistirilmis ve gelistirilmeye devam edilmektedir. Endiistri ise bu gelismeleri hizla
bazen de sevkle uygulamaya koymaktadir. Bu sebeple PID kontrol, endiistri ve
akademi arasindaki ortak calisma alani olmustur [17]. PID kontrolciiniin amaci,
girisindeki isareti, isaretin tiirevini ve integralini belirli katsayilar ile ¢arparak kontrol
isareti tiretmektir. PID katsayilar K,,, K; ve K dir. Kapali gevrim kontrol sisteminde
hata igaretini sadece K, katsayisi ile ¢arpildigi kontrolctilerde 0-tipi bir sistem igin
siirekli hal hatasin1 ve bozucu etkisini azaltir ancak sifirlayamaz. Hata isaretinin
integralini K; katsayisi ile garpilarak iiretilen kontrol isareti ise siirekli zamanda s =
0’da ayrik zamanda ise z = 1’de bir adet kutup ekler. Bu sayede sistemin tipini arttirir.
O-tipi bir sistemde siirekli hal hatasini ve bozucu etkisini sifirlar ancak sistemin
kararsizligini arttirir ve cevabini yavaslatir. Hata isaretinin tiirevini K; katsayis1 ile
carparak iirettilen kontrol isareti ise hata isaretinin degisimine bagl olarak ¢ikis
tirettigi i¢in gegici durumlarda etkilidir ve sistemin kararliligini arttirir. Giiriltiilere
kars1 ¢ok hassas oldugu i¢in endiistride hassas olmayan uygulamalarda kullanimi
tercih edilmemektedir. Sistem incelenip P, PI, PD veya PID kontrolcii yapilarindan

birisi tercih edilmelidir.

PID Kontrolcii Kontrol Edilen Sistem
K,e(t)
R(t) 5 K / f e(t)dt u(tl ket
0 (K)
X dfi(tt)

Sekil 2.2. PID Kontrol Blok Diyagrami

Bu durumda PID kontrolciiniin transfer fonksiyonu Denklem (2.1)’de ifade edilmistir.

U 1
o= Ge(s) = (Kp + Ki 2+ KaS)E(s) (2.1)

Ayrik-zaman PID kontrolcii transfer fonksiyonu Denklem (2.2) kullanilarak elde

edilmistir.
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PID katsayilarinin hesabi i¢in bircok yontem gelistirilmistir. En ¢cok uygulanan yontem
Ziegler-Nichols yontemidir. Sistemin basamak cevabindan elde edilen &lii zaman,
zaman sabiti ve agik-cevrim kazanci bilgilerine dayanarak kontrolcii katsayilarini
belirler [18]. Diger bir yontem ise model-tabanli PID tasarimidir. Model-tabanli PID
tasariminda matematik modeli bilinen bir sisteme uygun kontrol kutuplar1 atanarak
davranigi istenilen performansa en yakin hale getirilir. Model-tabanli parametrik
denklemler yardimi ile analitik olarak PID katsayilarinin hesabi yapilabilmektedir
[19]. Giiniimiizde modelden bagimsiz, kendi kendini ayarlayabilen PID kontrolcii
yapilari tizerine de ¢alisilmaktadir [20]-[22]. Bu ¢alismada modelden bagimsiz bir

yontem olan Q-Ogrenme tabanli adaptif PID kontrolciisii tasarimi yapilacaktir.
2.2.1. Optimal PID kontrol

Kontrol sistemlerinde lineer olmayan durumlar, degisken olan ve dogru kestirilemeyen
olaylar, sistem parametrelerinin zamanla degismesi ve sistemin dinamigini etkileyen
bir yiikiin sisteme baglanmasi1 gibi zorluklardan dolayr PID kontrolciiler nadiren
optimal olarak ayarlanir [23]. Ornek olarak bir helikopter’i ele alirsak, helikopterin
ucacagi hava sartlar1 tasarim esnasinda kestirilemez. Hava basinci, nemi, sicakligi her
ucus i¢in farkli degerler alacaktir. Zamanla degismez kabul edilen birgok kritik
parametre zamanla degisip sistemin dinamigini etkileyecektir. Verilen 6rnekteki gibi
durumlar sebebiyle endiistride oldukg¢a yaygin kullanilan PID kontrolciilerin optimal
olarak ayarlanmasi 6nemli bir ¢aligsma alanidir. Optimal kontroliin gerceklestirilmesi
icin bircok yontem gelistirilmistir, Lineer Quadratik Regiilatér, PID performans
indeksleri, sezgisel optimizasyon algoritmalar1 vb. Gliniimiizde sezgisel optimizasyon
algoritmalari, geleneksel yontemlere alternatif bir yaklagim haline gelmistir [24], [25].
Sezgisel optimizasyon algoritmalarinin disinda, bulanik mantik da yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Bulanik mantik ile yapilan ¢alismalarda tatmin edici sonuglar elde
edilmistir [26]. Optimal PID tasarimi i¢in her gegen giin yeni ydntemler
kesfedilmektedir. Her yontemin artilar1 ve eksileri vardir, tasarimci en uygun yontemi

belirlemelidir.



Tasarlanacak olan kontrolciiden hatay1 en uygun bigimde sifirlanmasi beklenmektedir.
Bu durumda kontrolcli tasariminda optimize edilmesi gereken biiyiikliik hatadir.
Literatiirde kullanilan bir¢ok PID performans indeksi bulunmaktadir. Mutlak hatanin
integrali (IAE), zamanla carpilmis mutlak hatanin integrali (ITAE), Hatanin karesinin
integrali (ISE), Hatanin karesinin zamanla ¢arpilmis integrali (ITSE) en ¢ok kullanilan
performans indeksleridir. Burada dikkat edilmesi gereken en 6nemli noktalardan birisi
kontrol isaretinin genligidir. Hatanin hizli sifirlanmasi i¢in yiiksek genlikli bir kontrol
isareti gerekir. Optimizasyon algoritmasi ile hesaplanan kontrol katsayilar1 gergek
zamanli uygulamada iretilebilecek maksimum isaret genligini asip, Sistemin
hesaplanandan farkli davranmasina sebep olabilir. Bu sebeple kontrolcii optimize

edilirken kontrol isaretinin genligi de belirlenecek maliyet fonksiyonuna eklenmelidir.

Calismamizda PID kontrolciiniin optimize edilmesi igin pekistirmeli 6grenme
yontemlerinden birisi olan Q-Ogrenme algoritmas: kullanilmustir. Sistemin giris-cikis
iligkisi incelenerek 6diil fonksiyonunu maksimum yapacak olan kontrol katsayilari

algoritma tarafindan belirlenecektir.

2.3. DC Motor Esdeger Devresi

alt .
{ } Gu [t_'.Kifatl wl(t)

ig Sabit

Sekil 2.3. DA Motoru Esdeger Devresi

Sekil 2.3.te DC motora ait olan esdeger devre verilmistir. Verilmis olan devreye goére

sisteme ait olan matematiksel denklemler ¢ikartilacaktir.



2.3.1. Sisteme ait diferansiyel denklemler

V(t) = K *u(t) (2.3)

Denklem (2.3)’te verilen u(t), giris sinyali; K, gli¢ kuvvetlendirici kazanci; V(t) ise

motorun girisine uygulanan gerilimdir.

V() = Ry *i(t) + Lo * 2+ 4(0) (2.4)

Denklem (2.4)’te verilen i(t), akim; R,, direng; L, indiiktans; e, (t) ise indiiklenen

ters elektromotor kuvvetidir.

do(o)
dt

ea(t) = Kb * (25)

Denklem (2.5)’te 8, motor milinin agisal yer degistirmesi; K}, ise ters elektromotor

kuvveti katsayisidir.

Te(t) = K; * i(1) (2.6)

Denklem (2.6)’da K;, tork katsayisi; T, ise elektriksel momenttir.

daze(t)
dt?

do(t)

Tm(t) =]m * + Bm * T'I' Ty(t) (2-7)

Denklem (2.7)’de J,,,, atalet momenti; B,,, stirtinme katsayisi; T, yiikk momenti; T,

ise mekanik momenttir.

T, (t) = Tn(t) (2.8)
w(t) = 22 (2.9)

Denklem (2.9)’da w(t), motor milinin agisal hizidir.



2.3.2. Kontrol blok diyagram

Sistemin dinamik davranisini ifade eden matematiksel denklemler Boliim 2.3.1.’de
verildi. Sistemin transfer fonksiyonunu elde etmek i¢in Bolim 2.3.1.°de verilen

denklemleri Laplace doniisiimii yardimi ile s-domeninde asagidaki gibi elde ederiz.

V(s) = K * U(s) (2.10)
V(s) = Rq * I(s) +Lg *5*I(s) + Eq(s) (2.11)
E,(s) = Ky * 5% 6(s) (2.12)
Te(s) = K; = 1(s) (2.13)
Tn(S) =Jm * s? % 6(s) + By *s* 6(s) + T,(s) (2.14)
T,(s) = Tp(s) (2.15)
0(s) = s * 6(s) (2.16)

DA motoru hiz kontrolii sisteminin girigi, aynt zamanda tasarlanacak olan
kontrolciiniin ¢ikist u(t) isaretidir. Sistemin ¢ikist ise hiz kontrolii sistemi i¢in w(t)
isaretidir. Kontrolcli tasariminda bozucu etkisi sifir alinir, dolayisiyla T, (s) = 0

alinmalidir. Sistemin agik ¢evrim transfer fonksiyonu G (s) olmak iizere,

Cikisin Laplace Doniisiimii
G(s) = 2.17
( ) Girisin Laplace Déniisiimii ( )

Denklem (2.10) ve Denklem (2.12) denklemlerini Denklem (2.11)’de yerine yazip

diizenlersek Denklem (2.18)’i elde ederiz.

K*U(s) —s*Kbx* 0(s) =(Ry+s *Lg) *I(s) (2.18)



Denklem (2.15) ve Denklem (2.16) yardimi ile Denklem (2.13) ve Denklem (2.14)
diizenlenirse Denklem (2.19) elde edilir.

K; * I(S) = (S * Jm + Bm) * 'Q(S) (219)

Denklem (2.18) ve Denklem (2.19) diizenlenirse giris-¢ikis arasindaki baginti
Denklem (2.20)’deki gibi elde edilir.

K% K; % U(s) = 0(5) * (5> % U * La) + 5 * (m * Rg + By * Lg) + By * Ry + K %K) (2.20)

Denklem (2.20) kullanilarak sistemin transfer fonksiyonu Denklem (2.21)’deki gibi
elde edilir.

K+*K;
$2%(Jm*La) +$*(Jm*Ra+Bm*La) +Bm*Rq +Kp*K;

G(s) = (2.21)

Sistemin dogasi geregi elektriksel zaman sabiti 7, , mekanik zaman sabiti olan z,,, ‘den
cok kiigiiktiir. Bu sebeple biz kontrolcii tasarlarken Armatiir endiiktansi olan L, ’y1 sifir

alabiliriz. Bu durumda sistemin transfer fonksiyonu olan G (s), Denklem (2.22)’deki

gibi elde edilir.

o(s) K* K;
U(s) s*(Jm*Ra)+ Bm*Rq+Kp*K;

G(s) = (2.22)

Birinci dereceden sistemin transfer fonksiyonu ise Denklem (2.23)’te verilmistir.

K*Ki

_ kK (Bm*Raq+Kp*K;) 29
G(S) - Ts+1 - S*%+ ] ( - 3)
(Bm*Ra"'Kb*Ki)

Agik ¢evrim transfer fonksiyonu i¢in kazang ve zaman sabiti Denklem (2.23)’teki gibi
parametrik olarak elde edilir.
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2.3.3. Sistem parametrelerinin elde edilmesi

Sistemi istenilen performansla kontrol edebilmek i¢in sistemin matematik modeline
tamamen hakim olmamiz gereklidir. Gergek-zamanli  bir sistemin  model
parametrelerini net olarak elde edemeyebiliriz. Bu durumda sistem modelini elde
edebilmek amaciyla deneysel ¢aligma yapilmalidir. Bu ¢alismada birinci dereceden bir
sistem kullanilmaktadir, sistemin kazanci ve zaman sabiti deneysel olarak agik ¢evrim

cevap incelenerek elde edilmistir.

—— 1 [ 85 Apr 2822 |
EHNEER (1) [ 22127 47 |

([0 -588ns
) 588ns
A1l.88s

du-dt

= <2Hz )
J{__28Bns (71 B.688s || @ £ B.880 nc"|

| o v 25 o] S0 | it

Sekil 2.4. Kazang Hesab1 icin Yapilan Olgiim

|.u | [ 85 Apr 2822 |

GWINSTEK - A
(00 -258ns
O @ -138ns
A128ns
dusdt

2@08ns (3] ©.888s Il @ f 6.e8v

AR

Sekil 2.5. Zaman Sabiti Hesabr i¢in Yapilan Olgiim
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Osiloskop yardimu ile yapilan dlgiimler incelendiginde; Sekil 2.4.te goriildiigii gibi
giris isaretinin genligi 4,05 Volt oldugu durumda c¢ikis isareti 3,98 Volt’a

ulagmaktadir. Bu durumda agik ¢evrim transfer fonksiyonunun kazanci;

_ 390 _
K = 5= 0968 (2.24)

Olarak hesap edilir. Sekil 2.5.’te goriildiigii gibi zaman sabitinin bulunmasi i¢in ¢ikis
isaretinin, son degerinin %63,2’sine ulastigi siire bize, zaman sabiti t’yu verir. Cikisin

%063,2’s1 1se;
0,632 % 3,9 =245 (2.25)

Denklem (2.25)’te hesaplanmistir. Sekil 2.5.te zaman sabiti hesab1 icin yapilan
ol¢timde ¢ikisin 2,45 Volt’a ulastigi siire 120 milisaniye olarak 6l¢iildii.

=012 (2.26)

Bu durumda sistemin agik-gevrim transfer fonksiyonu Denklem (2.27)’de elde
edilmistir.
K 0.968

G(s) = = (2.27)

s+l (0.12)xs+1

2.3.4. Ornekleme zamami se¢imi

Gilinlimiizde ayrik zaman kontrolcli kullanimi standartlagsmis durumdadir. Siirekli
zamanl sistemleri ayrik zaman kontrolciiler ile kontrol edebilmek i¢in sistemin giris
ve ¢ikiglarini belli frekanslarda drneklemek gerekir. Orneklenen isaretler ayrik zaman
kontrolcii ile islenip sistemin kontrolii gergeklestirilir. Secilecek olan Ornekleme
zamani, ayrik zaman sistemin dinamigi iizerinde ciddi bir dneme sahiptir. Ornekleme

zamaninin degisimi sistemin biitlin dinamigini degistirir.
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Omekleme zamaninin segiminde en &nemli kriterlerden birisi sistemin zaman
sabitidir. Hizl1 dinamige sahip olan bir sistemi diigiik frekanslarda 6rneklemek sistem
hakkindaki bir¢ok veriyi kaybetmemize sebep olur. Yavas dinamige sahip olan bir
sistemi yliksek frekanslarda 6rneklemek ise sistem hakkinda kontrole etkisi olmayacak
bircok veriyi gereksiz yere islememize sebep olacaktir. Bir diger onemli kriter ise
kullanilacak olan ayrik zaman kontrolciiniin islem yapma hizidir. Segecegimiz
ornekleme periyodu i¢inde kontrolciiniin veriyi okuyup, isleyip, kontrol isaretini
iiretmesi gerekmektedir. Islemcinin hiz1 da 6rnekleme zamani1 se¢imindeki en 6nemli

kriterlerden biridir.

Calismamizda, sistemin zaman sabitinin 120 milisaniye oldugu g6z Oniinde
bulundurularak 6rnekleme zamani 10 milisaniye se¢ilmistir. Bu durumda zaman sabiti
igerisinde alinacak olan ornek sayist 120 milisaniye boyunca 12 kere olacaktir.
Deneysel calismada kullanilan mikroislemci hizi da segilen 6rnekleme zamani igin

yeterlidir.

2.3.5. Ayrik zaman transfer fonksiyonu

Ayrik zaman kontrolciilerin kullanildigi kontrol uygulamalarinda, sistemin giris ve
cikislar1 Orneklenerek dijitallestirilmelidir. Ayrik zaman islemcilerin veri isleme
hizlar1 simirli oldugu i¢in siirekli zaman isaretleri islemesi s6z konusu degildir.
Giliniimiizde mikroislemciler 480 MHz saat frekansi hiz seviyelerine ¢ikmis
durumdadir. Yiksek hizli bir sekilde analog isaretleri Olgmek yapmak icin
ozellestirilmis mikroislemciler, yliksek hizli 6l¢iim yapmak i¢in gelistirilmis ADC

entegreleri sektorde oldukca yaygin kullanilmaktadir.

Fiziksel sistemlerin ayrik zaman kontrolciiler ile kontrol edildigi uygulamalarda
sistemin ayrik zaman transfer fonksiyonunun elde edilmesi gerekir. Bunun i¢in siirekli
zaman sistemin matematigine tamamen hakim olmak gerekir. Sistemin siirekli zaman
acik cevrim transfer fonksiyonunu elde ettikten sonra secilecek olan Ornekleme

zamanina gore ayrik zaman transfer fonksiyonu elde edilir.
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2.4. Kontrol Sistemlerinin Alt Bilesenleri

Fiziksel bir sistemi kontrol edebilmek icin gelistirilmis olan kontrol yontemleri ancak
siirekli veya ayrik islemci mimarilerinde ¢alistirilabilir. Matematiksel ifadelerin
elektriksel isaretlere doniistiiriilebilecegi islemciler en temel kontrol bilesenleridir.
Siirekli zaman kontrolciiler islemsel yiikseltegler kullanilarak olusturulurlar. Ayrik
zaman kontrolcliler ise mikroislemciler, DSP’ler, FPGA’ler, PLC’ler gibi
matematiksel islem yapabilme kabiliyetine sahip dijital devreler kullanilarak
olusturulurlar. Kontrolciilerin fiziksel sistemlerle uyumlu ¢alisabilmesi i¢in bir¢ok ara
birime ihtiyaci vardir. Sensorler ve 6l¢gme islemine yardimci devreler, analog-dijital ve
dijital-analog doniistiiriiciiler, gii¢ elektronigi devreleri mutlaka kullanilmasi gereken

bilesenlerdendir.

2.4.1. Analog dijital déniistiiriicii (ADC)

Sensorler yardimi ile elektriksel sinyallere doniistiriilmiis fiziksel bityiikliikleri, dijital
biiyiikliiklere doniistiiren elektronik devrelere analog dijital doniistiiriiciiler denir.
Siirekli zaman isaretlerin ayrik zamana doniistiiriilmesi i¢in Oncelikle isaretin
periyodik olarak &rneklenmesi gerekir. Orneklenen isaretlerin dijital biiyiikliige
dontistiiriilmesi icin birgok yoOntem gelistirilmistir. Biitiin yontemlerde kabaca,
giristeki gerilim seviyesinin ADC tarafindan tiretilen gerilim ile karsilastirilarak dijital
bir karsilik bulma yontemine dayanir. Genelde ardisil yaklasim ve delta-sigma
yontemleri kullanir. ADC segiminde en oOnemli faktorler ¢ozinirlik, hiz ve
dogruluktur. Coziiniirliik ve hiz ters orantilidir. Teknoloji gelisimi ile es zamanli olarak

ADC’ler de gelismeye devam etmektedirler.

Glinimiizde pratikte kullanilan ADC’lerde delta-sigma tipi genelde hassas
Ol¢iim yapmak i¢in tercih edilirken ardisil-yaklasim ADC’ler genelde hizli dl¢iim
yapmak i¢in kullanilir. Periyodik olarak acilip kapanan bir anahtar olarak

modelleyebiliriz.
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2.4.2. Dijital analog déniistiiriicii (DAC)

Dijital isaretleri analog isaretlere doniistiiren elektronik devrelere dijital analog
dontstiiriicti denir. Coziiniirliik ve hizlar1 sinirli olan bu devreler, ayrik kontrol
isaretlerinin siirekli zaman sistemlere uygulanmasi i¢in kullanilirlar. Bir adet anahtar
ve sifirinci dereceden tutucu (ZOH - Zero Order Holder) ile modellenebilirler. Genelde
sifirinct dereceden tutucular kullanilirken bazi uygulamalarda birinci dereceden
tutucular (FOH) da kullanilmaktadir. DAC devreleri genelde ayrik zaman islemcilerin
mimarilerinde bulunurlar fakat uygulamaya gore entegre olarak da tercih edilebilirler.
Ayrik zaman kontrol islemlerinde en ¢ok dikkat edilmesi gereken konulardan birisi de
dijital analog doniistiiriiciiniin transfer fonksiyonudur. Siirekli zaman bir sistemin
ayrik zaman kontrolcii ile kontrol edildigi uygulamalarda, siirekli zaman sistemin
transfer fonksiyonu ayriklastirilirken Oniine bir de sifirinct dereceden tutucunun

transfer fonksiyonu eklenir.

]— e—ST

ZOH(s) =

(2.28)

Sifirinct dereceden tutucunun transfer fonksiyonu Denklem (2.28)’de verilmistir.

2.4.3. Ayrik zaman kontrol blok diyagrami

Ayrnk Kontrolci

DAC

Giig Cikis

Referans Kontrolcli  —— ——  Tutucu .. .—>  Sistem
Kuvvetlendirici

Kodlayici ——?Q Olgme

ADC

Sekil 2.6. Ayrik-Zaman Kontrol Blok Diyagrami
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Sekil 2.6.’da ayrik zaman kontrolcii ile siirekli zaman sistemin kontrolii uygulamasina
ait blok diyagram verilmistir. Sekilde goriildigii iizere, kontrol uygulamasi igin
referans ve sistemin geri beslemesini okumak i¢in iki adet giris, giic kuvvetlendirici

tizerinden sisteme kontrol isareti uygulamak i¢in bir adet ¢ikis bulunmaktadir

2.4.4. Olgme sistemi

Sensorler yardimi ile fiziksel biiyiikliikler elektriksel biiyiikliikklere doniistiirtiliir.
Elektriksel biyiikliikler ise sartlandirildiktan sonra ADC yardimi ile dijital
biiyiikliiklere déniistiiriiliirler. Ornek olarak bir devrede akan akimi dlgmek istiyorsak
onu gerilim cinsinden bir biiyiiklige doniistiirmemiz gerekir. Bu islem igin birgok
yontem gelistirilmistir. SOnt direng iizerinden 6l¢mek, akim trafosu yardimi ile 6lgmek
vb. Burada sartlandirma olarak belirtilen islem, kuvvetlendirme, filtreleme, vb.
islemler olabilir. Isaret dijitallestirildikten sonra da sartlandirma islemleri yapilabilir.
Olgme yaparken tasarimcilarin en biiyiik problemi isaret iizerine binen giiriiltiilerdir.
Hassas sistemlerde bu giiriiltiilerin 6niine gegmek ¢ok pahali ekipmanlar gerektirebilir.
Girltiler 6zellikle diisiik genlikli isaretlerin dl¢iimiinde ¢ok ciddi hatalara sebep
olabilir. Kimi zaman belirli frekanslarda olan giiriiltii kimi zaman da biitiin frekans
diizlemine yayilmis sekilde olabilir. Elektromanyetik etkiler, sicaklik, topraklama

hatas1, donanimsal hatalar giirtiltiilerin olusmasinin baglica sebepleridir.

Olgmenin diizgiin gerceklestirilmesi ve olgme ile alakali hicbir problem
kalmadigindan her seyden 6nce emin olunmasi gerekir. Kontrolcii tasarimi islemine
gecilmeden once kullanilan yontemler ile alakali problemlerin giderilmesi, kontrolcii
tasarlandiktan sonra olusabilecek olan problemlerin sayisini ciddi sekilde azaltmamiza

yardimc1 olur.
2.4.5. Giic elektronigi devresi
Elektrik giicliniin kontrol edilmesi veya doniistliriilmesi i¢in gelistirilmis uygulamalara

denir. Kullandigimiz kontrolciilerin gii¢ seviyeleri fiziksel sistemleri kontrol

edebilecek seviyede degildir. Ozellikle ayrik zaman kontrolciilerde akim seviyesi
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birkag yliz mili amperden yiiksek degildir. Kontrol edilecek olan fiziksel sistemler ise
yiizlerce amper akim cekebilirler. Bu sebeple iiretilen kontrol isaretlerinin giic

elektronigi devreleri ile kuvvetlendirilip sisteme uygulanmasi gerekir.

Gili¢ elektroniginde kullanilan standart yapilar ve devre elemanlar1 vardir. Giig
elektronigi devreleri temel olarak 4 kategoride incelenir. Donistiiriiciiler,
dogrultucular, eviriciler ve kiyicilar. Fiziksel sistemlerin kontroliinde bu yapilarin bir
veya daha fazlas1 gii¢ kat1 olarak kullanilabilecegi gibi; gii¢ elektronigi devrelerinin de

kontrolii ciddi bir ¢alisma alanidir.

AC/DC
Dogrultucu
A
AC/AC DC/DC
Kiyici Doénustaruci
Y
DC/AC
Evirici

Sekil 2.7. Gii¢ Elektronigi Yapilart

Giig elektronigi devrelerinde yapilacak isleme gore topoloji se¢imi yapilir. Sistemin
giiciine ve anahtarlama frekansina bagl olarak kullanilacak olan devre elemanlari
secilir. Transistor, mosfet, igbt, tristor, diyot, transformator gibi devre elemanlari sik¢a

kullanilmaktadir.



BOLUM 3. PEKISTIRMELI OGRENME

3.1. Pekistirmeli Ogrenme

Glinlimiiziin popiiler arastirma konularindan birisi olan pekistirmeli 6grenme, makine
O0grenmesi yontemlerinden birisidir. Temel olarak, dogadaki canlilarin 6grenme i¢
giidiisiinii 6rnek alir. Cevresi ile direkt olarak sensérimotor bagi bulunan bir canl
herhangi bir 6gretmene ihtiya¢ duymadan, etki - tepki baglantisi ile yiiriime, kogsma
vb. karmagik hareketleri 6grenebilmektedir, en basit tabirle bulundugu durumlar ile
sececegi aksiyonlari iliskilendirmistir [1]. Pekistirmeli 6grenme yonteminde problemi
Ogrenecek olan ajana ortam hakkinda bilgi verecek olan uygun sinyaller, gézlem
sinyali olarak verilmelidir. Ayn1 zamanda alacagi aksiyonun uygunlugu ile ilgili bilgi
verecek olan dogru 6diil sinyalleri verilmelidir. Ajan, tasarimci tarafindan segilecek
olan algoritmay1 kullanarak toplam 6diil miktarin1 maksimize edecek olan aksiyonlar

ile durumlari iliskilendirir.

Durum Odul "
Ajan
S(t) R(t) >
Aksiyon
ek Ao
Durum Odul A(t)
S(t+1) R(t+1)
Ortam -«

Sekil 3.1. Pekistirmeli Ogrenme Modeli

Pekistirmeli 6grenme ajani temel olarak;
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- Ajanin hangi durumda hangi eylemi segecegini belirleyen politika
fonksiyonu

- Bulundugu durumun ne kadar iyi/kotli oldugunu belirleyen deger
fonksiyonu

- Ajanin ortam tasviri, model.

Parc¢alarindan en az birini igerir.

Pekistirmeli 6grenme Markov Ozelligini saglamaktadir. Ayrik zamanli bir sistemde,
sistemin n + 1 anindaki durumu n anindaki durumuna baglidir. Sonlu durum ve sonlu
aksiyon kiimesine sahip olan bir ortam ile ¢alisiliyorsa uygulamaya Sonlu Markov
Karar Verme Siireci denir [1]. Ajan, sistem ile {i¢ temel isaret iizerinden etkilesime
girer. Bunlar; ortamin durum sinyali, s € §; ortama uygulanan aksiyon sinyali, a €
A(S) ve ortamdan gelen skaler diil sinyali, r € R(s, a) olarak ifade edilir. Odiil
sinyali ajanin n anindaki durumunun ve sectigi aksiyonun ne kadar iyi oldugu bilgisini
verir. Ajanin toplam 6diil miktari ise G,, ile ifade edilir. G,, ifadesi Denklem (3.1)’de

verilmigtir.

Gn = Rpt;+VRni2 + V7 Ruys + - = koo YV Rusrss (3.1)

Denklem (3.1)’de verilen y, 0 <y <1 araliginda segilen zayiflatma faktoriidiir.
Zayiflatma faktorii sifira ne kadar yakinsa ajan anlik ddiillere o kadar ¢cok odaklanir.
Genelde ajanlarin anlik ddiillere degil toplam ddiile odaklanmast istenir. Ajan ¢alisma
esnasinda toplam beklenen 6diill miktarini maksimize edecek olan aksiyonlari
durumlar ile eslestirir. Bu eslestirmeye politika, m(a|s) denir. Ajan m(a|s) politikas1
altinda beklenen toplam 6diil miktarina gore bir deger fonksiyonu V,(s) olusturur.
Deger fonksiyonu, s durumunda ajanin bekledigi toplam 6diil miktaridir. Ayrica her
durum i¢in secilebilecek olan aksiyonlarin deger fonksiyonuna aksiyon-deger

fonksiyonu denir ve Q(s, a) ile gosterilir.

Ve(s) = Eq[Gn | Sy = 5] (3.2)
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Denklem (3.2)’de verilen E, stokastik sistemlerde beklenen deger anlamina

gelmektedir. Denklem (3.2) ifadesinin esiti Denklem (3.3)’tiir.

Va(s) = Zam(als) Tgrp(s,7 | 5,0) [Gy | Sy = 5] (3.3)

Denklem (3.3)’te verilen p stokasik sistemlerde s durumundan s’ durumuna gegis

olasihigidir. Eger Denklem (3.3)’1 diizenlersek Denklem (3.4)’0 elde ederiz.

Vi(s) = En[E%=0Y*Rnticss | Sn =] 34)
Denklem (3.4)’te verilen ifadenin esiti Denklem (3.5)’tir.

Vi(s) = Ex[Rnss +V Zi=0¥ Rpsiesz | Sp = 5] (3.5)
Denklem (3.5) diizenlenirse deger fonksiyonu, Denklem (3.6)’da verilmistir.

Va($) = ExlRnss +¥ Va(s) [ Sn = 5] (36)

Denklem (3.6)’y1 elde etmek igin yapilan ¢ikarimlarin benzerleri yapilarak sistemin
aksiyon-deger fonksiyonu, Q (s, a) Denklem (3.7)’deki elde edilebilir.

Q(s,a) = Eg[Rpy; + vQ(s,a) | Sp =5, Ay = a] (3.7)

Ajanin gorevi, toplam o6diil miktarin1 maksimum yapacak optimal politika m,’1

belirlemektir.

V*(s) = max V. (s) (3.8)

m, politikas1 altinda elde edilen optimal deger fonksiyonu, Denklem (3.8)’de

verilmistir.
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Q*(s) = maxQ(s,a) (3.9)

Optimal aksiyon-deger fonksiyonu ise Denklem (3.9)’da verilmistir. Pekistirmeli
ogrenme algoritmalari politika tabanli, deger fonksiyonu tabanli veya aktor-kritik
tabanli olabilir. Calismamizda kullanilan Q-Ogrenme algoritmas1 deger fonksiyonu

tabanl bir yontemdir. Deger fonksiyonunu kullanarak optimal aksiyonlar1 seger.

Pekistirmeli 6grenme ajanlarinin egitim siireci bittikten sonra normal ¢alisma diizenine
gecerler. Sistem tarafindan ajana tamam sinyali gonderilene kadar ajan aksiyon
segmeye devam eder. Tamam sinyali gelene kadar gegen g¢alismaya ¢evrim denir.
Tamam sinyali sistem tarafindan olumsuz bir durumu 6nlemek igin gonderilebilecegi

gibi ajan gorevini tamamladiktan sonra ¢aligmasini durdurmasi i¢in de génderilebilir.

Ajanlar sistemden belirlenen T;, 6rnekleme periyotuyla bilgi almaktadirlar. Bu
ornekleme periyotunun se¢imi olduk¢a onemlidir. Ajan hem sistemin durumunu
okumakta hem de sisteme aksiyonlar1 uygulamaktadir. Sistemin zaman sabiti dikkate

alinarak ve bilgisayar hesap hiz1 dikkate alinarak T belirlenmelidir.
3.1.1. Adaptif e-Greedy

Ajan optimal bir politika belirleyebilmek i¢in sistemin biitlin durumlarini
deneyimlemesi gerekir. Diger yandan elde ettigi deneyimleri tekrardan tecriibe ederek
deger fonksiyonlarin1 giincellemelidir. Bu sebeple ajan igin bir kesif-istifade dengesi
Kurulmalidir. Ajan egitim siirecinin baginda biitiin durum ve aksiyonlari kesfetmeye
yonelik aksiyon secerken; egitim siirecinin sonuna dogru yiiksek 6diil verdigini bildigi
aksiyonlar1 secerek deger fonksiyonunu giincellemelidir. Bu kesif ve istifade dengesi
saglamak i¢in Adaptif e-Greedy yontemi kullanilir. Bu algoritmaya gore segilen
rastgele bir say1 eger € sayisindan biiyiikse rastgele bir aksiyon segilir. Rastgele bir

say1 eger € sayisindan kii¢iik ise maksimum 6diilii verecek olan aksiyon segilir.

Rastgele a € A(S), egeré<ce

m(als) = argmax Q(s, a), diger (3.10)
a€A(s)
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Adaptif e-Greedy’nin matematiksel ifadesi Denklem (3.10)’da verilmistir. Burada &
ve &, [0, 1] araligindadir. & her 6rnekleme periyodunda rastgele say1 {ireteci yardimi

ile tiretilir. € degeri ise;

e= &ex (I — Egecay) (3.11)

Baslangigta degeri 1’den basglatilir ve Denklem (3.11)’de verilen fonksiyon yardimi ile
Emin = 0,005 degerine kadar azaltilir. Ajanin sececegi eylemlerin uzun vadeli
etkilerinin olabilecegi; 6diil sinyalinin gecikmeli olabilecegi, uzun vadedeki biiyiik
odiil i¢in kisa vadeli odiillerden vazgecilmesi gerekebilecegi gibi asilmasi gereken
birtakim problemlerden dolay: kesif-istifade dengesinin dogru kurulmamasi cevabin

yakinsayamamasina sebep olabilir.

3.1.2. Markov karar siireci

Pekistirmeli 6grenmede ajan, segecegi aksiyonlara ortamdan gelen durum sinyallerinin
bir fonksiyonu ile karar verir. Durum sinyali, sistem hakkinda bilgi igeren bir sinyaldir.
Sistemin tamami hakkinda bilgi icermesi gerekmedigi gibi; sistem hakkinda bilgi
iceren herhangi bir sinyal, durum sinyali olabilir. Durum sinyali sistemin anlik
Olctimlerinin yaninda, sistemin ge¢gmisteki tiim durumlar1 hakkinda bir bilgi igeriyorsa
o0 sinyal Markov ozelligini saglamaktadir. Markov 6zelligini saglayan sistemlerde

sistemin bir sonraki durumu sadece o anki durumuna baghdir [1], [27].

Ornek olarak;

PTn{Rn+1 =T, Sn = S, | So, Ao, Sl' Al' STL' An} (312)

Denklem (3.12)’de verilen ifadenin esiti Denklem (3.13)’te verilmistir.

Pro{Rns1 =71, Spy1 =5 | Sn An} (3.13)
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Pr, {.} ifadesi sonlu markov zinciri i¢in S,, durumundan S,,; durumuna gegis
olasiligidir. Her durum igin bir bu olasilik dinamik kontrolcii tarafindan bir 6nceki
durumun olasiligt Pry,_{.} Baz alinarak hesaplanmaktadir [3]. Yani, t anindaki S,
ve R;, Daha onceki tim S ve R ‘leri kapsamaktadir. Markov 6zelligini saglayan
pekistirmeli 6grenme islemine markov karar verme siireci denir. Eger ortamin durum
ve eylem uzayr sonlu ise siirece sonlu Markov Karar Siireci denir. Tek ajanh

pekistirmeli 6grenme i¢in en uygun model Markov Karar Siirecidir [1], [3], [27], [28].
3.2. Optimal Deger Fonksiyonlari

Pekistirmeli 6grenmede iki ¢esit deger fonksiyonu vardir. Bunlar, durum-deger

fonksiyonu V. (s) ve aksiyon deger fonksiyonu Q (s, a) dir.

Q(s,a) = R(s,a) +yQ(s’,a) (3.14)
Deterministik bir sistemde aksiyon-deger fonksiyonu Denklem (3.14)’te verilmistir.
Optimal Q fonksiyonu Q*, m politikasi altindaki en iyi aksiyon-deger fonksiyonu
olarak ifade edilir ve Denklem (3.15)’te verilmistir.

Q'(s,a) = max Q(s, @) (3.15)

Benzer sekilde optimal durum-deger fonksiyonu Denklem (3.16)’da verilmistir.

Vi(s,a) = max V. (s) (3.16)

Optimal politika *(s, @), her durum i¢in en iyi Q(s, a) ‘y1 seger.

m*(s,a) € argmax Q’ (s, a) (3.17)

Sonlu Markov karar siireci i¢in her zaman max Q(s,a) = max Q(s, a) veya V,(s) =
77.' !

V,(s)‘i maksimum yapacak bir optimal politika mutlaka yazilabilir. Elimizde sisteme
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ait model dahi olsa optimal politikay1 elde etmek uygulamada ciddi hesap yiikii
getirecektir. Bu nedenle optimal bir politika bulmaktansa; iteratif yontemler ile
optimal politikaya yaklasim yaparak sonuc elde edilebilir. Iteratif yontemler ile

n*(s, a) Bellman Optimallik Fonksiyonu [29] ¢oziilerek elde edilir.
Q'(s,@) = R(s,a) + ymaxQ~ (s,a’) (3.18)
a

Bellman Optimallik Fonksiyonu Denklem (3.18)’de verilmistir. Basta keyfi se¢ilen bir
aksiyon-deger fonksiyonu ile iterasyona baslanir. Ajan, her adimda deger

fonksiyonunu giinceller ve optimal politikaya yaklasir [1], [27], [29], [30].
3.3. Dinamik Programlama

Dinamik programlama yontemi ile modeli biitiiniiyle bilinen bir sistemin optimal
deger fonksiyonu hesaplanabilir. Sistemin biitiin durumlar1 ve durumlar arasindaki
gecis matrisleri biliniyorsa her durum i¢in toplam deger fonksiyonu hesaplanarak
iteratif yontemler ile optimal deger fonksiyonu veya politika elde edilebilir. Diger bir
ifade ile; herhangi bir n aninda, S,, durumu i¢in secilebilecek aksiyonlar ve aksiyonlar
arasindaki gegis matrisleri p(s’, r|s, @) biliniyorsa optimal politika Denklem (3.19) ve
Denklem (3.20) denklemleri ¢oziilerek elde edilebilir.

Ve(s) = En[Rn+1' VVTr(Sn)] (3.19)
Va(s) = Zan(als) Zs’,r p(s',rls,a) [r + VVTE(S’)] (3.20)

Dinamik programlamanin sisteme ait olan modeli bilinmesini gerektirdigi i¢in gercek-
zamanl bir sistemde optimal politika bulmakta teorik olarak giizel bir altyap1 saglasa
da uygulamada is géremeyebilir. Bu sebeple pekistirmeli 6grenmede model kestirimi
ve modelden bagimsiz kontrol yontemleri daha yaygin kullanilmaktadir [1], [3]-[5],
[27].
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3.4. Model Kestirimi

Pekistirmeli 6grenmede modelden bagimsiz kontrol yapabilen algoritmalar Monte-
Carlo yéntemi ve Zamansal-Fark yontemidir. Iki yontemde de algoritma, sistemin
modelini bilmemektedir. Tecriibeler yardimu ile sistemin modelini 6grenmekte ve ayni
zamanda optimal deger fonksiyonunu elde etmeye calismaktadir. Her iki yontemde de
basta toplam 6diil miktar1 sifirdir. Keyfi olarak segilen bir politika ile aksiyonlar alan
ajan deger fonksiyonunu her iterasyonda giincelleyerek optimale yaklagmaktadir.
Monte-Carlo yonteminde bir ¢evrim boyunca calisan ajan, ¢evrim bitince deger
fonksiyonunu giincellemektedir. Zamansal-Fark yonteminde ise ajan, ¢evrim boyunca
her durum gegisinde deger fonksiyonunu giincellemektedir. Sonlu Markov Ozelligini
saglayan sistemler icin optimal politikaya her iki yontem de ulasabilmektedir.
Zamansal-Fark yontemi Monte-Carlo yontemine gore daha hizli yakinsamaktadir.
Monte-Carlo yonteminde Denklem (3.21) ifadesi kullanilarak deger fonksiyonlari

giincellenir.

V(Sp) <« V(Sy) + a(G, —V(S,) (3.21)

Zamansal-Fark yonteminde ise Denklem (3.22)’de verilen ifade kullanilir.

V(Sn) < V(Sn) + a(Rn+1 + VV(Sn+1) - V(Sn)) (3-22)

Calismamizda bir Zamansal-Fark yéntemi olan Q-Ogrenme algoritmasi

kullanilmaktadir.

3.5. Q-Ogrenme Algoritmasi

Q-Ogrenme, bir Zamansal-Fark yontemidir. Modelden bagimsizdir. Q-Ogrenme
algoritmasinda optimal politika bir Q-tablosu yardimu ile olusturulur. Sisteme ait olan
her durum; Vs € S ve sistemin her durumunda secilebilecek aksiyonlari; Va € A(S)
igeren bir Q-tablosu olusturmaktadir. Q-tablosu her iterasyonda glincellenerek optimal

bir Q-tablosu olusturulur. Optimal Q-tablosu olustuktan sonra bu tablo yardimi ile her
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bir durum icin kiimiilatif 6diil miktarmi en yiiksek yapacak olan aksiyonlarin

secilmesini saglamaktir.

Q(S: a) = [Rn+1 + VQ(S’: al) |Sn =5, An = a] (323)

Deterministik bir sistem i¢in aksiyon deger fonksiyonu Denklem (3.23)’te verilmistir.
Ik degerleri sifir olarak atanan Q(s,a) tablosu, her iterasyonda s ve a giftleri igin
giincellenerek optimal Q-tablosu olusturulur. Optimal tabloyu olusturmak i¢in ajanin
biitlin durumlar1 ve aksiyonlar deneyimlemesi; deneyimledigi her durumu ve aksiyonu
da tekrar tekrar deneyerek deger fonksiyonunu giincellemesi gerekir.

Ajan Q-tablosunu Denklem (3.24)’te verilen fonksiyon ile giincellemektedir.

Q(s,a) « Q(s,a) + a[R + y(Q(s',a) — Q(s, )] (3.24)

Denklem (3.24)’te verilmis olan a 6grenme faktoriidiir. Ogrenme faktorii sifira ne
kadar yakinsa ajan o kadar uzun siire sonunda optimal politikaya ulasir. Ogrenme
faktorii eger yiiksek secilirse ajan yerel bir maksimum noktasina yakinsayabilir. Bu
sebeple a sifira yakin bir deger secilmelidir. Sekil 3.2.’de Q-Ogrenme diyagran

verilmigtir.

Q-tablosunu olustur ve
ilk degerlere sifir ata

e

.| Q-tablosundan bir
aksivon seg

B

Aksiyonu uygula

A

Odiila al

—

Q-tablosunu giincelle

\ 4
Sekil 3.2. Q-Ogrenme Diyagrami
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Literatirde Q-Ogrenme ile yapilmis kontrol uygulamalart bulunmaktadir. Bu
uygulamalarda fiziksel sistemlerde Q-Ogrenme ile kontrol islemi gergeklestirilmis ve
basarili sonuglar alinmustir [7]-[10]. Ornek Q-tablosu Tablo 3.1.’de verilmistir.

Tablo 3.1. Ornek Q-Tablosu

Ao 4, 4, 43
So QS0 40) QS0 41)  Q(So,42)  Q(So,43)
S1 Q140 Q1A Q142 Q1 43)
S2 Q(S240)  Q(S241) Q(S242)  Q(S2,43)
S3 Q(S3,40)  Q(S341)  Q(S3,42)  Q(S3,43)

3.6. Derin Q-Ogrenme

Yiiksek sayida durum ve aksiyon igeren sistemlerin kontroliinde Q-Ogrenme
algoritmasinin optimal bir politikaya yakinsamasi olduk¢a zordur. 2015 yilinda
yapilan bir ¢alismada Derin dgrenme ydntemleri ve Q-Ogrenme birlestirilerek ¢ok
fazla durum ve aksiyon iceren sistemlerin kontrolii basarili bir sekilde
gerceklestirilmistir [7]. Yapilan ¢alismada video oyunlarinda; konvoliisyonal sinir
aglar1 kullanilarak ekrandan alinan pikseller {izerinden durum bilgisi gézlemlenmistir.
Alinan durum bilgisi ile secgilecek olan aksiyonlar arasindaki politika, derin 6grenme

yontemi ile olusturulmus ve bir joystick ile aksiyonlar video oyununa iletilmistir.

Birden ¢ok sistem ve aksiyon igeren kontrol uygulamalarinda derin Q-Ogrenmenin

basaril1 sonuclar verecektir.

3.7. Q-Ogrenme Tabanh Kontrol

Pekistirmeli 6grenme yontemleri gliniimiizde bir¢ok alanda uygulanmaktadir. Fiziksel
sistemleri optimal kontrol etmek icin de pekistirmeli 6grenme kullanilmaktadir.
Fiziksel sistemleri kontrol edebilmek i¢in sistemden durum bilgisi gdzlemlenmeli,
skaler odiil sinyali alinmali ve sisteme bir aksiyon sinyali verilmelidir. Fiziksel
sistemlerde durumlar ve aksiyonlar siirekli-zamandir ve ¢ok fazla durum ve aksiyon

olabilir. Sistemin durum ve aksiyon sayisi artttkca Q-Ogrenmenin optimal bir
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politikaya yakinsamasi oldukca zorlagacaktir. Bu sebeple ayrik gruplama veya noral
aglar kullanilarak uygulama gerceklestirilebilir. Pekistirmeli 6grenme yontemleri
dogrudan kontrol isareti lireterek sistemleri kontrol edebilecegi gibi klasik veya
modern kontrol ydntemleri ile kullanilarak kontrolcli katsayilarini ayarlayabilir.
Caligmamizda PID kontrolcii parametreleri Q-tablolart ile arttirilip azaltilarak optimal
kontrolcii katsayilarina ulagsmak hedeflenmistir. Her bir katsayr icin bir ajan
atanabilecegi gibi; bir ajan ve bir Q-tablosu PID katsayilarini ayarlayabilir. Birden ¢ok
ajan kullanilan uygulamalarda ajanlar ayn1 6diil ve durum bilgisini alabilecekleri gibi
farkli 6diil ve durumlar i¢in ajanlar benzer ortami1 kontrol edebilir. PID katsayilar i¢in
aksiyonlar; arttirmak, azaltmak ve degistirmemek seklindedir. Ne kadar ¢ok aksiyon

varsa optimal politikaya yaklagma siiresi artacaktir.

Pekistirmeli 6grenme kontrolciisiiniin PID kontrolcli katsayilarini hangi degerde
arttirtp azaltacagi oldukc¢a dnemlidir. Katsayilari biiytik bir say1 ile toplayip ¢ikartmak
daha hizli ayar yapilmasini saglar fakat kararsiz bir davranis olusturabilir. Katsayilar
kiiglik bir say1 ile toplayip ¢ikartmak optimal kontrolcii katsayilarina yakinsamasini
kolaylastirir fakat sistemin davranisini yavaslatir. Bir biiyiik, bir kiiglik katsay1 ile
toplanip ¢ikarilirsa hem hiz olarak hem de yakinsama olarak daha iyi bir davranis
olusur fakat bu seferde aksiyon sayisi artar ve egitim siireci uzar. Her katsay1 farkli bir
say1 ile toplanip ¢ikartilabilir. Caligmamizda oransal katsayi i¢in 0,1, integrator
katsayis1 i¢in 0,01, tiirevsel katsayi i¢in 0,001 sayilar1 ile PID kontrolcii ayari
yapilmaktadir.

Pekistirmeli 6grenme 6rnekleme zamani ¢alismamiz i¢in 10 milisaniye secilmistir. Bu
calismada DA motoru i¢in kullanilacak olan bir kontrolcii tasarlanacaktir. DA motoru
zaman sabiti deneysel ydntem ile 120 milisaniye olarak elde edilmisti. Q-Ogrenme
algoritmasinin ¢alistirilmasi icin yeterli olan ve sistemin zaman sabitinin yaklasik
10’da birine yakin bir deger olan 10 milisaniyelik periyot degeri ¢alismamiz icin

uygundur.

Calismamizda sistemin durumu hatanin degeri ve hatanin degisim yonii ile

belirlenmektedir. Kontrol sistemlerinde hata; referans ile kontrol edilmek istenen
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biiyiikliik arasindaki farktir. Kontrol edilecek olan sistemimizde hata 5 Volt ile -5 Volt
arasinda degisebilmektedir. [—5, 5] Aralig1 calismamizda ayrik gruplama ile 100 esit
pargaya boliinmiistiir; bu say1r ayni zamanda kontrol edilecek olan sistemden gelen
durum sayis1 ile dogrudan iliskilidir. Ayrik grup sayisinin artmasi Q-tablosunun satir
sayisinin artmasina dolayisiyla optimal politikaya yakinsama siliresinin uzamasina
sebep olmaktadir. Daha iyi bir performans i¢in diizglin ayarlanmasi gereken bir

parametredir.

Diger durum sinyali ise hatanin degisim yoniidiir. Hatanin mutlak degerinin degisimi
hangi yonde oldugu bilgisi de sistemin durumu hakkinda kontrolciiye bilgi

vermektedir. Denklem (3.25)’te durum fonksiyonunun ifadesi verilmistir.

s € Sy =[f(en), f(len —en-1D)] (3.29)

Ajanin sistemden aldig1 6diil ise yine hatanin bir fonksiyonudur. Her 6rnekleme
periyodunda ajan sistemden aldig1 6diil ile ne kadar iyi oldugu hakkinda bilgi sahibi
olur. Hatanin mutlak degeri azalma yoniinde ise ajan +1 6diil almaktadir. Hatanin
mutlak degeri artma yoniinde ise -1 6diil almaktadir. Eger hata 0’a esitse ajan +1 6diil
daha almaktadir. Ajan sistemden aldigi anlik skaler odiller yardimi ile deger
fonksiyonu olusturmakta ve optimal politikay1 aramaktadir. Denklem (3.26)’da 6diil

fonksiyonunun matematiksel ifadesi yer almaktadir.

1, en=20
R(s,a) =4 0.1, sign(len| — len—1]) = —1 (3.26)
—0.1, sign(ley| — lep—11) = 1

Optimal kontrolcii, tasarimcinin belirledigi 6diil fonksiyonuna gore ayarlanmaktadir.
Fiziksel bir biiytikliigiin kontrolii i¢in yazilacak 6diil sinyali; asim, yerlesme zamani,
PID performans kriterleri (IAE, ISE, ITAE, vb.), hatanin degisim yonii vb. degerler
olabilir. Fiziksel bir sistemden alinabilecek olan bilgiler ve fiziksel sistemlerin kisitlari

g6z oniinde bulundurularak tasarimer tarafindan 6diil sinyali se¢ilmelidir.
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Calismamizda hem birden ¢ok ajan ile hem de bir ajan ile Q-Ogrenme calismasi
yapilmustir. Birden ¢ok ajan oldugu durumda her ajan bir katsayinin kontroliinii yapar.
Bir ajan oransal kontrolcii i¢in ayarlama, diger bir tanesi integrator katsayisi i¢in ve
digeri de tiirevsel kontrolcii i¢in ayarlama yapar. Bu ajanlar birbirlerinden bagimsizdir
ancak ortamdan gelen durum ve 6diil sinyali her ajan icin de aymidir. Bu yapinin
avantaji ajanlarin aksiyon sayisinin 3’e inmesidir. Bu yapimin dezavantaji ise ajan
sayis1 ve dolayisi ile islem sayis1 artmaktadir. Eger egitim siireci diizgiin ayarlanmazsa
ajanlarin bir tanesi bile optimal bir politika belirlememisse bu yap1 global bir optimal

bulmak yerinde yerel bir optimum bulmus olur.

Q-Tablosu
(Ky)

Q-Tablosu
(K)

Referans

if Sabit

K K; K,

Sekil 3.3. Ug Ajanli Q-Ogrenme Tabanli PID

Tek bir ajanin bulundugu uygulamada ise bir adet ajan ve bir adet Q-tablosu
bulunmaktadir. Bu durumda ajanimizin aksiyon sayis1 artmaktadir. PID katsayilar1 i¢in
toplam aksiyon sayisi1 7°dir. Ajan aldigi durum bilgisine gore toplamda 7 aksiyona
gore Q-tablosu olusturmaktadir. Bu yontemin avantaji tek bir ajan egitildigi i¢in global

optimal noktasina yakinsama garantilidir fakat egitim daha uzun siirmektedir.

Q-Tablosu
J (K, Ki Ky)

(s,7)

+ z z—1 u(t) Gug
Referans K, + K, T +Ky P Kati
z— z

(K)

Ky K Kq

Sekil 3.4. Tek Ajanli Q-Ogrenme Tabanl PID
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Q-Ogrenme algoritmasi, endiistride sikca kullanilan mikrodenetleyicilere yazilimsal
olarak gomiilebilir. Ayrik kontrolcii her Ornekleme periyodunda algoritmay1
calistirarak PID katsayilarmi ayarlayabilir. Bu ¢alismada Q-Ogrenme algoritmasi
MATLAB & Simulink ortaminda ¢alistirilmis ve seri haberlesme ile mikrodenetleyici
ile veri akist gergeklestirilmisti. MATLAB & Simulink ortaminda ajanlar
olusturulmus ve hem egitim siirecinde hem de ¢aligma siirecinde mikrodenetleyici ile
paralel olarak c¢alistinilmistir. Mikrodenetleyici bilgisayara hata degerini her
ornekleme periyodunda gondermistir. Bilgisayar, gelen hata degerine gore o6diil
sinyalini ve sistemin durumunu kestirmistir. MATLAB ise aksiyon sinyalini

mikrodenetleyiciye ileterek sistemi kumanda etmistir.

3.8. Ayrik Gruplama

Egitim siireci boyunca ajan, biitiin durumlar1 deneyimler ve her durumda segebilecegi
biitiin aksiyonlar1 teker teker deneyerek deger fonksiyonunu giinceller. Bu sebeple ¢cok
fazla durum ve aksiyon iceren sistemlerin kontroliinde Ayrik Gruplama yontemi
kullanilmalidir. Fiziksel sistemlerde durumlar siirekli isaret formundadir. Siirekli
isaret formundaki sinyalleri Q-Ogrenme ile isleyebilmek icin ayrik gruplama ydntemi
kullanilmaktadir. Siirekli-sinyallerin ayrik-sinyallere donistiiriildiigii kuantalama ile
benzer islemdir fakat burada asil amag, en az ayriklastirma kadar da durum sayisini

azaltmaktir.

Ayrik gruplama sistemden okunan verileri; belirli bir hata toleransi i¢inde gruplara

ayrarak, Q-Ogrenme algoritmasinin isleyebilecegi forma déniistiiriilmesini saglar.

1(\)[ Xe < Xmin
Xq = Xc*N Xc > Xmax (3.27)

Xmax—Xmin Xmin < Xc < Xmax
Denklem (3.27)’de verilmis olan N, grup sayisi; x., siirekli formdaki isaret; X, V€
X min, Qrup sayisinin maksimum ve minimum degeri; x; ise x. degiskeninin ayrik

gruplanmis degeridir.
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Bu teknik sayesinde siirekli sinyal olan durum bilgisi Q-Ogrenme ajani tarafindan
kullanilabilir hale getirilir. Sekil 3.5.te Ayrik Gruplama yoOnteminin semasi

verilmistir.

T

x. >0
z. <0 ve ze > Xpae

ze < Xiaz

|

Nz,
Xma:r: - Xmin

T T 1
SACAC AN

0 1 2 3 N
Sekil 3.5. Ayrik Gruplama Y 6ntemi

3.9. Deney Diizenegi

Calismamiz hem benzetim ortaminda hem de gercek-zamanli olarak calistirilarak elde
edilen sonuglar incelenmistir. Gergek-zamanl sistemin c¢alistirilmast icin Q-Ogrenme
algoritmasi bilgisayar ortaminda hazirlanmistir. Kontrol edilecek olan sistem olarak
DA motoru hiz kontrolii deney seti secilmistir. Deney seti bir adet analog stiriicii kart1
ve bir adet kontrol karti yardimi ile calistirllmaktadir. Kontrol karti iizerinde
ADUC841 mikrodenetleyicisi bulunmaktadir. ADUC841 mikrodenetleyicisi
tizerindeki 2 adet 12 bit ADC yardimi ile deney setinden referans hiz ve motor hiz1
Ol¢iilebilmektedir. Kontrol kartinda bulunan DAC yardimu ile analog siiriicii kartina
kontrol isareti uygulanmaktadir. Siiriicii kart1, kontrol kartindan gelen kontrol isaretini

sartlandirarak motor siiriiciisiine iletmektedir.

ADUCS841 mikrodenetleyicisi seri kanaldan bilgisayar ile haberlesmektedir. Her

ornekleme periyodunda bilgisayara hata degerini gondermektedir ve PID katsayilarini
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bilgisayardan almaktadir. Bilgisayarda c¢alismakta olan Simulink programi
mikrodenetleyiciden gelen hata degerini almakta; Durum ve 6diil fonksiyonlarini elde
ederek Q-tablolarmma goére PID katsayilarim1 giincellemekte ve seri kanaldan
mikrodenetleyiciye iletmektedir. Sekil 3.6.’da Deney diizeneginin blok diyagrami

verilmistir.

DA motoru hiz kontrolii sistemine hiz referansi bilgisayardan gonderilebilecegi gibi
deney seti tizerindeki referans hiz potansiyometresi ile de verilebilmektedir. Ajan

egitim siireci boyunca farkl referanslar verilerek egitilmektedir.

Bilgisayar
|
- PID Katsayilari
- Referans - Hata Sinyali

Sinyali* ‘

Mikrodenetleyici

. - Olgiilen Hiz
- Kontrol Isareti - Referans
Sinyali*
Deney Seti

* Referans sinyali bilgisayardan da génderilebilir, Deney seti
tizerindeki potansiyometre ile de ayarlanabilir

Sekil 3.6. Deney Diizenegi Blok Diyagrami

Egitim siireci boyunca eger sabit bir referans segilirse ve secilen referans deger diisiik
bir degerse ajanin deneyimleyebilecegi durum miktar1 kisitlanir. Bu sebeple sabit
referans verilirken verilebilecek maksimum referansa yakin bir deger se¢ilmelidir.
Rastgele referans da verilse, sabit referans da verilse ajan kontrol islemini yapabilmeyi

yeterli sayida iterasyon ile 6grenebilmektedir.
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Sekil 3.10. Gergek-Zamanli Caligma Simulink Ortami

3.10. Benzetim Ortami

34

[0 }»&) [Kel
Kp

o 32— ]
Ki
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Benzetim ortami1 olarak MATLAB & Simulink tercih edilmistir. MATLAB tarafindan

sunulan hazir pekistirmeli 6grenme fonksiyonlar1 ile calismamizin benzetimi

gerceklestirilmistir [31]. Benzetim ¢aligmasinda sistemin modeli olusturulmus, ajanlar

ve ortam tanimlanmis ve egitim siireci gerceklestirilmistir. Simulink ortaminda

kurulan benzetim ¢alismasinda hem egitilmis bir ajan elde edilmistir; hem de sistemin

calismasi dogrulanmistir.
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Benzetim ortaminda elde edilmis olan Q-tablolar1 ger¢cek zamanli ¢alismada da
kullanilabilmektedir. Simulink ortaminda model {iizerinde kolayca degisiklikler
yapilarak kontrolcii performansi incelenebilmektedir. Gerg¢ek-zamanli calisma ile

O0grenme islemine gore daha hizli ve daha kolay bir yontem saglamaktadir.

il
!
7|
N

ﬁ

|2
N

N‘l
¥

P observation
| reward action KTs
21
| isdone
Rewerror [rew]
#{ Eror isdone | [done] [state] s—— ] observation
Irecti KT
W) [rew] P reward action —15 _/F m
z
Rewa [done] isdone
- 7—|b observation
[state] =
hata ‘ out L reward action KTs J’
discretization . =
isdone

Sekil 3.11. Ug Ajanli Calisma Benzetimi
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Sekil 3.12. Bir Ajanli Caligma Benzetimi

3.11. Derin Q-Ogrenme Tabanh PID Kontrolor Tasarimi

Q-Ogrenme ydntemi ¢ok fazla durum ve aksiyon igeren sistemlerde kullanilamaz.
Ayrik gruplama vb. Yéntemler ile Q-Ogrenme yontemi her sisteme uygulanabilecegi

gibi derin Q-Ogrenme ydntemi sayesinde siirekli durumlar ile de kullamilabilir. Derin
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Q-Ogrenme yontemi de uygulanmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Derin dgrenme
yapisi i¢in bir ndral ag tasarlanmistir. Ajan optimal politikaya noral ag sayesinde
yaklagim yapmaktadir. Ayrica derin 6grenme ydntemi sayesinde siirekli sinyalleri

durum sinyali olarak degerlendirebiliriz.

Hata Q ’

Hatanin Yénu Q

O K = K, +0.5
Ok, =K, 05

A Sy N N W N NN

K, O ¥ QK,- = K; +0.01
K O bK,- =K; —0.01
K, O Kg=Kg+05

Ki=K4— 05

! %Kd = K, +0.01
g > 3}) Ky =K, —0.01
> ’ : Higbir sey yapma

Sekil 3.13. Noral Ag Yapisi

Calismada 1 adet Derin Q-Ogrenme ajanma 5 adet sinyal durum bilgisi olarak
verilmektedir. Bunlar; hata, hatanin degisim yonii, oransal katsayi, integral katsayisi
ve tiirevsel katsayidir. Ajan, hata sifira esitse 1; azalma yoniinde ise 1; artma yoniinde
ise -1 odiil almaktadir. Ajana gelen 6diil ve durum bilgileri ile ajan, K,,, K; ve K
katsayilarini arttirip azaltmaktadir. Derin 6grenme yonteminde aksiyonlar PID
katsayilarint hem ince ayar yapabilecek hem de kaba ayar yapabilecek sekilde

secilmistir. Noral ag yapisi Sekil 3.13.’te verilmistir.



BOLUM 4. BULGULAR VE TARTISMA

Sistemimiz i¢in Q-Ogrenme algoritmasi tabanli adaptif PID tasarlanmistir. Bir ajanl,

{ic ajanli ve derin 6grenme destekli Q-Ogrenme ydntemleri uygulanmugtir.
4.1. Bir Ajanh Calisma Bulgular:

Ajanimiz Sekil 3.12.’de verilen yapidaki gibi benzetim ortaminda egitilmis ardindan
gercek-zamanli sistem tizerinde test edilmistir.

T .
—REF

T~ N —Cikis

/

Olgiilen Hiz (Volt)

Zaman (saniye)

Sekil 4.1. Bir Ajanli Calisma Benzetim Calismasi Sonucu

Sekil 4.1.’de benzetim ¢alismas1 sonucunda elde edilen referans ve ¢ikis grafigi
verilmistir. Q-Ogrenme ajan1 PID katsayilarmi arttirip azaltmak suretiyle hatayi
fiziksel kisitlar1 altinda miimkiin olan en hizli sekilde sifirlamaya calismistir. PID
kontrolcii yapisi bozucu etkisini gidermektedir. Q-Ogrenme ajan1 bozucu geldigi anda
PID katsayilarin1 giincelleyerek hatanin daha kisa siirede giderilmesini saglar. Elde

edilen Q-tablosu ile ger¢ek-zamanli sistemin kontrolii gergeklestirilmistir.
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Sekil 4.2. Bir Ajanli Q-PID Gergek-Zaman Performansi

Elde edilen grafik incelendiginde 500 milisaniyede ¢ikis referansa agimsiz olarak
ulagmistir. 2. Saniyede verilen bozucu etki giderilmistir. Ger¢ek-zamanli ¢alismada
referans ve ¢ikis isaretleri lizerinde bir¢ok giiriiltii olmasina ragmen Q-Ogrenme ajani

kontrol islemini gerceklestirebilmektedir.

‘—Kp
—Ki
| |—kd

Kp! Ku Ku!

Zaman (saniye)

Sekil 4.3. Bir Ajanli Gergek-Zamanl Caligma PID Katsayilari

Sekil 4.3.°te verilen grafik incelendiginde ajan ilk 1,5 saniye boyunca K, ve K;
katsayilarmm arttirmis. Ardindan K, Katsayisim arttirmaya baslamis ve K, ve K;

katsayilarim degistirmemistir. 2. saniyede gelen bozucudan sonra K,’yi bir miktar
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diisiirmiis ardindan yiikseltmeye karar vermistir. Nihayetinde K,,K; ve K,

katsayilarini sirasiyla [6,5, 0,5, 0,3] seviyelerine getirmistir.

Ajanimiz durum ve aksiyon sayist yiiksek olmasma ragmen kontrol islemini

gerceklestirebilmistir.

4.2. U¢ Ajanh Cahisma Bulgular:

Ajanimiz Sekil 3.11.’de verilen yapidaki gibi benzetim ortaminda egitilmis ve Q-
tablolar1 olusturulmustur. Her PID katsayis1 i¢in bir adet ajan atanmistir. Ajanlar ilgili
katsay1 i¢in arttirma, azaltma veya degisiklik yapmama karar1 almaktadir.
K, =[-0,1 0 0,1], K; = [-0,01 0 0,01] ve K; =[—0,005 0 0,005] sayilar ile
degismektedir.

GunsTex [ [ eas

[ = 568aU m = 588nU | 188ns -118. af‘l‘_-.J 0 f .agy Dl

Save IS
Image

Sekll 4.4. Ug AJanll Cahsma Ger(;ek -Zamanli Sonug
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Sekil 4.5. Ug Ajanlh Caligma PID parametreleri

Yapilan ¢alisma sonucunda 3 ajan kullanilarak gerceklestirilen kontrol isleminde
ajanlar stirekli hal hatasin1 %7’lik asimla 450 milisaniyede sifirlamigtir. Sistemin
davranisi incelendiginde kontrolcii optimal davraniga yakin bir sekilde sistemi kontrol

etmeyi basarmistir.

4.3. Derin Q-Ogrenme ile Kontrol

Tasarlanacak olan kontrolciiniin PID katsayilarinin optimal bir degere ayarlanabilmesi
igin derin 6grenme tabanli Q-Ogrenme ajami olusturulmustur ve egitilmistir.
Sistemden gelen siirekli-zaman durum sinyali islenerek her PID katsayist i¢in arttirma,
azaltma ve degistirmeme kararlar1 verilmektedir. Sekil 3.13.’te verilen noral ag yapisi

yardimi ile optimal deger fonksiyonu elde edilmektedir.

Derin Q-Ogrenme yontemi ile egitilen adaptif PID kontroloriin gergek-zamanl bir

sistemdeki cevabi sekildeki gibidir.
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Sekil 4.6. Derin Q-Ogrenme ile PID Kontrol Cevabi

Sistemin yaklasik 450 milisaniye yerlesme zamani ve %5’lik bir agimla referansi takip

ettigi goriillmektedir.

—Kp
—Ki
—Kd

K, )Knyd

Zaman (saniyc)

Sekil 4.7. Derin Q-Ogrenme PID Katsayilari

Tasarlanan kontrolcii ile model-tabanli parametrik denklemler [19] ile elde edilmis

olan PID kontrolor cevabi karsilastirilmistir.
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Sekil 4.8. Derin Q-Ogrenme ve Klasik PID Kontrolor Karsilastirmas:

Tasarlanan kontrolciiler modifiye PID yapisiyla tekrar calistirilmistir ve

performanslar1 tekrar gdzlemlenmistir.

—REF

—Bozucu
PID

—DQNPID

Olciilen Hiz (Volo)

Zaman (saniye)

Sekil 4.9. Derin Q-Ogrenme ve PID, Modifiye Kontrolér Karsilastirmast

Sonuglar incelendiginde elde edilen sistem dinamigi kisitlar goze alindiginda model

tabanli tasarlanan PID kontrol6r kadar bagarili sonuglar vermektedir.



BOLUM 5. SONUC

Pekistirmeli 6grenme algoritmasi yontemlerinden birisi olan Q-Ogrenme ydntemi ile
Adaptif PID kontrolcii tasarlanmistir. Bir ajanli yapi, {i¢ ajanli yapi ve derin Q-
Ogrenme yapisina ait olan sonuglar elde edilmistir. Adaptif PID kontrol sisteminde
durum ve aksiyon sayisi fazla oldugundan dolayi ajanlarin optimal politikay1 elde
etmeleri i¢in egitim siireci uzun tutulmustur. Ajanlar benzetim ortaminda egitilmis ve
gercek-zamanli sisteme uygulanmistir. Gergek-zamanl sistemde elektriksel giiriiltiiler
ve modelde bulunan farkliliklara ragmen ajanlar gérevlerini yerine getirmislerdir. Elde
edilen sonuglar incelendiginde hem Q-Ogrenme, hem de Derin Q-Ogrenme
yonteminin oldukc¢a basarili oldugu ve model tabanli olarak tasarlanan bir PID
kontrolciisiine olduk¢a yakin cevap verdigi goriilmektedir. Karmasik sistemler, yliksek
dereceden sistemler ve dogrusal olmayan durumlar igeren sistemler gibi model-tabanli
kontrolcii tasarimini yetersiz kaldig1 uygulamalarda kullanilabilir. Derin Q-Ogrenme
tabanli kontrolor ayni zamanda standart PID kontrolciisiine bir destekleyici olarak
caligabilir. Kontrol isaretini destekleyerek, klasik PID’nin modeldeki dogrusal
olmayan durumlarda daha kararli calismasini saglayabilir. Derin Q-Ogrenme yontemi
stirekli durum sinyali igin ayrik aksiyonlar yerine getirebilmektedir. Siirekli aksiyonlar
tiretebilecek olan pekistirmeli Ogrenme yontemleri ile adaptif kontrolciiler

tasarlanabilir ve dogrusal olmayan sistemlerde daha basarili sonuglar elde edilebilir.
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