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Ozet

Robotikte, bazi problemler vardir ki bu problemlerin analitik cozumlerinin
konvensiyonel tekniklerin kullanilmasiyla bulunmasi mumkun olamamaktadir. Bu
calismada Yapay Sinir Aglarinin (YSA) boyle problemleri cozmede kullanimi
gozden gecirilmistir. : .

Bdfmakaledel(*),‘YSAlar kisaca gozden gecirilmis ve YSA’nin robot kinematik,
dinamik ve kontrol problemlerinin cozuminde masil uygulandigi konusunda
uygulamalaxr sunulmustur,

Anahtar Kelimeler : Yapay Sinir Aglari, Robotlar, Robot Kinematik, Robot
Dinamik, Robot Kontrol,

Applications of Artificial Neural Networks in Robotics

Abstract

In robotics, there are a number of problems for which it is difficult to
obtain analytical solutions using conventional techniques. This paper
examines the use of Artificial Neural Networks to solve such problems.

The paper presents an overview of ANNs and discusses how they have been
applied to the sglution of problems in robot kinematics, dynamics and
control .

Keywords : Artificial Neural Networks, Robotics, Robot Kinematics, Robot
Dynamics, Robot Control.

1. GIRIS

YSAlar degisik bir cok problemlerin cozumunde son yillarda genis bir sahada
basariyla uygulanmistir. Bunda, YSAnin insan zekasini taklit eden cazibell,
dogal = bir yapiya. sahip olmasinin ‘etkisi - buyuktur. YSAlarin, . intibak,
kabiliyetleri.ve ogrenme yeteneginden dolayi bir cok uygulama sshasinda bir.
cok pratik probleme cozum saglamasi, ' onun populeritesini artirir. Son.
gunlerde bu uygulama . alani Neuromuhendislik (Neuroengineering) olarakta
adlandirilir ve YSAlarin pratik uygulamalari uzerine kurulmustur ve insan
beyininin bilinen ozelliklerinin komputer donanimi ve yazilimina
aktarilmasidir [1].

(*) Yazarlar Turkce editor kullanamadiklari icin okuyuculardan ozur diler,
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Robotikte gaye, insanin caninin yapmak istemedigini veya yapmasinda tehlike
olan seyleri, kendi kontrolu altinda yapan bir cihaz icad etmektir [2],
Robotlar oldukca nonlinear sistemler olup dinamik performanslari, hesaplama
verimliligine baglidir. Ornmek olarak; Kartezyen ve degisebilir baglanti
uzaylarli arasindaki koordinat transformu, baglanti motorlarini  suren
genellestirilmis kuvvetler veya torklar, kontrol icin manipulator atalet
matrisi, degisken Kartezyen uzayindaki Jacobian matris.

Bu makalede gunumuze kadar robptikte yapilmis YSA uygulamalarinin
[3,4,5,6,12,13) bircogu tanitilmakta ve yapilmis uygulamalar hakkinda kisa
bilgiler verilmektedir. Ikineci kisimda, YSAlarin kisaca tanitimi yapllmis ve
YSAlarin robotikdeki avantajlari ve dezavantajlarindan  bahsedilmistir,
Ucuncu kisimda ise, robotik ve robotik problemleri ile ilgili kisa bilgiler
verilmistir. Bir sonraki kisimda ise, YSA’larin robotikdeki uygulamalari ve
robotikteki problemleri cozmedeki basarisi goz onune serilmistir, Besinci
bolumde verilen kaynaklarin bir degerlendirilmesi yapilmistir,

2. YAPAY SINIR AGLARY

Yapay sinir aglari temel olarak beynimizin matematiksel modellemesi wuzerine
kurulmustur. YSAlar basitce izah edilirse, bir cok isleme elemanlarinin
(processing elements) birbirlerin arasindaki farkli baglanti sekillerinden
olusur, her YSA'nin kendine ozgu bir yapisi ve ogrenme sekli vardir.
Baglanti sekillerine ve yapilarina gore YSAlari siniflandirma yapmakta
mumkundur [7,8,9,10,11,137]. Aslinda, YSAlarin sirri, onlarin giris ile cikis
arasinda bir harita olusturmalarindan gelir yani verilmis olan bir giris
setine bir cikis seti uretirler.

YSA topolojisi, ileri-beslemeli (feedforward) YSA ve geri-beslemeli
(feedback) YSA diye ikiye ayrilir ([7] (daha degisik siniflandirmalarda
meveuttur). Ileribeslemeli sinir agl giris uzayi ile cikis uzayi arasinda
statik haritalama yapar ve verilmis bix zamandaki cikis sadece o zamanda
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Sekil 1. Bir yapay sinir agi

verilmis bir girisin fonksiyonudur. Geri-beslemeli (son gunlerde recurrent
olarakta kullanilmaktadir) YSAlarda ise; bazi islem elemanlarinin cikisi,
ayni islem elemanlarina veya daha onceki katlardaki islem elemanlarina geri
beslenir bundan oturu dinamik bir memoriye sahip olduklari soylenebilir.
Verilmis bir anda boyle sinir aglarinin cikisi kendi girislerine ve daha
oncekl giris ve cikislarina aksettirilir. Sekil 1’ de iki girisli, bir
cikisli ve bir ara kata sahip basit bir yapay sinir agi sekli
gosterilmistir. Agirliklar, isleme elemanlari (sekilde yuvarlak sembollerle
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verilmistir.) arasindaki iletisimi saglarlar. Isleme elemenlarinda
kullenilan trasfer fonksiyonlari turevi alinabilir fonksiyonlar olmalidlr.
Sigmoid fonksiyon buna bir ornek olarak verilebilir:

ySAlari cok cekici hala getiren ozellikler su sekilde siralanabilir.

- Hizlil real-time performansi,
- Genelleme yapma ozelligi ve bu ozelliginden dolayi gurultuye karsi
olan toleransi, '

Daha az bilgiye ihtiyac duymasi,
Bilinmeyen procesleri.tanimlama ve kontrol edebilme ozelligi,

Bir cok problemlere uygulanabilir olmalari,
Konventional tekniklerin yetersizligi.

t L1 1

Bunun yaninda, YSAlarin robotikteki uygulamalarinda karsilasilan guclukler
bazi uygulamalarda cok yavas ogrenme, problemlerin cok karmasikligindan
dolayi cok fazla giris bilgisine ihtiyac duymalari ve bazi uygulamalarda da
hassas sonuc alinamamasi olarak siralanabilir,

3. ROBOTIKTEKI PROBLEMLER

Giris bolumunde de aciklandigi gibi, robotikteki  problemleri cozmek icin
karmasik ve yogun bir matematik hesaplamaya gerek vardir. Bazen en basit bir
robot hareketini hesaplamak bile cok yogun bir matematik gerektirebilir.
Robotikteki problemler asagidaki sekilde siniflandirilabilir :

Kinematik,

Dinamik, ~ .
Kontrol

Yorunge ve gorev planlama,

- Algilama,

Robotikte, Yorunge ve gorev planlama vede Algilama [14,15] onemli olmasina
ragmen, bu makalede yer verilmemistir. Burada incelenmis ilk uc problem
hakkinda ayrintili bilgi asagidaki bolumlerde verilecektir,

3.1. Rehot Kipematilk

Kinematik, harekete sebebiyet veren medenleri goz onunde bulundurmadan robot .
baglanti hareketlerini cozumlemeye imkan saglar., Robot kinematigi, ileri
(forvard) kinematik ve ters (inverse) kinematik olmak uzere iki kisma
ayrilir. Ileri-kinematikle; manipulatorun sonundaki  etkili . noktanin,
(end-effector), pozisyon ve -acisinin statik problem olarak hesaplanmasi |
yapilir. Ters-kinematik ile etkili noktanin, verilmlis pozisyon ve aclsinin
butun baglanti noktalarinin cozum seti.hesaplanir. .

3.2, Robot Dimamik
Robot dinamigi, robot baglanti koordinatlari, hizlari ve ivmeleri ile
baglanti torklari arasindaki 1iliskiyi formuluze eder. Matematiksel

formulasyonlar (Lagrange-Euler, Newton Euler) sebebiyle, karmasik
trigonometri ‘gerektirirler.

3.3 Robot Kontrol

341




Robot kontrol, robotigin diger bir omemli alanidir wve iki kisma ayrilir.
Birincisi, pozisyon kontroludur. Pozisyon kontrolu, bir sistemin
parametrelerindeki hatayi otomatik olarak telafi eder ve sistemi rahatsiz
eden karisikliklari yok eder. Ikincisi ise, kuvvet kontroludur, Bu pozisyon
kontrolunun tamamlayicisidir. Robot bir parcaya, calisma yuzeyine veya bir
nesneye dokundugu zamen goz onune alinir. Daha once bahsedildigi gibi,
robotikte kontrol onemli olmasi sebebiyle kullanilan Kkontrolorunde onemi
yuksektixr. Kontrolor, verilmis bir hedefe wulasilwasi icin bir kontrol
parametresi seti saglamalidir, Bunun yaninda kontrolorun optimal kontrol
yapmasi lcin sistem parametrelerini hilmesi gereklidir. Kontrolu guclestiren
bir kac durum vardir; sistemin modeli mevcut olmayabilir, sistem zamanla
degisebilir veya kontrolor zamanla degisebilir.

4. ROBOTIKIE YAPAY SINIR ACLARININ UYGULAMALARI

Tkinci bolumde de bahsedildigi gibi ogrenme, genelleme yapma ve hizli
hesaplama kapasitesinden dolayi, YSAlarin real-time uygulamalari robotikte
yaygin olarak kullanilmaktadix. YSA’nin robot manipulatorlerindeki
kinematik, dinamik ve kontrol problemleri cozmede gosterdigi performans
yuksektir. Bundan sonraki bolumlerde, yukarida bahsedilmis problemlerinin
cozumune yapay sinir aglarinin nasil katkida bulundugu, herbir problem icin
ayri ayri basliklar altinda incelenecektir.

Bugun icin bilinen yirmi altidan fazla sinir agi modell bulunmasina ragmen,
bugun robotik uygulamalarda en cok kullanilan YSAlar Backpropagation ve
Hopfield agi dir. Bunun yaninda daha bir cok sinir aglari robotikteki
uygulamalarda kullanilmgktadir. Mesela; Competitive ve Cooperative aglar,
ART1 (Adaptive Reasoning Theory), Kohonen self-organize ag, Degistirilmis
Counter-Propagation ve Functional ag bunlara ornek olarak verilebilir.

4.1. Robot kinematiginde yapay sinir aglari uygulapalari

Daha once robot kinematigi bolumunde bahsedildigi gibi, kinematik problemi
yogun hesaplamaya ihtiyac duymasi ve bir cok cozum seti bulunmasindan dolayi
cozumu zor bir problemdir, YSAlar bu yogun hesaplamayi dusurmede basari
saglamislardir.

Guez ve Ahmad [16], iki-ve-uc-serbestlik derecesine sahip bir manipulatorun
ters kinematik problemini cozmede c¢ok katli perceptron kullanmislar ve
YSAlarin bir manipulator icin iyi bir baslangic degerleri tabmin edici
olarak kullanilabilecegini ortaya koymuslardir. Bunun yaninda ayni probleme
Hopfield ag uygulandiginda [17) daha iyi sonuc alinmistir. Iberall [18,19]
ve [20}, bir robot elinin parmaklarinin ters-kinematik problemini cozmek
icin degisik YSAlar kullandilar. Bu problemi cozmede kullanilmis degisik
sinix aglari, Functional ag, Kohonen ag ile birlestirilmis
Counter-propagation ag ve mehsur Backpopagation ag ve bu aglarin
performanslarinin  karsilastirilmasi [21] de yapilmistir. Kartezyen
pozisyonunu ve orientasyonunu bulmak icin bir iki yonlu sinir agli [22]
kullanilmistir. Sonuclar gostermistir ki kullanilan aglarin performansi
konvensiyonel cozum tekniklerinden ve Ileri-beslemeli ag ile ters-kinematik
probleminin cozumleri [16,23]'den cok daha iyidir.

Robot kinematigi, pratik olarak gerceklestirilmesi guc ve komplex bir
robotik problemidir. YSAlar bu problemlerin cozumunde yeni bir metodtur ki
pozisyonel tekrarlamalari dusururler ve sonuclarin dogruluk yuzdesini
artirirlar. Yapay sinir agl, sistemin guvenilirligini arttirmek icin
baglanti acllari arasindaki teorik olarak elde edilen sonuc ile arzu edilen
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sonue - arasindaki hatayi sifira dusurmeye calisir [26]. Bir degisik
uygulamada (27], Kohonen'in self-organize algoritmasi bir Widrow-Hoff tipi
hata duzeltme kurali olarak kullanilmistiy. Bu metod ilk kez [28] tarafindan
ters-kinematilk problemini cozmek icin kullanilmistir.

Kullanilmis coklu bir sinir agi [24], bir Stewart platformuriun
ters-kinematik problemini cozmede iyl bir performans gostermistir. Bir
kompleks fonksiyon yeni bir polinomik sinir agl kullanilarak [25] de

cozulmustur. Diger bir uygulamada [80] dir.

Sonuc olarak, Robot kinematik proflemlerini cozmede YSAlari kullanmanin
avantajlari; Real-time operasyonlarda kullanilabilme kapasiteleri, bir
cozumun icin ele alinan hesaplama zamaninin linklerin saylsina bagimli
olmamasi ve programlanmaya ihtiyac duymamalari olarak siralanabilir.

4,2 .. Robot dinamiginde yapay sinir aglaril uygulamalari

Sinir aglarinin haritalama ozelligi, robot dinamigi icin cok ilgi cekieidir.
Burada sinir aglari, sistemin dinamigi ve ters dinanmigini ogrenir sonra da’
bu bir ters dinamik kentrolor olarak kullanllir.

Biy CMU Direkt-Drive robot kolu II'nin ilk iki baglanti noktasindaki dinamik
tesirlerin modellenmesi ve performansinin olculmesi guctur, Iste bu robot
dinamik tesirleri telafi  etmek iecin bir " Backpropagation  sinir agi
kullanilmistir [29]. Bu ilgi cekicl uygulama sinir aglarini robot kolu
kontrolunde daha populer hale getirmis ve sinirx aglari gercek bir robot
kolun ters dynamigini.ogrenmede [30] kullanilmistir. Burada YSA, bir tek
yorungeyl ogrendikten sonra, yorungeyi genellestirmis ve oldukca degisik
yorungeler icin kabuledilebilir sonuclar vermistir. Bununla birlikte, tek
katli ve cok katli YSAlar verimli bir sekilde sanki robotun dinamik modeli
gibi -[31] robot manipulatorun kontrol edilmesinde kullanilmistir.

Diger taraftan, YSAlarla dinamik sistem tanimlama [63] son zamanlarda ‘elde
edilen yuksek basaridan dolayi sistem kontrolu icin oldukea populerdirler
(32,33). Pham ve Liu [34]'nun onermis olduklari degisik YSAlar belki
robotikteki uygulamalar icin degisik bir alternatif olabilir.

YSAlarin avantajlari; Modellenmesi veya tanimlanlansi guc . olan sistemlerin
tanimi, daha az bilgiye ihtiyac du ari, daha hizli olmalari ve uygulanan
girls degerlerine gosterdikleri tolerans olarak verilebilir. ,

4ﬂ3{ Robot Kontrolundeki yapay sinir aglari uygulamalari

Yapay sinir aglarinin, robot kontrolunde yaygin olmasinin sebebi gosterdigl
performanstan kaynaklanir. Degisik kontrol ogrenme teknikleri ve onlar
hakkinda - ayrintili bilgiler [35,36,37,38] verilen kaynaklardan elde
edilebilir.

Kontrol edilecek objenin (robot manipulator)  tam dinamik  davranisi
genellikle bilinmez. Kullanilan sinir aglari [39] veya diger ogrenme
algoritmalari ile bir hareketin o usmasi = esnasinda ters robot dinamigi
ogrenilebilir. Bunun yaninda, YSAlar, deneyimlerden ogrenme, deglsen cevre
sartlarina uyum saglama ve onlara tepki 'gostermeyl de ogrenirler
[40,41,42,437.

Genel robotik kontrol icin, Albus [44] kendi modeli olan CMAGC’i omexdi. Bu
model bolunerek duzenlenmis bir tablo (look-up-table) metodu  olarak
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tanimlanabilir, Miller [45], hesaplgnmis bir tork kontrolore CMAC'iuyguladi
ve simulasyon neticelerinden gercekten cok etkileyici sonuclar aldi, PUMA
560 robot icin kullanilan YSA [46] dadir. Bunun yaninda adapte edilmis bix
model uzerine kurulmus YSA kontrolor [47], robot hareketi sirasindaki
tasidigl yukun miktarini kararlastirmada kullanilir. Bir baska uygulamada da
Bavarin, [37] de verdige bir kac ornekte, gurultulu giris(noisy) veya giris
degerlerinin eksik olarak verilmesine ragmen kabuledilebilir sonuclar elde
etmistir. Belirtilen bu ozellikler YSAlari, zeki kontrol icin cok cekici
yapar.

YSAlarin basariyla uygulanmalarina daha fazla ornek gosterilebilir
[48,49,50,51]. Backpropagation aginin basarill uygulamalari starford-like
robot iecin [52] wve wuzay robotlari icin [53] verilmistir. Multi-link
manipulatorlerin real-time kontrol icin farkli bir neuro-kontroler [54]'de
verilir. Intelledex 605T robot manipulatoru icin baska bir real-time
uygulamasida [55]'de bulunabilir. YSAlari kullanma avantajlari da ve Mars
robot uygulamalari [56] da verilmistir. :

Miyamoto ve meslektaslari [57], ozellikle robotlar icin kontrol sistem
dizayninda neuro-psikologikal kavramlarin onemini vurguladilar. Burada
YSAlar bir endustriyel robotun yorunge kontrolunu ogrenmede ters-dinamik
model gibi kullanilmistir, YSAnin, ogretilmis hareketleri genelleme
kapasitesinden dolayi verilmis sinir agli ne bir modele nede parametre
ayarlanmasina ihtiyac duyar.

Kendi kendini kontrol eden bir mobil robotun kontrolunde backpropagation ag
kullanildi [58]. Hopfield ag kullanilmis bir neural estimator uygulamasi
[59] de bulunabilir. Barto ve arkadaslari [60], cart-pole problemini cozmek
icin iki ag onerdiler. Buna benzer bir problem [18] de ele alinmis ve
sonucta sistemin herhangi bir bilgisine ihtiyac duyulmaksizin daha Kkararli,
daha hizli ogrenme ve daha kucuk izleme hatasi elde edilmistir.

Elsley’'in [61] Backpropagation metodu kullanarak elde ettigi sonuc cok
ilginctir. Kullanilmis YSA kontrolorun performansi konvensiyonel Jacobian
kontrolorden daha iyidir. Buna benzer olarak diger bir calismada ise [62],
uc degisik YSA kontrolorun karsilgstirilmasi yapilmis birbirlerine olan
avantajlari ve dezavantajlari verilmistir.

Hiyerarsik yapsy sinir aglarinin yapilari [24) de sunulmus ve YSAnin hiz
kapasitesi, adaptasyonu ve hesaplamg avantaji bir ornekle gosterilmistir,
Buna benzer, gercekten cok ilging olan bir baska uygulamada [41) de
yapllmistir. Cops-and Robbers oyunyndaki bazi aliskanliklar yapay sinir
aglari tarafindan ogrenilmis (Meselg; ele gecirme ve kacma gibi) ve robotlar
kendi kendilerini kontrol etmislerdir.

YSAlarin, kola benzer manipulatorlerin kontrolunde uygulamalari da bir hayli
coktur [42,64,65,66,67,68), Bununla birlikte, YSAlar multi gorev gerektiren
yerlerde de son zamanlarda kullanilmaya baslandi [41, 69]. Buna bir ornek
MARVIN mobil robotu verilebilir [69]. Bu robotun gorus algilama, patern
ogrenme, duygusal durumlar, davranig hareketi ve motor kontrolunda yapay
siniy aglari uygulamalari verilmistir.

Son gunlerin popular bir uygulama alanida sualti robot araclaridir. Bu
konuda goze carpan uygulamalar [7Q,71,72] ve uygulanan YSAlar hakkinda
ayrintili bilgiler verilen kaynaklardan elde edilinebilinir. ¥YSAlarin diger
yapay zeka teknikleriyle beraber kullanilmasiyla ilgili yapilmis robot
kontrol uygulamalarida bulunmaktadir [73,74,75].

YSAlarin avantajlari; Hiz kapasiteleri, adaptasyon ozellikleri, hesaplana
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avantaji, daha az seistem bilgisine ihtiyac duymalari, kontrol  etme
kabiliyetlerinin yuksek olusu ve gurultuye gosterdikleri tolerans olarak
siralanabilir.

5. TARTISMA ve ANALIZ

vukarida verilen misallerdende anlasilacagi gibi, YSAlarin robotikteki
problemlerin  cozumune katkilari  fazladir. Verilmis uygulamalardan
gorulebilecegi gibi, VSAlarin robot kontrol, dinamik ve kinematik
problemlerinin cozumunde basarili olduklari ve gelecekte bu basarilarini
daha da artiracaklari soylenebilir. '

YSAlarin robotikte kullanilma sebebleri, sagladigli  avantajlax ve
dezavantajlardan daha once bahsedildigi icin burada tekrar bahsedilmemistir,

Son olarakta su soylenebilir ki hibrit yapay sinir aglarinin ve/veya sinir
aglarinin diger yapay zeka metodlariyla kullanilmasi ( Uzman sistemler,
Fuzzy, CGenetik Algoritma ), YSAlari robotikte daha da cok populer hale
getirecektir [50,51,54,72,73,74,76,77,78,79].
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