Iki Bacakl Robot Hareket Kontroliinde Yapay Sinir Aglarmm Kullanimm
The Use of Artificial Neural Networks in Bipedal Robot Motion Control

Burak Catalbas', Bahadir Catalbags®, Omer Morgiil*

!Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Boliimii
Ihsan Dogramaci Bilkent Universitesi, Ankara

{catalbas}, {morgul}@ee.bilkent.edu.tr

ZKontrol ve Otomasyon Miihendisligi Boliimii
Y1ldiz Teknik Universitesi, Istanbul
{bahadir.catalbas}@yildiz.edu.tr

(")zetge

Yapay sinir ag1 ile iki bacakli robot hareketi kontroliinde
kullanilan ag mimarisi ve katmanlarinin tiirii kontrolcii perfor-
mansi iizerinde etkilidir. Bacakli hareket kontroliinde yiirilyiig
bagarisi ve hiz kalic1 durum hatasi 6nemli performans metrikle-
ridir. Bu ¢aligmada farkl: sinir ag1 mimarilerinin ve katman tiir-
lerinin yiiritylis kontrolii iizerindeki etkisinin degerlendirilmesi
amaclanmigstir. Bu dogrultuda gizli katman sayisinin ve tiirtiniin
kontrolcii sinir ag1 performansina etkisi benzetim ortaminda in-
celenmigtir. Bu hedefle, bir merkezi oriintii tireteci kullanilarak
olusturulan iki bacakli hareket veri kiimesiyle ¢esitli sinir aglar1
egitilmistir. Sonrasinda yapilan benzetim caligmalariyla tekrar-
layan ve ileri beslemeli sinir ag1 katmanlariin birlikte kulla-
nildig1 bir sinir ag1 ile hem yiiriiylis basaris1 hem de hiz kalici
durum hatas1 metriklerinde olumlu sonu¢ alinmistir.

Abstract

Network architecture and layer types in the artificial neural
network used for two-legged robot motion control are effective
on controller performance. Walking success and speed steady-
state error are important performance metrics in legged motion
control. In this study, it is aimed to evaluate the effect of dif-
ferent neural network architectures and layer types on walking
control. To this end, various neural networks are trained on the
two-legged motion dataset which is generated with a central pat-
tern generator. With subsequent simulation studies, positive re-
sults were obtained in both walking success and speed steady-
state error metrics with a neural network in which recurrent and
feedforward neural network layers were used together.

1. Giris

Bacakli robotlar biyolojik kargiliklarina morfolojik benzerlikle-
rinin sagladig1 avantaj ile tekerlekli sistemlere kiyasla daha ge-
nig hareket alanina ve ¢evik hareket kabiliyetine sahiptir [1-4].

Ancak bu yapilar1 onlar1 dogrusal olmayan sistemler yaptigin-
dan kontrolcii gelistirmeyi komplekslestirmektedir [5].

iki bacakli robotlarimn yiirityiis kontroliinde kiitle merkezi
(center of gravity) ve sifir moment noktasi (zero moment po-
int) gibi klasik tekniklerden faydalanilabilmektedir [6, 7]. An-
cak bu yontemler kullanilarak olusturulan eklem yoriingeleri ta-
kip edildiginde bu yontemlerin tanimlar1 geregi getirilen yapay
kisitlar nedeniyle dizler biikiik yiiriiyiis gibi dogal olmayan ek-
lem yoriingeleri olugabilmektedir [8]. Bunlara kiyasla bagh di-
feransiyel denklemlerden olusan merkezi Oriintii iiretecleriyle
(central pattern generator) iki veya cok bacakli robotlar icin
daha dogal yiiriiyiis oriintiileri olusturulabilmektedir [9-12].

Makine 68renmesi literatiiriindeki ilerlemeler ve yiiksek he-
saplama giicli saglayan ekran kartlarinin ulasilabilir hale gel-
mesi sayesinde giiniimiizde yapay sinir aglar1 ile insan aktivite
siniflandirma, nesne takibi, canli poz kestirimi, zaman serisi
tahmini ve de hareket kontrolii yapilabilmektedir [13—18]. Bun-
lara ek olarak merkezi Oriintii iireteclerine benzer sekilde ya-
pay sinir ag1 temelli kontrolciiler ile iki bacakli hareketin dogal
goriiniimlii kontroliiniin yapilabilecegi gosterilmistir [19]. Mer-
kezi oriintii iiretecleriyle karsilagtirildiginda kontrolcii yapay si-
nir aglar1 daha genis zemin egimi araliginda ve daha engebeli
zeminlerde yiiriiylisii kontrol edilebilmektedir [20,21]. Bunla-
r1n yani sira yapay sinir aglari paralel ve seri-paralel mimariler
ile iki bacakli robot modeli i¢in sistem tanilama isleminde kul-
lanilabilmektedir [22,23].

Vadettigi potansiyel diisiiniildiigiinde yapay sinir ag: tiirii
kontrolcii ile yiiriiylis kontrolii aragtirilmast gereken bir konu
olarak one ¢ikmaktadir. Bu baglamda bu tiir kontrolciilerle iki
bacakli yiiriiylis kontroliinde olugan hiz kalic1 durum hatasinin
incelenmesi ve hangi tiir sinir ag1 katmanlarinin bu hatanin azal-
tilmasinda kullanigh oldugunun aragtirilmasi 6nem arz etmekte-
dir. Bu ¢caligmada farkli sinir ag1 mimarilerinin ve katmanlarinin
hiz kalic1 durum hatasi iizerinde etkisi incelenmistir.

2. Veri Kiimesi Hazirlanmasi

Bu calismada merkezi Oriintii iireteci ile kontrol edilen iki ba-
cakli robot modelinden faydalanilmistir [9]. Robot modeli Sekil



1’de gosterilmekte olup gorselde kullanilan parametreler Tablo
1’de aciklanmistir [9]. Robot modeli kiitleli ikiser adet uyluk ve
baldir uzuvlartyla robotun gévdesinin iistiinii temsil eden kal-
cada noktasal bir kiitleden olugsmaktadir. Robot modelinin uzay-
daki konumu 6 elemanli [z1, 2, 5, Ts, T11, £14] genellestiril-
mis koordinat vektorii ile ifade edilebilmektedir. Robot modeli-
nin her bir bacagi kalga, diz ve ayak bilegi eklemlerinde iiretilen
toplam 6 tork ile siiriilmektedir. Noktasal ayak modeli kullani-
lan bilek eklemleriyle zemin arasinda temas olmadiginda bilek
ekleminde iiretilen tork robot modelinin dinamiklerini etkile-
memektedir. Robotun ayaklarinin zemin ile temas: Sekil 1’de
gosterildigi gibi dikey ve yatay eksenlerde birbirine paralel yay
ve soniimleyici ile modellenmigtir. Kullanilan esnek zemin mo-
delinin bir sonucu olarak robotun bir ayagi zemine temas etme-
diginde robot modeli 5 eklemde iiretilen tork ile kontrol edildi-
ginden eksik tahrikli (underactuated) bir sisteme doniigmekte-
dir. Bu calisma kapsaminda benzetim ortaminda robot modeli
diferansiyel denklemleri 10 KHz 6rnekleme frekansi ile Euler
Metodu kullanilarak niimerik bir sekilde hesaplanmustir.
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Sekil 1: Iki ayakli robot modeli eklemlerinin, uzuvlarinin, uzuv
acilariin ve yer ile etkilesim modelinin gosterimi

Tablo 1: Robot modelinde kullanilan terimlerin agiklamalari

Parametre Tanmm

l1,l2 alt ve iist bacak (baldir ve uyluk) uzuv boyu
T1, T2 kalcanin X ve Y eksenlerindeki konumu
T3, T4 sag uylugun X ve Y eksenlerindeki konumu
Te, T7 sol uylugun X ve Y eksenlerindeki konumu
g, T10 sag baldirin X ve Y eksenlerindeki konumu
T12,%13 sol baldirin X ve ¥ eksenlerindeki konumu

T5,T8,T11;T14

uzuvlarin agilari

M govde kiitlesi
mi, ma iist ve alt bacak uzuvlarinin kiitlesi
g yergekimi ivmesi

Tr1,Tr2, Tr3, Tra, Trs, Tre

tork degerleri ve yonleri

k

yay katsayis1

d

soniimleme katsayis1

Kontrolcii olarak kullanilan sinir ag1 mimarileri ve katman
tirlerinin hiz kalict durum hatasina etkisinin degerlendirilmesi
hedeflendiginden sinir aglarinin gozetimli 6grenme ile egitilme-
sinin yeterli olacagina karar verilmigtir. Bu dogrultuda veri kii-
mesinin olusturulmasinda [23]’de yapildig1 gibi parametreleri
optimize edilen ve [9]’da sunulan merkezi 6riintil tireteci denk-
lemlerinden faydalanilmistir. Boylece optimize edilmis merkezi
oriintii ireteci ile robot modeli daha genis zemin egim agist
aralifinda bagaril yiiriiyiis gerceklestirmektedir. Benzetim ca-
lismalarinda modifiye edilmis merkezi oriintii iireteci diferansi-
yel denklemleri 10 KHz 6rnekleme frekansiyla 4. derece Runge
Kutta metodu kullanilarak niimerik bir sekilde hesaplanmustir.

Veri kiimesi olustururken [3, 10] aralifinda esit aralikli 40
noktada hiz uyarim degerinde ve [-9, 9] derece araliginda esit
aralikl1 39 noktada zemin egiminde yiiriiyiis verisi toplanmustir.
Bu degiskenlerin 1560 adet ikili kombinasyonu i¢in yapilan de-
neylerden 546 adedinde (%35’inde) 10 saniye ylirilyiis gercek-
lesmistir. Elde edilen 546 yiiriiyiis oriintiistintin 384’1 (%70,33)
egitim, 64’1 (%11,72) dogrulama ve 98’1 (%17,95) test kiimele-
rini olugturmak tizere Sekil 2’te gosterildigi gibi gruplanmagtir.
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Sekil 2: Merkezi oriintil iireteci ile tiretilen ylirilyiig Ortintiileri-
nin yiirtiyiis h1z1 ve zemin egim agilarina gore dagilimi

Yiirtiyiis Oriintiileri sinir aglarinin egitiminde kullanilma-
dan once ¢esitli 6n islemlerden gecirilmistir. Tlk olarak yiiriiyiis
ortintiilerinin 6rnekleme frekansi desimasyon igleminden geci-
rilip 10 KHz’den 100 Hz’e diistirtilmiistiir. Sonra tiim veri kii-
melerindeki bagaril yiiriiyiis Ortintiilerinin her bir 6zniteliginin
alabilecegi maksimum mutlak degerler bulunmugtur. Ardindan
veri kiimelerindeki tiim Oriintiilerin 6znitelikleri bulunan mak-
simum mutlak degerlerin ii¢ katina bolinmiistiir. Boylece bii-
tiin veri kiimelerinde 6znitelikler mutlak degerleri maksimum
1/3 olacak sekilde normalize edilmigtir. Sonra yiiriiyiis riin-
tillerindeki 6 eklem torku sinir ag1 ¢iktisi olarak belirlenmistir.
Geriye kalan 12 geri besleme baglantisi, 4 zemin tepki kuvveti,
10 uzuv konumu, 1 yiiriiyiis hiz hedefi ve 1 zemin egim agis1
olmak tizere toplam 28 6znitelik sinir ag1 girdisi olarak secil-
mistir. Boylece her bir yiiriiyiis riintiisii i¢in 100 Hz 6rnekleme
frekansiyla 10 saniye boyunca elde edilen 1000 zaman adimi1
uzunlugundaki girdi ve ¢ikt serileri agsagida verilmistir:

* 6 Sinir ag1 ¢ikt1 serisi [Boyut: 6x1000]



— 6 Eklem torku (1,7 =1, ..., 6)

» 28 Sinir ag1 girdi serisi [Boyut: 28x1000]

12 Geribesleme baglantisi (Feed;(z, &), i =
1,...,12), bkz. [21]

— 4 Zemin tepki kuvveti (Fy;, 7 = 1,...,4), bkz. [21]

10 Uzuv konumu (x1, z2, x3, T4, T6, T7, T9, T10,
T12, T13)

1 Yiirityiig hiz hedefi (v[t])

1 Zemin egim agist (¢[t])

3. Yapay Sinir Ag1 Kontrolciisii

iki bacakli robot modeli ile yapay sinir agimn iliskisi Sekil 3’te
sunulan diyagramda gosterilmektedir. Kontrolcii zemin egim
acisint ve hedef yiiriime hizi degerlerini referans girdiler ola-
rak almaktadir. Bunlara ek olarak bir 6nceki zaman adimindaki
robot modeli ¢iktr vektoriinii (o[t]’yi) olusturan geri besleme
baglantilarini (Feed;(x, 2)), zemin tepki kuvvetlerini (Fy;) ve
uzuv konumlarini (z;) da girdi olarak alir. Bu 28 girdi kontrolcii
sinir ag1 tarafindan degerlendirilerek 6 adet eklem torku ¢iktisi
olusturulmaktadir. Ayrintili olarak sinir aginin girdileri veri kii-
mesi olusturulurken hesaplanan normalizasyon katsayisina bo-
linmekte, ¢iktilar1 da bu katsay: ile carpilmaktadir. Daha sade
ve anlagilir bir anlatim i¢in normalizasyon bloklar1 Sekil 3’te
gosterilmemigtir. Hesaplanan eklem torklari ile robot modelinin
yiirtiytisii kontrol edilmektedir.
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Sekil 3: Sinir ag1 kontrolciistiniin ve robot modelinin etkilesimi

Bu ¢alismada kontrolcii olarak Sekil 4’te gosterildigi gibi
son katmani regresyon katmani olan iki ve ti¢ katmanlh yapay
sinir aglart kullanilmigtir. Kontrolcti yapay sinir aglarinda ¢ikig
katmaninda her biri normalize edilmis bir eklem torku degerini
tiretecek olan 6 adet dogrusal sinir modeli kullanilmusgtr.

4. Kontrolciilerin Karsilastirilmasi

Farkli problemlerde farkli tiirde sinir ag1 katmanlar1 kullanimi
ile daha iyi performansa ulagilabilmektedir. Bunlara 6rnek ola-
rak, nesne tespit problemlerinde evrisimsel [14] ve zaman serisi
kestirim problemlerinde tekrarlayan [17] katmanlarin kullanim1
ile yiiksek bagariya ulagilmas verilebilir.

Bu calismada kontrolcii olarak bir veya iki gizli katmana sa-
hip 13 farkl sinir ag1 mimarisi 6nerilmistir. Bu sinir aglarinda
kullanilan 6grenebilir parametre sayisi agirlik sayisi stitununda
Tablo 2’de agiklanmigtir. Daha 6nceki ¢caligmalarimizda tekrar-
layan sinir ag1 katmanlarinin yiirilyiis kontrol probleminde ileri

Girdi Serisi:
[28x1000]

ileri Beslemeli Katman (6) m
Tork Cikti Serisi: ileri Beslemeli Katman (6)
[6x1000]
Tork Cikti Serisi:
[6x1000]

Sekil 4: Degerlendirilen iki ve ti¢ katmanli sinir ag1 mimarileri

Girdi Serisi:
[28x1000]

beslemeli katmanlara kiyasla daha iyi performans gosterdigi go-
rilmiigtiir [21, 23]. Bu nedenle oncelikle 50, 100 ve 200 Long
Short-Term Memory (LSTM) tekrarlayan sinir modeli iceren
bir gizli katmanli sinir aglar test edilmistir [24]. Sonrasinda her
katmaninda 31 adet LSTM sinir modeli iceren iki gizli katmanl
sinir ag1 denenmistir. Bundan sonraki denemelerde 50 LSTM
sinir modeli iceren tek gizli katmanli sinir aginin parametre sa-
yisin1 gegmeyecek sekilde diger sinir aglari olusturulmustur. Bu
sekilde olusturulan Gated Recurrent Unit (GRU) sinir ag1 kat-
mani ve hiperbolik tanjant (tanh) aktivasyon fonksiyonu kulla-
nilan Elman Recurrent Neural Network (ERNN) sinir ag1 kat-
mani iceren tek gizli katmana sahip sinir aglar test edilmis-
tir [25, 26]. Ardindan bir katmanlar1 tekrarlayan sinir katmani
olan ve diger katmani tanh, ReLU [27], ELU [28] veya Leaky-
ReLU [29] ileri beslemeli sinir katmanlarindan olugan iki gizli
katmanli sinir aglar1 denenmistir.

Onerilen sinir aglar1 0, 0,1 ve 0,5 degerlerindeki 3 farkli Lo
regiilarizasyon katsayis1 [30] ve 0,001 6grenme sabiti baglangi¢
degeri kullanilarak AdamW eniyileyicisi [31] ile her 100 epokta
bir giincel sinir ag1 parametreleri kaydedilerek 3000 epok bo-
yunca egitilmigtir. Ardindan her 100 epokta bir kaydedilen sinir
ag1 parametreleri kullanilarak benzetim ortaminda robot modeli
egitim, dogrulama ve test veri kiimelerinde bulunan oriintiilerin
hedef yiiriiyiis hizlar1 ve zemin egim agis1 sartlarinda yiiriiyiis
kontrolii gerceklestirilmistir.

Bu sartlar altinda elde edilen yiirilyiis basaris1 ve hiz kalici
durum hatas1 yiizdeleri Tablo 2°de raporlanmistir. Tablo 2 hazir-
lanirken sinir aglarinin e8itimleri boyunca 6ncelikle en yiiksek
dogrulama kiimesi yiiriiyiis basarisina sahip oldugu kaydedilen
egitim adiminda elde edilen sinir ag1 parametreleri kullanilarak
sonuclar sunulmugtur. Eger kaydedilen birden fazla egitim adi-
minda ayni maksimum dogrulama kiimesi bagar1 oranina ulagil-
migsa bu egitim adimlarinda ulagilan en yiiksek egitim kiimesi
bagarisin veren sinir ag1 parametreleri kullanilarak sonuglar su-
nulmustur. Eger bu oran da farkli egitim adimlar i¢in ayn1 bu-
lunursa bunlar arasindan en diisiik dogrulama kiimesi hiz kalici
durum hatas1 veren sinir ag1 parametreleri kullanilarak sonuc-
lar raporlanmugtir. Bu sartlar altinda segilen egitim adimi Tablo
2’de epok sayist stitununda agiklanmustir.

5. Tartisma

Tablo 2 hazirlanirken oncelikle kullanilacak maksimum sinir
ag1 agirlik sayisinin belirlenmesi icin LSTM sinir katmani ice-
ren tek gizli katmanli sinir aglar1 0, 0,1 ve 0,5 L regiilarizasyon



Tablo 2: Sinir ag1 kontrolciilerinin yiiriiyiis kontrol performanslari

Egitim Kiimesi

Dogrulama Kiimesi  Test Kiimesi

Yiirityiis Hiz

Yiiriyiis Hiz Yiiriyiis Hiz

Basaris1  Kaha Basanis1  Kaha Basanis1  Kaha
Agirhk Lo Epok Durum Durum Durum
Sinir Ag Gizli Katman Mimarisi  Sayisi Katsayis1  Sayisi Hatas1 Hatas1 Hatas1
0 2400 %81,77 96,62 %79,69 %6,25 983,67 %5,24
50 LSTM 16306 0,1 3000 %79,95 %5,69 %79,69 %5,71 %78,57 9%6,59
0,5 2800 %84,38 %9,44 9%85,94 %9,01 %85,71 %8,87
0 2300 %77,86 %1,5 %78,12 %7,64 %78,57 9%6,79
100 LSTM 52606 0,1 1900 %87,24 %8,05 %84,38 9%9,49 9%86,73 %7,93
0,5 500 %94,53 %14,65  %95,31 %13,13  %93,88 %12,82
0 1000 %68,75 94,48 %75 %4,49 %74,49 %3,82
200 LSTM 185206 0,1 1600 %74,74 %7,6 %78,12 %7,67 %75,51 %7,68
0,5 1500 %77,86 %13 %81,25 %12,19  %83,67 913,07
0 1900 %70,57 9%9,96 %71,88 %9,69 %76,53 9%9,69
31 LSTM, 31 LSTM 15692 0,1 2100 %77,86 %7,66 %75 %6,03 %83,67 %6,76
0,5 800 %94,27 %12,39  %90,62 %11,06  %94,9 9%10,69
0 2000 %65,36 %5,26 %70,31 %5,13 %70,41 %5,59
71 Tanh, 33 LSTM 16255 0,1 2800 %90,1 99,78 9%90,62 %8,64 %92,86 9%8,89
0,5 1300 %92,97 %13,56  %90,62 %1197  %92,86 %11,94
0 1600 %74,22 96,64 %75 %5,75 %76,53 %5,74
71 LeakyReLU, 33 LSTM 16255 0,1 2700 %79,69 %13,32  %76,56 %14,95  %78,57 914,57
0,5 2700 %83,85 %10,16  %85,94 %10,1 %80,61 9%9,86
0 900 %76,56 %5,31 %79,69 %5,1 %78,57 %4.,81
43 LSTM, 74 LeakyReLU 16262 0,1 700 %88,54 %10,98  %84,38 %9,53 %91,84 %10,6
0,5 2400 %88,02 %12,14  %84,38 %13,98  %85,71 %11,73
0 1100 % 84,11 %4,19  %82,81 % 3,84 % 84,69 % 3,16
43 LSTM, 74 ReLU 16262 0,1 1100 %84,38 94,277 9%85,94 %4,78 %85,71 %4,09
0,5 2200 %92,45 PD11,79  %92,19 %11,98  %92,86 %10,3
0 500 %57,81 %6,83 9%53,12 %8.,6 %61,22 %7,2
43 LSTM, 74 ELU 16262 0,1 2900 %78,91 P%13,89  %78,12 %12,89  %80,61 %13,18
0,5 800 %84,38 %10,33  %89,06 %9,5 9%84,69 %8,81
0 400 %62,76 %7,19 %065,62 %6,1 %70,41 9%5,37
59 GRU 16113 0,1 700 %70,31 %4.,6 %70,31 %4,26 %77,55 904,54
0,5 2700 %73,96 94,51 9%065,62 %4,53 %75,51 904,22
0 2800 %77,6 917,38  %76,56 %16,5 %76,53 %17,21
110 ERNN 16066 0,1 2500 %81,51 %5,26 %78,12 %4,74 9%82,65 94,176
0,5 2000 %58,07 %21,88  %59,38 %16,85  %66,33 9%18,24
0 1900 %71,09 %6,3 %68,75 %5,75 %76,53 94,88
83 ERNN, 74 ReLU 16045 0,1 1900 %77,34 %7,53 %81,5 %8,08 %82,65 %7,53
0,5 2600 %68,49 %24, %70,31 %23,39  %74,49 %20,72
0 1100 %70,05 %11,35 %75 %12,48 %7041 9%12,93
83 ERNN, 74 LeakyReLU 16045 0,1 2900 %77,86 9%6,67 %78,12 %7 %79,59 %6,19
0,5 2100 %79,69 PD11,76  %79,69 %10,51  %84,69 9%9,59

katsayilartyla egitilmigtir. Yapilan egitimlerin Tablo 2’deki so-
nuclar1 incelendiginde yiiriylis basarisi ile hiz kalic1 durum ha-
tasi arasinda genelde pozitif bir korelasyon oldugu goriilmiistiir.
Diger bir ifadeyle genelde yiirtiyiis basarist artarken hiz kalici
durum hatasinin da artma egiliminde oldugu tespit edilmistir.
Omegin Lo parametresi artarken yiirilyiis basarisi ve hiz kalici
durum hatas1 genelde artma egilimindedir. Buna karsin basarilt
bir yiiriiytiste kontrolciiniin yiiksek yiirtiyiis basarist saglarken
diisiik hiz kalic1 durum hatastyla ¢aligmasi gerekmektedir.

Bu kapsamda test veri kiimesinde %80 ve iizeri yiiriiyiis ba-

saris1 ve ayni zamanda %6’dan daha diisiik hiz kalic1 durum ha-
tast kriterlerini karsilayan sinir aglart incelendiginde, O Lo regii-
larizasyon katsayisi ile egitilen, tek gizli katmaninda 50 LSTM
sinir modeli bulunan ve toplamda 16306 6grenebilir parametre
sayisina sahip sinir ag1 bagarili bulunmusgtur. Bundan sonra test
edilen sinir aglar1 bu parametre sayisini1 gegcmeyecek sekilde ta-
sarlanmstir. Tek gizli katmaninda 59 GRU sinir modeli iceren
sinir aginin test kiimesi hiz kalici durum hatasi 0,1 ve 0,5 Lo
regiilarizasyon katsayilari ile yapilan egitimlerde azalmistir an-
cak 0,5 Lo regiilarizasyon katsayist ile test kiimesi yiirilyiis ba-



sar1 orani da diigmustiir. Bu nedenle en iyi sonug¢ hem ytiriiyiig
bagarisini arttiran hem de hiz kalic1 durum hatasini diigiiren 0,1
L» regiilarizasyon katsayisi ile elde edilmistir. Benzer bir dav-
ranis tek gizli katmaninda 110 ERNN sinir modeli bulunan sinir
aginda da gozlemlenmistir. Bu sinir ag1 0,1 Lo regiilarizasyon
katsayisi ile en yiiksek yiirilyiig basarisina ve en diisiik hiz ka-
lic1 durum hatasina ulagmig olup 50 LSTM sinir modeli bulu-
nan sinir agindan daha diigiik hiz kalici1 durum hatasina neden
olunmugtur. Bunun ardindan en az biri tekrarlayan katman olan
iki gizli katmanh sinir aglari test edilmistir. Bunlar arasinda si-
ras1 ile 43 ve 74 sinir modeli bulunan LSTM ve ReLU gizli
katmanlarina sahip sinir a1 0 Lo regiilarizasyon katsayis: ile
test kiimesinde %84,69 yiiriiyiis basarisina ve biitiin egitilen si-
nir aglar1 arasinda en diisiik kalic1 durum hatas1 oram1 %3,16’ya
ulagsmis olup, Tablo 2’de kalin harflerle isaretlenmisgtir. Bu sinir
aginin egitim, dogrulama ve test veri kiimelerindeki her oriintii
icin elde ettigi yiiriiylis basaris1 ve hiz kalict durum hatas1 Se-
kil 5°te gorsellestirilmistir. Bundan sonra bu kontrolcii sinir ag1
secilen kontrolcii olarak isimlendirilecektir.

Tablo 2 incelendiginde ikinci gizli katman olarak ileri bes-
lemeli ReLU katmani kullanimi ile ELU, LeakyReLLU, Tanh ve
LSTM katmanlarinin kullantmindan daha diisiik hiz kalic1 du-
rum hatasina ulagilmistir. Her ne kadar her iki gizli katmani da
LSTM olan sinir ag1 ile %94,9 ile en yiiksek test kiimesi yii-
rilylis basarisina ulagilmig olsa da, beraberinde olusan yiiksek
hiz kalic1 durum hatasi bagta belirlenen kriterlere uymadigi i¢in
bu sinir ag1 mimarisi bagarisiz bulunmustur. Diger bir ilgi ge-
kici bagar1 da tek gizli katmanli ERNN kullanilan sinir ag1 ile
elde edilmistir. Ancak hem ylirilyiig basaris1 secilen kontrolcii-
den daha diisiik hem de hiz kalic1 durum hatasi segilen kontrol-
ciiden daha yiiksek gerceklesmistir.

6. Sonuclar

Bu calismada bir ve iki gizli katmanh sinir aglarinin gozetimli
ogrenmeyle egitilip iki bacakli yiiriiyiis kontroliinde ulastig1 yii-
rilylis bagarist ve hiz kalici1 durum hatasiyla a§ mimarisi ve ag
katmanlarindaki sinir modelleri arasindaki iligki incelenmistir.

Tablo 2’de raporlanan sonuglar incelendiginde LSTM ve
ERNN katmanlarinin bacakli yiiriiyiis kontrolinde GRU kat-
manlarindan daha basarili oldugu ve birden fazla gizli katmanl
sinir a1 mimarileriyle daha yiiksek yiiriiyiis bagarisina ve daha
diisiik hiz kalict durum hatasina ulagilabilecegi goriilmiistiir.
Benzer sekilde farkli ileri beslemeli sinir modelleri ile farkl yii-
riiylis basaris1 oranlarina ve hiz kalict durum hatalarina ulagil-
mustir. Tkinci gizli katmanda ReLU sinir modeli kullanimi ELU,
LeakyReLU, Tanh ve LSTM kullanimindan daha basarilidir.

Her ne kadar L, regiilarizasyonu kullanimu yiriiyiis basari-
sinda ve hiz kalict durum hatasinda genelde artisa neden olsa da
bazi sinir aglarinda yiiriiylis bagarisi artarken hiz kalici durum
hatasinin azaldigi durumlar da gézlemlenmistir. Bu nedenle Lo
regiilarizasyonun burada faydali olabildigi sonucuna varilmisgtir.

Elde edilen sonuglar yapay sinir aglari ile yiiriiyis hizi
kontrolii yapilabilecegini gostermektedir. Bu calismanin sinir
aglarinin egitiminde Dropout gibi daha ileri regiilarizasyon tek-
niklerinin kullanimiyla, ii¢ ve daha fazla katmani ag mimari-
lerinin denenmesiyle ve farkli sinir modellerinin denenmesiyle
genigletilmesinin faydali olacag: degerlendirilmektedir.
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Sekil 5: Secilen kontrolciiniin veri kiimelerindeki Oriintiilerin
girdilerine karsilik gerceklestirdigi yiirilyiis performansi
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