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(")zetge

Dort pervaneliler giintimiizde askeri alanlarin gozetlen-
mesi, tarim arazilerinin ila¢lanmasi, afet durumlarinda tele-
komiinikasyon hizmeti saglanmasi gibi bir¢ok farkli alanda
yaygin olarak kullanilan Insansiz Hava Araglaridir (IHA). Bir
dort pervanelinin hareketi birbirinden bagimsiz donebilen dort
motorla saglanir. Bir dort pervanelinin belirlenen yoriingeye
azami uyumlu ucabilmesi i¢in motor donme hizlarini gercek za-
manli kontrol edebilen dayanikli ucug kontrolciilerinin tasarlan-
mas1 gerekmektedir. Bu dogrultuda, literatiirde oransal-integral-
tirevsel (PID) denetleyici, dogrusal karesel diizenleyici (LQR),
model ongoriilii kontrol (MPC) gibi bir¢ok denetleyici Oneril-
mistir. Bu denetleyicilerin bagarimi secilen model parametrele-
rine gore degiskenlik gostermektedir.

Bu calismada, dort pervaneli bir IHA nin verilen bir yoriin-
geyi yliksek hassasiyetle takip edebilmesi i¢in pekistirmeli 68-
renme tabanli bir ugus kontrolciisii 6nerilmistir. Derin belirgin
yontem egilimi (DDPG) yontemi ve MATLAB simiilasyon or-
tamin1 beraber kullanan kontrolcii, aktor-elestirmen sinir aglari-
nin tekrarh ¢oziimler tiretmesiyle parametreleri 6grenmektedir.
Geligtirilen kontrolciiniin farkl referans yoriingeleriyle yapilan
testlerinde literatiirde sunulan ¢aligmalara kiyasla tatmin edici
performans sergiledigi gozlemlenmistir.

Abstract

Quadcopters are Unmanned Aerial Vehicles (UAV) which
find wide application areas such as surveillance of military zo-
nes, spraying the farmlands in agriculture, and providing te-
lecommunication service in case of a disaster. The four inde-
pendently operating rotors govern the motion of a quadcopter.

High-fidelity flight of a quadcopter to a reference trajectory re-
quires the design of a robust real-time flight controller for the
rotor speeds. In this direction, many controllers are proposed
in the literature such as Proportional-Integral-Derivative (PID)
controller, Linear Quadratic Regulator (LQR), and Model Pre-
dictive Control (MPC). The performance of these controllers
significantly depends on the selected model parameters.

In this work, we develop a reinforcement learning-based
trajectory controller with high tracking precision for a quad-
copter. This controller couples the Deep Deterministic Policy
Gradient (DDPG) algorithm with the MATLAB simulation en-
vironment and learns the model parameters from the iterative
solutions of actor-critic neural networks. The proposed control-
ler reveals promising performance in tracking various reference
trajectories compared to the ones reported in the literature.

1. Giris

Dort pervaneli Insansiz Hava Araclart (IHA’lar) basit bir ta-
sarima sahiptir ve aerodinamik olarak verimli olduklarindan
giinlimiizde kesif, gozetleme, tarim, haritalama, fotografeilik,
kargo tagimacilig1, savunma ve giivenlik gibi bir¢ok alanda yay-
gin bir sekilde kullanilmaktadir [1].

Bir dort pervaneli birbirinden bagimsiz dénen dort motor
(rotor) sayesinde itme kuvveti tretir. Tiim rotorlar ayni hizla
saat yoniinde donerse kalkis, tersi yonde donerse inig gercekle-
sir. Dort pervanelinin havada dengede (hover) kalabilmesi i¢in
ayni eksen izerindeki iki rotorun saat yoniinde, diger iki rotorun
ters istikamette ayn1 hizla donmesi gerekir. Kalkig ve iniste tim
rotorlar ayn1 yonde itki kuvveti olustururken, denge durumunda
dort pervaneliye etki eden rotor momentleri sifirlanmistir. Ro-
torlarin farkli hizlarda donmeleri dort pervanelinin farkli eksen-
ler etrafinda donmesini saglar. Boylece bir dort pervaneli, ro-
tor hizlarmin kontrol edilmesiyle hem o6telemeli (translational)



hem de dairesel (rofational) manevralar yapabilir [2].

Rotor hizlarin belirlenmesi igin literatiirde cesitli kontrol
yaklagimlar1 benimsenmistir. Birinci yaklagim, bir dort perva-
nelinin ucug dinamiklerinin diferansiyel denklemlerle matema-
tiksel modellenmesine dayanir. Bu geleneksel yaklagimda elde
edilen model dogrusal degildir, ancak kii¢iik a¢1 varsayimi gibi
0zel durumlar i¢in dogrusallastirilabilir [3]. Kontrol teorisi arag-
larin1 kullanan bdyle bir kontrolctiniin her sistem igin tasarlan-
masi ve en iyi parametrelerinin belirlenmesi kolay olmamakla
beraber sistemin kararlilig1 ve hata basarimi hakkinda énemli
bilgiler sunmasi agisindan degerlidir [4].

Literatiirde dort pervaneli dinamik modelini kullanan
en yaygin yontem oransal-integral-tirevsel (Proportional-
Integral-Derivative, PID) kontrolciidiir. Ger¢ek zamanli kolay
uygulanabilir bir yontem olan PID, 6l¢iilen hatalar belirli kat-
sayilarla kontrol komutlarina dahil eder. PID’nin hata bagarimi
bu katsayilara baghdir ve cesitli yontemlerle secilebilir [5].

Model 6ngoriilii kontrol (Model Predictive Control, MPC)
yontemi sistemin dinamik modelini kullanir ve belli bir ara-
Iikta sistemin nasil davranacagim gercek zamanl bir karesel
eniyileme yontemiyle tahmin eder. Bu tahminler uygulanacak
kontrol komutlarinin birden fazla kisit1 giirbiiz bir sekilde kar-
silayabilmesine olanak tanir. Dort pervaneli yoriinge kontrolii
icin MPC yontemini bulanik mantik ile harmanlayan dogrusal
olmayan bir otopilot Onerilmigtir [6]. Dogrusal olmayan MPC
yontemlerinin bagarili yoriinge takibi yapabilmesi dinamik mo-
delin dogruluguna oldukca baglidir. Modellenemeyen aerodi-
namik etkiler ya da degisken yiikler MPC perfomansini olum-
suz etkiler. Esnek ugus kosullarina hizli uyum saglayabilen bir
MPC yontemi, uyarlanabilen kontrolciilerin sisteme eklenme-
siyle saglanabilir [7].

Dort pervaneli dinamik modelini kullanan diger bazi kont-
rol yontemleri dogrusal karesel diizenleyici (Linear Quadratic
Regulator, LQR) [8], geri-adimlama (backstepping controller)
[9] ve kayan kipli kontrol (sliding mode control) [10] olarak s1-
ralanabilir.

Dinamik model iizerinden kontrol saglayan bu yontemler-
den farkli olarak derin sinir aglari (Deep Neural Networks,
DNN) herhangi bir dinamik modele ihtiya¢ duymadan dog-
rusal olmayan karmagik sistemlerin yoriinge kontroliinii ka-
rarli bir gekilde saglayabilir [11]. Derin belirgin yontem egi-
limi (Deep Deterministic Policy Gradient, DDPG) modelden
bagimsiz, gercek zamanli bir pekistirmeli 6grenme yontemi-
dir. DDPG yonteminde aktor-elestirmen pekistirmeli 6grenme
etmenleri uzun vadeli ortalama toplam 6diilii en biiyiikleyecek
politikay1 arar [12]. Giiriiltiistiz ve bozucusuz simiilasyon orta-
minda DDPG algoritmas1 dort pervaneli kontrolii kabul edilebi-
lir bir kalic1 hal hatasi ile bagarili bir sekilde yapilmistir [13].
DNN tabanli kontrolciilerin sistem dinamikleri ile desteklen-
mesi hata performanslarini iyilestirmigtir [14].

Bu calismada dort pervanelilerin hareket ve yiikseklik kont-
rolii i¢in pekistirmeli 6grenme tabanli bir DDPG yontemi gelis-
tirilmig, performansi gesitli simiilasyonlarla test edilmistir. Bu
makalede, dort pervaneli sistem dinamigi Boliim 2’de tanitil-
mig, Onerilen pekistirmeli 6grenme modeli Bolim 3’te agik-
lanmug, sistem simiilasyonlart Bolim 4’te tartigtlmigtir. Bolim
5 bulgular1 6zetlemekte ve gelecek calismalar iizerine Oneriler
sunmaktadir.

2. Sistem Dinamikleri

Dort pervaneli ucug dinamigi Newton’un ikinci hareket kanunu
ve Newton-Euler denklemleriyle ifade edilebilir. Bunun i¢in 6n-
celikle sabit ve hareketli eksen takimlarin tanimlanmasi gere-
kir. Bir X eksen takimi, origin noktasinin koordinatlar1 o ve
(z,y, z) eksenlerin yonleri verilerek tanimlanabilir. Boylece,
sabit yer eksen takim1 X7 = (or, xr,yr, zr) ve hareketli hava
aracinin govde eksen takimi Xy = (05, xv, s, 25 ) ile ifade edi-
lebilir. Bir eksen bizden uzaklagir sekilde alindiginda, saat yo-
niindeki donme art1, tersi yondeki donme eksi olarak kabul edi-
lir [3].

3.1 eksen takiminda x; pusula kuzeyini, y; doguyu, ve zr
yercekiminin tersi yonii gosterir. Bir dort pervanelinin X, ek-
sen takiminda, z; ekseni z7 ekseni ile ayn1 yonde iken (xp, yp)
eksenleri sag el kuralina uygun olarak rotor eksenleri iizerin-
dedir (Sekil 1). Her bir rotor govdeye [ (m) uzakliktadir. Dort
pervanelinin havada dengede kalabilmesi i¢in rotor 1 ve 3 saat
yoniinde ayn1 hizla donerken rotor 2 ve 4 ayni hizla saat yonii-
niin tersine donmelidir.

Ust Goriiniim

Sekil 1: Dort pervaneli ugus dinamigi.

Hareketli ¥, eksen takiminda dogrusal hiz vektori v =
[uv w]T ve agisal hiz vektorii Q = [p g 7|7 ile gosterilir. Sabit
Y1 eksen takiminda konum vektorii € = [z y 2]7 iken yonelim
vektorii n = [¢ 0 ¢]" Euler acilaridir. Burada, ¢ yalpa (roll)
acis1 x; eksenine gore donmeyi, 6 yunuslama (pirch) agisi yr
eksenine gore donmeyi ve ¢ sapma (yaw) agis1 zy eksenine gore
donmeyi ifade eder. Havacilik standartlarina gore zyx donme
siralamasi esas alinir. 3, eksen takiminda v dogrusal hiziyla
hareket eden bir hava aracit 37 eksen takiminda § = R~ dogru-
sal hizindadur.

CpCo  CypSeSp — SyCo  CySeCh + SypSe
R = SyCo  SySeSy + CyCy  SySeCy — CyS¢ (1)
—Sg CoS¢ CopCop

Denklem (1), bu koordinat doniisiimiinii saglayan R rotas-
yon matrisini tanimlar. Burada co = cos(a) ve so = sin(a)
demektir. R rotasyon matrisi kiiciik (¢,0,) doniisleri icin
ca = 1 ve so = « varsayimiyla giincellenebilir. Boylece bir
dort pervanelinin durumu, ii¢ eksenel [z, yp, z5]7 ve ii¢ agisal
[¢,0,1]" konum olmak iizere alt serbestlik derecesiyle ifade
edilebilir.

w; (rad/sn) agisal hizla donen bir ¢ rotoru X, eksen ta-
kiminda Denklem (2) ile verilen F; (/N) itme kuvvetini iiretir.
Burada k; kuvvet sabitidir. Tiim rotorlarin saat yoniinde (ve sa-



atin tersi yoniinde) donmesiyle olusan net Fjp,e kuvveti dort
pervanelinin kalkigini (ve inigini) saglar (Denklem (3)).

Fi = kjw; ¥)
Fime =F1 + F> + F3 + F} 3)

¢ rotoru donerken hava siirtiinmesinden kaynakli donme ek-
seninin tersine olugan moment 7;, rotorlarin itme kuvvetlerin-
den kaynakli «; eksenindeki 74, yr eksenindeki 79 ve zr ekse-
nindeki 7, momentleri Denklem (4)—(7) ile verilmistir. Burada
k., moment sabitidir [15].

Ti = kmws 4)
7o = U[(Fy + Fa) — (F2 + F3)] Q)
To = I[(F5 + Fi) — (F1 + )] (6)
Ty =T1— T2+ T3 — T4 @)

Boylece Xy eksen takimindaki kuvvet vektorii Fyp4e, mo-
ment vektorii M. ile verilir (Denklem (8)).

ngivde = [07 07 Fitme]T7 Mgdvde = [7-¢7 70, sz]T (8)

Benzer sekilde ¥, eksen takiminda €2 agisal hizlar veril-
diginde >; eksen takiminda Euler acilarinin degisim hizlari
7 = [$,0,v]T hesaplanabilir.

1 sgto  cote

T=|0 ¢ —s¢ €]
0 3¢ hic:3
co cp

Denklem (9) ile tanimlanan 7" doniisiim matrisi n = T°Q2
formiilityle acisal hiz degisimini verir. Burada ty = tan(0)
fonksiyonudur.

3. Pekistirmeli Ogrenme Yontemi

Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement Learning, RL) yonte-
minde kontrol kabiliyetine sahip bir etmen bir politika dahi-
linde aksiyon belirleyerek cevresiyle etkilesimde bulunur. Uy-
gulanan aksiyonun cevreye uyumu, etmenin durumu ile hesap-
lanan bir 6diil fonksiyonu araciligiyla ol¢iiliir (Sekil 2). Etmen,
odiil fonksiyonunu en biiyiikleyecek sekilde aksiyonlarini belir-
leyen politikay1 her adimda giinceller. Boylece etmenin cevre-
siyle etkilesimini saglayan en iyi politika belirlenmis olur [16].

RL yontemlerinin siirekli aksiyon uzayindaki karmagik go-
revlerde karsilagtigi 6grenme zorluklar1 karar verici DNN alt
sistemlerin eklenmesiyle agilabilir. Bu yaklagimla, deger tabanl
RL yontemi (Q-learning) ve belirgin yontem egilimini (Deter-
ministic Policy Gradient, DPG) birlestiren derin belirgin yon-
tem egilimi (DDPG) metodu ortaya ¢cikmugtir [17].

DDPG yonteminde etmen, aktor (actor) ve elestirmen (cri-
tic) ag1 olmak iizere iki farkli DNN kullanir. 7 politikasini kul-
lanan bir aktor DNN, etmenin s; anlik durum girdisine en uy-
gun a; aksiyonunu iiretir ve R(s¢, a;) odiliinii kazamr. V' (s;)
durum deger fonksiyonu s; durumunda kazanilabilecek en bii-
yiik toplam o6diilii ifade eder. Elestirmen DNN ise etmenin s¢
anlik durumunu ve aktor DNN’den gelen a: aksiyonunu kul-
lanarak bir Q(s¢, a:) durum-aksiyon degerini tahmin eder. Bu
fonksiyon, s; durumunda a; aksiyonu uygulandiginda kazani-
labilecek en biiyiik toplam odiildiir.
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Sekil 2: Pekistirmeli 6grenme akis semast.

Bellman denklemleri olarak bilinen Denklem (10) ile du-
rum degerleri, Denklem (11) ile durum-aksiyon degerleri giin-
cellenir. Burada «y € [0, 1] azaltma (discount) katsayisidir. Be-
lirlenen V' (s;) degerleri her s; durumu i¢in en iyi a; aksiyo-
nunu verir ve aktor DNN’nin yeni politikasini olusturur. DDPG
O0grenme siireci sonunda sisteme en uygun aksiyon ve politika
bulunmus olur.

V(se) = max{R(s¢, a) + 7V (se+1)} (10)
Q(st,a1) = Q(s¢,ar) + a(R(st, ar) +ymax Q(st+1, Gr+1))
an

Bolim 3.1 dort pervanelilerin yiikseklik ve yoriinge kont-
rolii igin gelistirdigimiz DDPG yontemini agiklamaktadir.

3.1. Derin Belirgin Yontem Egilimi

Ucus kontrolii i¢in 6nerdigimiz DDPG yonteminde etmen bir
dort pervanelidir. Etmenin kullandig: ileri beslemeli aktor ve
elestirmen DNN’leri, her biri 128 noron igeren 4 katmandan
olusur (Sekil 3). Sekil 3(a)’da verilen aktor DNN, etmenin
3, eksen takimindaki konum, hiz, yonelim ve agisal hizin-
dan olusan durum bilgisini girdi olarak alir. Boylece s; =
(z,y,2,2,9,2,$,0,, b, O,w) seklinde tamimlanan 12 degis-
kenli bir vektordiir. Aktor DNN’nin iiretti§i aksiyon etmenin
dort rotorunun a¢ = (w1, w2, ws,wa) hizlaridir.

Rotor Hizlan

0009

Koum  Hiz Yon
000 000 O

(a) (b)

Sekil 3: Etmen 6grenme aglari, (a) aktor DNN, (b) elestirmen
DNN.

Sekil 3(b)’de verilen elestirmen DNN, etmenin s; duru-
muna ek olarak aktor DNN’nin hesapladigi a; rotor hizlar ak-



siyonunu da ele alir. Boylece 16 girdili elestirmen DNN, akti-
vasyon fonksiyonlarimi uygulayarak bir Q(s¢, as) odiil degeri
hesaplar.

(a) (b)

Sekil 4: Aktivasyon fonksiyonlari, (a) ReLu, (b) tanh.

Aktivasyon fonksiyonlar1 bir DNN’nin dogrusal olmayan
ciktilar iiretmesini saglar. Onerdigimiz aktor ve elestirmen
DNN’lerin ilk ii¢ katmaninda kaybolan gradyanlar diisiik he-
saplama yiikiiyle eleyebilmesi sebebiyle f(z) = max{0,z}
seklinde tanimlanan ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonu
kullanilmigtir [18]. DNN’lerin son katmaninda, tanh(z) =
::;::: aktivasyon fonksiyonu ile pozitif ve negatif degerler
dogrusal olmayan bir sekilde islenir (Sekil 4).

4. Tartisma

Dort pervaneli bir etmenin ugus kontroliinii saglayan Bolim
3.1’de verilen DDPG yontemimizin simulasyon ortamindaki
Ogrenme siireci, yoriinge takibi ve birim basamak irtifa cevap-
lar1 bu boliimde incelenmistir. Simiilasyonlar Windows 11 is-
letim sisteminde MATLAB 2023a yazilimiyla yapilmigtir. Kul-
lanilan donanim 16 GB RAM, AMD Ryzen 5 5600H CPU ve
NVIDIA CUDA RTX 3060 GPU o6zelliklerine sahiptir. Karma-
stk hesaplamalar igeren DDPG yonteminin MATLAB simiilas-
yonu CPU {tizerinde yapilirken, aktor ve elestirmen DNN’lerin
ogrenme siirecinde basit hesaplamalar yogunlukla tekrarladi-
gindan GPU destegi alinmustir.

DDPG yontemi Crazyflie dort pervanelisi etmeni i¢in Si-
mulink iizerinde test edilmigtir [19]. Crazyflie sitemine ait fi-
ziksel parametreler ve genel simiilasyon parametreleri Tablo 1
ile verilmektedir.

Tablo 1: Simiilasyon parametreleri.

Crazyflie Fiziksel Parametreleri
m, agirlik 0.022 kg
{, uzunluk 0.042 m
I, eylemsizlik momenti 9.1914e-06 kg-m?
Iy, eylemsizlik momenti 9.1914e-06 kg-m?
I, eylemsizlik momenti 2.2800e-05 kg-m?
Motor eylemsizlik momenti 2.97e-05 kg-m>

k¢, kavvet sabiti 2.75e-11 kg-m
k., moment sabiti 1 kg—m2
Genel Parametreler
d¢, zaman araligi 0.01 sn
g, yercekimi ivmesi -9.81 kg-m>
~, DDPG azaltma katsayis1 0.99
o, Elestirmen 6grenme katsayisi 0.01
q, Aktor 6grenme katsayisi 0.001

4.1. DDPG Yénteminde Politika Ogrenmesi

Crazyflie dort pervaneli simiilasyonu i¢in ilk adim DDPG yon-
temine ait aktor ve elestirmen DNN’lerin model parametrelerini
dgrenmesidir. Bu amagla, 5 x 5 x 5 (m®) boyutlarinda merkezi
(0,0, 0) koordinatlariyla verilen sanal bir oda ele alinmugtir. Her
0grenme boliimiinde (train episode) Crazyflie etmeni oda igeri-
sinde rastgele bir so = (z,y, 2, %,7, 2, ¢, 0,9, <73, 9,1/}) duru-
mundan hareketine baglamstir. Ogrenme siireci 100.000 béliim
devam etmis ve her boliimde etmen 10 saniye ugus gercekles-
tirmisgtir.

Etmen konum, hiz ve Euler acilarina ait anlik durumunu
degerlendirerek baglangi¢ konumundan odanin merkezine ulas-
may1 hedefler. Bu dogrultuda, anlik duruma bagli olarak her bir
rotorun a; = (w1, w2, ws,ws) hizlarm aksiyon olarak 6gren-
meye caligir. Alian a; aksiyonu odamin merkezine olan Oklit
uzaklig1 ve ¢ sapma agisinina bagl olarak cezalandirilir. Yani,
a: aksiyonuna ait R(st, a:) negatif bir odiildiir. Her 6grenme
bolumiinde etmen, cezay: en kiigiikleyecek rotor hizlarim aksi-
yon olarak dgrenir ve 6grenme sonunda en uygun 7 politikasini
iiretir. Onerdigimiz DDPG yonteminde etmen grenme siireci-
nin sonunda 1 sapma acisini diisiirmeyi ve odanin merkezine
gitmeyi basarili bir sekilde 6grenmistir.

4.2. DDPG Yontemi ile Yoriinge Takibi

Bolim 4.1°de anlatilan 6grenme siirecini tammalayan bir
Crazyflie etmeninin yoriinge takip performansini test etmek
tizere [z¢,ye, z¢)" = [s2t,ct, 5¢]7 parametrik referans yoriin-
gesi tammlanmustir. Burada, ¢ € [0, 10] (sn) simiilasyon anini
ifade eder.

Sekil 5 referans yoriingeyi kirmizi egri ile, etmen hareke-
tini ise mavi yoriinge ile gostermektedir. Etmen kirmizi liggenle
gosterilen ilk konumdan hareketine baglamis ve yesil licgenle
gosterilen son konumuna gelinceye kadar referans yoriingeyi
hafif sapmalarla yakindan takip etmistir.

Dért Pervaneli
Referans

Z (metre)
)
v

Sekil 5: 3B Yoriinge takip simiilasyon cevabi.

Etmenin «, y ve z eksenlerindeki detayl1 yoriinge takip per-
formans sirasiyla Sekil 6(a), 6(b) ve 6(c) ile verilmistir. Oda
icerisinde rastgele bir konumdan harekete baslayan etmen, re-
ferans yoriingeye yaklagik 1 saniye i¢inde yakinsamig ve simii-
lasyon siiresi boyunca kabul edilebilir bir sapma ile referans yo-
riingeyi izleyebilmistir.



Dért Pervaneli
Referans.
1
05
®
T
P o
(@) £
x
-05
-
15 . . i . . .
0 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10
Zaman (saniye)
15
Dont Pervaneli
Referans
1
05
b F
g o
-
0.5
-
15 " . " . " " . " "
[ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Zaman (saniye)
15 v T
Dort Pervaneli
. Referans
" o~ -
05
2
. 5
() E
~N
-05
A ~
Myl
1 M o
15 k A - : - n
0 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10

Zaman (saniye)

Sekil 6: Yoriinge takip simiilasyonu, (a) « ekseni, (b) y ekseni,
(c) z ekseni cevabi.

Sistem cevabinda mavi yoriinge incelendiginde etmenin tit-
resimli hareketler yaptig1 dikkat ¢ekmektedir. Bu durum simii-
lasyon ortam varsayimlarinin hava siirtinmesi, pervane ataleti
ve elastikligi gibi faktorleri icermemesinden kaynaklanabilir.
Gercek cevre kosullarinda etmen sistem dinamiklerinin daha
piiriizsiiz bir yoriinge tiretmesi beklenmektedir.

4.3. DDPG Yéntemi ile Birim Basamak Irtifa Kontrolii

Birim basamak cevabi, bir kontrol sisteminin girisine birim
basamak sinyal uygulandiginda olusan cikig tepkisini goste-
ren, sistem performansini degerlendirmede siklikla kullani-
lan bir yaklagimdir. Birim basamak testinde, [z, y:,2:]” =
[0,0,0] ilk konumunda durmakta olan bir Crazyflie etmenine
[xs,yr,2¢]T = [0,0,1] hedef konumu giris sinyali olarak ve-
rilmistir. Boylece, etmenin x ve y eksenlerinde sabit kalip z ek-
seninde bir metre yiikselmesi istenmistir. Etmenin z, y ve z ek-
senlerinde verdigi cevaplar sirayla Sekil 7(a), 7(b) ve 7(c) ola-
rak gozlemlenmigtir. Etmen kendisinden beklenildigi izere x ve
y eksenlerinde pozisyonunu degistirmezken z ekseninde hedef

Dért Pervaneli
Relerans

(@) £ °
=

o 1 2 3 4 5 6 T 8 9 10
Zaman (saniye)

Dért Pervaneli
Referans

(b)

Y (metre)
S

0 1 2 3 4 5 [ T & 9 10
Zaman (saniye)

Dért Parvareli |
Referans

ki, Mt Al " A
“.a‘ WA, AN -'v.“\-\f"/""' _l.ir-,‘,‘vhh,h.“" ﬁvﬁf‘p\.

T
C 075 ¢
(c) £

] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Zaman (saniye)

Sekil 7: Birim basamak irtifa cevab, (a) = ekseni, (b) y ekseni,
(c) z ekseni.

irtifaya kademeli olarak ulagmig ve bu konumunu siirdiirmiistiir.

Tablo 2 ile 6zetlenen kontrol performans 6l¢iimleri, etme-
nin sergiledigi basarili birim basamak cevabini destekler nite-
liktedir. Etmen 73 = 0.12 saniye boyunca yiikselmeye devam
etmis, hedef irtifay1 en fazla %3 agmus, harekete bagladigindan
T, = 3.8 saniye sonra ise sabit irtifaya ulagmigtir.

Tablo 2: Birim basamak cevabi performans degerleri.
Performans Oliitii Deger

T, yikselme zaman1 | 0.12 sn
% OS, yiizde agim %3

T, yerlesme zaman1 | 3.8 sn

Onerdigimiz DDPG yonteminin gerek yoriinge takibi ge-
rekse birim basamak performansinin literatiirdeki benzer ¢alis-
malar dikkate alindiginda kabul edilebilir oldugu sdylenebilir
[12, 13, 16, 17]. Simiilasyon ortamina dig faktorler ve giirtiltii
gibi kosullarin da dahil edilmesiyle gelistirilecek bir DDPG
yontemi dort pervaneli ugus kontrolii igin giiclii bir aday ola-
caktir.



5. Sonuclar

Bu caligmada dort pervaneli insansiz hava araclariin (IHA) ir-
tifa kontrolii ve yoriinge takibi i¢in ugus kontrolcii tasarimi ele
alinmigtir. Bu amagla dort pervaneli sistem dinamigi Newton-
Euler yaklagimi ve Newton’un hareket kanunlar1 ¢ergevesinde
modellenmistir (B6liim 2).

Dort pervaneli ucus kontrolii icin pekistirmeli 6grenme
(RL) ve belirgin yontem egilimi (DPG) yontemlerini bir araya
getiren bir derin belirgin yontem egilimi (DDPG) metodu ge-
ligtirilmistir (B6liim 3). DDPG yoénteminde durum (z, y, ) ko-
numlar ve hizlari, (1, 0, ¢) Euler agilar1 ve hizlari olmak iizere
12 degiskenden olugmustur. Aktor ve elestirmen DNN’leri ile
anlik duruma uygun rotor hizlar1 aksiyon olarak belirlemis,
aksiyonun performansi bir 6diil fonksiyonu ile degerlenmistir.
DDPG yontemi 6diilii en biiyiikleyecek aksiyonlar1 6grenerek
bir politika belirlemistir.

Belirlenen politika MATLAB ve Simulink ortaminda
Crazyflie dort pervaneli sistemi icin simiile edilmistir (Bolim
4). Elde edilen sonugclar, literatiirdeki benzer ¢aligsmalarla ki-
yaslandiginda 6nerilen DDPG yonteminin bir dort pervanelinin
irtifa ve yoriinge kontroliinii yiiksek basarimla saglayabildigini
gostermektedir.

Bu bildiri kapsaminda geligtirilen yontemin uygulanabilirli-
gini ve literatiirde sunulan benzer yontemlerle yarigabilecegini
gostermek amaciyla ideal ucus sartlarinda ¢alisilmigtir. Takip
eden caligmalarda Onerilen yontemin performansi farkli ucus
sartlar1 ve bozucularin olmas1 durumlarinda sinanacaktir. Ayrica
kontrolor dayaniklilik agisindan ele alinacak, detayli kararlilik
analizleri yapilacaktir.

DDPG yonteminde kullanilan aktor ve elestirmen sinir ag-
larinin bagarimini ve dgrenme hizimi gelistirmek icin fizik ta-
banlt sinir ag1 (Physics-Informed Neural Network, PINN) kul-
lanilacaktir. Ayrica, bu sinir aglarinin performansini arttirmak
icin sabit 6diil fonksiyonu yerine hedef 6grenmenin alt 6grenme
adimlarinin da hesaba katildig1 degisken 6diil fonksiyonu mo-
dele dahil edilecektir.
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