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Gelisen teknolojinin sonuglarindan biri olarak, insansiz
sistemler gerek sivil gerekse askeri birgok uygulamada insanlt
onciillerinin yerini almaktadir. Bilhassa giivenlik, dogruluk,
tekrarlanabilirlik ve maliyet gibi temel basarim isterlerinin
kargilanmasi bakimindan sagladiklari istiinliikler dolayisiyla,
otonom olarak gorev yapan insansiz araglar genis bir kullanim
alan1 bulmustur. Bu ¢aligmada, ele alinan tek ana rotorlu doner
kanat insansiz hava aracinin dogrusal olmayan dinamik yapist
baz almmarak boylamsal diizlemdeki davranisi Oncelikle
geleneksel yontem kullanilarak bu alanda daha 6nce de sik¢a
uygulama &rnekleri bulunan bir kod pargasi (ing. script)
yardimiyla incelenmis; ardindan ele alinan yapay sinir aginin
egitim sonuglar1 kaydedilmistir. Akabinde, NARX yontemi ile
karsilastirmalar yapilmis, dogrulugu yiiksek olan model tercih
edildikten sonra bu modelin farkli veri o&lgeklerindeki
karsilagtirmast  ve  Ogrenim  durumu ayrintili  olarak
incelenmigtir. Sinir ag1 egitimi ve dogrulama siireci i¢in Titra
Teknoloji  A.S. biinyesinde yer alan Alpin insansiz
helikopterinin gercek zamanli “log” kayitlar1 géz Oniinde
bulundurulmus ve gerekli eliminasyonlar yapilarak
kullanilabilir veriler elde edilmistir.

Abstract

As one of the results of developing technology, unmanned
systems have replaced their manned predecessors in many civil
and military applications. Unmanned vehicles operating
autonomously have found a wide area of use, especially thanks
to the advantages they provide in terms of meeting basic
performance requirements such as safety, accuracy,
repeatability, and cost. In this study, based on the nonlinear
dynamic nature of the single main rotor rotary wing unmanned
aerial vehicle, the longitudinal behavior of the unmanned aerial
vehicle is first examined using a traditional method using a
script, which has been frequently used in this field. Then, the
training results of the artificial neural network are recorded.
Afterwards, comparisons are made with the NARX method, and
after preferring the model with high accuracy, the comparison
of that model in different data scales and the learning status are
examined in detail. For the neural network training and
validation process, the real-time log records of the Alpin
unmanned helicopter in Titra Teknoloji A.S. are taken into

account and usable data are obtained after making the required
elimination.

1. Giris

Helikopter tabanli insansiz hava araglari basta gézetleme, hava
haritalama, yiiksek yapi denetim ve izleme operasyonlar: gibi
hem sivil hem de askeri uygulamalarda bir¢ok potansiyel
yetenek sunmaktadir. Bu heyecan verici alandaki teknolojik
gelismeler, insansiz bir hava aracinin otonom olarak
calistirllmasim saglayarak, ucus esnasindaki riskler ve pilotun
is yiikiiniiniin azaltilmasina dnayak olmustur. Benzersiz ugus
yeteneklerinin yani sira helikopterler, kimi zaman kiiciik
boyutlar1 nedeniyle hizli tepki veren dinamik davranisa sahip,
kararsiz ve dogrusal olmayan sistemler olarak kabul
edilmektedir [1].

Helikopter dinamik davranigi, aracin dogast geregi
kararsizdir. Otonom bir helikopter kisa bir siire icin bile
stabilize edici (kararlilastiric1) denetim (kontrol) komutlar
alamazsa, biiyiikk olasilikla dengesizlesecek (kararsizlik
durumu) ve diisecektir (kirnrma ugrama). Bu, hataya yer
olmamasi gereken veya sonuglarin feci olabilecegi helikopter
platformunda  arastirma  yapmayi zorlagtiran  baslica
etkenlerdendir [1].

Bir sistemin girdi ve ¢ikt1 sinyallerine ait 6l¢iilmiis veriler
kullanilarak o sisteme ait dinamik modelin olusturmasi igin
kullanilan ~ metodoloji ~ “sistem  tamimlama”  olarak
adlandirilmaktadir. Analitik yontemlere ve riizgar tiineli
testlerine bir alternatif olarak, ger¢cek isletim verileri
kullanilarak yapilan sistem tanimlamasi yaklasimi dinamik
sistem modelleri gelistirmek ve parametre kestirimi i¢in uygun
bir yontem olarak one ¢ikmaktadir. Bu baglamda tanimlama
islemi, giriiltiili verilerden karmasik sistemlerin dogru
modellerini olusturmak i¢in giiglii bir teknik olarak giiniimiizde
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Sistem tanimlama
uygulamalar1, girdi ve ¢iktilarin Slgiilebildigi herhangi bir
sistemi igerebilmektedir. [3].

Rotorlu bir tasitin dogrusal olmayan ve yiiksek mertebeden
dinamik davraniginin genellikle birinci prensip yaklagimi (araca
etkiyen kuvvetlerin ve moment dengesinin dogrudan fiziksel
olarak anlasilmasi) kullanilarak modellenmesi zordur ve bu tiir
bir yaklagim yanlig olabilir. Bu tiir tanimlamalarda sinir ag1
esaslt sistem tanimlamasi gibi modelleme yontemleri, problemi
¢6zmek i¢in daha uygun olabilmektedir.
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Helikopter dinamigi dogrusal olmadigindan, ekstra girisli
sinir agt (NARX) model yapisin1 kullanan yapay sinir agi
(YSA) sistem tanimlama yaklagimi, boyle bir sorunu ¢ézmek
icin kullanilabilir. NARX aglar1 yaklasimi, girdi-¢ikt1 veri
kiimesi arasindaki karmagik dogrusal olmayan iliskiyi ortaya
¢ikarabilir ve bir ¢aligma kosulundaki degisikliklere uyum
saglama yetenegini gosterebilir. Popiiler ileri beslemeli NARX
mimarisini kullanan YSA tabanli yaklasima iligkin ¢esitli
aragtirmalar Suresh[4], Samal [5], San Martin [6], Rimal[7] ve
Chetouani [8] tarafindan yapilmistir ve burada elde edilen
sonuglar NARX yaklagiminin dinamik tepkiyi modellemede
etkili oldugunu gostermektedir.[1]

Bu calismada, ele alinan tek ana rotorlu doner kanat
insansiz hava aracinin dogrusal olmayan dinamik yapisi baz
almarak boylamsal diizlemdeki davranisi dncelikle geleneksel
yontem kullanilarak bu alanda daha once de sik¢a uygulama
ornekleri bulunan bir kod parcasi (ing. script) ile incelenmis;
ardindan ele alman yapay sinir aginin egitim sonuglari
kaydedilmistir.

2. Sistem Tanimlamasi

2.1. Girdi sinyalleri

Girdi sinyalleri temel olarak bir sistemin dinamik davranigini
harekete gecirmek (uyarmak) i¢in kullanildiklart ve tanimlama
isleminin  ¢iktilarm1  etkilediklerinden  dolayr  sistem
tanimlamanin en Onemli pargasi olarak kabul edilebilir.
Belirtilen yaklagimda, girdiler ve sistem cevabi (giktilar)
incelenip analiz edilerek model yapisi ve model parametreleri
belirlenmektedir. Girdi sinyalleri incelenirken dikkat edilecek
en Onemli husus, sistemin dinamik davranisi uyarilmadiysa
bunlarmn toplanan verilerde goériilemeyecek ve tanimlama igin
kullanilamayacak olmasidir. Bu sebeple, sistem davranigini
uyarmak i¢in Ozel olarak tasarlanmigs ve gerektiginde
filtrelenmis girdilere sahip olmak ve elde etmek oldukca
onemlidir [9].

Bahsedilen durumun yani sira sisteme ait dinamik
davraniglarin basitge uyarilmis olmasi, tanimlama isleminin
sistemin dinamik davramigii  bire bir betimleyecegini
gostermemektedir. Bundan dolayi, saglikli bir davranis analizi
igin sistemin dogru ve bilingli bir sekilde uyarilmasi
gerekmektedir. Davranislarin yeterince tanimlanmast i¢in uzun
stireli uyarma gerekebilir; bdylece sistem tanilama yontemi,
sistem dinamik davraniglarini tanimlamak igin gerekli zamani
icerecektir.

2.2. Veri Toplama

Sistem tanimlamada diger bir 6nemli husus sisteme ait gercek
dinamik verilerin elde edilmesindeki zorluklardir. Dinamik
veriler nispeten giiriltiilii olabilmektedir. Omegin bir ataletsel
lgiim birimi (Ing. inertial measurement unit, IMU), sistemin
davraniginin yan sira aerodinamik kuvvet ve momentlerdeki
degisiklikleri, riizgar etkisini ve buna benzer giiriiltiileri de
Ol¢iim sonuglart {izerine ekleyecektir.

Tischler ve Remple, sistem tanimlamada sistem
dinamiginin giiriiltii tarafindan bastirilmasini 6nlemek icin tiim
girdi/¢ikt1 sinyallerine aymn filtrelemenin uygulanmasinin daha
dogru olacagmi onermektedir [9]. Fakat bu durumda, elde
edilecek kayit (ing. log) verileri i¢in herhangi bir filtre
kullanilmayacaktir. Bunun baslica sebebi elde edilen “log”
verilerinin otopilot kayitlarindan elde edildigi ve kendi iginde
kapali bir filtreleme islemi yaptigidir. Bu sebepten Otiirii

filtreleme islemine ihtiyag duyulmamakla birlikte veriler
elimine edilirken en genis genlikteki veriler tercih edilmistir.
Veriler sadece ilerde bahsedilecek olan geleneksel
yontemin kullamm igin kod pargast (Ing. script) icerisinde
-1 ile 1 arasinda olgeklendirilecektir. Bunun yaninda bu
bolimde yer alan prosediirler zaman kiimesinde
gerceklestirilmis olup frekans alaninda islem yapilmamugtir.
Helikopterin ~ tutumunu  degistirmek i¢in 4  girdi
kullanilmaktadir. Bunlar “z” ekseninde konum olusturmak igin
“collective” girdisi, “x” ekseninde moment olusturmak i¢in
“yanal cyclic” girdisi, “y” ekseninde moment olusturmak i¢in
“boylamsal cyclic” girdisi ve son olarak “z” ekseninde moment
olusturmak i¢in “pedal” girdisidir. Helikopter {izerinde bulunan
“cyclic” ad1 verilen mekanizma, helikopteri boylamsal ve yanal
eksenlerde hareketini saglayan kumanda ¢ubugudur. Boylamsal
cksene sistem tanimlamasi yapabilmek i¢in girdi bileseni olarak
“boylamsal cyclic” servo ¢iktist se¢ilmis olup, ¢ikt1 bileseni
olarak y ekseninde agisal hiz olan “q” bileseni helikopter
tizerinde yer alan INS modiilii izerinden alinarak se¢ilmistir.

2.3. Karsilastirllacak Modeller

2.3.1. Geleneksel Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 (YSA’lar) paralel ¢alisan basit elemanlardan
olusan genel bir mimariye sahiptir. Temel olarak gercek
hayattaki biyolojik sinir sistemlerinden ilham alinarak
olusturulan YSA’lar, genel olarak bir girdi ve bir ¢ikti veya
hedef katmani ile bunlarin arasinda bir gizli katman igeren bir
yapida bulunmaktadir. Katmanlar, digiimler araciligi ile
birbiriyle iliskilendirilmekte ve bu baglantilar birbirine bagh
diigiimlerden olusan bir “ag (sinir ag1)” olusturmaktadir [10].
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Sekil 1: Yapay sinir ag1 yapist [10].

YSA’lar egitilebilme 6zelliginden dolay1, elemanlar
arasindaki baglantilarin agirlik degerleri ayarlanarak belirli bir
islevi yerine getirmesi amaciyla sekillendirilebilir. Yani ag,
cikti ile hedefin karsilastirmasina dayanilarak, ag ciktisi hedefle
eslesene kadar ayarlanabilmektedir [10].

YSA’lar, Oriintii tamima, tanimmlama, siiflandirma,
konusma, goriintii, denetim sistemleri, ugus yolu benzetimi,
savunma sanayi (silah yonlendirme ve hedef izleme gibi),
iretim siireci denetimi ve yoriinge denetimi gibi alanlarda
karmasik islevleri yerine getirmek icin egitilebilmektedir. Tipik
bir YSA, Sekil 1°de de goriildigii gibi girdi, agirlik, toplama
islemi, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti olmak iizere bes
kisimdan olugmaktadir [10].

2.3.2. NARX Yontemi

Nonlinear Autoregressive Network with Extra Inputs (NARX)
agl, dogrusal olmayan dinamik sistemlerin girdi-cikti
modellemesi i¢in yaygin olarak kullanilan dinamik bir sinir ag1



mimarisidir. Zaman serisi tahminine uygulandiginda, NARX
ag, bir ileri beslemeli zaman gecikmeli sinir ag1 (Ing. time-
delayed neural network, TDNN) olarak tasarlanmaktadir. Bir
baska deyisle NARX, gecikmeli ciktilarin geri besleme
dongiisii olmaksizin, tahmin basarimini (performansini) énemli
Ol¢tide azaltmaktadir [11].

Literatiire gére zaman serisi giiriiltiilii oldugunda ve temel
dinamik sistem dogrusal olmadiginda (nonlinearite), YSA
modelleri, siklikla iyi bilinen Box-Jenkins modelleri gibi
standart dogrusal tekniklerden daha iyi basarim ozelligi
gostermektedir [12].

Teoride, geleneksel tekrarlayan aglar yerine NARX
aglarmm  herhangi  bir hesaplama kaybi  olmadan
kullanilabilecegi ve Turing makinelerine esdeger olduklari
gosterilmistir [13].

NARX, matematiksel olarak temsil edilebilen ayrik zamanli
dogrusal olmayan sistemlerin 6nemli bir smifidir [14].
Matematiksel model, genel olarak asagidaki sekilde
gosterilebilir [14]:

YO 1)y(=2), ... y(t=ny)u(t=1,u(t=2),...u(t=nu) (1)
NARX aginin topolojisi Sekil 2’de gosterilmektedir.
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Sekil 2: NARX aginin topolojisi [14].
2.4. Karsilastirilacak (")lg:ekler

Calisma kapsaminda g6z oniine alinan modelde ilk olarak 250
verilik bir set kullanilmis olup bu veri seti geleneksel YSA ve
NARX modeli olusturularak karsilagtirilmistir.  Sonuglar
yorumlandiktan sonra dlgek artirilarak sirasiyla 500, 1.000 ve
2.000 wverilik setler secilmis olan model {izerinden
incelenmistir.

Hedef degerler, gelencksel YSA yonteminde, asagidaki
biiyiikliikler g6z 6niinde bulundurulmustur:

e Iterasyon sayisi = 35.000
Istenen en yiiksek hata/Bagarim = 0,01
Bias degeri = 0,5,
Ogrenme hiz1 = 0,9
Gizli katman sayist = 5

NARX yontemindeki hedef degerler icin ise miiteakip
sayisal biiytikliikler dikkate alinmustir:

Iterasyon say1s1 = 1.000
Istenen en yiiksek hata = 0
Gradyan = 1x107

Mu = 1x10'°

Dogrulama kontrolii = 6
Gizli katman sayis1 = 5
Zaman gecikmesi =5

Yukarida hedef degeri yer alan “gradyan” parametresi
fonksiyonun belirli bir noktasindaki degisim hizinmi ifade eder.
Agdaki her agirhk ve bias(ing. yanhlik) degeri, hata/kayip
fonksiyonunun degerini en aza indirmeye c¢alisan bir
optimizasyon algoritmasi tarafindan ayarlanir. Bu ayarlama,
kay1p fonksiyonunun gradyani kullanilarak gergeklestirilir.

Yapay sinir agmi egitmek icin kullanilan algoritmanin
kontrol parametresi egitim kazancidir (Mu) ve 6grenme hizini
temsil eder. Bu deger, her iterasyonda agirlik giincellemelerinin
ne kadar biiyiik veya kii¢iik olacagini belirler.

2.5. Alpin Helikopter Sistem Tamimlama Faaliyeti

Geleneksel YSA'da Performans Grafigi

Performans

Hata Orani

it:rasvon Savls.;
Sekil 3: Geleneksel YSA'da bagarim grafigi.

Sistem tanimlama faaliyeti kapsaminda, ele alinan Alpin
helikopterinin gergek ugus test verileri kullanilmis olup
helikopterin sadece boylamsal diizlemdeki dinamik davranisi
incelenmistir. Bahsi gecen davranis incelenirken helikopterin
“hover (aski ugusu)” anindaki ugus verileri alinarak diger
veriler elimine edilmistir. Veriler arasinda bosluk olmayip
zamana bagli bir veri seti segilmistir. Ayrica, veriler segilirken
miimkiin oldugunca biiyiik genlige sahip veriler dikkate
almmigtir. Bu durumun sebebi YSA’nin temel olarak ig
orantilama (interpolasyon) ile islem yapmasi, dig orantilama
(ekstrapolasyon) gerektiren durumlarda hatali sonuglar
vermesinden kaynaklanmaktadir.

2.5.1. Model Karsilastirmasi

2.5.1.1. Geleneksel Yapay Sinir Aglar:

Calismada, geleneksel yontem kullanilarak bir kod pargasi
olusturulmusg ve 250 adimlik bir veri seti kod parcasina girdi
olarak saglanmustir. “Karsilastirilacak Olgekler” boliimiinde
anlatilan isterler kod pargasi hazirlanirken dikkate alinmistir.
Sonu¢ olarak 35.000 iterasyon ve 693,668 saniye
sonucunda Sekil 3’te verilen basarim grafigi elde edilmistir.



2.5.1.2. NARX Yontemi

Aymi veri seti ile MATLAB® yazilimi ortaminda
“Neural Network Time Series” aract kullanilmis ve NARX
yontemi ile gerekli girdiler girilmistir. Daha dnce bahsedilen ve
“Karsilastirilacak Olgekler” boliimiinde anlatilan isterler model
hazirlanirken dikkate alinmistir. Sonug olarak yeterli dogrulama
kontroline ulagildiginda hedef degerlerden bir tanesi
dogrulandig1 icin model gelistirme faaliyeti durdurulmustur. Bu
esnada diger degerler Tablo 1’de verildigi gibidir.

Tablo 1: NARX egitim siireci

Birim Girdi | Durdurulmus Hedef

Degeri Deger Deger

iterasyon Sayisi 0 21 1000
Gecen Zaman - 00:00:00 -
Basarim 0,562 0,0026 0

Gradyan 1,6 0,0023 1x107

Mu 0,001 1x10° 1x10'°
Dogrulama Kontrolii 0 6 6

Yukaridaki belirtilen siire¢ sonunda alinan sonuglar
Tablo 2’deki gibi olup NARX uygulamasi sonucunda
Sekil 4’te verilen basarim grafigi elde edilmistir. Tablo 2’de
yer alan MSE kisaltmas1 ortalama “hata karesi (Ing. mean
square error)” bilylkliigiine karsilik gelmekte olup R harfi ile
regresyon belirtilmektedir.

Tablo 2: NARX Yontemi ile elde edilen egitim sonuglari

Kullanilan Veri Seti MSE R
Egitim 171 0,003 0,997
Dogrulama 37 0,006 0,994
Test 37 0,005 0,994
Performans Grafigi

——FEgitm
Dogrulama
Test
En iyi

Ortalama Hata Kare Farki{MSE)

iterasyon Sayisi

Sekil 4: NARX basarim grafigi

Elde edilen sonuglar ve ¢izdirilen grafikler incelendiginde,
gelencksel ~ YSA’da  istenen  basarim  degerlerinin
yakalanamadig1, 693 saniye gibi uzun bir siireye karsin belli bir
yakinsama degerinin elde edilemedigi goriilmiistiir.

NARX yonteminde ise ¢ok hizli bir ¢dziim sonucunda
biiyiik bir dogrulukla basarim grafigi elde edilmistir. Sadece 21
iterasyon yeterli olmus olup bu islemler 1 saniyeden daha kisa
siirede gerceklesmistir. NARX ydntemini daha iyi incelemek
icin otokorelasyon grafikleri incelenecektir. Otokorelasyon bir
veri setindeki ardigik veriler arasindaki iligkiyi 6lgen grafik
tiridiir. Grafik, farkli gecikme degerleri i¢in korelasyonun nasil
degistigini gosterir. NARX yontemine ait hata-otokorelasyon
ve yanit grafikleri, sirastyla Sekil 5 ve Sekil 6’da verilmistir.

Sekil 5 ve Sekil 6’da gosterilen otokorelasyon ve ¢kt yaniti
degerlerinin tanimli giiven araliginda olduklar1 gériilmiistiir.

Ozellikle egitim, dogrulama ve test verilerinin hedef-cikt:
iliskisinde yiiksek seviyede korelasyon gozlemlenmistir. Sonug
olarak, NARX yonteminin geleneksel YSA yaklagimina gore
biliyiik bir oranda daha etkili ve dogrulugu yiiksek oldugu
goriilmiigtiir. Incelemeye NARX yéntemi iizerinden farkli
Ol¢eklerden devam edilmistir.

Otokorelasyon

= Korelasyon
—— Sifir Korelasyon
Glven Aralif

Korelasyon

Gecikme

Sekil 5: NARX hata-otokorelasyon grafigi
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Sekil 6: NARX yanit grafigi

2.5.2. Ol¢cek Karsilastirmasi

Titra Teknoloji A.S biinyesinde bulunan Alpin insansiz
helikopterinin kayit verileri kullanilarak 500, 1.000 ve 2.000
adetlik veri setleri boylamsal davranisa odaklanilacak sekilde
incelenmistir. 500 veriye sahip sette model {izerinde
Tablo 3’teki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 3: NARX 500 veri setine ait egitim siireci

Birim Girdi Durdurulmus Hedef

Degeri Deger Deger

iterasyon Sayisi 0 39 1000
Gecen Zaman - 00:00:00 -
Basarim 6,68 0,00401 0

Gradyan 8,94 0,0014 1x107

Mu 0,001 1x107 1x10'°
Dogrulama Kontrolii 0 6 6

Neticede, yeterli dogrulama kontroliine ulasildigi anda,
hedef degerlerden bir tanesi dogrulandigi i¢in model gelistirme
faaliyeti durdurulmustur. Yukaridaki siire¢ sonunda 500 verilik
set icin alman sonuglar Tablo 4’te sunulmaktadir. flgili veri
setine ait basarim ve otokorelasyon grafikleri, sirasiyla
Sekil 7 ve Sekil 8’de verilmektedir.




Tablo 4: NARX 500 veri setine ait egitim sonuglari

Kullamlan
Veri Seti MSE R

Egitim 347 0,0040 0,997

Dogrulama 74 0,0053 0,997

Test 74 0,0048 0,996

Performans Grafigi
A ——¢gitm

t Dogrulama

Test

En iyi

Ortalama Hata Kare Farki(MSE)

iterasyon Sayis

Sekil 7: NARX 500 veri setine ait bagarim grafigi
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Sekil 8: NARX 500 veri setine ait otokorelasyon grafigi

Benzer sekilde, 1.000 veriye sahip set i¢in model {izerinde
Tablo 5’teki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 5: NARX 1.000 veri setine ait egitim siireci

Performans Grafigi
— Egitim
~—— Dogrulama
Test
Eniyi

g2
2
3
E
5
g
8 e e
Iterasyon Sayisi
Sekil 9: NARX 1.000 veri setine ait bagarim grafigi
4 Otokorelasyon
= Korelasyon
—— Sifir Korelasyon
‘ Gliven Aralif1
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Gec‘ikme
Sekil 10: NARX 1.000 veri setine ait otokorelasyon grafigi
Sekil 10°daki grafik incelendiginde, yalmizca 10

iterasyonda yakinsama kriterine ulastigi, gecikme degerine
bagl korelasyon grafiginde ise gecikme degerlerinin giiven
araliklarinda bulundugu gézlemlenmistir.

Son olarak, 2.000 veriye sahip sette model {iizerinde
Tablo 7’de gosterilen sonuglar elde edilmistir.

Tablo 7: NARX 2.000 veri setine ait egitim siireci

Birim Girdi | Durdurulmus |y j0¢ peger
Degeri Deger
iterasyon Sayisi 0 16 1000
Gecen Zaman - 00:00:00 -
Performans 1,24 0,004 0
Gradyan 3,59 0,014 1x107
Mu 0,001 1x10° 1x10'°
Dogrulama Kontrolii 0 6 6
Yeterli dogrulama kontroliine ulasildigi anda, hedef

degerlerden bir tanesi dogrulandigi icin model gelistirme
faaliyeti durdurulmustur. Yukaridaki siire¢ sonunda 1.000
verilik set igin alinan sonuglar Tablo 6’daki gibi ortaya
cikmugtir. {lgili veri setine ait basarim ve otokorelasyon
grafikleri, sirasiyla Sekil 9 ve Sekil 10°da verilmektedir.

Birim Girdi Durdurulmus Hedef

Degeri Deger Deger

iterasyon Sayist 0 79 1000
Gecgen Zaman - 00:00:01 -
Performans 2,38 0,004 0

Gradyan 6,69 0,014 1x107

Mu 0.001 1x10° 1x10'°
Dogrulama Kontrolii 0 6 6

Yeterli dogrulama kontroliine ulagildigi anda, hedef

degerlerden bir tanesi dogrulandigi i¢in 2.000 verilik set i¢in de
model gelistirme faaliyeti durdurulmus ve Tablo 8’deki
sonuglar ortaya cikmugtir. Ilgili basarim ve otokorelasyon
grafikleri de sirastyla Sekil 11 ve Sekil 12°deki gibidir.

Tablo 8: NARX 2.000 veri setine ait egitim sonuglari

Kullanilan Veri Seti MSE R
Tablo 6: NARX 1.000 veri setine ait egitim sonuglari Egitim 1397 0,004 0,999
Kullanilan Veri Seti MSE R Dogrulama 299 0,004 0,999
Egitim 697 0,004 0,999 Test 299 0,004 0,999
Dogrulama 149 0,005 0,998
Test 149 0,005 0,998
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Sekil 11: NARX 2.000 veri setine ait bagarim grafigi
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Sekil 12: NARX 2.000 veri setine ait otokorelasyon grafigi

Grafiklerden goriildiigi lizere olgek arttikga korelasyon
degeri artmig ve ortalama kare hatasi1 azalmigtir. Bunun yaninda
egitim tim Ol¢eklerde giiven araligt igerisinde kalmistir.
Boylece, NARX yonteminin dogrusal olmayan sistemlere
uygulanabilirligi de bir anlamda ele alinan Alpin modeli
tizerinden dogrulanmustir.

3. Tartisma ve Sonug

Insansiz bir helikopterin yapay sinir aglar1 ile sistem tanimlama
isleminin ele alindig1 bu ¢aligmada, geleneksel YSA ile NARX
yontemlerinin karsilastirilmasi neticesinde, NARX yonteminin
daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Gézlem esnasinda
basarim grafigi, otokorelasyon grafigi ve yanmit grafigi
incelenmistir. Bu veriler 1s18inda NARX yontemi ile diger veri
setleri i¢in analize devam edilerek 500, 1.000 ve 2.000 veri
setleri icin basarim grafigi ve otokorelasyon grafiklerine
bakilmigtir. Veriler 1s18inda gizli katman sayisi ve zaman
gecikmesi tercihlerinin, kullanilan veri setleri kapsaminda her
zaman giivenli limit araliginda tuttugu gézlemlenmistir. Bunun
yaninda tipki 250 veride oldugu gibi diger veri setlerinde de
ortalama MSE degerlerinde istenen yakinsama ve sonug
degerleri elde edilmistir. R degeri ise veri sayis1 arttikca yakin
iliski kavramina yakinsaklig1 temsil eden bire yaklasmis ve
O0grenim diizeyi artmistir. Bu caligma kapsaminda sistem
tanimlama yapilirken birden ¢ok veri seti se¢ilmis ve bu veri
setleri model se¢imi ve 6lgek karsilastirmasi i¢in bolinmiistiir.

Bu calismanin devaminda, farkli ucus zarflart ve girdi-cikti
baglantilar1 arasinda denetim sistemi gelistirilerek gerekli
testlerin yapilabilecegi degerlendirilmektedir. Bunun yaninda,
elde edilen modellere ayni denetim algoritmas1 uygulanip
model basarim Ozelliklerinin  kargilagtirilmasit  miimkiin
olabilecektir.
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