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Tek bir bloktan olusan sistemlerde geribesleme ile kontrol ve giris-¢ikis
iliskisinin kurulmasi klasik kontrolde yaygin olarak goriilmektedir.
Fakat dogal sistemler goz ontine alindiginda ¢ok bloklu yapilar ve bu
bloklar icerisinde de lineer olmayan fonksiyonlar goriliir. Bu
calismanin konusu, giris isaretinin lineer bloka uygulandigi ve ¢ikisin
lineer olmayan fonksiyondan alindigi sistem yapisi olan Wiener tipi
sistemlerin tanimlamasidir. Durum geribeslemenin miimkiin olmadigi
bu sistem tipinde tamimlama ile farkli kontrol algoritmalarinin
kullanimi miimkiindiir. Sistem tanimlamada harici girisli otoregresif ag
(ARX)-polinom kaskad baglantist tercihi ile en kiigtik kareler yontemi ve
egim bilgileri sayesinde sistemin giris-cikisi arasindaki matematiksel
iliski elde edilmistir. Ug farkli 6rnek sistem iizerinde calismalar yapiimis,
MATLAB/Simulink ortaminda veri kiimeleri elde edilmis ve yapilan
sistem tanimlamalarinin basarimi grafikler ile sunulmustur.

Anahtar kelimeler: Wiener sistemleri, Sistem tanimlama, Dogrusal
olmayan sistemler

Abstract

In systems consisting of a single block, the establishment of feedback
control and input-output relationship is common in classical control.
However, considering natural systems, there are many block structures
and non-linear functions within these blocks. The subject of this study is
the identification of Wiener type systems, which is the system structure
in which the input signal is applied to the linear block and its output is
taken from the nonlinear function. It is possible to use different control
algorithms with identification in this type of system where state
feedback control is not possible. In system identification, the
mathematical relationship between the input and output of the system
has been obtained by the choice of auto regressive with exogenous
inputs (ARX)-polynomial cascade connection with using the least
squares method and gradient information. Three different benchmark
systems have been studied in MATLAB/Simulink and the performances
of the identifications made with the dataset are presented graphically.

Keywords: Wiener systems, System identification, Nonlinear
systems.

1 Giris

Kontrol edilmek istenilen sistemin giris-¢ikis parametreleri
arasindaki iliskinin matematiksel olarak ortaya konulmasi
gereklidir. Bu iligki basit lineer denklemlerden olusabilecegi
gibi lineer olmayan denklemlerden de olusabilir. Dogal
sistemler icin ise durum biraz daha karmagsik yapiya
biiriinmektedir. Artik karsimiza kaskad bagl bloklar (alt
sistemler-matematiksel ifadeler) ¢ikmaktadir. Olay1 daha da
ileriye gotiirmemiz durumunda ardisik bagh bloklar arasinda
lineer olmayan fonksiyonlarin var oldugu goriiliir. Kaskad bagh
sistem yapilar1 lineer fonksiyon-lineer olmayan fonksiyon
bloklarinin birbirlerine goére konumlarina bagh olarak
isimlendirilirler. Giris isaretinin dogrudan lineer olmayan
bloka uygulandig ve ¢ikisin lineer olan bloktan alindig1 yapilar
Hammerstein sistem yapisi olarak adlandirihir [1]-[3]. Eger
giris isareti lineer olan bloka uygulanir ve ¢ikis lineer olmayan
fonksiyondan alinirsa, bu defa Wiener tipi sistem s6z konusu
olur [4]-[6]. Bunlarinda o&tesinde iki lineer blok arasina
sikistirlmis lineer olmayan fonksiyondan olusan Wiener-
Hammerstein modeli veya iki lineer olmayan fonksiyon arasina
sikistirllmis Hammerstein-Wiener modeli dogal sistemler i¢in
kullanilan kaskad yapilardir [7],[8]. Bu yapilardan ozellikle
Wiener modeli hakkinda su durum ifade edilebilir, tersi
alinamayan lineer olmayan fonksiyonlar s6z konusu oldugunda
istenilen her sistem degiskenine dogrudan ol¢im veya
olciilebilen degiskenler tizerinden ulasmak miimkiin olamaz.
Bu nedenle de geribesleme anlaminda bir sorunla yiiz yiize
gelinmektedir.

Yukarida bahsedilen sistem yapilar1 séz konusu oldugunda
mekanistik modeller yerine sistemin giris-¢ikis verilerinden
elde edilen deneysel modeller tercih edilir. Ozellikle proses
kontrol alaninda deneysel modeller tercih edilmektedir
[9],[10]. Benzer sekilde dlgiim zorluklari nedeni ile elektrik-
elektronik alaninda da deneysel model yapilar1 kullanilir [11].
Deneysel veriden Wiener sistem esdegerinin elde edilmesine
yonelik c¢alismalarda farkli yaklagimlar mevcuttur. Sistemin
mekanistik modelinde mevcut olan bloklara esdeger
matematiksel fonksiyonlar ile zaman serilerinin kaskad
baglantis1 oldukg¢a tercih edilen bir yontemdir [12],[13].
Tahmin s6z konusu oldugunda adi ge¢mesi beklenilen yapay
zeka igerikli deneysel modeller de literatiirde goriilebilir. Yapay
sinir ag1ile zaman serisinin ardisik baglantis1 veya ¢oklu paralel
yapay sinir aglari model olusturma yolunda farkl ¢alismalarda
kullanilmistir [14],[15]. Yine petrol rafinerisi gibi karmasik bir
prosesin modellenmesinde matematiksel modele ihtiyac
duymayan bulanik mantiktan faydalanmilmistir [16]. Bu
c¢alismalarin  tlimiinde modellenmek istenilen sistemin
karmasik igyapist harekete baslangic nedeni olarak
sunulmustur.

Bu ¢alismada, zaman serisi ile lineer olmayan fonksiyonun
kaskad baglantisindan olusan model yapisi tercih edilmistir.
Literatiirde Ornekleri mevcut olan model yapisinin 6zgiin
yazilimla uygulamasi yapilirsa, gomiilii sistemlere adaptasyon
ve nesnel yazilimlara modiil olarak ekleme olanaklarina
kavusulur. Yazilimdan beklentimiz, model yapisini olusturan
hem zaman serisinin hem de lineer olmayan fonksiyonun
katsayilarin1 gergek sistemi ifade edecek sekilde optimize
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edebilmesidir. Temel yaklasim olarak, en kiiciik kareler
yonteminin kullanildign ¢alismalar literatiirde rahatlikla
bulunabilir ~ [12],[13],[17],[18]. Olusturulmak istenilen
deneysel modelin katsayilar1 maliyet fonksiyonu tizerinden
hataya yol agma oranlarina bagl olarak cezaya tabi tutulurlar.
Gecmise bakildiginda, deneysel modeli olusturmada islem
yukiiniin azaltilmasina ve performansi arttirmaya yonelik
calismalar goriilir [19],[20]. Buna karsilik, ozellikle lineer
olmayan fonksiyonda ger¢ek modele uygun dereceli fonksiyon
secimi en kii¢iik kareler yontemi ile yeterli diizeyde basarimi
saglamaktadir [20],[21]. Uretilen deneysel modellerin temel
amacl, bu modelleri denetleyici sisteminin bir parcasi haline
getirmektir. Deneysel model destekli model 6ngoriilii kontrol
(MOK), uyarlamali kontrol ve adaptif-PID kontrol Wiener
sistem modellerine uygulanmistir [4],[12],[19],[22].

Calismanin kalan kisminda ilk olarak Wiener sistem yapisi
sunulmustur. Devaminda ise Wiener sistem modelinin esdegeri
olarak zaman serisi-lineer olmayan fonksiyon kaskad serisi ve
bunlarin en kiigiik kareler yontemi ile gradyan tabanh
optimizasyonu ortaya konulmustur. Sunulan algoritmanin ti¢
farkli oOrnek sistem iizerinde performansi Bolim 3'te
incelenmistir.  Son olarak, yaklasimin basarimi ve
uygulanabilirligi ifade edilmistir.

2 Wiener sistem modeli ve sistem tanimlama

Sistemin giris ve ¢ikis isaretleri haricindeki isaretlerin
dogrudan olgiilemedigi sistem yapisidir. Sistemin girisinde
lineer blok ve bu blogun ¢iktilarini kullanan lineer olmayan
fonksiyonun seri baglantisindan olusan yapidir. Bu béliimde ilk
olarak Wiener modelinin sistem dinamigine gére hazirlanmis
modeli ve daha sonrasinda ise sistem tanimlama igin
kullanilacak olan ARX-lineer olmayan fonksiyon yapisi
sunulmustur. Devaminda ise ARX modelin ve tanimlamada
kullanilacak olan lineer olmayan fonksiyona ait katsayilarin
optimizasyonu matematiksel olarak ifade edilmistir.

2.1 Wiener model yapisi

Wiener sistem modelinde giris isareti veya isaretleri blok yapili
sistemin lineer sistem bloguna uygulanir. Sekil 1'den gorildigi
gibi cikis lineer olmayan fonksiyonun tiriintidiir.

(1)

Lineer Olmayan | m(t)
Fonksiyon

Sekil 1: Wiener modeli blok diyagrami.

Lineer Zamanla
Degismeyen
Sistem

u(t) y(©

Gorseli verilen sistemin matematiksel ifadeleri asagida
sunulmustur.

x(t) = Ax(t) + Bu(t) (€Y)
n(t) = Cx(t) + Du(t) 2
m(t) = f(n(») ®3)
y(@®) =m(t) + &(t) 4)

Esitliklerde x(t) € R™*! lineer zamanla degismeyen altsistemin
durum degiskenlerini, 7n(t) € R**' lineer sistemin ckis
isaretini, m(t) € R**! lineer olmayan fonksiyon gikisini, £(t) €
R¥™1 bozucular ve 6lgiim hatalarini ve y(t) € R**! lineer
olmayan fonksiyonun ¢ikisi ile bozucularin toplamindan olusan
Wiener model ¢ikisini temsil etmektedir. Sekilden gorildagi

gibi bu tip bir sistemin durum geribesleme ile kontrol
edilebilmesi igin f~1(n(t)) mevcut olmahdir. Ancak gecmis
calismalar incelendiginde, derecesi birden biiyiik fonksiyonlar
icin bu durumun miimkiin olmadig1 ve sistem tanimlamanin
tercih edildigi goralir [12],[19],[23].

2.2 Wiener modelinin parametre tanimlamasi

Kara kutu olarak diisiiniillen Wiener sisteminin igyapisindaki
kaskad bagh bloklarin 6zellikleri bilinmektedir. Sistem
tanimlama yapabilmek icin bu bloklara esdeger ozellikli
fonksiyonlar kullanilir ve matematiksel olarak veri kiimesi
tizerinden optimizasyona gidilir [12],[14],[23].

Lineer blok icin esdeger fonksiyon olarak ARX modeli
secilmistir. Modele iliskin matematiksel ifadeler,

x(t) =byu(t—1)+ by u(t —2)+ -+ by, u(t — Ib)
—a x(t—1)—a; x(t—2)+ - (5)
+ ay, x(t —la)

A(@D =1+aq7 + - +apg™ (6

B(q™") =biq " + byq 2 + -+ bypq P @)
_B@@™

x(0) = o (o) ®

esitlikleri ile sunulur. ifadelerde la seri igerisinde kullanilan
geriye doniik ¢ikis degiskeni sayisini ve Ib seri igerisinde geriye
doniik kontrol degiskeni sayisini vermektedir. ARX modelinde
gorilen q~! zaman ekseninde geriye déniik kaydirma
operatoridir [12],[19],[24]. Tanimlama islemleri 6rneklemeye
dayali olarak ilerlemektedir. Bu nedenle tanimlama
esitliklerinde t ayrik zamani sembolize etmektedir.

Wiener modeli incelendiginde sistem tanimlama i¢in lineer
bloka seri baglanmis olan lineer olmayan fonksiyona karsilik
fonksiyon atamasina da ihtiya¢ oldugu goriiliir. Bu ihtiyaci

giderme amagh  olarak  polinomlardan  faydalanilir
[13],[23],[24].
k i
B(q™")
YO =) 1 (m“(” +H© ©

i=1

Denklem (9)’daki gibi bir polinom lineer olmayan fonksiyon
olarak kullanilabilir [12],[13],[24]. Esitlikte goriilen £(t) beyaz
Gaussian giiriltidir ve $ekil 1'de goriilen &(t)'ye karsilik
olarak tanimlama modeline alinmistir. y; degerleri ise
polinomun katsayilaridir.

Zaman serisi ve lineer olmayan fonksiyon kaskad baglantisi ile
gercek sistemin (bu ¢alisma i¢in (1)-(4) ile verilen Wiener
modelin) yalnizca giris ¢ikis verileri kullanilarak matematiksel
modeli kolaylikla elde edilebilir. Ayrica model 6ngoriilii kontrol
uygulamalarinda Kkontrolér programi dongii siiresi ARX
modelin basit yapisi sayesinde kisaltilmis olur [12],[23],[25].

2.3 Sistem tanmimlamada parametre optimizasyonu

Bu béliimde sistem tanimlama amaglh olarak olusturulan ARX
serisinin ve polinom ifadesinin en kii¢lik kareler yonteminden
faydalanilarak optimizasyonu yapilmistir. Maliyet
fonksiyonunda kullamlabilmesi icin A(q™!) ve B(q™%)
serilerinin katsayilarini da iceren Denklem (10) ve Denklem
(11) vektorleri tretilmistir. Denklem (10)'da goriildiigii gibi
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y1 = 1 secimi ile ARX modelinin katsayilar1 8-vektdorii icerisine
alinmistir.

0=[a . Qg by .. by Y2 - VT (10)

@ =[—=x@t—-1) - —x(t—la) u(t—1) -

11
u(t —1b) x%(t) - x*@)]" an
Verilen esitliklere gore olusturulan tanimlama modelinin ¢ikis
isareti,

§O ="M -1 +£() (12)

olarak sunulur [24]. Son esitlikte sunulan J(¢t) tanimlama
modelinin ¢ikisidir ve tahmini cikis olarak da adlandirilir.

Tanimlama modelinin ¢ikisini ve veri kiimesinde var olan
gercek sistem ¢ikisimi icerisine alacak olan bir maliyet
fonksiyonu ile en kiiciik kareler metodu optimizasyon i¢in
kullanilir. Buna gore; hata ve maliyet fonksiyonlar: sirasiyla
Denklem (13) ve Denklem (14) ile sunulur.

e(® =y —9() (13)
N
1 _
J(8) = Nz e2(t,0) (14)
t=1

Denklem (14)’ten goriildiigii gibi geriye doniik N-adet ¢ikis
isareti maliyet fonksiyonunda kullanilmistir.

Hatay1 minimize edebilmek icin 8 optimize edilmelidir. iteratif
olarak optimize edilen katsayilar vektorii [24],

8(t) =8(t— 1)+ 8(k) R1(8) h(®) (15)

esitligi ile sunulur. Adim wuzunlugu, &(t), sabit degerli
olabilecegi gibi tasarimciya bagh olarak degisken degerli de
olabilir. Maliyet fonksiyonunun Hessian matrisi olan R(),
Denklem (16) ile hesaplanir. Denklemde sunulan yaklasik
esitlik durumu hesaplamalarimiza ek kisitlama getirmez.

6e(t 9) aeT(t )
Nz (16)

Maliyet fonksiyonu gradyani olan h(8), Denklem (17) ile
hesaplanir. Hatanin katsayilara gore kismi tlirevleri Denklem
(18)-(20) esitliklerinden elde edilir [12],[24].

h(8) = % = %2 e(t)% 17)
62/(50 LG fz((q__ll)) z))z i, <A z :gu(t)yl (18)
agg) (¢ 1—1) - lDZl < quigu(t)f_l (19
agﬁf) = <igg:g u(t))i (20)

Yukarida verilen islemler iteratif olarak belirlenen sayida veya
maliyet fonksiyonun belirlenen degerin altina diismesine kadar

tekrarlanarak sistem tanimlama gerceklenir. Hataya bagh
olarak ilerleyen algoritma;

i. Rassal olarak baslangi¢c 0,y-vektori atanir ve kiigiik
degerli adim uzunlugu, §(0), segilir,
ii. Veri kiimesi ve B-vektorii kullanilarak tahmini ¢ikis,
hata ve maliyet fonksiyon degerleri hesaplanir,
iii. Gradyan ve Hessian hesaplamalari yapilir,
iv. Yeni 8-vektorii hesaplanir,
V. Eger ](@(t)) <](§(t - 1)) ise adim uzunlugu
kiigiiltilir,
Vi. Eger ](@(t)) >](§(t - 1)) ise adim uzunlugu
arttirilir,
vii. Hata istenilen degerin altina dismiis veya maliyet

fonksiyonu belirlenen degerin altina diismiis ise
sistem tanimlama sonlandirilir, aksi takdirde ikinci
adima dondlir

adimlari ile 6zetlenir.

3 Model benzetimleri

Bu bolimde ii¢ farkli sistem tizerinde MATLAB/Simulink
ortaminda yapilan benzetim c¢alismalari ile yukarida verilen
iteratif sistem tanimlama algoritmasinin basarimi test
edilmistir. Ik olarak Wiener sistem modeli ile sunulan
proseslerin giris-¢ikis 6lclim degerlerinden olusan veri
kiimeleri elde edilmistir. Bu veriler ile sistem tanimlama
algoritmasi kullanilarak esdeger modele (sistem tanimlama
modeline) ulasilmistir. Rassal girislere karsi gercek sistemin
(Wiener modeli) ve esdeger modelin ¢ikislari incelenerek
hedefledigimiz gibi ayni degerlerin elde edilip edilmedigi
gozlemlenmigtir.

3.1 Orneksistem 1

{lk sistem olarak siv1 akis hiz1 kontrol valfi secilmistir. Sistemin
lineer zamanla degismeyen altsistemi ve lineer olmayan
fonksiyon bilesenleri sirasiyla Denklem (21) ve Denklem (22)
esitliklerinde sunulmustur [20].

x(t) — 1.4138x(t — 1) + 0.6065x(t — 2)
= 0.1044u(t — 1) + 0.0883u(t — 2)

x(t)
J0.10 + 0.90x2(1)

Ornekleme zamani olarak 0.1 s secilmis ve 10.000 adet giris-
cikis veri ¢ifti elde edilmistir. Veri kiimesindeki 7.500 adet giris-
cikis bilgisi kullanilarak Bolim 2.3'te sunulan algoritma ile
sistem tamimlamasi yapilmistir. Tanimlama igin sabit adim
uzunluk degeri, & = sbt, secilmistir. Sekil 2'de sisteme
uygulanan giris isaret degisimi verilmistir. Sekil 3’te tanimlama
slireci boyunca Denklem (13) ile verilen hatanin mutlak deger
degisimi sunulmustur. Sekil 4 ve Sekil 5'te valf bilgisi ile sistem
cikis1 (Wiener modeli) ve tanimlama bilgisi ile de sistem
tanimlama sonuglar1 verilmistir. Ol¢iim hatalar1 ve bozucular
g6z oniline alinarak sivi akis kontrol valfi ¢ikis isaretine beyaz
Gaussian glrilti eklenmistir. Sekil 5'te sunulan grafiksel yap1
ile Onerilen tanimlama algoritmasinin basarimi
gorsellestirilmistir. Bir baska performans gostergesi olarak
ortalama karesel hata degeri de kullanilabilir. Sekil 4’teki valf
ve tanimlama isaretleri arasindaki ortalama karesel hata degeri
0,0022’dir.

(21

y() = (22)
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Sekil 2: Siv1 akis kontrol valfi giris isareti.

S o s ©

B o
T
L

Hata degeri
el

0.2 S :

0.1k \ .
o - |

YT 3 4 s 6 7 8 9 10 11 12 15 14 15 16

Tterasyon adim degeri

Sekil 3: Siv1 akis kontrol valfi tanimlama siireci hata isareti
mutlak deger degisimi.

Sekil 3’teki egri incelendiginde sabit degerli adim uzunlugunun

etkisini gérmek mimkiindiir. Egrinin egimine dogrudan etki

eden parametre adim uzunlugu olduguna goére, herhangi bir

noktada (iterasyon adiminda) kirillma (ani ve ytiksek degerli
egim degisimi) mevcut degildir.

1.5 . ; - . , :

Valf pozisyonu
[=]
n

—valf

—model

70'50 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Zaman (s)

Sekil 4: Siv1 akis kontrol valfi tanimlama sonuglari.

0.9
=
g
S
208
N
2
« 0.7
G}
>
0.6
—model
0'300 605 610 615 620 625 630 635 640

Zaman (s)

Sekil 5: Siv1 akis kontrol valfi tanimlama sonuglari1 600-640 s
zaman dilimi yakindan goériintim.

3.2 Orneksistem 2

ikinci Wiener sistemi olarak pH nétralizasyon prosesi
secilmistir [19],[23]. Proses, HNOs asidinin NaOH baz ile
NaHCOs tampon c¢o6zeltisi de kullanilarak nétralize edilmesi
olarak verilebilir. Sekil 6 ile nétrallesme siirecinin gorseli
sunulmustur.

tampon c¢ozelti (us) baz (uy)

asit (us)

Sekil 6: Asit-baz nétralizasyon siireci sematik gosterim.

Sistem girisleri; baz akis hiz1 (u,), tampon ¢ozelti akis hiz1 (u,)
ve asit akis hiz1 (u3) ile ifade edilmistir. Nominal ¢alisma
parametre degerleri Tablo 1 ile 6zetlenmistir [23].

Tablo 1: Prosese ait nominal ¢alisma kosullari.

Prosese ait Sayisal Deger
Parametre
Uy 15.55 ml/s
us 0.55ml/s
us 16.60 ml/s
\ 2900 ml
w, -4.32x10-4 mol
Wyq -3.05x10-3 mol
Wyo -3x10-2 mol
Wys 3x10-3 mol
W, 5.28x10-4 mol
Wy, 5x10-5 mol
Wy, 3x10-2 mol
Wys 0 mol
pK; 6.35
pK, 10.25

Baz akintis1 reaksiyon sabitleri W,; — W,;, tampon ¢ozelti
akintis1 reaksiyon sabitleri W,, — W,,,, asit akintis1 reaksiyon
sabitleri W,3; — W3 ve atik su reaksiyon sabitleri W, — W,
olarak verilmistir. Asitin birinci ve ikinci ¢6ziinme sabitleri pK;
ve pK, ile ifade edilmistir. Atik su pH degerinin proses ¢ikisi,
y(t), olarak kabul edilmesi durumunda ortaya ¢ikan Wiener
model fonksiyonlari,

% =fx) + gu; +p()u, (23)

h(x,y) =0 (24)

x=[x1 %]"=[W, W]" (25)
T

FG) = [3 Was =) 5 (Wos =) (26)
1 1 T

gx) = [V (Waq1 — x1) V(Wbl - xz)] (27)
1 1 T

p(x) = [V Waz — x1) V(sz - xz)] (28)

h(x,y) = x; + 1071 —107Y
142 x 107K (29)
t T kY — 10vrk

esitlikleri ile sunulur.

Tanimlama ¢alismalari i¢in 0.1 s 6rnekleme zamani ile 12.000
adet giris-cikis veri ¢ifti olusturulmustur. Toplam veri kiimesi
icerisindeki 9.000 adet giris-cikis veri cifti kullanilarak
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tanimlama yapilmistir. Ornek verileri elde etme amagh rassal
tretilmis giris isaret (baz akintis1) degisimi Sekil 7'de
gorilebilir. Ucilincii iterasyona gecildiginde adim uzunluk
degeri degistirilmistir. Bu durum Sekil 8'de verilen hata
degisimi grafiginde tg¢ilincii iterasyonda karsimiza ¢ikan
kirllmadan tespit edilebilir. Toplam 168 iterasyon ile sistem
tanimlama yapilmistir. Sekil 9 ve Sekil 10'da proses ile Denklem
(23)-(29) kullanilarak ifade edilmis olan Wiener sistem ¢ikisi
ve model ile iteratif calisma sonucunda elde edilmis olan
tanimlama modelinin ¢ikis1 gorsellestirilmistir. Benzetim
sonuglar1 ortalama karesel hata degeri 0,0157’dir. Ornek
Sistem 1 calismasinda oldugu gibi Wiener sistem ¢ikisina
bozucu ve 6l¢lim hatalarini temsilen beyaz Gaussian guriiltii
yiiklenmistir. Ozellikle Sekil 10'a bakilarak tanimlama basarimi
yakindan goriilebilir.

0.03

0.025} ‘ I
0.02H U ‘
= 0.015 ‘

0.01p ‘ ‘

0.005F ‘

GO 200 400 600 800 1000 1200

Zaman (s)

Sekil 7: Kimyasal nétralizasyon siireci giris isareti.

Hata degeri

0 L L L L 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170
Tterasyon adim degeri

Sekil 8: Kimyasal nétralizasyon prosesi tanimlama siireci hata
isareti mutlak deger degisimi.

12 T

101 b
8 §

Z o
4 i
2l ——model i
—— proses
GO 260 460 a nﬁgg © 800 IOIOO 1200
Sekil 9: Reaktor ¢ikisi (atik su) pH degisimi.
10 ‘ : : .

[ p— model
— proses

1%00 1002 1004 1006 1008 1010 1012 1014 1016 1018 1020

Zaman (s)

Sekil 10: Reaktor cikisi (atik su) pH degisimi 1.000-1.020 s
zaman dilimi yakindan gériiniim.

3.3 Orneksistem 3

Son olarak literatiirde tlizerinde ¢alismalar yapilan farkl bir
Wiener sistemi incelenmistir. Bu sisteme ait lineer dinamik
altsistemi Denklem (30)-(32) ve lineer olmayan fonksiyon
Denklem (33) ile sunulmustur [26].

x(t) = %u(t) (30)

A(z) =1—-0.2z71 + 034272 (31)
B(z) = 0.88z71 + 0.51z72 (32)
F(x) = 14 05x2(t) + 0.25x3(¢) (33)

Sistem bloklar1 arasinda kalan x(t) degerleri 6l¢iillemeyen veri
(bilgi) durumundadir. Bu durumda sistem tanimlama ile gercek
sistemi taklit edebilecek bir model elde edilme yolu tercih
edilebilir. Tamimlama i¢in 6nceki 6rnek c¢alismalarda oldugu
gibi 6rnek veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Genlikleri [-0.5,0.5]
bandinda yer alan 200 farkl rassal giris isareti tretilmistir.
Sekil 11 ile tretilen rassal giris isareti degisimi sunulmustur.
Ornekleme zamani olarak 0.1 s secilerek giris isaretleri sisteme
uygulanmis ve 10.000 giris-cikis 6rnek veri seti elde edilmistir.
Ornek verilerin 7.500 cifti gradyan tabanl sistem tanimlamada
kullanilmistir. Boliim 2.3'te sunulan algoritma ile sistem
tanimlamasi yapilmistir. Tanimlama i¢in degisken adim
uzunluk degeri, & # sbt, sec¢ilmistir. Adim uzunlugunun
degisim noktalar: Sekil 12 ile sunulan hata isareti mutlak deger
degisimi grafiginde goériilen kirllma noktalaridir. Ornegin
iterasyon adimi 48’te §-deger degisimine gidilmistir. Sekil 13
ve Sekil 14'te Wiener sistemi, yardimci model-stokastik
gradyan (AM-SG) sistem tanimlama modeli ve énerilen sistem
tanimlama modeli (6zgiin yazilim) c¢ikis isaretleri verilmistir.
Elde edilen sonuglara gore; AM-SG yontemi-Wiener modeli
arasindaki ortalama karesel hata degeri 0,0177 ve Ozgiin
yazilim-Wiener modeli arasindaki ortalama karesel hata degeri
0,0168'dir. Benzetim calismalarinda o6l¢lim hatalarin1 ve
bozucular1 temsilen Wiener sistemi ¢ikisina beyaz Gaussian
girilti  eklenmistir. Sekil 14'ten pozitif degerli giris
isaretlerinde 6zgiin yazilimin literatirde mevcut AM-SG
tanimlamadan daha basarili oldugu goriliir. Aym1 sekilden
negatif degerli giris isaretlerinde ise AM-SG tanimlama
yonteminin daha bagarih oldugu anlagilmaktadir. Ozgiin
yazilim ve AM-SG yontemi ile yapilan tanimlama ¢alismalarinin
her ikisinde de 600 adimlik iteratif calisma gerceklestirilmistir

[26].

0.5 ! ! ‘ ! ! ‘ ! !

U100 200 300 400_ 500 600 700 800 900 1000
Zaman(s)

Sekil 11: Wiener sistemi giris isareti zamanla degisimi.
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Sekil 12: Sistem tanimlama siireci hata isareti mutlak deger

degisimi.
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Sekil 13: Wiener sistemi ve farkli tanimlama yontemlerine ait
cikis isaretleri degisimi.
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Sekil 14: Wiener sistemi ve farkli tanimlama yontemlerine ait
cikis isaretleri 500-550 s zaman dilimi yakindan goértiniim.

4 Tartisma

Gliniimiiz benzetim programlarinda, érnegin MATLAB, sistem
tanimlama ara¢ kutusu mevcuttur ve program kullanicisi
tanimladig1 model yapisinin parametrelerini bu ara¢ kutusunu
kullanarak optimize edebilir. Program kullanicisi elinde var
olan deney verilerini kullanarak bahsi edilen parametre
optimizasyonunu yapacaktir. Ancak degisken ¢alisma kosullari
ve yaslanma durumunda arag¢ kutusu ile elde edilen modelin
hatasi da artacaktir. MOK sistem tanimlama ile elde edilen
modelin iizerine kurulu bir denetleme teknigidir. MOK tipi bir
denetleyici sistem tanimlama ile elde edilen modeli kontrol
ufku boyunca iirettigi kontrol parametre degisimleri ile tahmin
ufku boyunca calistirir ve elde edilen tahmini hatalara bagh
olarak ilk 6érnekleme anindaki kontrol parametre degisimini
belirler [12],[14],[19]. Goriildigi gibi elde ettigimiz model
tahmini hatalar1 ve dolayisiyla da bu hatalara bagh olarak
kontrol isaretinde degisiklik yapacak olan MOK tipi
denetleyicinin performansini belirleyecektir. Eger c¢alisma
siiresince model optimize edilebilirse, yaslanma veya ¢alisma
kosullarina bagl ortaya cikabilecek denetleyici performans
hatalar1 giderilebilir. Calisma sirasinda modelin optimize
edilebilmesi icin de 6zgilin yazilima ihtiya¢ duyulur. Gelisen
teknoloji ile birlikte ¢alisma sirasinda modelin optimize edildigi

uyarlamali MOK ¢alismalart literatiirde yerini almigtir. Ornegin
[27]'de sistem parametrelerindeki belirsizliklerle miicadele
etme amaci ile adaptif yapay sinir ag1 gelistirilmis ve MOK
icerisinde tahmin modeli olarak kullanilmistir. Baska bir
calismada ise gotit prosesine agirhikh siirekli karistirma
reaktori modeli uygulanmis ve Lyapunov fonksiyonu
kullanilarak sistem tanimlama ile elde edilen model ¢alisma
sirasinda 6zgiin yazilim ile optimize edilmistir [28]. Her iki
calismada MOK performans artis1 sayisal ve gorsel veriler ile
ortaya koyulmustur. Literatiir ¢alismalarindan anlasilacagl
izere, sunmus oldugumuz 06zglin yazilim ile uyarlamal
(adaptif) MOK’lerin gelistirilmesine zemin hazirlanmstir.

5 Sonuglar

Blok yapili sistemlerde bir sorun olan sisteme ait tiim
durumlarin Olgiilememesi meselesini iceren bir calisma
gerceklestirilmistir. Tahmin hatalar1 iizerinden yiiriitilen
iteratif sistem tanimlama yontemi ile cikisi1 lineer olmayan
sistem modeli (Wiener sistem modeli) i¢in giris-¢ikis iliskisini
veren esdeger modeller Uretilmistir. Bolim 2.3'te verilen
katsayilar matrisinin her bir parametresinin hesabinda en
kiiciik kareler yontemi ve Levenberg-Marquardt metodundan
yararlamlmistir. Ornek Sistem 1-3 calismalar1 ile lineer
olmayan fonksiyonlar1 yapisinda barindiran sistemlerin
tanimlamalar1 yapilmis ve basarili sonuglara ait grafikler
sunulmustur. Ornek Sistem 3 calismasina literatiirde mevcut
yontem olan AM-SG dahil edilerek gelistirilen 6zgiin yazilimin
uygulama icin yeterliligi gosterilmistir. Ayrica elde edilen
model yapilari ile 6ngorili kontrol ve uyarlamali kontrol gibi
tekniklerin ilgili sistemlere uygulanabilirligine yonelik ilk
adimlar bu ¢alisma ile atilmistir.
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