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Calismamizda Q-0grenme tabanli adaptif PID kontroloriin gergek zamanli bir sistemdeki performansi
incelenmistir. Gergek zamanli sistem olarak DA makine hiz kontrolii sistemi tercih edilmistir. DA makine
sisteminden gelen hata sinyali iizerinden sistemin durum bilgisi ve Q-0grenme ydntemi icin &diil sinyali
hesaplanmaktadir. Durum bilgisi ve 6diil sinyali yardimi ile PID katsayilar artirilip azaltilarak optimal katsayilara
ulagilmaktadir. Her PID katsayist i¢in bir adet Q-tablosu tanimlanmistir. Simiilasyon ¢alismasi ve gergek zamanli
uygulama ile kontroldr performansi incelenmistir. Pekistirmeli 6grenme ile tasarlanan kontrolciiniin klasik PID
yapisi gibi basarili oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Pekistirmeli 6grenme, Adaptif PID, DA makinesi

Real-Time Application of DC Machine Speed Control with Q-
Learning Based PID Controller

ABSTRACT
In this study, the Q-learning based adaptive PID controller's performance has been examined on a real-time system.
DC machine speed control system selected as a real-time system. The system’s state and reward signal are
calculated by using the error signal of the DC machine speed control system. With the help of state and reward
signals, the algorithm adjusts PID parameters to find the optimal solution. One Q-table is defined for each PID
parameter. Controller performance was examined with a simulation study and real-time application. It has been
determined that the controller designed with reinforcement learning is successful like the classical PID structure.
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|. GIRIS

Makine 6grenmesi algoritmalarindan birisi olan pekistirmeli 6grenme, yapi itibariyle diger makine
ogrenmesi yontemlerinden farklidir. Literatiirde kullanilan makine 6grenmesi yontemleri gozlemcili ve
gozlemcisiz olarak ikiye ayrilabilirken pekistirmeli 6grenme bu iki sinifa da ait degildir. Temel olarak
canlilarin 6grenme icgiidiisiinii 6rnek alir. Cevresi ile etki-tepki iligkisi icerisindeki bir canli karmasik
davranislart gevresinden gelen tepkiler ile 6grenebilir ve bulundugu durumlar ile sececegi eylemleri
iliskilendirir [1].

Canlilarin 6grenmesi alaninda yapilan ¢alismalar ve makine 0grenmesi alanindaki gelismeler 1950°1i
yillara dayanmaktadir. Minksy, gelistirdigi stokastik noral analog pekistirmeli bilgisayar (SNARC) ile
bir farenin beyin modeli ile bir labirentten ¢ikma bulmacasinin benzetim ¢aligmasini yapmustir [2]. Bu
calisma ile pekistirmeli 6grenmenin karmasik problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilecegi giindeme
gelmistir ve bircok pekistirmeli 6grenme yontemi gelistirilmistir. Watkins ve Dayan, Richard E.
Bellman tarafindan ortaya atilan dinamik programlama yontemi [1], [3]-[5] ile zamansal fark 6grenmeyi
bir araya getirerek Q-6grenme algoritmasini gelistirmislerdir [6]. Q-6grenme algoritmasi az sayida
durum ve aksiyon i¢eren sistemlerde optimal noktaya basarili bir sekilde yakinsayabilmektedir. Sistemin
durum ve aksiyon sayisit arttikca Q-Ogrenme algoritmasinin optimal noktaya yakinsamasi
zorlagmaktadir. 2015 yilinda yapilan bir ¢aligsma ile derin 6grenme ve Q-6grenme birlestirilerek Derin
Q-6grenme Ag1 (DQN) algoritmasi gelistirilmistir [7]. Makalede DQN kontrolciilerinin karmasik
sistemlerde oldukca basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir ve DQN kontrolciilerin karmagik sistemlerin
kontroliinde kullanilmasinin yolu agilmistir. Karmagik problemlerde pekistirmeli 6grenmenin basarili
sonuglar verdigi bir¢ok ¢alisma yapilmistir [7]-[12]. Guan ve Yamamoto yaptiklar1 ¢alismada actor-
critic yontemini kullanarak; giiglii dogrusal olmayan durumlar igiren bir sistem i¢in basarili bir PID
kontrolcii tasarlamigtir [13]. Yapilan diger iki ¢alismada farki yiizeylerde farkli davranisi olan tekerlekli
bir mobil robot i¢in pekistirmeli 6grenme tabanli PID kontrolor tasarlanmistir. Kabul edilebilir sinirlar
icinde sistemi kontrol ettigi goriilmistir [14]-[16]. Baska bir caligmada gemilerdeki dinamik
pozisyonlama sisteminde tig-eksenli hareket i¢in kullanilan ii¢ adet PID kontrolcii i¢in Q-6grenme
kullanilmistir. Iki eksende basarili sonuglar verirken iigiincii eksendeki harekette osilasyona sebep
olmustur fakat 6diil fonksiyonu giincellenerek diizeltilebilir [17]. Diger bir ¢alismada karmasik,
dogrusal olmayan bir sistemde actor-critic yonteminin konvansiyonel PID’den basarili sonuglar verdigi
goriilmiistiir [18]. Dikey kalkis sistemi i¢in klasik PID yonteminden hem siniisoidal hem sabit referans
icin basarili oldugu gorilmiistir [19]. Baska bir caligmada hibrit mikro sebekelerde frekans
dalgalanmalarin1 séniimlemek i¢in kullanilan PID kontrolcii pekistirmeli 6grenme yardimi ile
tasarlanmis ve salp siirlisii algoritmasi ve klasik PID algoritmasina gore daha basarili bir kontrolcii elde
edilmistir [20]. Yapilan bir ¢alismada kayan-kipli kontrol ile beraber pekistirmeli 6grenme yontemi ile
gelistirilen kontrolor beraber kullanilarak belirsiz parametreli bir sistemde basarili sonuglar veren bir
kontrolcii elde edilmistir [21]. Baska bir galismada da enterkonnekte bir sebekede yiik frekansi
kontroldriinde pekistirmeli 6grenme tabanli gelistirilen kontrolciiniin istlinliigi goriilmiistir [22].
Reaktif gii¢ kontroli, trafik 1siklarinin kontrolii, video oyunlari i¢in kontrol, adaptif PID tasarimi gibi
cesitli uygulamalarda pekistirmeli 6grenme kullanilmistir.

PID kontrolciiler uygulanabilirligi ve basitligi agisindan endiistride en ¢ok tercih edilen kontrolciilerden
birisidir. PID kontrolcii iistiine yapilan c¢aligmalar endiistride hizla uygulamaya konmasi agisindan
akademi ve endiistri arasinda onemli bir ortak ¢alisma alamidir [23]. Uzun yillardir optimal PID
katsayilarmin ayarlanmasi i¢in yontemler gelistirilmektedir. Pekistirmeli 6grenme yontemlerindeki
gelismeler PID kontrolcii tasarimi alaninda da kullanilmaya baslamistir. Firgasiz DC motorun hiz
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kontrolil i¢in yapilan bir ¢alismada DDPG-PID kontrolciiniin standart PID kontrolciiden daha iyi
sonuglar verdigi gézlemlenmistir [24]. PID parametre optimizasyonu i¢in pargacik siirii algoritmasi ve
genetik algoritma ile pekistirmeli 6grenme algoritmasi karsilastirilmig, pekistirmeli 6grenmenin daha
hizli yakinsadigi gozlemlenmistir [25]. Bu konuda yapilan diger bir caligmada Derin Q-6grenme ve

Advantage Actor-Critic Yontemi ile tasarlanan kontrolciilerin 6zellikle sistem parametresinin degistigi
durumlarda daha basarili oldugu goriilmiistiir [26].

Bu ¢alismada Q-6grenme yontemi ile DA makinesi hiz kontrolii gergeklestirilmistir. Benzetim ¢aligmasi
ve gercek-zamanli calismaya ait sonuclar elde edilmis ve degerlendirilmistir. Onerilen yontem ile
gergeklestirilen kontrolciiniin basarili bir sekilde kontrol islemini gergeklestirdigi gorilmiistiir.
Pekistirmeli Ogrenme, Q-6grenme, kontrol yontemi ve kullanilan yardime1 yontemler ile alakali bilgiler
Materyal ve Yontem bagligi altinda verilmistir. Bulgular ve Tartigma boliimiinde sistemin benzetim
ortami ve ger¢ek-zamanl c¢aligmaya ait olan sonuglari verilmistir. Q-0grenme ile tasarlanan
kontrolciiniin egitim siirecinde kullanilan sistemden farkli sistemler {izerindeki performansi
incelenmistir.

II. MATERYAL VE YONTEM

A. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme yontemi Markov 6zelligini saglar. Yani ayrik zamanl bir sistemde, sistemin n +
1 anindaki durumu sadece n anindaki durumuna baglidir. Eger sistem sonlu durum ve sonlu aksiyon
uzayina sahipse ve Markov ozelligini sagliyorsa uygulama Sonlu Markov Karar Verme Siireci diye
adlandirilir [1]. Pekistirmeli 6grenmede kontrolcii, diger adiyla ajan, sistem ile ti¢ temel igaret tizerinden
iletisim kurar, bunlar; durum sinyali s € §, aksiyon sinyali a € A(S) ve sistemden gelen skaler 6diil
sinyalir € R(s,a)‘dir. Durum sinyali, sistemin bulundugu hal hakkinda ajana bilgi verir. Odiil sinyali,
sistemin durumunun ne kadar iyi veya kotii oldugu hakkinda geri bildirimdir. Aksiyon sinyali ise sisteme
ajan tarafindan uygulanarak sistemi bir sonraki duruma gegirir [1], [27]. Ajan, ortam ile etkilesime
girerek durumlar ile eylemler arasinda bir eslestirme yapar. Bu eslestirmeye politika, (a|s) denir. Ajan,
deneyimler ile politika belirlemek i¢in deger fonksiyonu, V;(s) ‘i kullanir. Deger fonksiyonu, ortamdan
gelen durumun ne kadar iyi oldugunu belirtir ve toplam beklenen 6diil miktari, G, nin bir fonksiyondur.
s durumu igin secilecek olan a aksiyonunun ne kadar iyi oldugunu ise aksiyon-deger fonksiyonu olan
Q(s,a) belirtir.

Toplam 6diil miktari, G,,;

Gn = Rpyq1 +YRpg2 + yan+3 + = Z ykRn+k+1 (1)
k=0

Seklinde ifade edilir. Est. (1)’de ¥, 0 < y < 1 arasinda seg¢ilen zayiflatma faktoriidiir. y sifira ne kadar
yakinsa ajan anlik ddiillere o kadar ¢cok odaklanir. Calismamizda y se¢imi yapilirken ajanin toplam 6diil
miktarina daha ¢ok odaklanmasi beklenmistir. Bu nedenle y = 0.99 olarak secilmistir.

Buna gore sistemin bulundugu durumun deger fonksiyonu;

671



Vr(s) = EnlGn | Sp = s] )

Est. (2)’de E; degeri beklenen deger anlamina gelmektedir. Est. (2)’de verilen denklem diizenlenerek
Est. (3) ve Est. (4)’te verilen denklemler elde edilmektedir.

Ve(s) = ) m(als) ) p(s',7 [5,) [Go | Sy = 5]

4 (3)
Va(s) = Bl V*Rusicsn | S = 5] @
k=0
Est. (3)’te p, stokastik sistemlerde s durumundan s" durumuna gegis olasiligidir.
Est. (4)’teki ifade diizenlenirse Est. (5)’te verilen denklem elde edilir.
Va($) = Exl Ruvs +7 ) V*Rusicrz | S0 =) )
k=0
O halde deger fonksiyonu Est. (6)’da verilen denklem ile ifade edilebilir.
Vr(s) = Ex[Rps1 + ¥ Vr(s) Sy = s] (6)

Est. (6)’da verilen ifade ile benzer sekilde; aksiyon-deger fonksiyonu, Est. (7)’deki gibi ifade edilebilir.

Q(s,a) = Ep[Rpy1 + vQ(s',a) | Sy =s, Ay = a] @)

Pekistirmeli 6grenme siirecinde ajanin amaci optimal politika, m,’1 bulmaktir. Optimal politikanin
bulunmast i¢in ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Modeline biitiintiyle hakim olunan bir sistemde dinamik
programlama yontemiyle optimal politika elde edilebilir. Modeli tam olarak bilinmeyen sistemlerde ise
Monte-Carlo ve Zamansal-Fark yontemleri ile model kestirimi yapilabilir. Optimal politikanin
bulunmasi i¢in sistemin tiim durumlarinin ve aksiyonlarinin deneyimlenmesi gerekir.

Optimal deger fonksiyonu ve optimal aksiyon-deger fonksiyonlari Est. (8) ve Est. (9)’da verilmistir.

V.(s) = max V(s) (8)

Q.(s,a) = max Qn(s,a) 9)

Seklindedir.
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A. 1. Q-Ogrenme Algoritmasi

Q-6grenme, modelden bagimsiz bir zamansal-fark yontemidir. Ayn1 zamanda bir ¢esit dinamik
programlama yontemidir [28]. Q-6grenme algoritmasinda temel amag, sistemin biitiin durumlart ve her
bir durum i¢in segilebilecek olan aksiyonlara ait aksiyon-deger fonksiyonlarini igeren bir Q-tablosu
olusturmaktir. Optimal Q-tablosu olustuktan sonra bu tablo yardimi ile her bir durum i¢in toplam 6diil
miktarini en yliksek yapacak olan aksiyonlarin segilmesini saglamaktir. Deterministik bir sistem igin
aksiyon deger fonksiyonu Est. (10)’da verilmistir.

0(5,@) = [Russ + ¥Q(s',@) S, = 5, Ay = (10)

Egitim siirecinde ajan, sistemin biitlin durumlarini ve her durum igin segebilecegi aksiyonlari
deneyimlemesi gerekir. Daha o©nceden deneyimlemis oldugu aksiyonlar1 da tekrar tekrar
deneyimleyerek aksiyon-deger fonksiyonunu optimal yapmasi gerekir. Bu sebeple egitim siireci
boyunca ajanin kesif-istifade dengesinin kurulmasi gereklidir. Kesif-istifade dengesi i¢in literatiirde
genellikle adaptif € -greedy algoritmasi kullanilir. Calismamizda da bu yontem tercih edilmistir.

Rastgele a € A(S), egeré <e¢

n(als) = argmax Q(s,a), diger (11)
a€cA(s)

Est. (11)’de adaptif € -greedy yontemi verilmistir. & degeri, 0 < & < 1 araliginda rastgele segilen bir
sayidir. € degeri ise Est. (12)’de verilen denklem ile 1’den baglayarak 0.005 degerine ulasana kadar
azalmaktadir.

e = &*(1—€gecay) (12)

Her iterasyonda rastgele say: tireteci yardimi ile bir & sayisi iiretilmektedir. Aksiyon se¢ciminden once
Kesif mi, istifade mi yapilacagina Est. (12)’de verilen ifade ile ulagilmaktadir.

Her iterasyonda kontrolcii aldigr odile gore Q(s,a) degerini giincelleyerek optimal Q.(s,a) ve
dolayisiyla optimal politikay1 7, (a|s) elde edebilir. Ajan, Q(s, a) degerlerini Est. (13)’de verilen ifade
yardimi ile giincellemektedir.

06, = Q(s,@) + alR+ 7(Q(s,a) — (s, )] 13)

Est. (13)’te verilen a, 6grenme oranidir. & Ve y degerleri birer hiper-parametredir. a degeri sifira ne
kadar yakinsa 6grenme siireci o kadar uzar fakat egitim daha dogru bir noktaya yakinsar. a degeri
bliylidiikge egitim siiresi kisalir ama yakinsadig1 nokta optimal olmayabilir. y degeri biiylidiik¢e ajan
toplam 6diil miktarina daha ¢gok odaklanmaktadir. Caligmamizda @ = 0.01, y = 0.99 olarak se¢ilmistir.
Simgesel dilde Q-6grenme algoritmast;

1: Q-Tablosu olustur, ilk degerleri sifir ata. Qi(‘v’s ES,Va e A(S )) =0
2: Sistemi baglangi¢ durumuna getir
3. s durumu i¢in bir a aksiyonu se¢
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Sisteme a aksiyonunu uygula

Sistemden s’ ve R(s,a) bilgisini oku

s’ ‘ye gore bir a’ seg

Q(s,a) = Q(s,a) + a[R(s,a) + v(Q(s',a) = Q(s,a))]
s=s,a=a

goto 4

LN

B. PID Kontrol

PID kontrol en yaygin kullanilan kontrol yontemlerinden birisidir. Girisindeki sinyali oransal, integrator
ve tlirevsel parametreleri ile ¢arparak ¢ikis sinyali iiretir. Basitligi ve uygulanabilirligi sebebiyle en ¢ok
kullanilan kontrol yontemlerinden birisidir.

K K] — e[k —1
Ulk] = Kye[k] + K; Zizoe[i] Ay + Ky e[]+k[] 14)

Est. (14)’te verilmis olan e[k] hata sinyali ve Ay 6rnekleme zamani olmak iizere; K, K;ve K ise PID
kontrolcii parametreleridir. PID kontrolcii sisteme iki adet kok ekler. Segilen koklerin yerine gore sistem,
istenilen davranisa yakin sekilde kontrol edilir.

C. Ayrik Gruplama

Siirekli zamanli sistemlerde sistemden okunan sinyaller siirekli isaret formundadir. Q-0grenme
kontrolciisii ayrik isaretleri isleyebilmektedir. Veri gruplama islemi siirekli zaman sistemden alinan
verileri kabul edilebilir hata sinirlari icerisinde belirli gruplara veya kovalara ayirarak Q-6grenme
algoritmasinin gergek-zamanli sistemlerde kullanilabilmesini saglar.

0
N XkOTl < Xmln
X = X _ X ) Xkon > Xmax 15
M * N Xmin < Xkon < Xmax -

Xmax - Xmin

Est. (15)’te verilmis olan x, ayrik degisken. Xj,,, slirekli zaman sistemden alinan sinyal, X;;,;n Ve Xmax
sinyalin alabilecegi maksimum ve minimum degerler, N ise Segilen aralikta kag adet grup diger adiyla
kova bulunacagini ifade eder. N sayist arttikga kontrol algoritmasini ¢aligtiran islemcinin yiikii
artmaktadir. Xy, Xmax V€ N degerleri kontrol edilecek olan sisteme uygun olarak secilmelidir.
Calismamizda N = 100 olarak se¢ilmistir.

D. Odiil ve Aksiyon Fonksiyonu

PID kontrol sistemi i¢in &diil fonksiyonu olarak hatanin mutlak degerini sifira yaklastiracak bir
fonksiyonu secilmistir. Ajanin drnekleme zamani 10 milisaniye olmak iizere 6diil fonksiyonu Est.
(16)’da verilmistir.

R(S;a | s=S,=5 4, = a) = _Sign(lenl - |en—1|) (16)
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Est. (16)’da |e,|, n anindaki hatanin mutlak degeri. |e,_1|, n — 1 anindaki hatanin mutlak degeridir.
Hatanin n aninda mutlak degeri, bir adim 6nceki degerinden daha kiigiikse olarak 1 puan, daha biiyiikse
-1 puan &diil olmaktadir. Pekistirmeli Ogrenme Kontrolciisiiniin amaci toplam 6diil miktarm
maksimum yapacak olan Q-tablosunu belirlemektir. Aksiyonlar her ajan i¢in PID parametrelerinin
arttirlmasi, azaltilmasi veya sabit tutulmasi olmak iizere ii¢ tanedir. Kp, [-0.05, 0, 0.05]; K;, [-0.01, O,
0.01]; K, ise [-0.005, 0, 0.005] sayilari ile artip azalmaktadir.

E. Gercek Zamanh Deney ve Benzetim Calismasi

Q-0grenme tabanli optimal PID kontrolcii tasarimi uygulamasinda, PID kontrolciiniin her parametresi
icin bir Q-6grenme kontrolciisii ve bir Q-tablosu olusturulmustur. Dolayisiyla sistemden alinan durum
bilgisi ve aksiyon ii¢ adet Q-Ogrenme kontrolciisiine gitmekte ve hepsi ayr1 PID katsayisinin
ayarlamasini yapmaktadir. Sistem gercek-zamanli bir sistemdir ve sistemin durumu hata degeri ve
hatanin degisim yonii bilgileri ile kestirilmektedir.

s = [f(en), f(en — en-1)] (17

Est. (17)’de f(ey), n anindaki hata sinyalinin ayrik gruplama yapilmasi ile elde edilen degere karsilik
gelmektedir. f (e, — e,—1) fonksiyonu ise hatanin degisim yoniinii ifade etmektedir.

Aian H Q-Tablosu |
jan % ’a ]
Ky

[ Q-Tablosu |

Ajan o (K |
- Tablosu |

(5,7)

o+ - - > -
Referans —p{ + J—} K, + K, -——l + K5 5.—1 L)J Sistam Cikig

A
A A Ak
]\-.f }\', [\-,‘

Sekil 1. Calisma Diyagrami

Sekil 1’ de tasarlanan yapinin c¢alisma diyagrami gosterilmistir. Burada kullanilan DA makinesi hiz
kontrol sisteminin transfer fonksiyonu Est. (18)’de verilmistir.

Kr

CO) = 200L) + 5By + JmRa) + BorRa + Krky) o

Calisgmamizda kontrol edilecek olan sistem olarak DC motor hiz kontrolii sistemi se¢ilmistir. Sistemin
acik ¢evrim transfer fonksiyonu esitlik Hata! Bagvuru kaynagi bulunamadi.‘ de verilmistir. Benzetim ¢
alismasi i¢in Matlab-Simulink ortami tercih edilmistir. Gergek-zamanli ¢aligma i¢in bir adet DC motor
deney diizenegi kullanilmistir. DC motor deney diizenegini siirmek igin bir siiriicii kart ve kontrol
islemlerini yerine getirecek olan ADUC841 gelistirme kart1 kullanilmistir. Q-6grenme algoritmasi
bilgisayar iizerinde c¢alistirilmis ve gercek-zamanli olarak ADUC841 mikrodenetleyicisi ile seri

675



kanaldan haberlestirilmistir. Benzetim calismasi ve gergek zamanl kontrol i¢in Q-6grenme algoritmasi
ise Matlab ortaminda Reinforcement Learning Toolbox kullanilarak gergeklestirilmistir.

ﬁ - (_.‘

F - : RS
S o . Swmm— O P
.

L TSN o

'o °
AAMANE
P S

3

@) (b) ©

Sekil 2. (a) Deney Diizenegi Kontrol Karti, (b) DA Makinesi Deney Diizenegi, (C) Deney Diizenegi Siiriicii Karti.

et e otmarmtan =

[ Dimj—+ ot l»—r ~ofeata g ¥ it ar [ ~
s’:scp?a s,.,.l_ Bxte_das -E_Jﬁv1j e > umné,}m-- o N '
Sttt l bctwt_ow l e e | = J . | &v _ -+ DU o -4]
- - e = v 3 (R L
L2 aom refol  foo] ¢ —
— - LR =3\ ety S otnerntor
o e = S
M o | ot E}’::)_.‘:' "
b—(5]
| K TR
nl-»
| o8 = T )
] -.u") .:‘EJ

Ka

Sekil 3. Ger¢ek Zamanl Calisma Matlab Simulink Ortama.

Sekil 2°de gergek-zamanli ¢alisma i¢in kullanilmig olan diizenege ait goérseller verilmistir. Matlab-
Simulink ortaminda gergek zamanli ¢alismanin benzetim ¢alismasi yapilmis ve teorik sonuglar benzetim
ortaminda dogrulanmistir. Gergek-zamanli c¢alismay1 yapabilmek icin Matlab-Simulink ortaminda
hazirlanan ve gercek-zamanh veri isleyen uygulamaya ait yapr Sekil 3’te verilmistir.

I1l. BULGULAR VE TARTISMA

Yapilan benzetim c¢alismast ve gercek-zamanli deney sonuglart elde edilmis ve Q-0grenme
algoritmasinin kontrol islemini gergeklestirdigi g6zlemlenmistir. Egitim siireci 1359 iterasyon
stirmiistiir. Egitim siirecinin sonunda elde edilen Q-tablolari kullanilarak sistem galistirilmistir. Gergek-
zamanl1 sistem calisirken Q-6grenme algoritmasi 2 saniye boyunca ¢aligtirilmistir.
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Sekil 4. Egitim Siirecindeki Ajanlarin Ortalama ve Anhik Odiil Miktarlart.

Ajanlarin egitim siireci boyunca aldigi ortalama ve anlik 6diil miktarlar1 Sekil 4’te verilmistir. Ajanlar
egitim siirecinin basinda epsilon degerine gore kesif yapmaya yonelik aksiyonlar sectigi icin ortalama
odiil miktar1 diisiiktiir. Iterasyon sayis1 100 civarlarindayken ortalama 6diil miktar1 100 seviyelerine
¢ikmistir 100. Iterasyonda ajan %60 olasilikla kesif yapmaya yonelik eylem segmektedir. 350 iterasyona
kadar bu seviyelerde kalan ortalama 6diil miktar1 450 iterasyon civarlarinda -30 seviyesine diigmiistiir.
450. Iterasyonda ajan %10 olasilik ile kesif yapmaktadir. Ardindan yaklasik 550. iterasyonda 180
civarlarina ¢ikmis ve egitim siirecinin sonuna kadar 200 seviyelerine yiikselmistir. Egitimin sonlarina
dogru epsilon degerine gore ajan %0.1 olasilik ile kesif yapmaya yonelik aksiyon segmektedir.

Sekil 5. Gergek-Zamanli Calisma Cevabu.
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Sekil 5°te verilen sistem cevabi incelendiginde ¢ikig; %7°lik bir asgimla yaklasik 450 milisaniyede
referansa yerlesmistir.

— Ky
~=Ki
—=Kd

Sekil 6. PID Katsayilarimin Degigimi.

Sekil 6’da verilen K, K; ve K; parametrelerinin degisimi incelendiginde, K, katsayis1 5 degerine
yaklasirken; K; katsayisi 1 degerine; K; katsayisi ise 0.6 degerine yaklasmistir.

Egitim sonrasinda elde edilen Q-tablolar {izerinden sistem c¢alistirilarak kontrolciiniin performansi
gbzlemlenmistir. Onerilen yontem modelden bagimsiz oldugundan dolay: kontrol edilen sistemin
parametreleri degisse bile Q-O6grenme kontrolciisi PID parametrelerini uygun degerlere
ayarlayabilecektir.
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Sekil 7. Sistem Parametre Degigimlerinin Etkisi.
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Sekil 7°de goriildiigii lizere ajanlarimizin egitiminin ger¢eklestigi sistemin kazanci 0.98, zaman sabiti
ise 120 milisaniyedir. Sistem1’de kazan¢ degismezken zaman sabiti 60 milisaniye olarak secilmistir;
Sistem1’in ¢ikisi %13’°liik bir asim ile 450 milisaniyede referansa ulasmistir. Sistem2’nin kazanci 1.2
ve zaman sabiti 250 milisaniyedir,%26’liik bir asimla 800 milisaniyede referansa ulasmistir. Sistem3’iin
kazanci 1.5, zaman sabiti ise 120 milisaniyedir, %2’den daha diigiik bir asim ile 300 milisaniyede
referansa ulasmistir. Sistem4 ise kokleri s = —8.41 ve s = —41.58” de olan ikinci dereceden bir
sistemdir, %25’lik bir agimla 580 milisaniyede referansa ulagmistir. Benzetim c¢aligmasi
gergeklestirilirken kontrol isareti sinirlandirilmstir.

Tablo 1. Sistem Parametreleri.

S'\l/sl;[)edrgllin Sistem Sistem1 Sistem2 Sistem3 Sistem4
Sistemin 0.98 0.98 0.98 15 400
Transfer Nt 1 2
Fonksiyonu 0.12s+1 0.06s + 1 0.25s+ 1 0.12s+1 s?+50s+1
V. SONUC

Q-6grenme tabanli PID kontrolciisii segilen DA makinesi hiz kontrolii sistemi iizerinde egitilmistir.
Yaklasik 950 iterasyon sonucunda 6grenme islemi yeterli diizeye ulagsmistir. Hem gercek-zamanda hem
de benzetim ortaminda sistemi beklendigi gibi kontrol ettigi goriilmiistiir. Modelden bagimsiz bir
yontem olmasi sebebiyle modeldeki parametre degisimleri olsa dahi kontrol iglemi gergeklestirilmistir.
Model tabanli kontrolciilerle kiyaslandiginda model parametrelerindeki degisimlere karsi daha ¢ok
toleranslidir. Model parametrelerindeki kii¢iik degisimlerin performans iizerinde etkisi ¢ok az oldugu
goriiliirken, parametrelerdeki biiylik degisimlerin ana modelin performansina yakin bir performans
gosterdigi goriilmiistiir. Sistemden alinan durum bilgisi ve 6diil fonksiyonunun sec¢imi kontrolcii
tizerinde dogrudan etkiye sahiptir. Sistemden daha ¢ok veri alinabildigi uygulamalarda daha iyi sonuglar
elde edilebilir. Sistemden daha ¢ok veri alindigi uygulamalarda noral ag kullanilmast uygundur. Noral
ag yaklagimi ile tasarlanan Q-6grenme ajanlari basarili sonuglar verecektir.
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