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OZET: Yapay Sinir Ag1, insan beyninin ¢alisma ve diisiinebilme yeteneginden yola ¢ikilarak olusturulmus
bir bilgi islem teknolojisidir. Bu yoniiyle egitilme ve 6grenebilme kabiliyetine sahiptir. Bu sebeple, robotik
alaninda ters kinematik ¢oziimii i¢in genis bir arastirma konusu olmus ve bu uygulamalarda siklikla
kullanilmistir. Clinkii geometrik, iteratif ve cebirsel gibi yontemler redundant robotlarin ters kinematik
¢Oziimil icin yetersiz kalmaktadir. Redundant robotlar yapisi itibariyle karmasik ve sonsuz sayida ¢oziime
sahip olan robotlardir. Bu ¢alismada, 7-Donel eklemli redundant bir robot kolunun ters kinematik ¢oziimii
icin olusturulmus ¢ok katmanli bir sinir agimi egitme konusu ele alinmistir. Bunu yaparken kiibik yoriinge
planlama yontemi kullanilarak robot koluna ait ¢ok fazla sayida yoriinge belirlenmis ve bu yoriingeler robot
koluna 6gretilmistir. Bu sayede son konumu belli olan robot kolu, 6grenmis oldugu yoriingelerden eklem
acilarini tahmin etmektedir.

Anahtar Kelimeler — Yapay sinir agi, ters kinematik, robot kolu, 7-DOF, yériinge planlamast

Design and Analysis of Multi-Layer Artificial Neural Network Used for
Training in Inverse Kinematic Solution of 7-DOF Serial Robot

ABSTRACT: The Atrtificial Neural Network is an information processing technology created by the human
brain's ability to work and think. In this sense, it has the ability to study and learn. For this reason, it has been
an extensive research topic for the inverse kinematic solution in the field of robotics and has been frequently
used in these applications. Because methods of geometric, iterative and algebraic are inadequate for inverse
kinematic solution of redundant robots. Redundant robots are robots that have complex and infinite number
of solutions in structure. In this work, the topic of training a multilayered neural network for inverse
kinematic solution of a redundant robot arm that has 7 revolute angles is discussed. In doing so, a large
number of trajectories of the robot arm were identified using cubic trajectory planning method and these
trajectories were taught to the robot arm. Thus, the robotic arm whose final position is certain, predicts the
joints from the orbits it has learned.

Keywords — Artificial neural netwoks, inverse kinematics, robotic arm, 7-DOF, trajectory planning
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1. Giris

Bir robot koluna iligkin is planlamasi, yoriinge planlamasi, dinamik ve kontrol problemleri
ele alindig1 zaman ilk gereksinime duyulan hususlardan biri, bu robot kolun kinematik
modelinin olusturulmast ve buna dayanarak gerekli kinematik iligkilerin elde edilmesidir
(Yuan ve Feng, 2014). Robotik alanda kinematik, ileri ve ters olmak iizere ikiye ayrilir.
Daha basit, karmasik olmayan ve kapali form yontemleriyle kolaylikla hesaplanan (Huang
ve ark., 2014) ileri kinematik, eklem agilar1 kullanilarak son elemanin ¢alisma uzayindaki
konumunun ve oryantasyonunun belirlenmesi iglemidir. Cok daha karmasik, geometrik,
iteratif ve cebirsel gibi klasik yontemlerle ¢oziimiin yetersiz kaldigi ters kinematik ise ug
elemanin konum bilgilerinden eklem agilarinin hesaplanmasidir (Qiao ve ark., 2010).

Ters kinematik ¢6ziim i¢in kapali form yontemler gibi geleneksel yontemler uzun zaman
kullanilmistir. Ancak her metodun bazi dezavantajlart mevcuttur. Cebirsel metotlar, kapali
form ¢o6ziimleri garanti etmedikleri bir gergektir. Geometrik metotlarin kullanilmasi
durumunda ise her defasinda en fazla {i¢ eklemi dikkate almak gerekmektedir. iteratif
metotlar sadece tek bir noktaya yaklasirlar ve bu nokta baslangi¢ noktasina baglidir (Dash
ve ark., 2010). Eger robot kolu; eklem yapisi ¢ok karmasik ise ters kinematik ¢6ziim bu
yontemlerle ¢ok uzun zaman almaktadir (Huang ve ark., 2012). Giiniimiizde, 6zellikle 6-
DOF ve 7-DOF robot kollar1 hem akademide hem de endiistride ziyadesiyle ¢ekicidir.
Ciinkii robot kolundaki eklem sayisi arttikca karmasiklik artar, fakat ayni zamanda
kinematik performans, manevra kabiliyeti ve dinamik performansi da artmaktadir (Kiigiik
ve Bingiil, 2005).

Ozellikle karmasik yapili robotlari ters kinematik ¢6ziim siiresini kisaltmak i¢in Evrimsel
algoritma, yapay sinir aglari, genetik algoritma, parcacik siirli optimizasyonu, yapay ari
kolonisi gibi zeki optimizasyon teknikleri giiniimiizde sik bir sekilde tercih edilmektedir
(Wang ve ark., 2008). Bu teknikleri kullanabilmek igin, ters kinematik problem
denklemleri en 1iyi ¢oOziimii Olgebilecek uygunluk fonksiyonuna doniistiiriilmektedir
(Rokbani ve Alimi, 2012).

2. Yapay Sinir Agi ile Robot Kinematigi Uygulamalar

Koker ve arkadaglar1 yaptiklari calismada (Koker ve ark., 2004) ii¢ eklemli bir robotun ters
kinematik hesabini, geri yayilim 6grenme algoritmasi temelli ¢ok katmanli bir sinir agi
tasarim1 ile gergeklestirmislerdir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullandiklar gizli
katman, 40 sinir hiicresinden olusmaktadir. Egitme asamasinda 6000 adet veri kullanmiglar
ve sonucta kabul edilebilir bir hata ile sinir aglarinin ¢alistigin1 ortaya koymuslardir.

Bingiil ve arkadaslar1 (Bingiil ve ark., 2005) calismalarinda geometrik 6zelligi nedeniyle
analitik ¢6ziimii miimkiin olmayan 6-donel ekleme sahip bir endiistriyel robotun kinematik
hesabim1 geri yayilim algoritmasini kullanan sinir agi ile hesaplamiglardir. Ayrica
caligmalarinda son elemanin oryantasyonunu belirlemek i¢in ii¢ farkli yontem kullanmiglar
ve bu yontemleri karsilastirmiglardir. Calismada 8000 adet verinin %70’ini egitme icin
%30’unu ise test islemi i¢in kullanmiglardir.

Hasan ve arkadaslar1 (Hasan ve ark., 2010) ¢alismalarinda 6zellikle robot kinematiginde ki
belirsizlik ve tekillikleri ortadan kaldirmak adina yapay sinir agi temelli bir model
onermislerdir. Bunun icin 6 eklemli endiistriyel bir robotu ¢alismalarinda kullanmisglardir.
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Tasarladiklar1 sinir aginda 55 norona sahip tek gizli katman kullanmiglar, giris verileri
olarak u¢ noktanin X, Y, Z kartezyen konumlari, oryantasyon verileri ve u¢ noktanin hizinm
esas almislar, ¢ikis verileri olarak ise her bir eklemin agis1 ve hizimi elde etmeyi
amagclamisglardir.

(Raj ve ark., 2015)’de ise Raj ve arkadaglar1 5 eklemli bir robot simiilasyonunu tercih
etmiglerdir. Ters kinematik ¢6ziim i¢in hem ileri beslemeli sinir agin1 hem de radyal tabanh
fonksiyonu kullanmislar ve sonuglarini karsilagtirmislardir.

Yuan ve Feng ise calismalarinda (Yuan ve Feng, 2014), PUMAS60 endiistriyel robotu
tizerinde BP ve RBF algoritmalarinin birlesiminden olusan bir sinir ag1 tasarimi vasitasiyla
ters kinematik hesab1 gerceklestirmislerdir. Giris olarak 12 adet bilgiden olusan hem
konum hem de oryantasyon verilerini kullanarak c¢ikista 6 adet eklem agisini elde
etmislerdir.

3. 7-DOF Robot Kolu Kinematik Analizi

Seri robotik manipiilatorler, kayar ve donel eklemlerden olusmakla birlikte birbirine seri
olarak baglanarak tasarlanirlar ve gorevlerini bu eklemlerin donmesiyle ya da ileri geri
hareketiyle gergeklestirirler. Kinematik, bu eklem hareketlerinin birbirleriyle olan
iliskilerini tanimlar (Tejomurtula ve Kak, 1999). Bu ¢alisma i¢in tasarlanan ve Sekil-1’de
goriinen robot kolu, 7 adet donel eklemden olugsmaktadir. Eklem sayis1 itibariyle redundant
olma 6zelligini tasimaktadir. Redundant robot manipiilatorii, gereginden fazla serbestlik
derecesine sahip olan robot kolunun bir tiirlidiir. Serbestlik derecesinin fazla olmasi
nedeniyle, karmasik gorevleri basariyla yerine getirebilir, engellerden kagabilecek manevra
kabiliyeti yiiksektir (Chen ve Lau, 2016). Tiim bu avantajlara karsin ¢éziim sayis1 sinirsiz
oldugundan ve ¢ok karmasik olmasi nedeniyle klasik yontemlerle ¢oziimii olanaksizdir
(Atawnih ve ark., 2016).

Sekil 1. Calismada kullanilan 7-DOF redundant robot kolu
Figure 1. 7-DOF redundant robotic arm used in the study
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Giliniimiizde, kinematik hesaplamalar dort parametre yardimiyla olusturulan ve Denavit-
Hartenberg olarak isimlendirilen homojen donlisim  matrisleri  kullanilarak
gerceklestirilmektedir (Gan ve ark., 2005; Dash ve ark., 2011).

Cizelge 1. 7-DOF robot manipiilatoriine ait DH parametreleri
Table 1. DH parameters of the 7-DOF robot arm

i ai(m) 0i di(m) | 6i(°)(Range)
1 0 -90 =05 | -180<6,<180
2 =0,2 90 0 -90<0,<30
3 =0,25 -90 0 -90<6;<120
4 =03 90 0 -90<064<90
5 [5=0,2 -90 0 -90<65<90
6 [5=0,2 0 0 -90<66<90
7 [7=0,1 0 d;=0,05 -30<Q7<90

(193] [YP2]

Tablo 1’ de “i” eklem sirasim1 ifade eder. “a” ve “d” birimi metre, “a” ve “©O” birimi ise
derecedir. Kinematik hesaplamalar i¢in kullanilacak genel doniisiim matrisi asagida
goriinmektedir.

cosfl —cosai.sinfi  singi.sinf1  ai.cosBi

iT — sinfi  cosai.cosfi  —cosBi.sinai  ai.sinfi
-1 0 sinai cosai di
0 0 0 1

Yukaridaki genel matristen robot manipiilatdrii u¢ elemanmin konum ve oryantasyonunu
bulmak i¢in kullanilacak denklem ise su sekildedir:

Ny Sy ay Py
n s a P
Agnd-effector = ET = éT %T gT gT iT gT ET = y y ¥ y
ny sz az P
0 0 0 1

i1, i. uzvun transfer matrisini, °T; matrisi, ana ¢ergeve ile u¢ nokta arasindaki doniisiim
matrisini ifade eder. Her bir dontistim matrisi 3x3’lilk donme matrisi (nx, Ny, Nz, Sx, Sy, Sz, ax,
ay, 8z) ve 3x1°lik konum vektoriinden (Py, Py ve P;) olusur. Bu calisma i¢in kullanilan robot
kolunun konum denklemleri asagida verilmistir. Bu denklemlerde s, siniis ve c, kosiniis
ifade edilmektedir.

P, = (c0;¢0,c05c0, — s0,50550, — c0,50,50,)(cO5cO¢l,c0, — cO5504l,50,; — sOsd, + cOslscOg + l5cOs)
+ (—c0,c6,560; — 50,c63)(s05c04l,c0, — sO550¢1,50, + cOsd, + sO5cOgls + 15s05)
+ (¢0,c0,c0556, — 50,5650, + c6,c0,50,)(—sbOgl,c0, — cOgl,s60, — l350,)
+ c0,c6,(cO5c0,l, + 15¢03) — 56, (sO5c0,1, + l3505) — c0,50,1,50, + cO,cb,1,
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P, = 50,c0,c05¢8, + c0,503c0, — 50,50,50,)(cO5cO¢l;c0; — cO55041,50; — sOsd; + cOscOql¢ + l5cO5)
+ (—s6,c0,505 + c,cO3)(s05cO¢l,c0, — sO55041,56; + cOsd; + sO5cOlc + l5565)
+ (s60,c0,c0550, + c0,50550, + 58,50,c0,)(—s0l,cO; — cOgl, 50, — lssO¢)
+ 560,¢0,(cO5c0,1, + 15¢05) + cO,(s05¢c0,1, + 13505) — s6,50,50,1, + s6,cO,1,

P, = (—s6,c05c0, — c0,50,)(cO5c04l,c0; — cO550¢l,50, — sOsd; + cOscOgls + l5cOs)
+ 50,505 (505¢041,c0; — s055041,50, + cO:d, + sOcOglg + sO5ls)
+ (—50,c0350, + c0,¢c0,)(—s0l,c0; — cOgl;50, — sOgls) — s0,(cO5c0,1, + 15¢65)
—0,50,1l, — 50,1, +1;

3.1. Yoriinge Planlama

Manipiilatoriin u¢ noktasinin, sabit bir siirede baglangi¢ noktasindan son durumuna kadar
hareketi esnasinda, yer degistirme ve donme yollarmi belirleyen noktalar kiimesi
“Yoriinge” olarak isimlendirilir (Sciavicco ve Siciliano, 2000). Robot hareketlerinde temel
problem robot u¢ elemanini, o anki baslangi¢ degerinden, istenilen bir son degere
tagimaktir. Bu harekette, robot kolunun hem yonii hem de pozisyonu degismektedir. Bu
degisimi zamana bagli olarak gergeklestirmek  yoriinge planlamasi olarak
tanimlanmaktadir. Yoriinge planlamasinda her bir eklem acist belli oranda degismektedir.
Bu calismada, bu degisimler asagida formiilii verilen kiibik ydriinge planlama metodu ile
hesaplanmistir. Bu sayede egitim ve test islemi i¢in kullanilan 5000 adet veri elde
edilmistir.

0(t) = ap + art + uzfz + u3f3

Yukaridaki denklemde yer alan biitiin katsayilar, pozisyonun, hizin ve ivmenin baslangi¢
ve son degerleri kullanilarak bulunabilmektedir. Her bir eklem agisinin belirlenen siire (t)
dahilinde baglangic ve son degerleri asagidaki denklemle elde edilmistir. Bu denklemde
“m” eklem agisini ifade etmektedir (Koker ve ark., 2004).

0:(t) = bio + (0 — bi)* — 3(6is — O0)® i=1,....m
f f

4. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks) insan beyninden esinlenerek gelistirilmis,
agirlikli baglantilar araciligr ile birbirine baglanan islem elemanlarindan olusan paralel ve
dagitilmis bilgi isleme yapilaridir. En oOnemli o6zelligi, deneyimlerden (tecriibe)
yararlanarak Ogrenebilmesidir. Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan
o0grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi
yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirebilmenin yani sira
bilgiler arasinda iliski kurabilme yetenegine de sahiptir (Toshani ve Farrokhi, 2014).
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Sekil 2. Yapay sinir ag1 hiicresi
Figure 2. Artificial neural network cell

Sekil 2’de goriindiigii lizere yapay sinir hiicresinin gorevi; u, girdi Oriintiistine karsilik “O”
ciktist sinyalini olugturmak ve bu sinyali diger hiicrelere iletmektir. Her u, ile “O”
arasindaki iliskiyi temsil eden Wn agirliklari, her yeni girdi Oriintiisii ve ¢ikt1 sinyaline gore
tekrar ayarlanir. Bu ayarlama siireci Ogrenme olarak adlandirilir. Ogrenmenin
tamamlandiginin belirtilebilmesi i¢in; girdi Oriintiileri, Wn agirliklarindaki degisim sabit
olana dek sistemi beslemektedir. Stabilizasyon (duraganlik) saglandigi zaman hiicre
ogrenmesini tamamlamistir (Duka, 2013).

Genellikle verileri belli olan girdi ve ¢ikt1 degerleri sisteme girilerek 6grenme kuralina gore
agirlik degerleri otomatik olarak degistirilmektedir. Egitme igsleminin tamamlanmasindan
sonra egitilmis olan ag, agirlik degerlerinin son durumuna gore, verilen herhangi bir veri
setinin sonucunu tahmin edebilmektedir (Bingiil ve ark., 2005; Raj ve ark., 2015).

4.1. Geri Yayilim Sinir Ag1 Yapisi

Bu c¢alisma i¢in tasarlanan sinir agi, geri yayilim algoritmas1 ile Ogrenme
gerceklestirmektedir ve ¢ok katmanli bir yapiya sahiptir. Geriye yayilim 6grenmesinde, ag
her giris Orlintiisiine gore cikista iiretilen sonuglart gizli katmanlardan gegirir. Devaminda
cikista olusan hatalar1 bulmak i¢in elde edilen degerlerle gercek degerler karsilastirilir ve
bu hatalarin tiirevi geriye dogru gizli katmanlara iletilir. Gizli katmanlardaki néronlar kendi
hatalarin1 azaltmak ic¢in agirliklarini kullanirlar. Bu sinir ag1 yapisinda hayati derecede
onemli faktor; gizli katmanda kullanilacak noron sayisinin se¢imidir. Ciinkii az sayida
secilen ndron sayis1 0grenmeyi zorlastirdigi gibi, cok sayida segilen ndron sayist da
genellesme yetenegini diistirmektedir. Bu nedenle bu g¢alismada iki adet gizli katman
kullanilmis ve bu katmanlardaki ndron sayilar1 da sirayla 16 ve 8’dir.

Bu calismada, geriye yayilim (BP) agi, LM algoritmasi vasitasiyla egitilmistir ve kullanilan
algoritmanin yapis1 Sekil 3’te gosterildigi gibi giris verileri sayist 12 (ny, Ny, Ny, Sx, Sy, Sz, A,
ay, 8;), ¢1kis verileri sayis1 7 (1, O, O3, ©4, Os, Og, O7) adettir.
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Sekil 3. Caligmada kullanilan BP tabanli sinir ag1 yapisi
Figure 3. BP based neural network structure used in the study

Toplamda 6000 adet veriden 4800’1 agin egitilmesi i¢in geri kalan 1200 ise test islemi i¢in
kullanilmistir. Yapay sinir agi LM geri yayilim algoritmasiyla egitilmis, gizli katmanlarda
sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve MSE (ortalama karesel hata) performans fonksiyonu
kullanilmustir.

6. Simiilasyon Sonuglari ve Tartisma

Bu ¢alisma igin 6nerilen ¢ok katmanli sinir agi ile test islemi i¢in ayrilan 1200 veri ile elde
edilen sonuglar, yapay sinir aglarmin kabul edilebilir bir hata ile caligmalarina adeta
kanittir. Ancak, herkesce bilinen bir ger¢ek var ki, egitme isleminin uzun siirmesi ise yine
bu calismada acgik¢a gdzlemlenmistir. Calismaya gore test verilerinden rasgele segilen 10
adet veri ile ilgili karsilastirmali sonuglar asagida verilmektedir.

Tetal Aci Dederi Teta2 Agi Degeri
T

10 : : ‘ . 1 :
H H i H i H Gergek Dager
[ ; ¥ O YSATahmini

Agi Degerleri
Agl Dederleri

¥ &
1 2 3 4 5 3 7 8 9 10
Test Verisi Sayisi Test Verisi Sayisi

Sekil 4. Tetal ve Teta2 acgilar1 gergek ve tahmini degerler
Figure 4. Tetal and Teta2 angles are real and estimated values
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Cizelge 2. O, ve O, agilar1 gergek ve tahmin degerleri arasindaki farklar
Table 2. Differences between ©; and O, real and predicted values

O, 0,

Gercek YSA Fark Gergek YSA Fark
13,2496 13,81264 0,56304 0 0,11348 0,11348
133,9085 134,3131 0,40462 0 -0,51659 0,51659
147,9418 148,1997 0,25798 2,05824 2,09598 0,03774
-180 -179,614 0,38640 -90 -89,9609 0,03912
168,8486 168,0645 0,78418 -90 -89,9077 0,09234
34,12512 34,41163 0,28650 -90 -89,7482 0,25176
18,80064 18,8183 0,01765 0 -0,26233 0,26233
-38,8147 -39,0626 0,24783 -90 -89,8769 0,12312
-126,812 -127,092 0,27955 -90 -89,9969 0,00301
2,45376 2,3147 0,13906 -90 -89,8419 0,15814

Teta3 Aci Degeri
T

Tetad Aci Dederi

Agl Degerleri

Gergek Deger
©  YSA Tahmini 80

Agi Degerleri

Gercek Deger
A © YSATahmini [--

Test Verisi Sayisi
Sekil 5. Teta3 ve Teta4 agilar1 gercek ve tahmini degerler
Figure 5. Teta3 and Teta4 angles are real and estimated values

Test Verisi Sayisi

Cizelge 3. O3 ve O, agilar1 gergek ve tahmin degerleri arasindaki farklar
Table 3. Differences between ©; and 6, real and predicted values

O; 0,

Gercek YSA Fark Gergek YSA Fark
13,2496 12,82818 0,42141 0 -0,03132 0,03132
0 0,00066 0,00066 65,86272 66,38569 0,52297
0 0,25739 0,25739 30 29,12179 0,87820
0 0,24009 0,24009 0 0,18059 0,18059
11,15136 10,83566 0,31570 0 -0,21391 0,21390
0 5,37E-07 5,37E-07 90 89,70659 0,29340
18,80064 19,18304 0,38240 0 -0,10294 0,10293
0 1,50E-08 1,50E-08 90 89,94183 0,05817
0 0,00411 0,00411 90 89,69897 0,30102
0 4,10E-07 4,10E-07 89,18208 89,38381 0,20173

67
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Teta5 Aci Degeri
T T

20 J 1 J J 100 T T
h 1 H 1 1 Gergek Deder
80 - H e R Q  YSA Tahmini 20 3 : :

Tetab Aci Degeri
T T

7/1) RS 5 5  N F S S -
,,,,,,, 60
L oAb
= T
& Aot z
1 g ®

R N A R R R : D A s MY G N PRt SR P
N T o N0 b
Y I N ) SN T W 760 SRS SN S Gergok Deger |-
0p------- . T A o e ; ; p : 0O YSA Tahmini
% I I U I R I S I [P I R S SR S A B N
1 2 & 4 5 6 T 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 3 9 10
Test Verisi Sayisi Test Verisi Sayisi

Sekil 6. TetaS ve Teta6 agilar1 gercek ve tahmini degerler
Figure 6. Tetab and Teta6 angles are real and estimated values

Cizelge 4. O5 ve Og agilar1 gergek ve tahmin degerleri arasindaki farklar
Table 4. Differences between 65 and 6, real and predicted values

65 66

Gergek YSA Fark Gergek YSA Fark
13,2496 12,91418 0,33541 42,30144 42,5284 0,22696
90 89,80837 0,19163 0 0,31503 0,31503
0 -0,84721 0,84721 -30 -28,6171 1,38287
53,06112 53,33439 0,27326 0 -0,90295 0,90295
11,15136 11,0678 0,08356 0 -0,8287 0,82869
0 -0,1386 0,13856 90 89,5113 0,48863
18,80064 19,07872 0,27807 47,69856 47,72494 0,02638
0 0,52123 0,52123 90 89,99576 0,00423
0 0,31568 0,31568 90 89,95342 0,04658
0 -0,37627 0,37627 88,36416 88,6163 0,25213

Teta7 Aci Degeri
T T

— Gergek Deger
9 YSA Tahmini

Agl Degerleri

Test Verisi Sayisi
Sekil 7. Teta7 agilar1 gercek ve tahmini degerler
Figure 7. Teta7 angles are real and estimated values

©O; agisinin tiim degerleri sifir oldugundan ilave bir ¢izelgede bu belirtilmemistir. Her bir
eklem icin elde edilen degerler yukarda detaylica verilmistir. Ancak bilindigi tlizere seri
robotlarda her bir eklemde ki pozisyon hatasi u¢ noktaya katlanarak yansimaktadir. Bu
nedenle ug nokta i¢in elde edilen degerlerde son derece 6nemlidir.
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Cizelge 5. Her bir test sonucu i¢in u¢ noktanin konum hatalari
Table 5. The end effector position errors for each test result

Secilen Veriler Uc nokta pozisyon hatasi
1. Test Sonucu 9.5906e-04
2. Test Sonucu 4.7620e-03
3. Test Sonucu 3.3173e-03
4. Test Sonucu 2.2387e-03
5. Test Sonucu 2.9672e-03
6. Test Sonucu 1.2387e-03
7. Test Sonucu 7.6193e-03
8. Test Sonucu 4.4940e-04
9. Test Sonucu 9.0779e-04
10. Test Sonucu 7.8550e-04

Bu ¢alismada gergeklestirilen sonuglara gore elde edilen en kotii deger 7.6193¢e-03, en iyi
deger ise 4.4940e-04 olarak goriinmektedir.

9 T T
! ! ! ! ! ! Gergek

1.8

1T f----
1.6
1.5
14

1.34

Ug Nokta Konumu

1.2

11

1

0.9
1

Test Sayisi
Sekil 8. Ug noktanin gergek ve YSA ile elde edilen konumlari

Figure 8. The positions of the end point with real and YSA

7. Sonug¢

Bu ¢alismada, redundant 6zellikli ve 7-donel ekleme sahip bir robot kolunun ters kinematik
hesaplamasi, geri yayilim temelli bir yapay sinir ag1 ile gergeklestirilmis ve kabul edilebilir
hatalarla eklem agilarinin elde edildigi goriilmiistiir. Ozellikle egitim asamasinin son derece
zor ve uzun siire almasi, bu yontemin bir dezavantaj1 gibi goriinse de elde edilen degerler
acisindan basarili ve bu tip hesaplamalarda kullanilabilir bir yontem oldugu acikca ortaya
cikmistir. Calismada Ozellikle serbestlik derecesi fazla olan robot kolunun kullanilmasinin
temel amaglarindan biri de; yapay sinir aglar1 i¢in literatiirde ¢okg¢a bahsedilen yiiksek
tahmin ve hizli yakinsama 06zelliginin, ¢oziimii geleneksel yontemlerle elde edilemeyen
hesaplamalarda ortaya konmasidir. Boylece geleneksel yontemlerle ortaya ¢ikan pek c¢ok
dezavantajin, yapay sinir aglari ile iistesinden gelindigi goriinmektedir. Ozellikle seri
robotlardaki eklem agilarinda meydana gelen hatalarin u¢ elemanin pozisyonuna katlanarak
yansimasi en biiyilk engel olsa da bu ¢aligmada, bu durumun goézlemlenmedigi ve elde
edilen degerlerin kabul edilebilir sinirlar i¢inde kaldig1 gériinmektedir.
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