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Oz

Jjiroskobik tork iiretebilmeleri nedeniyle, mekanik jiroskoplar ugak, uzay araglari gibi tamamen askidaki veya tek/iki tekerlekli kara
araglarinin dengelenmesinde siklikla kullanilmaktadir. Yiiksek hizla dénen volan sayesinde jiroskobik tork tiretmektedirler. Bu torkun
kontrolii igin yalpalama hizi uygulamak gerekmektedir. Caligmada bir mekanik jiroskobun rijit dinamik analizi yapilarak 415 adet
yalpalama hiz1 verisi toplanmistir. Bu hizin agik ¢evrim tahmininde lineer olmayan, otomatik gerilemeli yapay sinir ag1 (NAR)
kullanilmigtir. Elde edilen modelde korelasyon degeri 0.998 ve hata karelerinin ortalamasinin karekokii (RMSE) degeri de 0.016 rad/s
olmustur. Model ¢iktisi ile veri seti arasinda yiiksek dogrusal iliski tespit edilmistir. NAR agi, veri iizerine herhangi bir 6n islem
yapilmasi gereksinimini ortadan kaldirmistir. Kullanilan ag parametreleri ve bu model ile elde edilen tahmin performanslar1 ¢aligma
igerisinde sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Jiroskop, Makine 6grenimi, Otomatik gerilemeli yapay sinir ag1, Yalpalama.

Time Series Model to Forecast the Precession of a Mechanical Gyroscope Using

Machine Learning

Abstract

Due to the gyroscopic torque production ability, mechanical gyroscopes are frequently used for balancing fully suspended or
single/two-wheeled land vehicles such as airplanes and spacecraft. They produce gyroscopic torque thanks to the flywheel rotating at
high speed. Precession is required to control this torque. In the study, 415 precession data were collected by performing a rigid dynamic
analysis of a mechanical gyroscope. A non-linear autoregressive artificial neural network (NAR) is used to estimate this velocity. In
the model obtained, the correlation value was 0.998 and the root mean square of error (RMSE) value was 0.016 rad/s. A high linear
relationship was detected between the model output and the data set. The NAR network has eliminated the need for any pre-processing
on the data. The network parameters used and the estimation performances obtained with this model are presented in the study.

Keywords: Gyroscope, Machine Learning, Nonlinear autoregressive network, Precession.

itkisi ya da mekanik jiroskoplarla yon kontrolil

1. Giris (Introduction)

Mekanik, optik ve elektromekanik olmak {izere
¢esitli jiroskoplar mevcuttur. Birincil kullanimlar1 yon
bulma olsa da mekanik jiroskoplar, tirettikleri jiroskobik
tork nedeniyle ugak ve uzay araci gibi tamamen havada
astlt duran araglara yon vermek i¢in kullanilmaktadir.
Ayrica karada da tek ve iki tekerlekli araglarin otonom
dengelenmesi i¢in kullanilmaktadir. Hava, uzay ve
savunma sanayi i¢in kullanilan bir uygulamadir. Bir
uzay aract tamamen asili oldugundan dolay1 ya yakit
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saglanabilmektedir. Savunma sanayisinde ise tek veya
iki tekerlekli otonom araglarin dengelenmesi igin de
kullanilmaktadir.

Mekanik jiroskoplarn g¢esitli tiirleri vardir. Bu
calismada agirlk esasina dayanan jiroskoplar
incelenmistir. flave olarak her tiirlii mekanik jiroskoplar
yalpalama hizina bagli olarak jiroskobik tork
tiretebilmektedir. Bu tip jiroskopta donen volan, elastik
torsiyon gubuklari vasitasiyla gimballere baglidir. Volan
ayar hizi ad1 verilen 6zel bir hizda donmektedir.
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Literatiir aragtirmasi tahmin yontemlerinin 6neminin
diinya c¢apinda arttigim  gostermektedir.  Gerekli
jiroskobik momentumu iretecek yalpalama hizini
tahmin etmek igin analitik formiiller veya simiilasyon
yontemleri kullanilmaktadir. Bununla birlikte, karmagik
geometriler i¢in analitik formiiller simirhidir. Bu nedenle
geometrinin modele uyacak sekilde basitlestirilmesi,
kabuller yapilmasi bir care gibi goziikse de bunlar
sonugtaki hata miktarin1 artirmaktadir. Bu gibi
durumlarda ¢6ziim olarak dinamik simiilasyonlarin
kullanildigi gériilmektedir (Osman vd., 1982). Belirli
kosullar altinda, calisilan olayin coklu fizigini ve
giivenilir sonuglar1 elde etmek miimkiindiir (Kownacki,
2011). Kontrollii tork jiroskobu (CMG) ile donatilmis
uzay aracina yapilan dinamik analiz sayesinde
titresimlerin  faydali yiik performansi {izerindeki
olumsuz etkisi arastirtlabilmistir (Sun vd., 2023).
Dinamik analiz kullanilarak, mobil robotun ihtiyag
duydugu giicii ve bisikleti dengelemek i¢in gereken
momenti hesaplamak miimkiin olmustur (Sucuoglu vd.,
2018). 5 kg ilave yiikk ve 17,5 kg kiitleye sahip iki
tekerlekli, otonom siirlis yapan bir bisikleti dengeleme
amaciyla kullanilan bir CMG'nin, 30 Nm'lik bir tork
iretmesi gerektigi simiilasyonla tespit edilmistir (Kacar
vd.,, 2021). 20,5 kglik bir bisiklet tekerlegini
dengelemek i¢in 9,25 Nm reaktif jiroskop torkunun
gerekli  oldugu analitik formiiller kullanilarak
hesaplanmistir (Ahmed vd., 2016). Modal analiz
sayesinde, her iki ugtan yataklanan, merkezinde bir disk
bulunan saftin kritik frekanslar1 hesaplanabilmistir (Fan
vd., 2018). Yapinin analizi ve optimizasyonu sayesinde,
modelin  dinamik  ozelliklerinin ~ biiyiik  6lgiide
iyilestirildigi (Xiu wvd., 2021) ve ortaya ¢ikan
gerilmelerin hala izin verilen siirin altinda oldugu
bildirilmistir (Ahmed vd., 2016; He vd., 2022; Xiu vd.,
2021). CMG tasarimlarinin  yiiksek hassasiyetli
simiilasyonu sayesinde, karmasik elektromekanik
cihazlar1 hizl ve yiiksek kalitede gelistirmek, optimum
calisma 6zelliklerini tespit etmek miimkiindiir. Boylece
dinamik analizlerin imalattan once gerekli 6n
caligmalarin yapilabilmesine olanak tanidigi
anlasilmaktadir (Kostyuchenko ve Indygasheva, 2018).

Modelleme ve tahmin i¢in (Amiroh vd., 2021) model
ve veri esasli (Tobon-Mejia vd., 2012) olmak {izere iki
cesit yontem kullanilmaktadir. Model esasli olanlar
fiziksel akil yiiriitmeye dayalidir ve kesin ¢dziimler
uretmektedir. Modelleme ve tahmin yapmak igin artiklar
(kalintilar, farklar) degerlendirilmektedir. Bununla
birlikte, gercek sistemlerin karmasikligindan dolayi, bu
tir matematiksel modellerin olusturulmas: nispeten
zordur. Gergek sistemlerin  karmagik  yapisini
varsayimlarla basitlestirmek miimkiin olsa da ne kadar
¢ok varsayim varsa sonuglarda o kadar ¢ok sapma
olugabilmektedir. Veriye dayali yaklasimlar ise veri
setleri {lizerine yapilan istatistiksel islemler sayesinde
modelleme ve tahmin yapmaktadir. Karmagik sekilli
sistemler i¢in veri esasli yontemler ilk tercihtir. Dash ve
Venkatasubramanian (2000) ve Venkatasubramanian ve
ark. (2003) kapsamli bir arastirma yiiriitmiis, iki yontemi

kargilagtirmis ve veriye dayali yontemin daha avantajl
oldugu sonucuna varmigtir (Dash ve
Venkatasubramanian, 2000) (Venkatasubramanian vd.,
2003). Veriye dayali yontemler ise iki kategoriye
ayrilmaktadir: Biri yapay sinir aglari, derin 6grenme
gibi yapay zeka yontemleri, digeri ise istatistiksel
ogrenme yontemleridir (gizli Markov modeli (HMM),
destek vektoér makinalari (SVM) vb.) (Dong vd., 2020).
Bir siirecin gozlenebilir kismini temsil etmede ARIMA,
SARIMA, SARIMAX, Poisson otomatik gerileyen,
lineer vb. regresyon yontemleri kullanilirken, siirecin
gozlenemeyen kismimin tahmini icin HMM ve SVM
yontemleri kullanilmaktadir.

Navigasyon sistemlerinde yapay sinir aglarmin
(YSA) kullanilmasi, filtreleme  algoritmalarinin
dogrulugunu artirmigtir (Jamil ve Kim, 2019).
Nuswantoro ve ark. (2020) YSA algoritmasi ile jiroskop
ve ivmeolgerden gelen verileri degerlendirerek hareket
tanimlama siirecini gelistirmisler ve siirlicti durumunun
tespitini %96,2 dogruluk diizeyi ile yapabilmislerdir
(Nuswantoro vd., 2020). Kathpalia ve Gulati (2022) ii¢
eksenli jiroskop verisini tek giris tek ¢ikish cok katmanl
algilayict (MLP) aginda kullanarak GPS dogrulugunu
iyilestirmistir ~ (Kathpalia ~ve  Gulati, 2022).
Papakonstantinou ve ark (2022) makine ogrenimi
tekniklerinden derin sinir agi (DNN) ve rastgele orman
siiflandiricist (RFC) kullanarak bir uydunun tutum
kontrolii i¢in kullanilan CMG igin tekillikten kaginma
sorununu ele almislardir. RFC tekniginin, DNN'ye
kiyasla test verileri igin gelismis dogruluk gosterdigini
belirtmislerdir (Papakonstantinou vd., 2022).

Yazarlarin bilgisine gore, agik literatiirde, NAR ag1
kullanarak jiroskop yalpalamasinin zaman serisi
tahminini igeren bir ¢aligma mevcut degildir. Bu
galismada bir mekanik jiroskobun, sonlu eleman
simiilasyonu esasli rijit dinamik analizi gergeklestirilmis
ve elde edilen yalpalama verisinin, zamana bagl olarak
modellenmesi i¢in NAR agi kullanilmistir. Sonuglar
gostermistir ki NAR agi ile yiiksek korelasyona sahip bir
tahmin  modeli  olusturulabilmektedir. =~ Modeli
olusturmak igin kullanilan ag parametreleri ve bu model
ile elde edilen tahmin performanslari ¢aligma igerisinde
sunulmustur. ikinci bélimde mekanik jiroskobun
calisma esasi verilmigsken {iglincli boliimde yapilan
dinamik analiz ve bu analizden elde edilen veri izah
edilmigtir. Dordiincii boélimde modellerin
randimanlarinin ~ degerlendirilmesinde  kullanilan
istatistiki yontemler izah edilmistir. Beginci bdliimde
NAR ag1 ve altinct bolimde sonuglar ve tartisma
verilmistir. Yedinci ve son boliimde ise bu ¢alismadan
elde edilen temel ¢ikarimlar sunulmustur. NAR aginin
bu alanda ilk defa kullanilmig olmasi neticesinde elde
edilen temel bilimsel katki, jiroskop tasarimcilarina
yoneliktir. Zira daha jiroskop tasarimi esnasinda
optimum boyutlarin, zaman diliminin, torkun, giic
gereksiniminin belirlenmesi bu model ve dinamik analiz
sayesinde miimkiindiir. Caligmanin ikincil katkisi ise
dinamik analizcilere olmaktadir. Cilinkii
simillasyonlarda doénen bir diskin veya ¢emberin
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meydana  getirdigi  jiroskobik  etkinin  elde
edilebilmesinin bazi pif noktalar1 mevcuttur. Bu
hususlar metin igerisinde dinamik analiz ve veri toplama
isimli baslik altinda okuyuculara izah edilmistir.

2. Kavramsal Cerceve (Conceptual
Framework)

Agirlik torkunu dengelemek igin jjiroskobik tork
ireten bir mekanik jiroskobun cisme sabitlenmis bir
eksen takimina gore acisal momentumdaki degisimin
genel denklemi, klasik (Newtonian) mekanigine gore
Esitlik (1) kullanilarak hesaplanmaktadir. Bu esitlik,

simiilasyon sonuglarinin dogrulanmasi igin
kullanilmstir.
_, a( -
M = % +QXxL (D)

Burada ¥, M ifadesi net tork olup, yonii ise, bagintrya
gore dL veya O x L yéniindedir.C}, yalpalama olarak
adlandirilan ikinci Euler agisindaki (Anonimouse, 2023)
acisal hizdir. L acisal momentum ve t ise zamandir.
Agisal momentumun, volanin dénme hizi yoniinde
olacagi unutulmamalidir. Volanin dénme hizi,
yalpalama hizi ve moment eksenleri birbirlerine diktir.
Jiroskobik tork {iretmek i¢in agirlik kullanilan mekanik

jiroskoplarda denklemin sol tarafi Y M =#xmg
ifadesine esit olacaktir. # moment kolu olup volan
diskinin agirlik merkezi ile donme merkezi arasindaki
arasindaki fark, m volan kiitlesi ve ¢ yergekimi

ivmesidir.

3. Metodoloji (Methodology)

3.1. Dinamik Analiz ve Veri Toplama (Dynamic
Analysis and Data Acquisition)

Veri seti, sonlu eleman simiilasyonuna dayali
dinamik simiilasyon sonucunda elde edilmistir.
Simiilasyonlar Ansys® yazilimi kullanilarak yapilmistir
(Ansys®, 2023). Analiz, toplam siiresi 5 saniye olan iki
adimda  gerceklestirilmistir.  Dinamik  analizin
iterasyonlarinda minimum zaman adimm le-7 s ve
maksimum zaman adimi Se-2 s ile sinirlanmistir. Dénen
etkinin hesaplanabilmesi icin, diskin (veya ¢emberin)
saft ile birlikte yekpare olmasi yani birlikte donmesi
gerekmektedir. Eger disk, saft etrafinda dondiiriiliirse,
jiroskobik tork elde edilemeyecektir! Zaman adimi sabit
oldugu igin esit zaman araliklarinda, toplam 415 adet
veri toplanmigtir. Volan kendi ana ekseni etrafinda sabit
bir acisal hizda dondiiriilmektedir. Bu esnada diger iki
eksenden birinde agirligin neden oldugu tork olusurken,
geriye kalan eksende de vyalpalama meydana
gelmektedir. Veri setini, yalpalama eksenindeki doner
baglantinin yaptig1 agisal hiz ve karsilik gelen zaman

adimlar1 olugturmaktadir. Tek degisken yalpalama olup,
zamana baglidir. Zamana bagl serilerde ¢ikt1 degiskeni,
belli bir gecikmeye bagli olarak girdi olmaktadir. Bu
caligmada yalpalama verisi kendisine bir gecikmeli
olarak bagli oldugundan dolayi, yalpalama verisi ¢ikti
iken, onun bir gecikmeli degeri ise girdi olmaktadir. Bu
hali ile bir girdi, bir ¢iktiya sahiptir. Verinin gecikme
miktarinin tayini miiteakip baghklar altinda izah
edilmistir.

Her bir simiilasyon, 3.40 GHz hizinda ¢aligan dort
cekirdekli islemcili, 8 GB RAM'e sahip bir bilgisayarda
2.866 saniye siirmiistiir. Sekil 1, bu caligmada kullanilan
agirlik dengeleme ilkesine dayanan mekanik jiroskobu
gostermektedir. Bir adet ¢ember bigimli volan
mevcuttur. Volanin dénme hizi, yalpalama hizi ve
moment eksenleri birbirlerine dik olmasi nedeniyle
gerektiginde, bunlarin ii¢iinii de saglayabilmesi igin,
tasarlanan sistemde, volanin ii¢ ecksende de donme
hareketi yapabilme kabiliyeti olmas1 gerekmektedir.

(@) D1g cerceve

-
i &
I _~Zemine baglanty

000 0.150 0.300(m)
[ S S—

0.07s ons
(®) g
%}
1]
4
[}
/\ £
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Y/ x S
=
S
z o
w
o
| R
=
Yergekimi ivmesi,
= 9.81 m/s2

Yalpalama ekseni

Sekil 1. Calismada kullanilan mekanik jiroskop (NI, 2023)
(a) kavramsal tasarimi, (b) agirlik uygulanmasi hali
(Mechanical gyroscope used in the study (a) conceptual
design, (b) weight application)

Calismada Sekil 1°de verilen tasarim kullanilmis
olup bu sayede volanin hem kendi ekseni etrafinda hem
de diger iki eksen etrafinda serbestce donebilmesine
olanak saglanmigtir. BoOylece ii¢ eksen etrafinda da
gerektiginde olast doniisler serbestce yapilabilecektir.
Yergekimi ivmesi uygulanmistir. Analizde kullanilan
modelin temel varsayimlar1 sunlardir: (1) malzemede
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soniim yoktur, (2) yatak siirtlinmesi ihmal edilmistir (3)
yataklamalarda temas yiizeylerinin tamami temas
halindedir, (4) diger dis kosullar dikkate alinmamistir
(5) Tim parcalar rijittir. Bu nedenle eleman agi
tiretilmemistir. Rijit cisimlerde esneme veya hasar soz
konusu degildir. Temas kullanilmamuistir.

Tork olusmasina neden olan unsur agirliktir. Mevcut
tasarima gore kiitle merkezinden donme merkezine olan
mesafe nedeni ile agirligin sebep oldugu tork Tork,, =
7xmg = 0.03 x 1.59 * 9.8066 = 0.468 kgm? /s>
olarak hesaplanmustir.

Ham verilere degisken varyans testlerden biri olan
Engle's ARCH testi uygulanmistir. Ham verilerin
degisken varyansa sahip oldugu goriilmiistiir. Herhangi
bir regresyondan Once, arastirmacilar genellikle ham
deneysel verilerdeki degisken varyanst ortadan
kaldirmak, veriyi iyilestirmek igin 6n islem(ler)
uygulayabilmektedirler (Hossein ve Tabari vd., 2012;
Shen vd., 2020; Taheri vd., 2021). Bununla birlikte
uygulanan 6n islemin miktari, siddeti ne olursa olsun,
herhangi bir iglem, verilerin dogalligin1 bozmakta ve
olay1 temsil etme yetenegini azaltmaktadir. Bu nedenle
calismada ham veriler {izerinde herhangi bir 6n islem
yapilmamistir. Bu sayede genel veri egrisini
yakalayabilmenin yani sira egrideki tepe ve cukurlari da
yakalayabilmesi, NAR aginin ayirt edici 6zelliklerinden
birisi olacaktir.

Biitiin parcalarin malzemesi yap1 g¢eligi olup
ozellikleri Tablo 1°de verilmigtir. CMG'ye ait geometrik
ozellikler ise Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 1. Malzeme 6zellikleri

Ozellik Deger
Yogunluk (kg/m®) 7850
Cekmedeki akma gerilmesi (MPa) 250
Basmadaki akma gerilmesi (MPa) 250
Cekmedeki maksimum gerilme (MPa) 460
Basmadaki maksimum gerilme (MPa) 460

Tablo 2. CMG'nin geometrik 6zellikleri

Disk kalinlig1 (mm) 5.00
Asal atalet momenti, Ip1, (kg-m?) 1.28E-03
Asal atalet momenti, Ip., (kg-m?) 1.26E-03

Asal atalet momenti, Ips, (kg-m?) 2.53E-03
Disk yarigap1 (mm) @ 4.00E+02

Mil ¢ap1 (mm) 5.00E+00
Kiitle (kg) 7.95E-01
Kendi ekseni etrafindaki dénme 128

hiz1, w (rad/s)

Volan agirlik merkezinin CMG 30

merkezine olan mesafesi (mm)

Ozellik Deger
Dis cerceve

Hacim (m?3) 7.39E-05
Asal atalet momenti, Ip1, (kg-m?) 4.23E-03
Asal atalet momenti, Ip,, (kg-m?) 4.73E-03
Asal atalet momenti, Ips, (kg-m?) i 8.94E-03
Kiitle (kg) 0.58

i¢ cerceve

Hacim (m?3) 1.64E-04
Asal atalet momenti, Ip1, (kg-m?) 6.23E-03

Asal atalet momenti, Ip,, (kg'm?) <= 5.92E-03

Asal atalet momenti, Ips, (kg-m?) 1.20E-02
Kiitle (kg) 1.29
Volan

Hacim (m?) 1.01E-04

3.2. Model Performans Degerlendirmesi (Model
Performance Assessment)

Bir modelin tahmin yetenegini belirlemenin en
uygun yolu, ham veriler ile modelin 06ngordiigi
degerlerin aralarindaki fark: hesaplamaktir. Hata analizi
bu amagla siklikla kullanilan bir yontemdir. Diger bir
popiiler yontem de c¢oklu veri kiimeleri arasindaki
iliskileri  belirlemek iizere korelasyon miktarini
aragtirmaktir.  Yaygin  olarak  kullanilan  hata
fonksiyonlar1 ve korelasyon formiilii Esitlik (2)'de
verilmigtir.

MSE =1 L (p () — o(D) (232)
RMSE = \MSE (2.b)
MAE = %I, [p(6) = o(0)] (2.0)
MAPE = S g, OS] 2.d)
Kalinti=p(t) — o(t) (2.¢)

(2, lp(®-pllo(v)-0]) @)

R =
(Jz{vzl[(p(t)—ﬁ)]ZJzévzl[(a(t)—a)JZ)

Burada o(t) veri setindeki degerler ve p(t) ise
modeller tarafindan tahmin edilen verilerdir. t ise zaman
adimidir. R ifadesi korelasyon olup -1 ile 1 arasinda
deger almaktadir, birimi yoktur. MSE hatanin karesinin
ortalamasidir. MSE’nin karekokii RMSE'dir. MAE de
mutlak hatanin ortalamasidir. MSE, RMSE ve MAE
degerlerinin sifira yakin olmasi istenir. RMSE incelenen
veri ile ayn1 birimdeyken MAPE ise yiizde birimindedir.
MSE ise birim? olmaktadir. MAE, hata ile aym
birimdedir. R veya R? degerlerinin pozitif 1’e yakm
olmasi, fonksiyonun tahmin ettigi degerler ile ham veri
arasinda kuvvetli bir lineer iliskinin oldugunu
gostermektedir. -1'e yakin olmasi ise kuvvetli bir ters
lineer iliski oldugunu gostermektedir. Sifir, herhangi bir
iliski olmadigin1 gostermektedir. RMSE, MSE, MAE
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gibi hata degerlerinin sifira yakin olmasi da tahmindeki
ortalama hata degerlerinin azligin1 gdstermektedir.

3.3. NAR ile Modelleme (Modelling using NAR)

Sekil 2’de bu caligmada kullanilan dogrusal
olmayan, otomatik gerileyen, ¢ok katmanl algilayici agi
sematik olarak gosterilmistir. b'ler bias olup bir modelin
tahmin degerlerini belli bir yone dogru goétiirmeye
yarayan degerlerdir. Istatistik ve makine 6greniminde
siklikla kullanilan bir 6zelliktir. Ag mimarisi Out(t) =
f(t—1),..,(t—d)) yapisindadir. d terimi gecikme
olup 2 olarak almmigtir. Bu, iki adet giris olacagini ve
bunlarinda ¢ikistan iki adim geride olacagi anlamina
gelmektedir.

Toplam veri setinin ilk %601 egitim igin, geri kalan
%40 ise tahmin i¢in kullanilmistir. Veriler yazilim
icerisinde  baslangicta  normallestirilmistir. ~ Veri
normalizasyonu i¢in, veri seti degiskenlerinin Slgiim
Olcegindeki dramatik degisiklik nedeniyle, tim
degiskenler (-1,1) arahiginda minimum-maksimum
Olceklendirme yontemi kullanilarak normallestirilmis
bu da egitim agamasinda daha iyi veri yorumu ve daha
iyi model yakisamasi ve dogrulugu saglamistir. NAR
aglari, yazilim kodlart kullanilarak olusturulmustur
(Heris, 2015). 10T (nesnelerin interneti) kullanan
herhangi bir donanim uygulamasi bu c¢aligmanin
kapsami digindadir.

.‘ "'V Tt
Outyr — @ i out,

Gecikmeli zaman serisi

Geribesleme

Sekil 2. NAR topolojisi (NAR topology)

Zaman  gecikmelerini  tespit etmek  igin
korelogramlar kullanilmistir (Sekil 3).

Sekilde sadece z bilesene dair diyagramlar verilmis
olup, diger bilesmelerin de ayni desende oldugu
goriilmiistiir. Yalpalamanin bilesenleri ve bileskesi oto
korelasyon ve kismi oto korelasyon grafiklerinde
degerlendirilmistir. Her iki tip grafikten serideki
verilerin kendi gecikmelerine bagli oldugu yani rastgele
olmadigr goriilmektedir. Otokorelasyon fonksiyonu
(OKF) giderek azalmaktadir. OKF katsayilar sifirdan
onemli Olgiide farklidir ve yavas yavas sifira dogru
diigmektedir. Kismi otokorelasyon fonksiyonu (KOKF)
ikinci gecikmeden sonra kesilmektedir. Daha fazla
gecikme sifira yakin olup iki standart sapma kadarlik

giiven sinirlariin hemen hemen icerisinde kalmaktadir.
Bu durum 2 gecikmenin birbirleri ile yiliksek iliskili ve
ikiden sonraki ardisik degerlerin birbiriyle iliskili
olmadig1 anlamina gelmektedir. Bu davranis, serinin ilk
iki gecikmeye bagli ve otomatik gerileyen bir seri yani
AR(2) tiirtinde oldugunu gostermektedir.
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Sekil 3. z dogrultusundaki yalpalama bilesenine ait (a) OKF
(b) KOKF ((a) ACF (b) PACEF for the precession component
in the z direction)

YSA’da gizli katman sayis1 ve gizli katmanlardaki
ndronlarin sayisinin belirlenmesinde tiim ag tiirleri i¢in
kullanilabilecek tek bir yontem heniiz mevcut degildir.
Optimum saytyr tutturmak hayatidir ¢linkii  gizli
katmanlarda ¢ok az noron kullanilmas: yetersiz
uydurma, ¢ok fazla néron olmasi ise aswt uydurma
olarak  adlandirilan  hatali  durumlara  neden
olabilmektedir. Bununla birlikte veri seti ile modelde
hesaplanan degerler arasinda en yiiksek korelasyona
veya en biiylik farka sahip modelin siklikla deneme-
yanilma yoluyla belirlendigi goriilmektedir (Amini vd. ,
2021; Beigi ve Torki, 2021). Deneme-yanilma siireci
zaman alic1 ve zaman-verimlilik ve maliyet agisindan
yetersizdir (Ogiindiir, 2019).

Gizli katmanlarin adeti ise problemin karmasikligina
baglidir. Sinir aglarindaki daha fazla sayida gizli
katman, daha karmagik 6zellikleri temsil etmektedir.
Sifir gizli katman, dogrusal ayrilabilir fonksiyonlarda
veya Kararlarda iyidir. 1 gizli katman, bir sonlu uzaydan
digerine siirekli bir esleme iceren herhangi bir
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fonksiyona yaklagabilirken, 2 gizli katman, rasyonel
aktivasyon fonksiyonlari sayesinde istege bagli bir karar
smirint istege bagli dogrulukla temsil edebilmektedir.
Herhangi bir diizgiin eslemeyi herhangi bir dogrulukla
yaklastirabilmektedir (Heaton, 2008). Bu c¢alisma
yalpalama uzaymda tahminleme igerdigi i¢in gizli
katman sayisi 1 olarak belirlenmistir.

Gizli katmanlardaki néronlarin sayist ile ilgili
deneme-yanilma yoluyla iretilmis bazi formiillerin
literatiirde verildigi de gorilmistir. Heaton (2008)
Esitlik (3)'teki formiilii kullanarak gizli katmanindaki
néron sayist Np’nin en fazla olabilecek sayisini
hesaplamigtir (Heaton, 2008).

— Ns
(ax(Ni+No))

Ny (Es. 3)

Burada N; giris néronlarmin sayisidir, N, ¢ikis
noronlarmin sayisi, N; egitim veri setindeki 6rnek
sayisidir. o, keyfi bir oOlgeklendirme ¢arpani olup
genellikle 2-10 arasinda alinmaktadir. Ornegin N, =415
ve N; = 2, N, = 1 ve ¢=10 igin gizli katmandaki néron
sayist N, <I4 olmahdir. Ilave olarak gizli
katman(lar)daki néron sayisi giris katman1 boyutu ile
¢ikis katmani boyutu arasinda olmalidir. Bir baska
yaklagima gore gizli katmandaki ndron sayisi, giris
katmani boyutunun 2/3"i ile ¢ikis katmani boyutunun
2/3'iniin toplam1 kadar olmalidir. Bagka bir yaklagima
gore gizli ndronlarin sayisi, giris katmani boyutunun iki
katindan az olmalidir. Oyleyse, N, <4 olmaldir.
Master'a (1993) gore tek gizli katmanli bir sinir ag1 i¢in
gizli noron sayist N, = /N; * N,'tiir. Yukaridaki 6rnek
icin Ny == 2 olacaktir. Bir oriintiiye ve Oznitelik
¢ikarimina giderek daha fazla yaklasmak ve hedef sinifi
belirlemek i¢in sonraki katmanlarda gizli ndronlarin
sayist azalmaya devam etmelidir (Masters, 1993).
Sartori ve Antsaklis (1991), N, = N; — 1 ile bir gizli
katman kullanmistir (Sartori ve Antsaklis, 1991). Buna
gore N, = 1 olmalidir. Rachmatullah ve ark. (2020)’na
gore bir sinir ag1 iki gizli katmana sahipse, birinci
katmandaki noron sayist Np; = N, *72 ve ikinci
katmandaki  ndéron  sayist  Np, =N, *r ile

hesaplanmaktadir. Burada 7= Ni/ N. olmaktadir

o

(Rachmatullah vd., 2020). Buna gére Ny, = 2 ve N, =
2 olmalidir. Tamura ve Tateishi (1997) iki gizli katman
kullanmus, karsilik gelen gizli katmanin néron sayisi

N, =3+ Ni/ o kullanilarak hesaplanmistir (Tamura ve

Tateishi, 1997). Buna gore Ny; =4 ve Np; =5
olmalidir. Tiim c¢aligmalar bir biitin  halinde
degerlendirildiginde néron sayisinin 14’ii agmamasi ve
1’den biiyliik olmasi gerektigi sonucu ¢ikmaktadir.
Biitin bu hususlar bir arada disiiniildiigiinde, bu
calismada gizli katmandaki ndron sayis1 5 olarak
belirlenmistir.

YSA egitimi i¢in kullanilan bir¢ok algoritma
arasinda hiz ve kararlilik sagladigi icin Levenberg-
Marquardt algoritmas1 oldukca tercih edilmektedir

(Cavuslu vd. , 2012). Agirliklara egitimden once ilk
deger olarak sifir verilmistir. Hata yakinsamasi olarak
MSE gozlemlenmistir. Bu c¢alismada kullanilan ag
ozellikleri Tablo 3'te verilmistir.

Tablo 3. NAR ag mimarisinin katman yapilandirmas: (Layer
configuration of NAR net topology)

Parametre Deger

Ogrenme siirecinde hata kriteri MSE=0.02 birim?
Maksimum yineleme sayisi 1000

Gizli katman sayis1 1

Gizli katmandaki ndron say1si
Gizli katman(lar)daki
aktivasyon fonksiyonu

Cikis katmanindaki aktivasyon

Nh = 5
Tanjant hiperbolik

: Lineer
fonksiyonu
Egitim algoritmasi Levenberg-Marquardt
Gecikme, d 2
Harici giris --
Cikis ndronu 1
Cikis esigi 0.99
Ogrenme orant, 7 0.1
Momentum, « 0.1
Ogrenme esigi 0.0001

11k 60%
(egitim+test+dogrulama)
son 40% tahmin

Veri kiimesi boliimleme

"Esik deger" terimi tabloda verilmis olup 0 - 1
arasindadir. Esik degerin altindaki degerler hesaba
katilmamaktadir. Boylece zayif bilgi unutulmakta ve
daha verimli bir ag elde edilebilmektedir. Ote yandan
ag1 egitirken, tahmin performansini iyilestirmek iizere
eklenecek veya eksiltilecek degerleri belirlemek i¢in
"ogrenme hizi" ve "momentum” terimleri dikkate
alimmaktadir. Momentum, agirliklar giincellenirken,
uygulanacak degisimlere, onceki agirlik degisimlerin
belli bir oranda eklenmesini saglamaktadir. Egitim
esnasinda ag agirhiklarmin  bir Onceki  degisim
degerlerinden ne 6lgiide etkilenecegini belirlemektedir.
Boylece hesaplanan agirlik degerlerinin yerel optimuma
takilip kalmast riski Onlenmektedir. Ciktt ve hata
carpiminin bagina getirilecek c¢arpana ise “6grenme
hiz1” denmektedir. Ogrenme hizi, ag egitiminin ne kadar
stirecegini belirlemektedir. Yavas 6grenme giiclii aglar
olustururken, hizli 6grenme zayif aglar olusturmaktadir.
Bununla birlikte yavas Ogrenme neticesinde adim
biiyiikliigii azalacagindan, 6zellikle yerel minimumlara
rastlandiginda O6grenme yavaslaylp durma riski
mevcuttur. Ogrenme hiz1 terimi, 0 - 1 arasinda deger
alabilmektedir. Say1 ne kadar yiiksekse 6grenme hizi o
kadar yiiksektir. Tecriibeler 0.01<#<0.9 araliginda
secilen Ogrenme hizinin iyi sonuglar verdigini
gostermektedir.

Veri kiimesi esasen baslangigta ikiye ayrildi. [k 60%
(egitim+testtdogrulama), son 40% tahmin igin
kullanilmustir. %60'lik ilk boliim ise ayrica li¢ pargaya
%70, %15 ve %15 (egitim, test ve dogrulama)
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boliinmiistiir. Literatlirde veri kiimesi bdliimlemesinin
rastgele yapildig1 goriilmiistiir (Cavuslu ve ark. 2012).

4. Sonuclar ve Tartisma (Results and
Discussions)

4.1. Dogrulama (Validation)

Egitim esnasinda izlenen MSE'deki hata yakinsama
egrileri Sekil 4’te verilmistir. Egriler incelendiginde
genel olarak egitim, test ve dogrulama esnasinda hatanin
gittikge sifira yaklastigi ve bu esnada da hatanin
degisiminde  herhangi  bir sapma  olmadig:
goriilmemektedir. Bu durum aglarin  egitimleri

esnasinda kararhiliklarini kaybetmedigini
gostermektedir.
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2} e
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£ \
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Sekil 4. Agin egitimi sirasinda (a) x dogrultusundaki (b) y
dogrultusundaki (c) z dogrultusundaki (d) bileske
yalpalamadaki hata yakinsamasi, dikey eksen logaritmiktir
(Error convergence during training of the networks where vertical
axis is logarithmic (a) the network to predict the precession in the x-
direction, (b) y-direction, (c) z-direction, (d) the resultant precession)

4.2. Tahmin egrileri (Prediction curves)

Modellerinin tahmin egrileri sirasiyla Sekil 5'te
kargilagtirilmistir. Aglar egitim, test ve dogrulama
sirasinda tahmin verilerini bilmemekteydiler. Veri
kiimesinin son %40'lik kismi, egitime baglamadan 6nce
tahmin i¢in ayrilmusti. Sekil 6’da yatay eksende zaman
adimi halinde hata (veri seti ile model tahmin degerleri
arasindaki fark) degerleri verilmistir. Boylece her bir
zaman admmimdaki ve her bir verideki hata tek tek
goriilebilmektedir. Fark hesaplamasi model tahmini ve
veri seti arasinda yapildigmdan dolayr verinin sadece
test kismina denk gelen kismi goriilmektedir. Farkin
kiigiik olmasi, modelin tahmin ettigi degerlerin, veri
setindeki degerlere ¢cok yakin oldugu ve boylece model
performansinin yiiksek oldugu anlamina gelmektedir.
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Sekil 5. Agin (a) x dogrultusundaki, (b) y dogrultusundaki, (C) z dogrultusundaki, (d) toplam yalpalama hiz1 (The precession in (a) x-
direction, (b) y-direction, (c) z-direction, (d) the resultant precession)
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Sekil 6. Agin tahmini ile veri seti arasindaki fark (a) X
dogrultusundaki, (b) y dogrultusundaki, (c) z
dogrultusundaki, (d) bileske yalpalamadaki hata (Difference
between the network's prediction and the data set (a) error in x-
direction, (b) error in y-direction, (c) error in z-direction, (d) error in
the resultant precession)

Tablo 4'te NAR aginin tahmin performans metrikleri
verilmigtir. Tiim veri i¢in en fazla iterasyon sayist 34
olmugtur. Tim veri i¢in yiiksek ve pozitif korelasyon
goriilmektedir. Bu durum, olusturulan aglarin yaptigt
tahminlerin, veri seti ile yliksek uyuma sahip oldugunu
gostermektedir. Ancak tek basina yiiksek korelasyon,
modelin yiiksek performansa sahip oldugunu ispata
yeterli degildir. Bu nedenle hata metrikleri de
incelenmistir. RMSE metriginin en yiiksek degeri, {2,
verisinde = 0.124 rad/s olmaktadir. Bu durum MSE
MAPE, MAE metriklerinde de benzerdir. En diigiik hata
ise 2, tahminlemede olusmaktadur.

Tablo 4. NAR agmin tahmin performans metrikleri (Prediction
performance metrics of the NAR net )

Yalpalama (rad/s) 0, 1, 0, Dpiteske
MAE (birim)* 0.032 0.007 0.014 0.02
MAPE (%) 3.543 2.387 -3.408 1.61
Hata (birim) 0.032 0.007 0.014 0.02
MSE (birim?) 0.015 0 0.001 0.011
RMSE (birim) 0.124 0.016 0.031 0.106
Hesaplama stiresi (s) 0.709 0.941 0.726 0.927
R 0.971 0.998 0.922 0.928
Iterasyon (adet) 12 13 10 34

(*) Birimler degiskenlerin birimi (rad/s) ile aymdir.

Sekil 7°de yatay eksende model tahmini halinde hata
(veri seti ile model tahmin degerleri arasindaki fark)

degerleri verilmistir. Bdylece tahmin edilen deger
artttkga her bir verideki hatanin degisim bi¢imi
goriilebilmektedir. Bu sayede degerlerde varyansin
degisip-degismedigi hakkinda fikir elde
edilebilmektedir. Degisen varyans istenmeyen bir
durumdur ¢iinkii en kiiciik kareler regresyonu, sabit
varyansa varsayimma dayanmaktadir. Yani varyans
sabit ise regresyon sonucu dogru olmaktadir. Sekillerde
dagilimin salinim yapmakla birlikte sabit varyansa sahip
oldugu ve sifira yakin rastgele dagildigi goriilmektedir.
Sabit ve rastgele dagilimlar sabit varyansi temsil
etmektedir. Engle'nin ARCH testine gdre ham veriler
degisken varyans igermekteydi. Bununla birlikte, NAR
modellerinin sabit varyansa sahip olmasi, degisken
varyansa sahip ham veriler igin herhangi bir 6n isleme
gereksiniminin ortadan kaldirildigini géstermektedir.
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Sekil 7. Agm tahmini ve fark dagilimi (a) x
dogrultusundaki, (b) y dogrultusundaki, (c¢) z dogrultusundaki,
(d) bileske yalpalama (Estimation and difference distribution of the
network (a) x-direction, (b) y-direction, (c) z-direction, (d) the
resultant precession)
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4.3. Tartisma (Discussion)

Jiroskop modelleme  ¢aligmalarinda  siklikla
regresyon ve nadiren SVM, HMM yontemlerinin
kullanildig1 goriilmektedir. NAR ag1 veri {izerine
herhangi bir 6n islem yapilmasi gereksinimini ortadan
kaldirmistir. Genel veri egrisini yakalayabilmenin yani
sira egrideki tepe ve cukurlar1 da yakalayabilmistir.
Modelin performans gostergesi olarak MAE, MAPE,
Kalinti, MSE, RMSE, R degeri kullanilmistir. R=0.998,
RMSE=0.016 rad/s degerleri elde edilebilmistir. Shi ve
ark. (2019) RMSE hatasin1 BP yontemi icin 0.0135 °C,
SVM yonteminde 0.0151°C ve LSTM yonteminde
0.0112 °C olarak bulmustur (Shi vd., 2019). NAR
yonteminin BP, SVM ve LSTM yontemleriyle
kiyaslanabilir  nitelikte  iyilige sahip  oldugu
sOylenebilmektedir. Nikkhah ve ark. (2009) bir mekanik
jiroskoptaki rastgele bozucu ve giiriiltiiler nedeni ile
olusan hatalar1 tahmin etmek iizere dogrusal ve dogrusal
olmayan AR, ARMA, ANFIS ve NAR yontemlerinin
kullanimini arastirmis ve NAR agmin rasgele kayma
analizi ve telafisi i¢in en iyi ¢6ziim oldugunu bildirmistir
(Nikkhah vd., 2009). Wang ve ark. (2022) yiiksek hizda
donen hava ve uzay araclarmin tutum degisikligi
parametrelerini tahmin etmek ve ¢6zmek i¢in BP, kapilt
tekrarlayan birim (GRU), LSTM, BILSTM aglari
kullanmislardir. Simiilasyon ve deney sonuglarinin
BILSTM'nin tahmin dogrulugunun digerlerine kiyasla
daha iyi oldugunu gostermistir (Wang vd., 2022).
Muthusamy ve Kumar (2022) uydularda kullanilan
CMG'lerin  hasar ve geriye kalan faydali oOmiir
tahmininde veriye dayali bir model gelistirmek i¢in
Chebyshev sinir agi kullanilmigtir. Model, ¢evrimigi
tahmin i¢in %30 veri mevcut oldugunda %96,25
dogrulukla ¢alismistir (Muthusamy ve Kumar, 2022).
Yang ve ark. (2023) jiroskobun kapali dongii alt uzay

ongoriilil kontroliinii gerceklestirmislerdir. CMG'lerin
yoriinge izleme problemi i¢in bir ¢6ziim sunmaktadir.
Bu amagla kapali dongii alt uzay ongoriilii kontrolii
(CSPC) yontemi kullanilmigtir.  Konum  kontrolii
0.0128° ortalama bagil kare hatasi ile saglanabilmistir
(Yang vd., 2023). Wisesa ve Mahardika (2018) LSTM
aglar1 kullanarak jiroskobun ivmeoélger verilerine dayali
olarak hasar algilama modeli gelistirmiglerdir (Wisesa
ve Mahardika, 2019). ivme tahmininde egitim esnasinda
% 91,43 dogruluk (x dogrultusunda) elde ederken test
esnasinda % 92,31 dogruluk elde etmistir. Yang ve ark.
(2022) akilli telefonlardaki ivme O6l¢gmede kullanilan
jiroskop sayesinde insan aktivitesi tanima icin aktivite
grafigi tabanli konvoliisyonel sinir ag1 (CNN)
kullanmiglardir (Yang vd., 2022). CNN modelinin
ortalama tanima dogrulugunu yaklasik %5-10 arasinda
artirdign  bildirilmistir. Huang vd (2022) derin
6grenmeye dayali bir MEMS IMU jiroskop kalibrasyon
yontemi kullanmiglardir (Huang vd., 2022). Temporal
convolutional ag (TCN) kullanilmistir. Modelin tutum
ve konum dogrulugunun iyilestirildigi bildirilmistir. Bu
da onerilen yontemin jiroskop hatasin etkili ve dogru
bir sekilde kalibre edebilecegini kanitlamaktadir.

Farkli modellere ait metriklerinin karsilastirilmasi:
Tablo 5'te verilmistir. Tablodan goriilmektedir ki
literatiirde ¢ok farkli modeller kullanilmis, bununla
birlikte farkli degiskenler incelenmistir. Bu nedenle
mevcut ¢aligma ile dogrudan kiyaslamak yerine her
calismadaki farkli parametrelerin kendileri igesinde
degerlendirmesi yapilabilmistir. Bunla birlikte ML
yontemlerinin, diger yontemlere goére daha basarili
oldugu sonucu ¢ikartilabilmektedir. Bu hali ile mevcut
calismanin yalpalama tahmini konusunda &zgiinlik
icerdigi anlasilmaktadir.

Tablo 5. Farkli modellere ait metrikler

(llj_i'?itri) RMSE (birim) D"%;(‘)‘)'“k Metot
Mevcut ¢alisma 0.007 rad/s 0.016 rad/s - NAR
(Shi vd., 2019) 0.0112 °C - LSTM
(Shi vd., 2019) 0.0151°C - SVM
(Shi vd., 2019) 0.0135°C - BP
(ZhouHu, 2008) —0.0111 rad/s -- -- ARMA
(Montoya-Chairez vd. , 2019) 13.25° -- -- PD
(Montoya-Chairez vd., 2019) 1.3336° -- -- PID
(Montoya-Chairez vd., 2019) 0.74515° - - Adaptif
(Montoya-Chairez vd., 2019) 0.184° -- -- YSA
(Pan vd. , 2019) 0.013 mrad/s -- PID
(Ibrahim vd. , 2023) 2.013 pulse/s -- LSTM
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(Muthusamy and Kumar 2022
Yang, Wu et al. 2023
(Wisesa and Mahardika 2019
(P. Yang vd., 2022)

-- 96,25 Chebyshev NN
0.0128° - CSPC

- 92,31 LSTM

- 5-10 artig CNN

5. Sonuclar (Conclusions)

Bu ¢alismada bir mekanik jiroskobun dinamik
analizi yapilarak elde edilen yalpalama verisinin NAR
ag1 ile modellenmesi saglanmistir. Model performansi
arastirilmistir. Mekanik jiroskoplarin kullanim alanlari
havacilik, uzay ve otonom siiriis alanlar1 oldugu igin
model tahminlerinin isabetli olmasi bu alanda faaliyet
gosteren firmalar i¢in faydali olacaktir. Caligma
sonunda elde edilmis olan temel ¢ikarimlar asagida
maddeler halinde siralanmigtir.

e Yalpalama hizinin tahmininde NAR ag1 hem
egri genel seklini hem de egrilerdeki pik ve
cukurlart yiiksek temsil yetenegine sahiptir.
NAR agi veri iizerine herhangi bir 6n islem
yapilmasi gereksinimini ortadan kaldirmistir.

e R=0.998, RMSE=0.016 rad/s degerleri elde
edilmistir olup model ¢iktis1 ile veri seti
arasinda yiiksek iliski mevcuttur.
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