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Bu ¢alismada, yiizey dalga bozucu etkileri altinda ¢alisan Otonom Su Alti Araglarimin (AUV) hiz
stabilizasyonunu iyilestirmek amaciyla LSTM tabanli bir Model Ongoriilii Kontrol (LSTM-MPC)
cercevesi gelistirilmistir. Onerilen denetleyici, ogrenilmis deniz kosullart altinda saglam bir
performans elde etmek igin veriye dayali kisa vadeli hiz tahminini model tabanli optimizasyon ile
birlestirmektedir. / In this study, an LSTM-based Model Predictive Control (LSTM-MPC)
framework has been developed to improve the velocity stabilization of Autonomous Underwater
Vehicles (AUVs) operating under surface wave disturbances. The proposed controller combines
data-driven short-term velocity prediction with model-based optimization to achieve robust
performance under learned marine conditions.
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Sekil A: Dalga bozucu etkileri altinda AUV hiz stabilizasyonu igin onerilen LSTM-MPC
cergevesinin blok diyagrami. | Figure A: Block diagram of the proposed LSTM-MPC framework
for AUV velocity stabilization under wave disturbances.

Onemli noktalar (Highlights)
»  Dalga bozucu etkileri altinda AUV ’ler i¢in LSTM tabanli hiz tahmini. | LSTM-based
velocity prediction for AUVs under wave disturbances.
»  Hiz stabilizasyonu i¢in LSTM tabanli MPC. | LSTM-integrated MPC for velocity
stabilization.
»  MATLAB benzetimleri ile dogrulanmustir. | Validated through MATLAB simulations.

Amag (Aim): Temel hedef, hiz izleme hatalarint azaltirken hizla degisen hidrodinamik kosullara
karst saglamligi korumaktir. | The primary objective is reducing velocity tracking errors while
maintaining robustness against rapidly changing hydrodynamic conditions.

Ozgiinliik (Originality): Gegmis kontrol girisi ve hiz verileri kullanilarak kisa vadeli hiz tepkilerini
tahmin etmek amaciyla bir LSTM sinir agi egitilmis ve tahminler, MATLAB simiilasyon ortaminda
gergek zamanl kontrol optimizasyonu i¢in MPC ¢ergevesine entegre edilmistir. / An LSTM neural
network is trained on historical control input and velocity data to predict short-term velocity
responses, and its predictions are integrated into an MPC framework for real-time control
optimization in a MATLAB simulation environment.

Bulgular (Results): LSTM-MPC denetleyicisi, 0,5 m genlik ve 0,1 Hz frekansh dalga kosullarinda,
X ekseninde Ortalama Mutlak Hata (MAE) %385 e, yunuslama ekseninde ise %65 e varan oranda
azaltilmigtir. | The LSTM-MPC controller significantly outperformed the uncontrolled case,
reducing the Mean Absolute Error (MAE) by up to 85% in the surge axis and 65% in the pitch axis
under a wave condition of 0.5 m amplitude and 0.1 Hz frequency.

Sonu¢ (Conclusion): Onerilen LSTM-MPC ¢ergevesi, hidrodinamik parametrelere ihtiyac
duymadan, egitilmis deniz kosullarinda yiizeye yakin operasyonlar igin saglam bir kontrol stratejisi
sunmaktaduir. | The proposed LSTM-MPC framework provides a robust control strategy for near-
surface operations in trained marine environments without the need for hydrodynamic parameters.

*Corresponding author, e-mail: ahmetcanonal@gmail.com

DOI: 10.29109/gujsc.1726037


https://orcid.org/0000-0002-1608-6756
https://orcid.org/0000-0002-3029-6813

GU J Sci, Part C, 13(3): 1031-1045 (2025)

Journaw GIGEEE

Gazi Universitesi
Fen Bilimleri Dergisi

PART C: TASARIM VE
TEKNOLOJI

Gazi University n
Journal of Science e R

u’m
PART C: DESIGN AND 1;“"“
TECHNOLOGY

http://dergipark.gov.tr/gujsc

Yiizey Dalgas1 Kaynakli Bozucu Etkiler Altinda Otonom Sualti Ara¢larinin
(AUVs) Hiz Kararhhginin Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) Tabanh Model
Ongoriilii Kontrol (MPC) ile Saglanmasi

Ahmetcan ONALL 2"

, Andag Tére SAMILOGLU?

! Roketsan Inc., 06780, Elmadag/ANKARA

2Bagkent University, Institute of Science, Department of Mechanical Engineering, 06790, Etimesgut/ANKARA

Makale Bilgisi

Oz

Aragtirma makalesi
Basvuru: 30/06/2025
Diizeltme: 14/07/2025
Kabul: 05/08/2025

Anahtar Kelimeler

Otonom Sualti Aract
(AUV)

Dalga Kaynakli Bozucu
Etkiler

Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM™)

Model Ongériilii Kontrol
(MPC)

Dinamik Sistem
Modellenmesi

Ogrenme Tabanl Kontrol

Otonom Sualtt Araglari (AUV’ler), sualtt kesfi, bilimsel arastirmalar ve agik deniz
operasyonlarinda hayati bir rol oynamaktadir. Ancak, yilizeye yakin s1g derinliklerde dalga
kaynakli bozucu etkiler nedeniyle hiz kararliligi bozulabilmektedir. Bu g¢alisma, karmasik
hidrodinamik modelleme veya sistem tanimlamasina ihtiya¢ duymayan veri odakli bir kontrol
cercevesi onermektedir. Dalga etkilerini iceren simiilasyon verileriyle egitilen Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) tabanli Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), AUV *nin hiz tepkilerini tahmin etmektedir.
Bu tahminler, harici bozucular telafi eden optimal kontrol sinyalleri iiretmek amaciyla Model
Ongoriilii Kontrol (MPC) yapist icinde kullanilmaktadir. Yéntem, giris—cikis verilerinden
sistemin dogrusal olmayan dinamiklerini ve gevresel etkilesimleri 6grenerek kontrol tasarimini
sadelestirirken 6grenilmis deniz kosullar1 altinda kararlilik saglamaktadir. Simiilasyonlar, LSTM-
MPC ¢ergevesinin diisiikk izleme hatalar1 sagladigimi gostermektedir. Kontrol ¢ergevesi
Ogrenilmis dalga kosullarinda basarili performans sergilerken, LSTM-MPC daha dinamik deniz
durumlarma kars1 da uyum yetenegi gostermektedir. Ozellikle 6grenilmis dalga kosulunda, x
eksenindeki ortalama mutlak hata (MAE) %84, yunuslama eksenindeki MAE ise %65 oraninda
azaltilmigtir. Bu bulgular, yiizeye yakin AUV operasyonlari i¢in 6grenmeye dayali 6ngdriilii
kontrol stratejilerinin potansiyelini vurgulamaktadir. Gelecek ¢aligmalarda, ger¢cek zamanli uyum
saglamak i¢in ¢evrimici 6grenmenin entegrasyonu ve dnerilen yontem performansinin kontrollii
bir dalga havuzunda deneysel olarak dogrulanmasi hedeflenmektedir.

Velocity Stabilization of Autonomous Underwater Vehicles (AUVS) under
Surface Wave Induced Disturbances Using Long Short-Term Memory
(LSTM) Based Model Predictive Control (MPC)
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Autonomous Underwater Vehicles (AUVS) play a vital role in underwater exploration, scientific
research, and offshore operations. However, at shallow depths near the surface, wave-induced
disturbances can impair velocity stabilization. This study proposes a data-driven control
framework that eliminates the need for complex hydrodynamic modeling or system identification.
A Long Short-Term Memory (LSTM)-based Recurrent Neural Network (RNN), trained on
simulation data incorporating wave effects, is used to predict the AUV’s velocity responses.
These predictions are then utilized within a Model Predictive Control (MPC) framework to
generate optimal control signals that compensate for external disturbances. By learning the
nonlinear dynamics of the system and environmental interactions directly from input—output data,
the proposed method simplifies controller design while ensuring stability under the wave
conditions represented in the training data. Simulation results demonstrate that the LSTM-MPC
framework yields low tracking errors. While the control scheme performs well under learned
wave conditions, it also shows adaptability to more dynamic marine environments. Specifically,
under the learned wave condition, the mean absolute error (MAE) in the x-axis was reduced by
%84, while the MAE in the pitch axis decreased by %65. These findings highlight the potential
of learning-based predictive control strategies for near-surface AUV operations. Future work will
focus on integrating online learning for real-time adaptation and experimentally validating the
proposed method in a controlled wave basin.
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1. INTRODUCTION (GIRiS)

Otonom Sualti  Araglart  (AUV’ler), deniz
aragtirmalari, acik deniz operasyonlar1 ve askeri
gorevler gibi cesitli kritik uygulamalarda yaygin
olarak kullamilmaktadir. Ancak, AUV’ler deniz
yiizeyine yakin konumda c¢alistiginda, dalga
kaynakli bozucu etkiler hareket kararliligini —
Ozellikle hiz Kkontroliini — Onemli Olciide
etkileyerek gorev performansini diistirebilmektedir
[1-4]. Bu nedenle, bu tiir dinamik c¢evresel etkilere
kars1 dayanikli kontrol stratejilerinin gelistirilmesi
biiylik 6nem tasimaktadir.

Dalga kuvvetleri, AUV’lerde dogrusal olmayan ve
zamana bagh degisken dinamik davraniglar
olusturmaktadir. Dalga etkilesimlerini modellemek
icin Morison denklemi gibi ampirik formiillerden,
potansiyel akis teorisi ve spektral yontemlere kadar
cesitli yaklagimlar 6nerilmis olup, bunlar genellikle
alti serbestlik derecesine (6-DOF) sahip dinamik
modellere entegre edilmektedir [1,5]. Ornegin, Park
ve arkadaslar1 degisken okyanus kosullart altinda
kararliligi koruyabilen uyarlamali bir derinlik
kontrolorii 6nermistir [6].

Son  yillarda, g¢evresel bozucu etkilerin
modellenmesinde veri odakli yaklagimlar ilgi
gormeye baslamistir. Tekrarlayan Sinir Aglan
(RNN) simifina ait olan Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) aglar1, zaman serisi tahmin goérevlerinde
dikkate deger sonuglar ortaya koymustur [7,8].
Ornegin, Wang ve arkadaslar1 AUV dinamiklerini
ogrenmek amactyla LSTM kullanmis ve Q-learning
ile hiperparametre optimizasyonu kullanarak
tahmin dogrulugunu artirmistir [9]. Bu tiir kestirim
modelleri, sistem davranisimi dngorerek kontrol
eylemlerini optimize eden Model Ongériilii Kontrol
(MPC) gibi stratejilere entegre edilebilmektedir
[10].

Veri odakli kontrol gergeveleri, Insansiz Hava
Araglan (UAV’ler) ve kara araglar da dahil olmak
iizere bircok otonom sistemde basariyla
uygulanmustir. Ornegin, Zimmerman ve Nagamune,
cok rotorlu UAV’lerde riizgar kestirimi i¢in makine
Ogrenmesine dayali bir yaklasim gelistirerek veri
odakli yontemlerin ¢evresel etkileri yakalamadaki
etkinligini ortaya koymustur [11]. Mendez ve
arkadaglar1 ise, LiDAR tabanli riizgar kestirim
bilgilerini kontrol ¢ercevesine entegre ederek MPC
performansinda 6nemli bir iyilesme saglamistir
[12]. Ayrica, Kim ve arkadaslari, otonom kara
araglarinda yanal hareket regiilasyonu i¢in tamamen
LSTM tabanli bir 6ngoriili kontrol c¢ergevesi
onererek, LSTM-MPC yaklagiminin ara¢ kontrol
sistemlerindeki potansiyelini gostermistir [13].

Ogrenmeye dayali modelleme alaninda ilerlemeler
kaydedilmis olmasina ragmen, AUV’lerin dalga
kaynakli bozucu etkiler altindaki hiz kararliligina
yonelik sinir ag1r uygulamalari literatiirde sinirlt
Olciide ele alinmustir [8,14]. Pekistirmeli 6grenme
(reinforcement learning) teknikleri uyarlanabilirlik
saglasa da, bu yontemler yiiksek hesaplama maliyeti
ve gilivenilirlik gibi zorluklar da barindirmaktadir
[15].

Dogrusal-Kare Regiilator (LQR) gibi klasik kontrol
yontemleri, sadelikleri ve analitik
uygulanabilirlikleri nedeniyle denizalti aract
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir
[1,16,17]. Ote yandan, ¢evresel bozucu etkiler
karsisinda dayanikliligl artirmak amacryla Sliding
Mode Control (SMC) ve H-infinity (Hoo) gibi daha
gelismis  kontrol  teknikleri de literatiirde
arastirilmistir.  Ancak bu yoOntemler genellikle
hassas dinamik modellemeye ihtiya¢ duymaktadir
ve parametre belirsizliklerine ya da algilayict
kaynakli giiriiltilere karsi hassas olabilmektedir.
Buna karsilik, bu calismada Onerilen yontem,
ayrintili  hidrodinamik modelleme veya sistem
tanimlama  tekniklerine  dayali  geleneksel
yaklasimlar yerine tamamen veri tabanli bir yap1
benimsemektedir. Fiziksel modellemeye duyulan
ihtiyac1 ortadan kaldirarak, geleneksel yontemlerin
beraberinde getirdigi hesaplama yiikii ve parametre
belirsizliklerine olan duyarliligi azaltmaktadir.
Literatiirdeki ¢alismalarda LSTM-MPC yapilari
farkli otonom sistemlerde kullanilmis olsa da, bu
calisma,  yapmmin  ylizeye yakin AUV
operasyonlarinda dalga kaynakli hiz kararsizligina
kargt  uygulanmasiyla literatiirdeki ~ boslugu
doldurmaktadir. Onerilen yaklasimda, dalga
bozucular1  altinda  giris—¢ikis  dinamiklerini
yakalayacak sekilde onceden egitilmis bir LSTM
ag1 kullanmakta ve Ozellikle ylizeye yakin
operasyonlar i¢in egitilmis kosullarda giivenilir
performans saglanmaktadir. Bu c¢alismada analiz,
dalgalarin AUV’ye tam karsidan (bas omuzdan)
geldigi varsayilmis olup, bu kosullar altinda en ¢ok
etkilenecek eksenler olan dogrusal x ve z eksenleri
(surge, heave) ile y ekseni etrafindaki agcisal
yunuslama (pitch) eksenlerine odaklanmaktadir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIALS AND
METHODS)

Bu bolumde, AUV dinamiklerinin matematiksel
modellenmesi ile yiizey dalgalarinin AUV {izerine
uyguladigi kuvvet ve momentler
detaylandirilmakta;  ayrica ~LSTM  tabanl
Tekrarlayan Sinir Agi’nin (RNN) tasarimi ve bu
agm Model Ongoriilii Kontrol (MPC) yapisina
entegrasyonu agiklanmaktadir. Buna ek olarak,
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simiilasyon ortaminin hazirlanmasi, LSTM agi igin
veri toplama ve 6n isleme adimlari ile egitim siireci
de sunulmaktadir. AUV modellemesinde kullanilan
semboller ve tanimlar Tablo 1’de verilmistir.

2.1. AUV MATEMATIKSEL MODELI (Auv
MATHEMATICAL MODEL)

AUV’nin dinamik modeli, klasik Newton—Euler
denklemlerine dayanmaktadir. Bu denklemler, kati

govde ve akigkan etkilesimlerinin birlesiminden
tiretilmistir. Bu c¢alismada Kuzey-Dogu-Asagi
(North-East-Down, NED) koordinat  sistemi
kullanilmigtir. AUV dinamikleri, aragla birlikte
hareket eden (govde sabit) eksen takiminda
modellenmis, pozisyonu ise diinya sabit (ataletsel)
eksen takiminda izlenmistir (Sekil 1).

Tablo 1. AUV gosteriminde kullanilan semboller ve tanimlamalar (Symbols and definitions used in AUV
representation)

Serbestlik Dogrusal/A¢isal Konum/  Dogrusal/A¢isal Kuvvet/
Derecesi Hareket Oryantasyon Hiz Moment

1 X ekseni (surge) X u X

2 Z ekseni (heave) z w z

3 Yunuslama (pitch) 6 q M

6
Ve [0) Xe
Y

Sekil 1. Govde sabit ve diinya sabit eksen takimlar1 gésterimi (Representation of body-fixed and earth-fixed
reference frames)

Onerilen LSTM tabanli kestirim aginin egitimi ve
kontrol simiilasyonlarinin uygulanabilmesi adina,
Otonom Sualti Aract (AUV) icin kapsamli bir
matematiksel model gerekmektedir. Bu konuda
literatiirde bir¢ok caligsma yapilmistir. Matematiksel
model, kat1 kiitle atalet kuvvet/momentleri (Mgg),
ek kiitle (added mass) (M,, C,), Coriolis ve
merkezcil kuvvet/momentleri (Cgg), hidrodinamik
stiriiklenme kuvvet/momentleri (Dj, D), hidrostatik
geri  ¢agirict  kuvvet/momentleri  (g(n)) ve
eyleyicilerden {retilen itme kuvvet/momentleri
(t) gibi temel fiziksel etkileri icermektedir (Esitlik
1).

Bu c¢alismada model, yalnizca x, z ve yunuslama
eksenlerine odaklanmaktadir. Bu tercih, dalga
bozucu etkilerinin araca 6nden (head-on) geldigi
varsayimina dayanmaktadir. Bu nedenle, yalnizca
bu ii¢ serbestlik derecesinde anlamli dinamik
tepkilerin olugmasi beklenmektedir. Arag¢ diisiik
hizlarda  ve diisik  ivmelerle calistign
varsayildigindan, modeli sadelestirmek amaciyla ek
kiitle (added mass) terimleri ihmal edilmistir [1].
Bundan dolayi kiitle ve atalet matrisi Esitlik 2’deki
gibidir.

1033
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Burada, m kati govdenin kiitlesini, I ise ataletini
(moment of inertia) temsil etmektedir. Sinirh
hareket aralig1 ve az sayida serbestlik derecesi goz
oniinde bulundurularak, Coriolis ve merkezkag
kuvvetlerinin etkileri thmal edilmistir
(Crg=0, C,=0). Benzer sekilde hizin karesi ile
orantili olan kuadratik siiriklenme (quadratic drag,
Dy) de disiik hiz rejimi nedeniyle dikkate
almmamustir. Dogrusal siiriiklenme matrisi Esitlik
3’teki gibidir.

eksen takiminda farkli konumlarda yer almaktadir.
Zcg, gOvde sabit eksen takimimin merkezinde
bulundugu i¢in, agirlik merkezi (CG) etrafinda
herhangi bir moment yaratmamaktadir. Buna
karsilik, tam batik durumda kaldirma merkezi (CB)
iizerinde etki eden kaldirma kuvveti Fp ile arag
tizerine etki eden bozucu kuvvet Fg4, bir moment
cifti olugturmaktadir. Bu moment etkilesimi Sekil
2'de gosterilmis, ilgili hidrostatik kuvvet/momentler
ise Esitlik 4-8 araliginda verilmistir.

X, 0 0 B F, + F
D,=|0 Zz, 0| (@,=0) 3) 9@n) = [rcbbu +1.gxF, )
0 O _
! F,=Rg00W]",W =mg 5)
Bu ¢alismada Xz=Xq, V€ Y=Y, varsayimustir. . T
Ancak z., Ve zg, diisey eksen boyunca govde sabit Fy = R;[00B]', B = pgV (6)
Ry (¢,6,9) = R,(¥)Ry(6)R,(¢)
cosycosf —sinpcosep + cosysinfsing  sinpsing + cosypcos¢psing @)
= [simpcose cosypcosep + singsindsiny  —cosyPsing + sinfsinipcosp
—sinf cosfsing cosOcosg
0
gn) = 0 (8)
(ngW - zch)sinH
'aY
cab
........ ; —> ye ye
CG ,
v %
Zp 4
Mb = Tbbu
Batik Serbest Cisim Kararh Hal Kararsiz Hal

Sekil 2. Batik cisme etki eden kuvvetlere karsi verilen sistem cevabi (System response to forces acting on a
submerged body)

Esitliklerdeki R§, govdeden diinya rotasyon
matrisidir. Araca etki eden toplam kuvvet ve
moment  vektorlerini, her bir eyleyicinin
olusturdugu itki kuvvetleriyle iligkilendiren esleme
matrisi L, eyleyicilerin arag tizerindeki konumlari

T= [T1 L T3T,TsTe T; TS]T

ve yonelimleri dikkate alinarak tiiretilmistir (Sekil
3). Bu matris, sistemde kullanilan kontrol tahsis
(control allocation) yapisinin temelini
olusturmaktadir. itki ekseni boyunca olusan
kuvvetler ve momentler Esitlik 9-11°de verilmistir.

(9)
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[ cos(45) cos(45) —cos(45) —cos(45) O 0 0 O 1
—cos(45) cos(45) cos(45) —cos(45) O 0 0 O
L= ‘ 0 0 0 0 1 1 1 1 (10)
0 0 0 0 _lz _lz ll ll
| 0 0 0 0 _l4_ l3 l3 _l4 |
l—cos(45)l3 cos(45)l; —cos(45)l, cos(45)l, O 0 0 o0 J
Tmtoplam =LT (11)
%’ "R Q"
{ ¢ Ly
L l]_ l2
L
L
L
—
l
L Ty 8 * Ts

TP oo Dm

T3\4 / T,

Sekil 3. Eyleyici konumlari ve itki vektorleri (Actuator positions and thrust vectors)

Burada, Tmoplam AUV’ye etki eden kuvvet ve

momentleri, T ise eyleyiciler tarafindan iiretilen itki
kuvvetlerini temsil etmektedir. AUV tasariminda,
alt1 serbestlik derecesindeki hareketi saglamak
amaciyla sekiz adet itki dreten eyleyici
konumlandirilmigtir. Her eyleyici motoru, ayni
elektromekanik Ozelliklere sahiptir. DA motorlar

matematiksel olarak asagidaki sekilde
modellenebilir.
T = Kii (12)
e, = Keém (13)

Burada, T,,, DC motorun elektromekanik torkunu,
K; motor tork sabitini, i motor akimini, ey, geri
elektromotor kuvvetini (EMF), K. motor gerilim
sabitini ve 6,, motor milinin agisal hizimi ifade
etmektedir. K; = K, = Kvarsayimi yapildiginda ve
Newton-Kirchhoff yasalart uygulandiginda elde
edilen esitlikler Esitlik 14 ve 15’teki gibidir.

16, + b6, = Ki (14)

Loi + Rppi =V, — K6, (15)
Burada, ] rotor atalet momentini, b viskoz séniim
katsayisini, L, motor endiiktansini, R, motor
direncini ve Vy, uygulanan motor gerilimini temsil
etmektedir. Bu denklemler araciligiyla motor

gerilimi ile motor milinin agisal hiz1 arasindaki
iliski elde edilebilir. Ancak, itki iiretimi i¢in motor
milinin agisal hareketi, bir pervane araciliiyla
dogrusal kuvvete doniistiirilmektedir. Bu doniisiim,
motorun agisal hizinin bir pervane itki katsayisi
(Kpervane) ile carpilmasiyla gergeklestirilebilir
[19]. Eyleyici tarafindan tretilen itki kuvveti Esitlik
16°daki gibi ifade edilebilir.

(16)

— 2
Tm - errvanew

Burada, T, eyleyici tarafindan iretilen itki
kuvvetini, w ise pervanenin agisal hizini temsil
etmektedir.

AUV’nin gercek¢i deniz  kosullar1  altindaki
dinamiklerini simiile edebilmek amaciyla, ylizey
dalgalarindan kaynaklanan harici bozucu etkiler
modele entegre edilmistir (Bolim 2.2). Bu
calismada deniz akintilarmin etkisi  dikkate
almmamistir. Arag iizerine etki eden dalga kaynakli
toplam kuvvet ve momentler, 7,44, vektorii ile
temsil edilmektedir. Modelde tiim sadelestirmeler
ile fiziksel kuvvet ve momentlerin dikkate
alinmasiyla birlikte, sistemin genel dinamik
denklemi Esitlik 17’de wverilen bigimde ifade
edilebilir.

MRBﬁ + DI(V)V + g(T]) = Tmtoplam - 1-dalga (17)
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2.2. DALGA KAYNAKLI BOZUCU ETKi

MATEMATIKSEL MODELI (WAVE INDUCED
DISTURBANCE MATHEMATICAL MODEL)

Otonom Sualt1 Araclar1 (AUV’ler) ve diger deniz
tagitlar1  lizerinde dalga kaynakli kuvvetleri
modellemek i¢in literatiirde ¢ok cesitli yontemler
gelistirilmistir [1, 20]. Bu yontemler, dogrusal
potansiyel teoriye dayali analitik modellerden, yar1
ampirik formiilasyonlara ve hesaplamali akiskanlar
dinamigi (CFD) tabanli sayisal simiilasyonlara
kadar genis bir yelpazeye yayilmaktadir [18, 20-
22]. Ote yandan, ince ve kiigiik capli cisimler icin
dalga kuvvetleri genellikle Morison denklemi gibi
yari ampirik yaklasimlar kullanilarak
modellenmektedir [5].

Diizensiz deniz kosullarinda dalga etkilerinin
modellenmesinde ise dalga spektrumu kavrami
kullanilmaktadir [4, 23]. Bu modelleme
yaklasimlar1 sonucunda aracin altt serbestlik
dereceli (6-DOF) hareket denklemlerine dis kuvvet
ve momentler olarak entegre edilmektedir. Bu
baglamda, dalga, riizgdr ve okyanus akintilarinin
etkilerinin entegre edilmesine yonelik kapsamli
yontemler literatiirde onerilmistir [24—26].

Yiizeye yakin calisan bir AUV igin gelistirilen
uyarlamali derinlik kontrolii ¢aligmasinda, dalga
kaynakl1 kuvvetler hem teorik hem de sayisal olarak
modele entegre edilmistir [6]. Bu tiir ¢caligmalar,
dalga etkisinin baskin oldugu ortamlarda deniz
araclarmin davramisini fiziksel temellere dayanan
modelleme teknikleriyle agiklamaktadir. Caligmada
ele alinan sualti aracinin uzunlugu dalga boyuna
gore oldukca kiigiikk oldugundan, yayilma ve
difraksiyon bilesenleri ihmal edilmistir. Bunun
yerine, Newman [4] tarafindan  Onerilen
formiilasyona uygun olarak birinci mertebe Froude—
Krylov kuvvetleri kullanilmistir.

Bu ¢aligmada Park ve arkadaslarmin ¢aligmasindaki
dalga modeli daha da sadelestirilerek, sabit genlik
ve frekansa sahip diizenli (periyodik) dalga uyarimi

varsayllmistir.  Sadelestirilmis dalga kuvveti
ifadeleri Esitlik 18 ve 19'da verilmistir.
Xdalga = pw’nVe *evsin(kx,, — wt) (18)
Zaaiga = pw?nVe *cbcos(kxy, — wt) (19)

Burada, p suyun yogunlugunu, w dalga frekansini,
n dalga genligini, V batik cismin hacmini ve k
karsilagilan dalga sayisini ifade etmektedir (sabit
k=0’/g, burada g yer¢ekimi ivmesidir). Kuvvetler
diinya (ataletsel) eksen takiminda verilmistir. Bu
kuvvetlerin  govde sabit eksen takimina
dondistiiriilmesi i¢cin govdeden diinyaya rotasyon
matrisinin (R},  Esitlik 7)  transpozu

kullanilmaktadir (Fgalga = RpFgaiga)- Kuvvetlerin
etkisi ile olusan momentler ise Esitlik 20'de

verilmistir.
(20)

— b
Mdalga =Tep X Fdalga

Burada,  rep = [(Xch — Xcg) (Veb — Yeg) Zeb —

T - . oo
ch)] vektorii, kaldirma kuvvetinin etki ettigi

kaldirma merkezi vektoriinii temsil etmekte olup, bu
ifade govde sabit eksen takiminda tanimlanmistir

[1].

2.3. LSTM TABANLI TEKRARLAYAN SINIiR
AGI (LSTM BASED RECURRENT NEURAL NETWORK)

Bu galigmada, AUV nin dalga bozucular1 altindaki
dinamik tepkilerini kestirmek amactyla Uzun Kisa
Siireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM)
birimlerine dayal1 bir Tekrarlayan Sinir Agi (RNN)
mimarisi kullanilmigtir. Ag, zaman serisi verileri
isleyen bir ardisik giris katmani (sequential input),
LSTM katmani ve tam baglantili (fully connected)
bir ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Zaman serisi
verilerinin - normalizasyonunda orijinal verinin
istatistiksel dagilimini korudugu ve gradyan tabanh
O0grenme algoritmalarinin performansini
arttirdigindan dolay1 Z-skor yontemi kullanilmistir
(Esitlik 21) [27].

(21)

Burada x,x’,, 0 sirasiyla ham veriyi, normalize
edilmis veriyi, ortalamayi ve standart sapmay1
temsil etmektedir.

LSTM ag1, zaman bagimli sistemlerdeki uzun siireli
bagimliliklar1 6grenebilme yetenegi sayesinde
klasik RNN’lere kiyasla daha yiiksek basar1 saglar.
Bu yapi, bilgi akisim kontrol eden dort ana
bilesenden olusur: unutma kapisi, giris kapisi, hiicre
durumu ve ¢ikis kapisi. Bu kapilar, agin gecmis
bilgileri ne 6l¢iide hatirlayacagi veya unutacagina
karar verir (Sekil 4). Bdylece, yalmzca gerekli
bilgilerin 6grenilmesi saglanarak modelin 6grenme
verimliligi artirilmaktadir [28].

0.

L/ Ve () w () ¥
5 1 &) 1

<+ -

Outpu‘t layer [ Ontpdt layer \ [ Outpu't layer |
'y x
b(t-1) LSTM Memory Block \ n(t) n(t+1)
3 i —
c(t-2) Lst™ [COD ,.‘ \ ., & cwm LsT™ | C*D
Memory : l & [ Memory
n(t-2) Bckl y 15 ® o® © ) Block |11
> o . | — > [
x
X 3 er
[ Input layer \ | Input layer \ [ Input Iayer\
t-1 t t+1 Timeline

Sekil 4. LSTM mimarisi [28] (LSTM architecture)
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Son katman olan tam baglantili katman, LSTM
¢iktisin1 agirlik matrisi ve bias vektorii ile dogrusal
olarak doniistiirerek nihai kestirim sonucunu
iretmektedir.

2.4. LSTM TABANLI KESTIRiM MODELIi

ENTEGRE EDILMiS MPC (MPC WITH
INTEGRATED LSTM BASED PREDICTIVE MODEL)

Bu calismada ana kontrol stratejisi olarak Model
Ongoriili Kontrol (MPC) kullanilmistir. MPC,
AUV'nin gelecekteki davranigini  bir dinamik
modele dayanarak Ongdrmekte ve buna gore
optimal kontrol girdilerini hesaplamaktadir [29—
31]. Kontrol eylemleri, sistem kararliligin
saglamak ve istenen davranistan sapmalar1 en aza
indirmek amaciyla secilmektedir. MPC’nin genel

¢alisma prensibi su sekilde 6zetlenebilir:

e Model: Aday kontrol girdilerine
gelecekteki sistem ¢iktilar1 tahmin edilir.

o Ufuk (Horizon): Gelecek ciktilar i¢in tahminlerin
yapildigi sonlu bir 6ngorii ufku tanimlanir.

e Optimizasyon: Ufuk boyunca optimal kontrol
eylemlerini belirlemek i¢in bir maliyet fonksiyonu
minimize edilir.

¢ Kontrol Uygulamasi: Yalnizca ilk kontrol girdisi
uygulanir, ardindan siire¢ bir sonraki zaman
adiminda tekrarlanir.

karsilik

MPC yapist, sistemin dinamik modeli yerine LSTM
tabanli kestirim modeli ve optimizasyon dongiisiinii

LSTM
Kestirim
Modeli

Yhedef : : v
A

icerecek sekilde Sekil 5’te sematik olarak
verilmistir.
u* Gergek Ygercek
»  Sistem >

Optimizasyon

Sekil 5. LSTM-MPC cergevesinin sematik gosterimi (Schematic representation of the LSTM-MPC framework)

Bu calismada MPC, egitilmis LSTM-RNN ag1
kestirim modeli olarak kullanilarak MATLAB
2024a ortaminda uygulanmistir. Optimizasyon,
fmincon ¢oziiciisii kullanilarak Sirali Kuadratik
Programlama (SQP) yontemiyle
gergeklestirilmistir. Amag, ufuk, N, boyunca hiz
izleme hatalarin1 minimize ederken, kontrol girdisi
u'daki biiyilik degisimleri cezalandirmaktir.

(22)

AUy = Ui — Ugri-z

N
2
maliyet = z[y (}7t+i - }’hedein) + A(Aut+i)2] (23)

i=1
Burada, y hiz hatasinin agirligini, A ise kontrol
girdisindeki degisimin agirligini temsil etmektedir.

2.5. SIMULASYON MODELIi KURULUMU
(SIMULATION MODEL SETUP)

Bu c¢alismada, LSTM-RNN aginin egitimi ve

simiilasyon  testlerinin  gerceklestirilebilmesi
amaciyla, MATLAB 2024 ortaminda bir
simiilasyon =~ modeli  olusturulmustur.  Hiz
kontroliiniin  hedeflenmesi nedeniyle, sistemin

dinamik modeli Esitlik 17°den Esitlik 24°c
donistiirilmiis ve sistemin c¢iktisi ivme olarak
almmistir. Bu baglamda, sistemin hiz yaniti,
ivmenin zamana goOre integrali olarak elde
edilmistir. Ayrica, eksenel hizlar gévde sabit eksen
takiminda tanimli  olmakla birlikte, sistemin
oryantasyonu diinya sabit eksen takimina gore
izlendiginden, bu iki eksen takimi arasinda
doniigiim yapilmasi gereklidir. Bu doniisiim Esitlik
25 ve 26 kullanilarak gergeklestirilmistir.

v=M" (Tmtotal — Twave — (D(V)V + g(ﬂ))) (24)

1 singtanf cos¢ptand
T(¢>,9)=[O cos¢p —sing l (25)
0 sing/cos@ cosp/cosO
¢ p
o|=T(,0) [q] (26)

1/.’ r

Bu c¢alismada kullanilan fiziksel ve hidrodinamik
parametreler, literatlirde sunulan RRC ROV 1I
aracindan uyarlanmistir [32] ve Tablo 2’de
verilmistir.
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Tablo 2. RRC ROV Il parametreleri (RRC ROV Il parameters)

Parametre Deger Birim

Kiitle, m 113.2 kg

Atalet, I,, 5.980 kg - m?
X, =—252.98

Hidrodinamik katsayilar Z, =—1029.51 N-m=2.572

M, = —142..22
Xep — Xeg = 0

CB - CG Yeb — Yeg =0 m

Zep — Zeg = 0.048
Batik gévde hacmi, V 0.1 m®

Eyleyici modeli igin, literatiirde mevcut bir referans
eyleyiciye ait parametreler kullanilmistir [33]. Bu
parametreler, AUV simiilasyon ortami iginde
eyleyicilerin dinamik davranisinit modellemek igin

kullanilmugtir.  {lgili parametreler Tablo 3’te
verilmistir.
Tablo 3. Eyleyici parametreleri [33] (Actuator
parameters)
Parametre Deger
Atalet, | 2.14 g.cm?
Stirtiinme, b 0.003
Direng, Ry, 5.88 Q2
Indiiktans, L, 0.22 mH
Geri EMK, ey, 13.8 mN-m/A
Tork sabiti, K; 13.8 mN-m/A

Tablo 4. Cevresel parametreler (Environmental

parameters)
Parametre Deger
Dalga genligi, 0.5m
Dalga frekansi, w 0.1 Hz
Su yogunlugu, p 997 kg/m®
Yer¢ekimi ivmesi, g 9.81 m/s®
Dalga yonii, Y, 0°

Secilen dalga periyodu, literatiirde daha &nce
raporlanmig deneysel verilere dayali olarak 10
saniye olarak belirlenmis ve bu da si§ sularda
kargilasilan  tipik  diizenli dalga kosullarini
yansitmaktadir [34]. Buna gore dalga frekansi 0.1
Hz olarak almmustir.  Kullanilan  gevresel
parametreler Tablo 4’te verilmistir.

2.6. LSTM EGITiMi iCiN VERi TOPLAMA

VE VERI DUZENLEME PROSEDURU (DATA
COLLECTION PROCEDURE AND DATASET
PREPARATION FOR LSTM)

LSTM tabanli kestirim modelinin egitilebilmesi
icin, simiile edilmis dalga kosullar1 altinda AUV
modeline ¢esitli kontrol sinyalleri uygulanarak
kapsamli bir veri seti olusturulmustur. X, y ve
yunuslama  eksenlerinde  kontrol  sinyalleri
uygulanmis ve buna karsilik gelen hiz tepkileri
kaydedilmistir (Sekil 6). Egitim islemleri bu
verilerle gergeklestirilmisgtir.

Kontrol sinyali

\ 4

i

AUV Dinamik Modeli

Sistem cevabi

v

Sekil 6. Simiilasyon tabanli veri toplama semasi (Simulation-based data collection scheme)

Farkli ¢alisma kosullarin1  temsil edebilmek
amaciyla kontrol girisleri siniizoidal, kare ve
rastgele dalga formunda uygulanmustir (Sekil 7). Bu
sinyaller, sistemin gerceke¢i dalga bozucularina
kars1 tepkisini temsil edebilmesi i¢in se¢ilmistir.
Baglangicta her eksene ayr1 ayr1 uygulanmis,

ardindan coklu eksen kombinasyonlar1 ve farkl
dalga formlar1 denenerek veri gesitliligi artirilmstir.
Boylece agin genelleme kabiliyeti giiclendirilmistir.
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[—x
z
Yunuslama

Sekil 7. Egitim verisi i¢in uygulanan eksenel kontrol sinyalleri (Axial control signals applied for training data)

Toplamda 1550 saniyelik simiilasyon verisi, 0.01
saniyelik ornekleme araligiyla toplanmis ve
155.000 veri noktasi elde edilmistir. Ancak, MPC
yapisi 0.1 saniyelik 6rnekleme (algilayict ¢aligma
frekansi) ile calistigl igin veri seti seyreltilmis ve
15.500 ornekle siirli hale getirilmistir.

2.7. LSTM EGIiTIiM PROSEDURU
TRAINING PROCEDURE)

(LSTM

Sekil 8, agin egitim mimarisini gostermektedir.
Burada u kontrol giriglerini (8rnegin motor
komutlar1), y sistem modelinden elde edilen gercek
hiz ¢ciktisini, ¥ ise ag tarafindan tahmin edilen ¢iktiy1
ifade eder. LSTM agi, kontrol girisleri ile sistem
tepkileri arasindaki iligkiyi zaman serisi tizerinde
Ogrenerek, dalga bozucularn altindaki AUV
dinamiklerini 6grenmeye calisir. Bdylece, acikca

tanimlanmig hidrodinamik parametrelere ihtiyag
duymadan veri tabanli bir sistem tanimlama
gerceklestirilebilmektedir.

u

»

. y
LSTM AGI —

yﬁ

Sekil 8. LSTM ag1 egitim yapisi (LSTM network
training architecture)

Egitim islemleri MATLAB 2024a ortaminda Tablo
5’te verilen parametreler ile gergeklestirilmistir.

En uygun hiperparametre degerleri, Ortalama
Hatalarin Karesi (MSE) metrigine dayali bir grid
arama yontemiyle belirlenmistir. Bu siirecte toplam
450 farkli kombinasyon denenmis, basari metrigi
olarak MSE kullanilmustir (Tablo 6).

Tablo 5. LSTM egitim parametreleri (LSTM training parameters)

Parametre Deger
Egitim optimizasyon algoritmasi Adam
Baslangi¢ 6grenme hizi 0.001
Ogrenme hizi tablosu Kosiniis
Maksimum epochs 50
Mini-batch boyutu 8
Gizli birim sayisi 50
Sekans uzunlugu 10
Kayan pencere adimi 1
Derleme ortami GPU

Tablo 6. Egitim basarisinda kullanilan metrik (Metric used for training performance)

Metrik

Esitlik

Aciklama

Ortalama hatalarin karesi
(MSE)

1
MSE = —Z e?
n

n
Diistik degerler egitim

basarisini gostermektedir.
i=1
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Egitim siireci boyunca 96,875 iterasyon gergeklestirilmistir (Esitlik 27). Egitimin ardindan LSTM
modelinin farkli eksenlerdeki performansini gésteren grafikler Sekil 9°da verilmis, basariya iliskin sayisal

degerlendirme sonuglari ise Tablo 7°de verilmistir.

Toplam veri noktast sayist

Egitim iterasyon sayist =

Mini batch boyutu

X Epoch (27)

Tablo 7. Egitim sirasinda tahmin dogrulugu metrigi (Prediction accuracy metric during training)

Metrik X

Z Yunuslama

MSE 5.5270e-5

3.7399%-5 5.7532e-4

Kestirim Hatasi(m/sec)

8000 10000
Omekleme Zamani (At = 0.1 sec)

Kestirim Hatasi{m/sec)
L M A o 4N

Omekleme Zamani (At = 0.1 sec)

8000 10000

e
o
I

o
[N
I

Kestirim Hatasi(deg/sec)

&
IS

z
é
|
;
|
|
|

0 2000 4000 6000

8000 10000 12000 16000

Omekleme Zamani (At =10.1 sec)

Sekil 9. Kestirim hatalari (Egitim) (Prediction errors (Training))

Yeni kontrol girdileriyle ayr1 bir dogrulama veri
kiimesi hazirlamak yerine, LSTM modelinin
dogrulamasi, AUV’nin tasarlanan MPC
denetleyicisi altinda dalga bozucu kosullarinda
calistign  durumlarda  gerceklestirilmistir.  Bu
dogrulama stratejisi, modelin tahmin yeteneginin
statik ve Onceden kaydedilmis veriler yerine,
gercekei ve dinamik olarak degisen kosullar altinda
degerlendirilmesini saglamaktadir. Ilgili sonuglar
ve analizler B6liim 3’te sunulmaktadir.

3. BULGULAR VE TARTISMA (RESULTS AND
DISCUSSION)

Bu boliimde, ylizey dalgasi kaynakli bozucular
alinda AUV’nin hiz kararlihigim saglamak
amaciyla gelistirilen LSTM tabanli Model
Ongoriilii Kontrol (MPC) yaklasiminin simiilasyon
sonuglar1 sunulmakta ve elde edilen bulgular
tartisilmaktadir.  Similasyonlar, Bolim 2°de
aciklanan 3 serbestlik dereceli dinamik model
kullanilarak gerceklestirilmistir. Kontrol
performansi, AUV nin x(u), z(w) ve yunuslama(q)

eksenlerindeki hiz temelinde

degerlendirilmistir.

Onerilen LSTM-MPC c¢ergevesi, egitilmis LSTM
ag1 iizerinden sistem davranisini kestirerek ongorii
ufku boyunca kontrol sinyallerini optimize
etmektedir. Kullanilan MPC parametreleri Tablo
8’de  verilmistir. ~ Kontrol  performansinin
degerlendirilmesi, Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve
Karekok Ortalama Kare Hata (RMSE) olgiitlerine
dayali olarak gergeklestirilmistir; bu metriklerin
tamimlar1 Tablo 9°da verilmistir.

yanitlari

Tablo 8. MPC parametleri (MPC parameters)

Parametre Deger
Kestirim ufku,
6
Nkestirim
Hiz hatast agirlig, [4.4 1.6 1.4]
Y
Kontrol sinyali
y [0.6 0.1 2.8]

degisim agirligi, A
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Tablo 9. Kontrol performansinda kullanilan metrikler (Metrics used for control performance)

Metrik Egyitlik Aciklama
1 n
Ortalama Mutlak Hata (MAE) MAE = Ez le;]
= Diisiik degerler egitim

Karesel Ortalama Hata (RMSE)

RMSE =

basarisini gostermektedir.

LSTM ag egitildikten sonra, oOnerilen MPC
algoritmasi ile birlikte dalga bozuculari altinda test
edilmistir. MPC altindaki kestirim dogrulugu,
LSTM ciktilar ile dinamik model hiz yanitlarinin
karsilastirilmasiyla degerlendirilmistir (Tablo 10,

Sekil 10 ve Sekil 11). Dalga bozucular altinda
sistemin kontrolsiiz yanit1 ile LSTM-MPC kontrolii
altindaki yaniti da karsilagtirilmistir. Elde edilen
MAE ve RMSE degerleri Tablo 11°de verilmistir.

Tablo 10. Dalga kaynakli bozucularda MPC kontrolii altinda LSTM kestirim dogrulugu (LSTM prediction
accuracy under MPC control in wave-induced disturbances)

Metrik

u W

q

MSE

1.1154e-5

7.0228e-7 8.1185e-4

Tablo 11. LSTM-MPC konrolii ve kontrolsiiz hiz takip performansi (Egitilmis dalga kosulu) (LSTM-MPC
control and uncontrolled velocity tracking performance (Trained wave condition))

Metrik Kontrol u w q
MPC Kontrol 0.007535 0.009518 0.074172
MAE Kontrolsiiz 0.047575 0.012096 0.213438
MPC Kontrol 0.009523 0.010911 0.098022
RMSE Kontrolsiiz 0.052851 0.013437 0.237791

Hiz(m/s)

o1 \ \ \ \

— YLSTM-MPC Kortrol

YL sTMKestirim

Ukontrolstiz
7

1000 2000 3000 4000

Ornekleme Zamani (At = 0.01 sec)

5000 6000 7000 8000 10000

Hiz(my/s)

AYAVAVAVAVAVAVAY

— WLSTM-MPC Kontrol | |

— WLSTM Kestirim

Wiontrolstiz

i

1000 2000 3000 4000

Ornekleme Zamani (At = 0.01 sec)

5000 6000 7000 8000 9000 10000

o
o

Hiz(deg/s)

<)
N

I3
=

T
— 9LSTM-MPC Korttrol | |
— 91TV Kestirim

9Kontrolstiz

T
| |
5000

9] 1000 2000 3000 4000

6000 7000 8000 S000 10000

Ornekleme Zamani (At = 0.01 sec)

Sekil 10. LSTM kestirimi-LSTM-MPC kontrollii ve kontrolsiiz hiz takip performansi (Egitilmis dalga
kosulu) (LSTM prediction — LSTM-MPC controlled and uncontrolled velocity tracking performance (Trained wave condition))
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Sekil 11. LSTM kestirimi-LSTM-MPC kontrollii ve kontrolsiiz hiz takip performansi yakinlastiriimig

(Egitilmis dalga kosulu) (LSTM prediction — LSTM-MPC controlled and uncontrolled velocity tracking performance
zoomed (Trained wave condition))

LSTM-MPC c¢ergevesi, farkli frekans ve genlikteki  senaryolardaki MAE ve RMSE sonuglar1 Tablo
dalga kosullar1 altinda da test edilmistir. Bu 12’de verilmistir.

Tablo 12. Farkli dalga kosullarinda LSTM-MPC ve kontrolsiiz hiz takip performansi (LSTM-MPC and
uncontrolled velocity tracking performance under different wave conditions)

Dalga Parametreleri ~ Metrik Kontrol u w q
MPC Kontrol 0.026052 0.016443 0.149752
Frekans = 0.125 Hz, MAS Kontrolsiiz 0.072785 0.018850 0.352877
Genlik=0.5m MPC Kontrol 0.031047 0.018517 0.188591
RVSE Kontrolsiiz 0.080859 0.020939 0.392902
MPC Kontrol 0.003884 0.002840 0.035782
Frekans = 0.0625 Hz, MAS Kontrolsiiz 0.018917 0.004745 0.069948
Genlik=0.5m MPC Kontrol 0.004902 0.003311 0.051891
RVSE Kontrolsiiz 0.021055 0.005268 0.077712
MPC Kontrol 0.006984 0.005867 0.063407
Frekans = 0.125 Hz, MAE Kontrolsiiz 0.029112 0.007540 0.141162
Genlik=0.2m MPC Kontrol 0.008467 0.006605 0.082505
RMSE Kontrolsiiz 0.032341 0.008376 0.157170
MPC Kontrol 0.006567 0.005187 0.059132
Frekans = 0.0625 Hz, MAE Kontrolsiiz 0.030267 0.007593 0.111913
Genlik=0.8m AMISE MPC Kontrol ~ 0.008505 0.006080 0.080125

Kontrolsiiz 0.033687 0.008429 0.124337
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Sonuglar, MPC parametrelerinin deneysel ayarlama
yoluyla belirlenmesine karsin 6nerilen LSTM-MPC
kontrol yapisinin, ylizey dalgasi bozucular altinda
AUV’nin  kararhh  hiz  takibi  yapmasim
saglayabildigini acikgca gdstermektedir. Tiim test
kosullarinda MAE degerleri kontrolsiiz duruma
kiyasla belirgin sekilde azalmistir. En kritik eksen
olan yunuslama (q) tizerinde LSTM-MPC’nin
sagladigi hata azalimi, sistem stabilizasyonunda
belirleyici rol oynamustir.

Bazi senaryolarda RMSE degerleri nispeten yiiksek
kalmis ve bu durum, sistemin ani moment
degisimlerine karsi zaman zaman biyiik hatalar
iiretebildigini gostermistir. Bu tiir sigramalar, dalga
kaynaklt dogrusal olmayan dinamik etkilerden
kaynaklanmaktadir. Bu gozlem, LSTM-MPC
kontrolciisiiniin genel basarisin1 gélgelememelidir.
Ancak daha da gelistirilmesi  gerektigini
gostermektedir.

4. SONUC (CONCLUSION)

Bu calismada, yilizey dalgalarinin neden oldugu
bozucu etkiler altinda ¢alisgan otonom sualt
araclarmin  (AUV) hiz kararliligin1  saglamak
amactyla LSTM tabanli Model Ongoériilii Kontrol
(MPC) yaklagim gelistirilmistir. Gergek¢i dalga
kosullar altinda simiilasyon ortaminda test edilen
LSTM-MPC yapisi, AUV nin dinamik tepkilerini
basariyla 0grenmis ve tahmin edebilmistir. Elde
edilen sonuglar, Onerilen yontemin Ozellikle
yunuslama ekseni gibi dalga etkisine en duyarh
eksenlerde hatalar1 Onemli o6lgiide azalttigim
gostermektedir. Farkli dalga frekansi ve genligi
kombinasyonlarinda da kabul edilebilir sonuglar
elde edilse de gelistirebilir oldugu goriilmektedir.

Simiilasyon sonuglari, LSTM-MPC
denetleyicisinin kontrolsiiz durumla kiyasla bir¢cok
senaryoda takip performansini iyilestirdigini ortaya
koymustur (Tablo 11 ve Tablo 12). Ozellikle
Ogrenilmis dalga kosulunda (0.1 Hz frekans, 0.5 m
genlik), x eksenindeki MAE degeri 0.047575’ten
0.007535’e (%84 azalma), yunuslama eksenindeki
MAE degeri ise 0.213438’den 0.074172’ye (%65
azalma) diislirtilmiistiir.

Ortalama hata degerleri diisiik diizeyde seyretmis
olsa da zaman zaman olusan ani hata artiglarinin ve
Ogrenilmemis dalga etkilerinin kontrol
performansim1  etkiledigi  gozlemlenmektedir.
Gelecek ¢alismalarda gevrimigi 6grenme ya da ince

ayar (fine-tuning) mekanizmalar1 ile Onerilen
kontrol stratejisinin uyarlanabilirligi ve
kararliliginin daha da artirilabilecegi
ongoriilmektedir.
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