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ABSTRACT

In this study, a Neural Network (NN) based
Generalized Predictive Control (GPC) scheme is
investigated. GPC is a well-established robust control
structure that has been applied to control various
industrial processes. Since the most important
component of GPC is the model of the system, the
higher modeling capabilities of NN’s have been
exploited to obtain an accurate model of the unknown
plant. Simulations have confirmed that the NN-based
GPC scheme can provide a noticeably high control
performance, in other words, an unknown non-linear
plant controlled by NN-based GPC can accurately
track the reference input even under noisy conditions.

1. GIRiS

Genellestirilmis  Kestirimli  Kontrol (Generalized
Predictive Control - GPC) [1-3], Model Tabanli
Kontrol (Model-Based Predictive Control - MPC) veya
Gerileyen Ufuklu Kontrol (Receding Horizon Control -
RHC) teknikleri sinifina giren ve yaygin kullanilan bir
yontemdir. MPC teknikleri, agik-¢cevrim kararsiz olan,
degisken olii zamanli veya degisken parametreli
sistemleri kontrol etmeyi saglayan olduk¢a dayanikli
kontrol teknikleri sunmustur[4-5], sadece endiistriyel
siiregleri degil [6-7], aym1 zamanda kimya alanindan
havaciliga kadar pek cok alanda uygulanmistir [8].

Model Kestirimli Sezgisel Kontrol (Model Predictive
Heuristic Control) teknigi, 1978’de Richalet ve
arkadaslar1 [9] tarafindan Onerilmis olup literatiirdeki
ilk MPC teknigidir.Daha sonra, pek ¢ok MPC yo6ntemi
Onerilmistir [10-12] ve bunlarin i¢inde en yaygin olam
Clarke ve arkadaslar1 [1-3] tarafindan Onerilen
GPC’dir. Yine de, tim MPC teknikleri ayni fikri
paylasirlar: sistemin modelinin {irettigi gelecekteki
kestirimlere dayali olarak bir dizi kontrol vektdrii, her
bir adimda, bir sonlu-ufuklu agik-cevrim optimal
kontrol problemi ¢oziilerek bulunur ve kontrol
vektoriiniin ilk elemant sisteme uygulanir.

Model tabanli yontemlerde kontrol edilecek sistemin
dogru bir modelinin elde edilmesi ¢ok kritik bir énem
tasidigindan, literatiirde pek ¢ok dogrusal ve dogrusal-
olmayan modelleme  teknikleri  Onerilmistir.Son
zamanlarda, islemsel zeka arastirma alanindaki
gelismelere paralel olarak, pek cok esnek bilgiislem
araglari, 6rnegin Yapay Sinir Aglar1 (YSA) [13-15],
Bulanik Sistemler (BS) [16-17], hibrid sistemler [18] ve
Genetik Algoritmalar (GA) [19], GPC dongiisii i¢indeki
sistemin modelini elde etmede kullanilmistir.

Bu ¢alismada, GPC kontrol ddngiisiinde yapay sinir
aglarindan yararlanilmistir. YSA ile elde edilen model
ile, sistemin aday kontrol vektdriine olan cevabi tahmin
edilmis ve bu tahmine dayali olarak yine YSA modeli
kullanilarak aday kontrol vektorii optimal hale
getirilmeye calisilmigtir. Bu makale su sekilde organize
edilmistir:  bir sonraki bdoliimde, GPC yonteminin
bilesenleri olarak sistemin modeli ve amag fonksiyonunu
en aza indirme (Cost Function Minimization - CFM)
blogu anlatilmistir. 3. bolimde ise YSA mimarisi ve
YSA-tabanlt GPC yaklagimi ele alinmistir. Son olarak,
boliim 4’te incelenen dogrusal olmayan sisteme iliskin
benzetim sonuglari verilmistir.

2. GENELLESTIRILMIS KESTiRiMLI
KONTROL

Dinamigi asagidaki NARX modeliyle verilen dogrusal
olmayan bir sistemi ele alalim,

yn = f(unr"’un—nu’yn—lr-"yn—nyJ H (1)

burada u#,, n zaman indeksinde sisteme uygulanan
kontrol isareti ve y, de ona kars1 diisen sistem ¢ikisidur,

n, ve n, ise sirastyla modelde yer alan gegmis kontrol

ve ¢ikig sayilaridir. dogrusal olmayan f fonksiyonunun
bilinmedigi varsayilmustir.
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Sekil 1. Genellestirilmig Kestirimli Kontrol semasi

Sekil 1 GPCkontrol dongiisiinii gostermektedir, burada
f/n n zaman indeksindeki model ¢ikist ve V' de sistem

tarafindan takip edilmesi istenen referans isaretidir.
GPC yapis1 iki bilesenden olugmaktadir. Ilki, aday
kontrol vektorii u uygulandiginda sistemin verecegi
cevabi tahmin etmede kullanilan modeldir.Ayrica, bu
model ile, diger bir bilesen olan CFM blogunda
kullanilacak bazi tiirevsel bilgiler elde edilmektedir.
CFM blogunun amaci, (2)’de verilen basarim indeksini
J aday kontrol vektdrii u'ne gore en aza indirgemektir.
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burada N, en kisa tahmin ufku, N, en uzun tahmin
ufku, N, kontrol utku, A agirlik faktdrii, ££ kontrol
isaretinin sinirlarinin keskinlik faktorii, o kontrol
isaretinin aralig1, ¢ ise bu aralig1 6n-gerilim degeridir,
son olarak Au,, ; terimi de Au
seklindedir [13].

nj = Unej — Upyj

CFM algoritmasinda, aday kontrol vektorii
T
u= |:un+l un+2“'un+Nu:| ’ (3)

seklinde olup bu vektoriin elemanlari izin verilen aralik
icerisinde asagidaki genel giincelleme kurali ile
degistirilirler:

U< u+sp, (4)

burada p ilerleme yoni ve § ise adim-

uzunlugu’dur.Her bir drnekleme aninda, kontrol isareti
ve sistem ¢ikist iizerindeki kisitlamalar géz Oniine
alinarak en iyi ilerleme yonii belirlendikten sonra, en iyi
adim-uzunlugu bulunan bu ilerleme yonii ile belirlenir.
Daha sonra, kontrol vektorii u giincellenir ve ardindan
vektoriin ilk elemani sisteme uygulanir.

En iyi ilerleme yoOniinii belirlemek igin literatlirdeki
optimizasyon  tekniklerin = herhangi  bir  tanesi
kullanilabilir [20-21]. CFM algoritmasinda kullanilan
optimizasyon teknigine bagli olarak, ikinci dereceye
kadar Taylor agilimiyla bazi tiirevsel bilgilerin elde
edilmesi gerekebilir. birinci-dereceden algoritmalar,
ornegin Dik Inis (Gradient Descent (p = —g) ), gradyant

vektorii (5),

Ou aunH ou n+2 auiHNu
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hesabimi gerektirirken, ikinci-dereceden olanlarda ise,
o6rnegin Newton-Raphson (p:—H_lg), ayrica Hessian
2

matrisi H = 6_{ (6) gerekir.
ou
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Gradyant vektorii g igin 2™ eleman (7) ile verilmistir.
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burada5(.) Kronecker Delta fonksiyonudur.Benzer

sekilde, Hessian matrisi H icin m™ 4™ eleman olan
o%J , e
[H]m n=———, (8)’de verildigi gibidir.
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Denklem (7) ve (8)’de gorildiigii gibi birinci-
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j’ler her bir
adimda pek cok kereler hesaplanmaktadir.Dolayisiyla,
modele dayali olarak bu terimlerin hesaplanmasi

islemsel  yik anlaminda GPC  ydnteminin
uygulanabilirligi veya pratikligini dogrudan etkiler.
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Sekil 2. Yapay Sinir Ag1 mimarisi

En iyi ilerleme yonii belirlendikten sonra, en iyi adim-
uzunlugu’'nun belirlenmesi bir ¢esit bir-boyutlu
optimizasyon problemine doniisiir ki bu da literatiirdeki
cizgi-arama tekniklerinden biri ile ¢oziilebilir [20-21].

3. YSA-TABANLI GENELLESTIRILMIS
KESTIRIMLI KONTROL

Bu calismada, Sekil 2’de goriildiigii gibi, ileri-beslemeli
¢ok-katmanli bir YSA yapis1 kullanilmistir. Agm girisine
kars1 diisen ¢ikis biiyiikliigii (9)’daki gibidir .

5, =W (W'e,+b' Jrb?. )

T
burada ¢, =|u, - U, 4 Yy yn_n)} olup o anki

durum vektoriidiir, W' giris katmani agirlik matrisi, W*
¢ikis katmani agirlik matrisi, b' giris katmani 6n-gerilim

vektori, bl2 cikig katmani 6n-gerilim terimi ve hid ise
gizli katmandaki sinir sayisidir.

YSA modeli kullanarak aday kontrol isaretine kars
diisen sistem ¢ikiglarini tahmin etmek igin [13]’te verilen
formiiller kullanilabilir.

#hid
Pnk =ij2<fl(net;7+k)+b12 ,k=N,2,.,N,, (10)

J=1

burada

n

n+k _ . 1 un+k—i’k_Nu<l
netj _ZWJ‘J“ kN >i
i=0 un+Nu > My =l
min(k,n_v)
1 ~
D WP
P Jiny, it Vntk—i (1 1)

n,
1
+ zwj,nu +irl Y nrk—i
i=k+1

Bu tanimlar kullanilarak birinci-dereceden kismi tiirevler
su sekilde bulunabilir:
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burada &, () birim basamak fonksiyonudur. ikinci-
dereceden kismi tiirevlerse asagidaki gibi verilmistir.

yn+k % 8 f (netn+k )
aun+hau - aun+ha”t ’ (1 5)

n+m

burada

azfl(net;“k )_ 6fl(net’7+k) 0 net”*k

aMn+haun+m 8net"+k 8un+h8un+m
, (16
o f! (net'7+k) anet;'”‘ anet_;”k (16)
6(net”+k )2 aMn+h aMn+m
ve
a netn+k mlr%n 6 ynJrk ; 5 (k l) (17)
w i—
aul’l+haun+m i= I +l+1 n+h8u !

4. ORNEK BIiR SiSTEM ve BENZETIiM
SONUCLARI

Benzetimlerde, incelenen  sistemin  davranigini
matematiksel olarak modelleyen diferansiyel denklem
takimi niimerik olarak 4™" dereceden Runga-Kutta
teknigi ile zaman adim1 10 msn alinarak ¢oziilmiistiir.
Kontrol asamasinda her bir adimda, en iyi ilerleme
yoni  Newton-Raphson algoritmasiyla bulunduktan
sonra, en iyi adim-uzunlugunu belirlemek i¢in Golden-
Section metodu kullanilmigtir. Ayrica GPC yapisinin
Olglim hatalarindan kaynaklanan giiriiltiye kars1
dayanikliligini 6lgmek i¢in hem YSA’nin egitimi hem
de kontrol asamasinda sistemin c¢ikig biiyiikliigiine
ortalamasi sifir olan bir Gauss giiriiltiisii eklenmistir.
Isaret-giiriiltii oram (signal-to-noise ratio - SNR)
asagidaki gibi verilmistir;

o2
SNR=10log,o| = |, (18)
K
2 2 . . oo esq ee e
burada o) ve o swrasiyla isaretin ve giriiltiinin
varyanslaridir.

Sekil 3’te goriilen egitim verisini elde etmek igin
sistem uzunca bir siire ¢aligtirilir. Bu siire boyunca giris

isareti, genlikleri [u ] arasinda ve siireleri de

min > max

[Tmin>Tmax | arasinda rasgele degisen bir dizi

darbelerden olusmaktadir.Daha sonra, n, ve n, i¢in

uygun degerler alinarak egitim verisi kiimesi olusturulur
ve ardindan her bir giris ve ¢ikis degiskeni [0, 1]
araligina normalize edilir.

0 50 100 150 200 250
t (sec)

0 50 100 150 200 250
t (sec)

Sekil 3. Egitim verisi

Cokca kullanilan bir sistem olan manyetik havaya
kaldirma sistemi bu g¢aligmada YSA-tabanli GPC’nin
basariminin 6l¢iimiinde kullanilacaktir. Manyetik havaya
kaldirma sistemlerinin kontrolii, onlarin agik-¢evrim
kararsizliklar1 ve elektro-mekanik dinamikleri sonucu
dogrusal olmama &zellikleri nedeniyle meydan okuyucu
bir problem olmustur. amag, elektro-miknatisin tizerinde
duran ve sadece dikey olarak hareket edebilen miknatisin
pozisyonunu kontrol etmektir. Bu c¢aligmada, ikinci-
dereceden bir manyetik havaya kaldirma sistemi
incelenmistir. Bir miknatis ve elektromiknatistan olusan
bu sistemdeki miknatisin elektromiknatistan gecen akima
bagli olarak dikey hareketinin matematiksel ifadesi
asagidaki gibidir:

P)__, e lbimllt) g )
dr* M () M dt

(19)

burada  y(f) muknatism elektromiknatistan  dikey
uzakligi, u(t) elektromiknatistan gecen akim, M
miknatisin  agirhigi ve g de yergekimi sabitidir.
Denklemdeki sabitler f=12, a=15, g=9.8 ve M =3

olarak verilmistir [14]. Benzetimlerde, parametre
degerleri =12, o=15, g=9.8 ve M=3 olarak alinmistir.

Manyetik havaya kaldirma sistemi i¢in akimin u,;;,=0 ile
Unax—4 A arasinda akmasma izin verilerek veriler,

=0.05sn ve 7,,,=1sn alinarak toplanmistir.

mm max

Egitim seti olusturulurken n,=3 ve n,=3 almmustir.
Basarim indeksi (2)’de goriilen parametreler ise N, =1,
N,=15, N,=3, ;=001 j=I..,N, ve u=10""

olarak secilmistir.



Gizli katmaninda 15 sinir bulunan ileri-beslemeli bir
YSA yapist, Sekil 3’teki egitim verisinin bir kismi
(3000 adet) kullanilarak, bazi 6énemli avantajlarindan
dolay1 Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasiyla
egitilmistir. Daha sonra, egitilen YSA yapisi, GPC
dongiisii i¢inde kullanilmistir.

Sekil 4’ten de goriilecegi gibi, sistemdeki miknatisin
pozisyonu yapay sinir tabanli genellestirilmis kestirimli
kontrolor ile kontrol edilebilmektedir. Miknatis,
onceden belirlenen basamak seklindeki referans
isaretini, referans isaretinin ani degistigi anlar diginda,
oldukca kiigiik bir gegici-zaman ve siirekli-hal hatasi
ile takip edebilmektedir. kontrol isaretinin genliginin
sifira yakin olmasma ragmen, miknatisin pozisyonu,
fiziksel sinirlamalardan dolay: referans isaretiyle aym
derecede dik bir sekilde azalamamaktadir.

&

T
L O referans isaret
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0 I I I I I I I I I

yref(t), y(t)
) w

. . . . | . . .
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
t (sec)

Sekil 4. Basamak referans isareti ve sistem ¢ikisi

Diger bir benzetimde ise, 6l¢gme hatalarmin benzetimi
icin Olglilen miknatis pozisyonu biylikligline her
Olgiimde SNR=50 db olacak seckilde giiriiltii
eklenmistir. Sekil 5’ten de goriilecegi gibi, YSA tabanlh
GPC mekanizmasi, kontrol isaretini siirekli degistirerek
pozisyon bilgisindeki giiriiltiiye ragmen iyi bir kontrol
gerceklestirmeye calismustir.

IS

- referans isaret

sinir sayisi= 15 — gercek cikis

yref(t), y(t)
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Sekil 5. Guriiltiilii durumdaki sistem ¢ikisi

5. SONUCLAR

Bu g¢alismada, YSA-tabanli bir GPC uygulamasi
yapilmis ve mekanizmanimn belli sinira kadar giiriiltiiye
dayaniklilig1 gosterilmistir.

YSA  yapilariyla, dogrusal olmayan regresyon
problemlerinin ¢dztiimiinde oldukga basarilt sonuglar elde
edilebilmektedir. Matematiksel modeli bilinmeyen bir
sistemin modelinin elde edilmesi sonucta bir regresyon
problemine doniismektedir. GPC yapilarinda ise sistem
modelinin rolii olduk¢a ©nemli oldugundan, GPC
dongiisiinde YSA yapilariin kullanimi ¢ok elverislidir.

Benzetim sonuglarindan da goriilecegi gibi, YSA-tabanli
GPC ile kabul edilebilir bir kontrol kalitesi elde etmek
miimkiin olmaktadir, baska bir deyisle, kontrol edilecek
sistem, onceden belirlenmis referans igaretini gegici- ve
siirekli-halde ¢ok kii¢iik hatalarla takip edebilmektedir.

Diger taraftan YSA yapismnin parametresi olan sinir
sayist ve egitim verisinin uzunlugu gibi tasarim
parametrelerinin belirlenmesinde heniiz kabul gdérmiis
analitik bir yontem yoktur. Deneme-yanilma ve ge¢cmis
tecriibelerle en iyi parametre degerleri bulunmaya
calistlmistir. Bir diger problem ise uzun siiren egitim
zamanidir. Bu problem de, bazi hizlandirma
algoritmalar1 veya ¢evrim-i¢i egitim algoritmalartyla
veya ¢evrim-i¢i yaklagimina alternatif olan “warm start”
teknikleriyle asilmaya ¢aligilmaktadir.

Sonu¢ olarak, YSA-tabanli GPC yapisi, dogrusal
olmayan bir sistemin kontrolii isinde oldukg¢a iyi bir
performans sergilemektedir ve bu performans, YSA
tekniklerindeki ilerlemelere paralel olarak daha da
iyilesecektir.
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