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SCARA ROBOT DINAMIGININ YAPAY SiNiR AGLARI
KULLANARAK MODELLENMESI

Aysun EGRISOGUT TIRYAKT ,
Recep KAZAN *

Uretim kapasitesi ve verimliligin artir:imas:, belirli
standartlarda ve hassasiyette Uriin elde edilmesi, is gucu
tasarrufu vb. gereksinimler nedeniyle bircok alanda degisik
robotlar kullan:imaktad:r. Bu ¢aligsmada t¢ eklemli bir
SCARA robotu ele alinms ve dinamigi yapay sinir aglar:
(YSA) ile modellenmistir. Robotun Lagrange-Euler dinamik
denklemleri c:karzimustir. Modellenecek olan SCARA robot
kolu, kiibik yoriingelerle ifade edilen iki donme ve dogrusal
yoriingeye sahip bir 6teleme hareketi yapmaktad:r. Belirlenen
zaman araligindaki sinir sartlar: kullan:larak kibik ve
dogrusal yoriingelerin katsay:lar: elde edilmis ve bu sayede
konum, h:z ve ivme denklemlerine ulas:lmegtir. Veerilen zaman
aral:klar:ndaki konum, h:z ve ivme degerleri YSA'na giris,
tork degerleri ise ¢ikis olarak verilmigtir. Boylece YSA'n:n
dokuz giris, U¢ ¢tkes néronu bulunmaktad:r. Bu calismada
cok katmanl: ileri beslemeli geri yay:lim ag: ve transfer
fonksiyonu olarak da logaritmik sigmoid fonksiyonu
kullanimugtar. Geri yay:lim ag:, egitim fonksiyonu olarak
Levenberg-Marquardt optimizasyon yontemine goére agirl:k
ve bias degerlerini guincellemistir. Hedeflenen MSE (ortalama
hatalar:n karesi) degerine ulas:larak YSA'n:n egitimi
tamamlanmzs ve gevrim say:sina gore MSE degerlerinin
gorulebildigi performans grafigi verilmistir.

Anahtar sozcukler: SCARA robot, Robot dinamigi, Yapay
sinir aglar:.

Robot manipulators are used in various fields to enhance the
production capacity and effiency to produce products in par-
ticular standards and to law disposal the manpower for dif-
ferent requirements. In this study three jointed SCARA robot
is considered and modeled by using artificial neural network
(ANN). Lagrange-Euler dynamic equations of robot are ob-
tained. The modeled SCARA robot manipulator has two ro-
tary and one linear motion. The rotary motion is defined by
cubic trajectory and the linear motion has linear trajectory.
The cubic and linear trajectory coefficients are acquired by
using the boundary conditions in a particular time period
and thus position, velocity and acceleration equations are
also carried out. Position, velocity and acceleration values
are introduced to ANN as input and torque values are ob-
tained as output in a particular time period. In this manner
ANN has nine input and three output neurons. In this study, a
multi-layer feed forward backpropagation network and loga-
rithmic sigmoid function as a transfer function are used.
Backpropagation network updates weight and bias values by
considering train function as Levenberg-Marquardt optimi-
zation method. By attaining the proposed MSE values, ANN's
train is completed and performance graphic is obtained. This
graphics show MSE values connected with epochs.

Keywords: Scara, robot, Robot dynamics, Artificial neural
network.
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GIRIS

nsan beynindeki calisma sisteminin yapay olarak benzetimi

¢alismaarinin sonucu ortayacikan yapay sinir aglar (Y SA), klasik

tekniklerle ¢ozimi zor, karmasik ve dogrusal olmayan
problemlerin ¢céziiminde etkin bir yoldur. Y SA'nin pratik kullanim
genellikle, cok farkli yapidave formlardabulunabilen verileri hizli bir
sekildetammlamave algilamatizerinedir [1].

Y SA'larin dogrusal olmayan haritalamaveyafonksiyon yakinsama
0zelligi, robot dinamik ¢ozimleri icin oldukca uygundur. SCARA
robotunun dai¢inde bulundugu farkl: robot tipleri Uzerinde Y SA'lar
cok kez uygulanmustir.

SCARA tipi robotlar insan kolunu model alan, ézellikle kesme,
yukleme, montg ve Uretim hatlar: gibi stirekliligi gerektiren ortamlarda
kullamlan kicuk endustriyel robotlardir. SCARA sdzciigu dilimize
'Secici Serbest Esnemeli Robot Kolu' (Selectively Compliant Articulated
Robot Arm) olarak gevrilmektedir [2]. 1970'den sonra Japon
Endustriyel Konsorsiyumu ve bir grup arastirmaci tarafindan
Japonya'da Y amanashi Universitesi'nde gelistirilmis olup, montaj
hatlarinda alip-yerlestirme, kaynak, boya gibi islemleri yapmasi
amaclanmstir. Oldukcayiksek hizave eniyi tekrarlamakabiliyetine
sahip olan SCARA robot hem dénel hem de silindirik koordinatlara
karsilik gelen yatay diizlemde ¢alisir, bunakarsin diisey diizlemdekatidhr,
esnemez.

Y SA'nin robotlarda kullamm ile ilgili farkli icerikte calismalar
gozlenmistir. Guez ve Ahmad [3] robotlarda kinematik ve ters
kinemati gin hesaplanmasi icin bir sinir ag1 kullanmistir. Miyamoto ve
ark. [4] bir endUstriyel robotun ydriinge kontrolii icin ters dinamik
modelini olusturmave geri besleme dongusiinde, Kawato ve ark. [5]
da dinamik kontrol icin bir kontrolor olarak yapay sinir aglarin
kullanmugtir. Chan yapay sinir aglarinm belirsizlik ve nonlineerlik icin bir
dengeleyici ve tanilamaicin bir arag olarak kullanmistir. Omedei ve
ark. [6] endustriyel robotlarin tamlanmasin iceren farkl algoritmal ar
Uzerinde calisip, SCARA IBM 7535 robottadenemistir. Koker ve ark.
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[7] Uc eklemli bir robot icin ters kinematik ¢6ziime dayanan
yapay sinir ag1 tasarlamistir. Das ve ark. [8] SCARA
robotu matematiksel olarak modellemis, similasyon
yapmis ve deneysel olarak dogrulamstir. Bu konudaki
diger uygulamalar ise; Wilhelmsen ve Cotter [9], U¢ farkl1
sinir ag1 yapisi kullanmlarak lineer olmayan robot kontrol G,
Kosko[10] hiyerarsik Y SA'lar1 ileters Jacobian kontrol i,
Rabelo ve Avula[11], Fukuda ve ark. [12], Liu ve ark.
[13], Karakasoglu ve Sundareshan [14] cok dereceli
robot elin kontrolU ve tasarimi, Smagt ve Krose [15]
sensor bilgilerinin ters dinamige direk gecisinin
saglanmasinda, Tsutsumi ve Matsumoto [16] robot
pozisyon kontrol U Gizerine ¢alisnuslardir.

Bu calismada ise Ug eklemli bir SCARA robotu ele
alinmis ve robot dinamigi Y SA'min kullanim ile
modellenmistir. Calismamn 2. kismunda i eklemli SCARA
tipi robot dinamigi ve 3. kisminda Y SA genel hatlariyla
tamtilmustir. 4. kisimda tasarlanan Y SA mimarisi, agin
egitim performansi vetest sonuglari verilmistir. 5. kisimda
ise simulasyon sonuglar: yorumlanmustir.

UC EKLEMLI SCARA TiPi ROBOT
DINAMIGi
Dinamik Modedl

Bir robot kolun dinamik modeli, robot kolun dinamik
davraniglarim belirleyen hareket denklemlerinden olusur.
Bu denklemlerin bilgisayar yardimi ile ¢ozimi robot ve
robot kontrol tasarimi agisindan blyik kolaylik saglar.
Robot kolunun dinamik andizi, eklemleretahrik elemanlar:
tarafindan uygulanan moment veyakuvvet biiy Ukl Ukl eri
ile robot kolunun zamana gore konumu, hizi ve ivmesi
arasindaki iliskilerinincelenmesi demektir. Boylebir analiz
icin, robot kolun dinamik davranislarini tammlayan lineer
olmayan diferansiyel denklem takimlarinin elde edilmesi
ve ¢ozllmesi gerekmektedir.

Dinamik problem diiz dinamik (forward dynamics)
ve ters dinamik (inverse dynamics) olmak Uzere ikiye
ayrilmaktachr. Diz dinamik problem, herhangi bir t amnda
istenen kuvvet ve momentler verildiginde robot kolunun
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alacagi konum ve yonlenme icin gerekli olan
genellestirilmis koordinatlar:, eklem hiz ve ivmelerini
bulma problemidir. Ters dinamik problem ise, robot
kolunun istenen bir konum ve yonlenmeye gelmesi icin
(genellestirilmis koordinatlar, bunlarin birinci (hiz) ve
ikinci (ivme) tirevleri verildiginde) gerekli olan kuvvet
ve momentlerin hesaplanmasidir [17].

Robot kolunun dinamik denklemlerini elde etmek icin
bilinen birgok metot vardir. Bunlar Lagrange-Euler (L-E),
Recursive Lagrange (R-L), Newton-Euler (N-E),
Genellestirilmis D'Alambert (G-D) prensibi gibi
yaklasimlardir. Buyontemlerden en gok kullanilanlar L-E
ve N-E yaklasimlarichr.

Bu calismada robot kolun dinamik modelinin
cikarilmasinda, iyi planlannus bir yapiya sahip ve
cikarilmasi N-E yaklasimindakinden daha basit ve
sistematik olan L-E yaklagim ileelde edilmis denklemler
kullamlacaktir. Bu yaklasim sistemin icerdigi toplam is
ve engrji ile ifade edilir. Lagrange-Euler esitliginin genel
ifadesi:

d|o| oL
a aq _ a =—;ii=1,2,..,n (1
L=K-P (2)

denklemleri ileifade edilir. Burada;
L = Lagrange fonksiyonu

K = Robot kolunun toplam kinetik enerjisi
13 138, .
K==>mvi+>31,67 (3)
24 23
P = Robot kolunun toplam potansiyel enerjisi

P=m,gd, (4

gi = Robot kolunun genellestirilmis koordinatlar:
(Doner eklemlerde O, ve kayar eklemlerde di olarak
alinir.)
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T, = Sistemeuygulanan genellestirilmis moment veya
kuvvet
Dinamik denklemler matris formunda;

M(6)6+C(0,0)+G(0)+F,(0)+F.=1t (5

seklinde yazilabilir. Burada; M (0) manipulatdriin nxn
boyutlu eylemsizlik matrisi, C (9, 6)nx1 boyutlu
merkezkag ve Coriolis vektoril, G (8) nx1 boyutlu
yercekimi kuvveti vektord, F, (§) nx1 boyutlu viskoz
surtiinme vektorli, F. nx1 Coulomb terimleri vektorii
ve T nx1boyutlu(i=12, ..., n)eklemlerine uygulanan
gendllestirilmis kuvvet veya moment vektori [18-20].
Bu calismada kullamilan SCARA robot Sekil 1'de
gosterilmis ve robotun Lagrange-Euler dinamik

denklemleri 6, 7 ve 8 nolu denklemlerdeki gibi elde
edilmistir;
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Sekil 1. Ug Eklemli SCARA Robot

T, = K%Jr m, + mgjai2 +(m, +2m,)

ala202+(%+m3Ja§ ]Eil

_K%Jr m3j a,a,C, +(%+ msj a2 éz} (6)

—a,a, Sz[(mz + 2m3) 61 62 _(%"‘ msj 62}
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r2={(%+n13}a1a2€2+(%+maja§}él

+|:(%+m3)a262}+(%+m3)a1823265 (7)

1,=m,0,-m,g (®)

Denklemlerde kullanilan uzuv kitle degerleri ve
boyutlar::

my=2kg my=2kg
ms=1 kg Cz=cos(0-)
a=2m &=1m
l==1m S=sin(02)
0g=9.8m/s?

ile eklemlere uygulanacak tork degerleri saptanahilir.

Scara Robotun Eklem Y éringelerinin Belirlenmesi

Modellenen SCARA robot kolu iki donme ve bir
Oteleme hareketi yapmaktadir. Bu ylzden dénme
hareketleri denk. 9 ve 10'da verilen kilbik yoringeler ile
Oteleme hareketi isedenk. 11'deverilen dogrusal yériinge
ileifadeedilmistir.

L = (-21/375)8 + (M/25)2 9)
0, = (-/375)E + (M/50) (10)
ds = 0,8t (12)

Zaman aral1g1 0'dan 5 saniyeye kadar alinmis ve 0.01
artimlarla konum, hiz ve ivme degerleri belirlenmistir.
Elde edilen bu veriler Lagrange-Euler dinamik
denklemlerinde yerine yazildigindaise tork degerleri
eldeedilmistir. Sekil 2'dekonum, hiz veivmegrafikleri,
Sekil 3'detork grafikleri verilmistir.
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Sekil 2. EKlemlerin Konum, H:z ve lvme Grafikleri
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Sekil 3. Eklemlerin Tork Grafikleri

YAPAY SINIiR AGLARI

Y SA parael dagitilms bir bilgi isleme sistemi olmak
Uzeretek yonliisaret kanallar: (baglantilar) ile birbirine
baglanan noronlardan (islem elemani) olusur. Sekil 4'de
yapay sinir aginin yapist gorulmektedir. Son derece
karmasik bir icyapiya sahip olan Y SA ¢evre sartlarina
gore davranislarin sekillendirebilir, egitimi esnasinda
girisler veistenen cikislarin sistemeverilmes ilekendisini
farkli cevaplar verebilecek sekilde ayarlayabilir. Son
yillarda elektronik, Gretim, robotik, malzeme bilimi ve
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fiziksel metalurji, otomotiv, savunma ve
telekomunikasyon gibi bircok muhendislik alaninda
basaril1 sonuclar veren Y SA, paralel calisabilmesi ve
Ogrenebilmesi ileinsan beyninin ¢alismasinabenzeyen

Ozellikleri tasir [21].

o
L
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Giris Katmam  Gizli Cikis Katmam
Katman
o: Noronlar
— : Baglantilar
o : Agirliklar

Sekil 4. YSA Modeli

Her néronun bircok giris isareti olmasina karsin
tek bir ¢ikis isareti vardir ve bu diger néronlaragiris
olusturmak Uzere bircok yola dagilir. Her bir ndéron
yerel bir bellege sahiptir ve burada uyarlanan
katsayilarin 6nceki hesaplamalar ile belirlenen
degerleri saklanir. Her baglantimn dabir agirlig: vardir
ve bu agirlik bir néronun digeri Uzerindeki etkisini
gosterir. Toplama fonksiyonu, bir nérona gelen net
girdiyi hesaplayan bir fonksiyondur. Net girdi gelen
bilgilerin ilgili baglantilarin agirliklar: ile carpilip
toplanmas: sonucundabelirlenir. Esik fonksiyonu ise
toplama fonksiyonu tarafindan belirlenen net girdiyi
alarak noronun cikisim belirleyen fonksiyondur.
Noronun c¢ikis Unitesi cikis fonksiyonunun Urettigi
isareti diger néronlara veya dis dinyaya aktarma
islevini yapar [1].

Y SA ile robot modellemeye ait diyagram Sekil 5'de
gorilmektedir.
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. S y(k)
u(k) i k)
1 Yapay Sinir Afs Ynet (K)
Afrhiklann deisimi

Sekil 5. Robot Modelleme I¢in bir YSA Coziimii
(u(k): giris, y(k): cikis ve e(k): hata )

YSAILEMODELLEME

Bu ¢caismadaileri bedemeli geri yayilim agi vedgrenme
strategjisi olarak daegiticili 6grenme kullamlmustir. Gizli
katmandave ¢ikis katmanindatransfer fonksiyonu olarak
Log-sigmoid ainmustir. Log-sigmoid fonksiyonu Sekil
6'dagosterilmistir. SCARA robotun'Y SA ilemodellenmes
icin MATLAB 6.5 Neural Network Toolbox'i
kullanil mustir.

a = legsigin)

Sekil 6. Log-Sgmoid Transfer Fonksiyonu

Y SA'nin giris katmamndaki giris néronlarinmin sayisim
sistemin (problemin) girislerinin sayisi, ¢ikis katmanindaki
¢ikis ndronlarinin sayisini da sistemin ¢ikislarinin sayisi
belirlemektedir. Sistemin girisleri her bir eklem hareketi
icin eldeedilen konum, hiz veivme degerleri, cikislari ise
Lagrange-Euler dinamik denklemleri sonucu bulunan tork
degerleri olarak alinmigtir. Bunagoére olusturulan Y SA'mn
giris noron sayisi 9 iken cikis ndron say1si 3 ol maktadhr.
Gizli katmandaise 16 adet néron kullanilmigtr.
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Sistemin yapilan matematiksel islemler sonucu elde
edilen toplam 500 adet giris-gikis vektorl bulunmaktadir.
Sistemin giris ve ¢ikislarinin sayisal degerlerinden olusan
veri seti 0,1-0,9 arasindaol mak tizere normalize edilmistir.
CunkU giris-cikis degerleri, kullanilan Log-sigmoid
transfer fonksiyonunun sinirlari arasinda olmalidir.
Normalize ederken agagidaki formil dikkate alinmustir:

Ger. veri—Min veri
Maks veri—Min. veri

Nor. veri=

x(09-01)+01 (1)

Olusturulan geri yayilim ag1 (backpropagation
network) egitim fonksiyonunun agirlik ve biasdegerlerini
guincellestirmek icin Levenberg-Marquardt optimizasyonu
kullanilmustir. Levenberg-Marquardt metodu son yillarda
kullamlan en poptiler algoritmalardan birisidir. Temelde
bu algoritma maksimum komsul uk fikri Gzerine kurulan
en klcik kareler tahmin metodudur. Levenberg-
Marquardt metodu Gauss-Newton tekniginin ve Steepest-
descent metodunun en iyi dzelliklerini birlestirir ve bu
agoritmalarin sinirlamalarinin gogundan kaginir [22].
Genellikle hizl1 bir yakinsamayapar.

Y apay sinir aginin egitimi igin performans 6l ¢ltl ol arak
hatalarin kareleri ortalamasim kullanan Levenberg-
Marquardt agoritmasi cok uygundur [23]. Verilengirislere
karsilik Y SA'min buldugu cikislar ile hedef (istenen) gikis
karsilastirilir. Network cikisi ve hedef cikis arasindaki fark
hata olarak hesaplanir. Bu hatanin toplaminin ortalamasi
minimize edilmek istenir. Bu minimize edilmek istenen
deger MSE (Mean Squared Error) olarak tammmlanir ve
ag performansini belirler. M SE agagidaki gibi formilize
edilir:

MSE—iie(k)z—ii(t(k) (k))*
o2k =52 y (13)

e(k): Hedef ve Y SA cikiglan arasindaki hata
t(k): Hedef cikis
y(K): Y SA cikist

Y SA modeli olusturmak icin, normalize edilen giris-
cikis verilerinin 400 adedi agin egitiminde, 100 adedi de
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agin testinde kullamlmustir. Egitim asamasindaagagiris
ve gikis verileri kullandirilmig, test asamasindaise sadece
giris verileri verilmek suretiyle ag cikisi elde edilmistir.
Test edilirken giris vektortine karsilik gelen cikis vektord,
Y SA'nin genellestirme yetenegi sayesinde hedef (istenen)
¢ikis degerlerine oldukgayakin olarak bulunmustur.

YSA'nin egitimi esnasinda hesaplanan MSE
degerlerinin bulundugu Neural Network Toolbox'i
tarafindan cizilen performans grafigi Sekil 7'de
gorulmektedir.

Performans 9.95717e-011, Hedef MSE 1e-010

10” g

10* g

10° 1

-8
10 Egitim esnasindaki b
/ MSE degeri
Hedef 10
MSE 10°
Degeri
I I I I I I
0 50 100 150 200 250 300

316 Gevtim

Sekil 7. YSA'nin Performans Grafigi

Egitimi tamamlanan Y SA'nin testi sonucunda elde
edilen cikis degerleri ve hedeflenen cikis degerlerinin
birlikte verildigi grafikler Sekil 8, Sekil 9 ve Sekil 10'da
gorilmektedir.

[N.m] 2

T T T
O istenen tork degeri
YSA'in test ¢ikisi

1. eklemin test ve istenen tork degeri

“10F

12 . . . . . . . . .
0 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100
Veri Sayisi

Sekil 8. 1. Ekleme Ait Test Sonucu Elde Edilen ve Hedeflenen Tork
Degerleri
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Sekil 9. 2. Ekleme Ait Test Sonucu Elde Edilenve Hedeflenen Tork Degerleri
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Sekil 10. 3. EKlemeAit Test Sonucu Elde Edilen ve Hedeflenen Tork Degerleri

Ayrica hedeflenen cikis degerleri ve YSA'nin teti
sonucunda elde edilen ¢ikis degerleri arasindaki hata
grafikleri sirasiyla Sekil 11, Sekil 12 ve Sekil 13'de
verilmistir. Hatadegerleri asagidaki sekildeelde edilmistir:

Hata= Hedeflenen ¢ikis - Y SA ¢ikist

z
32
)

1. eklem i¢in
test ve istenen tork arasindaki hata degeri

-10 4

12 b

. . . . .
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Veri Sayisi

-14 L L L L
0

Sekil 11. 1. Ekleme Ait Hedeflenen ve Test Sonucu Elde Edilen Tork
Degerleri Arasindaki Hata Grafigi
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Sekil 12. 2. Ekleme Ait Hedeflenen ve Test Sonucu Elde Edilen Tork
Degerleri Arasindaki Hata Grafigi
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Sekil 13. 3. Ekleme Ait Hedeflenen ve Test Sonucu Elde Edilen Tork
Degerleri Arasindaki Hata Grafigi

SONUC

Egitim esnasinda elde edilen performans grafiginde
de goriildigi gibi hedeflenen MSE degeri 102 olarak
verilmis ve egitim sonucundabulunan M SE degeri hedefe
oldukca yaklasarak 9.95717x10" olarak bulunmustur.
Boylece yapay sinir agi1 316 ¢evrim sonucunda hedef
olarak belirlenen MSE degerini yakalayarak egitimini
tamamlamustir.

Egitimi tamamlanan Y SA'nin testi sonucunda elde
edilen cikis degerleri ve hedeflenen ¢ikis degerlerinin

a4

birlikte verildigi Sekil 8, 9 ve 10'da Y SA'mn olduk¢a
basaril1 sonuclar vererek istenen ¢ikislar oldukcakiiciik
sapmal arlayakalachg1 gorilmektedir. Ayricahedeflenen
cikislarile Y SA cikiglar arasindaki hatalar Sekil 11,12
ve 13'de goruldugli Uzere 1. tork ¢ikist maksimum hata
degeri -11.5x10*4, minimum hatadegeri 4.5x10%, 2. tork
¢ikist maksimum hata degeri -4.2x10*, minimum hata
degeri 2.9x10 ve 3. tork ¢ikist maksimum hata degeri
-8.5x10%, minimum hata degeri ise 4.4x10* olarak
hesaplanmustir.

Sonug olarak Y SA hedeflenen cikislari misaade
edilebilecek ¢ok kiiglik sapmalarlabasarili bir sekilde
yakalamis veiyi bir performans sergileyerek SCARA
robotun modellenmesi problemine oldukca iyi cevap
vererek ¢ozim Uretebilmistir. Robotlarda serbestlik
derecesi arttikgadinamik denklemlerin elle yazilmasi
¢cok karmagsik bir hale gelmektedir. Robot kontroli
uygulamalarindadinamik modelin kullamiimas: gerektigi
durumlarda, bu ¢alismadan elde edilen model, hatalarin
az olmasindan dolayi rahatliklakullanilabilir. istendigi
takdirde bu modele uygun bir kontrol algoritmasinin
da secilmesi ile SCARA
gerceklestirilebilir.

robotun kontrol
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