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Quadcopterler iizerinde yapilan calismalarin 6nemi o6zellikle son yirmi yilda
oldukca artmistir. Teknolojik  gelismeler, quadcopterlerin  basarili  uguslar
gergeklestirmesi icin yeterli donanim ve tasarim olanaklari sunmaktadir. Sunulan
donanim ve tasarim imkanlariyla daha performansli bir ugus gerceklestirmek i¢in kontrol
sistemleri kullanilmaktadir. Bu amagla arastirmacilar yeni kontrol yodntemleri
gelistirmeye ya da var olanlar1 quadcopterlere uyarlamaya ¢aligmaktadir. Bu kontrol
sistemlerinden biri de LQR kontroldiir.

LQR hem lineer hem de lineer olmayan sistemler i¢in gelistirilmis temel olarak
minimum maliyetle maksimum verim saglamayi hedefleyen bir kontrol yontemidir.
Ilerleyen boliimlerde LQR kontrol yonteminin temel dayanag ve matematiksel ifadesi
anlatilmistir. Ayrica yontemin avantajlarindan ve dezavantajlarindan bahsedilmistir.

Son yillarda yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak LQR kontrolcii
parametrelerini belirlemek icin ¢esitli ¢caligmalar yapilmistir. Bu ¢alismada ise literatiirde
kabul gérmiis, Quanser firmasina ait, quadcopter sistemi modeli iizerinde LQR kontrolcii
uygulanmis, yeni bir amag fonksiyonu belirlenmis ve LQR kontrolcii parametreleri yedi
farkl1 yapay zekd optimizasyon algoritmasi (yusufcuk, genetik, parcacik siirii

optimizasyon, benzetilmis tavlama, yapay ar1 kolonisi, diferansiyel gelisim, gri kurt
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optimizasyon) ile optimize edilmistir. Ayrica benzetilmis tavlama ve gri kurt
optimizasyon algoritmalarini igeren yeni hiyerarsik SAA-GWO algoritmasi dnerilmistir.
Hiyerarsik SAA-GWO algoritmas1 ve diger yedi algoritmanin optimize ettigi LQR
kontrolcii parametrelerinin sisteme etkisi, belirlenen yeni amag fonksiyonu ile ayr1 ayri
incelenmis ve diisilk ¢alisma kosullarina gore verimlilikleri karsilagtirilmistir. Roll
acisinin oturma ve yiikselme zamani agisindan, Hiyerarsik SAA-GWO algoritmast hem

Quanser firmasina hem de diger yedi algoritmaya kiyasla daha iyi sonuglara ulagmustir.

Anahtar Kelimeler: LQR Kontrol, Quadcopter, Yapay Zeka Optimizasyon

Algoritmalari, Simiilasyon.
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The importance of studies on quadcopters has increased considerably, especially
in the last two decades. Technological developments provide sufficient equipment and
design possibilities for quadcopters to perform successful flights. Control systems are
used to achieve a more efficient flight with the hardware and design possibilities offered.
For this purpose, researchers are trying to develop new control methods or adapt existing
ones to quadcopters. One of these control systems is LQR control.

LQR is a control method developed for both linear and non-linear systems,
basically aiming to provide maximum efficiency with minimum cost. In the following
sections, the basics and mathematics of the LQR control method are explained, the
advantages and disadvantages of the method are mentioned.

In recent years, various studies have been carried out to determine LQR controller
parameters using artificial intelligence optimization algorithms. In this study, an LQR
controller was applied to the quadcopter system model of Quanser company, which is
accepted in the literature, a new objective function was determined, and the LQR
controller parameters were optimized by seven different artificial intelligence
optimization algorithms (dragonfly, genetics, particle swarm optimization, simulated

annealing, artificial bee colony, differential evolution, gray wolf optimization). In
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addition, a new hierarchical SAA-GWO algorithm including simulated annealing and
gray wolf optimization algorithms is proposed. The effect of LQR controller parameters
optimized by hierarchical SAA-GWO algorithm and seven other algorithms on the
system was examined separately with the determined new objective function and their
efficiency was compared according to low operating conditions. In terms of settling and
rising time of the roll angle, the Hierarchical SAA-GWO algorithm achieved better results

compared to both Quanser and the other seven algorithms.

Keywords: LQR Controller, Quadcopter, Artificial Intelligence Optimization

Algorithms, Simulation
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1. GIRIS

Ugmak, ge¢misten giinlimiize kadar insanlik i¢in merak uyandiran bir konu olmus
ve akillarin bir kosesinde giin gectikce karst konulamaz bir arzuya doniismiistiir. Ugma
arzusu Oyle bir noktaya gelmistir ki tarihte insanlarin kendilerini, yiiksek bir noktadan
kanat benzeri yapilarla serbest birakarak u¢gma girisiminde bulunduklar1 yazilmaktadir.

Tarihgilere gore bilinen basarili, en eski insanli ugus 9. yiizyilda Abbas ibn Firnas
tarafindan gergeklestirilmistir. Abbas Ibn Firnas ucusunu, gelistirdigi kanat benzeri
yapiyla ilk modern ugaktan yaklagik 1000 y1l 6ncesinde gergeklestirmistir.

Bu tarihten sonra da insanlarin bu tarz u¢ma girisimleri olmustur. Ozellikle Tiirk
tarihinde Hezarfen Ahmed Celebi’nin, Galata Kulesi’nden kanat benzeri bir yapi
yardimiyla atlayarak ucus gerceklestirmesi en bilinen 6rnektir. Her ne kadar roketler bu
tezin konusu olmasa da Lagari Hasan Celebi’nin sirtina bagladigi roket ile ugma
girisiminde bulunmasi da bu olaylara 6rnektir.

Sadece Tiirk tarihinde degil diinya tarihinde de benzer 6rnekler bulunmaktadir.
Ormnegin, Sekil 1.1°de diinyaca iinlii bilim insam1 Leonardo da Vinci’nin 15. ya da 16.

ylizyilda tasarladigi diisiiniilen bir helikopter tasarimi goriilmektedir.

Sekil 1.1. Leonardo da Vinci’nin tasarladig1 helikopter



Tiim bu kaydedilen, bugiine ulagsmis ve kaydedilmemis, heniiz bilinmeyen nice
olaylar, insanligin havaciliga olan ilgisinin ¢ok eskiye dayandigini gostermektedir.
Havaciliga duyulan ge¢misten gelen ilgi bugiin hala insanliga ilham kaynagi olmaktadir.
Yiizyillardir siire gelen teknolojik gelismeler, havaciliga duyulan ilginin makinelere
donlismesini saglamistir. Sonug olarak, havacilik tutkusu ve gelisen teknolojik imkanlarin
katkilar1 ile insanlar, giivenli ve kontrollii ucusu gerceklestirebilen makineleri

yapabilmislerdir.

1.1. Havacihigin Gelisim Siireci

Zaman ilerledikce bu tarz ilkel denemeler artik yerini daha uzun siireli uguslara
birakmaya baslamistir. 18. ylizyila gelindiginde modern havaciligin temellerinin atildig1
goriilmektedir. Bu ylizy1l igerisinde sicak hava balonlari icat edilmistir. Bilinen ilk insanl
sicak hava balonu ile ucus, Fransa’da 1783 yilinda gergeklestirilmistir. ilk iiretilen sicak
hava balonlarinin bir kontrol mekanizmasi bulunmamaktadir. Ciinkii o tarihlerde insanlik
ucus kontrol mekanizmasi gelistirebilecek kadar ugma deneyimine sahip degildir. Kontrol
mekanizmast olmamasindan dolayr uguslar hava sartlarina gore gerceklesmektedir.
Riizgar ne yonde eserse balon oraya siirliklenmektedir. Gergeklesen ugus, her ne kadar
kontrolsiiz olsa da insanlara hava sartlarin1 6grenmesini saglayacak kadar gokyiiziinde
kalabilme imkan1 sunmustur. Ilerleyen siirecte daha kontrol edilebilir sicak hava balonlari
tiretilebilmistir.

Sicak hava balonlariyla kazanilan ugus deneyimleri ve teknolojinin olagan
ilerleme siireci sonucunda, havacilik yavas yavas seviye atlamistir. Bir sonraki yiizyilin
sonlarina gelindiginde, insanlar artik zeplin adin1 verdikleri ve kontrol edebildikleri hava
tasitlarin1  gelistirmislerdir. Zeplinler, havacilik i¢in heniiz yolun bas1 sayilirdi ve
zeplinlerin ugabilme kabiliyetleri havadan daha hafif olmalarindan kaynaklaniyordu. Bu
ylizden zeplinler, kisa dmiirlii ve kirillgan bir yapiya sahipti. Havadan daha agir ve
dayanikli cisimlerin ucabilmeleri i¢in i¢ten yanmali motorlarin bulunmasi gerekiyordu.

Bir taraftan balonla yapilan ¢alismalar devam ederken diger taraftan da havadan
daha agir bir makineyi ugurabilme hayalleri devam ediyordu, insanlik gékyiiziinde kalma
konusunda giin gegtik¢ce daha fazla tecriibe kazaniyordu. Kazanilan bu yeni tecriibeler
sayesinde aerodinamik yasalarinin temelleri olusturulmaya baslanmistir.

Havacilik alaninda calisma yapan insanlar, 6grendikleri yontemleri ve bilgileri

dergilerde yaymlayarak havaciligin daha sistematik bir sekilde ilerlemesine fayda



saglamiglardir. Es zamanli olarak diinyada bilgi paylagimimin artmasimi saglayacak
teknolojik gelismeler de yasanmaya devam etmistir. Sonug olarak bu sistematik ilerleme
ve haberlesmenin ¢ogalmasi yapilan hatalarin bagka ¢aligmalarda tekrarlanmasinin 6niine
geemis ve havacilik ¢aligmalarina ivme kazandirmistir. Zaman ilerledik¢e yapilan
calismalar, deneme yanilma yonteminden kurtulup daha bilimsel bir hal kazanmaya
baglamistir.

Havadan daha agir bir cismi ugurma konusu iizerine yapilan caligmalar yillar
ilerledik¢e sonuglarini vermeye baslamistir. Albatros II adi verilen ve Fransiz arastirmaci
Jean-Marie Le Bris tarafindan gelistirilen bir planor, 1856 yilinda, atlar tarafindan 200
metre ¢ekilerek yerden 100 metre yiikseklige ulastirilmistir. Bu ugus havadan daha agir
bir makinenin ilk konumundan daha ytiksek bir konuma ¢ikmasi agisindan énemlidir.

Havacilik alaninda bilimsel calismalara hiz kazandiracak bir gelisme de ayni
yillarda Ingiltere’de yasanmistir. Hava araglarinda kullanilan kanatlarim testleri igin 1871
yilinda Ingiltere’de ilk riizgar tiineli insa edilmistir. Bu riizgar tiineli sayesinde bir
kanadin ugabilmesi i¢in sahip olmasi gereken tasarim hakkinda birgok bilgi edinilmistir.

Insanlarin havada kalma tecriibelerine, kanatlar ile ilgili bulduklar1 kesiflerin de
eklenmesiyle modern anlamda ilk plandrlerin ingast miimkiin olmustur. Havacilik
alanindaki 6ncii ¢caligmalariyla taninan Alman mucit Otto Lilienthal yaptig1 planorlerle
2500’den fazla ucus gergeklestirmistir. Son ugusunda riizgar nedeniyle planériiniin
kanatlariin kirilmasi sonucu 17 metre yiikseklikten diisiip omurgasin1 kirmistir. Ertesi
giin 6lim doseginde bile son sozii “Kiiclik fedakarliklar yapilmalidir.” olan bilim
insaninin havaciliga yaptig1 katkilar unutulmamalidir. Ayrica Otto Lilienthal yaptig
biitlin ¢aligsmalar1 yazili ve gorsel olarak kaydetmis, kendisinden sonra gelen havacilara
151k tutmugtur. Sekil 1.2°de Otto Lilienthal’in gerceklestirmis oldugu bir ucusa ait

fotograf goriilmektedir.

Sekil 1.2. Otto Lilienthal’in gerceklestirdigi bir ucus



Bu calismada ismi gecen ya da gegmeyen nice bilim insaninin katkilariyla
insanlik, yeni bir devrin kapilarmi aralamigtir. 1903 yilima gelindiginde modern
anlamdaki ilk uc¢ak ugurularak bahsedilen yeni devrin kapilari ardina kadar agilmistir. Bu
ucusu gergeklestiren ve adlar1 havacilik tarihine altin harflerle yazilan Wright kardesler,
sayisiz basarisiz denemenin ardindan bu zafere ulasmiglardir. Onlarin bu azim ve
kararliliklar kendilerinden sonraki nesillere 6rnek olmustur.

Donanimsal ve tasarimsal gelismeler bugiin bir cismin kolaylikla havalanmasina
yetmektedir. Glinlimiize kadar gelen ve bugiinden sonra da devam edecek olan havacilik
alanindaki biitiin c¢alismalarin en biiyilk hedefi, daha kontrollii ucan sistemler

gelistirmektir. Bunu, 6zellikle, lizerinde insan bulundurmuyorken basarmaktir.

1.2. insansiz Hava Araclar

Hava araglarinin 6nemi her gegen giin daha da iyi anlagilmaktadir. Bundan dolay1
havaciliga olan ilgi ve yatirnmlar katlanarak artmaya devam etmektedir. Ancak insanl
hava araclarin1 yapmak ve onlar1 kullanabilecek kalifiye personel yetistirmek oldukca
maliyetlidir. Gilinlimiizde baz1 goérevler i¢in hava araglarimin {izerinde insan
bulundurmasina gerek yoktur. Teknolojik imkanlar, bu gorevler i¢in hava araglarinin
insansiz da ¢aligmalarini saglayabilecek ¢oziimleri sunmaktadir. Gelistirilen bu ¢oziimler
kaynaklarda kisaca IHA (Insansiz Hava Araci) ya da UAV (Unmanned Aerial Vehicle)
olarak adlandirilmaktadir.

Insansiz hava araclari, iizerinde insan bulundurmayan, bir yer istasyonu
yardimiyla veya otonom ugus gerceklestiren hava araclarinin genel tanimidir. Farkli

amagclara gore tasarlanmis bir¢ok insansiz hava araci bulunmaktadir.

1.2.1. Insansiz hava araclarmmn kullanim alanlar

Insansiz hava araclari, icat edildikleri zamandan itibaren askeri alanlarda
kullanilmaya baglanmistir. Askeri alanda kesif, gdzetleme, istihbarat, saldiri, savunma
gibi gorevler i¢in silahli ya da silahsiz insansiz hava araci kullanilmaktadir. Tiirkiye’nin
de aralarinda bulundugu birgok {ilke, 6zellikle son yirmi yilda insansiz hava araglarinin
askeri alanda kullanimina yonelik biiyiik yatirimlar yapmaktadir. Ayrica Tiirkiye, bahsi

gecen hava araglarini aktif bir sekilde terdrle miicadelede kullanmaktadir.



Askeri alanlarin yani sira insansiz hava araglarimin en o6nemli kullanim
alanlarindan bir digeri de afetlerdir. Deprem, ¢1g, sel, heyelan, gogiik, yangin gibi afetlere
ilk miidahalede bulunabilmek, durum tespiti yapabilmek ve arama kurtarma ¢alismalarini
koordineli bir sekilde gergeklestirmek icin kullanilmaktadir.

Diger baslica kullanim alanlar1 ise kisaca su sekildedir: Baraj, akarsu, maden
yataklarinin ve dogal giizelliklerin korunmasi, posta ve kargo teslimatlari, tarimda
verimliligi kontrol etme, sulama ve ilaglama, haritalama ve eglence sektorii.

Orneklerden de goriildiigii iizere insansiz hava araglari giiniimiizde pek ¢ok alanda
kullanilmaktadir. Insansiz hava araglarinin bu denli yayginlasmasinda, maliyetlerinin
ulagilabilir seviyelere inmesinin yaninda kullanicisina sundugu baska bir¢ok avantaji da

etkili olmaktadir.

1.2.2. Insansiz hava araclarinin avantajlar

Insansiz hava araglarmin énceki béliimlerde anlatildigi gibi en énemli avantaj,
maliyetlerinin uygun olmasidir. Maliyet denilince sadece hava aracinin liretim maliyeti
diistiniilmemelidir. Bahsedilen maliyet hesaplanirken iiretilen hava aracini kullanacak
personelin egitimi i¢in yapilacak yatirimlari, bu hava araglarmin giivenli inis kalkis
yapabilmeleri i¢in ihtiya¢ duyulan pistlerin maliyetleri, kullanilacak yakitlarin maliyetleri
gibi konular gz oniinde bulundurularak bir hesap yapilmalidir.

Insansiz hava araclari, maliyetinin disinda da kullanildig1 alana gore pek cok
avantaj1 kullanicisina sunmaktadir. Ornegin son yillarda tarim ilaglamalarinin insansiz
hava araclariyla yapildigi goriilmektedir. Boylesi bir ilaglama klasik tarim araglari
kullanilarak yapilan ilaglamadan daha iyi sonu¢ vermektedir. Ciinkii klasik tarim araglari
ekili alanlara zarar vermektedir.

Bagka bir kullanim alani olan eglence sektorii i¢inde bircok avantaji vardir.
Ornegin filmlerde, havadan gekilmesi gereken sahneler icin eskiden helikopterler
kullanilmistir. Bu yontem hem cok riskli hem de asirt maliyetli bir yontemdir. Simdilerde
insansiz hava araglariin bu alanda kullanilmasiyla bu sorun son derece basit bir sekilde

halledilmektedir.



1.2.3. Insansiz hava arac cesitleri

Insansiz hava araglan literatiirde iki 6zellik esas alinarak siniflandirilmaktadir:
Kanat yapilarina ve agirliklarina gore. Kanat yapilarina gore; sabit kanatli, doner kanatl
ve hem déner hem de sabit kanatli olmak iizere ii¢ gruba ayrilmaktadir. insansiz hava
aracinin sabit kanatli olup olmamasinin en belirgin sonucu enerji tiiketimi ile ilgilidir.
Sabit kanatl bir insansiz hava araci daha az enerji tilketerek daha uzun ugus siiresi elde
etmektedir. Ayni1 ugus siiresi i¢in agirlik bakimindan birbirine yakin doner kanatl
insansiz hava araglari, daha fazla enerji tilketmektedir. Bunun yaninda doner kanatl
insansiz hava aracinin avantaji ise yiikksek manevra kabiliyetidir. Sabit kanatli insansiz
hava araclari, manevra kabiliyeti bakimindan doner kanatli insansiz hava araglarinin
gerisinde kalmaktadir. Anlatilan 6zelliklere ek olarak sabit kanatli insansiz hava araglari
genellikle kalkis ve inis i¢in piste ihtiya¢ duyar. Doner kanatli insansiz hava araglari ise
kalkis ve inis icin piste ihtiya¢c duymamaktadir. Sekil 1.3°te doner kanatli, sabit kanath ve

hem doner hem de sabit kanatli insansiz hava araglarinin 6rnekleri verilmistir.

Sekil 1.3. insansiz hava araci 6rnekleri

Insansiz hava araglar1 agirhiklarina gore ise NATO tarafindan Cizelge 1.1°de
goriildigi gibi simiflandirilmistir. Temel olarak insansiz hava araclari bu sekilde
siiflandirilsalar da kullandiklar1 yakit ¢esidine, otonom olup olmamasina, silahli ya da
silahs1z olmasina ve kullanim amacina gore farkli kriterler goz dniinde bulundurularak da

siiflandirilmaktadirlar.



Cizelge 1.1. insansiz hava araclarinin agirliklarina gore NATO tarafindan yapilan simflandiriima

1]

Gorev
Gorev
Sinifi Kategorisi Yaricapi Sivil Kategori
Yiiksekligi (ft)
(km)
Mikro (<2 k <200 (AGL 5 (LOS
( ® ( ) ( ) Agirlik Sinifi Grup
Mini (2 kg — 20 k <3.000 (AGL 25 (LOS 1 Kiigiik ITHA
Smif 1 (150 kg (2ke g ( ) ( )
ve alt1)
Agirlik Sinifi Grup
Midi (>20 kg) <5.000 (AGL) 50 (LOS) ,
2 Hafif IHA
Smif 2 (150
kg- 600 kg Taktik <10.000 (AGL) 200 (LOS)
arast)
Orta Irtifa Uzun Havada Limitsiz
<45.000 (MSL)
Kalis (MALE) (BLOS) Agirlik Sinifi Grup
31HA
Sinif 3 (600 kg - . .
Yiiksek Irtifa Uzun Limitsiz
ve istil) <65.000
Havada kalis (HALE) (BLOS)
Limitsiz
Darbe/Muharebe <65.000
(BLOS)

1.3. Quadcopterler

Quadcopterler bilinen diger adiyla quadrotorlar, dort doner kanata sahip insansiz
hava araglaridir. Quad Latincede dortlii anlamina gelmektedir. Bu yiizden Tiirk¢eye dort
rotorlu olarak cevrilmektedir. Quad ismini, iizerinde bulunan dort adet motordan ve
copter ismini ise helicopterin kisaltmasindan almaktadir. Benzer sekilde ii¢ motorlu
olanlara tricopter, alti motorlu olanlara hexacopter ve sekiz motorlulara ise octocopter
isimleri verilmektedir. Agiklanan insansiz hava araglarina genel olarak multicopter
denilmektedir.

Quadcopterler u¢masi i¢in gereken kuvveti, dort motoruna bagl pervanelerden
saglamaktadir. U¢malarina yardimci herhangi bir sabit kanat bulunmadigi i¢in sabit

kanathilara gore daha hafif yapilmak zorundadir. Bu baglamda quadcopterler, kanat



yapilarina gore doner kanatli insansiz hava araci sinifina girmektedir. Agirlig1 géz oniine

alindiginda ise genelde 25 kilogram alt1 grupta yer almaktadir.

1.3.1. Quadcopterlerin kullanim alanlar

Quadcopterler, diger insansiz hava araglarina gore boyut olarak kiiclik olduklar
icin daha dar alanlarda da kullanilabilmektedir. Ayrica kalkis i¢in piste ihtiyag
duymadiklart i¢in kullanim alanlar1 artmaktadir. Quadcopterlerin belli basli kullanim
alanlar1 ve uygulamalari su sekildedir:

Quadcopterler saglik sektoriinde, 6rnegin insanlarin viicut sicakliklarin1 6lgmek
i¢in, kullanilmaktadir. Quadcopterler  kullanilarak ~ haritalama  islemleri
gerceklestirilebilir. Quadcopterler ile genis arazilerde hizli ve ekonomik bir sekilde
haritalama yapilabilir. Cesitli sensorlerin  yardimiyla haritalama {i¢ boyutlu
gerceklestirilebilir. Tarim uygulamalarinda quadcopterler kullanilarak gesitli tarimsal
faaliyetler gergeklestirilebilmektedir. Quadcopterlerin tarim alaninda kullanimina
ilaclama, verim analizi, giibreleme gibi uygulamalar 6rnek gosterilebilir. Quadcopterler,
giivenlik giicleri tarafindan sik¢a kullanilmaktadir. Ornegin trafik denetlemelerinde trafik
polisleri tarafindan kullanilmaktadir.

Quadcopterlerin Orneklerde anlatildigi tizere oldukg¢a genis bir kullanim alani
bulunmaktadir. Ancak kullanim alanlar1 sadece bu 6rnekler ile smirli degildir. Daha

bir¢ok kullanim alanlar1 bulunmaktadir ve giin gectikge bu alanlar artmaktadir.

1.3.2. Diger insansiz hava araclarina gore avantajlari ve dezavantajlari

Sabit kanadi bulunmayan hava araglarinin kontrolleri sabit kanadi bulunanlara
gore cok daha zordur. Cilinkii sabit kanatlar, hava aracinin gokyiiziinde kalmasina
yardimct olur. Doner kanatli hava araglarinda bdyle bir yardim s6z konusu degildir.
Quadcopter gibi doner kanatli hava araglarinin havada asili kalabilmeleri i¢in gerekli
kuvvet sadece donen pervaneleri sayesinde elde edilmektedir. Ugus esnasinda stirekli
olarak donen pervaneler, bircok bozucu etkiye maruz kalmaktadir. Bozucu etkilere;
kullanilan motor, gévde malzemesi gibi donanimsal faktorler ve riizgar gibi dogal
faktorler de etki etmektedir. Dolayisiyla sistem siirekli olarak titresime maruz
kalmaktadir. Yasanan titresimler, quadcopterin kontroliiniin zorlasmasina sebep

olmaktadir.



Kontrollerindeki zorluklara ragmen sikc¢a kullanilma sebeplerinden bir tanesi de
kalkis ve inis i¢in piste ihtiyag duymamalaridir. Bu durum quadcopterlerin en biiyilik
avantajidir ve onlarin dar alanlarda kullanilabilmelerine imkan tanimaktadir. Diger bir
avantaji ise yliksek manevra kabiliyetleridir. Quadcopterlerin anlatilan iki avantaji da
doner kanata sahip olmalarindan kaynaklanmaktadir. Kontroliinii zorlastiran sabit
kanatlara sahip olmama durumu bu konuda bu hava araglarina avantaj saglanmaktadir.
Quadcoprerlerin anlatilan avantajlarin1  saghkli  bir sekilde kullanabilmek ve
dezavantajlarindan  olduk¢a az  etkilenmek icin  kontrol  ydntemlerinden

faydalanilmaktadir.

1.4. Quadcopterlerde Kullamilan Kontrol Yontemleri

Quadcopterlerin kontrolleri i¢in bir¢ok yontem kullanilmaktadir. Bu yontemler
arasinda dogrusal ve dogrusal olmayan yontemler bulunmaktadir. Dogrusal kontrol
yontemlerine drnek olarak PID (Oransal-Integral-Tiirevsel Denetleyici), PD (Oransal-
Tiirevsel Denetleyici) ve PI (Oransal-Integral Denetleyici) kontrol yontemleri verilebilir.
Dogrusal olmayan kontrol yontemlerine ise LQR (Lineer-Karesel Diizenleyici), LQG
(Lineer-Karasel Gaussian Kontrol), KKK (Kayan Kipli Kontrol) ve bulanik mantik 6rnek
gosterilebilir.

Kullanilan kontrol yontemlerinin uygun bir sekilde calisabilmesi i¢in kontrolcii
parametrelerinin dogru ayarlanmasi gerekmektedir. Ornegin PID kontrol, Ky, K; ve K4
ad1 verilen kontrolcli parametrelerine sahiptir. Eger bir sistem, PID kontrol yontemi ile
kontrol edilmek isteniyorsa bu kontrolcii parametrelerinin sistem i¢in olabildigince iyi
hesaplanmas1 gerekir. Ayni sekilde LQR kontrol i¢in de durum bdyledir.

Kontrolcli parametrelerinin hesaplanmasi icin literatiirde bircok yontem
bulunmaktadir. Ornegin deneme yanilma ydntemi bunlardan bir tanesidir. Deneme
yanilma yontemi, kullanilan en eski kontrolcii parametresi hesaplama yontemidir.
Oldukg¢a zahmetli olan bu yontemde kontrolcii parametreleri igin farkli degerler denenir
ve gozlem yapilir. Yapilan gézleme gore tekrar tekrar farkli degerler denenerek dogru
sonuca ulasilmaya caligilir.

Deneme yanilma yonteminin anlatilan zorluklarindan dolay: aragtirmacilar, yeni

yontemler gelistirmektedirler. Ornegin PID kontrolciiniin parametrelerini hesaplamak



icin ¢esitli numerik yontemler gelistirilmistir. Bu yontemlere Cohen-Coon, Yuwana-
Seborg ve Ziegler-Nichols yontemleri 6rnek olarak verilebilir.

Numerik yontemlerin zorlugu, kontrol edilen sistemin serbestlik derecesi arttik¢a
hesap ylikiinlin de artmastyla ortaya ¢ikmaktadir. Gelisen bilgisayar teknolojileriyle bu
hesap yiikii bilgisayarlara devredilmistir. Ancak PID gibi kontrol ydntemleri,
quadcopterler gibi dogrusal olmayan sistemlerde ¢ok da istenilen sonucu
verememektedir. Bundan dolayr son donemde lineer olmayan kontrol yontemleri
kullanilmaya baglanmistir. Kullanilan bu yontemlerin basinda bulanik mantik, kayan kipli
kontrol gibi kontrol yontemleri gelmektedir. Son donemlerde ise LQR kontrol yonteminin
kullanildig: ¢aligmalar goriilmektedir [2], [4], [8]-[14].

LQR kontrolcii parametreleri, deneme yanilma yontemi kullanilarak
belirlenebildigi gibi yapay zekd optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak da
belirlenebilmektedir. ilk ydntemin zorlugu nedeniyle giiniimiizde, problem icin
olusturulacak amag fonksiyonu ve yapay zeka optimizasyon algoritmalari ile mantikli ve

kabul edilebilir sonuglar iiretilebilmektedir.

1.5. Kaynak Arastirmasi

Kaynaklarda birgok arastirmact quadcopterlerin kontrol ydntemleri ile
ilgilenmislerdir. Yapilan ¢alismalardan bazilar1 sunlardir:

Reizenstein [2], yiiksek lisans tezinde GPS verilerinin quadcopterin konumunu ve
yoriingesini belirlemede yetersiz kalmasindan dolayi filtreleme islemi uygulamistir. GPS
verilerini, PID ve LQ kontrol kullanarak filtrelemistir. Calismasin1 hem simiilasyon
ortaminda hem de gergek sistem kullanarak yapmuistir.

Oktay ve Kose [3], ¢alismalarinda farkli ugus kosullari i¢cin quadcopterin dinamik
modelini olusturarak simiilasyonunu gerceklestirmistir.

Bayrakgeken [4], doktora tezinde sabit bir quadcopter test diizenegi {liretmistir.
Urettigi test diizenegi ii¢ serbestlik derecesine sahiptir. Quadcopter test diizenegini
kullanarak roll, pitch ve yaw agilar1 i¢in kontrol uygulamalar1 gerceklestirmistir. PD
kontrol, kayan kipli kontrol ve bulanik mantik olmak {izere ii¢ farkli kontrol yontemi
kullanmigtir. Test diizenegine bilgisayar yazilimlar1 ile baglanmak miimkiindiir. Bu
sayede veriler hem bilgisayar ortaminda okunurken hem de yapilan gézlem neticesinde,

analizdeki verilerin ger¢cek yasamda ne anlama geldigi kolayca goriilebilmektedir.
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Tran ve Nguyen [5], ¢alismasinda bir quadcoptere yoriinge takibi yaptirmistir.
PID kontrol kullanarak quadcopteri kontrol etmistir. Kullanilan kontrol ydnteminin
parametrelerini genetik algoritma ile hesaplamistir. Calismasini hem simiilasyon
ortaminda hem de ger¢ek bir quadccopter kullanarak gergeklestirmistir.

Beard [6], ¢alismasinda bir quadcopterin matematiksel modelini ¢ikararak onun
davranislarini kontrol etmistir. Kontrol yontemi olarak PD ve PID kontrol kullanmaistir.

Bayraktar ve Giildas [7], insansiz hava arag¢larinin yoriinge takibindeki hatalar1 en
aza indirmek i¢in bir calisma gerceklestirmistir. Calismalarinda PID kontrol
kullanmislardir. Bu ¢aligmay1 bilgisayar ortaminda gerceklestirmiglerdir.

Omiirlii ve arkadaslar1 [8], ii¢ serbestlik derecesine sahip bir quadcopter deney
diizenegi gelistirmislerdir. Sistemin kontrolii i¢in bulanik mantik ve PD kontrolii birlikte
kullanmislardir.

Ates [9], tez ¢alismasinda prototip helikopter modeli kullanmistir. Bu sistemin
matematiksel modelini deneysel yontemlerle elde etmistir. Elde etigi matematiksel model
tizerinde kontrolcii gelistirmeye calismistir. Ulasti§i veriler sonucunda PID kontrolii
onermektedir. PID kontroliin parametrelerini gelistirdigi yapay sinir agmi kullanarak
hesaplamustir.

Demiryiirek [10], yaptig1 calismada bir quadcopterin matematiksel modelini
cikarmistir. Cikardig1 model lizerinde dogrusal ve dogrusal olmayan kontrol yontemlerini
denemistir. Bu yOntemlerin sistemde denenmesi sonucunda ulasilan verileri
karsilagtirmistir. Quadcopterin hangi kontrol yontemi kullanilarak kontrol edilmesinin
daha iyi olacagin1 tespit etmeye ¢alismistir.

Matlab firmasmin [11] gelistirmis oldugu PARROT Minidrone isimli proje,
kontrol miihendisleri i¢in kontrol algoritmalarini ger¢ek bir drone iizerinde deneme
imkani1 sunmaktadir. PARROT Minidrone alt1 serbestlik derecesine sahiptir. Bu sayede
roll, pitch ve yaw agilarinin disinda ileri-geri yonli hareket, asagi-yukar1 yonlii hareket,
saga-sola dogru ilerleme hareketleri de incelenebilmektedir. Ayrica sadece yazilim
kullanilarak, girilen fizik kanunlarin1 géz 6niinde bulundurarak, bilgisayarin tirettigi sanal
veriler ile simiilasyon gerceklestirilebilmektedir. Son olarak sistem varsayilan olarak
LQR kontrol ile kontrol edilebilmektedir.

Quanser firmasi [12] tarafindan gelistirilen 3-DOF Hover isimli deney seti birgok
arastirmaci tarafindan kullanilmaktadir. Deney seti ii¢ serbestlik derecesine sahiptir.
Matlab ve simulink programlari ile es zamanli ¢alisabilmektedir. Bu sayede deney setine

sahipken ger¢cek diinya verileriyle c¢alisilabilmektedir. Deney seti olmadiginda ise
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bilgisayar ortaminda bilgisayarin fizik kanunlarini g6z oniinde bulundurarak {irettigi
sanal veriler kullanilarak simiilasyon gerceklestirilebilmektedir. Deney seti varsayilan
olarak LQR kontrol ile kontrol edilmektedir.

Mohanty ve Misra [13], yaptiklar1 caligmada ii¢ serbestlik derecesine sahip 3-DOF
Hover deney setini kullanmislardir. Kullanilan sistemin kontrol edilebilmesi i¢in LQR
kontrolcti kullanmiglardir. LQR kontrolcii parametrelerini, yapay sinir ag1 kullanarak
hesaplamiglardir.

Icel ve arkadaslar1 [14], yaptiklari calismay1 3-DOF Hover deney setini kullanarak
gergeklestirmistir. Bu sistem i¢in kullanilan kontrolcii parametrelerini, parcacik siirii
optimizasyonu ve temel optimizasyon algoritmalarini kullanarak hesaplamislardir.

Ulastig1 sonuglar1 gercek sistem lizerinde denemislerdir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Materyal

Bu tez calismasinda 3-DOF (Degrees Of Freedom) Hover egitim setinin
simiilasyon dosyalar1 kullanilmistir. Biitiin uygulamalar bilgisayar ortaminda

gerceklestirilmistir. Kullanilan yazilimlar Matlab ve Simulink’tir.

2.1.1. 3-DOF Hover Simiilasyonu

3-DOF Hover deney seti Quanser firmasi tarafindan gelistirilmis bir egitim
materyalidir. Gelistirilen deney seti gergek zamanli olarak Matlab/Simulink programu ile
calisabilmektedir. Bu sayede arastirmacilar kontrol yontemlerini rahatlikla
gozlemleyebilmektedir. Sekil 2.1’de 3-DOF Hover deney sistemin bir gorseli
bulunmaktadir. Gorselden anlasilacagi iizere sistem sabit bir platformdur. Dolayisiyla 3
serbestlik derecesine sahiptir. 3-DOF Hover deney seti, bir quadcopterin ugus esnasindaki

davraniglarini ¢ok dar bir alanda inceleyebilme imkani sunmaktadir.

Sekil 2.1. 3-DOF Hover deney seti [12]
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3-DOF Hover deney seti iki farkli sekilde kullanilabilmektedir. Bunlardan
birincisi i¢in 3-DOF Hover deney setine sahip olmak gerekmektedir. Birinci yontem
gercek zamanli bir sekilde deney diizenegi ile haberlesme imkani sunmaktadir.
Bahsedilen haberlesme Quarc adi verilen bir yazilim ile ger¢eklesmektedir. Kurulan
gercek zamanli iletisim sayesinde deney setinde bulunan sensorler tarafindan okunan
gercek diinya verilerini kullanmak miimkiin olmaktadir.

Ikinci kullanim yonteminde ise 3-DOF Hover deney setinin sadece simiilasyon
dosyasina sahip olmak gerekmektedir. Deney diizenegi olmadan gergeklestirilen
simiilasyonda ise gercek veriler ile ¢alisilamamaktadir. Gergek veriler yerine sisteme
girilen fizik kanunlar1 gozetilerek bilgisayar tarafindan {retilen sanal veriler
kullanilmaktadir. Bu tez caligmasinda bu yontem kullanilmig, deneyler simiilasyon

tizerinde gergeklestirilmistir.

2.1.1.1.  Deney setinin avantajlar

3-DOF Hover deney seti kullanicisina bir¢ok imkan sunmaktadir. Bu deney
setinin sundugu en biiyiik avantaj, dar bir alanda quadcopterlerin ugus dinamikleri
hakkinda bir¢ok bilgi elde edilebiliyor olmasidir. Ayrica bilgisayar programlari ile ger¢ek
zamanli iletisim kurulabildigi i¢in bilgisayarda goriilen veriler gergek hayatta kolayca
anlamlandirilabilmektedir. Sahip oldugu en biiylik dezavantaj ise maliyetidir. Bu
dezavantajina karsilik simiilasyon dosyalar1 gercek sistem olmadan da calistirilabilir ve

bu dosyalara ticretsiz olarak erisilebilmektedir.

2.1.1.2.  Deney setinin matematiksel modeli

Deneme yanilma yontemiyle iiretim yapmak olduk¢a zordur. Giinlimiizde bir
sistem insa edilmeden Once g¢esitli bilgisayar yazilimlarindan faydalanilir. Sistemin
insasinda faydalanilan bilgisayar yazilimlari ile bu deneme yanilma yontemleri bilgisayar
ortamina taginir. Bilgisayar ortaminda gerceklestirilen simiilasyonlar sonucunda en 1yi
sonug veren sistem tiretilir. Bu islemler sayesinde, gelistirilmesi planlanan sistemin diinya
sartlarindan ya da tasarim tercihlerinden dolay1 yasayabilecegi problemler, heniiz isin
basindayken tespit edilir. Yaganmast muhtemel problemler iiretim siirecine baglamadan
ongoriilebilir. Sonug olarak yapilacak olan ¢aligmanin temeli saglam bir sekilde atilmis

olur.
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Basarili bir simiilasyon i¢in olusturulan sistemin dogru bir sekilde bilgisayar
ortamina aktarilmasi gerekmektedir. Sistemin basarili bir sekilde bilgisayar ortamina
aktarilabilmesi i¢in sistemin matematiksel modeli gercege en yakin sekilde ¢ikarilmalidir.

Matematiksel model, en basit tanimiyla olusturulmasi planlanan ya da olusturulan
gercek bir sistemin sadece matematiksel ifadeler ile betimlenmesine denir. Sekil 2.2°de
matematiksel modelleme siireci goriilmektedir. Matematiksel modelleme siirecinde
gercek diinya problemini, matematiksel modele donitistiiriirken temel fizik yasalarindan

faydalanilir.

Donugtirme

Matematiksel
bir problem

Gergek diinya
problemi

Cozumin
gercek yasama
uyarlanmasi

Matematiksel
olarak ¢dzme

Yorumlama

Sekil 2.2. Matematiksel modelleme siireci [15]

Incelenen sistemler, quadcopterler gibi dogrusal olmadiginda yiizde yiiz
gerceklikle matematiksel model ¢ikarmak olduk¢a zordur. Ister istemez matematiksel
model ¢ikarilirken birtakim varsayimlar kabul edilir. Sistemde dogrusal olmayan her sey
dogrusal kabul edilir. Sistem olabildigince dogrusallagtirilmaya caligilir.

Bu tez ¢alismasinda simiilasyon dosyalar1 kullanilan 3-DOF Hover deney setinin

izometrik goriinlimiiniin serbest cisim diyagrami Sekil 2.3’te goriilmektedir.

4
LEFT
Fy

BACK Yaw

< Roll

RIGHT L X

Pitch

Sekil 2.3. 3-DOF Hover deney setinin izometrik goriiniimiiniin serbest cisim diyagram [13]
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3-DOF Hover deney setinin matematiksel modeli ¢ikarilirken su bilgilerin

saglandig1 kabul edilmektedir.

3-DOF Hover deney seti rijit ve simetriktir.

3-DOF Hover deney setinin agirlik merkezi X, Y ve Z eksenlerinin ¢akistigi
noktadadir.

3-DOF Hover deney setinin motorlart rijit bir sekilde govdeye sabitlenmistir.
3-DOF Hover deney seti yataydir. Yani yere paraleldir. (6, = 6, = 0)
3-DOF Hover deney setinin govdesi saat yoniiniin tersine dondiiglinde yaw
acist artmaktadir.

3-DOF Hover deney seti Y-ekseni etrafinda saat yoniinde dondiiriildiigiinde,
pitch acis1 artmaktadir.

3-DOF Hover deney seti X-ekseni etrafinda saat yoniinde dondiiriildiigiinde,

roll agis1 artmaktadir.

3-DOF Hover deney setinin dort adet DC motoru bulunmaktadir. DC motorlar

Sekil 2.3’te goriildiigli ilizere On(front), arka(back), sag(right) ve sol(left) olarak

isimlendirilmistir. Bu motorlara pozitif DC gerilim uygulandiginda motorlar sistemi

harekete gegirecek itme kuvvetini saglamaktadir. Bahsedilen motorlarin olusturdugu itme

kuvveti sirasiyla Fy, Fy,, F. ve F; olarak isimlendirilmektedir.

Pitch acisinin kontroliinden daha cok 6n ve arka motorlar sorumludur. Ondeki

motorun olusturdugu itme kuvveti, arkadaki motorun olusturdugu itme kuvvetinden daha

biiylik oldugu durumda pitch agis1 artmaktadir. Aksi durumda ise pitch agis1 azalmaktadir.

Sekil 2.4’te ondeki motorun olusturdugu kuvvetin, arkadaki motorun olusturdugu

kuvvetten biiylik oldugu durum i¢in 3-DOF Hover deney setinin sag taraftan

gbriinlimiiniin serbest cisim diyagrami verilmistir.

Fi
Iy

Fn 'Y
L] 8,>0

Sekil 2.4. 3-DOF Hover deney setinin sag taraftan goriiniimiiniin serbest cisim diyagram [13]
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Roll agisinin kontroliinden ise daha ¢ok sag ve sol motorlar sorumludur. Sagdaki
motorun olusturdugu itme kuvveti, soldaki motorun olusturdugu itme kuvvetinden daha
biiylik oldugu durumda roll agis1 artmaktadir. Aksi durumda ise roll agis1 azalmaktadir.
Goriildiigi tlizere pitch ve roll agilarmin degisimleri benzerlik gdstermektedir. Bu
benzerlikten dolay1r Denklem (2.1) her iki a¢1 i¢inde gegerlidir.

J6 = AFL 2.1)

Burada J, eksene gore eylemsizlik momentini; 6 acisal ivmeyi; AF, kuvvetler
arasindaki farki ve L, motorun merkeze olan uzakligini ifade etmektedir. Denklem (2.1),
Sekil 2.4’teki sistemin sag taraftan gdriiniimiiniin serbest cisim diyagramina uygulanirsa
Denklem (2.2) elde edilir.

Jp6y = Kp X (V; — V) (2.2)

Burada K, itki kuvveti sabitini; V, dndeki motora verilen gerilimi ve V},, arkadaki
motora verilen gerilimi ifade etmektedir. Benzer sekilde Denklem (2.1) sistemin dnden
goriinlimil i¢in sag ve sol motorlara uygulanirsa Denklem (2.3) elde edilir.

J6r = Ky x (U, = V) (2.3)

Burada K, itki kuvveti sabitini; V., sagdaki motora verilen gerilimi ve V;, soldaki
motora verilen gerilimi ifade etmektedir. Sonug¢ olarak roll ve pitch eksenindeki
hareketleri ifade etmek icin denklemler bu sekilde olusturulur. Yaw ekseni ise 6nceki iki
eksenden farklidir.

Sekil 2.5’te 3-DOF Hover deney setinin {istten goriiniimiiniin serbest cisim
diyagrami verilmistir. Serbest cisim diyagraminda goriilecegi lizere karsilikli motorlar
ayni yonde donmektedir. Ayrica ardisik motorlarin zit yonde dondiikleri goriilmektedir.
Motorlarin merkeze olan uzakliklar1 esittir. Bu tasarimsal simetri sayesinde kuvvet ve
moment dengesi saglanmaktadir. Yaw ekseninde hareket saglamak icin bu dengeyi
bozmak gerekmektedir ve yaw eksenindeki hareket matematiksel olarak Denklem (2.4)’te
goriildigi gibi ifade edilir.

]yé'y =At=1+T7,—T, T (2.4)
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Sekil 2.5. 3-DOF Hover deney setinin iistten goriiniimiiniin serbest cisim diyagrami [13]

Burada T, soldaki motorun olusturdugu momenti; T,
olusturdugu momenti ifade etmektedir. Sol ve sag motorlar saat yoniinde dondiikleri igin
urettikleri momentler pozitif alinmistir. Ty, arkadaki motorun olusturdugu momenti; T,
ondeki motorun olusturdugu momenti ifade etmektedir. On ve arka motorlar saat ydniiniin
tersinde dondiikleri i¢in iirettikleri momentler negatif alinmistir.

Denklem (2.4) momenti olusturan degerler motorlara verilen gerilim ve motorun

itme momenti sabiti seklinde agikca yazilirsa Denklem (2.5) elde edilir.

Jy0y = KV + V) — K (Vs + V)

Denklem (2.5)’te K;, motorun itme momenti sabitini ifade etmektedir. Denklem

(2.1) ve Denklem (2.5) arasindaki denklemlerde kullanilan sisteme ait parametrelerin

tamami Cizelge 2.1°de verilmistir.

Cizelge 2.1. 3-DOF Hover deney setine ait parametreler [13]

Sembol Tanimlama Deger Birim
Kin Ters yonlii motorun itme momenti sabiti 0.0036 | N-m/V
K Normal yonlii motorun itme momenti sabiti | 0.0036 | N -m/V
Ky Itki kuvveti sabitini 0.1188 N/V

l Motorlarin agirlik merkezine olan uzakligi 0.197 m
Jr Roll ekseni etrafinda esdeger atalet momenti | 0.0552 | kg -m?
Ip Pitch ekseni etrafinda esdeger atalet momenti | 0.0552 | kg-m?
Iy Yaw ekseni etrafinda esdeger atalet momenti | 0.110 kg -m?
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Hareket denklemleri bu sekilde ¢ikarilan sisteme LQR kontrol uygulanabilmesi
icin sistemin durum uzay modelinin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Durum uzay model,
durum degiskeninin zamana gore tiirevinin, durum degiskenleri cinsinden ifade
edilebilmesi demektir. Sistemin durum uzay modeli ¢ikarildiginda sistem Denklem (2.6)
ve Denklem (2.7)’deki gibi ifade edilebilmektedir.

x = Ax + Bu (2.6)
y =Cx+ Du 2.7)

3-DOF Hover deney setinin durum degiskenleri Denklem (2.8)’deki gibidir.
xT =6, 6, 6.0, 06,06,] (2.8)
3-DOF Hover deney setinin ¢ikis degiskenleri Denklem (2.9)’daki gibidir.
yT = [Hy 0 0r] (2.9)

3-DOF Hover deney setinin kontrol vektorii Denklem (2.10)’daki gibidir.

Olusturulan hareket denklemleri ve Cizelge 2.1°deki veriler kullanilarak sistemin
durum uzay matrisleri Denklem (2.11) - (2.14)’deki gibi bulunur. Ulasilan durum uzay
modeli ve matrisler, kullanilan simiilasyon dosyalarinda Quanser firmasi tarafindan hazir

olarak sunulmustur.

0 0 0 1 0 O
000010
{o 0o 0o o001
4=10 00 0 0 0 @1h
00000 0
0 0 0 0 0 O
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
Kt Kt Kt Kt
B=| Jy Jy Jy Jy (2.12)
LxK LxK .
Jp Jp
LXK, LXK
0 0 f f
Jr Jr
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100 00 0

C=01000O] (2.13)
00100 0
00 0 0

D=0 0 o 0] (2.14)
00 0 0

2.1.2. Kullanilan Diger Materyaller

Bu tez ¢alismasi i¢cin Matlab yazilimi kullanilmistir. Matlab, giiniimiizde kontrol
miithendisligi, sayisal analiz, lineer cebir, goriintii isleme gibi bir¢ok bilim dalinda
kullanilmaktadir ve literatiirde kabul gormiis bir yazilimdir. Kullanilan bir diger yazilim
ise Simulink’tir. Simulink dinamik sistemlerin modellenmesinde ve simiile edilmesinde
kullanilan bir yazilimdar.

Bu tez ¢aligmast kapsaminda kullanilan yazimlar Lenovo Thinkpad Yoga 12
isimli bilgisayar {izerinde calistirilmistir. Tez kapsaminda gergeklestirilen biitiin testler
bahsedilen bilgisayar iizerinde yapilmustir. Bilgisayar Intel Core i7 4510u islemciye ve

DDR3 8GBytes rame sahiptir.

2.2. Yontem

3-DOF Hover sistemi ii¢ serbestlik derecesine sahip bir egitim setidir. Ug
serbestlik derecesine sahip olan sistemin kontroliiniin ger¢eklestirilebilmesi i¢in LQR
kontrol yontemi kullanilmistir. LQR kontrolcli parametrelerini deneme yanilma
yontemini ile belirlemek oldukca zordur. Bu nedenle bu parametreler, yapay zeka

optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak hesaplanmistir.

2.2.1. LQR Kontrol

Kisaca LQR olarak kisaltilmis olan Dogrusal-Karesel Diizenleyici (Linear-
Quadratic Regulator), dinamik bir sistemin minimum maliyet ile ¢alismasi ig¢in
gelistirilmis bir kontrol yontemidir. LQR kontroliin uygulanabilmesi i¢in olusturulan

sistemin Denklem (2.15)’teki gibi durum degiskeninin zamana gore tiirevinin, durum
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degiskenleri cinsinden ifade edilebilmesi gerekmektedir. Bu yapilan isleme sistemin
durum uzay modelini ¢ikarma denir. Maliyeti en aza indirgemek i¢in ise Denklem
(2.15)’teki durum uzak modelinin A ve B matrislerinden faydalanilir. Burada u sisteme
verilen girigleri temsil etmektedir ve Denklem (2.16)’da nasil hesaplandigi agiklanmaistir.
x = Ax + Bu (2.15)
u=—-Kx (2.16)

Maliyet fonksiyonu ise Denklem (2.17)’de goriildiigii gibidir. Burada Q ve R,

LQR kontrolcii parametrelerini temsil etmektedir.

J= foo(xTQx + uTRu)dt (2.17)
0

x[k + 1] = Ax[k] + Bu[k] (2.18)

J= ) (xTQx + uTRu) (2.19)

Bu maliyet fonksiyonunun minimuma indirilebilmesi i¢in Denklem (2.22)’de

ulasilan Riccati denkleminden faydalanilmaktadir. Burada K denklemin kokiinii ifade

etmektedir.
ATP + PA—PBR™'BTP+(Q =0 (2.20)
ATPA — PATPB(BTPB + R)"1BTPA+Q =0 (2.21)
K = (BTPB + R)"1BTPA (2.22)

LQR kontroliin sisteme uygulanabilmesi i¢in olusturulan 6rnek bir blok diyagrami
Sekil 2.6’da verilmistir. LQR kontrolii diger kontrol yontemlerinden ayiran en biiyiik
ozelligi kontrol yonteminin enerji doniisiimlerinden faydalanilarak ortaya ¢ikmasidir. Bu
durum da ger¢ek hayatta miimkiin olmayan ¢oziimlerin kendiliginden elenmesini
saglamaktadir. Sonu¢ olarak LQR kontrol gercek diinyada uygulanabilir ¢oziimler
sunmaktadir. Diger kontrol yontemlerinde ise 6rnegin PID kontrolde bu islem satiirasyon
denilen bloklar kullanilarak yapay olarak saglanmaya ¢alisilmaktadir. Oysa LQR kontrol,
ornegin kinetik enerjinin potansiyel enerjiye doniistliriildiigli bir calismada, bu
dontigiimiin kiitleden dolay1 dogacak sinirlarla gerceklesecegi goz 6niinde bulundurulur.

LQR kontrol bu sinirlar dahilinde ¢aligmalar yapilmasina olanak saglar.
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ref + v —
f u S| ¥=Ax+Bu | ¥
y = Cx + Du

Sekil 2.6. LQR kontroliin blok diyagram

2.2.2. Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmalari

Optimizasyon, bir sistemde belirlenen sinirlar igerisinde en uygun sonuca
ulasabilmek icin yapilan ¢aligmalara verilen isimdir. En uygun sonu¢ probleme gore
degisebilmektedir. Ornegin problem verimlilik ile alakal1 ise en fazla verimi saglayan
¢Oziim aranmaktadir. Dolayisiyla konu verim oldugunda en biiyiik degeri veren ¢oziim
aranir ve bu islem maksimizasyon olarak adlandirilir. Baska bir 6rnekte ise problem,
maliyetin diistiriilmesidir ve en kiigiik degeri veren ¢oziim aranir. Bu durumda ise yapilan
islem minimizasyon olarak adlandirilir.

Klasik yontemler ile ¢6ziilmek istenen problemin parametre sayisi arttikca dogru
coziime ulasmak zorlagmaktadir. Eger ¢oziilmek istenen probleme ve problemi etkileyen
parametrelere elektronik bir form kazandirilabilirse bilgisayarlar milkemmel bir
optimizasyon araci olur. Birtakim bilgiler bilgisayara girilir ve bir ¢6ziim elde edilir.
Bilgisayarin girilen verilere karsin uygulanabilir bir siirede, kapsamli bir arama
gerceklestirip ¢0ziim bulabilmesi i¢in yapay zekd optimizasyon algoritmalar
kullanilmaktadir.

Optimizasyon problemlerinin ¢6ziilmesi i¢in gelistirilen yapay zeka optimizasyon
algoritmalar1 meta sezgisel arama yontemleri olarak bilinmektedir. Meta sezgisel arama
yontemleri mantikli ihtimalleri kullanarak dogru ¢dziime yaklagmayi hedefler. Meta
sezgisel bir yaklagim ile gergeklestirilen arama isleminde, belki yilizde yiiz dogru sonuca

ulasilamasa da uygulanabilir bir siire i¢erisinde dogruya yani global en iyiye yakin bir
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cevap bulunur. Dolayisiyla meta sezgisel arama yontemlerinin lokal minimumlardan ya
da lokal maksimumlardan kurtulmasini saglayan yapilar bulunmaktadir.

Bu tez calismasi1 kapsaminda dinamik bir sistemin kontrol edilmesi i¢in kullanilan
LQR kontrol yOnteminin parametreleri yapay zeka optimizasyon algoritmalar ile
belirlenmeye ¢alisilmistir. LQR kontroliin kontrolcii parametreleri Q ve R matrisleridir.
Uzerinde calisilan sistem igin Denklem (2.23) ve Denklem (2.24)’teki gibi Q ve R
matrisleri aranmaktadir. Bu amag ile matrislerin diegonal elemanlarinda optimizasyon
islemi gerceklestirilecektir. Dolayistyla 10 boyutlu bir problem, yapay zeka optimizasyon

algoritmalari ile ¢oziilmeye calisilacaktir.

500 0 0 0 0 07
0 350 0 0 0 O
1o 0 350 0 0 O
Q= 0 0 0 0 0 O (2.23)
0 0 0 0 20 0
0 0 0 0 0 20
001 0 0 0
0 001 0 0
R=109 0 001 o (2.24)
0 0 0 0,01

Bu ¢alismada kullanilan yapay zeka optimizasyon algoritmalari ise asagida
listelenmistir:

e Yusufguk algoritmasi

e QGenetik algoritma

e Parcacik siirli optimizasyonu algoritmasi

e Benzetilmis tavlama algoritmasi

e Yapay ar1 kolonisi algoritmasi

e Diferansiyel gelisim algoritmasi

e (Gri kurt optimizasyon algoritmasi

e Hiyerarsik Benzetilmis tavlama — Gri kurt optimizasyon algoritmasi
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3. UYGULAMALAR

Onceki boliimlerde 3-DOF Hover simiilasyonundan ve LQR kontrol yénteminden
bahsedildi. Kullanilan yapay zeka optimizasyon algoritmalari listelendi. Bu boliimde ise
bahsedilen tiim konular bir ¢ati1 altinda birlestirilmektedir. Sekil 3.1°de cat1 ifadesini

Ozetleyen bir kontrol diyagrami goriilmektedir.

Yapay zeka
optimizasyon
algoritmasi

h 4

FS

Frovnoem

+ i 3-DOF
— ’@ > K Motor3 | Hover 5
Gln; smvall -\J\/ Motord Sistemi cl k|s

Sekil 3.1. Algoritmalarin sisteme uygulanmasi

Kontrol diyagraminda kontrolii yapilmak istenen sistem 3-DOF Hover deney
setidir. Bu calismada, dogrusal olmayan yapisiyla bilinen quadcopterlerin davraniglarinin
incelenebilmesi icin gelistirilmis bir egitim seti olan 3-DOF Hover deney setinin
simiilasyon dosyalar1 kullanilmistir. Ug serbestlik derecesine sahip olan bu sistemin
verilen giris sinyallerine karst miimkiin olan en iyi sistem cevabini vermesi istenmektedir.
Quadcopterler gibi bu deney seti de dogrusal degildir. Bu tiir sistemler dogrusal
olmadiklarindan dolay1 dogrusal kontrol yontemleriyle kontrol edilmeleri bir hayli
giictiir. Dolayisiyla bahsedilen sistemin kontrolii i¢cin dogrusal kontrol yontemlerinden
farklt bir yontem tercih edilmistir. Tercih edilen kontrol yontemi Sekil 3.1°deki
diyagramda Ricatti denkleminin kokii olan K matrisinden anlasilacagi iizere LQR kontrol
yontemidir.

LQR kontrol yontemi hem dogrusal hem de dogrusal olmayan sistemlerin

kontrolii i¢in gelistirilmis yenilik¢i bir kontrol yontemidir. Ancak bu kontrol yonteminin
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kontrolcii parametresi olan Q ve R matrislerinin numerik metotlar ile hesaplanabilmesi
olduk¢a zordur. Ifade edilen hesaplama zorlugunu asmak icin Q ve R kontrolcii
parametreleri, diyagramda goriildiigii lizere yapay zeka optimizasyon algoritmalari ile

belirlenmistir.

3.1. Uygulamalar Oncesinde Yapilan Hazirliklar

Amag fonksiyonu, maliyet fonksiyonu ya da kazan¢ fonksiyonu olarak
adlandirilan fonksiyonlar problemi temsil eden matematiksel ifadelerdir. Algoritmalar,
problem igin 6zel hazirlanmis amag fonksiyonunu kullanarak belirlenen problem icin
¢dziim iiretirler ve bu ¢dziimiin uygunluk degerini hesaplarlar. iteratif olarak uygunluk
degerini daha iyi bir noktaya tasimaya c¢alisirlar. Algoritmalar sadece amag
fonksiyonunun iyilestirilmesinden sorumludurlar. Bu nedenle, amag¢ fonksiyonunun
¢Oziilmesi istenen problemi en iyi bir sekilde temsil etmesi gerekmektedir.

Yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin ¢alisabilmeleri i¢in bir diger 6nemli
konu ise arama uzayinin belirlenmesidir. Arama uzay1 problemin ¢6ziimii i¢in tiretilecek
degerlerin siirlarini belirlemektedir. Belirlenen sinir ne ¢ok kiigiik ne de ¢ok biiyiik
olmalidir. Cok kii¢iik oldugunda arama kisith bir uzayda gergeklesir ve problem ig¢in
yeterli sonuca ulasilamayabilir. Cok biiyiik oldugunda ise ¢oziim icin gercekte mantikli
olmayan degerler lizerinde arama yapilacagi i¢cin zaman kayb1 olabilir.

Yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 kendilerine 6zgii birtakim parametrelere
sahiptir. Bu parametreler ne kadar uygun seg¢ilirse algoritmanin performansi da o oranda
artar. Yapay zekd optimizasyon algoritmalarinin kendilerine 6zgli parametrelerinin,

tizerinde ¢aligilan problem i¢in, en uygun sekilde belirlenmesi gerekir.

3.1.1. Amac¢ Fonksiyonunun Belirlenmesi

Sekil 3.2°de 3-DOF Hover sisteminin Quanser firmasi tarafindan onerilen Q ve R
matrisiyle simiilasyonundan elde edilen sistem cevabi goriilmektedir. Sekilde mavi ile
gosterilen sinyal, giris sinyalidir. Kirmiz1 ile gosterilen sinyal ise, kontrolciiye verilen Q
ve R matrislerinin kullanilmasiyla elde edilen sistem cevabi, ¢ikis sinyalidir. Sistemin
saglikli bir sekilde calisabilmesi i¢in ¢ikis sinyalinin girig sinyaline uyumlu olmasi
gerekmektedir. Yani, giris sinyali ile ¢ikig sinyali arasindaki hatanin miimkiin olan en az

seviyede olmas1 gerekir.
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Agi (derece)
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Sekil 3.2. Quanser firmasi tarafindan varsayilan olarak sunulan Q ve R matrisleriyle sistemin
simiilasyonu sonucunda elde edilen sistem cevabi [12]
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Sekil 3.2 deki giris sinyalleri incelendiginde roll agis1 i¢in {iretilen giris sinyalinin
frekans1 0.08 Hz ve genligi 4 derecedir. Roll agis1 i¢in iiretilen sinyalin bir periyodu 12.5
saniye slirmektedir. Pitch agisi i¢in iiretilen girig sinyali incelendiginde sinyalin 0.1 Hz
frekansa ve 4 derece genlige sahip oldugu goriilmektedir. Pitch agist igin iiretilen giris
sinyalinin bir periyodu i¢in gecen zaman 10 saniyedir. Son olarak yaw acis1 i¢in tiretilen
giris sinyaline bakildiginda sinyalin 0.04 Hz frekansa sahip oldugu ve genliginin 5 derece
oldugu goriilmektedir. Yaw sinyali i¢in iiretilen giris sinyalinin bir periyodu i¢in ge¢mesi
gereken siire 25 saniyedir. Bu bahsedilen sinyaller simiilasyon dosyalarinda varsayilan
olarak gelen sinyallerdir. Literatiirde bahsedilen giris sinyallerine gore sistem kontrol
edilmeye ¢alisildigi i¢in bu tez ¢aligmasinda da giris sinyalleri degistirilmemistir.

Cizelge 3.1°de Sekil 3.2°deki giris sinyalleri icin iiretilen ¢ikis sinyallerinin
yorumlanabilmesi i¢in sistem cevaplarinin oturma zamani, yiikselme zamani ve iist agim
degeri verilmistir. Burada roll giris sinyalinin son dalgasinin 18.75. saniyede, pitch giris
sinyalinin son dalgasinin 15.00. saniyede ve yaw giris sinyalinin son dalgasinin 12.50.
saniyede basladigina dikkat edilmelidir. Ciinkii Cizelge 3.1’deki oturma zamani verileri,

sinyallerin son dalgalarina yerlestigi zaman1 géstermektedir.

Cizelge 3.1. Sekil 3.2°deki sistem cevabi hakkinda baz bilgiler

Oturma Zamani (sn) Yiikselme Zamani (sn) Ust Asim (deg)

Roll Pitch Yaw Roll Pitch Yaw Roll Pitch Yaw
19.7107 16.0741 14.3349 | 0.5042 | 0.5440 | 0.3475 | 0.7890 | 0.0003 | 0.8323

Cizelge 3.1 ve Sekil 3.2°de roll acist i¢in iiretilen karesel giris sinyaline karsi
sistemin vermis oldugu cevap goriilmektedir. Ilk iki dalga igin sistem giris sinyaline
uygun cevaplar iiretmektedir. Ugiincii dalgada ise bir iist asim s6z konusudur. Ust agim,
sistem cevabinin ulastigi maksimum deger ile sistemin kararli halde oldugu durum
arasindaki fark olarak tanimlanmaktadir. Gergeklesen iist asimin sayisal degeri Cizelge
3.1’de 0.7890 derece olarak verilmistir. Ugus giivenligi agisindan iist agimlar tehlikeli
olabilmektedir. Bu denli kiigiik bir iist asim simiilasyon i¢in sorun olmasa da ger¢ek
sistemde bu iist asim ¢ok daha biiyiik olacaktir. Dolayisiyla kontrolcii parametrelerinin
optimize edilmesiyle bu gibi iist agimlarin giderilmesi gerekmektedir.

Sistem cevabinin ulagilmak istenen referans degere %2 tolerans ile yerlesmesi
olarak tanimlanan oturma zamani, Cizelge 3.1°de goriilmektedir. Son roll giris dalgasinin

18.75. saniyede basladig1 bilinmektedir. Bu agidan bakildiginda sistem roll i¢in istenilen
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ac1 degerine 0.9607 saniyede yerlesmektedir. Oturma zamaninin kisa siirmesi sistem
cevabinin saglikli oldugunu gostermektedir. Olusturulacak amag fonksiyonu, oturma
zamaninin miimkiin olan en kisa zamanda gerceklesmesini saglayacak nitelikte olmalidir.

Yaw agis1 i¢in sisteme uygulanan karesel giris sinyalleri ve sistemin bu sinyale
verdigi yanit incelendiginde iist asimlar dikkat cekmektedir. Ancak Onceki bdliimlerde
anlatildig1 lizere yaw agis1 Z-ekseninde donmeyi ifade eder ve Z-ekseni, yer ¢ekimi
ivmesinin yoniiyle cakisiktir. Dolayisiyla Z-ekseninde gerceklesecek iist asimlar, biiytlik
olmadig: siirece ugus giivenligi acgisindan sorun olusturmayacaktir. Z-ekseninin bu 6zel
durumundan dolay1 diger agilarin sistem cevaplarini diizeltmek i¢in yaw agisinin sistem
cevabina, gerektiginde, toleransl yaklasilabilir. Anlasilacag: iizere olusturulacak amag
fonksiyonunun Oncelikli hedefi roll ve pitch agilarinin sistem cevaplarini diizeltmek
olacaktir.

Sistemin pitch agis1 i¢in verilen karesel giris sinyaline cevabi neredeyse hatasizdir.
Ug cikis sinyali arasinda en iyi iist asim degerine sahiptir. Neredeyse hig iist asim (0.0003
derece) yapmamaktadir. Ancak roll ve yaw sistem cevaplarinin {ist asimlari
incelendiginde pitch acisinin iist asimindan ¢ok daha yiiksek iist asimlar yaptiklari
goriilmektedir. Olusturulacak amag fonksiyonu, gerekirse pitch agisinin iist agimini biraz
yiikselterek diger iki aginin iist asimini azaltabilmelidir. Bu sayede ii¢ agida meydana
gelecek iist agim esit seviyede olabilir.

Cizelge 3.1°de goriilen bir diger veri yiikselme zamanidir. Yiikselme zamani
sistem cevabinin ilk {ist agima ulastig1 andir. Sistemin kararli bir sekilde ¢alisabilmesi igin
yiikselme zamaninin miimkiin olan en kisa zamanda gergeklesmesi istenir. Burada da
oncelik roll ve pitch agisinin yiikselme zamanlarina verilmelidir. Eger roll ve pitch
acisinin yiikselme zamani azaltilamazsa, Z-ekseninin 6zel durumundan dolayr yaw
acisinin yiikselme zamani biraz uzatilarak roll ve pitch agisinin yiikselme zamani
azaltilmaya calisilmalidir. Olusturulacak amag fonksiyonu bu imkani saglamalidir.

Sekil 3.3’te yukarida bahsedilen kavramlara ek olarak amag¢ fonksiyonun
olusturulmasinda kullanilan bir¢ok kavram bulunmaktadir. Amag fonksiyonu, drneklerde
bir kism1 anlatilan kosullarin gergeklesmesini saglamada yardimer olmalidir. Bu sayede
optimizasyon sonucunda daha diizgiin bir sistem cevabina ulasilabilir ve sistem daha

kararl hale getirilebilir.
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Sistem Cevabn

Genlik

N

Zaman (Saniye)

Sekil 3.3. Sistem cevabi hakkinda bazi kavramlar [16]

Dinamik bir sistem i¢in kararlilik, sistem cevabinin miimkiin olan en kisa
zamanda, en az list asim1 yaparak istenilen degere yerlesmesi ve konumunu korumasi
olarak tanimlanabilir. Kararllik i¢in kaynaklardaki bazi tanimlamalar su sekildedir.

e Bir sistemin siirl her girise cevabi sinirli ise o sistem kararhdir.

e Kararli bir sistem, bir bozucu giris karsisinda gegici durum davranisini

gosterdikten sonra tekrar denge konumuna donen sistemdir.

e Bir sistemin impuls cevabi zaman sonsuza giderken sifira yaklagirsa, o sistem

kararhdir.

Sekil 3.3’te sistemin kararlilik tanimlamalarina uygun ¢ikis sinyali goriilmektedir.
Sistemin ulagmaya ¢alistig1 deger 2.5 tir ve sistem birkag salinim yaptiktan sonra istenilen
konuma yerlesmektedir. Amacg fonksiyonu (Je), o6rnekteki gibi, 3-DOF Hover deney
setinin sistem cevabinda salinimlart minimuma indirmek i¢in Denklem (3.1)’deki gibi
olusturulmustur. Genel hatlar1 ile Denklem (3.1)’deki gibi olusturulan amag
fonksiyonunun Matlab’de kullanilan tam hali EK-1"de verilmistir.

Je = (Oprt + Opre + Oyre + Orst + Opst + Oyt + Oppe
+ Oppe + Oypt + Oros + Opos + Oyos (3.1)

+ Ogp + Opp + Oyp + Opp + Opp + Oyyy)

Denklem (3.1)’deki ifadelerin anlamlar1 Cizelge 3.2°de verilmistir.
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Cizelge 3.2. Denklem (3.1)’deki ifadelerin anlamlari

Roll Pitch Yaw
Yiikselme Otuma Zirve Yiikselme Otuma Zirve Yiikselme Otuma Zirve
Zamani Zamani Zamani Zamam Zamani Zaman Zamam Zaman Zamam
(Rise (Settling (Peak (Rise (Settling (Peak (Rise (Settling (Peak
Time) Time) Time) Time) Time) Time) Time) Time) Time)
Orre Orst QRpt Opre Opst HPpt Oyre Oyst Qth
Ust Asim Ust Asim Ust Asim
Zirve Zirve Zirve
(Over Norm (Over Norm (Over Norm
(Peak) (Peak) (Peak)
Shot) Shot) Shot)
QROS HRP HRn HPOS HPP QPn 9Yos HYP eYn

Cizelge 3.2°de verilen ifadelerin neredeyse tamami yukarida agiklanmaktadir.
Acgiklanmayan ya da Sekil 3.3°te gosterilmeyen tek ifade normdur. Norm, matematiksel
bir islemdir. Sistem cevabini olusturan ¢izgiler aslinda bir vektordiir. Norm, bu vektoriin
elemanlarinin toplaminin karekokiinii ifade etmektedir. Yapilan testler sonucunda norm
isleminin uygulanmasi ve norm degerinin minimumda tutulmasi ¢ikis sinyaline olumlu
etki ettigi icin amag fonksiyonuna eklenmistir.

Ozetle olusturulan amag fonksiyonu i¢in sistemin cevabina bakilmaktadir. Amag
fonksiyonu sistem cevabini, en kisa yiikselme zamaninda, maksimum asma ve kalici
durum hatasi olmadan, istenilen giris sinyaline yerlestirmeye c¢alismaktadir. Bunun igin
sistem cevabindaki maksimum agma, yiikselme zamani, oturma zamani gibi parametreler

kullanilarak bir amag¢ fonksiyonu olusturulmustur.
3.1.2. Arama Uzaymin Belirlenmesi

Yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak bir ¢6ziim kiimesi bulunmaya
calisiimaktadir. Bulunan ¢oziim kiimesinin elemanlari, Denklem (3.2) ve Denklem
(3.3)te goriilecegi iizere, LQR kontrolciiniin Q ve R matrislerinin diegonal
elemanlarindan olusmaktadir. Incelenen sistem icin iiretici firma tarafindan &nerilen
¢Oziim kiimesi Cizelge 3.3’te Quanser satirinda verildigi gibidir. Firmanin sunmus oldugu
¢Oziim kiimesinden yola ¢ikarak bu ¢alisma i¢in arama uzayinin maksimum ve minimum

degerleri Cizelge 3.3’te belirtildigi gibi belirlenmistir.
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g, 0 0 0 0 0
0 g, 0 0 0 0
1o 0 g 0 0 o0
=10 0 0 q, 0 o0 3-2)
0 0 0 0 qdss 0
(0 0 0 0 0 g
r, 0 0 0
1o n 0 0
R=|o B . 4 (3.3)
0 0 0 7,

Eger herhangi bir optimizasyon algoritmasinda ulasilan yeni ¢dzlimler, arama
uzaymin disina ¢ikarsa bu ¢oziimler Denklem (3.4) kullanilarak yakin olan sinir

degerlerine ¢ekilir. Burada wu;;, algoritmanin hesapladigi yeni ¢6ziim kiimesinin

js
elemanini; x/™", ¢6zlim elemant igin belirlenen alt sinir degerini ve x;"**, ¢6ziim elemani

icin belirlenen iist sinir degerini temsil etmektedir.

min min
— min max
Ujj =9 Uiy X < Ujj < Xj 3.4)
max max

Cizelge 3.3. Arama uzayimnin belirlenmesi

q11 422 433 Qas 4ss dee T1 T22 33 Taq

Quanser [12] 500 350 350 0 20 20 0.01 0.01 0.01 0.01
Ust smir 700 | 500 | 500 20 50 50 2 2 2 2

Alt siur 1 1 1 0 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01

LQR kontrolciiniin parametrelerinin oranlanabilir olmasindan dolay1 belirlenen alt
ve lUst siir yeterlidir. Parametrelerin oranlanabilir olmasi su anlama gelmektedir:
Ornegin firmanin sunmus oldugu ¢dziim kiimesinin biitiin elemanlari sabit bir say1 ile, 0
ve 0’dan kii¢iik olmamak sartiyla, carpilir ve yeni olusan ¢oziim kiimesi sisteme

uygulanirsa ilk durum ile ayni sistem cevabi elde edilecektir.

3.1.3. Algoritmalar I¢in Parametre Optimizasyonu

Optimizasyon algoritmalarinin kendine 6zgii, ulasilacak en iyi sonucu etkileyen

parametreleri bulunmaktadir. Ornegin genetik algoritma igin iterasyon sayis1, popiilasyon
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biiylikliigli, ¢aprazlama orant ve mutasyon orani birer parametredir. Bahsedilen
parametrelerden iterasyon sayisi ve popiilasyon biiyiikliigii deneme sayisi ile ilgilidir.
Deneme sayisinin arttirilmasi algoritmanin en iyi sonuca ulasmasi i¢in yeterli degildir.
Arama kalitesini iyilestirecek diger iki parametrenin, ¢aprazlama ve mutasyon oranlari,
dogru secilmesi olduk¢a 6nemlidir. Ayrica, deneme sayisi arttirildiginda algoritmanin
caligma siiresi de artmaktadir. Dolayisiyla algoritmalarin uygulanabilir bir siirede kabul
edilebilir bir sonuca ulagmalar1 gerekir. Bu nedenle, optimizasyon algoritmalar i¢in
parametre optimizasyonu dncelikle uygulanmalidir.

Bu calismada kullanilan yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 i¢in parametre

optimizasyonu yapilirken asagidaki kriterlere baglh kalinmistir:

1. Algoritmalarda iterasyon sayisi ve popiilasyon biiyiikliigiine denk gelen biitiin
parametreler esit tutulmustur (Iterasyon sayis1 = 100, Popiilasyon biiyiikliigii
=50).

2. Algoritmaya 6zgii diger parametreler belirlenmis, bunlar icin olas1 degerler
sec¢ilmis, bu degerlerin kombinasyonlariyla ¢esitli  varyasyonlar
olusturulmustur.

3. Algoritmalar, olusturulan her varyasyon i¢in liger kez calistirilmis ve elde
edilen uygunluk degerleri kaydedilmistir.

4. Kaydedilen uygunluk degerlerinin her varyasyon icin aritmetik ortalamasi

alinmis ve en iyi sonucu veren parametreler belirlenmistir.

3.2. Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmalarimin Sisteme Uygulanmasi

Bu ¢alismada, 6nerilen hiyerarsik SAA-GWO algoritmasi ile birlikte yedi farklh
yapay zeka optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Tiim yapay zekd optimizasyon
algoritmalari i¢cin amag fonksiyonu ve arama uzay1 dnceki boliimlerde belirlendigi sekilde
kullanilmigtir. Bu boliimde verilen yapay zeka optimizasyon algoritmalari elde ettikleri
sonuca gore siralanmustir. i1k sirada, ortalama uygunluk degeri agisindan, en kétii sonucu

ireten algoritma yer almaktadir.
3.2.1. Yusufcuk Algoritmasi

Yusufcuk algoritmasi (Dragonfly Algorithm - DA) Seyedali Mirjalili tarafindan

2015 yilinda 6nerilmistir. Algoritma siirii zekasina dayanmaktadir. Yusuf¢uklarin dogal
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yasamdaki yiyecek arama ve dliismandan kagma davranislari modellenerek bu algoritma

gelistirilmistir [17], [18].

3.2.1.1.  Algoritmann isleyisi

Yusuf¢uk algoritmasi rasgele olusturulan baslangi¢ popiilasyonu ve ilk yer
degistirme istekleri olusturularak bagslamaktadir. Baslangigta yusufcuklarin yer
degistirme istekleri sifir olarak kabul edilmektedir. Baslangi¢ popiilasyonunu olusturan
her bir yusufcuk icin uygunluk degeri hesaplanir. En iyi uygunluk degerini veren ¢éziim
yemek, en kotii uygunluk degerini veren ¢oziim ise diigman olarak adlandirilir. Algoritma,
temel olarak yusufguk adi verilen ¢oziimleri yemege yaklastirmaya ve diigmandan
uzaklagtirmaya c¢alisir.

Algoritmada komsuluk adi altinda bir iliski bulunmaktadir. Komsuluk, komsuluk
yar1 ¢ap1 ad1 verilen bir uzaklik ile saglanir. Algoritmada komsulugun olup olmamasina
gore iki cesit konum giincelleme islemi gergeklestirilir. Komsuluk yarigapi baslangicta
kiictik seg¢ilir ve iterasyonlar arttikca komsuluk yaricapi da artirilir. Komsuluk yarigapi

iterasyonlara gére Denklem (3.5)’teki gibi giincellenmektedir.

X (1) — X0 (1
Komsu, = iter X ( uSt(,) ate (1)) (3.5)
itehmax

Denklem (3.5)’te Komsu,, komsuluk yari¢apini; iter, o anki iterasyonu; X,
yusufcuklarin bulunabilecegi maksimum konum degerlerini; X, yusufcuklarin
bulunabilecegi minimum konum degerini; i, 1’den problem boyutuna (parametre sayisi)
kadar olan say1y1 ve iter,,,, maksimum iterasyon sayisini ifade etmektedir. Komsuluk
oldugu durumlarda algoritma su ii¢ durumu saglamaya calisir.

e Komsu yusufcuklar birbirine yakin olabilirler. Ancak birbirlerine

carpmamalar1 gerekir (ayrisma).

e Komsu yusuf¢uklarin hizlar1 birbirine yakin olmalidir (siralanma).

e Komsu yusufcuklarin pozisyonlari birbirine yakin olmalidir (uyum).

Ayrigsma islemi Denklem (3.6)’da formiile edildigi gibi gerceklesir.
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S; =—ZX—X,- (3.6)

j=1
Denklem (3.6)’da S;, siiriide komsulugu bulunan i. yusufcuk i¢in gerceklestirilen
ayrigma iglemini; N, komsuluk sayisini; X, ayrisma isleminin uygulandigi yusuf¢ugun
konumunu ve X, ayrisma islemi uygulanan yusufgugun j. komsusunu ifade etmektedir.
Siralanma islemi Denklem (3.7)’de formiile edildigi sekilde gergeklesir.
V.

N—l
A; = J—Tf (3.7)

Denklem (3.7)’de bir dnceki denkleme ek olarak A4;, siiriide komsulugu bulunan
i. yusufcuk igin gergeklestirilen siralanma iglemini ve V;, j. komgunun hizimi temsil
etmektedir. Denklem (3.7)’de yapilan siralanma islemi komsu yusufcuklarin hizlarinin
ortalamasini bulur.

Uyum iglemi Denklem (3.8)’de formiile edildigi sekilde gerceklesir.

- (3.8)

CL':

Denklem (3.8)’de 6nceki denklemlere ek olarak C;, stirlide komsulugu bulunan i.
yusufguk igin gergeklestirilen uyum islemini ve X;, j. komsunun konumunu temsil
etmektedir. Denklemde goriildiigii tizere komsu yusufcuklarin konumlarinin ortalamasi
alimmaktadir. Bu denklemlerden yola ¢ikarak komsulugu bulunan yusufcuklar i¢in hiz
degeri Denklem (3.9)’daki gibi hesaplanur.

Vi=sXSi+axA;+cX( (3.9)

Burada s, ayrisma katsayisini; a, siralanma katsayisini ve ¢, uyum sayisini ifade
etmektedir. Algoritmada yusufcuklarin yemege yaklasmalarimi ve diismandan
kagmalarmi saglamak i¢in yemek yoniinin ve diisman yoniiniin belirlenmesi
gerekmektedir. Yemek yonii ve diisman yonii Denklem (3.10) ve Denklem (3.11)’de
gosterildigi gibi hesaplanmistir.

F=X"-X (3.10)
Ei=X"—-X (3.11)
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Burada F;, yemek yéniinii; E;, diisman yoniinii; X*, yemegin konumunu; X,
diismanin konumunu ve X konumu giincellenecek yusufcugu temsil etmektedir. Sonug
olarak komsuluk iligkisi olan bir yusuf¢ugun yeni yer degistirme istegi ve yeni konumu
Denklem (3.12)’de ve Denklem (3.13)’te gosterildigi gibi hesaplanir.

AX; =Vi+fXF+eXE +wXAX;_ 4 (3.12)
X; = X;_1 + AX; (3.13)

Burada AX;, i. komsuluk iliskisi olan yusuf¢ugun yer degistirme istegini; AX;_4,
i. komsuluk iligkisi olan yusuf¢ugun bir 6nceki yer degistirme istegini; X;, i. komsuluk
iliskisi olan yusuf¢ugun hesaplanan yeni konumunu; X;_;, i. komsuluk iliskisi olan
yusufcugun eski konumunu; w, eylemsizlik katsayisini; f, yiyecek yonii katsayisini ve e,
diisman yonii katsayisini ifade etmektedir. Denklem (3.9) ve Denklem (3.12)’de toplamda
alt1 adet katsay1 kullanilmistir. Bu katsayilar, iterasyonlara gore degisiklik gosterecek

sekilde Denklem (3.14) - (3.20) arasindaki denklemler kullanilarak hesaplanmaktadir.

_ (0.9—-0.4)

w=0.9 —iter X | —— (3.14)

iteryax

o1 0.1-0
e= — iter X (5 termax) (3.15)
e<0ise,e=0 (3.16)
s=2Xrand X e (3.17)
a=2Xrand X e (3.18)
c=2Xrand X e (3.19)
f=2Xrand (3.20)

Yusufguklar arasinda komsuluk iliskisi yoksa yeni yusufcugun konumu, Lévy
ucus mekanizmasi kullanilarak rasgele olusturulur. Literatiirde baska rasgele hareket
yontemleri kullanilarak yusufcuk algoritmasi gelistirilmeye c¢ahisilmistir. Ornegin
Brownian Hareketi bunlardan biridir [19].

Lévy ugus mekanizmasin1 Paul Leévy adinda bir matematik¢i gelistirmistir ve

Denklem (3.21) ve Denklem (3.22)’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir [19].
1

F(1+,8)><sin(n>2<’8) ?
<(1+ﬁ)>xﬁ><2 e

(3.21)
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rand, X o

Le =0.01 x
evy(x) and,

(3.22)

Burada S, bir sabit sayidir ve temel yusufcuk algoritmasinda f’nin degeri 1.5
olarak alimmustir [17]. Ayrica I, gamma fonksiyonunu temsil etmektedir ve Denklem
(3.23)’deki gibi hesaplanmaktadir.

F'(Sayi) = (Sayi — 1)! (3.23)

Sekil 3.4’te yusufguk algoritmasinin ¢aligmasi basit kod seklinde verilmistir.

Rasgele baslangi¢ yusufcuk strisini olustur
Yusufcuklarin baslangic yer degistirme isteklerini olustur (AX)
while (durdurma kogulu saglanincaya kadar)
Yusufcuklarin uygunluk degerlerini hesapla
Yemek ve diigmant giincelle
w, S, a, ¢, f ve e katsaylarim giincelle
S, A, C, FveE degerlerini hesapla
Komsuluk yarigapint giincelle
if (Komsu sayist > 1)
Hizt S, Ave C degerlerini kullanarak gtncelle
Pozisyonu S, A, C, F ve E degerlerini kullanarak giincelle
else
Levy ugus mekanizmasin kullanarak pozisyonlart giincelle
end if
Parametre sinirlarint kontrol et
end while

Sekil 3.4. Yusufcuk algoritmasinin basit kodu [18]

3.2.1.2. Sonuclar

Iterasyon sayis1 200 ve popiilasyon biiyiikliigii 100 almarak yusufcuk algoritmasi
10 defa c¢alistirtlmistir. Bu ¢alistirmalar sonucunda elde edilen uygunluk degerlerine ait
Ozet bilgiler Cizelge 3.4’te verilmistir. Cizelgeden de goriilebildigi gibi bu algoritma
tarafindan elde edilen en iyi uygunluk degeri 35.5737°dir. Bu uygunluk degerinin elde

edildigi calismaya ait yakinsama egrisi Sekil 3.5’te verilmistir.
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Cizelge 3.4. Iterasyon sayis1 = 200, popiilasyon biiyiikliigii = 100 degerleri icin 10 kez ¢ahstirilan

yusufcuk algoritmasinin sonuglari

44+

a2+

40 ¢

38 r

36

.

34

50

100 150

200

En iyi uygunluk En koti Ortalama Ju— Standart Ortalama Gegen
ral1
degeri uygunluk degeri | uygunluk degeri Sapma Siire (sn)
35.5737 42.8027 39.6322 7.2289 2.3939 2794.2376
16 iterasyon=200, Siirii biiyiikliigii=100

Sekil 3.5. Yusufcuk algoritmasinin yakinsama egrisi

Bu tez calismasit kapsaminda ulasilan en iyi uygunluk degeri 27.5239’dur.

Yusufeuk algoritmasi elde ettigi 35.5737 uygunluk degeri ile bu sonucun oldukca

uzagindadir. Sekil 3.5’teki yakinsama egrisinden yusufcuk algoritmasinin yaklagik 50.

iterasyondan sonra lokal minimum noktaya takildig1 goriilebilmektedir.

Cizelge 3.5’te yusufcuk algoritmasinin ulagsmis oldugu en iyi uygunluk degeri

olan 35.5737 degerine ait ¢oziim kiimesi verilmistir. Cizelge 3.5’teki veriler Q ve R

matrislerini olusturmaktadir. Olusturulan matrisler Ricatti denkleminde kullanilarak

denklemin kokii olan K matrisi hesaplanmigtir. K matrisi 3-DOF Hover sistemine

uygulandiginda sistemin verdigi cevap Sekil 3.6’da goriilmektedir.

Cizelge 3.5. Yusufcuk algoritmasi ile ulasilan en iyi ¢oziim

q11 q22

qs33

a4

qss

ds6 1

22

T33 Ty4

332.5799 500

500

0.1961

50

14.9544 1 0.01

0.01

0.1992 | 0.3860
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3
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o
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o
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5 i 1 I I I 1 1 I 1
0 2 4 6 a8 10 12 14 16 18 20
Zaman (sn)
6 T T T T T T T T T
Yaw Girig Sinyali | /\z\
Quanser Yaw
4 DA Yaw
2
)
o
g0 1
o
<<
2 -
4 4
e
8 | | I I I 1 1 1 1
0 2 4 6 a8 10 12 14 16 18 20

Zaman (sn)

Sekil 3.6. Giris sinyalleri, Quanser parametreleri ile hesaplanan ¢ikis sinyalleri ve yusufcuk
algoritmasi ile hesaplanan en iyi ¢ikis sinyalleri
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Sekil 3.6’da mavi, kirmiz1 ve siyah olmak iizere ii¢ farkl c¢izgi ile belirtilen
sinyaller bulunmaktadir. Mavi ¢izgi ile gosterilen sinyaller giris sinyaline aittir. Kirmizi
cizgi ile gosterilen sinyaller, Quanser firmasinin 6nerdigi kontrolcli parametrelerinin
kullanilmastyla elde edilen ¢ikis sinyallerine aittir. Son olarak siyah ¢izgi ile gdsterilen
sinyaller, yusufcuk algoritmasi kullanilarak hesaplanan kontrolcli parametrelerinin,
sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplarina ait ¢ikis sinyalleridir. Cizelge
3.6’da, Sekil 3.6°da verilen ¢ikis sinyallerinin yorumlanabilmesi ve karsilastirilabilmesi

icin bazi bilgiler yer almaktadir.

Cizelge 3.6. Sekil 3.6'daki Quanser cikis sinyalleri ile yusufcuk algoritmasi ile hesaplanan cikis
sinyallerinin karsilastirilmasi

Oturma Zamani (sn) Yiikselme Zamanti (sn) Ust Asim (deg)

Roll Pitch Yaw Roll Pitch Yaw Roll Pitch Yaw
Qua 19.7107 16.0741 14.3349 | 0.5042 | 0.5440 | 0.3475 | 0.7890 | 0.0003 | 0.8323
DA 19.6582 16.3588 15.0229 0.4040 0.7144 0.5771 0.0313 0.0097 0.3072

Fark 0.0525 -0.2847 -0.688 0.1002 | -0.1704 | -0.2296 | 0.7577 | -0.0094 | 0.5251

Cizelge 3.6’da yusufcuk algoritmasi kullanilarak ulasilan parametrelerin sistemde
uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplar1 ile Quanser firmasinin parametrelerinin
sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplar1 karsilastirilmistir. 11k satirda
Quanser firmasinin 6nerdigi parametrelerin sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem
cevaplar1 hakkinda bilgiler yer almaktadir. Ikinci satirda yusuf¢uk algoritmasinin
kullanilmastyla elde edilen parametrelerin sistemde uygulanmasiyla ulasilan sistem
cevabi hakkinda bilgiler yer almaktadir. Son satirda ise bahsedilen bu bilgilerin farklar
yer almaktadir. Hatirlanacagi iizere amag fonksiyonun goérevi oturma zamanini, yiikselme
zamanini ve Ust agim degerini azaltmakti. Dolayistyla yusufcuk algoritmasinin basarisiz
oldugu siitunlar fark satirinda negatif degere sahip olan siitunlardir.

Cizelge 3.6’da verilerin ¢ogunlugunun kotiilestigi goriilmektedir. Pitch agisinin
ist asimindaki kotiilesme, Amag Fonksiyonunun Belirlenmesi bdliimiinde anlatildig: gibi
beklenen bir durumdur. Pitch agisinda yasanan 0.0094 derecelik kotiilesme sayesinde roll
acisinin st asimi 0.7577 derece azaltilabilmistir. Yaw agisinin oturma zamaninda
yasanan kotiilesme, Amag¢ Fonksiyonunun Belirlenmesi bdéliimiinde anlatildigr gibi

beklenen bir durumdur. Yaw ag¢isinin oturma zamaninda yaganan kotiilesme her ne kadar
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beklenen bir durum olsa da karsiliginda roll ve pitch agilarinda belli bir oranda iyilesme
olmas1 gerekirdi. Ancak, c¢izelgeden de goriilebildigi gibi, sadece roll agisinin oturma

zamaninda 0.0525 saniyelik bir iyilesme meydana gelmistir.

3.2.2. Genetik Algoritma

Genetik algoritmanin (Genetic Algorithms - GA) temelleri 1975 yilinda John
Holland tarafindan atilmigtir. Evrimsel siirecte meydana gelen dogal se¢ilim, caprazlama
ve mutasyon olaylari modellenerek genetik algoritma olusturulmustur. Algoritma
popiilasyon tabanli bir algoritmadir. Popiilasyonu kromozom adi verilen ¢oziimler
olusturmaktadir. Popiilasyon temelli bir algoritma olmasindan dolay1 ¢6ziim, bir¢ok farkl
noktadan es zamanli aranmaya baglanir ve boOylece daha kapsamli bir arama

gergeklestirilmis olur [20].

3.2.2.1.  Algoritmanin Isleyisi

Ikili ve gercek kodlu olmak iizere iki tiir genetik algoritma bulunmaktadir. Bu tez
calismasinda ger¢ek kodlu genetik algoritma kullanilmistir. Genetik algoritma {i¢
kisimdan olusur: dogal sec¢ilim, ¢caprazlama ve mutasyon. Dogal secilim, en iyi sonucu
veren kromozomlarin daha c¢ok iiremesine olanak verir. Caprazlama, genetik c¢esitlilik
saglar ve lokal arama sonucunu gelistirir. Mutasyon, daha once hi¢ rastlanmamis
¢cOziimler olugsmasini saglar ve bu sayede global aramanin gergeklesmesine imkan tanir.

Dogal segilim isleminde caprazlama islemine girecek bireyler belirlenir.
Uygunluk degeri yiiksek olan kromozomlarin daha fazla oranda ¢aprazlama islemine
girebilmesi i¢in bu ¢alismada rulet tekerligi yontemi kullanilir. Rulet tekerlegi
yonteminde bireylerin ne kadarmin ¢aprazlamaya girebilecegi, caprazlama orani
sayesinde belirlenir. Ornegin 10 adet kromozomu olan bir popiilasyonda ¢aprazlama
orani 0.70 olarak verilmigse burada en iyi sonucu veren 7 tane birey ¢aprazlama islemine
girecek demektir. Ayrica ¢aprazlamaya giren birey rulet tekerlegi yonteminde birden
fazla sayida secilebilir ve tekrar caprazlamaya girebilir.

Caprazlama islemi i¢in kaynaklarda bir¢ok yontem dnerilmektedir. Bu ¢alismada,
gen sayist 10 oldugu icin tek noktali ve ¢ift noktali ¢aprazlama yontemleri kromozomlar

arasindaki bilgi aligverisi i¢in yetersiz kalmaktadir. Bundan dolayr ¢ok noktali
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caprazlama yontemi kullanilmistir. Kullanilan yontem Denklem (3.24) ve (3.25)’te
formiile edildigi gibi gerceklesir.
kromozoml,,e,; = kromozom; X a + (1 — a) X kromozom, (3.24)

kromozom2,,¢,; = kromozom, X a + (1 — a) X kromozom, (3.25)

Burada «a ile gosterilen deger [-0.05, 0.05] arasinda iiretilecek rastgele bir sayiy1
ifade etmektedir.

Mutasyon islemi ise klasik yontem ile gerceklestirilmistir. Oncelikle,
popiilasyondaki toplam gen sayist mutasyon orani ile ¢arpilarak mutasyona ugrayacak
gen sayisi tespit edilir. Daha sonra, tespit edilen say1 kadar rastgele genler secilir. Bu
genler ¢oziim kiimesinin alt ve iist sinirlarinin izin verdigi ol¢iide rastgele sayilar ile
degistirilir.

Cizelge 3.7°de ornek bir popiilasyon ve bunlara ait uygunluk degerleri
verilmektedir. Ebeveyn bireyler olarak ilk iki bireyin se¢ildigi ve ¢aprazlama igin liretilen
rastgele saymnin da a = 0.05 oldugu kabul edilsin. Denklem (3.24) ve Denklem (3.25)
kullanilarak ulasilan yeni bireyler Cizelge 3.8’deki gibi olacaktir.

Cizelge 3.7. Genetik algoritma i¢in 6rnek bir popiilasyon (UD = Uygunluk Degeri)

UD | qn q22 q33 | qaa | 955 | Qo6 | T11 | T22 | 733 | T4a
36.24 | 370.751275.38 1 294.36 | 6.27 | 36.84 ] 4.85 | 0.01 | 0.01 | 0.54 | 1.12
38.16 1 416.42 | 477.93 | 356.02 | 1891 | 3.54 | 1.12 | 0.05] 031 | 0.13 | 1.06
38.21 124790 | 318.73 | 357.69| 3.97 | 10.54| 896 | 0.01 | 0.22 | 0.12 | 0.87
38.57 | 459.56 | 449.65 | 425.27 | 15.18 | 041 | 8.43 | 0.06 | 0.68 | 0.16 | 0.79
39.051596.20 ] 398.42 |470.69| 1.73 | 7.35 | 32.11] 0.02 | 0.34 | 0.45 | 1.35
39.131474.131410.82|345.48 1153911296 6.25 |1 0.01 ] 059 0.17 ] 0.92
39.351578.521403.62|107.34117.02 | 13.48117.20| 0.01 | 0.61 | 0.24 | 0.85
3976 139144140041 | 91.29 | 2.58 | 14.13]16.00] 0.01 | 0.89 | 045 | 1.52
40.12 1 162.82 |1 311.34 | 257.57116.35| 871 | 18201 1.98 1 0.02 ]| 0.75 | 1.96
4035 | 68.77 | 41.54 | 323.58|13.47] 0.51 |21.71 ] 0.70 ] 0.01 | 0.14 | 1.06

Bu sekilde diger kromozomlar i¢in de caprazlama islemi gergeklestirilir. Son

olarak mutasyon igleminin bir 6rnegini incelemek i¢in mutasyona ugrayacak genlerden
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bir tanesinin Y 1 kromozomunun ilk genine, Cizelge 3.8’de koyu ile gosterilen gen, isabet

ettigi kabul edilsin. Bu durumda mutasyon islemi su sekilde gerceklesir:

Cizelge 3.8. Genetik algoritma i¢in 6rnek caprazlama islemi (K1 = Ebeveyn Kromozoml, K2 =
Ebeveyn Kromozom2, Y1 = Cocuk Kromozoml1, Y2 = Cocuk Kromozom?2)

911 q22 q33 94 9s5 | 9e6 | T11 | T22 | T33 | T4s

K1 370.75 | 275.38 |1 294.36 | 6.27 | 36.84 [ 4.85] 0.01 | 0.01 | 0.54 | 1.12
K2 416.42 | 47793 | 356.02 | 1891 | 3.54 [ 1.12 ] 0.05 [ 0.31 ] 0.13 | 1.06
KlXa 14.83 | 11.02 | 11.77 | 025 | 1.47 | 0.19 | 0.00 | 0.00 | 0.02 | 0.04

K1Xx(1—a)| 35592 |264.37|282.59 | 6.02 | 3537 |4.660.010.01]0.51]1.08
K2 X« 16.66 | 19.12 | 1424 | 0.76 | 0.14 | 0.04 | 0.00 | 0.01 | 0.01 | 0.04
K2 X (1—a)|399.77 | 458.82 | 341.78 | 18.15 | 3.40 | 1.08 | 0.05 | 0.30 | 0.13 | 1.02
Y1 414.60 | 469.83 | 353.56 | 18.40 | 4.87 | 1.27 | 0.05 | 0.30 | 0.15 | 1.06

Y2 372.58 | 283.48 | 296.83 | 6.77 | 35.51 | 4.70 | 0.01 | 0.02 | 0.52 | 1.12

Arama Uzaymin Belirlenmesi Boliimiinden hatirlanacagi iizere q;; Denklem
(3.26)’da belirtilen degerler arasinda olabilir. Mutasyon islemiyle elde edilecek yeni gen
ise Denklem (3.27)’de formiile edildigi gibi elde edilir.

1< g1, =700 (3.26)
GeNmutant = q11(min) + rand X (q,1(max) — q11(min)) (3.27)

Orneklerden de goriildiigii gibi dogal segilim, ¢aprazlama ve mutasyon islemi
durdurma kosulu saglanincaya kadar devam eder. Durdurma kosulu belirlenen iterasyon
sayisidir. Gergeklesen iglemler esnasinda ¢oziim kiimesi i¢in belirlenen sinir degerleri
kontrol edilir. Sekil 3.7°de genetik algoritmanin isleyisi 6zetleyen bir akis diyagrami

goriilmektedir.
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[ BASLA ]
|

Baslangig popllasyonunu
olustur

Uygunluk dederini
hesapla

Durdurma Saglaniyor
kogsulu

Sadlanmiyor BITIR ]

| Dogal segilim |

| Caprazlama |
I Mutasyon I

Sekil 3.7. Genetik algoritma akis diyagram [20]

3.2.2.2. Algoritma Icin Parametre Optimizasyonu

Genetik algoritmanin arama kalitesini iyilestiren iki tane parametresi vardir.
Bunlar caprazlama ve mutasyon oranlaridir. Teoride her iki parametreyi de 0 ile 1
arasinda se¢cmek miimkiindiir. Ancak yapilan arastirmalarda caprazlama oraninin
0.75’ten biiyiik mutasyon oraninin ise 0.10’dan kii¢iik se¢ildigi goriilmektedir [21].
Caprazlama ve mutasyon oranlarinim tespit edilmesi igin Algoritmalar igin Parametre
Optimizasyonu Boliimiinde anlatilanlara ek olarak,

e (aprazlama orani 0.75, 0.85 ve 0.95 se¢ilmistir

e Mutasyon orani 0.03, 0.05 ve 0.07 segilmistir

Bu parametrelerin ikili kombinasyonlar1 olusturularak parametre gruplar
olusturulmustur. Olusturulan parametre gruplartyla gergeklestirilen parametre
optimizasyonu sonucunda her parametre grubu i¢in elde edilen en iyi degerlerin
ortalamasi alinarak Cizelge 3.9°da sunulmustur. Ornek olarak ¢aprazlama orani (CO)
0.75 ve mutasyon orant (MO) 0.03 segcilip liger kez ¢alistirilmis ve ulasilan {i¢ uygunluk
degerinin aritmetik ortalamasi 43.1684894 olarak bulunmustur.
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Cizelge 3.9. Genetik algoritma icin parametre optimizasyonu (iterasyon Sayis1 = 100, Popiilasyon
biiyiikliigii = 50)

Cco
0.75 0.85 0.95
MO
0.03 43.1684894 | 42.46313816 | 41.59500529
0.05 43.14596861 | 40.76813323 | 41.06998698
0.07 40.59167826 | 40.47416078 | 41.38556809

Yapilan parametre optimizasyonu deneylerinden genetik algoritma icin Cizelge
3.9°da goriilecedi iizere ¢aprazlama oraninin 0.85 ve mutasyon oraninin 0.07 se¢ilmesine

karar verilmistir.

3.2.2.3. Sonuglar

Parametre optimizasyonu sonucunda belirlenen ¢aprazlama ve mutasyon oranina
ek olarak iterasyon sayist 200 ve popiilasyon biiyiikliigii 100 olarak secilip genetik
algoritma 10 defa calistinlmistir. Belirtilen sartlarda gerceklesen on calismanin

sonucunda elde edilen veriler 6zetlenerek Cizelge 3.10°da sunulmustur.

Cizelge 3.10. iterasyon Sayis1 = 200, Popiilasyon Biiyiikliigii = 100, CO = 0.85 ve MO = 0.07
degerleri icin 10 kez ¢alistirilan genetik algoritmanin sonuclari

En iyi uygunluk | En kotii uygunluk Ortalama P Standart Ortalama Gegen
rali
degeri degeri uygunluk degeri Sapma siire
36.2370 40.3512 38.8935 4.1141 1.1331 2922.9061

Genetik algoritmanin anlatilan sartlarda 10 defa ¢alistirilmasi sonucunda on farkli

uygunluk degerine ulasilmistir. Ulasilan uygunluk degerlerinin en iyisi Cizelge 3.10°da

36.2370 olarak goriilmektedir. Bu uygunluk degerinin elde edildigi c¢alismaya ait

yakinsama egrisi Sekil 3.8Sekil 3.5’de verilmistir.
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Sekil 3.8. Genetik algoritmanin yakinsama egrisi

Sekil 3.8’den de goriilecegi lizere ulasilan sonucun daha iyiye taginmasi i¢in uzun
iterasyonlar gerekmektedir. Genetik algoritmanin nerdeyse 50 iterasyon gelisim
gostermeden ¢alistigl goriilmektedir. Bu durum algoritmanin lokal minimumlarda takili
kaldigini géstermektedir. Lokal minimumlara takilma islemi daha sonraki iterasyonlarda
da devam etmistir. Genetik algoritma ile ulasilan en iyi uygunluk degeri, bu tez ¢aligmasi
kapsaminda ulasilan en iyi uygunluk degerinin (27.5239) olduk¢a uzagindadir.

Cizelge 3.11°de genetik algoritmanin ulagsmis oldugu en iyi uygunluk degeri olan
36.2370 degerine ait ¢6ziim kiimesi verilmistir. Cizelgedeki veriler Q ve R matrislerini
olusturmaktadir. Olusturulan matrisler Ricatti Denkleminde kullanilarak denklemin kokii
olan K matrisi hesaplanmistir. K matrisi 3-DOF Hover sistemine uygulandiginda sistemin

verdigi cevap Sekil 3.9’da goriilmektedir.

Cizelge 3.11. Genetik algoritma ile ulasilan en iyi ¢6ziim

q11 q22 qs33 Q44 dss (3 T11 T22 T33 Ta4

370.7508 | 275.3803 | 294.3642 | 6.2674 | 36.8406 | 4.8529 | 0.01 0.01 0.5361 | 1.1211

Sekil 3.9°da mavi, kirmiz1 ve siyah olmak iizere li¢ farkli ¢izgi ile belirtilen
sinyaller bulunmaktadir. Mavi ¢izgi ile gosterilen sinyaller giris sinyaline aittir. Kirmizi
cizgi ile gosterilen sinyaller, Quanser firmasinin 6nerdigi kontrolcii parametrelerinin
kullanilmastyla elde edilen ¢ikis sinyallerine aittir. Son olarak siyah ¢izgi ile gosterilen

sinyaller, genetik algoritma kullanilarak hesaplanan kontrolcti parametrelerinin, sistemde

45



uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplarina ait ¢ikis sinyalleridir. Cizelge 3.12°de
Sekil 3.9°da verilen ¢ikis sinyallerinin yorumlanabilmesi ve karsilastirilabilmesi i¢in bazi

bilgiler yer almaktadir.

Cizelge 3.12. Sekil 3.9°daki Quanser cikis sinyalleri ile genetik algoritma ile hesaplanan ¢ikis
sinyallerinin karsilastirilmasi

Oturma Zamani (sn) Yiikselme Zamani (sn) Ust Asim (deg)

Roll Pitch Yaw Roll Pitch Yaw Roll Pitch Yaw
Qua 19.7107 16.0741 14.3349 0.5042 0.5440 0.3475 0.7890 0.0003 0.8323
GA 19.8586 16.5520 14.4112 0.4837 0.8230 0.6087 0.2034 0.0437 0.3002
Fark | -0.1479 -0.4779 -0.0763 0.0205 -0.279 | -0.2612 | 0.5856 | -0.0434 | 0.5321

Cizelge 3.12°de verilen genetik algoritma kullanilarak ulagilan parametrelerin
sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplart ile Quanser firmasinin
parametrelerinin sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplari karsilastirilmistir.
Ik satirda Quanser firmasmin onerdigi parametrelerin sistemde uygulanmasiyla elde
edilen sistem cevaplari hakkinda bilgiler yer almaktadir. Ikinci satirda genetik
algoritmanin kullanilmasiyla elde edilen parametrelerin sistemde uygulanmasiyla
ulasilan sistem cevabi hakkinda bilgiler yer almaktadir. Son satirda ise bahsedilen bu
bilgilerin farklar1 yer almaktadir. Genetik algoritmanin basarisiz oldugu siitunlar fark

satirinda negatif degere sahip olan siitunlardir.
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Sekil 3.9. Giris sinyalleri, Quanser parametreleri ile hesaplanan cikis sinyalleri ve genetik
algoritma ile hesaplanan en iyi ¢ikis sinyalleri
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Cizelge 3.12°de verilerin g¢ogunlugunun kotiilestigi  goriilmektedir. Ancak
sistemin roll ve yaw cevabindaki {ist agimlar azaltilabilmistir. Oturma zamanlarinda da
kotiilesmeler gergeklesmistir. Oturma zamaninda gerceklesen en kotii sonug 0.4779
saniye fark ile pitch cevabinda yasanmistir. Oturma zamaninda yasanan kdtiilesmeleri
0.1479 saniye fark ile roll cevabi ve 0.0763 saniye fark ile yaw cevabi takip etmektedir.
Yiikselme zamanlarina bakildiginda roll cevabinda iyilesme goriiliirken pitch ve yaw

cevaplarinda kotiilesmeler vardir.
3.2.3. Parc¢acik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

Parcacik siirli optimizasyon algoritmasi (Particle Swarm Optimization - PSO)
1995 yilinda Dr. Kennedy ve Dr. Eberhart tarafindan onerilmistir. Algoritma siirii
zekasina dayanan bir arama yontemi kullanir ve popiilasyon temellidir. Pargacik siirii
optimizasyon algoritmasi, kus ve balik gibi siirii halinde yasayan hayvanlarin sosyal

davraniglar1 incelenerek gelistirilmistir [22].

3.2.3.1.  Algoritmann Isleyisi

Algoritma rastgele olusturulan baslangic popiilasyonu (slirii) ile baglamaktadir.
Popiilasyonu olusturan her bir ¢6ziime pargacik adi verilmektedir. Par¢aciklarin uygunluk
degerleri her iterasyonda hesaplanarak o anki iterasyona kadar ulasilan en iyi ¢6ziim
(gpest) ve ilgili parcacigin ulastigl en iyi ¢6ziimii (pp,s;) belirlenir.

Denklem (3.28)’e gore her parcacik i¢in bir hiz degeri hesaplanir. Hesaplanan hiz
Denklem (3.29)’da goriildiigii gibi mevcut pargaciklara eklenerek bir sonraki iterayonun
stirtisii elde edilir.

Vigr =W XU+ €1 X711 X (Ppese — %) + €2 X T2 X (Gpest — Xi) (3.28)

Xit1 = X + Vg (3.29)

Hiz degerinin ¢ok yiiksek olmasi algoritmanin ilerleyisini olumsuz etkiledigi i¢in
hiz degerleri sinirlandirilmaktadir. Bu ¢alismada hiz degeri parcaciklarin maksimum
alabilecegi degerlerin —%20’si ile +%20’si arasinda smirlandirilmistir. Ornegin ¢dziim
kiimesinin q;; elemanimin alabilecegi maksimum deger Arama Uzayimin Belirlenmesi
Boliimiinden hatirlanacagi tizere 700’diir. Dolayisiyla g1, pargacigi i¢in hesaplanabilecek

maksimum ve minimum hiz degerleri [—140, +140] araliginda olacaktir. Eger qq4
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elemaninin hiz degeri, bu araliklarin diginda bir deger olarak hesaplanirsa, yakin olan
sinir degerine ¢ekilir. Hiz degerlerinin diger ¢6ziim elemanlarina gore belirlenen sinirlar

Cizelge 3.13’te verilmistir.

Cizelge 3.13. Parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi icin belirlenen hiz limitleri

Vq11 Vq22 Vq33 Vqaq Vgss V466 Ur11 Ur22 VUr33 Vraq
Ust sinir 140 100 100 4 10 10 0.4 0.4 0.4 0.4
Alt simir -140 -100 -100 -4 -10 -10 -0.4 -0.4 -0.4 -0.4

Durdurma kosulu saglanincaya kadar siiriinlin 6nce hizi sonra konumu
giincellenerek iteratif olarak algoritma ¢alismaya devam eder. Durdurma kosulu
belirlenen iterasyon sayisidir. Her iterasyonda ¢Oziim kiimesi ve hiz degerleri igin
belirlenen sinir degerleri kontrol edilir. Parcacik siirii optimizasyon algoritmasinin akis

diyagrami Sekil 3.10°da verilmistir.

~ n

BASLA

A4

Baslangi¢ surasuni ve
hizini olustur

¥

Uygunluk degerini <
hesapla

\'., . Konum guncelle
Sard en iyisini ve
global en iyiyi gtincelle

J’ Hiz guncelle

N

Durdurma
kosulu

Saglanmiyor

Saglaniyor

[ BIiTIR |

Sekil 3.10. Parcacik siirii optimizasyon algoritmasimin akis diyagram
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3.2.3.2.  Algoritma I¢cin Parametre Optimizasyonu

Parcacik siirii optimizasyon algoritmasinin arama kalitesini etkileyen Denklem
(3.28)’den de goriilecegi iizere ii¢ tane parametresi vardir. Bunlar atalet agirligi (w) ve
ogrenme katsayilaridir (c; ve c¢;). Ug parametre bilindigi iizere parcacigin yeni hizini
hesaplarken, dolayisiyla bir sonraki pargacigi belirlerken kullanilmaktadir.

Atalet agirligi, algoritmada dogrudan pargacigin gilincel hiziyla carpilmaktadir.
Atalet agirhigr [0, 1] araliginda segilebilmektedir. Ancak yapilan caligmalar, atalet
agirliginin sabit alinmasi yerine iterasyonlar arttikca azaltilmasinin daha iyi sonug
verdigini gdstermektedir [23]. Bu sekilde baslarda biiyiik hizlarla lokal minimumlara
takilmadan global arama gergeklestirilebilirken, iterasyonlar arttikca hiz degerinin
kiiciilmesiyle, daha lokal bolgelerde arama yapilarak, global sonuca ulasmak daha da
miimkiin olmaktadir. Bu ¢alismada geometrik azaltma yontemi kullanilarak atalet agirligi
azaltilmigtir. Bunun i¢in iterasyonlara gore degisen bir azaltma katsayisi1 hesaplanir.

Azaltma katsayisina Denklem (3.30) kullanilarak ulasilir.

S S
ak = <W50n>’”“"if‘1 (3.30)
Wik
w=wXak (3.31)

Burada ak, azaltma katsayisini; wg,,, son atalet agirligi degerini; wy;;, baslangic
atalet agirligr degerini ve max;;, belirlenen maksimum iterasyon sayisini ifade
etmektedir. Denklem (3.30) kullanilarak hesaplanan azaltma katsayis1 Denklem (3.31)’de
iterasyonlar boyunca atalet agirligi ile ¢arpilarak atalet agirlig: giincellenir.

Ogrenme katsayisini ilki, olusacak yeni pargacigi daha énce ulasmis oldugu en
iyi degere yaklastirmak, ikincisi ise yeni pargacigi global en iyi degere yaklastirmak i¢in
kullanilir. Ogrenme faktorleri [0, 2] araliginda secilebilir. Kaynaklarda &grenme
katsayisinin degeri 2 ya da 2’ye yakin sec¢ilmektedir [24].

Algoritmalar Igin Parametre Optimizasyonu béliimiinde agiklandig1 iizere, iic
parametrenin optimizasyon isleminin yapilmasi gerekmektedir. Optimize edilecek
parametreler i¢in su degerler belirlenmistir;

e Ogrenme katsayilari esit kabul edilerek sirastyla 1.50, 1.75 ve 2.00 segilmistir.

o Atalet agirlig1 ise sirasiyla 1’den 0.5e, 0.9’dan 0.4’e ve 0.8’den 0.3’e dogru

geometrik olarak azalan se¢ilmistir.
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e Parcacik siirli optimizasyon algoritmasinda siirii biiytikliigii, popiilasyon

biiyiikligiine karsilik gelmektedir.

Parametreler i¢in yukarida belirlenen degerler kullanilarak dokuz farkli parametre
cifti olusturulmustur. Olusturulan her bir parametre cifti icin algoritma liger defa
calistirillmistir. Her parametre ¢ifti i¢in {i¢ farkli uygunluk degeri elde edilmistir. Elde
edilen uygunluk degerlerinin aritmetik ortalamasi alinarak Cizelge 3.14 olusturulmustur.
Cizelge 3.14 goriilecegi lizere 6grenme faktorlerinin 1.50 ve atalet agirligimin 0.8’den

0.3’e dogru azalacak sekilde secilmesine karar verilmistir.

Cizelge 3.14. Parcacik siirii optimizasyon algoritmasi icin parametre optimizasyonu (iterasyon
Sayis1 = 100, Popiilasyon biiyiikliigii = 50)

e 1.50 1.75 2.00
w
(0.8-0.3) | 27.89701363 | 28.16664001 | 28.32962629
(0.9-0.4) | 36.35311879 | 32.9109729 | 32.53968408
(1.0-0.5) | 34.15991858 | 30.41222003 | 30.32481318
3.2.3.3. Sonuclar

Parametre optimizasyonu sonucunda ulasilan 6grenme katsayilarina ve atalet
agirligina ek olarak iterasyon sayisi 200 ve siirli biiyiikliigii 100 olarak segilerek pargacik
stirli optimizasyon algoritmasi on defa ¢alistirilmistir. Belirtilen sartlarda gerceklesen 10

calismanin sonucunda elde edilen veriler 6zetlenerek Cizelge 3.15’te sunulmustur.

Cizelge 3.15. iterasyon Sayis1 = 200, Popiilasyon Biiyiikliigii = 100, c1 = ¢2 = 1.50, w = (0.8'den 0.3'e
geometrik azalan) degerleri icin 10 kez ¢alistirilan parcacik siirii optimizasyon algoritmasinin

sonuglari
En iyi uygunluk En kot Ortalama Al Standart Ortalama
degeri uygunluk degeri | uygunluk degeri Sapma Gegen siire
27.8077 38.7970 33.5334 10.9892 4.5893 2914.2415

Uygunluk degerlerinin en iyisi Cizelge 3.15’te 27.8077 olarak verilmistir. Bu
deger, bu tez ¢alismasi kapsaminda ulasilan en iyi uygunluk degerine (27.5239) yakin bir
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degerdir. Ancak parcacik siirli optimizasyon algoritmasi i¢in standart sapma degerinin de
ylksek oldugu goriilmektedir.

Sekil 3.11°de pargacik siirii optimizasyon algoritmasi tarafindan ulasilan en iyi
uygunluk degerine ait calismanin yakinsama egrisi verilmistir. Sekil 3.11°den de
goriildiigi gibi parcacik siirlii optimizasyon algoritmasi heniiz 20. iterasyona gelmeden
amac fonksiyonu i¢in bulunabilecek en iyi degere yaklagmistir. Sonraki 180 iterayonda

ise 1 puandan az bir gelisme yasanmistir.

6 iterasyon=200, Siirii biiyiikliigi=100
) _
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Sekil 3.11. Parcacik siirii optimizasyon algoritmasinin yakinsama egrisi

Cizelge 3.16’da parcacik siirli optimizasyon algoritmasmin ulastigi en iyi
uygunluk degeri olan 27.8077 degerini veren ¢ozliim kiimesi verilmistir. Cizelgedeki
veriler Q ve R matrislerini olusturmaktadir. Olusturulan matrisler Ricatti Denkleminde
kullanilarak denklemin kokii olan K matrisi hesaplanmistir. K matrisi 3-DOF Hover

sistemine uygulandiginda sistemin verdigi cevap Sekil 3.12°de goriilmektedir.

Cizelge 3.16. Parcacik siirii optimizasyon algoritmasinin 10 kez ¢ahstirilmasi sonucunda ulasilan en
iyi ¢ozilm

q11 q22 q33 a4 qss e6 11 T22 T33 Ta4

676.1471 | 499.9487 | 476.2601 | 10.5375 | 12.9570 | 6.4731 | 0.01 | 0.0191 [ 0.0465 | 0.1237
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Sekil 3.12. Giris sinyalleri, Quanser parametreleri ile hesaplanan cikis sinyalleri ve parcacik siirii
optimizasyon algoritmasi ile hesaplanan en iyi cikis sinyalleri
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Sekil 3.12°de mavi, kirmizi ve siyah olmak iizere li¢ farkli ¢izgi ile belirtilen
sinyaller bulunmaktadir. Mavi ¢izgi ile gdsterilen sinyaller giris sinyaline aittir. Kirmizi
cizgi ile gosterilen sinyaller, Quanser firmasimin 6nerdigi kontrolcii parametrelerinin
kullanilmastyla elde edilen ¢ikis sinyallerine aittir. Son olarak siyah ¢izgi ile gosterilen
sinyaller, parcacik siirli optimizasyon algoritmasi kullanilarak hesaplanan kontrolcii
parametrelerinin, sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplarina ait ¢ikis
sinyalleridir. Cizelge 3.17°de Sekil 3.12°de verilen ¢ikis sinyallerinin yorumlanabilmesi

ve karsilastirilabilmesi i¢in bazi bilgiler yer almaktadir.

Cizelge 3.17. Sekil 3.12°deki Quanser cikis sinyalleri ile parcacik siirii optimizasyon algoritmasi ile
hesaplanan c¢ikis sinyallerinin karsilastiriimasi

Oturma Zamani (sn) Yiikselme Zamani (sn) Ust Asim (deg)

Roll Pitch Yaw Roll Pitch Yaw Roll Pitch Yaw

Qua 19.7107 16.0741 14.3349 0.5042 0.5440 0.3475 0.7890 0.0003 0.8323
PSO 19.3961 15.6035 15.8231 0.2763 0.2677 0.5182 0.0337 0.1882 0.2557
Fark 0.3146 0.4706 -1.4882 0.2279 0.2763 | -0.1707 | 0.7553 | -0.1879 | 0.5766

Cizelge 3.17°de verilen parcacik siirii optimizasyon algoritmasi kullanilarak
ulasilan parametrelerin sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplari ile Quanser
firmasinin parametrelerinin sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplari
karsilastirlmistir. Ik satirda Quanser firmasinin Onerdigi parametrelerin sistemde
uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplar1 hakkinda bilgiler yer almaktadir. Ikinci
satirda pargacik siirii optimizasyon algoritmasinin kullanilmasiyla elde edilen
parametrelerin sistemde uygulanmasiyla ulasilan sistem cevabi hakkinda bilgiler yer
almaktadir. Son satirda ise bahsedilen bu bilgilerin farklar1 yer almaktadir. Pargacik stirii
optimizasyon algoritmasinin bagarisiz oldugu stitunlar fark satirinda negatif degere sahip
olan siitunlardir.

Cizelge 3.17°de verilerin ¢ogunlugunun iyilestigi goriilmektedir. Ust asim
degerlerine bakildiginda sadece pitch agisinin degerinin kotiilestigi anlasilmaktadir.
Bunun nedeni Quanser firmasiin sundugu parametrelerin pitch agisinin iist agimi igin
mitkemmele yakin (0.0003 derece) sonu¢ vermesinden dolayidir. Amag¢ Fonksiyonunun
Belirlenmesi Boliimiinde gerektiginde pitch acisinda bozulmalarin yasanabilecegi
belirtilmistir. Pitch acisinda yasanan 0.1879 derecelik bozulma roll ve yaw cevabindaki

ist agimlarin giderilmesine imkan saglamistir.
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Oturma zamanlarinda gerceklesen kotiilesme 1.4882 saniye ile yaw cevabinda
yasanmistir. Ancak bilindigi iizere yaw agisi, Z-ekseninde donmeyi ifade eder ve Z-
ekseni, yer ¢cekimi ivmesinin yoniiyle ¢akisiktir. Yaw acisinda bozulmaya izin verilerek

ucus i¢in daha 6nemli olan roll ve pitch agilarinin oturma zamanlari iyilestirilebilmistir.

3.2.4. Benzetilmis Tavlama Algoritmasi

Benzetilmis tavlama algoritmasi (Simulated Annealing Algorithms - SAA) 1983
yilinda S. Kirkpatrick ve arkadaslari tarafindan onerilmistir. Algoritma dogrusal olmayan
problemlerin ¢6ziimii i¢in gelistirilmistir. Algoritma, metallerin tavlama siirecini taklit
etmektedir. Metallerin 6nce 1sitilip daha sonra molekiillerinin daha kararli durumlara
yayilmalarina imkan verecek sekilde sogutulmasi ile saglanan islem, tavlama olarak
adlandirilmaktadir. Benzetilmis tavlama algoritmasinda bu olay problemler igin
uygulanmaktadir. Benzetilmis tavlama algoritmasinin en Onemli avantaji yerel

minimuma takilmay1 6nleyen bir yapiya sahip olmasidir [25].

3.2.4.1. Algoritmamn Isleyisi

Benzetilmis tavlama algoritmasina baslangi¢ sicaklik degeri, bitis sicaklik degeri
ve baglangic konumu belirlenerek baslanir. Baslangic konumu i¢in 100 adet rasgele
¢Ozlim olusturulmus ve bunlarin i¢inden en iyi uygunluk degerini veren ¢6ziim baslangic
konumu olarak sec¢ilmistir. Aday baslangi¢ konumlar1 Denklem (3.32)’de formiile
edildigi gibi olusturulmustur.

Xy = X" x rand + X*" (3.32)

Burada X, olusturulan i. ¢6zlim kiimesini; j, 1’den problemin boyutuna kadar olan
say1y1 ve rand, O ile 1 arasinda olusturulan rasgele sayilar1 temsil etmektedir. Baslangic
konumu rasgele bir noktaya tasinarak algoritma ¢alismaya devam eder. Yeni gelinen
konumun uygunluk degeri hesaplanir. Yeni uygunluk degeri daha iyi ise yeni konum, en
iyl ¢Oziim olarak kabul edilir ve saklanir. Yeni ¢oziim daha koétii ise uygunluk degerleri
arasindaki fark Denklem (3.33) ve Denklem (3.34) kullanilarak kotii ¢6ziimii kabul etme
olasilig1 hesaplanir. Hesaplanan deger ile rasgele iiretilecek bir say1 karsilastirilarak koti

¢ozlim kabul edilir ya da reddedilir.
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Af = ]eyeni — Jerabui (3.33)

w=e (D) (334)

Burada Jeyen;, yeni konumun uygunluk degerini; Jeyqpy, meveut konumun

uygunluk degerini ve t, o anki sicaklig1 ifade etmektedir.
Bu caligmada, temel benzetilmis tavlama algoritmasinda biraz degisiklik yapilmis
ve yeni ¢oziim Denklem (3.35) kullanilarak tiretilmistir.

Xeniyi(i)

2 (3.35)

Xyeni(i) = Xkapw (1) + rand X Xeniyi(i) -

Burada X,,..,;, iretilecek yeni konumu; X mevcut konumu; X,,,;,;, O zamana
yenis > Akabul» > Aeniyis

kadar bulunmus en iyi konumu; rand, 0 ile 1 arasinda iiretilen rasgele sayiy1 ve i,
konumlarin i. elemanini temsil etmektedir.

Benzetilmis tavlama algoritmasi bilindigi {izere popiilasyon temelli bir algoritma
degildir. Benzetilmis tavlamada yeni ¢oziimii kabul etmek i¢in denemeler yapilmaktadir.
Algoritma bir sonraki iterasyonun rasgele olusturulacak konumuna, girilen deneme say1si
kadar deneme yaparak ulagsmaktadir. Belirlenen deneme sayisi kadar deneme yapildiktan
sonra sicaklik bir miktar azaltilarak iterasyonlara t,,, 4 sicakligina ulasincaya kadar devam
edilir.

Literatliirde baslangic ve bitis sicakliklarinin belirlenmesi konusunda farkl
goriisler vardir. Sec¢ilmesi muhtemel degerler arasinda ¢ok yiiksek farklar oldugu i¢in bu
parametreler i¢in uygun bir parametre optimizasyonu gerceklestirilememistir. Ancak
ortak fikir baglangi¢ sicaklik degerinin yiiksek, bitis sicaklik degerinin diisiik bir deger
secilmesi gerektigidir [26].

Baslangig sicakligini bitig sicakligi degerine kadar sogutmanin ¢esitli yontemleri
vardir [27]. Bu tez ¢alismasinda kullanilan sogutma yontemine geometrik sogutma
yontemi denilmektedir. Bahsedilen yontem i¢in sogutma katsayis1 Denklem (3.36)’daki

gibi hesaplanir.

1

fracl = <te”d )m (3.36)

start

Denklemde GN, girilen iterasyon sayisini ve DN, girilen deneme sayisini ifade

etmektedir. Benzetilmis tavlama algoritmasinda durdurma kosulu saglanincaya kadar bu

56



islemlere devam edilir. Sekil 3.13’te benzetilmis tavlama algoritmasin basit kodu

verilmistir.

GN,DN, tstares tena» Xstart degerlerini belirle

sayacl =1
1

t GN-1
frac — ( end )

start
while Cstart = tend
Xkabuilxeniyf = Astart
sayag2 =1
while saya¢2 < DN
Xyem konumunu hesapla
Jex(Xkapur).Jee(Xeniyi ), Jey (Xyeni) uygunluk degerlerini hesapla
Delta'yt hesapla
if Jey, <Je,
Xeniy:' = Xyeni
Jee = J'iey
end
if Delta <0
KXkabul = Xyem'
else
w kabul olasithigint hesapla
if rand <w
Xyabut = Xyeni
end
end
sayag¢2 = sayag2 +1
end
Xyeni = Xeniyi
tStart = tStart X frac
saya¢l = sayagl + 1
end
Sonuglart yazdir.

Sekil 3.13. Benzetilmis tavlama algoritmasinin basit kodu

3.2.4.2. Sonuglar

Benzetilmis tavlama algoritmasi iterasyon sayist 200, deneme sayist 100,
baslangi¢ sicaklik degeri 100 ve bitis sicaklik degeri 0.01 secilerek 10 defa ¢alistirilmistir.
Belirtilen sartlarda gerceklesen on ¢alismanin sonucunda elde edilen veriler 6zetlenerek

Cizelge 3.18’de sunulmustur.
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Cizelge 3.18. iterasyon Sayis1 = 200, Deneme Sayis1 = 100, Baslangi¢ Sicakhg = 100, Bitis Sicaklig
= 0.01 degerleri ve geometrik sogutma yontemi kullanilarak benzetilmis tavlama algoritmasinin 10
kez calistirilmasi neticesinde elde edilen sonuclar

En iyi uygunluk En koti Ortalama Ju— Standart Ortalama
rali
degeri uygunluk degeri | uygunluk degeri Sapma Gegen siire
27.6713 41.9617 33.2717 14.2904 5.3609 3184.2986

Ulasilan uygunluk degerlerinin en iyisi Cizelge 3.18Cizelge 3.15°de 27.6713
olarak verilmistir. Bu deger, bu tez calismasi kapsaminda ulasilan en iyi uygunluk
degerine (27.5239) yakin bir degerdir. Ancak benzetilmis tavlama algoritmasi igin
standart sapma degerinin de oldukca yiiksek oldugu goriilmektedir. Dolayistyla ulasilan
sonuglarin tekrarlanabilirligi agisindan sorunlar oldugu anlasilmaktadir.

Benzetilmis tavlama algoritmasinin ¢ok farkli sonuglar elde etmesinin nedeni
rasgele olusturulan baslangic konumudur. Cizelge 3.19°da benzetilmis tavlama
algoritmasiin 10 defa ¢alistirilmasi esnasinda bulunan baslangi¢ konumlar1 ve bitis

konumlar1 verilmistir.

Cizelge 3.19. Benzetilmis tavlama algoritmasinin 200 iterasyon ve 100 deneme sayisi ile baslangic¢
konumlarma gore ulasilan ile en iyi konumlar: (UD = Uygunluk Degeri)

Calisma | Konum UD q11 422 433 Q44 qss U3 T11 T22 | 733 Taq
Baslangic | 44.46 | 1.32 1.00 | 202.82 | 18.69 | 31.47 | 30.77 | 0.69 | 1.29 | 0.60 | 1.61

: Cozim | 41.86 | 1.00 1.00 | 464.64 | 0.00 | 31.77 | 12.83 | 0.74 | 2.00 | 0.05 | 2.00
Baslangic | 45.06 | 1.00 19.25 | 260.10 | 0.50 | 13.01 | 20.63 | 1.53 | 0.49 | 0.19 | 2.00

? Coziim | 41.96 | 1.00 1.00 65.78 | 0.00 | 50.00 | 2.01 | 0.05 | 2.00 | 0.01 | 2.00
Baslangic | 42.52 | 592.09 | 500.00 | 220.85 | 3.21 | 21.10 | 0.73 | 0.63 | 0.41 | 0.05 | 0.13

: Cozim | 37.45 | 65.25 | 482.20 | 500.00 | 1.60 | 0.03 | 0.02 | 0.06 | 0.13 | 0.06 | 0.03
Baslangic | 44.19 | 697.48 | 462.76 | 205.71 | 0.06 | 10.37 | 14.97 | 1.03 | 0.08 | 0.24 | 0.54

! Coztim | 27.79 | 700.00 | 338.72 | 84.73 | 0.11 | 4.19 | 0.03 | 0.01 | 0.02 | 0.01 | 0.07
Baslangic | 43.22 | 700.00 | 326.87 | 178.13 | 2.33 | 10.37 | 6.29 | 0.16 | 0.13 | 0.08 | 1.61

: Cozim | 33.21 | 249.44 | 323.81 | 500.00 | 20.00 | 3.36 | 7.45 | 0.05 | 0.03 | 0.23 | 0.01
Baslangi¢ | 43.40 | 30.17 | 231.43 | 500.00 | 2.59 | 0.01 | 50.00 | 0.02 | 0.04 | 0.29 | 0.10

6 Coztim | 27.89 | 700.00 | 157.04 | 58.51 | 1232 | 0.19 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.05
Baslangic | 46.76 | 556.10 | 435.41 | 89.85 | 10.60 | 32.60 | 9.19 | 2.00 | 0.97 | 0.69 | 2.00

7 Cozim | 27.79 | 619.69 | 395.79 | 238.05 | 0.00 | 6.87 | 3.61 | 0.01 | 0.02 | 0.02 | 0.10
Baslangic | 45.50 | 695.49 | 419.94 | 458.01 | 17.84 | 36.13 | 17.12 | 1.87 | 0.23 | 0.77 | 1.30

’ Cozim | 27.67 | 700.00 | 500.00 | 59.95 | 0.00 | 874 | 0.14 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.05
Baslangic | 43.30 | 140.11 | 500.00 | 257.80 | 596 | 11.14 | 3.01 | 0.31 | 0.08 | 0.25 | 0.01

’ Cozim | 33.32 | 700.00 | 500.00 | 1.01 295 | 7.00 | 14.41 | 0.01 | 0.01 | 0.04 | 0.01
Baslangic | 44.67 | 3.50 | 322.72 | 348.63 | 0.05 | 9.18 | 12.61 | 1.36 | 0.02 | 0.02 | 1.09

10 Cozim | 33.77 | 11.57 | 421.03 | 51.80 | 0.03 | 6.24 | 0.93 | 0.04 | 0.03 | 0.01 | 0.03
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Cizelge 3.19°da birinci ve ikinci satirda koyu ile belirtilmis parametre degerleri
izerinde ¢alisilan problem i¢in uygun olmayan degerlerdir. Diger bir 6rnek i¢in 10. satir
verilebilir. Ancak tek bir parametre kotii oldugu i¢in benzetilmis tavlama algoritmasi
gelisim saglamig ve uygunluk degerini ¢cok daha iyi bir noktaya tagimistir. Gorildigi
lizere baslangi¢ konumu olmasi gerekenden ¢ok kotii secildiginde benzetilmis tavlama
algoritmasi uygun bir ¢6ziim iiretememektedir.

Benzetilmis tavlama algoritmasinin ulastift en 1iyi sonuca ait caligmanin
yakinsama egrisi Sekil 3.14°te verilmistir. Sekilden algoritma heniiz 20. iterasyonda bu

tez ¢caligmasinda ulasilan en iyi uygunluk degerine yaklastig1 goriilmektedir.

iterasyon=200, Deneme sayisi=100

26

0 50 100 150 200

Sekil 3.14. Benzetilmis tavlama algoritmasinin yakinsama egrisi

Cizelge 3.20°de en 1yi uygunluk degeri olan 27.6713 degerini veren ¢oziim kiimesi
verilmistir. Cizelge 3.20°deki veriler Q ve R matrislerinin diegonal elemanlarini
olusturmaktadir. Olusturulan matrisler Ricatti Denkleminde kullanilarak denklemin kokii
olan K matrisi hesaplanmistir. K matrisi 3-DOF Hover sistemine uygulandiginda sistemin

verdigi cevap Sekil 3.15’te goriilmektedir.

Cizelge 3.20. Benzetilmis tavlama algoritmasimin 10 kez ¢ahstirilmasi sonucunda ulasilan en iyi
¢Ozilm

q11 q22 q33 qas qss 9e6 11 T22 T33 Taq

700.0000 | 500.0000 | 59.9486 | 0.0000 | 8.7361 | 0.1376 | 0.0100 [ 0.0137 | 0.0119 | 0.0513
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Sekil 3.15. Giris sinyalleri, Quanser parametreleri ile hesaplanan cikis sinyalleri ve benzetilmis
tavlama algoritmasi ile hesaplanan en iyi cikis sinyalleri
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Sekil 3.15’te mavi, kirmiz1 ve siyah olmak iizere ii¢ farkli ¢izgi ile belirtilen
sinyaller bulunmaktadir. Mavi ¢izgi ile gosterilen sinyaller giris sinyaline aittir. Kirmizi
cizgi ile gosterilen sinyaller, Quanser firmasimin 6nerdigi kontrolcii parametrelerinin
kullanilmastyla elde edilen ¢ikis sinyallerine aittir. Son olarak siyah ¢izgi ile gosterilen
sinyaller, Benzetilmis tavlama algoritmas1 kullanilarak hesaplanan kontrolcii
parametrelerinin, sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplarina ait ¢ikis
sinyalleridir. Cizelge 3.21°de Sekil 3.15°te goriilen ¢ikis sinyallerinin yorumlanabilmesi

ve karsilastirilabilmesi i¢in bazi bilgiler yer almaktadir.

Cizelge 3.21. Sekil 3.15’teki Quanser ¢ikis sinyalleri ile benzetilmis tavlama algoritmasi ile
hesaplanan cikis sinyallerinin karsilastirilmasi

Oturma Zamani (sn) Yiikselme Zamani (sn) Ust Asim (deg)

Roll Pitch Yaw Roll Pitch Yaw Roll Pitch Yaw

Qua 19.7107 16.0741 14.3349 0.5042 0.5440 0.3475 0.7890 0.0003 0.8323
SAA 19.4051 15.5028 15.7505 0.2712 0.2122 0.4276 0.2052 0.2613 0.3122

Fark 0.3055 0.5712 -1.4155 0.2329 0.3317 | -0.0800 | 0.5837 | -0.2610 | 0.5201

Cizelge 3.21°de verilen benzetilmis tavlama algoritmasi kullanilarak ulasilan
parametrelerin sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplari ile Quanser
firmasinin parametrelerinin sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplari
karsilagtinlmistir. {lk satirda Quanser firmasmin &nerdigi parametrelerin sistemde
uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplar1 hakkinda bilgiler yer almaktadir. Ikinci
satirda benzetilmis tavlama algoritmasinin kullanilmasiyla elde edilen parametrelerin,
sistemde uygulanmasiyla ulasilan sistem cevabi hakkinda bilgiler yer almaktadir. Son
satirda ise bahsedilen bu bilgilerin farklar1 yer almaktadir. Benzetilmis tavlama
algoritmasinin basarisiz oldugu siitunlar fark satirinda negatif degere sahip olan
stitunlardir.

Cizelge 3.21°de verilerin ¢ogunlugunun iyilestigi goriilmektedir. Ust asim
degerlerine bakildiginda sadece pitch acisinin degerinin kdtiilestigi anlasilmaktadir.
Bunun nedeni daha 6ncede anlatildigi gibi Quanser firmasinin sundugu parametrelerin
pitch agisinin {ist agimi i¢in milkemmele yakin (0.0003 derece) sonu¢ vermesinden
dolayidir. Sistemin roll ve yaw cevabindaki iist agimlar azaltilmistir.

Oturma zamanlarinda gergeklesen en kotli sonu¢ yaw cevabinda yasanmistir.
Ancak daha oncede anlatildig1 lizere yaw agis1, Z-ekseninde donmeyi ifade eder ve Z-

ekseni, yer cekimi ivmesinin ydniiyle ¢akisiktir. Bundan dolayr burada yasanan

61



kotillesme diger verilerin iyilesmesinde etkili olmaktadir. Yiikselme zamanlarina
bakildiginda yine yaw agisinda kotiilesme yasanmistir. Bu sayede hem roll hem de pitch

cevabinda iyilesmeler gerceklesmistir.

3.2.5. Yapay Ar Kolonisi Algoritmasi

Yapay ar1 koloni (Artificial Bee Colony - ABC) algoritmasi1 Dervis Karaboga
tarafindan Onerilmis bir optimizasyon algoritmasidir. Algoritma, arilarin besin ararken
sergiledikleri sosyal davraniglar modellenerek gelistirilmistir. Arilarin modellendigi diger
algoritmalarin aksine ¢ok boyutlu problemler ile de c¢alisabilmektedir. Algoritma

popiilasyon temellidir ve siirii zekasini kullanmaktadir [28].

3.2.5.1.  Algoritmamn Isleyisi

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi is¢i ar1, gézcii ar1 ve kasif ar1 faz1 olmak iizere {i¢
fazdan olusmaktadir. Algoritma rastgele olusturulan baslangic ¢coziim kiimesi ile baslar.
Baslangi¢ ¢6ziim kiimesine besin kaynaklar1 denilmektedir ve Denklem (3.37)’deki gibi
olusturulur.

Xij = XM + rand x (X" — XM (3.37)

Burada X;;, olusturulacak besin kaynagini; i, 1’den besin kaynagi sayisina kadar

js
olan say1y1; j, problemin boyutunu; X j"‘in, j- elemanin alabilecegi minimum degeri; X",
Jj. elemanin alabilecegi maksimum degeri ve rand, 0 ile 1 arasinda rasgele iiretilecek
say1y1 temsil etmektedir. Baglangic besin kaynaklarinin nektar miktar1 hesaplanir. Yapay
ar1 kolonisi algoritmasinda uygunluk degeri ilgili kaynagin nektar miktarina karsilik gelir.

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi is¢i ar1, gozcii ar1 ve kasif ar1 fazlarindan gecerek
en iyi ¢dziime ulagsmaya calismaktadir. Is¢i ar1 fazi, olusturulan besin kaynaklarina isci
arilarin génderilmesiyle baslar. Her bir besin kaynagindan sorumlu bir isci ar1 vardir. Is¢i

arilar i¢cin Denklem (3.38) yardimiyla komsu yeni besin kaynaklari tiretilir.

Vij = Xij + &5 X (Xij — X)) (3.38)

Burada V,

ij» Xij besin kaynagina gonderilen is¢i ar1 igin tiretilen yeni komsu besin

kaynagini; X ;, mevcut besin kaynaklari arasindan rasgele segilen bir besin kaynagini ve
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®i;j, 0 ile 1 arasinda problemin iiretilen rasgele sayilar ifade etmektedir. Uretilen komsu
besin kaynaginin parametre sinirlari kontrol edilir ve sinir degerlerini asan parametreler
yakin olan sinir degerine cekilir. Uretilen komsu besin kaynaginin nektar miktar:
hesaplanir. Eger komsu besin kaynaginin nektar miktari, mevcut besin kaynaginin nektar
miktarindan daha iyi ise eski kaynak ile yeni kaynak yer degistirilir ve her besin kaynagi
icin ayr1 ayr1 olusturulan gelistirememe sayaci adi verilen sayag sifirlanir. Aksi durumda
gelistirilememe sayacini bir arttirilir ve mevcut besin kaynagi korunur.

Denklem (3.39) kullanilarak gozcii arillarin se¢im isleminde kullanacaklar

uygunluk degerlerine dayali olasilik degerleri hesaplanir.

p - Nektar; 339
"7 YN Nektar, (3-39)

Rulet tekerlegine gore se¢im igleminde her bir kaynak ig¢in [0, 1] araliginda
rastgele bir say1 lretilir. Rastgele tretilen sayr Denklemde (3.39)’da hesaplanan P;
oranindan daha kiigtik ise gdzcii ar1 icin Denklem (3.38) kullanilarak yeni kaynak tiretilir.
Eger yeni iiretilen kaynak daha iyi ise eski kaynak terk edilerek yeni kaynaga gegilir ve
gelistirilememe sayaci sifirlanir. Sayet eski kaynak daha iyi ise sadece gelistirilememe
sayaci bir arttirilir. Bu adim tiim gozcii arilar yiyecek kaynagi bolgelerine dagilincaya
kadar tekrarlanir.

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin son fazi olan kasif ar1 fazi ise gelistirilememe
sayagclari, limit degerini agan besin kaynaklari i¢in gerceklesir. Bahsedilen nektar miktari
tiikkenen kaynaklar i¢in tamamen rasgele yeni bir kaynak iiretilir. Kasif ar1 i¢in tiretilen
yeni kaynak Denklem (3.37) kullanilarak hesaplanir. Kasif ar1 faz1 algoritmaya global
aramada katki saglamaktadir. Sekil 3.16’da yapay ar1 koloni algoritmasinin isleyisini

anlatan basit kod goriilmektedir.

Rasgele baslangic besin kaynaklarint olustur

while (durdurma kosulu saglanincaya kadar)
Isci arilart kaynaklara gonder ve nektar miktarlarint hesapla
Gozcu arilart kaynaklara gonder ve nektar miktarlarint hesapla
Rasgele yeni kaynaklar bulmalart igin kasif arilart gonder
0 ana kadarki en iyi kaynagt hafizada tut

end while

Sekil 3.16. Yapay ar1 kolonisi algoritmasi basit kodu [28]
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3.2.5.2.  Algoritma I¢cin Parametre Optimizasyonu

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin lokal minimumdan kurtulmasini saglayan limit
adinda bir parametresi vardir. Limit parametresi, is¢i armin gittigi besin kaynaginin
gelistirilememesi sonucunda o besin kaynaginin terk edilmesini saglayan bir
parametredir. Is¢i arilar, besin kaynaklarina limit sayis1 kadar gitmesine ragmen besin
kaynagi gelistirilememis ise se¢ilen bir isci ar1 kasif artya doniisiir ve kaynak terk edilir.
Limit parametresi olmasi gerekenden biiyiik secildiginde algoritma gereginden uzun
calisacaktir. Kiiclik secildiginde ise iyi sonuglar1 gézden kagiracaktir. Bunun i¢in limit
parametresinin optimizasyonunun yapilmast gerekmektedir. Yapay art kolonisi
algoritmasi i¢in parametre optimizasyonu su sartlarda gerceklestirilmistir:

e Limit parametresinin degeri sirastyla 20, 30, 40 ve 50 se¢ilmistir.

e Yapay ar1 kolonisi algoritmasinda besin kaynagi sayis1 diger algoritmalardaki

popiilasyon biiytikliigiine denk gelmektedir ve 50 olarak belirlenmistir.

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin limitten bagka bir parametresi daha vardir. Bu
parametre toplam is¢i ve gozcii ar1 sayisimi ifade etmektedir. Ancak bahsedilen bu
parametre literatiirde onerildigi gibi besin kaynaginin 2 kat1 olarak alinmistir.

Belirlenen limit degerleri i¢in algoritma tiger defa ¢alistirilmistir. Limit degerleri
icin elde edilen uygunluk degerlerinin aritmetik ortalamasi alinmistir ve Cizelge 3.22°de
listelenmistir. Cizelge 3.22°den anlasilacag: iizere limit sayis1 50 iken algoritma en iyi

sonuglari iiretmistir. Bu nedenle deneylerde bu deger kullanilmigtir.

Cizelge 3.22. Yapay ar1 kolonisi algoritmasi i¢in parametre optimizasyonu (iterasyon Sayis1 = 100,
Besin Kaynag1 Sayisim1 = 50)

Limit=20 | 33.88347095

Limit=30 | 32.25558793

Limit=40 | 33.20713235

Limit=50 | 31.1199672
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3.2.5.3.

Sonuglar

Parametre optimizasyonu sonucunda ulasilan limit degerine ek olarak iterasyon

say1s1 200 ve besin kaynagi sayis1 100 secilerek yapay ar1 kolonisi algoritmasi 10 defa

calistirnlmistir. Belirtilen sartlarda gerceklesen on calismanin sonucunda elde edilen

veriler 6zetlenerek Cizelge 3.23’te sunulmustur.

Cizelge 3.23. iterasyon Sayis1 = 200, Besin Kaynag Sayis1 = 100, Limit = 50 degerleri icin 10 kez
calistirilan yapay ar1 kolonisi algoritmasinin sonuclari

En iyi uygunluk | En kotii uygunluk Ortalama Al Standart Ortalama Gegen
rali
degeri degeri uygunluk degeri Sapma stire
27.8650 31.9778 29.5503 4.1127 1.3140 5694.5955

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin ulastigi en iyi uygunluk degerinin Cizelge
3.23’te 27.8650 oldugu goriilmektedir. Bu uygunluk degerinin elde edildigi ¢alismaya ait

yakinsama egrisi Sekil 3.17°de verilmistir.

iterasyon=200, Besin kaynagi=100

46

26 . . .
0 50 100 150 200

Sekil 3.17. Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin yakinsama egrisi

Sekilden de goriilecegi tizere yaklasik 75. iterasyondan sonra algoritma bu tez
calismasinda ulagilan en iyi uygunluk degerine ¢ok yaklagsmistir. Bu noktadan sonra
uygunluk degerinde kayda deger bir gelisme yaganmamistir.

Cizelge 3.24’te yapay ar1 kolonisi algoritmasi kullanilarak ulasilan en iyi

uygunluk degeri olan 27.8650 degerini veren ¢oziim kiimesi verilmistir. Cizelge 3.24 teki

65



veriler Q ve R matrislerinin diegonal elemanlarini olusturmaktadir. Olusturulan matrisler
Ricatti denkleminde kullanilarak denklemin kokii olan K matrisi hesaplanmistir. K
matrisi 3-DOF Hover sistemine uygulandiginda sistemin verdigi cevap Sekil 3.18’de

goriilmektedir.

Cizelge 3.24. Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin 10 kez ¢alistirilmasi sonucunda ulasilan en iyi
¢oziim

q11 q22 qs33 Q44 qss 33 T11 22 T33 T4s

670.1780 | 466.6217 | 119.1117 | 20 12.0749 | 1.9794 | 0.01 | 0.01484 | 0.01 | 0.2215

Sekil 3.18’de mavi, kirmiz1 ve siyah olmak {lizere ii¢ farkli ¢izginin belirttigi
sinyaller bulunmaktadir. Mavi ¢izgi ile gdsterilen sinyaller giris sinyaline aittir. Kirmizi
cizgi ile gosterilen sinyaller, Quanser firmasimin 6nerdigi kontrolcii parametrelerinin
kullanilmastyla elde edilen ¢ikis sinyallerine aittir. Son olarak siyah ¢izgi ile gosterilen
sinyaller, yapay ar1 kolonisi algoritmasi kullanilarak hesaplanan kontrolcii
parametrelerinin, sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplarina ait ¢ikis
sinyalleridir. Cizelge 3.25’te Sekil 3.18’de verilen ¢ikis sinyallerinin yorumlanabilmesi

ve karsilagtirilabilmesi i¢in bazi bilgiler yer almaktadir.

Cizelge 3.25. Sekil 3.18'deki Quanser cikis sinyalleri ile yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile
hesaplanan cikis sinyallerinin karsilastirilmasi

Oturma Zamani (sn) Yiikselme Zamani (sn) Ust Asim (deg)

Roll Pitch Yaw Roll Pitch Yaw Roll Pitch Yaw

Qua 19.7107 16.0741 14.3349 0.5042 0.5440 0.3475 0.7890 0.0003 0.8323
ABC 19.3626 15.6683 19.3429 0.2554 0.2956 0.5559 0.1120 0.2723 0.2359
Fark 0.3481 0.4058 -5.008 0.2488 0.2484 | -0.2084 0.677 -0.272 0.5964

Cizelge 3.25’te verilen yapay ar1 kolonisi algoritmas: kullanilarak ulagilan
parametrelerin sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplar1 ile Quanser
firmasimnin parametrelerinin sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplari
karsilastinlmistir. Ik satirda Quanser firmasinin Onerdigi parametrelerin sistemde
uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplar1 hakkinda bilgiler yer almaktadir. ikinci
satirda yapay ar1 kolonist algoritmasinin kullanilmasiyla elde edilen parametrelerin
sistemde uygulanmasiyla ulasilan sistem cevabi1 hakkinda bilgiler yer almaktadir. Son
satirda ise bahsedilen bu bilgilerin farklar1 yer almaktadir. Yapay ar1 kolonisi

algoritmanin basarisiz oldugu siitunlar fark satirinda negatif degere sahip olan siitunlardir.
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Sekil 3.18. Giris sinyalleri, Quanser parametreleri ile hesaplanan ¢ikis sinyalleri ve yapay ar1
kolonisi algoritmasi ile hesaplanan en iyi ¢ikis sinyalleri
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Cizelge 3.25’te verilerin cogunlugunun iyilestigi goriilmektedir. Ust asim
degerlerine bakildiginda sadece pitch agisinin degerinin kotiilestigi goriilmektedir.
Sistemin roll ve yaw cevabindaki iist agimlar azaltilabilmistir. Oturma zamanlarinda
gerceklesen en kotii sonug 5.008 saniye ile yaw cevabinda yasanmistir. Bu ¢ok kotii bir
sonuctur. Ancak Sekil 3.18’de yaw agisinin sistem cevabi incelendiginde ¢ikis sinyalinin,
giris sinyalini ¢cok kotii takip ettigi sdylenemez. Sonucun bu kadar kotii ¢itkmasinin nedeni
simiilasyon programinin bu oturma zamaninin hesaplarken kullandigi fonksiyonun
%?2’lik bir toleransla yaklasmasindan kaynaklanmaktadir. Sekil 3.18’de goriilecegi lizere
yaw acist 19.202. saniyede 5.2299 dereceye ulasarak iist asim gerceklestirmektedir.
Buradaki ulasilan deger, %2’lik toleransi astig1 i¢in yaw agisinin oturma zamant bu kadar
gec stirmiistiir. Yasanan iist asim 5.2299 derece yerine 5.1999 derece olsaydi oturma

zamani daha iyi bir deger olacakti.

3.2.6. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Diferansiyel gelisim algoritmasi (Differential Evolution Algorithm - DEA) 1995
yilinda Price ve Storn tarafindan onerilmistir. Genetik algoritma ile bir¢ok ortak noktasi
bulunmaktadir. DEA, genetik algoritma gibi evrimsel siirece dayandirilmaktadir ve
popiilasyon temelli bir algoritmadir. Genetik algoritmada oldugu gibi popiilasyon
kromozom ad1 verilen ¢éziimleri iceren bir matristen olusmaktadir. Genetik algoritma ile
cogu oOzelligi benzerlik gostermesine ragmen g¢aprazlama, mutasyon ve dogal secilim

islemleri farkl bir sekilde uygulanmaktadir [29].

3.2.6.1.  Algoritmamn isleyisi

Algoritma rasgele olusturulmus baslangi¢ popiilasyonu ile aramaya baslar.
Popiilasyonu kromozom adi verilen ¢6ziim kiimeleri olusturur. C6ziim kiimesinin her bir
elemant gen olarak adlandirilir. Diferansiyel gelisim algoritmasinda popiilasyon
bliytikliigi ticten biiylik olmak zorundadir. Ciinkii yeni neslin olusturulabilmesi i¢in en az
dort kromozom gerekmektedir. Her ne kadar ifadeler genetik algoritma ile benzerlik
gosterse de igleyiste biiyiik farkliliklar bulunmaktadir. Bu farklardan en biiyiigii mutasyon
isleminin, c¢aprazlama isleminden Once yapilmasidir. Mutasyon isleminin

uygulanmasinda da farkliliklar bulunmaktadir.
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Mutasyon islemi su sekilde gerceklesmektedir: Mutasyona ugrayacak kromozom
disinda ii¢ farkli kromozom segilir. Secilen li¢c kromozomdan ilk ikisinin farki alinarak
fark kromozomu elde edilir. Fark kromozomu, 6l¢ekleme faktorii (F) adi verilen bir
katsay1 ile ¢arpilip agirliklandirilmis fark kromozomuna ulasilir. Agirliklandirilmis fark
kromozomu basta segilen {igiincii kromozom ile toplanarak ¢aprazlamada kullanilacak
kromozom elde edilir.

Caprazlama islemi i¢in mutasyon sonucu elde edilen fark kromozomu ile
baslangigta se¢ilen kromozom kullanilir. Kullanilan iki kromozom ile yeni jenerasyon
icin aday kromozom {iretilir. Aday kromozomun genleri belirlenirken ¢aprazlama orani
(CR) ad1 verilen bir parametre kullanilir. Aday kromozomun genleri CR olasilik ile
mutasyon sonucu elde edilen fark kromozomundan, 1-CR olasilikla baslangicta
belirlenen kromozomdan segilir. Yani 0 ile 1 arasinda rasgele sayilar iiretilir. Uretilen
sayl caprazlama oranindan kiiciikse gen, mutasyon sonucu elde edilen fark
kromozomundan segilir. Aksi durumda gen, baslangigta belirlenen kromozomdan segilir.

Aday kromozomlar bu sekilde belirlendikten sonra uygunluk degerleri hesaplanir.
Yeni jenerasyonun pargast olabilmek icin mevcut kromozomlar ile ulasilan yeni
kromozomlarin uygunluk degerleri karsilastirilir. Uygunluk degeri biiyliik olan
kromozomlar yeni jenerasyonun bir parcasi olurlar. Anlatilan islemler, parametre
sinirlarina dikkat edilerek durdurma kosulu saglanincaya kadar devam eder. Sekil 3.19°da

diferansiyel gelisim algoritmanin akis diyagrami verilmistir.

[ BASLA ]

A

Baslangig poplUlasyonunu
olustur

A

Mutasyon

A

Caprazlama

A

Uygunluk degerini
hesapla

A

Secim

Durdurma

Saglanmiyor kosgulu

( BITIR ]

Sekil 3.19. Diferansiyel gelisim algoritmasinin akis diyagram
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3.2.6.2.  Algoritma I¢cin Parametre Optimizasyonu

Diferansiyel gelisim algoritmasinin arama kalitesini etkileyen iki parametresi
vardir. Bunlardan ilki 6lgekleme faktoriidiir (F) ve [0, 2] araliginda segilebilir. Olgekleme
faktorii, mutasyon isleminde kullanilir. Yapilan calismalarda, dlcekleme faktoriiniin 2’ye
yakin degerlerinin daha iyi sonuglar iirettigi ifade edilmistir. Bundan dolay1 6lgekleme
faktorii (F), sirasiyla 1.50, 1.75 ve 2.00 olarak seg¢ilmistir.

Algoritmanin performansina etki eden diger bir parametre ise g¢aprazlama
oranidir. Caprazlama orani (CR) [0, 1] arasinda se¢ilebilmektedir. Caprazlama orani, yeni
jenerasyon i¢in aday kromozom se¢iminde kullanilir. Caprazlama oraninin diisiik olmasi
yeni olusacak genin daha az genetik ¢esitlilige sahip olmasina sebebiyet vermektedir.
Bundan dolay1 ¢aprazlama orani sirasiyla 0.75, 0.85 ve 0.95 secilmistir.

Bunlarm disinda kalan parametreler Algoritmalar Igin Parametre Optimizasyonu
boliimiinde anlatildig1 gibi secilip parametre optimizasyonu gerceklestirilmistir. Her
parametre grubu icin algoritma {iger defa calistirilmistir. Parametre gruplari i¢in ulagilan

uygunluk degerlerinin aritmetik ortalamalar1 alinarak Cizelge 3.26°da listelenmistir.

Cizelge 3.26. Diferansiyel gelisim algoritmasi i¢in parametre optimizasyonu (iterasyon Sayis1 =
100, Popiilasyon Biiyiikliigii = 50)

— ’ 1.50 1.75 2.00
0.75 | 29.87812565 | 29.24082836 | 29.69569077
0.85 |29.65271325 | 30.31355312 | 30.02325692
0.95 | 30.57099422 | 30.88063905 | 30.84187561

Cizelge 3.26’da goriilecegi lizere caprazlama oraninin 0.75 ve Olcekleme
faktoriiniin 1.75 seg¢ilmesinin daha iyi sonuclar verdigi goriilmektedir. Calismanin

devaminda bu parametreler kullanilmistir.

3.2.6.3. Sonugclar

Parametre optimizasyonu sonucunda ulasilan 6lgekleme faktorii ve gaprazlama

oranina ek olarak iterasyon sayist 200 ve popiilasyon biiytikliigii 100 olarak secilip
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diferansiyel gelisim algoritmas1 10 defa ¢alistirilmistir. Belirtilen sartlarda gergeklesen

10 calismanin sonucunda elde edilen veriler 6zetlenerek Cizelge 3.27°de sunulmustur.

Cizelge 3.27. iterasyon Sayis1 = 200, Popiilasyon Biiyiikliigii = 100, F = 1.75, CR = 0.75 degerleri
icin 10 kez calistirillan diferansiyel gelisim algoritmasinin sonuc¢lari

En iyi uygunluk | En kétii uygunluk Ortalama P Standart Ortalama Gegen
rali
degeri degeri uygunluk degeri Sapma siire
28.0015 29.1910 28.6060 1.1895 0.4192 2676.3085

Diferansiyel gelisimi algoritmasi ile elde edilen en kotii uygunluk degerinin bile
bu tez caligmasiin genelinde elde edilen en i1yi uygunluk degerine (27.5239) yakin
oldugu goriilmektedir. Bu durum c¢izelgedeki standart sapma degerinden de
anlagilmaktadir.

Diferansiyel gelisim algoritmasi kullanilarak elde edilen en iyi uygunluk degeri
28.0015°dir. En iyi uygunluk degerini veren calismanin yakinsama egrisi Sekil 3.20°de

verilmistir.

iterasyon=200, Popiilasyon biiyiikliigii=100
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Sekil 3.20. Diferansiyel gelisim algoritmasinin yakinsama egrisi

Sekil 3.20°deki yakinsama egrisinden 100. iterasyondan sonra uygunluk degeri
acisindan bir gelisme olmadig1 goriilebilmektedir. Bu noktadan sonra diferansiyel gelisim
algoritmasinin lokal minimum noktaya takildig1 sdylenebilir.

Cizelge 3.28’de diferansiyel gelisim algoritmasinin ulagtigi en iyi uygunluk degeri

olan 28.0015 degerini veren ¢éziim kiimesi verilmistir. Cizelge 3.28 veriler Q ve R
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matrislerini olusturmaktadir. Olusturulan matrisler Ricatti denkleminde kullanilarak
denklemin kokii olan K matrisi hesaplanmistir. K matrisi 3-DOF Hover sistemine

uygulandiginda sistemin verdigi cevap Sekil 3.21°de goriilmektedir.

Cizelge 3.28. Diferansiyel gelisim algoritmasinin 10 kez ¢cahstirilmasi sonucunda ulasilan en iyi
¢Oziim

q11 q22 433 Q44 dss 966 1 T22 T33 Ta4

700 500 69.9276 20 8.1113 0.01 0.01 0.01 0.01 0.1113

Sekil 3.21°de mavi, kirmiz1 ve siyah olmak iizere li¢ farkli ¢izgi ile belirtilen
sinyaller bulunmaktadir. Mavi ¢izgi ile gosterilen sinyaller giris sinyaline aittir. Kirmizi
cizgi ile gosterilen sinyaller, Quanser firmasinin 6nerdigi kontrolcii parametrelerinin
kullanilmastyla elde edilen ¢ikis sinyallerine aittir. Son olarak siyah ¢izgi ile gosterilen
sinyaller, diferansiyel gelisim algoritmas: kullanilarak hesaplanan kontrolcii
parametrelerinin, sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplarina ait ¢ikisg
sinyalleridir. Cizelge 3.29’da Sekil 3.21°de verilen ¢ikis sinyallerinin yorumlanabilmesi

ve karsilastirilabilmesi i¢in bazi bilgiler yer almaktadir.

Cizelge 3.29. Sekil 3.21'deki Quanser cikis sinyalleri ile diferansiyel gelisim algoritmasi ile
hesaplanan c¢ikis sinyallerinin karsilastiriimasi

Oturma Zamani (sn) Yiikselme Zamani (sn) Ust Asim (deg)

Roll Pitch Yaw Roll Pitch Yaw Roll Pitch Yaw

Qua 19.7107 16.0741 14.3349 0.5042 0.5440 0.3475 0.7890 0.0003 0.8323

DEA 19.6945 15.4931 15.8278 0.2399 0.2084 0.5195 0.2731 0.4739 0.3043

Fark 0.0162 0.581 -1.4929 0.2643 0.3356 -0.172 0.5159 | -0.4736 0.528

Cizelge 3.29°da verilen diferansiyel gelisim algoritmas: kullanilarak ulasilan
parametrelerin sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplari ile Quanser
firmasinin parametrelerinin sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplari
karsilastirlmigtir. Ik satirda Quanser firmasinin Onerdigi parametrelerin sistemde
uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplar1 hakkinda bilgiler yer almaktadir. ikinci
satirda diferansiyel gelisim algoritmasinin kullanilmasiyla elde edilen parametrelerin
sistemde uygulanmasiyla ulasilan sistem cevabi1 hakkinda bilgiler yer almaktadir. Son

satirda ise bahsedilen bu bilgilerin farklar1 yer almaktadir.
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Sekil 3.21. Giris sinyalleri, Quanser parametreleri ile hesaplanan ¢ikis sinyalleri ve diferansiyel
gelisim algoritmasi ile hesaplanan en iyi ¢ikis sinyalleri
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Diferansiyel gelisim algoritmasinin basarisiz oldugu siitunlar fark satirinda
negatif degere sahip olan siitunlardir. Cizelge 3.29’da verilerin ¢ogunlugunun iyilestigi
goriilmektedir. Ust asim degerlerine bakildiginda sadece pitch acisinin degerinin
kotiilestigi anlagilmaktadir. Sistemin roll ve yaw cevabindaki iist asimlar azaltilabilmistir.
Oturma zamanlarinda gergeklesen en kotii sonu¢ beklenildigi gibi yaw cevabinda
yasanmistir. Yaw agisinin oturma zamaninda yasanan kotiilesmeye karsi pitch ve roll
oturma zamanlar1 azaltilabilmistir. Yiikselme zamanlarina bakildiginda yaw agisinda

bozulma goriilmektedir. Ancak roll ve pitch agilarinin yiikselme zamanlar1 iyilesmistir.

3.2.7. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

Gri kurt optimizasyon (Grey Wolf Optimization - GWO) algoritmasi, 2014 yilinda
Seyedali Mirjalili ve Andrew Lewis tarafindan Onerilmistir. Arastirmacilar, bu
algoritmaya adindan da anlasilacagi iizere gri kurtlarin dogadaki davraniglarindan yola
cikarak ulasmiglardir [30].

Gri kurtlar dogada siirii halinde yasadiklarindan bir hiyerarsik diizene gore hareket
etmektedirler. Kurtlar, arastirmacilar tarafindan alfa, beta, delta ve omega olmak tiizere
dort gruba ayrilmistir. Kurt siiriistindeki her bir grubun, gorevi vardir. Bu gruplardan bir
tanesi dahi yok olsa biitiin siirli i¢ karigikliga siiriiklenir. Bahsedilen hiyerarsik iligki
kurtlarm bircok sosyal davranisina etki etmektedir. Ornegin avlanma yontemlerinde bu
hiyerarsik diizenin ¢ok biiylik onemi vardir. Ayni sekilde yavru kurtlarin ve yaslh kurtlarin
bakimu, siirii glivenligi gibi pek ¢ok konuda kurtlar hiyerarsik diizene gore hareket ederler.

Sekil 3.22°den anlasilacagi iizere siiriiniin lideri alfa grubu kurtlardir. Bu grup biri
disi, biri erkek kurt olmak tizere 2 kurttan olugur. Siiriiniin avlanmasindan konaklayacagi
yere kadar her konuda karar alma yetkisine sahiptir. Kisaca siiriiniin karar alma organidir.
Alfa kurtlarin biyolojik agidan diger kurtlardan iri olmasima gerek yoktur. Onemli olan

aldig1 kararlar1 uygulatabilmeleridir.

L
B
5

Sekil 3.22. Gri kurtlar arasindaki hiyerarsik iliski [30]
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Beta grubu kurt, alfa kurtlarin karar almadan Once goriisiine basvurdugu
kurtlardir. Alfa kurdun aldig1 kararlar beta kurtlarin yardimiyla uygulanabilir. Bunun
yaninda alfa kurtlarin liderligi devam ettiremeyecegi anlasildiginda beta kurt liderlik i¢in
en giiglii adaydir.

En diisiik riitbeli gri kurt omegadir. Omega kurtlar1 her zaman baskin olan diger
biitiin kurtlara boyun egmek zorundadir. Onlar avi yemek i¢in izin verilen son kurtlardir.
Omega siirli iginde onemli olmayan bir birey gibi goriinebilir. Ancak omeganin kaybi
durumunda siirlinlin tamaminin bir i¢ savaga maruz kaldig1 ve sorunlar yasadigi goriiliir.
Bu, tiim siiriiniin baskinlik yapisini korumaya yardimci olur. Bazi durumlarda omega
stiriideki bebek bakiciligi roliinii de tstlenir.

Eger bir kurt alfa, beta veya omega degilse, delta olarak isimlendirilir. Delta
kurtlar alfa ve betalara boyun egmek zorundadir, ancak omegaya baskindirlar. Izciler,
nobetgiler, yaslilar, avcilar ve bekgiler bu kategoriye girer. izciler, bolge smirlari
izlemek ve herhangi bir tehlike durumunda siiriiyii uyarmaktan sorumludurlar. Nobetgiler
sliriiniin giivenligini saglar ve garanti altina alirlar. Yasllar, daha 6nce alfa veya beta olan
deneyimli kurtlardir. Avcilar av avlarken ve siirii i¢in yiyecek saglarken alfa ve betalara
yardim ederler. Son olarak, bakicilar siiriideki zayif, hasta ve yarali kurtlarin

korunmasindan sorumludurlar.

3.2.7.1.  Algoritmann isleyisi

Dogadaki gri kurtlarin avlanmalar1 dort boliimden meydana gelmektedir. Bunlar;
av arama, av yorulana kadar takip, avin etrafin1 sarma ve saldir1 boliimleridir. Denklem
(3.40) ve Denklem (3.41)’de avin etrafinin kurtlar tarafindan ¢evrelenmesi matematiksel

olarak ifade edilmektedir.

D =|CxX,(t) - X(t)| (3.40)
Xt+1)=X,(t) —AxD (3.41)

Burada t, gegerli iterasyonu ifade etmektedir. Aile C , katsay1 vektorlerini temsil
etmektedir. 4 ile € katsay1 vektorleri Denklem (3.42) ve Denklem (3.43)’te formiile
edildigi gibi hesaplanir. X,, avin konum vektoriidiir. X ise bir gri kurdun pozisyon

vektoridir.
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(3.42)
(3.43)

Denklem (3.42)’deki a degeri iterasyonlar boyunca 2’den 0’a dogru azalir ve 7;

ile 7, [0, 1] araliginda rastgele vektorlerdir. Sekil 3.23te gri kurtlarin iki ve ii¢ boyutta

avlarin etrafin1 sarmalarini gésteren bir gorsel verilmistir.
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Sekil 3.23. Gri kurtlarin, 2 ve 3 boyutlu uzayda, avin etrafini1 sarmalari [30]

Alfa siiriideki en iyi uygunluk degerine sahip olan kurttur. Alfay1 beta ve delta

takip etmektedir. Bu {i¢ en iyi

cozlime gore diger

kurtlarin  pozisyonlar1

giincellenmektedir. Pozisyon giincelleme islemi Denklem (3.44) ile Denklem (3.50)

arasinda verilen denklemler kullanilarak gergeklestirilir.

D = |G, x £y - |

55:|53X)_()5—)?
X, =X, -4, xD,
Xz—)_()ﬁ_/i)zxﬁﬁ
)_()3—)?5—/1)3X55
X+ X, +
Xe+1) == 32

(3.44)
(3.45)
(3.46)
(3.47)
(3.48)
(3.49)

(3.50)

Sekil 3.24°te gri kurt optimizasyon algoritmasinin akis diyagrami verilmistir.
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Sekil 3.24. Gri kurt optimizasyon algoritmasinin akis diyagrami

3.2.7.2.  Sonuglar

Gri kurt optimizasyon algoritmasinda algoritmanin arama kalitesini etkileyen
birtakim parametreler vardir. Ancak bunlar algoritma igerisinde rastgele sayilar
kullanilarak hesaplatilmaktadir. Dolayistyla herhangi bir parametre optimizasyonu iglemi
yapilmamistir. Algoritma 200 iterasyon ve 100 popiilasyon ile 10 defa calistirilip elde

edilen sonuclar kaydedilmistir. Ulasilan sonucglarin  6zeti  Cizelge 3.30’da

paylasilmaktadir.

Cizelge 3.30. iterasyon Sayis1 = 200, Popiilasyon Biiyiikliigii = 100 degerleri icin 10 kez ¢ahstirilan
gri kurt optimizasyon algoritmasinin sonuclari

En iyi uygunluk | En kétii uygunluk Ortalama e Standart Ortalama Gegen
rali
degeri degeri uygunluk degeri Sapma stire
27.5295 29.7794 28.3077 2.2498 0.7456 3058.0901
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Gri kurt optimizasyon algoritmasi ile elde edilen en iyi uygunluk degeri
27.5295°tir. Bu deger ayn1 zamanda bu tez kapsaminda kullanilan biitiin algoritmalar
icerisinde 100 popiilasyon biiyiikliigii ve 200 iterasyon kullanilarak ulasilan en iyi
degerdir.

Sekil 3.25’te gri kurt optimizasyon algoritmasi kullanilarak ulagilan en iyi
uygunluk degerine ait calismanin yakinsama egrisi verilmistir. Sekil 3.25 gri kurt

optimizasyon algoritmasinin oldukc¢a saglikli calistig1 soylenebilir.

6 iterasyon=200, Siirii biiyiikliigi=100
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Sekil 3.25. Gri kurt optimizasyon algoritmasinin yakinsama egrisi

Cizelge 3.31°de gri kurt optimizasyon algoritmasinin ulastigi en iyi uygunluk
degeri olan 27.5295 degerini veren ¢dzliim kiimesi verilmistir. Cizelge 3.31°deki ¢oziim
kiimesi, Q ve R matrislerini olusturmaktadir. Olusturulan matrisler Ricatti Denkleminde
kullanilarak denklemin kokii olan K matrisi hesaplanmistir. K matrisi 3-DOF Hover

sistemine uygulandiginda sistemin verdigi cevap Sekil 3.26’da goriilmektedir.

Cizelge 3.31. Gri kurt optimizasyon algoritmasinin 10 kez ¢alistirilmasi sonucunda ulasilan en iyi
¢Oziim

q11 q22 q33 44 dss (3 T11 T22 T33 Ta4

700 ] 499.2160 | 142.3161 | 0.0083 | 8.5509 | 1.7155 | 0.01 0.0148 | 0.0143 | 0.0571
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Sekil 3.26. Giris sinyalleri, Quanser parametreleri ile hesaplanan ¢ikis sinyalleri ve gri kurt
optimizasyon algoritmasi ile hesaplanan en iyi cikis sinyalleri
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Sekil 3.26’dan da goriildiigii gibi mavi, kirmizi ve siyah olmak lizere {li¢ farkli
cizgi ile belirtilen sinyaller bulunmaktadir. Mavi c¢izgi ile gosterilen sinyaller giris
sinyaline aittir. Kirmiz1 ¢izgi ile gosterilen sinyaller, Quanser firmasinin Onerdigi
kontrolcii parametrelerinin kullanilmasiyla elde edilen ¢ikis sinyallerine aittir. Son olarak
siyah c¢izgi ile gosterilen sinyaller, gri kurt optimizasyon algoritmasi kullanilarak
hesaplanan kontrolcii parametrelerinin, sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem
cevaplarina ait ¢ikig sinyalleridir.

Cizelge 3.32’de verilen gri kurt optimizasyon algoritmasi kullanilarak ulasilan
parametrelerin sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplari ile Quanser
firmasinin parametrelerinin sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplari
karsilagtinlmistir. {lk satirda Quanser firmasmin &nerdigi parametrelerin sistemde
uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplar1 hakkinda bilgiler yer almaktadir. Ikinci
satirda gri kurt optimizasyon algoritmasinin kullanilmasiyla elde edilen parametrelerin
sistemde uygulanmasiyla ulasilan sistem cevabi1 hakkinda bilgiler yer almaktadir. Son
satirda ise bahsedilen bu bilgilerin farklar1 yer almaktadir. Gri kurt optimizasyon
algoritmasinin basarisiz oldugu siitunlar fark satirinda negatif degere sahip olan

stutunlardir.

Cizelge 3.32. Sekil 3.26'daki Quanser cikis sinyalleri ile gri kurt optimizasyon algoritmasi ile
hesaplanan ¢ikis sinyallerinin karsilastiriimasi

Oturma Zamant (sn) Yiikselme Zaman (sn) Ust Asim (deg)

Roll Pitch Yaw Roll Pitch Yaw Roll Pitch Yaw

Qua 19.7107 16.0741 14.3349 0.5042 0.5440 0.3475 0.7890 0.0003 0.8323

GWO 19.3775 15.4815 15.8019 0.2622 0.2027 0.4326 0.0629 0.2418 0.3078

Fark 0.3332 0.5926 -1.467 0.242 0.3413 | -0.0851 0.7261 -0.2415 | 0.5245

Sekil 3.26 ve Cizelge 3.32 incelendiginde gri kurt optimizasyon algoritmasi
kullanilarak elde edilen sistem cevaplarinin, Quanser firmasinin varsayilan olarak
onerdigi parametrelerin sisteme uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplarindan ¢ogu

konu da daha iyi oldugu goriilmektedir.

3.2.8. Hiyerarsik Benzetilmis Tavlama - Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

Bu ¢alismada, yedi farkli yapay zeka optimizasyon algoritmasi tek bir probleme
uygulanmis ve ¢esitli sonuglar elde edilmistir. Elde edilen sonuglar, gri kurt optimizasyon

algoritmasiin hizli bir sekilde yakinsagini ve problem i¢in en iyi ¢oziimleri iirettigini
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gostermistir.  Sonuglardan, ayrica, benzetilmis tavlama algoritmasmin, lokal
minimumlara takilmadan, yakinsama 6zelliginin tiim iterasyonlar boyunca devam ettigi
gbzlenmistir. Bu gozlemlerden hareketle gri kurt optimizasyon algoritmasinin hizli
yakinsama 06zelligi ile benzetilmis tavlama algoritmasinin lokal minimumlar1 asma
ozelliginden faydalanilmis ve hiyerarsik bir algoritma (Hiyerarsik SAA-GWO)
Onerilmistir.

Hiyerarsik SAA-GWO algoritmasi su sekilde ¢alismaktadir: Baglangicta 0 ile 1
arasinda bir say1 belirlenir. Belirlenen say1 maksimum iterasyon sayisi ile ¢arpilarak gri
kurt optimizasyon algoritmasinin kag¢ iterasyon calisacagi tespit edilir. Gri kurt
optimizasyon algoritmasi problem lizerinde tespit edilen iterasyon sayinca calistirlir.
Elde edilen en 1yi ¢oziim benzetilmis tavlama algoritmasinin baslangi¢ ¢6zlimii olarak
almir. Maksimum iterasyon sayis1 gri kurt optimizasyon algoritmasi i¢in belirlenen
iterasyon sayisindan ¢ikarilir. Hesaplanan iterasyon sayist kadar benzetilmis tavlama

algoritmasi ¢alistirilir.

3.2.8.1. Sonugclar

Hiyerarsik SAA-GWO algoritmasi i¢in gri kurt optimizasyon algoritmasinin 0.2
oraninda calistirilmasina karar verilmistir. Dolayisiyla 40 iterasyon boyunca gri kurt
optimizasyon algoritmasi, 160 iterasyon boyunca benzetilmis tavlama algoritmasi
calistirllmigtir. Diger algoritmalar ile adil bir karsilastirma olmasi adina gri kurt
optimizasyon algoritmasinin popiilasyon biiyiikliigli ve benzetilmis tavlama
algoritmasinin deneme sayisi 100 olarak alinmistir. Belirtilen sartlarda Hiyerarsik SAA-
GWO yontemi 10 defa ¢alistirilmistir. Elde edilen sonuglar 6zetlenerek Cizelge 3.33°te

listelenmistir.

Cizelge 3.33. iterasyon Sayis1 = (40+160), Piirii Biiyiikliigii = Deneme Sayis1 = 100 degerleri i¢in 10
kez calistirillan Hiyerarsik SAA-GWO yonteminin sonuclari

En iyi uygunluk | En kétii uygunluk Ortalama Al Standart Ortalama Gegen
rali
degeri degeri uygunluk degeri Sapma suire
27.8759 29.9020 28.6594 2.0261 0.6538 3368.5950

Cizelge 3.33’te hiyerarsik calistirma yontemi kullanilarak ulasilan en iyi uygunluk
degerinin 27.8759 oldugu goriilmektedir. Bu degeri veren ¢aligmanin yakinsama egrisi

Sekil 3.27°de verilmistir.
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0 iterasyon(40+160)=200, Siirii biiyiikliigii=Deneme Sayisi=100
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Sekil 3.27. Hiyerarsik SAA-GWO yakinsama egrisi

Onerilen Hiyerarsik SAA-GWO algoritmasina ait baska bir yakinsama egrisi
Sekil 3.28’de verilmistir. Hizli yakinsama islemi Sekil 3.27°de gri kurt optimizasyon
algoritmasi1 tarafindan saglanirken Sekil 3.28’de benzetilmis tavlama algoritmasi
tarafindan saglanmistir. Bu iki ¢alistirma i¢in elde edilen uygunluk degerleri birbirine

yakindir.

. iterasyon(40+160)=200, Siirii biiyiikliigii=Deneme Sayisi=100
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Sekil 3.28. Hiyerarsik SAA-GWO yonteminde benzetilmis tavlama algoritmasinin etkisini gosteren
yakinsama egrisi
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Cizelge 3.33’te hiyerarsik ¢alisma yonteminin ulastig1 en iyi uygunluk degerinin
27.8759 oldugu goriilmektedir. Bu uygunluk degerini veren ¢oziim kiimesi Cizelge

3.34’te verilmistir.

Cizelge 3.34. Hiyerarsik SAA-GWO yonteminin 10 kez cahstirilmasi sonucunda ulasilan en iyi
¢Ozilm

q11 q22 q33 a4 qss e6 11 T22 T33 Taq

563.8831 | 488.5267 | 500.0000 | 0.0408 | 10.5214 | 0.0132 | 0.0103 | 0.0124 | 0.0535 | 0.0100

Cizelge 3.34’te verilen ¢6ziim kiimesi Q ve R matrislerinin diegonal elemanlarini
olusturmaktadir. Olusturulan matrisler Ricatti Denkleminde kullanilarak denklemin kokii
olan K matrisi hesaplanmistir. K matrisi 3-DOF Hover sistemine uygulandiginda sistemin
verdigi cevap Sekil 3.29’da goriilmektedir.

Sekil 3.29°dan da goriildiigii gibi mavi, kirmiz1 ve siyah olmak flizere {i¢ farkli
cizgi ile belirtilen sinyaller bulunmaktadir. Mavi ¢izgi ile gosterilen sinyaller giris
sinyaline aittir. Kirmiz1 ¢izgi ile gosterilen sinyaller, Quanser firmasinin oOnerdigi
kontrolcti parametrelerinin kullanilmasiyla elde edilen ¢ikis sinyallerine aittir. Son olarak
siyah ¢izgi ile gosterilen sinyaller, Hiyerarsik SAA-GWO yontemi kullanilarak
hesaplanan kontrolcli parametrelerinin, sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem
cevaplarina ait ¢ikis sinyalleridir.

Cizelge 3.35’te verilen Hiyerarsik SAA-GWO yontemi kullanilarak ulagilan
parametrelerin sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplar1 ile Quanser
firmasinin parametrelerinin sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplari
karsilagtinlmigtir. ilk satirda Quanser firmasmin &nerdigi parametrelerin sistemde
uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplar1 hakkinda bilgiler yer almaktadir. Ikinci
satirda Hiyerarsik SAA-GWO yonteminin kullanilmasiyla elde edilen parametrelerin
sistemde uygulanmasiyla ulasilan sistem cevabi1 hakkinda bilgiler yer almaktadir. Son

satirda ise bahsedilen bu bilgilerin farklar1 yer almaktadir.

Cizelge 3.35. Sekil 3.29°daki Quanser ¢ikis sinyalleri ile Hiyerarsik SAA-GWO yontemi
kullamlarak ulasilan ¢ikis sinyallerinin karsilastirilmasi

Oturma Zamani (sn) Yiikselme Zamani (sn) Ust Asim (deg)

Roll Pitch Yaw Roll Pitch Yaw Roll Pitch Yaw

Qua | 19.7107 16.0741 | 14.3349 | 0.5042 0.5440 0.3475 0.7890 0.0003 0.8323
Hiy | 19.2470 15.6549 | 15.8021 0.1678 0.2826 0.4666 0.6000 0.2175 0.3023
Fark | 0.4637 0.4192 -1.4672 0.3364 0.2614 -0.1191 0.1890 -0.2172 0.5300
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Sekil 3.29. Giris sinyalleri, Quanser parametreleri ile hesaplanan cikis sinyalleri ve Hiyerarsik
SAA-GWO yontemi kullanilarak elde edilen en iyi ¢ikis sinyalleri
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Hiyerarsik SAA-GWO algoritmasinin basarisiz oldugu siitunlar fark satirinda
negatif degere sahip olan siitunlardir. Cizelge 3.35 ve Sekil 3.29 incelendiginde hiyerarsik
calisma yonteminin bu tez ¢calismasinda {izerinde ¢alisilan problem icin olduk¢a uygun

¢Oziimler Urettigi goriilmektedir.

3.2.8.2. Diisiik deneme sayilari i¢cin hiyerarsik ¢calismanin sonuclari

Hiyerarsik SAA-GWO yontemi 10, 25, 50 ve 100 deneme sayisi (popiilasyon
blyiikligi) ile calhistinlmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 3.36’da Ozetlenerek

listelenmistir.

Cizelge 3.36. Hiyerarsik SAA-GWO yontemi ile 10'ar calistirma icin elde edilen sonuclar

Popiilasyon Biiyiikliigii
10 20 50 100

Ortalama uygunluk degeri | 33.7497 | 30.1291 | 30.4335 29.5504
Standart sapma 2.7465 1.6421 2.2243 1.3141
En iyi uygunluk degeri 28.2986 |27.8592 | 27.8558 27.8650
En kotii uygunluk degeri 37.2843 [ 33.7023 | 35.2462 31.9778
Arahk 8.9857 | 5.8431 7.3903 4.1128
Gegen ortalama zaman (sn) | 658.7605 | 1512.55 | 3155.9721 | 5694.5955

Deneme sayilar gelistirilen hiyerarsik yontem ile esit tutularak benzetilmis
tavlama algoritmasi ve gri kurt optimizasyon algoritmast 10’ar defa caligtirilmistir. Bu
calismalar sonucunda elde edilen en iyi uygunluk degerlerine ait yakinsama egrileri Sekil
3.30’da verilmistir. Ozellikle deneme sayisinin 10 ve 25 oldugu durumlarda hiyerarsik

calisma yonteminin faydalar1 goriilmektedir.
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Sekil 3.30. Farkh deneme sayilar i¢in Hiyerarsik SAA-GWO yonteminin yakinsama egrileri
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda 3-DOF Hover deney setinin simiilasyon ortaminda kontrolii
gerceklestirilmistir. Sistemin kontrol edilebilmesi i¢in hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan sistemlerde kullanilabilen LQR kontrol yontemi kullanilmistir. Kullanilan
kontrol yonteminin, deneme yanilma yontemleriyle hesaplanmasi zor olan, kontrolcii
parametreleri yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak belirlenmistir.

LQR kontrolciiniin en uygun parametre degerlerini bulmak i¢in kullanilan yapay
zeka optimizasyon algoritmalarinin tamaminda iterasyon sayist 200 ve popiilasyon
biiylikliigii (deneme sayisi) 100 olarak alinmistir. Biitliin algoritmalar 10’ar kez
calistirlmigtir. Her bir algoritma i¢in elde edilen sonuglar algoritmalarin anlatildigi
boliimlerde verilmis ve yorumlanmistir. Bu boliimde ise daha diisiik popiilasyon
bliyiikliigli yani deneme sayisi i¢in yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin ulastiklar
sonuclar karsilastirilmistir. Daha 6nceki sonuglar (popiilasyon biiyiikligii 100 icin) ile
birlikte elde edilen sonuglar Cizelge 4.1°de listelenmistir. Listelenen sonuglar 200
iterasyon sayisi ve 10’ar ¢alistirma i¢in elde edilmistir.

Ulasilan en i1yi deger baz alinarak elde edilen yakinsama egrileri ise Sekil 4.1°de
verilmistir.

Cizelge 4.1 incelendiginde yapay zeka optimizasyon algoritmalarmin farkli
alanlarda birbirlerine gore ustiinliikleri oldugu goriilebilmektedir. Ortalama uygunluk
degerlerine gore, 10 ve 50 popiilasyon biiylikliigii i¢in diferansiyel gelisim algoritmasinin
en iyl sonucu elde ettigi goriilmektedir. Popiilasyon biiyiikliigii 25 oldugunda en iyi
sonucu yapay ar1 algoritmasi ve 100 oldugunda ise en iyi sonucu gri kurt optimizasyon
algoritmasi elde etmistir.

En kot uygunluk degerleri agisindan, 10 popiilasyon biiyilikliigii i¢in, genetik
algoritmanin ulastig1 en iyi uygunluk degeri Cizelge 4.1°de 45.3840 olarak verilmistir.
Halbuki ayni ¢izelgeden diferansiyel gelisim algoritmasinin 10 popiilasyon icin ulastigi
en kot uygunluk degerinin 34.4117 oldugu goriilmektedir. Bu alanda, tiim popiilasyon
biiytikliikleri i¢in en iyi sonucu veren yapay zeka optimizasyon algoritmasi diferansiyel
gelisim algoritmasi olmustur.

Yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin tamami ayni Ozelliklere sahip

bilgisayar tizerinde c¢alistirilmistir. Caligsma siireleri incelendiginde en carpici sonug
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yapay ar1 kolonisi algoritmasina aittir. Yapay ar1 kolonisi algoritmasi biitiin popiilasyon

bliytikliikleri i¢in diger algoritmalardan yaklasik iki kat daha yavas calismistir.

Cizelge 4.1. Biitiin algoritmalarin farkh popiilasyon biiyiikliiklerine gore elde edilen sonuclar:
(Iterasyon Sayis1 = 200)

Popiilasyon Biiyiikliigii
10 25 50 100
Ortalama uygunluk degeri 33.7497 30.1291 30.4335 29.5504
Standart sapma 2.7465 1.6421 2.2243 1.3141
o |En iyi uygunluk degeri 28.2986 27.8592 27.8558 27.8650
% En kotii uygunluk degeri 37.2843 33.7023 35.2462 31.9778
Aralik 8.9857 5.8431 7.3903 4.1128
Gegen ortalama zaman (sn) 658.7605 1512.55 3155.9721 | 5694.5955
Ortalama uygunluk degeri 44.1887 42.0068 39.6959 39.6322
Standart sapma 2.2750 2.9013 3.4477 2.3939
. En iyi uygunluk degeri 39.6810 35.6858 34.5224 35.5738
2 | En kétii uygunluk degeri 47.4990 45.0150 443873 42.8027
Aralik 7.8180 9.3292 9.8649 7.2289
Gegen ortalama zaman (sn) 371.1625 946.6877 1676.5219 | 2794.2376
Ortalama uygunluk degeri 31.5470 30.2976 29.0818 28.6060
Standart sapma 1.1229 0.7754 0.9843 0.4193
< |En iyi uygunluk degeri 30.4756 28.5780 27.8563 28.0015
g En kotii uygunluk degeri 34.4117 31.4077 30.5048 29.1910
Aralik 3.9361 2.8297 2.6484 1.1895
Gecen ortalama zaman (sn) 358.0735 839.1341 1652.0999 | 2676.3085
Ortalama uygunluk degeri 44.0272 40.7933 39.3906 38.8936
Standart sapma 0.8960 1.0255 2.1138 1.1332
- En iyi uygunluk degeri 42.6499 38.9304 33.8631 36.2370
O [Enkoti uygunluk degeri 45.3840 42.3657 41.8453 40.3512
Aralik 2.7342 3.4353 7.9822 4.1142
Gegen ortalama zaman (sn) 344.5165 810.0436 1682.0768 | 2922.9062
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Cizelge 4.1. (Devam) Biitiin algoritmalarin farkh popiilasyon biiyiikliiklerine gore elde edilen
sonuclar: (Iterasyon Sayis1 = 200)

Popiilasyon Biiyiikligii
10 25 50 100
Ortalama uygunluk degeri 35.5548 32.1099 29.5936 28.3077
Standart sapma 3.9295 4.3666 3.6638 0.7456
o En iyi uygunluk degeri 28.6439 27.7217 27.5239 27.5296
E En kotii uygunluk degeri 40.1800 38.8996 37.9892 29.7795
Aralik 11.5362 11.1779 10.4653 2.2499
Gegen ortalama zaman (sn) 311.4497 855.8895 1583.6175 | 3058.0902
Ortalama uygunluk degeri 37.7184 33.9600 33.2920 33.5334
Standart sapma 4.2882 5.2773 3.9054 4.5894
o En iyi uygunluk degeri 28.2237 27.7563 27.6717 27.8078
£ En kotii uygunluk degeri 42.1586 42.7989 38.0265 38.7970
Aralik 13.9350 15.0426 10.3548 10.9893
Gecgen ortalama zaman (sn) 360.2703 828.4859 1651.0739 | 2914.2415
Ortalama uygunluk degeri 33.6560 31.5616 31.2066 33.2717
Standart sapma 6.1962 5.3027 4.9310 5.3609
« En iyi uygunluk degeri 27.6914 27.8042 27.7106 27.6713
§J En kotii uygunluk degeri 45.5927 43.6808 40.9759 41.9617
Aralik 17.9013 15.8766 13.2653 14.2904
Gegen ortalama zaman (sn) 361.5455 801.9039 1699.7117 | 3184.2987
Ortalama uygunluk degeri 32.8796 30.3486 29.2232 28.3704
Standart sapma 4.1781 3.9550 2.5799 0.6538
TE: En iyi uygunluk degeri 27.8545 27.7148 27.7300 27.8759
i En kotii uygunluk degeri 37.3466 40.2730 36.7152 29.9020
= Aralik 9.4921 12.5582 8.9853 2.0261
Gecgen ortalama zaman (sn) 347.1286 934.5381 1761.1909 | 3368.5950
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Cizelgelerde, ayrica, standart sapma degerlerine de yer verilmistir. Ancak standart
sapma verisinin tek bagina degil, ortalama uygunluk degeri ve en iyi uygunluk degeri
alanlar1 ile birlikte dikkate alinmasi gerekir. Bu duruma en gilizel 6rnek genetik
algoritmanin 10 popiilasyon biiyiikliigii icin elde ettigi sonuctur. Ilgili popiilasyon
biiylikliigii i¢cin standart sapmanin elde ettigi deger en kiiciik iken ortalama uygunluk
degeri ve en 1yl uygunluk degeri olduk¢a kotiidiir.

Bu ¢alismada onerilen Hiyerarsik SAA-GWO yonteminin bazi alanlarda hem gri
kurt optimizasyon algoritmasindan hem de benzetilmis tavlama algoritmasindan daha iyi
sonuglar {iretebildigi goriilebilmektedir. Ornegin 10 popiilasyon biiyiikliigii i¢in
Hiyerarsik SAA-GWO yontemi en iyi ikinci ortalama uygunluk degerini elde etmistir.
Benzetilmis tavlama algoritmasi bu hususta ii¢iincii siradadir. Gri kurt optimizasyon
algoritmasi ise ilk iicte yer almamaktadir. 25 popiilasyon biiyiikliigili i¢in ise Hiyerarsik
SAA-GWO yontemi en iyi uygunluk degerini elde etmistir.

Cizelge 4.1°deki veriler ile yapilan bu karsilagtirmalar sonucunda en iyi ilk 3

yapay zeka optimizasyon algoritmasi 6zetlenerek Cizelge 4.2°te verilmistir.

Cizelge 4.2. Cizelge 4.1°deki veriler i¢in en iyi ii¢ sonucu veren yapay zeka optimizasyon
algoritmalar1 (P.b = Popiilasyon biiyiikliigii, Ort.u = Ortalama uygunluk degeri, Std.s = Standart
sapma, En i. = En iyi, En k. = En kotii, Ara. = Aralik, G.s = Gecen siire)

1. 2. 3.

P.b 10 25 50 100 10 25 50 100 10 25 50 100

Ortu | DEA | ABC | DEA | GWO | Hiy. | DEA | Hiy. | Hiy. | SAA | Hiy. | GWO | DEA
Stds | GA |DEA | DEA | DEA |DEA | GA | GA | Hiy. | DA | ABC | ABC | GWO
Eni. | SAA | Hiy. | GWO | GWO | Hiy. | GWO | PSO | PSO | PSO | PSO | SAA | SAA
Enk. | DEA | DEA | DEA | DEA | ABC | ABC | ABC | GWO | Hiy. | GWO | Hiy. | Hiy.
Ara. | GA | DEA | DEA | DEA | DEA | GA | ABC | Hiy. | DA | ABC | GA | GWO
Gs JGWO |[saA |[GwWO | DEA | GA | GA | Pso | DA | Hiy. | PSO | DEA | PSO

Yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin 100 popiilasyon biiyiikliigii (deneme
sayis1) i¢in ulastiklari en iyi ¢oziimlerin 3-DOF Hover deney seti simiilasyonuna
uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplar1 tek bir sekil {izerinde birlestirilmistir.
Birlestirilen sekiller roll, pitch ve yaw agilar1 i¢in Sekil 4.2, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’te
verilmigtir. Sekillerde goriildiigii gibi mavi, kirmizi ve siyah olmak tizere ii¢ farkl ¢izgi
ile belirtilen sinyaller bulunmaktadir. Mavi ¢izgi ile gosterilen sinyaller giris sinyaline
aittir. Kirmiz1 ¢izgi ile gosterilen sinyaller, Quanser firmasinin onerdigi kontrolcii

parametrelerinin kullanilmasiyla elde edilen ¢ikis sinyallerine aittir. Son olarak siyah
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cizgi ile gosterilen sinyaller, yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak
hesaplanan kontrolcii parametrelerinin, sistemde uygulanmasiyla elde edilen sistem

cevaplarina ait ¢ikis sinyalleridir.

5 ' | | 5

o 2 4 & & 10 2 i & 18 20 o 2 % & 8 10 12 1 16 18 20
Zaman {sn} Zaman {sn)

o 2 4 s 8 10 12 4 16 18 20 o 2 4 3 8 10 12 i 16 18 20
Zaman (sn) Zaman (sn)

——— Roll Grg Sinyal
at Aol
—— GO Rl

10
Zaman {sn)

—— Roll Grig Sinyl
Rl

——— Hipmrarsik Rt /

o 2 4 3 8 10 12 i 16 18 20 s 10 12 14 1 15 2
Zaman (sn) Zaman (sn)

Sekil 4.2. Roll a¢is1 icin algoritmalarin ulastid: sistem cevaplari ile Quanser firmasimnin
parametreleri kullanilarak ulasilan sistem cevabinin karsilastirilmasi (Iterasyon Sayisi1 = 200,
Popiilasyon Biiyiikliigii = 100)
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Sekil 4.3. Pitch acisi icin algoritmalarin ulastig sistem cevaplari ile Quanser firmasinin
parametreleri kullanilarak ulasilan sistem cevabinin karsilastirilmasi (Iterasyon Sayis1 = 200,
Popiilasyon Biiyiikliigii = 100)
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Sekil 4.4. Yaw acis1 icin algoritmalarin ulastigi sistem cevaplari ile Quanser firmasinin
parametreleri kullanilarak ulasilan sistem cevabinin karsilastirilmasi (Iterasyon Sayis1 = 200,
Popiilasyon Biiyiikliigii = 100)

Cizelge 4.3’te yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak ulasilan Sekil
4.2, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4°teki sistem cevaplarina ait degerler verilmistir. Elde edilen en
iyi degerler koyu ile gosterilmistir. Cizelge 4.3’den goriilecegi iizere kullanilan
algoritmalar ile yaw agisinin oturma ve yiikselme zamanlar ile pitch agisinin {ist agim
degeri disinda kalan veriler i¢in gelisim saglanmistir. Bu ¢aligmada onerilen Hiyerarsik
SAA-GWO yontemi ile roll agisinin oturma ve yiikselme zamanlarinda en iyi degerler

elde edilmistir.
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Cizelge 4.3. Sekil 4.2, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’te verilen ¢ikis sinyallerine ait degerler

Oturma Zamani (sn) Yiikselme Zamani (sn) Ust Asim (deg)
ALG Roll Pitch Yaw Roll Pitch | Yaw Roll Pitch | Yaw
Qua | 19.7107 | 16.0741 | 14.3349 | 0.5042 | 0.5440 | 0.3475 ] 0.7890 | 0.0003 | 0.8323
DA ] 19.6582 | 16.3588 | 15.0229 ] 0.4040 | 0.7144 | 0.5771 | 0.0313 | 0.0097 | 0.3072
GA ] 19.8586 | 16.5520 | 14.4112 | 0.4837 | 0.8230 | 0.6087 ] 0.2034 | 0.0437 | 0.3002
PSO [ 19.3961 | 15.6035 | 15.8231 | 0.2763 | 0.2677 | 0.5182 | 0.0337 | 0.1882 | 0.2557
SAA [ 19.4051 | 15.5028 | 15.7505 | 0.2712 | 0.2122 | 0.4276 | 0.2052 | 0.2613 | 0.3122
ABC | 19.3626 | 15.6683 | 19.3429 ] 0.2554 | 0.2956 | 0.5559 | 0.1120 | 0.2723 | 0.2359
DEA | 19.6945 | 15.4931 | 15.8278 | 0.2399 | 0.2084 | 0.5195 | 0.2731 | 0.4739 | 0.3043
GWO | 19.3775 | 15.4815 | 15.8019 | 0.2622 | 0.2027 | 0.4326 | 0.0629 | 0.2418 | 0.3078
Hiy. | 19.2470 | 15.6549 | 15.8021 | 0.1678 | 0.2826 | 0.4666 | 0.6000 | 0.2175 | 0.3023
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda quadcopterlerin ugus esnasindaki davraniglarinin
incelenebilmesi i¢in kullanilan bir deney setinin Simulink ortaminda kontroli
gerceklestirilmistir. Sistemin kontrolii i¢cin LQR kontrol yontemi kullanilmistir.
Kullanilan kontrol yonteminin parametreleri yapay zeka optimizasyon algoritmalari ile
belirlenmistir. Onerilen Hiyerarsik SAA-GWO algoritmast ile birlikte sekiz farkli yapay
zekd optimizasyon algoritmast kullanilmigtir. Algoritmalar ile belirlenen yeni
parametrelerin sisteme uygulanmasiyla yeni sistem cevaplar elde edilmistir. Ulasilan
yeni sistem cevaplar1 ile Quanser firmasi tarafindan varsayilan olarak kullanilan
parametrelerin sisteme uygulanmasiyla elde edilen sistem cevaplari karsilagtirilmistir.

Yapay zekd optimizasyon algoritmalarinin farkli alanlarda birbirlerine gore
tistiinliikleri bulunmaktadir. Yapilan karsilastirma Cizelge 4.1°den goriilebilmektedir.
Cizelgelerde genetik ve yusufcuk algoritmalarinin ulastiklari en iyi uygunluk degerlerinin
diger algoritmalarin ulastiklar1 en iyi uygunluk degerlerine gore yiiksek oldugu
goriilmektedir. Bu duruma paralel olarak genetik ve yusufcuk algoritmalarinin ulastiklari
sistem cevaplar1 da diger algoritmalarin ulastig1 sistem cevaplarina gore kotiidiir. Ayrica
bahsedilen iki algoritmanin ulastiklar1 sistem cevaplari, Quanser firmasi tarafindan
varsayilan olarak kullanilan parametrelerin sisteme uygulanmasiyla elde edilen sistem
cevaplarina kars tistiinliik saglayamamistir. Bu durum Cizelge 4.3’ten goriilebilmektedir.

Yapilan calismalarin tamami simiilasyon ortaminda gergeklestirilmistir. ilerleyen
calismalarda yapay zekd optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak belirlenen kontrolcii
parametreleri gercek sistem lizerinde denenebilir. Bu sayede parametrelerin gercek sistem
tizerindeki etkisi gozlemlenebilir.

3-DOF Hover test diizenegi olduk¢a pahali bir sistemdir. Bu ylizden, bu ve benzeri
caligsmalarda kullanilmak iizere yeni bir test platformu gelistirilebilir. Kaynak arastirmasi
esnasinda daha hesapli sistemlerin gelistirildigine dair calismalarla karsilagilmistir.
Benzer bir test platformunu gelistirmek i¢in ilgili ¢calismalar referans kaynak olarak

alinabilir.
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EKLER

EK-1 Uygulamalar gergeklestirilirken kullanilan amag fonksiyonunun Matlab kodu

S1 = stepinfo(Response Yaw, tout);
S2 = stepinfo(Response_Pitch, tout);
53 = stepinfo(Response_Roll, tout);

al ((S1l.SettlingTime) / (S1.RiseTime)):

a2 = ((s2.SettlingTime) / (S2.RiseTime)):;

a3 = ((S3.SettlingTime) / (S3.RiseTime));

peakl = absk' - rad2deg(S1.Peak)):

peak2 = abs (1 - rad2deg(S2.Peak)):;

peak3 = abs(41 - rad2deg(S3.Peak)):

s m (oo

+ (S1.RiseTime + S2.RiseTime + S3.RiseTime)...
(S1.SettlingTime/al + S2.SettlingTime/a2 + S3.SettlingTime/a3)
(S1.PeakTime + S2.PeakTime + S3.PeakTime)...
(7*S1.0vershoot + S2.0vershoot + S3.0vershoot) /
(peakl + peak2 + peak3)...

(norm(Response Roll) + norm(Response Pitch) + norm(Response Yaw))...

R
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