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Gliniimiizde insansiz araglar, savunma sanayisinden lojistige, tarimdan
arama-kurtarma operasyonlarina kadar bir¢cok alanda aktif olarak kullanilmaktadir.
Ozellikle ¢cok gdvdeli insansiz araglar, yiiksek tasima kapasiteleri, gelismis manevra
kabiliyetleri ve daha dengeli hareket kabiliyetleri ile 6ne ¢ikmaktadir. Ancak, birden
fazla govde ve itki sistemine sahip bu araglarin kontrolii, karmasik dinamik yap1 ve

degisken dis etkenler nedeniyle 6nemli miithendislik zorluklar1 barindirmaktadir.

Bu tez c¢alismasinda, ¢ok govdeli insansiz araglarin dinamik analizinin
yapilmas1 ve etkili kontrol yontemlerinin gelistirilmesi hedeflenmektedir. {1k olarak,
bu tiir sistemler iizerine yapilmis mevcut ¢calismalar incelenerek literatiirde kullanilan
modelleme ve kontrol yaklasimlari degerlendirilmistir. Ardindan, farkli kontrol

algoritmalar1 kullanilarak sistemin kararliligi, hareket kabiliyeti ve performansi



detaylt bir sekilde analiz edilmistir. Calisma kapsaminda klasik kontrol
yontemlerinin yani sira uyarlamali kontrol ve yapay zeka tabanli algoritmalar gibi
modern yaklasimlar da test edilerek etkinlikleri karsilastirilmistir. Ayrica, insansiz
araglar i¢in yol planlamasi yapilarak yapay zeka yontemlerinden enerji ve zamandan
tasarruf edilmesinde faydalanilmistir. Elde edilen sonuclar, 6zellikle yapay zeka
algoritmalarinin, ¢ok govdeli insansiz araglar i¢in yiikksek dogrulukta ve stabil bir
kontrol sagladigin1 gostermektedir. Bu ¢alisma, gelecekte insansiz kara araglarinin

daha giivenilir ve verimli bir sekilde kullanilmasina katki saglamay1 amaclamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Insansiz araglar, ¢ok govdeli sistemler, dinamik

modelleme, otomatik kontrol algoritmalari, yol planlamasi
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Nowadays, unmanned vehicles are actively used in various fields, ranging
from defense industries to logistics, agriculture, and search-and-rescue operations. In
particular, multi-body unmanned vehicles stand out due to their high payload
capacity, enhanced maneuverability, and improved stability. However, the control of
these vehicles, which involve multiple bodies and propulsion systems, presents
significant engineering challenges due to their complex dynamic structure and

varying external factors.

This thesis aims to conduct a dynamic analysis of multi-body unmanned
vehicles and develop effective control methods. First, existing studies on such
systems are reviewed, and the modeling and control approaches used in the literature
are evaluated. Then, different control algorithms are applied to analyze the stability,
mobility, and overall performance of the system. In addition to classical control

methods, modern approaches such as adaptive control and artificial intelligence-



based algorithms are tested and compared in terms of their effectiveness. In addition,
artificial intelligence methods were used to save energy and time by making path
planning for unmanned vehicles. The results obtained indicate that artificial
intelligence and advanced algorithms provide highly accurate and stable control for

multi-body unmanned vehicles.

Keywords: Unmanned vehicles, multi-body systems, dynamic modeling,

control algorithms, stability analysis.
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1 GIRIS

Son yillarda teknolojide yasanan gelismeler, insansiz araglarin giinliik
yasamin pek c¢ok alaninda yayginlagsmasina olanak tanimistir. Basta savunma
sanayisi olmak tizere lojistik, tarim, afet yonetimi ve arama-kurtarma operasyonlari
gibi farkli alanlarda insansiz araglara olan ilgi artmaya devam etmektedir. Bu araclar,
karmasik gorevleri basariyla yerine getirebilme yetenegi sayesinde insan hayatini

kolaylagtirmakta ve giivenligini artirmaktadir.

Insansiz araglarin kullanim alanlarmin genislemesi, miihendislik agisindan
yeni tasarimlari ve yeni yaklagimlari da beraberinde getirmistir. Ozellikle son
donemde, tek govdeli klasik araclardan farkli olarak c¢ok govdeli (multi-body)
insansiz araglar daha fazla 6n plana ¢ikmaktadir. Cok gdvdeli yapilar, birden fazla
gbvdenin ortak bir ama¢ dogrultusunda koordineli olarak hareket etmesini gerektirir.
Bu yapilarin en 6nemli avantajlar1 arasinda daha yiiksek tasima kapasitesi, gelismis
denge yetenegi ve artan manevra kabiliyeti bulunmaktadir. Ancak, s6z konusu
avantajlarin yani sira ¢ok govdeli sistemlerin kontrolii de ciddi miihendislik

zorluklarmi beraberinde getirir.

(Cok govdeli insansiz araclarin kontrol edilmesi, tek bir gévdeye kiyasla daha
karmasik ve detayli bir ¢caligma gerektirir. Her gdvdenin hareketi, diger gévdelerin
hareketlerini dogrudan etkiler ve bu karsilikli etkilesim, araglarin stabilitesini ve
performansin1 kontrol etmek i¢in daha ileri seviye yontemler gerektirir. Bu nedenle
klasik kontrol yontemlerinin yaninda modern kontrol yaklagimlari, yapay zeka
temelli algoritmalar ve uyarlamali kontrol teknikleri gibi gelismis kontrol

stratejilerine ihtiya¢ duyulur.

Bu tez calismasinda, oncelikle insansiz araglarin ¢ok govdeli modellerinin
kontrolii ve analizi konusu ele alinmistir. Calismanin temel amaci, mevcut literatiirde
bulunan optimizasyon yontemleri ile desteklenmis kontrol yontemlerinin sonuglarini
incelemek, kullanilan yoOntemlerin avantaj ve dezavantajlarini ortaya koymak ve
sistemlerin performanslarin1 farkli ¢alisma kosullarinda degerlendirmektir. Tez
kapsaminda ¢esitli kontrol algoritmalar1 simiilasyon ortaminda test edilerek sonuglari
karsilastirmali olarak incelenmis ve ¢ok gdvdeli sistemlerin etkin kontrolii i¢in en

uygun yontemler belirlenmistir.



Bu tez ¢alismasinin diger bir amaci, miihendislik uygulamalarinda ¢ok
govdeli insansiz araglarin daha verimli, glivenli ve kararli bigimde kullanilabilmesine
yonelik katkilar saglamaktir. Bu sebeple insansiz araglar i¢in yol planlamasi
yapilarak yapay zekd yontemlerinden enerji ve zamandan tasarruf edilmesinde
faydalanilmistir. Ayrica, konu {izerinde c¢alismak isteyen arastirmacilara ve
mithendislere kapsamli bir literatiir destegi sunulmasi ve gelecek calismalara yon

vermesi amaglanmaistir.

Bu tez calismasinda, bir insansiz hava arac1 (IHA) ve insansiz kara aracinin
(IKA) cok govdeli modelleri kullanilarak dinamik analiz, kontroldr tasarim ve yol
planlamas: stiregleri ele alinmistir. Calismanin kuramsal arka planinda, meta-sezgisel
(MS) yontemlerin literatlir taramasi, PID tabanli ayarlama yaklasimlar1 ve yol
planlamas1 uygulamalar1 karsilastirmali olarak incelenmistir. Uygulama bdliimiinde
ise SolidWorks, MATLAB ve Simscape Multibody ortamlarinda olusturulan
modeller {izerinden performans, kararlilk ve izleme kriterlerine dayal
degerlendirmeler yapilmistir. Elde edilen bulgular, MS yontemlerin ¢ok govdeli
yapilarin manevra kabiliyeti ve gorev bagarimi agisindan kontrol tasarimina sundugu

katkilar1 ortaya koymaktadir.



2 GENEL BIiLGILER

Literatiirde insansiz araglarda gilic hesabi, kontrolor tasarimi ve yol
planlamasina yonelik olduk¢a fazla calisma bulunmaktadir. Doner mekanik
sistemlerde giic hesabi, enerji iiretim sistemlerinden makine tasarimlarina, motor
performans analizlerinden tiirbin optimizasyonlarma kadar genis bir miihendislik
yelpazesinde kritik 6neme sahiptir. Birgok kaynakta doner sistemlerde gii¢ hesaplari
detaylt olarak incelenmistir. Gii¢ kavrami tork ve agisal hiz arasindaki iliski
lizerinden tanimlanmis olup, sabit eksen etrafinda donen rijit cisimlerde gii¢; torkun
acisal hiz ile carpimi olarak ifade edilmistir. Doner sistemlerde is ve giic
hesaplamalarinda temel prensip olan is-enerji teoreminin uygulanmasi agiklanmis ve
kinetik enerjinin agisal hiz cinsinden tanimlanmasi ile ilgili formiiller literatiirde
sunulmustur. Ayrica, giic hesabinin dogru yapilabilmesi i¢in, sisteme uygulanan dis
kuvvetlerin déonme hareketi lizerindeki etkilerinin ve bu kuvvetlerin olusturdugu
torklarin belirlenmesinin 6nemli oldugu vurgulanmistir. Literatiirde 6rnek olarak,
sabit tork altinda donen bir ¢ark ya da volanin agisal hizina ulagma siireci incelenmis,
ornek problem ¢o6ziimii ile sistemlerin dinamik davranisinin nasil analiz edilecegi
acik bir sekilde gosterilmistir. (Young & Freedman, 2020) Boylece, giic ve enerji
hesaplarinin miihendislik uygulamalarinda sistem performansin1 degerlendirmede

temel bir analiz arac1 olarak kullanilabilecegi belirtilmistir

MS yontemlerin miihendislik tasarimindaki tek ve ¢ok amacli optimizasyon
problemlerinde kullanilan meta-sezgisel algoritmalar1 kapsamli bir sekilde literatiirde
simiflandirmistir. (Zhao ve Wang 2023) Calismada, genetik algoritma, PSO,
diferansiyel evrim ve karinca kolonisi optimizasyonu gibi popiilasyon tabanli
yontemler ile tabu arama ve benzetilmis tavlama gibi yerel arama temelli yaklagimlar
birlikte ele alinmistir. Yazarlar, bu algoritmalarin kesif—istismar dengesi, yakinsama
davranis1 ve kisitli tasarim alanlarindaki performanslarimi karsilagtirmis; o6zellikle
cesitlilik koruma ve erken duraganlik tespitinin sonug¢ kalitesi {izerindeki etkisini
vurgulamistir. Bu inceleme, tez kapsaminda kullanilacak meta-sezgisel yontemlerin
secimi i¢in genel bir cerceve sunmustur. Caligma, kisit yonetimi i¢in ii¢ ana
paradigmay1 One ¢ikarmistir: (i) Ceza fonksiyonlar1 (sabit, adaptif, dinamik), (ii)
onarim/yeniden-fezibilizasyon, (iii) fizibilite-oncelikli siralama. Bu baglamda,
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problemin modellenmesinde farkli kisit stratejileri ve ¢oziimde genetik
algoritma(GA), parcacik siiriisii optimizasyonu(PSO), diferansiyel evrim(DE)
algoritmalart kullanilmistir. Parametre ayar1 boliimiinde, sabit/el ile ayarlanan
semalara karst kendini uyarlayan ve meta-68renmeli stratejilerin  avantajlar

sunulmustur.

Baska bir ¢alismada, karmagik ve kisitli optimizasyon problemleri i¢in hibrit
meta-sezgisel yaklagimlar incelenmistir. (Kumar ve Patel, 2022) GA’nin yerel arama
yontemleriyle, PSO’nun diferansiyel evrim ile birlestirildigi yapilar ele almmuistir.
Calismada, algoritmalarin erken asamalarda ¢6ziim uzayini genis tarama, orta ve geg
asamalarda  ise  ¢Oziimii  iyilestirme  performanslar1  karsilagtirilmistir.
Hibrit modeller, kisit yoOnetiminde “onarim” ve “fizibilite-oncelikli se¢im”
stratejilerini tercih ederek ceza fonksiyonu hassasiyetini diisiiriir; bu da 6zellikle agir
kisith  (gerilme, burkulma, {retilebilirlik) tasarimlarda yakinsamayi belirgin
hizlandirir. Paralel ada mimarisi, gé¢ ve heterojen parametre setleri ile birlikte erken

cesitlilik erozyonunu engeller.

Ayn1 zamanda senaryo-temelli degerlendirme (giiriiltii, parametre sapmasi,
model belirsizligi) ve duyarlilik analizi entegrasyonuna yer verir. Sonuglar, hibrit
tasarimlarin ¢caligma siiresi—¢0ziim kalitesi dengesinde saf yontemlere iistiin geldigini

gostermistir.

Diger bir ¢aligmada, disiplinlerarasi tasarim optimizasyonu kapsaminda MS
algoritmalarin etkinligi incelenmistir. (Zhang ve Chen, 2024) Aerodinamik, yapisal,
termal ve kontrol gibi birden fazla miihendislik disiplininin es zamanli olarak
optimize edilmesi gerektigi karmasik tasarim problemlerinde, klasik deterministik
yontemlerin yetersiz kaldig1 vurgulanmaktadir. C6ziim uzayinin yiiksek boyutlulugu
ve disiplinler arasi etkilesimlerin neden oldugu dogrusal olmayan yapilarin, meta-
sezgisel yontemlerle daha etkin yonetilebildigini gostermistir. Calismada GA, PSO,
DE ve ABC gibi yontemler karsilastirilmis, 6zellikle uyarlanabilir mutasyon ve ¢ok
hedefli degerlendirme stratejilerinin yakinsama kalitesini artirdigi belirtilmistir.
Sonuglar MS yontemlerin yiiksek boyutlu problemlerde klasik yontemlere gére daha

kararli, daha hizli ve daha cesitli ¢6zlim tiretebildigini gostermektedir.



Yapisal optimizasyonda topoloji/sekil/boyut kararlarinin MS ydntemlerle
¢Oziim dretilmesi literatiirde ele alinmistir. (Green ve White, 2023) Calismada,
gerilme, yer degistirme, burkulma ve dogal frekans kisitlarin1 ¢ok kademeli ceza ve
onarim ile yonetilmistir. Uretilebilirlik kapsaminda minimum et kalinligi, kdpriileme,
malzeme siirekliligi ve eklemeli imalat kurallar1 ek pratik kisitlar olarak ele alinmistir.
Literatiirde GA, PSO ve DE algoritmalarinin basing kabi, kaynakl1 kiris, 1s1 esanjorii
tasarimi gibi klasik mihendislik Ornekleri iizerinden en 1iyi/ortalama/medyan
uygunluk, basar1 orani, yakinsama egrileri, calisma siiresi ve tekrarlanabilirlik
Olciitleriyle karsilagtirmas1  yapilmistir. (Lee ve Martinez, 2024) Baslangic
popiilasyonu cesitliligi ve parametre adaptasyonu kritik belirleyiciler olarak tespit

edilmistir.

Baska bir calismada, PID, LQR vb. klasik denetleyici ayarlarinin MS
algoritmalarla sistematik bicimde optimize edilmesini ele alinmistir. (Green ve
Wilson, 2023) Yazarlar, izleme hatasi, asim, yerlesme siiresi ve kontrol eforunu
birlikte minimize eden ¢ok amagli bir ¢ergeve tanimlamis ve akim, siiriicii
doygunlugu, eyleyici sinirlar1 gibi kisitlar i¢in ceza terimleri kullanmistir. Ayrik
zamanli model iizerinde nesil sayisi, niifus biiyiikliigli ve c¢aprazlama/mutasyon
oranlarinin duyarlilik analizi yapilarak saglam ayar kiimeleri elde edilmistir.
Sonuglar, Ziegler—Nichols benzeri baglangic ayarlarina kiyasla daha diisiik agim ve
daha kisa yerlesme siiresi iiretirken kontrol sinyallerinin tepe degerlerini de sinirh
tutmustur. Ayrica, parametre belirsizligi ve dis bozucu etkiler altinda performansin

bozulmamasi i¢in ¢oklu senaryo tabanli uygunluk degerlendirmesi 6nerilmistir.

Yapilan bir c¢alismada ger¢ek zaman kisitlart altinda calisan denetim
dongiilerine uygun hibrit bir yaklagim sunulmustur. Agir hesaplama gerektiren
kiiresel arama ¢evrim-dis1 yapilmis, ¢cevrim-i¢i asamada ise hafif yerel iyilestirmeler
ve kural tabanli giincellemeler uygulanmistir. (Johnson ve Brown, 2023) Zaman
garantisi i¢in popiilasyon kirpma, erken durdurma, model indirgeme ve artimsal
uygunluk hesabi kullanilmisti. Boylece her ornekleme periyodunda tahsis edilen
hesaplama biitcesi asilmamasi saglanmistir. Yazarlar, kayan ufuk ve periyodik
yeniden-optimizasyon adimlarinin hizl referans degisimlerinde kararlilig1 ve izleme
kalitesini korudugunu gosterir. Bozucu tahmini ve kismi durum Olgiimii

senaryolarinda, hibrit yontem saf MS algoritmalara gore daha diisiik gecikme ve
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daha diizgiin kontrol sinyali dretir. Calisma ayrica, gomili donanimda
uygulanabilirlik i¢in bellek ayak izi, sabit-nokta aritmetik ve gorev dnceliklendirme

gibi pratik miithendislik kilavuzlart sunmustur.

Birgok MH algoritmanin karsilagtirmasini iceren bir calismada kullanilan
algoritmalarin kontrol optimizasyonu baglaminda kararlilik, izleme hatasi, kontrol
eforu, hesaplama siiresi ve ayar kolaylig1 Ol¢iitleriyle degerlendirilmistir. (Anderson
ve Green, 2024) PSO’nun ayar duyarliligi, ataletsiz ve kisitl niifuslarda performans
dalgalanmalarina yol agabildiginden, yazarlar hiz sinirlandirma ve uyarlamali atalet
katsayist kullanimi1 Onerilmistir. Ayrica, ¢oklu baslatma, heterojen popiilasyonlar ve
problem ozelliklerinin algoritma segimiyle eslestirilmesi i¢in pratik bir karar semasi
verilmigtir. Bulgular, tek bir “en 1yi” algoritma yerine, hedef fonksiyonun yapisi ve
gercek zaman kisitlariyla uyumlu bir yontem seciminin daha kritik oldugunu

gostermektedir.

MS yontemler insaniz araglarin 2 ve 3 boyutlu yol A* ve D* gibi klasik
planlayicilarla melez bigimde kullanilmistir. (Smith ve Zhao, 2022) Calismada, amag
fonksiyonlar1; yol uzunlugu, enerji/menzil, piiriizsiizliik (egrilik), risk/engel mesafesi
ve silire birlikte gozetilmistir. Hareketli engeller icin zaman-genisletilmis uzay ve
kayan ufuk yaklasimiyla planlama yapilmigtir. Bagka bir caligsmada, hibrit yol
planlayicilarin ¢cok amagli optimize etme stratejilerini karsilastirilmistir (Brown ve
Wilson, 2022). Dinamik c¢evrelerde oncelik-temelli ¢akisma ¢Ozliimii ve zaman
pencereleri kullanilmis; ¢oklu ara¢ kiimesine goérev atama + rota tanimlama
eszamanli olarak hedeflenmistir. (Johnson ve Green,2024) ger¢ek zaman kisitinda,
sensoOr glirtiltlisii ve gecikmeler altinda ¢alisan MS planlamasi sunmustur. Calismada
hedef takibi, risk ve enerji terimleri birlikte optimize edilmistir. Popiilasyon kirpma,
paralel ada ve artimli uygunluk stratejileriyle siire garantisi elde edilmistir. Cok
ajanli  senaryolarda c¢akigma-onleme ve Oncelik devretme mekanizmalari

degerlendirilmis; ROS tabanli entegrasyon i¢in pratik yonergeler ortaya koyulmustur.

(Davis ve Anderson, 2023) PSO, DE, ACO, SA algoritmalar1 kullanilarak
statik/dinamik engeller, 2B/3B arazi ve enerji-sinirl platformlarda karsilagtirmastir.
Olgiitler yol kalitesi (uzunluk/siire/piiriizsiizliik), yeniden planlama sikligs,

yakinsama siiresi olarak tanimlanmistir. Bulgular, hibrit tohumlama + ¢ok amach



evrim kombinasyonlarinin dengeli sonug¢ verdigini, uyarlanabilir parametre ve gesitli
baslangi¢ stratejilerinin kritik oldugunu gostermistir. Benzer ¢aligmalar igin gergek

sistem dogrulamalar1 ve ¢evrimigi yeniden planlama Onerilmistir.

(Joseph, 2022) tarafindan PID kontrolor parametrelerinin (Kp, Ki, Kd) farkli
MS algoritmalarla nasil optimize edildigi tartisilmistir. Yazar, GA, PSO ve ACO gibi
yontemleri hem teorik olarak agiklamistir hem de gercek endiistriyel siireglerde test
etmigtir. Calisma, MS yontemlerin klasik yontemlere goére daha hizli yakinsama
sagladigini, daha diisiik agsma ve kisa yerlesme siiresi elde ettigini vurgulamstir.
Ozellikle ITAE hata kriteri bazinda yapilan karsilastirmalarda meta-sezgisel

yontemlerin ¢ok daha tatmin edici sonuglar verdigi gosterilmistir.

(Bowthiya ve Rampriya, 2022) tarafindan DC motor kontroli i¢in PID
parametrelerinin optimizasyonu ele almmistir. Yazarlar, GA, PSO ve ACO
algoritmalarini karsilastirmistir. Klasik Ziegler—Nichols yontemi ile kiyaslandiginda
MS yontemlerin agma oranini ciddi sekilde diisiirdigli ve kararli duruma ulasma
siiresini  kisalttig1 goriilmiistiir. Ozellikle PSO ve GA’nin, kararliik ve hata

minimizasyonu agisindan daha 6ne ciktig1 belirtilmistir.

(Kim, Maruta ve Sugie, 2008) klasik PSO’nun gelistirilmis versiyonu olan
ALPSO (Augmented Lagrangian PSO) {izerine bir ¢alisma yapmustir. Calismada
Onerilen yontem, PID parametrelerinin ¢oklu kisitlar altinda optimize edilmesini
saglamaktadir. Sonuglar, ALPSO’nun daha hizli yakinsama sagladigin1 ve elde
edilen PID kazanclarinin parametre degisimlerine karst daha saglam oldugunu ortaya
koymustur. Calisma o6zellikle karmasik MIMO sistemlerde PSO tabanli PID

tasariminin etkinligini gostermistir.

(Taeib, Ltaeif ve Chaari, 2013) Takagi—Sugeno bulanik model tabanh
dogrusal olmayan MIMO sistemlere PSO temelli PID tasarimi yapilmistir. PID
parametreleri PSO algoritmasi ile optimize edilmis ve sistem performansi Ziegler—
Nichols ile karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, PSO’nun asmay1 azalttigini, daha
kisa yiikselme zamam sagladigini ve sistemin bozucu etkilere karsi daha giiglii
oldugunu gostermistir. (Joyo, 2025) rehabilitasyon robotlarinda kullanilan PID
kontrol parametrelerinin farkli evrimsel algoritmalar ile optimize edilmesine

odaklanmistir. Calisma, bu algoritmalarin hasta giivenligi ve yumusak hareket



kontrolii gibi medikal uygulamalarda performansini karsilastirmistir. Ozellikle PSO
ve GA tabanli yontemlerin daha hizli tepki ve diisiik hata orani sagladig1 ortaya

konmustur.

(Poudel ve Moh, 2023) biyolojik siireclerden esinli optimizasyon
algoritmalarinin IHA yol planlamasinda nasil kullanildigini dzetlemistir. Yazarlar,
engel kaginma, enerji verimliligi ve en kisa yol kriterlerini birlikte optimize eden
calismalarin 6nemine dikkat ¢ekmistir. PSO ve GWO algoritmalarinin 6zellikle
karmasik 3B ortamlarda basarili oldugu, ABC’nin daha ¢ok enerji tiiketimi odakl1
calismalarda 6ne ¢iktig1 belirtilmistir.

(Shafiq ve ark., 2022) gorev paylasimi ve ¢arpismadan kaginma amaciyla
Max—Min ACO’nun farkli mutasyon ve evrimsel stratejilerle hibrit versiyonlarini
onermistir. Coklu IHAlarin gérev paylasimi ve carpismadan kaginma probleminde
test edilen yontemler, klasik ACO’ya gore daha hizli yakinsama gostermistir.
Onerilen hibritalgoritma hem yol uzunlugunu minimize etmis hem de engel

kacinmada daha giivenilir sonuglar vermistir.

(Teng ve ark., 2025) gelistirilmis Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), IHA’larin
en kisa yol bulma probleminde kullanmistir. Klasik GWO’ya ek olarak Lens
Opozisyon Tabanli Ogrenme ve isbirlik¢i avlanma mekanizmalar1 eklenmistir.
Simiilasyon sonuglari, iyilestirilmis GWO’nun klasik PSO ve ACO’ya gore daha kisa

yollar buldugunu ve daha hizli hesaplama siireleri sundugunu gdstermistir.

(Ghambari, 2024)’nin ¢alismasinda IHA yol planlamasmin 3 boyutlu
karmasik ortamlar icin bir optimizasyon problemi oldugu vurgulanmis, MS
yontemler ayrintili bigimde incelenmistir. PSO’nun o6zellikle tehdit bolgelerinden
kacinma, yakit tiiketimi ve ugus siiresini minimize etmede basarili oldugu, ACO’nun

ise engel yogunlugu fazla ortamlarda daha etkin oldugu belirtilmistir.

(Poudel ve ark., 2023) IHA yol planlamasi icin PSO, GA ve HSA
algoritmalarini hibritlemistir. Sonuglara gore, PSO-GA kombinasyonu yol uzunlugu
acisindan en 1iyi sonucu verirken, PSO-HSA enerji verimliliginde daha {istiin
cikmistir. Calisma, hibrit optimizasyonun UAV’lerde ¢oklu hedefleri ayni anda

optimize etmede daha gii¢lii oldugunu gostermistir.



Sonug olarak, insansiz araglarin dinamik a¢idan kontrolii ve yol planlamasi
icin tek basina klasik yontemlerin yeterli olmadigi, ancak bu yontemlerin modern
yontemlerle desteklenmesi durumunda olduk¢a etkili sonuglar dogurdugu
gbriilmiistiir. Bu sebeple bu tez calismasinda MS ydntemler kullanilarak IHA nin ve
IKA’nin dinamik agidan kontrolii ve yol planlamasinda optimum sonuglar elde

edilmeye ¢alisilmistir.



3 MATERYAL VE YONTEMLER

Bu béliimde, ¢ok govdeli IKA’nin ve IHA’nin modellenmesi, kontrolor
tasartmi  ve MS optimizasyon siireclerinde kullanilan yontemsel c¢ergeve
sunulmaktadir. Tez kapsaminda gelistirilen modeller, PID kontrolcii yapilari, MS
optimizasyon mekanizmalar1 ve yol planlama yaklagimlart ayrintili bigcimde

aciklanmais; tezin 6zgiin katkilar1 ortaya konmustur.

IKA dinamik modelinin elde edilmesi igin dncelikle Solidworks ortaminda 3 boyutlu
kati model elde edilmistir. Solidworks ortamindan XML dosyas: olarak disari
aktarilan katt model MATLAB/Simulink ortaminda ice aktarilarak dinamik model
edilmistir. Model, diferansiyel tahrikli bir platformu esas almakta olup: lineer hiz—
acisal hiz iliskisi, tekerlek yaricapi, govde geometrisi, siirtiinme etkileri ve arazi
kosullar1 dikkate alinarak olusturulmustur. IKA nin ilerleme ve déniis hareketlerinde
kullanilan tekerlek hizlari, PID tabanli bir hiz kontrol dongiisii ile yonetilmistir. IHA
dinamik modelinin elde edilmesi i¢in Oncelikle Solidworks ortaminda 3 boyutlu kati
model elde edilmistir. Dort rotorlu olarak tasarlanan IHA, alt1 serbestlik derecesine
sahip dogrusal olmayan bir dinamik modele sahiptir. Govde koordinatlarinda
dogrusal hizlar (u, v, w), a¢isal hizlar (p, q, r) ve Euler agilar1 aerodinamik kuvvet ve
momentler itki modeli Simiilasyon modeli MATLAB/Simulink iizerinde
olusturulmus olup, kontrol algoritmalarinin gercekgi bir ortamda test edilmesini

saglanmistir.

IKA’da tekerlek acisal hiz kontrolii, doniis kontrolii ve ilerleme hareketlerinin
kontroliinde ve IHA’da yer alan yatay, dikey ve eksenler etrafindaki dénme
hareketlerinin kontroliinde PID denetleyiciler kullanilmistir. PID kontroloriin
parametreleri oransal kazang (Kp), integral kazanci (Ki) ve tlirev kazanci (Kd)
seklinde tanimlanmigtir. Kontrolor performanslarint degerlendirmek i¢in literatiirdeki

dort hata olgiitli dikkate alinmistir: ISE — Hata kareleri integrali, IAE — Mutlak hata

10



integrali, ITSE — Zaman agirlikli hata kareleri integrali, ITAE — Zaman agirlikli
mutlak hata integrali. Bu tez kapsaminda gergeklestirilen optimizasyon siireclerinin

ana performans o6lgiitli IAE olarak segilmistir.

PID kontrolor parametrelerinin deterministik yontemlerle ayarlanmasi ¢ogu
zaman optimal sonu¢ vermez. Bu nedenle bu tezde, PID kontrolor katsayilart bes
MH algoritma ile optimize edilmistir: Genetik Algoritma (GA), Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO), Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), Karinca Kolonisi
Optimizasyonu (ACO), Yapay Ar Kolonisi (ABC). Her algoritma, PID
parametrelerini belirlenen bir aralikta aramis ve uygunluk fonksiyonu olarak TAE

kullanilmistir.

PID denetleyici parametreleri, meta-sezgisel algoritmalar tarafindan
baslangigta rastgele veya belirli bir dagilima gére olusturulmustur. Uretilen her bir
parametre seti, ilgili Simulink modeli tizerinde c¢alistirilmis ve model ¢iktist
kullanilarak IAE performans 6l¢iitii hesaplanmistir. Elde edilen IAE degeri, ¢6ziimiin
uygunluk fonksiyonu degeri olarak algoritmaya geri beslenmistir. Algoritma, bu
uygunluk degerlerinden yararlanarak yeni PID parametre adaylar1 {iretmis ve siireg,
100 iterasyon boyunca ardisik sekilde siirdiiriilmiistiir. Tiim nesiller sonunda en
diisiik IAE degerine sahip olan PID parametre seti, sistem i¢in optimal ¢dziim olarak

belirlenmistir.

MS algoritmalari ile yapilan yol planlama optimizasyonunda GA, PSO, GWO,
ACO ve ABC yontemleri optimal yol uzunlugunu elde etmek amaciyla kullanilmstir.
Yol planlamada temel amag¢ fonksiyonu toplam yol uzunlugudur. Her bir algoritma,
yol diigiimlerini veya kontrol noktalarini birer kromozom ya da ajan olarak kodlamis
ve coklu hedefleri iceren, agirliklandirilmis birlesik bir uygunluk fonksiyonu
lizerinden optimizasyon gerceklestirmistir. Calisma kapsaminda IHA igin ii¢ boyutlu

ve IKA iki boyutlu ziyaret noktalar: kullanilmistir.

Sekil 1°de Solidworks ortaminda Simscape eklenti ayarlarinin yapilmasi
gosterilmistir.
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Sekil 1. Solidworks ortaminda Simscape eklenti ayarlarinin yapilmasi

Sekil 1 “de tarif edilen adim sonrasinda agilan pencerede Simscape Multibody
Link kutucugu isaretlenir. Sekil 2°de Solidworks ortaminda ¢oklu govde eklentisinin

secilmesi gosterilmektedir.
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Sekil 2. Solidworks ortaminda ¢oklu govde eklentisinin secilmesi

Yukaridaki islemler tamamlandiginda, SolidWorks montaj dosyalari
Simscape Multibody ortamina aktarilabilir hale gelir. MATLAB ortaminda ise,
komut satirina smlink linksw komutu girilir. Bu entegrasyon, tasarim siirecinde
olusturulan modellerin dinamik analizlerini gerceklestirmek ve sistem davranislarini
simiile etmek icin etkili bir yontem sunar. Sekil 3’te ara¢ tasarimlarinin Solidworks

disina aktarilmasi gosterilmektedir.
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Sekil 3. Arag tasarimlarmin Solidworks disina aktarilmasi

Cok govdeli insansiz ara¢ sistemlerinin saglikli ve gilivenli bir sekilde
calisabilmesi i¢in kontrol algoritmalarinin dogru bir sekilde modellenmesi ve
uygulanmasi biiylik 6nem tagimaktadir. Bu sistemler, birbirine bagli birden fazla
hareketli parcadan olustugu i¢in, dengeyi saglamak, yon belirlemek ve belirli
gorevleri yerine getirebilmek adina gelismis kontrol yontemlerine ihtiya¢ duyar. Bu
boliimde hem klasik hem de modern modelleme ve kontrol yontemleri incelenmis;
ozellikle PID kontrol algoritmasi, dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon

tekniklerinin uygulamalari ele alinmistir.

PID kontrolii, miihendislik uygulamalarinda yaygin olarak tercih edilen bir
kontrol mekanizmasidir. Sistemden alinan hata sinyali {izerinden, hatayr minimize
edecek sekilde oransal (P), integral (I) ve tlirevsel (D) bilesenleri kullanir. Bu
bilesenlerin her biri sistemin davranisina farkli sekilde katkida bulunur. Oransal (P)
bilesen, mevcut hataya dogrudan tepki verir. Integral (I) bilesen, zaman igerisinde
biriken hatalar1 diizeltmek i¢in ¢alisir. Tiirevsel (D) bilesen, hatadaki degisim hizina
bagl olarak sistemi ongoriilii sekilde yonlendirir. Sekil 4’te PID kontroloriin blok

diyagrami verilmistir.
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Sekil 4. PID kontroldr blok diyagrami

MATLAB/Simulink ortaminda PID kontroliin uygulanmasini saglayan bir
blok yer almaktadir. PID blogu Simscape/Multibody modeli olarak tanimlanmig bir
modelle c¢alisabilmektedir. Sekil 5’te PID kontroloriin - Simulink ortaminda

uygulanmas1 gosterilmektedir.
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o x || —‘I % I »( 1)

enerjit

Sekil 5. PID kontroloriin Simulink ortaminda uygulanmasi
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Cok govdeli insansiz hava veya kara araglarinda, 6rnegin bir rotor
sisteminin stabilitesini saglamak ya da aracin yon degistirme islemlerini
hassas bir sekilde gergeklestirmek amaciyla PID kontrolii kullanilabilir.
MATLAB/Simulink ortaminda bu tiir bir sistemin PID ile kontrol edilmesi,
sistem cevabinin gorsellestirilmesi ve istenen parametrelere gore iyilestirme

yapilmas1 agisindan oldukga elverislidir.

Gergek diinya sistemlerinin biiytik bir kismi1 dogrusal olmaktan uzaktir.

Ozellikle ¢ok govdeli insansiz araclar gibi karmasik sistemlerde, pargalar

aras1 etkilesimler, cevresel etkiler ve dinamik yapilar dogrusal olmayan
davraniglara neden olur. Bu nedenle daha gelismis modelleme ve kontrol

tekniklerine ihtiya¢ duyulur.

Dogrusal olmayan kontrolor tasarimlari sistemlerin giris-¢ikis iligkisini

dogrusal olmayan fonksiyonlarla ifade etmeye dayanir. Bu tez ¢calismasinda IHA ve

IKA modellerinin yatay diizelmede hareketinde konum kontroliiniin daha iyi

saglanmasi i¢in bulanik mantik destekli PID kontrolorler tercih edilmistir. Sekil 6°da

bulanik PID kontroloriin blok diyagrami gosterilmektedir.

— d/dt

Giris

¥+

Bulanik
algoritma

Kp, Ki, Kd

PID
algoritmasi

—>

Sistem

Cikis

Sekil 6. PID kontroldriin Simulink ortaminda uygulanmasi

PID kontroloriin Simscape/Multibody modeliyle en etkili ve gergekei calisma

sekli kontrolor ¢ikisinin tork girdisi olarak mekanik sistemlerin mafsallarina girdi

olarak verilmesidir. Sekil 7°de Simulink ortaminda yapilan IKA mafsal ayarlari

gosterilmektedir.
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Sekil 7. Simulink ortaminda mafsal ayarlari

Solidworks

ortaminda modellenmis bir tasarimimm MATLAB/Simulink

ortaminda Simscape/Multibody olarak ¢alismasi i¢in kontrolor, cevreler bilesenlerle

temas ayarlar1 vs. yapildiktan sonra simiilasyonu yapilabilir. Sekil 8’de ¢ok govdeli

modelin Simulink blok diyagrami gosterilmektedir.
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Sekil 8. Cok govdeli modelin Simulink blok diyagrami
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Bu tez ¢alismasinda tasarlanan IHA 1057 g agirliga sahip olup 4 m/s sabit
hizla hareket edecek sekilde kontrolorleri tasarlanmistir. Tasarlanan IKA 103 kg
agirliga sahip olup 2 m/s sabit hizla hareket edecek sekilde kontroldrleri
tasarlanmustir. Sekil 9°da ¢ok govdeli IKA modeli, Sekil 10°da ¢ok gdvdeli IHA

modeli gosterilmektedir.

Sekil 9. Cok govdeli IKA modeli

N il

Sekil 10. Cok govdeli IHA modeli
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4 ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu tez calismasinda IKA’nin tekerleklerinin hiz kontrolii, dogrusal hareket
kontrolii PID kontrolorler yardimiyla gerceklestirilmistir. Tablolarda elde edilen PID
katsayilari, IAE performans kriterine gore elde edilen amac fonksiyonu degerleri
verilmistir. Tablo 1°de IKA tekerleklerinin hiz kontroliine ait sonuclar, Tablo 2’de
IKA’nin dogrusal hareketine ait sonuglar, Tablo 3’te IKA’nin dénme hareketine ait
sonuglar verilmistir. {HA’larin kontrol performansinin gdzlemlenmesine ait drnek

kodlar Ekler boliimiinde sunulmustur.

Tablo 1. IKA tekerleklerinin hiz kontroliine ait sonuclar

Algoritma PID Katsayilar Amag Fonksiyonu
Degeri

GA 0.966, 0.732
0.133,

0.107

PSO 0.898, 0.758
0.129,

0.107

GWO 1.035, 0.654
0.102,

0.056

ABC 0.708, 0.701
0.135,

0.088

ACO 0.698, 0.697

0.140, 0.092
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Tablo 2. IKA nin dogrusal hareketine ait sonuglar

Algoritma

PID Katsayilar

Amag Fonksiyonu Degeri

GA

9.932,
0.427,

2.457

1.046

PSO

9.943,
0.229,

3.452

0.989

GWO

9.673,
0.245,

3.058

0.963

ABC

9.032,
0.037,

3.021

0.876

ACO

9.684,
0.262,

3.110

0.925
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Tablo 3. IKA’nin donme hareketine ait sonuglar

Algoritma

PID Katsayilari

Amag Fonksiyonu Degeri

GA

7.201,
0.133,

0.125

0.593

PSO

7.155,
0.140,

0.119

0.587

GWO

7.050,
0.103,

0.112

0.542

ABC

8.011,
0.123,

0.158

0.602

ACO

8.005,
0.126,

0.147

0.595

Bu tez calismasinda THA nin 6 serbestlik derecesine ait 3 eksende dogrusal

hareketlerinin ve bu eksenler iizerindeki
kontroldrler yardimiyla gerceklestirilmistir. Tablolarda elde edilen PID katsayilari,

IAE performans kriterine gore elde edilen amag¢ fonksiyonu degerleri verilmistir.

donem hareketlerinin kontroli PID

Tablo 4’te IHA nin x eksenindeki hareketine ait sonuclar ait sonuclar, Tablo 5’te

[HA’nin y eksenindeki hareketine ait sonuglar ait sonuglar, Tablo 6°da IHA nin z

eksenindeki hareketine ait sonuglar ait sonuglar, Tablo 7°de IHA’nin yunuslama

hareketine ait sonuclar, Tablo 8’de IHA’nin yuvarlanma hareketine ait sonuglar,

Tablo 9°da IHA nin yonelme hareketine ait sonuglar ait sonuglar verilmistir.
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Tablo 4. IHA ’nin x eksenindeki hareketine ait sonuclar

Algoritma

PID Katsayilari

Amag Fonksiyonu Degeri

GA

2.235,
0.346,

0.478

0.367

PSO

2.305,
0.328,

0.445

0.372

GWO

2.314,
0.398,

0.541

0.389

ABC

2.045,
0.129,

0.454

0.303

ACO

2.321,
0.363,

0.428

0.354
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Tablo 5. IHA nin y eksenindeki hareketine ait sonuglar

Algoritma PID Katsayilar1 Amag Fonksiyonu
Degeri

GA 1.946, 0.366
0.136,

0.378

PSO 1.955, 0.387
0.138,

0.386

GWO 1.905, 0.335
0.132,

0.367

ABC 2.012, 0.389
0.120,

0.365

ACO 1.958, 0.368
0.144,

0.390
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Tablo 6. IHA ’nin z eksenindeki hareketine ait sonuglar

Algoritma PID Katsayilar1 Amag Fonksiyonu
Degeri

GA 0.164, 0.337
0.030,

0.503

PSO 0.171, 0.342
0.042,

0.538

GWO 0.152, 0.313
0.028,

0.475

ABC 0.154, 0.332
0.033,

0.521

ACO 0.148, 0.329
0.032,

0.530

24




Tablo 7. ITHA’nm yunuslama hareketine ait sonuglar

Algoritma

PID Katsayilari

Amag Fonksiyonu Degeri

GA

8.749,
5.034,

40.985

0.547

PSO

8.865,
5.233,

38.946

0.556

GWO

8.504,
5.023,

40.032

0.523

ABC

8.806,
5.112,

40.985

0.572

ACO

8.868,
5.235,

39.032

0.579
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Tablo 8. IHA nin yuvarlanma hareketine ait sonuglar

Algoritma

PID Katsayilari

Amag Fonksiyonu Degeri

GA

8.752,
5.103,

40.985

0.551

PSO

8.878,
5.245,

39.939

0.562

GWO

8.515,
5.032,

39.934

0.538

ABC

8.959,
5.206,

40.825

0.569

ACO

9.034,
5.265,

40.933

0.577
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Tablo 9. IHA nin yonelme hareketine ait sonuglar

Algoritma

PID Katsayilari

Amag Fonksiyonu Degeri

GA

9.023,
5.231,

31.326

0.578

PSO

10.045,
5.203,

30.367

0.605

GWO

9.023,
5.231,

31.326

0.541

ABC

9.256,
5.367,

29.954

0.586

ACO

10.075,
5.223,

31.097

0.611

Bu tez c¢alismasinda,

uzunlugunu elde etmek amaciyla faydalanilmistir. Yol planlamada tanimlanan tek
amag fonksiyonu toplam yol uzunlugudur. Calisma kapsaminda IHA i¢in ii¢ boyutlu
ve IKA iki boyutlu ziyaret noktalar1 kullanilmistir. Tablo 10’da IHA yol planlamasi
Ornek 1’e ait sonuglar, Tablo 11°de IHA yol planlamas1 Ornek 2’ye ait sonuglar,
Tablo 12°de IKA yol planlamasi Ornek 1’e ait sonuglar, Tablo 13’te IKA yol
planlamas1 Ornek 2’ye ait sonuglar verilmistir.Yol planlamasina ait érnek kodlar

Ekler boliimiinde sunulmustur.

MS
optimizasyonunda GA, PSO, GWO, ACO ve ABC yontemlerinden optimal yol
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Tablo 10. IHA yol planlamas1 Ornek 1’e ait sonugclar

Algoritma Yol Harcanan enerji(joule)
uzunlugu(metre)

GA 985 256

PSO 969 247

GWO 969 247

ABC 969 247

ACO 985 256

Tablo 11. IHA yol planlamas1 Ornek 2’ye ait sonuglar

Algoritma Yol Harcanan enerji(joule)
uzunlugu(metre)

GA 1505 368

PSO 1489 351

GWO 1489 351

ABC 1505 368

ACO 1489 351

Tablo 12. IKA yol planlamasi Ornek 1’¢ ait sonuglar

Algoritma Yol Harcanan enerji(joule)
uzunlugu(metre)

GA 217 2503

PSO 209 2421

GWO 209 2421

ABC 209 2421
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ACO 209 2421

Tablo 13. IKA yol planlamas1 Ornek 2’ye ait sonuglar

Algoritma Yol uzunlugu(metre) Harcanan enerji(joule)
GA 315 3658
PSO 315 3658
GWO 301 3612
ABC 301 3612
ACO 301 3612

Tablo 1°den Tablo 13’e kadar sunulan sonuglar dikkate alinarak en iyi
sonuclar1 veren algoritmalarla gerceklestirilen simiilasyonlar sonucunda insansiz
araglarin dinamik davranismma ve yol planlamasi optimizasyonuna ait sonuglar
grafiksel olarak elde edilmistir. Sekil 11°de IHA’nmn x eksenindeki kontrol
performansina ait grafik, Sekil 12°de IHA’nin y eksenindeki kontrol performansina
ait grafik, Sekil 13’te IHA nin z eksenindeki kontrol performansina ait grafik, Sekil

14’te IKA nin dogrusal hareketindeki kontrol performansina ait grafik verilmistir.

£
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Zzaman(s)

Sekil 11. IHA nin x eksenindeki kontrol performansina ait grafik
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Sekil 13. IHA nin z eksenindeki kontrol performansina ait grafik
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Sekil 14. IKA’nin dogrusal hareketindeki kontrol performansina ait grafik

Tablolarda elde edilen sonuglar dikkate alinarak en iyi sonuglar1 veren
algoritmalarla  gerceklestirilen  simiilasyonlar sonucunda yol planlamasi
optimizasyonuna ait sonuglara ait sekiller elde edilmistir. Sekil 15’te IKA yol
planlamasina ait 6rnek yol, Sekil 16’da IKA yol planlamasma ait érnek yol

verilmistir.
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Sekil 15. IKA’nin yol planlamasina ait &rnek yol
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Sekil 16. IHA nin yol planlamasina ait 6rnek yoriinge
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5 SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda elde edilen sonuglar dikkate alindiginda THA ve IKA’nim
dinamik davranisinda ve yol planlamasinda MS algoritmalarin ayni1 ve birbirine
yakin sonuglar {iretebildigi gibi dikkate deger diizeyde farkli sonuglar da iiretebildigi

gOriilmiistiir.

Tablo 1’e¢ ait sonuglar incelendiginde, ama¢ fonksiyonu bakimindan en
diisitk maliyet degerine sahip olan GWO (0.654) algoritmasi, tekerlek hiz kontrolii
probleminde en basarili yontem olarak one ¢ikmaktadir. GWO’nun elde ettigi bu
deger, GA’nin 0.732, PSO’nun 0.758, ABC’nin 0.701 ve ACO’nun 0.697’lik
degerleriyle karsilagtirildiginda anlamli bir iistiinliige isaret etmektedir. Nicel olarak
bakildiginda GWO, GA’ya gore yaklasik %10,66, PSO’ya gore %13,72, ABC’ye
gore %6,69 ve ACO’ya gore %6,17 oraninda daha diisiik hata degeri liretmistir. Bu
farklar, GWO’nun hem kesif hem de somiirii yetenegini dengeli bir bigcimde
kullanarak hata kriterini en diislik seviyeye indirdigini gostermekte; 6zellikle GA ve
PSO’ya karsi elde edilen cift haneli iyilesme oranlari, bu problemde GWO’nun daha

etkin bir arama mekanizmasi ortaya koydugunu diisiindtirmektedir.

Tablo 2’ye ait sonuclar, IKA’nin dogrusal hareket kontroliinde amag
fonksiyonunun en diisiik oldugu algoritmanin ABC (0.876) oldugunu gdstermektedir.
Amag fonksiyonu degeri hata miktartyla dogrudan iliskili oldugundan, ABC dogrusal
hiz kontroliinde diger yontemlere kiyasla en yiliksek performansi sergilemistir.
Karsilastirma yapildiginda GA’nin 1.046, PSO’nun 0.989, GWO’nun 0.963 ve
ACO’nun 0.925 degerleri trettigi goriilmekte; bu durum ABC’nin GA’ya gore
yaklagik %16,25, PSO’ya gore %11,43, GWQO’ya gore %9,03 ve ACO’ya
gore %5,29 oraninda daha iyi performans sundugu anlamina gelmektedir. Elde edilen
oranlar, ABC algoritmasinin dogrusal hareket kontroliinde hatay1 en etkili sekilde
azaltan yontem oldugunu ortaya koymakta; GA ve PSO gibi klasik popiilasyon
temelli yontemlerin daha biiyiik hata degerleri iiretmesi ise bu algoritmalarin sz
konusu problemde optimum PID katsayilarin1 bulmakta goérece zayif kaldigini

gostermektedir.

Tablo 3 incelendiginde, IKA’nin dénme hareketine iliskin amag fonksiyonu

degerleri arasinda en diisiik degerin GWO (0.542) algoritmasi tarafindan elde
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edildigi, dolayisiyla GWO’nun bu problemde en yiiksek performansi gosteren
yontem oldugu goriilmektedir. Diger algoritmalar sirasiyla GA i¢in 0.593, PSO i¢in
0.587, ABC i¢in 0.602 ve ACO icin 0.595 degerlerini iiretmistir. Bu sonuglar,
GWO’nun GA’ya gore yaklasik %8,60, PSO’ya gore %7,67, ABC’ye gore %11,10
ve ACO’ya gore %8,91 oraninda daha diisiik hata sagladigini gostermektedir.
Boylece GWO, donme hareketinin kontroliinde hata degerini diger tiim algoritmalara
kiyasla daha etkin bi¢imde azaltmakta ve problemin dinamik yapisina en iyi uyum
saglayan yontem olarak One ¢ikmaktadir; PSO ve GA orta diizeyde performans
sergilerken, ABC ve ACO gorece daha yliksek hata degerlere ulagmistir. Bu sonuglar,
hizli yon degisimi gerektiren donme tipi kontrol problemlerinde GWO’nun daha

kararl1 ve daha hassas bir ¢6ziim sundugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 4’te, IHA’nin x ecksenindeki hareketi icin kullanilan bes farkli
algoritmanin performansi amag fonksiyonu degerleri tizerinden karsilastirilmistir. En
diisiik amac fonksiyonu degeri 0.303 ile ABC algoritmasina aittir ve bu sonug
ABC’nin tiim algoritmalar arasinda en basarili kontrolcii ayarini olusturdugunu
gostermektedir. Diger algoritmalar GA i¢in 0.367, PSO i¢in 0.372, GWO igin 0.389
ve ACO icin 0.354 degerlerini lretmistir. Bu degerler, ABC’nin GA’ya gore
yaklasik %17,45, PSO’ya gore %18,55, GWO’ya gore 9%22,13 ve ACO’ya
gore %14,50 oraninda daha iyi performans sundugunu ortaya koymaktadir. ACO ve
GA birbirine yakin sonuglarla orta seviyede etkinlik gdsterirken, PSO ve 6zellikle
GWO daha yiiksek hata degerleri ile daha zayif bir performans sergilemistir. Genel
degerlendirmede ABC algoritmasinin x ekseni kontrol problemini agik farkla en iyi
¢ozen yontem oldugu, IHA’nin dogrusal eksen hareketlerinde arama—somiirii
dengesini basarili bigimde kurabilen meta-sezgisel yaklasimlarin daha yiiksek

kontrol performansi saglayabildigi anlasilmaktadir.

Tablo 5°te, IHA nin y eksenindeki hareketine ait kontrol performansi amag
fonksiyonu degerleri iizerinden karsilastirilmistir. En diisiik amag fonksiyonu degeri
0.335 ile GWO algoritmasina aittir ve bu sonug, y ekseni kontroliinde en basarili
algoritmanin GWO oldugunu gostermektedir. Diger algoritmalar sirastyla GA igin
0.366, PSO i¢in 0.387, ABC i¢in 0.389 ve ACO i¢in 0.368 degerlerini iiretmistir. Bu
sayisal farklar dikkate alindiginda GWO’nun GA’ya gore yaklasik %8,5, PSO’ya
gore %13,5, ABC’ye gore %13,9 ve ACO’ya gore %9,0 oraninda daha diisiik hata

34



degeri sagladig1 goriilmektedir. Dolayisiyla GWO, y eksenine iliskin dinamiklerde
hem hizli yakinsama hem de kararli hata azaltma agisindan diger yontemlere
istiinliilk kurmakta; GA ve ACO orta diizeyde bir performans sergilerken, PSO ve
ABC daha yiiksek hata degerleriyle bu kontrol probleminde en zayif sonuglari

vermektedir.

Tablo 6’da, IHA’nin z eksenindeki hareket kontrolii i¢in uygulanan meta-
sezgisel algoritmalarin performanslart karsilagtirilmig, amag¢ fonksiyonu degeri
toplam hata 6lgiitli olarak kullanilmistir. GWO algoritmasi 0.313 ile en diislik degere
ulasarak en basarili yontem olmustur. GA, PSO, ABC ve ACO igin sirasiyla 0.337,
0.342, 0.332 ve 0.329 degerleri elde edilmistir. Bu sonuglar, GWO’nun GA’ya gore
yaklasik %7,12, PSO’ya gore %9,25, ABC’ye gore %5,72 ve ACO’ya gore %4,87
oraninda daha diisiik hata degeri iirettigini gostermektedir. Boylece GWO, arama
uzaymi etkili bicimde tarayarak ve yerel minimumlardan kagarak optimum PID
katsayilarin1 belirleyebilmis; ACO ve ABC orta diizeyde basariya ulasirken GA ve
ozellikle PSO daha yiiksek hata degerleri iiretmistir. Hassas yiikseklik kontrolii
gerektiren uygulamalarda z ekseninde GWO’nun belirgin bir istiinlik sagladigi

sonucuna ulasilmaktadir.

Tablo 7°de, IHA’nin yunuslama (pitch) hareketini kontrol etmek amaciyla
kullanilan bes meta-sezgisel algoritmanin performanslart karsilagtirllmig ve amag
fonksiyonu degeri referans alinmistir. GWO algoritmas1 0.523 ile en diisiik degere
ulagarak diger tiim yontemlere kiyasla en basarili performansi géstermistir; GA, PSO,
ABC ve ACO ig¢in sirastyla 0.547, 0.556, 0.572 ve 0.579 degerleri elde edilmistir. Bu
bulgular, GWO’nun GA’ya gore yaklasik %4,38, PSO’ya gore %35,93, ABC’ye
gore %8,57 ve ACO’ya gore %9,68 oraninda daha iyi performans sergiledigini
gostermektedir. GA ve PSO birbirine yakin, kabul edilebilir diizeyde sonuglar
tiretmesine karsin GWO’nun gerisinde kalmis; ABC ve 6zellikle ACO ise en yliksek
hata degerleriyle en diisikk kontrol basarimini ortaya koymustur. Dolayisiyla
yunuslama hareketinin kontroliinde GWO belirgin bi¢gimde {istiin bir yontemi temsil
etmekte, diger algoritmalar ise daha yiiksek hata oranlar1 nedeniyle goreli olarak

daha zay1f kalmaktadir.
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Tablo 8, IHA nin yuvarlanma (roll) dinamiginin kontrolii i¢in kullanilan bes
meta-sezgisel algoritmanin karsilastirmasini  i¢cermektedir. Amag¢ fonksiyonu
degerleri incelendiginde GWO algoritmasinin 0.538 degeri ile en diisiik sonucu
tirettigi ve boylece yuvarlanma eksenindeki hata birikimini en etkili sekilde azaltan
yontem oldugu goriilmektedir. GA, PSO, ABC ve ACO igin sirasiyla 0.551, 0.562,
0.569 ve 0.577 degerleri elde edilmistir. Bu sayisal farklar, GWO’nun GA’ya kiyasla
yaklasik %2,36, PSO’ya gore %4,27, ABC’ye gore %5,45 ve ACO’ya gore %6,75
oraninda iyilesme sagladigini gdstermektedir. GA ve PSO orta diizeyde performans
gosterirken, ABC ve en yiiksek hata degeriyle ACO daha diisiik referans izleme
dogrulugu sunmustur. Sonu¢ olarak yuvarlanma ekseninde en etkin kontrol
performanst GWO ile elde edilmekte, roll dinamiginin dogrusalsizlik ve hassasiyet
ozellikleri karsisinda GWO’nun kesif—somiirii dengesi diger algoritmalara gore daha

uygun bir yap1 sergilemektedir.

IHA yol planlamas1 2 senaryosu icin elde edilen sonugclar, algoritmalarin
tirettikleri gilizergdh uzunluklart ve enerji tiiketimleri bakimindan belirgin bir
gruplasma gosterdigini ortaya koymaktadir. PSO, GWO ve ACO algoritmalar1 1489
metrelik en kisa gilizergdhi iiretmis ve buna karsilik 351 J ile en diisiikk enerji
tiikketimini saglamistir. Buna karsin GA ve ABC algoritmalar1 1505 metrelik daha
uzun bir yol liretmis ve 368 J enerji harcamistir. Bu degerler, GA ve ABC’nin en iyi
¢ozlime ulagan algoritmalara gore yaklasik %1,07 oraninda daha uzun bir rota
izledigini ve yaklasik %4,8 oraninda daha fazla enerji tiikettigini gostermektedir.
PSO, GWO ve ACO’nun hem yol hem enerji bakimindan ayni optimum degerlere
yakinsamasi, bu algoritmalarin problem kisitlar1 altinda benzer ve etkili ¢oziim
stratejileri gelistirdigine isaret etmektedir. Genel olarak bu senaryoda PSO, GWO ve
ACO en verimli algoritmalar olarak one ¢ikarken, GA ve ABC daha maliyetli
cozlimler iiretmis ve parametre ayarlarinin bu problem icin yeniden gdézden

gecirilmesi gerektigini diistindiirmiistiir.

Tablo 9°da, IHA nin yénelme (yaw) eksenindeki kontrol performansi icin
bes meta-sezgisel algoritmanin amag fonksiyonu degerleri karsilastirilmistir. En
diisiik deger 0.541 ile GWO algoritmasina aittir ve bu durum GWO’nun y&nelme
ekseninde diger tiim algoritmalara gore daha kararl, hizli ve az hatali bir kontrol

tepkisi sundugunu gostermektedir. GA, PSO, ABC ve ACO igin sirastyla 0.578,
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0.605, 0.586 ve 0.611 degerleri elde edilmistir. Buna gore GWO, GA’ya gore
yaklasik %6,4, PSO’ya gore %10,6, ABC’ye gore %7,7 ve ACO’ya gore %11,4
oraninda iyilesme saglamaktadir. PSO ve ACO, en yiiksek amag¢ fonksiyonu
degerleriyle en diisiikk performans: sergilerken GA ve ABC orta seviyede basari
gostermistir. Genel degerlendirmede GWO, yonelme kontroliinde agik bir {istiinliik

saglayarak IHA stabilitesine en fazla katkiy1 sunan yontem konumuna gelmistir.

Tablo 10°da verilen sonuglar, IHA nin belirli bir giizergah iizerinde en kisa
yolu bulma ve rotay1 en diislik enerji tiiketimiyle tamamlama performansini ortaya
koymaktadir. PSO, GWO ve ABC algoritmalar1 969 metrelik yol ve 247 J’liik enerji
tiiketimi ile en iyi sonuglar1 liretmis, bdylece sistem i¢in en diigiik maliyetli rotay1
saglamistir. GA ve ACO ise 985 metrelik yol ve 256 J’liikk enerji tiiketimiyle daha
yiiksek maliyetli ¢ozlimler liretmistir. Sayisal olarak bakildiginda en basarili ii¢
algoritma, GA ve ACOQO’ya kiyasla yolu yaklasik %1,63 oraninda kisaltmis, enerji
tiiketimini ise yaklasik %3,52 oraninda azaltmistir. Bu farklar kiigiik goriinmekle
birlikte, batarya kapasitesi ve gorev siiresinin kritik oldugu insansiz hava araci

uygulamalarinda 6nemli kazanglar saglamaktadir.

Tablo 11°deki sonuglar da benzer bir egilimi gostermektedir. PSO, GWO ve
ACO algoritmalar1 1489 metrelik en kisa rotay1 iiretmis ve 351 J enerji tiiketmistir;
bu degerler hem yol uzunlugu hem de enerji agisindan tablodaki en diisiik
sonuglardir. GA ve ABC algoritmalar1 ise 1505 metrelik daha uzun bir gilizergah ve
368 J’liik daha yiiksek enerji tiiketimi ile optimumdan uzak kalmistir. Bu durum, GA
ve ABC’nin en iyi ¢ozlime ulasan yontemlere gore yaklasik %1,07 oraninda daha
uzun yol ve %4,84 oraninda daha fazla enerji tiikketimi ortaya koydugunu
gostermektedir. Dolayisiyla Tablo 11 kapsaminda en verimli algoritmalar PSO,
GWO ve ACO olurken, GA ve ABC goreceli olarak daha zayif performans

sergilemistir.

Tablo 12’te IKA yol planlamasi 1 senaryosu kapsaminda elde edilen sonuglar,
algoritmalar arasinda belirgin bir performans ayrismasi oldugunu gostermektedir.
GA algoritmasi, 217 metrelik bir gilizergdh iiretmis olup bu deger, diger
algoritmalarin irettigi 209 metrelik yol uzunlugundan yaklasik %3.83 daha fazladir.

Yol uzunlugundaki bu artisa paralel olarak GA’nin enerji tiiketimi de 2503 J ile en
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yiiksek degerdir. Diger algoritmalarin tiikkettigi 2421 J ile karsilastirildiginda, GA’nin
enerji harcamasinin %3.38 daha yliksek oldugu goriilmektedir. Bu bulgular GA’nin
bu senaryo icin optimum c¢odziime diger yontemlere gore daha uzak kaldigini
gostermektedir.PSO, GWO, ABC ve ACO algoritmalarinin hem yol uzunlugu hem
de enerji tiiketimi bakimindan tamamen ayni sonuclar1 iiretmis olmasi dikkat
¢ekicidir. Bu durum, s6z konusu algoritmalarin problem uzayini benzer bigimde
degerlendirdigini ve ayni optimum ¢oziim noktasina ulastiklarini gdstermektedir.
Ayrica bu dort algoritmanin ayni performans diizeyini géstermesi, problem yapisinin
sirii.  zekds1 ve poplilasyon temelli arama stratejilerine uygun oldugunu

distindiirmektedir.

Enerji tiketimi ile yol uzunlugu arasindaki dogrusal iliski géz Oniinde
bulunduruldugunda, PSO, GWO, ABC ve ACO algoritmalarinin en kisa giizergéhi
tireterek enerji acisindan da en verimli ¢éziimleri sundugu anlasilmaktadir. GA’nin
daha uzun giizergdh ve daha yiiksek enerji tiikketimi {iretmesi, algoritmanin arama
mekanizmalarimin mevcut problem i¢in yeterince etkin ¢alismadigint gostermektedir.
Ozellikle mutasyon ve segilim operatdrlerinin bu problemde erken yakinsamaya veya
gereksiz sapmalara neden oldugu diisliniilmektedir.Genel degerlendirme sonucunda,
IKA yol planlamasi 1 senaryosu i¢in PSO, GWO, ABC ve ACO algoritmalari en
basarili yontemler olarak one ¢ikmaktadir. GA’nin gorece diisiik performansi, bu tip
yol planlama problemlerinde parametre optimizasyonu ve popiilasyon cesitliligi gibi

faktorlerin kritik 6nem tasidigini bir kez daha ortaya koymaktadir.

Son olarak Tablo 13’te IKA yol planlamasi 2 senaryosunda elde edilen
bulgular, algoritmalarin performanslar1 arasinda onceki senaryoya benzer bigimde
belirgin bir ayrigsma oldugunu gostermektedir. GA ve PSO algoritmalar1 315 metrelik
bir yol tiretmis olup bu deger, GWO, ABC ve ACO algoritmalarinin elde ettigi 301
metrelik gilizergahtan yaklasik %4.65 daha uzundur. Yol uzunlugundaki bu fark,
enerji tiketim degerlerine de dogrudan yansimistir. GA ve PSO algoritmalarinin
enerji tiiketimi 3658 J seviyesindeyken, GWO, ABC ve ACO algoritmalar1 bu degeri
3612 J seviyesine diisiirerek yaklasik 9%1.26 oraninda daha verimli sonug
tiretmistir.Bu sonuglar GA ve PSO’nun bu senaryoda optimum ¢6ziimden bir miktar
uzaklagtigini, Ozellikle ara nokta secimlerinde daha az etkin bir yoOnlendirme

gerceklestirdigini gostermektedir. GA’nin genetik operatorlerinin ve PSO’nun hiz-
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konum giincelleme stratejisinin problem uzayinda daha uzun yollar tireten ¢éziimlere
yoneldigi anlagilmaktadir. Buna karsin GWO, ABC ve ACO algoritmalar1 ayn1 yol
uzunlugu ve ayn1 enerji tilketimi degerlerini tiretmis olup bu durum {i¢ algoritmanin
da problem uzaymnda benzer bir optimum bdlgeye basarili sekilde yakinsadigini
gostermektedir. Enerji tiiketimindeki kiiciik farklara ragmen, kisa yol uzunluguna
ulasmada GWO, ABC ve ACO’nun belirgin bi¢gimde daha etkin oldugu
goriilmektedir. Bu davranig, bu algoritmalarin kesif—somiirli dengesi acisindan daha
dengeli bir strateji izledigini ve lokal minimumlardan kag¢inma konusunda daha
basarili olduklarini diisiindiirmektedir.Genel olarak degerlendirildiginde, IKA yol
planlamasi 2 senaryosunda en verimli performanst GWO, ABC ve ACO
algoritmalar1 sergilemistir. GA ve PSO’nun daha uzun gilizergahlar iiretmesi, bu tiir
yol planlama problemlerinde parametre ayarlamalarinin, baslangi¢ popiilasyonlarinin

ve algoritma i¢ dinamiklerinin kritik diizeyde 6nem tasidigini ortaya koymaktadir.
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6 EKLER:
EK A : MATLAB PID Kontrolor Tasarimi Kod Ornekleri:

Ek A.1 GWO {le Simulink Tabanh iKA Kontrolii icin PID (Kp-Ki-Kd)
Parametre Optimizasyonu (IAE Kriteri, [0-10] Araligi)

clear;
close all;

clc;

SearchAgents no = 10;
Max_iter = 30;

dim = 3;

Ib=1000];

ub=[10 10 10];

[BestScore, BestPosition, Convergence curve] = GWO(@fitness PID, dim,
SearchAgents no, Max _iter, 1b, ub);

fprintf('En iyi Kp: %.4f\n', BestPosition(1));
fprintf("En 1yi Ki: %.4f\n', BestPosition(2));

fprintf("En 1y1 Kd: %.4f\n', BestPosition(3));
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figure;

plot(Convergence_curve, 'LineWidth', 2);
xlabel('Iterasyon");

ylabel('IAE');

title('GWO Optimizasyon Siirect');

grid on;

function cost = fitness PID(params)

Kp = params(1);
Ki = params(2);

Kd = params(3);

assignin('base’,'Kp',Kp);
assignin('base','Ki',Ki);

assignin('base','Kd',Kd);

try

simOut = sim('ika_model', 'ReturnWorkspaceOutputs','on");

% Onerilen: model iginde To Workspace blogu ile e_ts kaydet
% e_ts: timeseries (hata sinyali)
if isprop(simOut,'e_ts') || isfield(simOut,'e ts")

e_ts =simOut.e _ts;

else
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% ReturnWorkspaceOutputs ile genelde simOut.get('e ts') ¢alisir
e _ts =simOut.get('e ts');

end

t=e ts.Time;

e =e _ts.Data;

cost = trapz(t, abs(e));

if ~isfinite(cost)

cost =1el2;
end
catch
cost = 1el2;
end

end

function [Alpha score, Alpha pos, Convergence curve] = GWO(fobj, dim,
SearchAgents no, Max iter, b, ub)

Alpha pos = zeros(1, dim);

Alpha_score = inf;

Beta pos = zeros(1, dim);
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Beta score = inf;

Delta pos = zeros(1, dim);

Delta_score = inf;

Positions = rand(SearchAgents_no, dim) .* (ub - 1b) + lb;

Convergence curve = zeros(1, Max _iter);

for | = 1:Max_iter

for i = 1:SearchAgents no

Positions(i,:) = max(Positions(i,:), 1b);

Positions(i,:) = min(Positions(i,:), ub);

fitness = fobj(Positions(i,:));

if fitness < Alpha_score

Delta_score = Beta_score;

Delta pos = Beta pos;

Beta score = Alpha score;

Beta pos = Alpha pos;

Alpha_score = fitness;
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Alpha pos = Positions(i,:);
elseif fitness < Beta score
Delta_score = Beta_score;

Delta pos = Beta pos;

Beta score = fitness;

Beta pos = Positions(i,:);
elseif fitness < Delta_score

Delta_score = fitness;

Delta pos = Positions(i,:);
end

end

a=2-1%(2/Max_iter);

for i = 1:SearchAgents no

forj = 1:dim

rl = rand(); r2 = rand();

Al=2%*a*rl -a;

Cl=2*r2;

D alpha = abs(C1 * Alpha pos(j) - Positions(i,j));

X1 = Alpha pos(j) - Al * D_alpha;

rl = rand(); r2 = rand();

44



A2=2%*a*rl-a;
C2=2*r2;
D_beta = abs(C2 * Beta_pos(j) - Positions(i,j));

X2 =Beta pos(j) - A2 * D _beta;

rl = rand(); r2 = rand();

A3=2%*a*rl-a;

C3=2*r2;

D _delta = abs(C3 * Delta_pos(j) - Positions(i,)));

X3 = Delta_pos(j) - A3 * D _delta;

Positions(i,j) = (X1 + X2 + X3) / 3;
end

end

Convergence curve(l) = Alpha_score;
fprintf('iterasyon %d/%d: En iyi IAE = %.6f\n', I, Max_iter, Alpha_score);
end

end

Ek A.2 PSO ile Simulink Tabanh iKA Kontrolii icin PID (Kp-Ki-Kd)
Parametre Optimizasyonu (IAE Kriteri, [0—-10] Aralig)

clear;

close all;
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clc;

SearchAgents no = 30;
Max_iter = 50;

dim = 3;

Ib=1[000];

ub =10 10 10];

[BestScore, BestPosition, Convergence curve] = PSO PID(@fitness PID, dim,
SearchAgents no, Max _iter, 1b, ub);

fprintf("En 1y1 Kp: %.4f\n', BestPosition(1));
fprintf("En iyi Ki: %.4f\n', BestPosition(2));

fprintf("En iyi Kd: %.4f\n', BestPosition(3));

figure;

plot(Convergence_curve, 'LineWidth', 2);
xlabel('Iterasyon");

ylabel('IAE');

title('PSO Optimizasyon Siireci');

grid on;

function cost = fitness PID(params)
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Kp = params(1);
Ki = params(2);

Kd = params(3);

assignin('base’,'Kp',Kp);
assignin('base','Ki',Ki);

assignin('base’,'Kd',Kd);

try

simOut = sim('ika_model', 'ReturnWorkspaceOutputs','on");

% Onerilen: model iginde To Workspace blogu ile e_ts kaydet
% e _ts: timeseries (hata sinyali)
if isprop(simOut,'e_ts') || isfield(simOut,'e ts")
e ts =simOut.e _ts;
else
e _ts =simOut.get('e_ts');

end

t=e ts.Time;

e =e¢_ts.Data;

cost = trapz(t, abs(e));

if ~isfinite(cost)
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cost=1el2;

end

catch
cost=1el2;
end

end

function [BestScore, BestPosition, Convergence curve] = PSO_PID(fobj, dim, nPop,
Max _iter, Ib, ub)

w =0.72;
cl =1.49;
c2=1.49;

X =rand(nPop, dim) .* (ub - Ib) + 1b;

V = zeros(nPop, dim);

Pbest = X;;

PbestScore = inf(nPop, 1);

for i = 1:nPop

PbestScore(i) = fobj(X(i,:));

end
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[BestScore, idx] = min(PbestScore);

BestPosition = Pbest(idx,:);

Convergence curve = zeros(Max_iter, 1);

for it = 1:Max_iter

for i = 1:nPop

rl =rand(1, dim);

r2 = rand(1, dim);

V(@,:)) =w * V(i,:) + ¢l *rl .* (Pbest(i,:) - X(1,:)) + c2 * r2 .* (BestPosition -
X(1,);

X(@,:) =X(1,:) + V(i,:);

X(1,:) = max(X(i,:), Ib);

X(1,:) = min(X(i,:), ub);

score = fobj(X(i,:));

if score < PbestScore(i)

Pbest(i,:) = X(i,:);

PbestScore(i) = score;

end
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if PbestScore(i) < BestScore
BestScore = PbestScore(i);
BestPosition = Pbest(i,:);
end

end

Convergence curve(it) = BestScore;

fprintf('Iterasyon %d/%d: En iyi IAE = %.6f\n', it, Max_iter, BestScore);
end
end

Ek A.3 ABC ile Simulink Tabanh IKA Kontrolii icin PID (Kp-Ki-Kd)
Parametre Optimizasyonu (IAE Kriteri, [0-10] Araligi)

clear;
close all;

clc;

FoodNumber = 20; % Besin kaynag1 (koloni) sayis1
Max iter =60; % Maksimum iterasyon

dim =3; % [Kp KiKd]

Ib=1[000];

ub=1[10 10 10];

[BestScore, BestPosition, Convergence curve] = ABC PID(@fitness PID, dim,
FoodNumber, Max _iter, lb, ub);
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fprintf('En iyi Kp: %.4f\n', BestPosition(1));
fprintf('En iyi Ki: %.4f\n', BestPosition(2));

fprintf("En iyi Kd: %.4f\n', BestPosition(3));

figure;

plot(Convergence_curve, 'LineWidth', 2);
xlabel('Iterasyon');

ylabel('IAE');

title("ABC Optimizasyon Siireci');

grid on;

function cost = fitness PID(params)

Kp = params(1);
Ki = params(2);

Kd = params(3);

assignin('base’,'Kp',Kp);
assignin('base','Ki',Ki);

assignin('base’,'Kd',Kd);

try

simOut = sim('ika_model', 'ReturnWorkspaceOutputs','on");

% Model icinde To Workspace ile e_ts (timeseries) iiretildi varsayimi
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if isprop(simOut,'e_ts') || isfield(simOut,'e ts")
e ts =simOut.e _ts;

else
e _ts =simOut.get('e_ts');

end

t=e ts.Time;

e =e¢_ts.Data;

cost = trapz(t, abs(e));

if ~isfinite(cost)

cost=1el2;
end
catch
cost=1el2;
end
end

function [BestScore, BestPosition, Convergence curve] = ABC PID(fobj, dim,
FoodNumber, Max _iter, Ib, ub)

SN = FoodNumber; % Food sources

limit =5 * dim; % Scout limiti
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Foods = rand(SN, dim) .* (ub - Ib) + Ib; % Baslangi¢ ¢oziimler
Cost = zeros(SN,1);

trial = zeros(SN, 1);

fori=1:SN

Cost(i) = fobj(Foods(i,:));

end

[BestScore, bestldx] = min(Cost);

BestPosition = Foods(bestldx,:);

Convergence curve = zeros(Max _iter,1);

for it = 1:Max_iter

%

% 1) Employed Bees

%

for1=1:SN
k=1
while k == i
k = randi(SN);

end
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phi = -1 + 2*rand(1,dim);

v = Foods(i,:) + phi .* (Foods(i,:) - Foods(k,:));

v =max(v, Ib);

v =min(v, ub);

vCost = fobj(v);

if vCost <= Cost(1)
Foods(i,:) = v;
Cost(i) = vCost;
trial(i) = 0;

else
trial(i) = trial(i) + 1;

end

end

%

% 2) Onlooker Bees

%

fit=1./(1 + Cost);

prob = fit / sum(fit);
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while t < SN
if rand < prob(i)

t=t+1;

k=1
while k == 1
k = randi(SN);

end

phi = -1 + 2*rand(1,dim);

v = Foods(i,:) + phi .* (Foods(i,:) - Foods(k,:));

v = max(v, Ib);

v = min(v, ub);

vCost = fobj(v);

if vCost <= Cost(i)
Foods(i,:) = v;
Cost(i) = vCost;
trial(i) = 0;

else
trial(i) = trial(i) + 1;

end

end

55



i=i+1;

if1> SN
1=1;
end
end
%

% 3) Scout Bees

%

fori=1:SN
if trial(i) > limit
Foods(i,:) = rand(1,dim) .* (ub - 1b) + 1b;
Cost(i) = fobj(Foods(i,:));
trial(i) = 0;
end

end

%

% 4) En 1yi glincelle

%

[curBest, curldx] = min(Cost);
if curBest < BestScore
BestScore = curBest;

BestPosition = Foods(curldx,:);
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end

Convergence curve(it) = BestScore;

fprintf('Iterasyon %d/%d: En iyi IAE = %.6f\n', it, Max_iter, BestScore);
end
end

Ek A.4 ACO (ACOR - Siirekli Karinca Kolonisi) fle Simulink Tabanh
IKA Kontrolii Icin PID (Kp-Ki-Kd) Parametre Optimizasyonu (IAE Kriteri,
[0-10] Aralig))

clear;
close all;

cle;

Nants =20; % Her iterasyonda iiretilecek yeni 6rnek sayisi
Max_iter=60; % Maksimum iterasyon

dim =3; % [KpKiKd]

Ib=1[000];

ub =10 10 10];

[BestScore, BestPosition, Convergence curve] = ACOR_PID(@fitness PID, dim,
Nants, Max _iter, Ib, ub);

fprintf("En 1y1 Kp: %.4f\n', BestPosition(1));

fprintf('En iyi Ki: %.4f\n', BestPosition(2));
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fprintf("En iyi Kd: %.4f\n', BestPosition(3));

figure;

plot(Convergence curve, 'LineWidth', 2);
xlabel('Iterasyon");

ylabel('IAE');

title('ACOR (Siirekli ACO) Optimizasyon Siireci');

grid on;

function cost = fitness_PID(params)

Kp = params(1);
Ki = params(2);

Kd = params(3);

assignin('base’,'Kp',Kp);
assignin('base','Ki',Ki);

assignin('base’,'Kd',Kd);

try

simOut = sim('ika_model', 'ReturnWorkspaceOutputs','on");

% Model i¢cinde To Workspace ile e_ts (timeseries) liretildi varsayimi
if isprop(simOut,'e_ts') || isfield(simOut,'e ts")

e_ts =simOut.e _ts;

58



else
e _ts =simOut.get('e ts');

end

t=e ts.Time;

e =¢_ts.Data;

cost = trapz(t, abs(e));

if ~isfinite(cost)

cost=1el2;
end
catch
cost=1el2;
end

end

function [BestScore, BestPosition, Convergence curve] = ACOR_PID(fobj, dim, N,
Max _iter, lb, ub)

% ACOR parametreleri

q =0.5; % agirlik yayilim parametresi

xi=0.85; % sigma Ol¢ekleme
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M =2*N; % arsiv boyutu (genelde 2N iyi ¢alisir)

% Baslangic arsivi
A =rand(M,dim).*(ub-1b) + 1b;
ACost = zeros(M,1);
for i=1:M
ACost(1) = fobj(A(i,:));

end

% Sirala
[ACost, idx] = sort(ACost);

A = A(idx,);

BestScore = ACost(1);

BestPosition = A(1,:);

% Agirliklar (rank tabanli)

ranks = (1:M)';

w = (1/(q*M*sqrt(2*pi))) * exp(- (ranks-1)."2 / (2*(q*M)"2));

w=w/sum(w);

Convergence curve = zeros(Max _iter,1);

for it = 1:Max_iter
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% Yeni Ornekler

S = zeros(N,dim);

for n=1:N
for d=1:dim
mu_d=A(.,d);

% Her arsiv elemani i¢in sigma: liderden uzakliga gore
sigma_d =xi* abs(mu_d - mu_d(1));
if all(sigma_d==0)

sigma_d(:) = (ub(d)-1b(d))/50;

end

k = randsample(M, 1 true,w);
mu =mu_d(k);

sd = sigma_d(k);

S(n,d) = mu + sd*randn;

end

% sinir
S(n,:) = max(S(n,:), 1b);
S(n,:) = min(S(n,:), ub);

end
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% Yeni 6rnek maliyetleri
SCost = zeros(N, 1);
for n=1:N

SCost(n) = fobj(S(n,:));

end

% Arsiv glincelle
A=[A;S];

ACost = [ACost; SCost];

[ACost, idx] = sort(ACost);

A = A(idx,);

A=A(1:M,);

ACost = ACost(1:M);

BestScore = ACost(1);

BestPosition = A(1,:);

Convergence curve(it) = BestScore;
fprintf('Iterasyon %d/%d: En iyi IAE = %.6f\n', it, Max_iter, BestScore);
end

end
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Ek A.5 GA ile Simulink Tabanh iKA Kontrolii icin PID (Kp-Ki-Kd)
Parametre Optimizasyonu (IAE Kriteri, [0—-10] Araligi)

%

% GA lle Simulink Tabanli IKA Tekerlek Hiz Kontrolii I¢in PID (Kp-Ki-Kd)
% Parametre Optimizasyonu (IAE Kriteri, [0—10] Aralig1)

% FILE: main_ga pid ika wheelspeed.m

%

clear; clc; close all

%% Kullanic1 ayarlari

sim.modelName = 'itka_model'; % <-- Simulink model adiniz (uzantisiz)

sim.Tend =10; % simiilasyon siiresi (s)
% PID aralig1
Ib=1000]; % [Kp Ki Kd]

ub=[10 10 10];

% GA ayarlar (basit gercek degerli GA)

npop = 50; % popiilasyon
maxIt = 120; % iterasyon

pc =0.8; % crossover olasilig1
pm =0.2; % mutasyon olasil1g1

sigma = 0.10*(ub-1b); % mutasyon std (GAUSS)
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%% GA calistir

fitness = @(x) f pid iae ika ga(x, sim);

[bestX, bestCost, histCost] = ga real simple(lb, ub, npop, maxlt, fitness, pc, pm,

sigma);

rintf("\nGA -> En iyi IAE = %.6f\n', bestCost);
y

fprintf("En 1y1 PID: Kp=%.4f Ki=%.4f Kd=%.4f\n', bestX(1), bestX(2), bestX(3));

figure; plot(histCost,'LineWidth',1.8); grid on

xlabel('Iterasyon'); ylabel('En iyi IAE'"); title(GA — PID/IAE Optimizasyonu (IKA
Tekerlek Hiz Kontrolii)");

%%

% UYGUNLUK FONKSIYONU (IAE)

%

function J =f pid iae ika ga(x, sim)

% x = [Kp Ki Kd] (0..10)

% sinir / NaN kontrol
if numel(x)~=3 || any(~isfinite(x)) || any(x<0) || any(x>10)
J=1el2; return

end

Kp =x(1); Ki =x(2); Kd =x(3);
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% PID kazanglarin1 base workspace'e yaz (Simulink'te bu isimler kullanilmalr)
assignin('base’,'Kp',Kp);
assignin('base','Ki',Ki);

assignin('base','Kd',Kd);

try
% Simulink ¢alistir
in = Simulink.SimulationInput(sim.modelName);
in = setModelParameter(in,'StopTime',num2str(sim.Tend));

out = sim(in);

% Hata sinyalini ¢gek:
% Oncelik 1) logsout i¢inden e ts
% Alternatif 2) base workspace'te ¢ ts

[t.e] = extract_error_ts(out);

% IAE: Integral of Absolute Error

J = trapz(t, abs(e));

if ~isfinite(J) || J>1e9
J=1e9;
end

catch
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% Simiilasyon patlarsa biiyiik ceza
J=1el2;
end

end

function [t,e] = extract error ts(out)

% logsout varsa: e _ts (Timeseries) beklenir

t=[1; e=[];

% 1) logsout
try
logs = out.logsout;
sig = logs.get('e_ts'); % <-- Simulink'te To Workspace / logsout ismi: e ts
if ~isempty(sig)
t = sig.Values.Time;
e = sig.Values.Data;
return
end
catch

end

% 2) base workspace
if evalin('base',"exist('e ts','var')")
ets = evalin('base','e_ts'); % timeseries

t = ets.Time;
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e = ets.Data;
return

end

error("Hata sinyali bulunamadi. Simulink'te 'e ts' isimli timeseries iiret (logsout veya

base).");

end

%%

% GERCEK DEGERLI BASIT GA (tek dosyada)

%

function [bestX,bestCost,histCost] =

ga_real simple(lb,ub,npop,maxlt,fitness,pc,pm,sigma)

dim = numel(Ib);

% baslangi¢ popiilasyonu
pop = rand(npop,dim).*(ub-lb)+1b;
cost = zeros(npop,1);
for i=1:npop
cost(i) = fitness(pop(i,:));

end

% elit
[bestCost,bi] = min(cost);

bestX = pop(bi,:);
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histCost = zeros(maxlt,1);

for it=1:maxIt
% siralama
[cost,idx] = sort(cost);

pop = pop(idx,:);

% elitizm: en 1yi bireyi koru
elite = pop(1,:);

eliteCost = cost(1);

% turnuva se¢imi
parents = zeros(npop,dim);
for i=1:npop

a = randi(npop); b = randi(npop);

if cost(a) < cost(b), parents(i,:) = pop(a,:);

else, parents(i,:) = pop(b,:);
end

end

% cocuk tiretimi
kids = zeros(npop,dim);
for k=1:2:npop

pl = parents(k,:);

p2 = parents(min(k+1,npop),:);
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% crossover (aritmetik)
if rand < pc
alpha = rand(1,dim);
cl = alpha.*p1 + (1-alpha).*p2;
c2 = alpha.*p2 + (1-alpha).*p1;
else
cl =pl;c2 =p2;

end

% mutasyon (gauss)
if rand < pm, cl = cl + sigma.*randn(1,dim); end

if rand < pm, c2 = c2 + sigma.*randn(1,dim); end

kids(k,:) = cl;
if k+1<=npop, kids(k+1,:) = c2; end

end

% sinirlar

kids = max(min(kids,ub),Ib);

% maliyetler
kcost = zeros(npop,1);
for i=1:npop

kcost(i) = fitness(kids(i,:));
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end

% yeni nesil: (mu+lambda) + elit
pop = [elite; kids];

cost = [eliteCost; kcost];

% en iyi giincelle

[cmin,bi] = min(cost);

if cmin < bestCost
bestCost = cmin,;
bestX = pop(bi,:);

end

histCost(it) = bestCost;
fprintf(‘iterasyon %d/%d: En iyi IAE = %.6f\n', it, maxIt, bestCost);
end

end
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Ek B : IHA 6-DOF modeli icin PID optimizasyonunda kullamlan bes

algoritmalik meta-sezgisel coziime ait kod ornekleri

Ek B.1. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmas1 (GWO) ile IHA PID

Parametre Optimizasyonu

%

% Ek B.1. Gri Kurt Optimizasyonu (GWO) ile IHA PID Parametre Optimizasyonu

%

clear; clc; close all

sim.modelName = "UAV_Model'; % IHA Simulink model adin
sim.Tend =10;
sim.useFallbackIfNoSimulink = true;

sim.refStep = 1;

Ib =[000];
ub =[10 10 10];

dim=3; % [Kp Ki Kd]

% GWO ayarlar1
nWolves = 30;

maxIt =100;

fitness = @(x) f pid _iae uav(x, sim);

fprintf("\n--- GWO ---\n');

[bestX, bestCost, histCost] = gwo(lb, ub, dim, nWolves, maxlt, fitness);
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fprintf('GWO -> IAE=%.6f | PID=[%.4f %.4f %.4f]\n', bestCost, bestX(1), bestX(2),
bestX(3));

figure; plot(histCost,'LineWidth',1.6); grid on

xlabel('Iterasyon'); ylabel('En iyi IAE'); title(GWO — IHA PID Optimizasyonu');

% FITNESS: IAE (IHA)

function J = pid _iae uav(pid, sim)
Kp =pid(1); Ki = pid(2); Kd = pid(3);

if any(~isfinite(pid)) || any(pid<0) || any(pid>50), J=1e12; return; end

try
if ~sim.useFallbackIfNoSimulink
assignin('base','Kp',Kp);
assignin('base','K1',Ki);

assignin('base','Kd',Kd);

out = sim(sim.modelName, 'StopTime', num2str(sim.Tend));

% Modelden hata sinyali (etiketi 'e' varsayildi)

eSig = out.logsout.get('e'). Values;

t =eSig.Time; e = eSig.Data;

% Eger 6-DOF'ta ¢coklu hata varsa (ex,ey,ez gibi):
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% ex = out.logsout.get('ex'). Values.Data; t = out.logsout.get('ex'). Values. Time;
% ey = out.logsout.get('ey'). Values.Data; ez = out.logsout.get('ez"). Values.Data;

% J = trapz(t,abs(ex)) + trapz(t,abs(ey)) + trapz(t,abs(ez)); return;

else
% Fallback: basit kapal1 ¢cevrim test (tezde Simulink ile ¢alistir)
dt=0.001; t = 0:dt:sim.Tend;
r = sim.refStep*ones(size(t));

wn = 3.5; zeta=0.7;

y = zeros(size(t)); yd = zeros(size(t));

ei = 0; eprev = 0;

for k=2:numel(t)
e k=r(k) - y(k-1);
el =ei+e k*dt;

ed =(e_k-eprev)/dt;

u=Kp*e k + Ki*ei + Kd*ed;

ydd = wn"2*u - 2*zeta*wn*yd(k-1) - wn"2*y(k-1);

yd(k) = yd(k-1) + ydd*dt;

y(k) =y(k-1) +yd(k)*dt;

eprev =¢_Kk;
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end
C=r-Yy;

end

J = trapz(t, abs(e));

if ~isfinite(J), J=1e12; end
catch

J=1el2;
end

end

% GWO

function [Alpha_pos,Alpha_score,histCost] = gwo(lb,ub,dim,nWolves,maxIt,fitness)
Alpha pos = zeros(1,dim); Alpha_score = inf;
Beta pos = zeros(1,dim); Beta score = inf;

Delta _pos = zeros(1,dim); Delta_score = inf;

X =rand(nWolves,dim).*(ub-1b)+lb;

histCost = zeros(maxlt,1);

for it=1:maxIt
for i=1:nWolves
X(i,:) = max(min(X(i,:),ub),lb);

score = fitness(X(i,:));
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if score < Alpha_score
Delta_score = Beta score; Delta pos = Beta pos;
Beta score = Alpha score; Beta pos = Alpha pos;
Alpha_score =score;  Alpha pos = X(i,:);

elseif score < Beta_score
Delta_score = Beta score; Delta pos = Beta pos;
Beta score = score; Beta pos = X(i,:);

elseif score < Delta_score
Delta _score =score;  Delta pos = X(i,:);

end

end

a =2 - it*(2/maxlt);

for i=1:nWolves
for j=1:dim
rl=rand; r2=rand;
Al=2*a*rl-a; C1=2%r2;
D alpha=abs(C1*Alpha pos(j)-X(i,)));

X1=Alpha pos(j)-A1*D_alpha;

rl=rand; r2=rand;
A2=2*a*rl-a; C2=2%r2;
D beta=abs(C2*Beta pos(j)-X(i,)));

X2=Beta pos(j)-A2*D beta;
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rl=rand; r2=rand;
A3=2*a*rl-a; C3=2%r2;
D _delta=abs(C3*Delta_pos(j)-X(i,)));

X3=Delta pos(j)-A3*D_delta;

X(1,))=(X1+X2+X3)/3;
end

end

histCost(it)}=Alpha_score;
end

end

Ek B.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ile THA PID

Parametre Optimizasyonu

%

% Ek B.2. PSO ile IHA PID Parametre Optimizasyonu

%

clear; clc; close all

sim.modelName = "UAV_Model';
sim.Tend =10;
sim.useFallbackIfNoSimulink = true;

sim.refStep =1;
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Ib =100 0];
ub =[101010];

dim = 3;

% PSO ayarlar

nPart = 40;

maxlIt = 100;

fitness = @(x) f pid iae uvav(x, sim);

fprintf("\n--- PSO ---\n");

[bestX, bestCost, histCost] = pso(lb, ub, dim, nPart, maxlt, fitness);

fprintf('PSO -> TAE=%.6f | PID=[%.4f %.4f %.4f]\n', bestCost, bestX(1),
bestX(2), bestX(3));

figure; plot(histCost,'LineWidth',1.6); grid on

xlabel('Iterasyon'); ylabel('En iyi IAE"); title(PSO - IHA PID
Optimizasyonu');
% FITNESS: IAE (IHA)

function J = f pid iae uav(pid, sim)
Kp = pid(1); Ki =pid(2); Kd = pid(3);

if any(~isfinite(pid)) || any(pid<0) || any(pid>50), J=1e12; return; end
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try
if ~sim.useFallbackIfNoSimulink
assignin('base','Kp',Kp);
assignin('base','Ki',Ki);

assignin('base’,’Kd',Kd);

out = sim(sim.modelName, 'StopTime', num2str(sim.Tend));

eSig = out.logsout.get('e"). Values; % hata sinyali etiketi

t = eSig.Time; e = eSig.Data;

else
dt=0.001; t = 0:dt:sim.Tend;
r = sim.refStep*ones(size(t));

wn =3.5; zeta=0.7;

y = zeros(size(t)); yd = zeros(size(t));

ei = 0; eprev = 0;

for k=2:numel(t)
e k=r(k) - y(k-1);
el =ei+e k*dt;

ed =(e_k-eprev)/dt;

u=Kp*e k+ Ki*ei + Kd*ed;
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ydd = wn"2*u - 2*zeta*wn*yd(k-1) - wn"2*y(k-1);
yd(k) = yd(k-1) + ydd*dt;

y(k) =y(k-1) +yd(k)*dt;

eprev =¢ Kk;
end
C=r-Yy;

end

J = trapz(t, abs(e));

if ~isfinite(J), J=1e12; end
catch

J=1el2;
end

end

% PSO
function [bestX,bestCost,histCost] = pso(lb,ub,dim,nPart,maxIt,fitness)
w =0.72;c1 =1.49;c2 =1.49;

X = rand(nPart,dim).*(ub-1b)+Ib;

V = zeros(nPart,dim);

P =X; PC = inf(nPart,1);

for i=1:nPart, PC(1)=fitness(X(i,:)); end
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[GC,gi] = min(PC); G = P(gi,.);

histCost = zeros(maxIt,1);
for it=1:maxIt
for i=1:nPart
rl=rand(1,dim); r2=rand(1,dim);
V(i,:) = w*V(i,:) + c1*r1.*(P(i,:)-X(i,:)) + c2*r2.*(G-X(i,:));
X(1,:) = X(1,:) + V(i,2);

X(1,:) = max(min(X(i,:),ub),Ib);

C = fitness(X(i,:));
if C <PC(1), P(1,:)=X(i,:); PC(1)=C; end
if PC(1) < GC, G=P(i,:); GC=PC(i); end
end
histCost(it)=GC;
end
bestX=@G; bestCost=GC;
end

Ek B.3. Yapay An Kolonisi (ABC) Algoritmas1 ile THA PID

Parametre Optimizasyonu

%

% Ek B.3. ABC ile IHA PID Parametre Optimizasyonu

%

clear; clc; close all

80



sim.modelName = "'UAV_Model';
sim.Tend =10;
sim.useFallbackIfNoSimulink = true;

sim.refStep = 1;

Ib =[000];
ub =[1010 10];

dim = 3;

% ABC ayarlari
FoodNumber = 25;

maxIt =150;

fitness = @(x) f pid iae uvav(x, sim);

fprintf("\n--- ABC ---\n");

[bestX, bestCost, histCost] = abc(lb, ub, dim, FoodNumber, maxlt, fitness);

fprintf('ABC -> [AE=%.6f | PID=[%.4f %.4f %.4f]\n', bestCost, bestX(1),
bestX(2), bestX(3));

figure; plot(histCost,'LineWidth',1.6); grid on

xlabel('Iterasyon'); ~ylabel'En iyi IAE'"); title(ABC - IHA PID

Optimizasyonu');
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% FITNESS: IAE (IHA)
function J =f pid iae uav(pid, sim)
Kp = pid(1); Ki = pid(2); Kd = pid(3);

if any(~isfinite(pid)) || any(pid<0) || any(pid>50), J=1e12; return; end

try
if ~sim.useFallbackIfNoSimulink
assignin('base','Kp',Kp);
assignin('base','Ki',K1);

assignin('base’,’Kd',Kd);

out = sim(sim.modelName, 'StopTime', num2str(sim.Tend));
eSig = out.logsout.get('e"). Values;

t = eSig.Time; e = eSig.Data;

else
dt=0.001; t = 0:dt:sim.Tend;
r = sim.refStep*ones(size(t));

wn =3.5; zeta=0.7;

y = zeros(size(t)); yd = zeros(size(t));

ei = 0; eprev = 0;

for k=2:numel(t)

e k=r(k) - y(k-1);

82



ei =ei+e k*dt;

ed =(e_k-eprev)/dt;

u=Kp*e k+ Ki*ei + Kd*ed;

ydd = wn"2*u - 2*zeta*wn*yd(k-1) - wn"2*y(k-1);
yd(k) = yd(k-1) + ydd*dt;

y(k) =y(k-1) +yd(k)*dt;

eprev = ¢ _k;
end
e=r-y;

end

J = trapz(t, abs(e));

if ~isfinite(J), J=1e12; end
catch

J=1el2;
end

end

% ABC

function [bestX,bestCost,histCost]=abc(Ib,ub,dim,SN,maxIt,fitness)

limit = 5*dim;
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Foods = rand(SN,dim).*(ub-1b)+1b;

FCost = arrayfun(@(i) fitness(Foods(i,:)), 1:SN)';

trial = zeros(SN,1);
[bestCost,bi]=min(FCost); bestX=Foods(bi,:);

histCost=zeros(maxlIt,1);

for it=1:maxIt
% employed bees
for i=1:SN
k=i; while k==i, k=randi(SN); end
phi = -1+2*rand(1,dim);
v = Foods(i,:) + phi.*(Foods(i,:)-Foods(k,:));
v = max(min(v,ub),lb);
Cv = fitness(v);
if Cv <= FCost(i)
Foods(i,:)=v; FCost(i)=Cv; trial(i)=0;
else
trial(i)=trial(i)+1;
end

end

% onlooker bees
prob = (1./(1+FCost)); prob = prob/sum(prob);

1=1; t=0;
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while t<SN
if rand < prob(i)
t=t+1;
k=i; while k==i, k=randi(SN); end
phi = -1+2*rand(1,dim);
v = Foods(i,:) + phi.*(Foods(i,:)-Foods(k,:));
v = max(min(v,ub),lb);
Cv = fitness(v);
if Cv <= FCost(i)
Foods(i,:)=v; FCost(i)=Cv; trial(i)=0;
else
trial(i)=trial(i)+1;
end
end
i=i+1; if i>SN, i=1; end

end

% scout
for i=1:SN
if trial(i) > limit
Foods(i,:) = rand(1,dim).*(ub-1b)+lb;
FCost(i) = fitness(Foods(i,:));
trial(i)=0;
end

end
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% best update
[c,bi]=min(FCost);
if c<bestCost, bestCost=c; bestX=Foods(bi,:); end
histCost(it)=bestCost;
end
end

Ek B.4. Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO/ACOR) ile IHA

PID Parametre Optimizasyonu

%

% Ek B.4. ACO/ACOR ile IHA PID Parametre Optimizasyonu

%

clear; clc; close all

sim.modelName = 'UAV_Model';
sim.Tend =10;
sim.useFallbackIfNoSimulink = true;

sim.refStep = 1;

Ib =100 0];
ub =[101010];

dim = 3;

% ACO(ACOR) ayarlar
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N =25; 9% yeni Ornek sayisi

maxlIt = 150;

fitness = @(x) f pid_iae uav(x, sim);

fprintf(\n--- ACO (ACOR) ---\n");

[bestX, bestCost, histCost] = acor(lb, ub, dim, N, maxlt, fitness);

fprintf'ACO(ACOR) -> [AE=%.6f | PID=[%.4f %.4f %.4f]\n', bestCost,
bestX(1), bestX(2), bestX(3));

figure; plot(histCost,'LineWidth',1.6); grid on
xlabel('Iterasyon'); ylabel(En iyi IAE'); title((ACO(ACOR) — IHA PID

Optimizasyonu');

% FITNESS: IAE (IHA)

function J =f pid_iae uav(pid, sim)
Kp = pid(1); Ki = pid(2); Kd = pid(3);

if any(~isfinite(pid)) || any(pid<0) || any(pid>50), J=1e12; return; end

try
if ~sim.useFallbackIfNoSimulink
assignin('base','Kp',Kp);
assignin('base','K1',Ki);

assignin('base’,’Kd',Kd);
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out = sim(sim.modelName, 'StopTime', num2str(sim.Tend));
eSig = out.logsout.get('e'). Values;

t = eSig.Time; e = eSig.Data;

else
dt=0.001; t = 0:dt:sim.Tend;
r = sim.refStep*ones(size(t));

wn = 3.5; zeta=0.7;

y = zeros(size(t)); yd = zeros(size(t));

ei = 0; eprev = 0;

for k=2:numel(t)
e k=r(k) - y(k-1);
el =ei+e k*dt;

ed =(e_k-eprev)/dt;

u=Kp*e k+ Ki*ei + Kd*ed;

ydd = wn"2*u - 2*zeta*wn*yd(k-1) - wn"2*y(k-1);
yd(k) = yd(k-1) + ydd*dt;

y(k) =y(k-1) +yd(k)*dt;

eprev = e _Kk;

end
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e=r-y;

end

J = trapz(t, abs(e));

if ~isfinite(J), J=1el12; end
catch

J=1el2;
end

end

% ACOR (Siirekli ACO)
function [bestX,bestCost,histCost]=acor(lb,ub,dim,N,maxlIt,fitness)
q =0.5; xi=0.85;

M = 2*N;

A =rand(M,dim).*(ub-1b)+1b;

ACost = arrayfun(@(i) fitness(A(i,:)), 1:M)';

[ACost,idx] = sort(ACost);

A = A(dx,:);

ranks = (1:M)';

w = (1/(q*M*sqrt(2*pi))) * exp(- (ranks-1)."2 / (2*(q*M)"2));

w=w/sum(w);
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histCost = zeros(maxIt,1);

for it=1:maxIt

S = zeros(N,dim);

for n=1:N
for d=1:dim
mu_d = A(:,d);

sigma_d =xi * abs(mu_d - mu_d(1));
if all(sigma_d==0), sigma_d(:) = (ub(d)-1b(d))/50; end
k = randsample(M, 1 true,w);
S(n,d) = mu_d(k) + sigma_d(k)*randn;
end
S(n,:) = max(min(S(n,:),ub),lb);

end

SCost = arrayfun(@(i) fitness(S(i,:)), 1:N)'’;

A=[A;S];

ACost = [ACost; SCost];

[ACost,idx] = sort(ACost);

A = A(idx,:);

A=A:M,);

ACost = ACost(1:M);
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histCost(it) = ACost(1);

end

bestX = A(1,:);

bestCost = ACost(1);

end
Ek B.5. Genetik Algoritma (GA) ile IHA PID Parametre
Optimizasyonu
%

% Ek B.5. GA ile IHA PID Parametre Optimizasyonu

%

clear; clc; close all

sim.modelName = 'UAV_Model';
sim.Tend =10;
sim.useFallbackIfNoSimulink = true;

sim.refStep = 1;

Ib =[000];
ub =[1010 10];

dim = 3;

% GA ayarlar
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npop = 50;

maxlIt = 120;

fitness = @(x) f pid_iae uav(x, sim);

fprintf("\n--- GA ---\n");

[bestX, bestCost, histCost] = ga_simple(lb, ub, dim, npop, maxlt, fitness);

fprintf('GA -> [AE=%.6f | PID=[%.4f %.4f %.4f]\n', bestCost, bestX(1),
bestX(2), bestX(3));

figure; plot(histCost,'LineWidth',1.6); grid on

xlabel('Iterasyon'); ylabel('En iyi IAE"); title(GA — IHA PID Optimizasyonu');

% FITNESS: IAE (IHA)

function J =f pid _iae uav(pid, sim)
Kp = pid(1); Ki = pid(2); Kd = pid(3);

if any(~isfinite(pid)) || any(pid<0) || any(pid>50), J=1e12; return; end

try
if ~sim.useFallbackIfNoSimulink
assignin('base','Kp',Kp);
assignin('base','Ki',Ki);

assignin('base’,’Kd',Kd);
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out = sim(sim.modelName, 'StopTime', num2str(sim.Tend));
eSig = out.logsout.get('e'). Values;

t = eSig.Time; e = eSig.Data;

else
dt=0.001; t = 0:dt:sim.Tend;
r = sim.refStep*ones(size(t));

wn = 3.5; zeta=0.7;

y = zeros(size(t)); yd = zeros(size(t));

ei = 0; eprev = 0;

for k=2:numel(t)
e k=r(k) - y(k-1);
el =ei+e k*dt;

ed =(e_k-eprev)/dt;

u=Kp*e k+ Ki*ei + Kd*ed;

ydd = wn"2*u - 2*zeta*wn*yd(k-1) - wn"2*y(k-1);
yd(k) = yd(k-1) + ydd*dt;

y(k) =y(k-1) +yd(k)*dt;

eprev = e _Kk;

end
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e=r-y;

end

J = trapz(t, abs(e));

if ~isfinite(J), J=1e12; end
catch

J=1el2;
end

end

% GA

function [bestX,bestCost,histCost]=ga simple(lb,ub,dim,npop,maxlt,fitness)

pc = 0.85; pm = 0.25; sigma = 0.10*(ub-1b);

pop = rand(npop,dim).*(ub-1b)+lb;
cost = zeros(npop,1);

for i=1:npop, cost(i)=fitness(pop(i,:)); end

[bestCost,idx]=min(cost); bestX = pop(idx,:);

histCost=zeros(maxlIt,1);

for it=1:maxIt
newPop = zeros(npop,dim);
for k=1:2:npop

pl = tournament(pop,cost);

94



p2 = tournament(pop,cost);

cl=pl; c2=p2;

if rand<pc
alpha = rand(1,dim);
cl = alpha.*pl + (1-alpha).*p2;
c2 = alpha.*p2 + (1-alpha).*p1;

end

if rand<pm, cl = cl + sigma.*randn(1,dim); end

if rand<pm, c2 = ¢2 + sigma.*randn(1,dim); end

¢l = max(min(cl,ub),lb);

¢2 = max(min(c2,ub),lb);

newPop(k,:) =cl;
if k+1<=npop, newPop(k+1,:) = c2; end

end

pop = newPop;

for i=1:npop, cost(i)=fitness(pop(i,:)); end

[cmin,idx]=min(cost);
if cmin<bestCost, bestCost=cmin; bestX=pop(idx,:); end

histCost(it)=bestCost;
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end

end

function p = tournament(pop,cost)

n=size(pop,1);

il=randi(n); i2=randi(n);

if cost(il)<cost(i2), p=pop(il,:); else, p=pop(i2,:); end

end

Ek C: insansiz Kara Aracinin (IKA) 2B Optimum Yol Planlamasi i¢in
Bes Meta-Sezgisel Algoritmaya Ait Ornek Kodlar (10 Ziyaret Noktasi— 10 Engel)

Ek C.1. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi (GWO) ile iIKA 2B

%

% Ek C.1 - GWO ile iIKA 2B Yol Planlama (10 Ziyaret Noktasi— 10 Engel)
% Amag fonksiyonu: Yol uzunlugu + piiriizsiizliik + carpisma cezasi
% Engel modeli: Dikddrtgen engeller (x,y,w,h)

%

clear; clc; close all

%% Harita / Senaryo (10 engel)
map.W = 100;
map.H = 100;

map.obstacles = build_urban_map 10(); % [x y w h] (10 adet)
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start =[5 5];

goal =[9595];

Nwp =10; % ziyaret sayis1

safety =2.0; % emniyet mesafesi (engel sisirme)

%% Karar degiskeni ve sinirlar

% x =[x wpl.x wpN,y wpl..y wpN] ->dim =2*Nwp
dim = 2*Nwp;

Ib = [zeros(1,Nwp) zeros(1,Nwp)];

ub = [map.W*ones(1,Nwp) map.H*ones(1,Nwp)];

%% Amag fonksiyonu

fit = @(x) f path cost 2d(x, start, goal, map, safety, Nwp);

%% GWO parametreleri
nWolves = 40;

maxIt =150;

%% GWO c¢alistir

[bestX, bestCost, histCost] = gwo(lb, ub, dim, nWolves, maxlt, fit);

%% En iyi yolun ¢ikarilmasi
wps = decode_wps_2d(bestX, Nwp);

[pathXY, seglen] = path_with endpoints_2d(wps, start, goal);
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%% Gorsellestirme: Harita + yol

figure; hold on; axis equal; box on; grid on

plot urban_map 2d(map, safety);

plot(pathXY(:,1), pathXY(:,2), 'LineWidth', 1.8);
scatter([start(1) goal(1)], [start(2) goal(2)], 70, 'filled');

title(sprintf'lGWO — IKA 2B Yol Planlama | Maliyet: %.3f | Uzunluk: %.2f,
bestCost, sum(seglen)));

xlabel('x"); ylabel('y");

%% Yakinsama grafigi

figure; grid on; box on

plot(histCost, 'LineWidth', 1.6);
xlabel('Iterasyon'); ylabel('En iyi maliyet');

title((GWO — Yakinsama (10 Ziyaret noktas1 — 10 Engel)");

% YARDIMCI ~ FONKSIYONLAR

function obs = build _urban_map 10()
% 10 adet dikdortgen engel: [x y w h]
obs =

12 10 14 18

30 18 16 12

52 12 10 22

70 14 18 14
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18 42 20 12
44 38 14 18
66 40 22 10
10 68 16 18
36 70 18 14

68 72 20 16

end

function plot urban map_ 2d(map, safety)
% Engelleri emniyet mesafesi ile sisirip ¢izer
obs = map.obstacles;
for 1 = 1:size(obs,1)
r = inflate rect(obs(i,:), safety);
rectangle('Position’, [r(1) r(2) r(3) r(4)], 'LineWidth', 1.2);
end
xlim([0 map.W]); ylim([0 map.H]);

end

function r2 = inflate rect(r, s)
% =[x y w h] -> sisirilmis dikdortgen
12 = [r(1)-s, 1(2)-s, r(3)+2*s, r(4)+2*s];

end

function wps = decode_wps_2d(x, Nwp)
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xw = X(1:Nwp);
yw = X(Nwp+1:2*Nwp);
wps = [xw() yw(:)];

end

function [pathXY, seglen] = path with endpoints 2d(wps, start, goal)
pathXY = [start; wps; goal];

d = diff(pathXY, 1, 1);

seglen = sqrt(sum(d.”2, 2));

end

function J = f path cost 2d(x, start, goal, map, safety, Nwp)
% Amag: uzunluk + piiriizsiizliik + carpigsma cezas1 + diizenleyici terimler

if any(~isfinite(x)), J = 1e12; return; end

wps = decode wps_2d(x, Nwp);

path = [start; wps; goal];

% 1) Yol uzunlugu
d = diff(path, 1, 1);

L = sum(sqrt(sum(d.*2,2)));

% 2) Piiriizsiizliik (yon degisimi / ac1 kareleri)
S =0;

for 1 = 2:size(path,1)-1
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a = path(i,:) - path(i-1,:);

b = path(i+1,:) - path(i,:);

na = norm(a); nb = norm(b);

ifna < 1le-9 || nb < 1e-9, continue; end
cosang = max(-1, min(1, dot(a,b)/(na*nb)));
ang = acos(cosang);

S =S +ang"2;

end

% 3) Carpisma cezasi (segment-rect kesisimi + igerden gecis)

C = collision_penalty 2d(path, map.obstacles, safety);

% 4) Diizenleyici: ziyaret noktasilerin ¢ok yakin olmasini engelle

R = ziyaret noktasi_spacing penalty 2d(wps, 2.0);

% Agirliklar
wL =1.0;
wS = 10.0;
wC =200.0;
wR =0.8;

J=wL*L + wS*S + wC*C + wR*R;

if ~isfinite(J) || J > lel5, J = lel5; end

end
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function C = collision_penalty 2d(path, obstacles, safety)

% Segmentlerin sigirilmis dikdortgenlere temasini/ihlalini 6rnekleme ile

cezalandirir
C=0;

nSeg = size(path,1)-1;

for k = 1:nSeg
pl = path(k,:);
p2 = path(k+1,:);
for oi = 1:size(obstacles, 1)
rect = inflate_rect(obstacles(oi,:), safety);
% Segment boyunca 6rnekleme
C=C +segment_rect_sample penalty(pl, p2, rect);
end
end

end

function pen = segment_rect sample penalty(pl, p2, rect)

% rect=[x y w h] (axis-aligned). Segment {izerinde noktalar drneklenir.
% Igeride kalan 6rnek sayisina gore ceza artar.

x0=rect(1); yO=rect(2); w=rect(3); h=rect(4);

xmin=x0; xmax=x0+w; ymin=y0; ymax=y0-+h;

% Ornek sayis1 (segment uzunluguna gore adaptif)
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seglen = norm(p2-pl);

ns = max(15, min(80, ceil(seglLen*1.2)));

t = linspace(0,1,ns);

pts =pl + (p2-p1).*t(:);

inside = (pts(:,1)>=xmin & pts(;,])<=xmax & pts(;,2)>=ymin &
pts(:,2)<=ymax);

% Iceride kalma oran1 + “dokunma” igin kiiciik pay

ratio = sum(inside)/ns;

% Eger hig iceri girmiyorsa da, ¢ok yakin gegisleri zayif cezalandirmak igin:
distEdge = minDistancePointToRect(p1, rect);

distEdge = min(distEdge, minDistancePointToRect(p2, rect));

pen = 0;
if ratio >0

pen =pen + 1 + 10*ratio; % ihlal varsa giiclii ceza

elseif distEdge < 0.25

pen =pen + 0.2; % sin1r temasina yakinsa kiiciik ceza
end
end

function d = minDistancePointToRect(p, rect)
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% Noktanin dikdortgene olan en kisa mesafesi (disaridaysa)
x0=rect(1); yO=rect(2); w=rect(3); h=rect(4);

xmin=x0; xmax=x0+w; ymin=y0; ymax=y0-+h;

dx = max([xmin - p(1), 0, p(1) - xmax]);
dy = max([ymin - p(2), 0, p(2) - ymax]);
d = hypot(dx, dy);

end

function R = ziyaret noktas1_spacing_penalty 2d(wps, dmin)
% Ziyaret noktasiler aras1 minimum mesafe kosulu (¢ok yakinsa ceza)
R=0;
for i=1:size(wps,1)-1

d = norm(wps(i+1,:) - wps(i,:));

if d <dmin

R =R + (dmin - d)"2;

end

end

end

% GWO

function [Alpha pos, Alpha score, histCost] = gwo(lb, ub, dim, nWolves,
maxlt, fobj)

Alpha pos = zeros(1,dim); Alpha_score = inf;
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Beta pos = zeros(1,dim); Beta_score = inf;

Delta pos = zeros(1,dim); Delta_score = inf;

X =rand(nWolves,dim).*(ub-1b) + 1b;

histCost = zeros(maxlIt,1);

for it = 1:maxIt

for i = 1:nWolves
X(i,:) = max(min(X(i,:),ub),lb);

score = fobj(X(i,));

if score < Alpha_score
Delta score = Beta score; Delta pos = Beta pos;
Beta _score = Alpha score; Beta pos = Alpha pos;
Alpha_score = score; Alpha pos = X(i,:);

elseif score < Beta_score
Delta score = Beta score; Delta pos = Beta pos;
Beta score = score; Beta pos = X(i,:);

elseif score < Delta score
Delta score =score;  Delta pos = X(i,:);

end

end

a =2 - it*(2/maxlt);
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for i = 1:nWolves
for j = 1:dim
rl=rand; r2=rand;
Al=2%*a*rl-a; C1=2%r2;
D_alpha=abs(C1*Alpha pos(j)-X(i.j));

X1=Alpha pos(j)-A1*D_alpha;

rl=rand; r2=rand;
A2=2*a*rl-a; C2=2%r2;
D beta=abs(C2*Beta_pos(j)-X(ij));

X2=Beta_pos(j)-A2*D beta;

rl=rand; r2=rand;
A3=2*a*rl-a; C3=2%r2;
D _delta=abs(C3*Delta_pos(j)-X(i,)));

X3=Delta pos(j)-A3*D_delta;

X(1,))=(X1+X2+X3)/3;
end

end

histCost(it) = Alpha_score;
end

end
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Ek C.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ile IKA Optimum
Yol Planlamas1 MATLAB Kodu

%

% Ek C.2 — PSO ile IKA 2B Yol Planlama (10 Ziyaret noktas1 — 10 Engel)
%

clear; clc; close all

map.W = 100; map.H = 100;

map.obstacles = build urban_map 10();

start =[5 5];
goal =[9595];

Nwp =10;
safety = 2.0;
dim = 2*Nwp;

Ib = [zeros(1,Nwp) zeros(1,Nwp)];
ub = [map.W*ones(1,Nwp) map.H*ones(1,Nwp)];

fit = @(x) f path cost 2d(x, start, goal, map, safety, Nwp);
% PSO ayarlar

nPart = 50;

maxlIt = 150;

[bestX, bestCost, histCost] = pso(lb, ub, dim, nPart, maxlt, fit);

wps = decode_wps_2d(bestX, Nwp);
[pathXY, seglen] = path_with endpoints_2d(wps, start, goal);

figure; hold on; axis equal; box on; grid on
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plot urban_map 2d(map, safety);
plot(pathXY(:,1), pathXY(:,2), 'LineWidth', 1.8);
scatter([start(1) goal(1)], [start(2) goal(2)], 70, 'filled');

title(sprintf('PSO — IKA 2B Yol Planlama | Maliyet: %.3f | Uzunluk: %.2f,
bestCost, sum(seglen)));

xlabel('x"); ylabel('y");

figure; grid on; box on

plot(histCost, 'LineWidth', 1.6);

xlabel('Iterasyon'); ylabel('En iyi maliyet');

title('PSO — Yakinsama (10 Ziyaret noktas1 — 10 Engel)');

% ORTAK FONKSIYONLAR

% (C.1 ile ayn1: build urban_map 10, plot urban map 2d, inflate rect,
% decode wps_2d, path with endpoints 2d, f path cost 2d, vb.)

% Bu ekin biitiinliigii i¢in fonksiyonlar asagida tekrar verilmistir.

function obs = build _urban_map 10()

obs =
12 10 14 18
30 18 16 12
52 12 10 22
70 14 18 14
18 42 20 12
44 38 14 18
66 40 22 10
10 68 16 18
36 70 18 14
68 72 20 16

IE

end

function plot urban map 2d(map, safety)
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obs = map.obstacles;
for i = 1:size(obs,1)
r = inflate rect(obs(i,:), safety);
rectangle('Position', [r(1) r(2) r(3) r(4)], 'LineWidth', 1.2);
end
x1im([0 map.W1]); ylim([0 map.H]);

end

function r2 = inflate rect(r, s)
12 = [r(1)-s, 1(2)-s, 1(3)+2%*s, 1(4)+2*s];

end

function wps = decode_wps_2d(x, Nwp)
xw = X(1:Nwp);

yw = X(Nwp+1:2*Nwp);

wps = [xw(:) yw(:)];

end

function [pathXY, seglen] = path_with_endpoints 2d(wps, start, goal)
pathXY = [start; wps; goal];

d = diff(pathXY, 1, 1);

seglen = sqrt(sum(d.”2, 2));

end

function J = f path_cost 2d(x, start, goal, map, safety, Nwp)
if any(~isfinite(x)), J = 1e12; return; end

wps = decode wps_2d(x, Nwp);

path = [start; wps; goal];

d = diff(path, 1, 1);
L = sum(sqrt(sum(d.”2,2)));

S =0;
for i = 2:size(path,1)-1
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a = path(i,:) - path(i-1,:);

b = path(i+1,:) - path(i,:);

na = norm(a); nb = norm(b);

ifna <1e-9 || nb < le-9, continue; end
cosang = max(-1, min(1, dot(a,b)/(na*nb)));
ang = acos(cosang);

S =S +ang"2;

end

C = collision_penalty 2d(path, map.obstacles, safety);
R = ziyaret noktas1_spacing_penalty 2d(wps, 2.0);

wL=1.0; wS=10.0; wC=200.0; wR=0.8;
J=wL*L + wS*S + wC*C + wR*R;

if ~isfinite(J) || J > lel5, J = lel5; end

end

function C = collision_penalty 2d(path, obstacles, safety)
C=0;
nSeg = size(path,1)-1;
for k = 1:nSeg
pl = path(k,:); p2 = path(k+1,:);
for oi = 1:size(obstacles, 1)
rect = inflate_rect(obstacles(oi,:), safety);
C=C +segment_rect_sample penalty(pl, p2, rect);
end
end

end
function pen = segment_rect_sample penalty(pl, p2, rect)

x0=rect(1); yO=rect(2); w=rect(3); h=rect(4);

xmin=x0; xmax=x0+w; ymin=y0; ymax=y0-+h;
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seglen = norm(p2-pl);
ns = max(15, min(80, ceil(seglLen*1.2)));

t = linspace(0,1,ns);
pts =pl + (p2-pl).*t(:);

inside = (pts(:;,1)>=xmin & pts(;,])<=xmax & pts(:,2)>=ymin &
pts(:,2)<=ymax);

ratio = sum(inside)/ns;

distEdge = minDistancePointToRect(p1, rect);
distEdge = min(distEdge, minDistancePointToRect(p2, rect));

pen = 0;
if ratio > 0

pen =pen + 1 + 10*ratio;

elseif distEdge < 0.25
pen =pen + 0.2;

end

end

function d = minDistancePointToRect(p, rect)
x0=rect(1); yO=rect(2); w=rect(3); h=rect(4);

xmin=x0; xmax=x0+w; ymin=y0; ymax=y0-+h;

dx = max([xmin - p(1), 0, p(1) - xmax]);
dy = max([ymin - p(2), 0, p(2) - ymax]);
d = hypot(dx, dy);

end

function R = ziyaret noktas1_spacing_penalty 2d(wps, dmin)
R=0;
for i=1:size(wps,1)-1

d = norm(wps(i+1,:) - wps(i,:));
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if d <dmin
R =R + (dmin - d)"2;
end
end

end

% PSO
function [bestX, bestCost, histCost] = pso(lb, ub, dim, nPart, maxIt, fobj)
w =0.72;
cl =1.49;
c2=1.49;

X = rand(nPart,dim).*(ub-1b) + 1b;
V = zeros(nPart,dim);

Pbest = X;
Pcost = inf(nPart,1);
for i=1:nPart

Pcost(i) = fobj(X(i,:));
end
[bestCost, gi] = min(Pcost);
bestX = Pbest(gi,:);

histCost = zeros(maxIt,1);

for it=1:maxIt
for i=1:nPart
rl =rand(1,dim);
r2 = rand(1,dim);

V(i,:) = w*V(i,:) + cI*rl.*(Pbest(i,:)-X(1,:)) + c2*r2.*(bestX - X(i,:));
X(1,:) = X(1,:) + V(4i,:);

X(i,:) = max(min(X(i,:),ub),lb);

112



¢ = fobj(X(i,:));
if ¢ < Pcost(1)
Pbest(i,:) = X(i,:);

Pcost(i) =c;
end
if Pcost(i) < bestCost

bestCost = Pcost(i);
bestX = Pbest(i,:);
end
end
histCost(it) = bestCost;
end
end

Ek C.3. Yapay An Kolonisi (ABC) Algoritmas1 ile iIKA 2B
Optimum Yol Planlamasi (10 Ziyaret noktas1 — 10 Engel)

%

% Ek C.3 — ABC ile IKA 2B Yol Planlama (10 Ziyaret noktas1 — 10 Engel)
% Amag fonksiyonu: Yol uzunlugu + piiriizsiizliik + carpigma cezasi

% Engel modeli: Dikdortgen engeller (x,y,w,h)

%

clear; clc; close all

%% Harita / Senaryo (10 engel)

map.W = 100;

map.H = 100;

map.obstacles = build urban map 10(); % [x y w h] (10 adet)

start =[5 5];
goal =[9595];

113



Nwp =10; % ziyaret noktasi sayisi

safety = 2.0; % emniyet mesafesi

%% Karar degiskeni ve sinirlar

dim = 2*Nwp; % [x_wpl.x wpN,y wpl..y wpN]
Ib = [zeros(1,Nwp) zeros(1,Nwp)];

ub = [map.W*ones(1,Nwp) map.H*ones(1,Nwp)];

%% Amag fonksiyonu
fit = @(x) f path cost 2d(x, start, goal, map, safety, Nwp);

%% ABC parametreleri
FoodNumber = 30; % besin kaynag sayis1 (koloni)

maxIt =200; % iterasyon

%% ABC calistir
[bestX, bestCost, histCost] = abc(lb, ub, dim, FoodNumber, maxlt, fit);

%% En 1y1 yolun ¢ikarilmasi
wps = decode_wps_2d(bestX, Nwp);
[pathXY, seglen] = path_with endpoints_2d(wps, start, goal);

%% Gorsellestirme: Harita + yol

figure; hold on; axis equal; box on; grid on

plot urban_map 2d(map, safety);

plot(pathXY(:,1), pathXY(:,2), 'LineWidth', 1.8);
scatter([start(1) goal(1)], [start(2) goal(2)], 70, 'filled');

title(sprintf'ABC — IKA 2B Yol Planlama | Maliyet: %.3f | Uzunluk: %.2f,
bestCost, sum(seglen)));

xlabel('x"); ylabel('y");

%% Yakinsama grafigi
figure; grid on; box on

plot(histCost, 'LineWidth', 1.6);
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xlabel('Iterasyon'); ylabel('En iyi maliyet');
title('ABC — Yakinsama (10 Ziyaret noktasi — 10 Engel)');

% ORTAK FONKSIYONLAR

function obs = build _urban_map 10()
% 10 adet dikdortgen engel: [x y w h]
obs =[

12 10 14 18

30 18 16 12

52 12 10 22

70 14 18 14

18 42 20 12

44 38 14 18

66 40 22 10

10 68 16 18

36 70 18 14

68 72 20 16
I;

end

function plot urban_map_ 2d(map, safety)
obs = map.obstacles;
for 1 = 1:size(obs,1)
r = inflate rect(obs(i,:), safety);
rectangle('Position', [r(1) r(2) r(3) r(4)], 'LineWidth', 1.2);
end
xlim([0 map.W]); ylim([0 map.H]);

end

function r2 = inflate rect(r, s)
12 = [r(1)-s, 1(2)-s, 1(3)+2*s, r(4)+2*s];

end
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function wps = decode wps_2d(x, Nwp)
xw = X(1:Nwp);

yw = X(Nwp+1:2*Nwp);

wps = [xw(:) yw(:)];

end

function [pathXY, seglen] = path with endpoints 2d(wps, start, goal)
pathXY = [start; wps; goal];

d = diff(pathXY, 1, 1);

seglen = sqrt(sum(d.”2, 2));

end

function J = f path cost 2d(x, start, goal, map, safety, Nwp)
if any(~isfinite(x)), J = 1e12; return; end

wps =decode wps 2d(x, Nwp);

path = [start; wps; goal];

% 1) yol uzunlugu
d = diff(path, 1, 1);
L = sum(sqrt(sum(d.”2,2)));

% 2) piirtizsiizlik
S=0;
for 1 = 2:size(path,1)-1
a = path(i,;) - path(i-1,:);
b = path(i+1,:) - path(i,:);
na = norm(a); nb = norm(b);
ifna < 1le-9 || nb < 1e-9, continue; end
cosang = max(-1, min(1, dot(a,b)/(na*nb)));
ang = acos(cosang);
S =S + ang”2;

end
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% 3) carpisma cezasi

C = collision_penalty 2d(path, map.obstacles, safety);

% 4) ziyaret noktasi diizenleyici

R = ziyaret noktas1_spacing_penalty 2d(wps, 2.0);

% agirliklar
wL=1.0; wS=10.0; wC=200.0; wR=0.8;
J=wL*L + wS*S + wC*C + wR*R;

if ~isfinite(J) || J > lel5, J = lel5; end

end

function C = collision_penalty 2d(path, obstacles, safety)
C=0;
nSeg = size(path,1)-1;
for k = 1:nSeg
pl = path(k,:); p2 = path(k+1,:);
for o1 = 1:size(obstacles, 1)
rect = inflate rect(obstacles(oi,:), safety);
C =C +segment rect sample penalty(pl, p2, rect);
end
end

end

function pen = segment_rect sample penalty(pl, p2, rect)
x0=rect(1); yO=rect(2); w=rect(3); h=rect(4);

xmin=x0; xmax=x0+w; ymin=y0; ymax=y0-+h;

seglen = norm(p2-pl);
ns = max(15, min(80, ceil(seglLen*1.2)));

t = linspace(0,1,ns);
pts =pl + (p2-pl).*t(2);
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inside =
pis(:,2)<=ymax);

(pts(:,1)>=xmin & pts(:,1)<=xmax & pts(:;,2)>=ymin

ratio = sum(inside)/ns;

distEdge = minDistancePointToRect(p1, rect);
distEdge = min(distEdge, minDistancePointToRect(p2, rect));

pen = 0;
if ratio >0

pen =pen + 1 + 10*ratio;

elseif distEdge < 0.25
pen =pen + 0.2;

end

end

function d = minDistancePointToRect(p, rect)
x0=rect(1); yO=rect(2); w=rect(3); h=rect(4);,

xmin=x0; xmax=x0+w; ymin=y0; ymax=y0-+h;

dx = max([xmin - p(1), 0, p(1) - xmax]);
dy = max([ymin - p(2), 0, p(2) - ymax]);
d = hypot(dx, dy);

end

function R = ziyaret noktas1_spacing_penalty 2d(wps, dmin)
R=0;
for i=1:size(wps,1)-1

d = norm(wps(i+1,:) - wps(i,:));

if d <dmin
R =R + (dmin - d)"2;
end
end
end
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% ABC
function [bestX, bestCost, histCost] = abc(lb, ub, dim, SN, maxlIt, fobj)

limit = 5*dim; % scout limiti

Foods = rand(SN,dim).*(ub-1b) + Ib;
FCost = zeros(SN,1);
trial = zeros(SN, 1);

for i=1:SN
FCost(i) = fobj(Foods(i,:));

end

[bestCost, bi] = min(FCost);
bestX = Foods(bi,:);

histCost = zeros(maxIt,1);

for it=1:maxIt

% 1) Employed bees

for i=1:SN
k=i; while k==i, k=randi(SN); end
phi = -1 + 2*rand(1,dim);

v = Foods(i,:) + phi.*(Foods(i,:) - Foods(k,:));

v = max(min(v,ub),lb);

Cv = fobj(v);

if Cv <= FCost(1)
Foods(i,:) = v;
FCost(i) =Cyv;
trial(i) =0;

else

trial(i) = trial(i) + 1;
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end

end

% 2) Onlooker bees
fit=1./(1 + FCost);
prob = fit / sum(fit);

t=0;1=1;
while t < SN
if rand < prob(i)
t=t+1;

k=1; while k==i, k=randi(SN); end
phi = -1 + 2*rand(1,dim);

v = Foods(i,:) + phi.*(Foods(i,:) - Foods(k,:));

v = max(min(v,ub),lb);

Cv = fobj(v);

if Cv <= FCost(i)
Foods(i,:) = v;
FCost(i) =Cyv;
trial(i) =0;

else
trial(i) = trial(i) + 1;

end

end

1=1i+1;
ifi>SN,1=1; end

end

% 3) Scout bees
for i=1:SN
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if trial(i) > limit
Foods(i,:) = rand(1,dim).*(ub-1b) + lb;
FCost(i) = fobj(Foods(i,:));
trial(i) =0;

end

end

% 4) Best update
[cmin, bi] = min(FCost);
if cmin < bestCost
bestCost = cmin,;
bestX = Foods(bi,:);
end
histCost(it) = bestCost;
end
end

Ek C.4. Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO/ACOR) ile IKA
2B Optimum Yol Planlamasi (10 Ziyaret noktas1 — 10 Engel)

%

% Ek C.4 — ACOR (Siirekli ACO) ile IKA 2B Yol Planlama
% (10 Ziyaret noktas1 — 10 Engel)
%

clear; clc; close all

map.W = 100;
map.H = 100;

map.obstacles = build urban_map 10();

start =[5 5];
goal =[9595];

Nwp =10;
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safety = 2.0;

dim = 2*Nwp;
Ib = [zeros(1,Nwp) zeros(1,Nwp)];
ub = [map.W*ones(1,Nwp) map.H*ones(1,Nwp)];

fit = @(x) f_path _cost 2d(x, start, goal, map, safety, Nwp);

% ACOR ayarlar1
Nnew =25; % her iterasyonda iiretilecek yeni érnek

maxlIt =200;

[bestX, bestCost, histCost] = acor(lb, ub, dim, Nnew, maxlIt, fit);

wps = decode _wps_2d(bestX, Nwp);
[pathXY, seglen] = path with endpoints 2d(wps, start, goal);

figure; hold on; axis equal; box on; grid on

plot urban_map 2d(map, safety);

plot(pathXY(:,1), pathXY(:,2), 'LineWidth', 1.8);
scatter([start(1) goal(1)], [start(2) goal(2)], 70, 'filled');

title(sprintf' ACOR — IKA 2B Yol Planlama | Maliyet: %.3f | Uzunluk: %.2f,
bestCost, sum(seglen)));

xlabel('x"); ylabel('y");

figure; grid on; box on

plot(histCost, 'LineWidth', 1.6);

xlabel('Iterasyon'); ylabel('En iyi maliyet');

title'ACOR — Yakinsama (10 Ziyaret noktasi — 10 Engel)");

% ORTAK FONKSIYONLAR

function obs = build _urban_map 10()

obs =
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12 10 14 18
30 18 16 12
52 12 10 22
70 14 18 14
18 42 20 12
44 38 14 18
66 40 22 10
10 68 16 18
36 70 18 14
68 72 20 16
I;

end

function plot urban map_ 2d(map, safety)
obs = map.obstacles;
for i = l:size(obs,1)
r = inflate_rect(obs(i,:), safety);
rectangle('Position', [r(1) r(2) r(3) r(4)], 'LineWidth', 1.2);
end
x1im([0 map.W1]); ylim([0 map.H]));

end

function r2 = inflate rect(r, s)
12 = [r(1)-s, 1(2)-s, r(3)+2*s, r(4)+2*s];

end

function wps = decode_wps_2d(x, Nwp)
xw = X(1:Nwp);

yw = X(Nwp+1:2*Nwp);

wps = [xw(:) yw(:)];

end

function [pathXY, seglen] = path_with_endpoints 2d(wps, start, goal)
pathXY = [start; wps; goal];
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d = diff(pathXY, 1, 1);
seglen = sqrt(sum(d.”2, 2));

end

function J = f path _cost 2d(x, start, goal, map, safety, Nwp)
if any(~isfinite(x)), J = 1e12; return; end

wps = decode wps_2d(x, Nwp);

path = [start; wps; goal];

d = diff(path, 1, 1);
L = sum(sqrt(sum(d.”2,2)));

S =0;
for i = 2:size(path,1)-1
a =path(i,:) - path(i-1,:);
b = path(i+1,:) - path(i,:);
na = norm(a); nb = norm(b);
if na < 1e-9 || nb < le-9, continue; end
cosang = max(-1, min(1, dot(a,b)/(na*nb)));
ang = acos(cosang);
S =S +ang"2;

end

C = collision_penalty 2d(path, map.obstacles, safety);
R = ziyaret noktas1_spacing_penalty 2d(wps, 2.0);

wL=1.0; wS=10.0; wC=200.0; wR=0.8;
J=wL*L + wS*S + wC*C + wR*R;

if ~isfinite(J) || J > lel5, J = lel5; end

end

function C = collision_penalty 2d(path, obstacles, safety)
C=0;
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nSeg = size(path,1)-1;
for k = 1:nSeg
pl = path(k,:); p2 = path(k+1,:);
for oi = 1:size(obstacles, 1)
rect = inflate rect(obstacles(oi,:), safety);
C=C +segment_rect_sample penalty(pl, p2, rect);
end
end

end

function pen = segment_rect sample penalty(pl, p2, rect)
x0=rect(1); yO=rect(2); w=rect(3); h=rect(4);

xmin=x0; xmax=x0+w; ymin=y0; ymax=y0-+h;

seglen = norm(p2-pl);
ns = max(15, min(80, ceil(seglen*1.2)));

t = linspace(0,1,ns);
pts =pl + (p2-pl).*t(:);

inside = (pts(:,1)>=xmin & pts(;,])<=xmax & pts(:,2)>=ymin &
pts(:,2)<=ymax);

ratio = sum(inside)/ns;

distEdge = minDistancePointToRect(p1, rect);
distEdge = min(distEdge, minDistancePointToRect(p2, rect));

pen = 0;
if ratio > 0

pen = pen + 1 + 10*ratio;

elseif distEdge < 0.25
pen =pen + 0.2;

end

end

125



function d = minDistancePointToRect(p, rect)
x0=rect(1); yO=rect(2); w=rect(3); h=rect(4);

xmin=x0; xmax=x0+w; ymin=y0; ymax=y0-+h;

dx = max([xmin - p(1), 0, p(1) - xmax]);
dy = max([ymin - p(2), 0, p(2) - ymax]);
d = hypot(dx, dy);

end

function R = ziyaret noktas1_spacing_penalty 2d(wps, dmin)
R=0;
for i=1:size(wps,1)-1

d = norm(wps(i+1,:) - wps(i,:));

if d <dmin
R =R + (dmin - d)"2;
end
end
end
% ACOR

function [bestX, bestCost, histCost] = acor(lb, ub, dim, Nnew, maxlIt, fobj)
% ACOR parametreleri

q =0.5; % agirlik yayilimi

xi=0.85; % sigma Ol¢ekleme

M =2*Nnew; % arsiv boyutu

% Baslangic arsivi
A = rand(M,dim).*(ub-1b) + Ib;
ACost = zeros(M, 1);
for i=1:M
ACost(i) = fobj(A(1,)));

end
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% Sirala
[ACost, idx] = sort(ACost);
A = A(dx,:);

% Rank tabanl1 agirliklar
ranks = (1:M)';
w = (1/(q*M*sqrt(2*pi))) * exp(-(ranks-1)."2/(2*(q*M)"2));

w=w/sum(w);
histCost = zeros(maxIt,1);
for it = 1:maxIt

% Yeni Ornekler
S = zeros(Nnew, dim);
for n=1:Nnew
for d=1:dim

mu_d = A(:,d);

sigma_d =xi * abs(mu_d - mu_d(1));

if all(sigma_d == 0)

sigma_d(:) = (ub(d)-1b(d))/50;

end

k = randsample(M, 1, true, w);

S(n,d) = mu_d(k) + sigma_d(k)*randn;
end
S(n,:) = max(min(S(n,:),ub),1b);

end

% Yeni 0rnek maliyetleri
SCost = zeros(Nnew, 1);
for n=1:Nnew

SCost(n) = fobj(S(n,:));

end
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% Arsivi gilincelle
A=[A;S];
ACost = [ACost; SCost];

[ACost, idx] = sort(ACost);
A = A(idx,);

A=A(1:M,));
ACost = ACost(1:M);

histCost(it) = ACost(1);

end

bestX = A(1,:);
bestCost = ACost(1);

end
Ek C.5. Genetik Algoritma (GA) ile IKA 2B Optimum Yol

Planlamasi (10 Ziyaret Noktasi — 10 Engel)

%

% Ek C.5 — GA ile IKA 2B Yol Planlama (10 Ziyaret noktas1 — 10 Engel)
%

clear; clc; close all

map.W = 100;
map.H = 100;

map.obstacles = build urban_map 10();

start =[5 5];
goal =[9595];

Nwp =10;
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safety = 2.0;

dim = 2*Nwp;
Ib = [zeros(1,Nwp) zeros(1,Nwp)];
ub = [map.W*ones(1,Nwp) map.H*ones(1,Nwp)];

fit = @(x) f_path _cost 2d(x, start, goal, map, safety, Nwp);

% GA ayarlar
npop = 60;
maxlIt = 160;

[bestX, bestCost, histCost] = ga_simple(lb, ub, dim, npop, maxlt, fit);

wps = decode _wps_2d(bestX, Nwp);
[pathXY, seglen] = path with endpoints 2d(wps, start, goal);

figure; hold on; axis equal; box on; grid on

plot urban_map 2d(map, safety);

plot(pathXY(:,1), pathXY(:,2), 'LineWidth', 1.8);
scatter([start(1) goal(1)], [start(2) goal(2)], 70, 'filled');

title(sprintf('GA — IKA 2B Yol Planlama | Maliyet: %.3f | Uzunluk: %.2f,
bestCost, sum(seglen)));

xlabel('x"); ylabel('y");

figure; grid on; box on

plot(histCost, 'LineWidth', 1.6);

xlabel('Iterasyon'); ylabel('En iyi maliyet');

title('GA — Yakinsama (10 Ziyaret noktas1 — 10 Engel)');

% ORTAK FONKSIYONLAR

function obs = build _urban_map 10()
obs =
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12 10 14 18
30 18 16 12
52 12 10 22
70 14 18 14
18 42 20 12
44 38 14 18
66 40 22 10
10 68 16 18
36 70 18 14
68 72 20 16
I;

end

function plot urban map_ 2d(map, safety)
obs = map.obstacles;
for i = l:size(obs,1)
r = inflate_rect(obs(i,:), safety);
rectangle('Position', [r(1) r(2) r(3) r(4)], 'LineWidth', 1.2);
end
x1im([0 map.W1]); ylim([0 map.H]));

end

function r2 = inflate rect(r, s)
12 = [r(1)-s, 1(2)-s, r(3)+2*s, r(4)+2*s];

end

function wps = decode_wps_2d(x, Nwp)
xw = X(1:Nwp);

yw = X(Nwp+1:2*Nwp);

wps = [xw(:) yw(:)];

end

function [pathXY, seglen] = path_with_endpoints 2d(wps, start, goal)
pathXY = [start; wps; goal];
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d = diff(pathXY, 1, 1);
seglen = sqrt(sum(d.”2, 2));

end

function J = f path _cost 2d(x, start, goal, map, safety, Nwp)
if any(~isfinite(x)), J = 1e12; return; end

wps = decode wps_2d(x, Nwp);

path = [start; wps; goal];

d = diff(path, 1, 1);
L = sum(sqrt(sum(d.”2,2)));

S =0;
for i = 2:size(path,1)-1
a =path(i,:) - path(i-1,:);
b = path(i+1,:) - path(i,:);
na = norm(a); nb = norm(b);
if na < 1e-9 || nb < le-9, continue; end
cosang = max(-1, min(1, dot(a,b)/(na*nb)));
ang = acos(cosang);
S =S +ang"2;

end

C = collision_penalty 2d(path, map.obstacles, safety);
R = ziyaret noktas1_spacing_penalty 2d(wps, 2.0);

wL=1.0; wS=10.0; wC=200.0; wR=0.8;
J=wL*L + wS*S + wC*C + wR*R;

if ~isfinite(J) || J > lel5, J = lel5; end

end

function C = collision_penalty 2d(path, obstacles, safety)
C=0;
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nSeg = size(path,1)-1;
for k = 1:nSeg
pl = path(k,:); p2 = path(k+1,:);
for oi = 1:size(obstacles, 1)
rect = inflate rect(obstacles(oi,:), safety);
C=C +segment_rect_sample penalty(pl, p2, rect);
end
end

end

function pen = segment_rect sample penalty(pl, p2, rect)
x0=rect(1); yO=rect(2); w=rect(3); h=rect(4);

xmin=x0; xmax=x0+w; ymin=y0; ymax=y0-+h;

seglen = norm(p2-pl);
ns = max(15, min(80, ceil(seglen*1.2)));

t = linspace(0,1,ns);
pts =pl + (p2-pl).*t(:);

inside = (pts(:,1)>=xmin & pts(;,])<=xmax & pts(:,2)>=ymin &
pts(:,2)<=ymax);

ratio = sum(inside)/ns;

distEdge = minDistancePointToRect(p1, rect);
distEdge = min(distEdge, minDistancePointToRect(p2, rect));

pen = 0;
if ratio > 0

pen = pen + 1 + 10*ratio;

elseif distEdge < 0.25
pen =pen + 0.2;

end

end
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function d = minDistancePointToRect(p, rect)
x0=rect(1); yO=rect(2); w=rect(3); h=rect(4);

xmin=x0; xmax=x0+w; ymin=y0; ymax=y0-+h;

dx = max([xmin - p(1), 0, p(1) - xmax]);
dy = max([ymin - p(2), 0, p(2) - ymax]);
d = hypot(dx, dy);

end

function R = ziyaret noktas1_spacing_penalty 2d(wps, dmin)
R=0;
for i=1:size(wps,1)-1

d = norm(wps(i+1,:) - wps(i,:));

if d <dmin

R =R + (dmin - d)"2;

end

end

end

% GA  (basit  gergek  degerli)

function [bestX, bestCost, histCost] = ga simple(lb, ub, dim, npop, maxIt,
fobj)

pc =0.85;
pm =0.25;
sigma = 0.10*(ub-1b);

pop = rand(npop,dim).*(ub-1b) + Ib;
cost = zeros(npop,1);
for i=1:npop

cost(i) = fobj(pop(i,:));

end

133



[bestCost, bi] = min(cost);
bestX = pop(bi,:);

histCost = zeros(maxlIt,1);

for it=1:maxIt

newPop = zeros(npop,dim);

for k=1:2:npop
pl = tournament(pop, cost);

p2 = tournament(pop, cost);

cl =pl; c2=p2;

% aritmetik crossover

if rand < pc
alpha = rand(1,dim);
cl = alpha.*p1 + (1-alpha).*p2;
c2 = alpha.*p2 + (1-alpha).*p1;

end

% gauss mutasyon
if rand < pm, cl1 = cl + sigma.*randn(1,dim); end

if rand < pm, c2 = c2 + sigma.*randn(1,dim); end

% sinirlar
¢l = max(min(cl,ub),lb);
¢2 = max(min(c2,ub),lb);

newPop(k,:) =cl;

if k+1 <= npop
newPop(k+1,:) = c2;

end

end
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pop = newPop;

for i=1:npop
cost(i) = fobj(pop(i,:));
end

[cmin, bi] = min(cost);

if cmin < bestCost
bestCost = cmin;
bestX = pop(bi,:);

end

histCost(it) = bestCost;
end

end

function p = tournament(pop, cost)
n = size(pop,1);
il = randi(n);
12 = randi(n);
if cost(il) < cost(i2)
p =pop(il,:);
else
p = pop(i2,:);
end

end
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Ek D: THA’nin Yol Planlamasi icin Bes Meta-Sezgisel Algoritmanin 3B
Yol Planlama Kodu

Ek D.l1. Gri Kurt Optimizasyonu (GWO) ile THA 3B Yol

Planlama Kodu

%

% Calistir: Bu dosyay1 direkt RUN

%

clear; clc; close all

%% Harita / Senaryo
map.W = 100; map.H = 100; map.Z = 60; % 3B sinirlar
start =[5 5 5];

goal =1[9595 50];

Nwp =8; % ziyaret noktas1 sayisi

safety = 0.0; % engelsiz (baslik tutarlilig1 i¢in birakildi)

dim = 3*Nwp; % [x1..xN, yl..yN, z1..zN]

Ib = [zeros(1,Nwp) zeros(1,Nwp) zeros(1,Nwp)];

ub = [map.W*ones(1,Nwp) map.H*ones(1,Nwp) map.Z*ones(1,Nwp)];

costFun = @(x) f path_cost uav3d(x, start, goal, map);
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%% Algoritma ayarlari
nPop =50; % kurt sayis1

maxlIt = 200;

%% GWO c¢alistir
fprintf("\n--- GWO (3B) ---\n');
[bestX, bestCost, histCost] = gwo(lb, ub, dim, nPop, maxlIt, costFun);

fprintf('GWO -> En 1yi maliyet: %.6f\n', bestCost);

%% Yakinsama grafigi

figure; grid on

title("Yakinsama — GWO (IHA 3B Yol Planlama - Engelsiz));
xlabel('Iterasyon'); ylabel('En iyi maliyet');

plot(histCost,'LineWidth',1.6);

%% 3B Rota ¢izimi

figure; hold on; grid on; box on; axis vis3d

xlim([0 map.W]); ylim([0 map.H]); zlim([0 map.Z));
title("Y 6riinge — GWO (IHA 3B Yol Planlama - Engelsiz)");

xlabel('x"); ylabel('y'); zlabel('z');

scatter3(start(1),start(2),start(3),80,'filled");
text(start(1)+1,start(2)+1,start(3)+1,'START");

scatter3(goal(1), goal(2), goal(3), 80,'filled"); text(goal(1)+1, goal(2)+1,
goal(3)+1, 'GOAL");
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wps = decode_wps_3d(bestX, Nwp);
pathXYZ = [start; wps; goal];

plot3(pathXYZ(:,1), pathXYZ(:,2), pathXYZ(:,3), 'LineWidth', 2.0);

%% Sonug raporu

fprintf("\n=== EN 1Y (GWO) | Maliyet: %.6f ===\n", bestCost);

% FONKSIYONLAR

function wps = decode wps_3d(x, Nwp)
xw = X(1:Nwp);

yw = X(Nwp+1:2*Nwp);

zw = X(2*Nwp+1:3*Nwp);

wps = [xw(:) yw(:) zw(3)];

end

function J = f path cost uav3d(x, start, goal, map)
% Amag: uzunluk + piirlizsiizlik + diizenleyici (engelsiz)

if any(~isfinite(x)), J=1e12; return; end

Nwp = numel(x)/3;

wps = decode_wps_3d(x, Nwp);

path = [start; wps; goal];
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% 1) yol uzunlugu

L = sum(vecnorm(diff(path,1,1),2,2));

% 2) piiriizsiizliik: yon degisimi (3B ac1)
S=0;
for i=2:size(path,1)-1
a = path(i,:) - path(i-1,:);
b = path(i+1,:) - path(i,:);
na = norm(a); nb = norm(b);
if na<le-9 || nb<le-9, continue; end
cosang = max(-1,min(1, dot(a,b)/(na*nb)));
ang = acos(cosang);
S =S +ang"2;

end

% 3) diizenleyici: smir dis1 + ¢ok yakin ziyaret noktasi

R = ziyaret noktas1_spread penalty 3d(wps, map.W, map.H, map.Z);

% agirliklar

wL=1.0; wS=12.0; wR=0.8;

J=wL*L + wS*S + wR*R;

if ~isfinite(J) || J>1el5, J=1el5; end

end
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function R = ziyaret noktas1_spread penalty 3d(wps, W, H, Z)

R=0;

% sinir dis1

for i=1:size(wps,1)
if wps(i,1)<0, R=R-+abs(wps(i,1)); end
if wps(i,2)<0, R=R+abs(wps(i,2)); end
if wps(i,3)<0, R=R+abs(wps(i,3)); end
if wps(i,1)>W, R=R-+abs(wps(i,1)-W); end
if wps(i,2)>H, R=R+abs(wps(i,2)-H); end
if wps(i,3)>Z, R=R-+abs(wps(i,3)-Z); end

end

% cok yakin ziyaret noktasi (3B)
for i=1:size(wps,1)-1
d = norm(wps(i+1,:)-wps(i,:));

if d<2.0, R =R + (2.0-d)"2; end

end

end

% GWO

function [Alpha pos,Alpha score,histCost]

gwo(lb,ub,dim,nWolves,maxlt,fitness)

Alpha pos = zeros(1,dim); Alpha_score = inf;
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Beta pos = zeros(1,dim); Beta_score = inf;

Delta pos = zeros(1,dim); Delta_score = inf;

X =rand(nWolves,dim).*(ub-1b)+lb;

histCost = zeros(maxlIt,1);

for it=1:maxIt
for i=1:nWolves
X(1,:) = max(min(X(i,:),ub),Ib);

score = fitness(X(i,:));

if score < Alpha_score
Delta score = Beta_score; Delta pos = Beta pos;
Beta _score = Alpha score; Beta pos = Alpha pos;
Alpha_score =score;  Alpha pos = X(i,:);

elseif score < Beta_score
Delta score = Beta_score; Delta pos = Beta pos;
Beta score = score; Beta pos = X(i,:);

elseif score < Delta_score
Delta_score = score; Delta _pos = X(i,:);

end

end

a =2 - it*(2/maxlt);
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for i=1:nWolves
for j=1:dim
rl=rand; r2=rand;
Al=2*a*rl-a; C1=2%r2;
D _alpha=abs(C1*Alpha pos(j)-X(i,)));

X1=Alpha pos(j)-A1*D_alpha;

rl=rand; r2=rand;
A2=2%*a*rl-a; C2=2%r2;
D_beta=abs(C2*Beta_pos(j)-X(i,j));

X2=Beta pos(j)-A2*D beta;

rl=rand; r2=rand;
A3=2*a*rl-a; C3=2%12;
D delta=abs(C3*Delta_pos(j)-X(i,j));

X3=Delta pos(j)-A3*D_delta;

X(1,j)=(X1+X2+X3)/3;
end

end

histCost(it)=Alpha_score;
end
end

Ek D.2. PSO ile iHA 3B Yol Planlama Kodu
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% = = = = = = = = =

% Ek D.2 - PSO | iHA 3B Yol Planlama

% Calistir: Bu dosyayi direkt RUN

%: = = = = = = = =

clear; clc; close all

%% Harita / Senaryo
map.W =100; map.H = 100; map.Z = 60;
start=[5 5 5];

goal =[95 95 50];

Nwp =8§;
safety = 0.0;
dim = 3*Nwp;

Ib =[zeros(1,Nwp) zeros(1,Nwp) zeros(1,Nwp)];

ub =[map.W*ones(1,Nwp) map.H*ones(1,Nwp) map.Z*ones(1,Nwp)];

costFun = @(x) f_path_cost_uav3d(x, start, goal, map);

%% Algoritma ayarlari

nPop =50; % parcacik sayisi

maxlt = 200;

%% PSO calistir
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fprintf('\n--- PSO (3B) ---\n');
[bestX, bestCost, histCost] = pso(lb, ub, dim, nPop, maxlt, costFun);

fprintf('PSO -> En iyi maliyet: %.6f\n', bestCost);

%% Yakinsama grafigi

figure; grid on

title('Yakinsama — PSO (iHA 3B Yol Planlama - Engelsiz)');
xlabel('iterasyon'); ylabel('En iyi maliyet');

plot(histCost,'LineWidth',1.6);

%% 3B Rota gizimi

figure; hold on; grid on; box on; axis vis3d

xlim([0 map.W]); ylim([0 map.H]); zlim([0 map.Z]);
title('Yériinge — PSO (iHA 3B Yol Planlama - Engelsiz)');

xlabel('x'); ylabel('y'); zlabel('z');

scatter3(start(1),start(2),start(3),80,filled');
text(start(1)+1,start(2)+1,start(3)+1,'START');

scatter3(goal(1), goal(2), goal(3), 80, 'filled'); text(goal(1)+1, goal(2)+1, goal(3)+1,
'GOAL');

wps = decode_wps_3d(bestX, Nwp);

pathXYZ = [start; wps; goal];

plot3(pathXYZ(:,1), pathXYZ(:,2), pathXYZ(:,3), 'LineWidth', 2.0);

fprintf("\n===EN iYi (PSO) | Maliyet: %.6f ===\n', bestCost);
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% = = = ==== FONKSIYONLAR ==

function wps = decode_wps_3d(x, Nwp)
xw = x(1:Nwp);

yw = X(Nwp+1:2*Nwp);

zw = X(2*Nwp+1:3*Nwp);

wps = [xw(:) yw(:) zw(:)];

end

function J = f _path_cost_uav3d(x, start, goal, map)
if any(~isfinite(x)), J=1e12; return; end

Nwp = numel(x)/3;

wps = decode_wps_3d(x, Nwp);

path = [start; wps; goal];

L = sum(vecnorm(diff(path,1,1),2,2));

S=0;

for i=2:size(path,1)-1
a = path(i,:) - path(i-1,:);
b = path(i+1,:) - path(i,:);
na = norm(a); nb = norm(b);
if na<1e-9 | | nb<1e-9, continue; end
cosang = max(-1,min(1, dot(a,b)/(na*nb)));
ang = acos(cosang);

S=S+ang"2;

145



end

R = ziyaret noktasi_spread_penalty_3d(wps, map.W, map.H, map.Z);

wlL=1.0; wS=12.0; wR=0.8;

J=wL*L + wS*S + WR*R;

if ~isfinite(J) | | J>1e15, J=1e15; end

end

function R = ziyaret noktasi_spread_penalty 3d(wps, W, H, 7)
R=0;
for i=1:size(wps,1)
if wps(i,1)<0, R=R+abs(wps(i,1)); end
if wps(i,2)<0, R=R+abs(wps(i,2)); end
if wps(i,3)<0, R=R+abs(wps(i,3)); end
if wps(i,1)>W, R=R+abs(wps(i,1)-W); end
if wps(i,2)>H, R=R+abs(wps(i,2)-H); end
if wps(i,3)>Z, R=R+abs(wps(i,3)-Z); end
end
for i=1:size(wps,1)-1
d = norm(wps(i+1,:)-wps(i,:));
if d<2.0, R=R + (2.0-d)"2; end
end

end
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% PSO

function [bestX,bestCost,histCost] = pso(lb,ub,dim,nPart,maxlt,fitness)
w =0.72;¢c1=1.49; c2 = 1.49;
X =rand(nPart,dim).*(ub-Ib)+lb;

V =zeros(nPart,dim);

P =X; PC = inf(nPart,1);
for i=1:nPart, PC(i)=fitness(X(i,:)); end

[GC,gi] = min(PC); G = P(gi,:);

histCost = zeros(maxlt,1);
for it=1:maxIt
for i=1:nPart
ri=rand(1,dim); r2=rand(1,dim);
V(i ) = w*V(i,:) + c1*r1.*(P(i,:)-X(i,:)) + c2*r2.*(G-X(i,:));
X(i,:) = X(i,:) + V(i,:);

X(i,:) = max(min(X(i,:),ub),Ib);

C = fitness(X(i,:));
if C < PC(i), P(i,:)=X(i,:); PC(i)=C; end
if PC(i) < GC, G=P(i,:); GC=PC(i); end
end
histCost(it)=GC;
end
bestX=G; bestCost=GC;

end
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Ek D.3. ABC ile IHA 3B Yol Planlama Kodu

% = = = = = = = = =

% Ek D.3 - ABC | iHA 3B Yol Planlama (ENGELSIZ)

% Calistir: Bu dosyayi direkt RUN

%: = = = = = = = =

clear; clc; close all

%% Harita / Senaryo
map.W = 100; map.H = 100; map.Z = 60;
start=[5 5 5];

goal =[95 95 50];

Nwp =8§;
safety = 0.0;
dim = 3*Nwp;

Ib =[zeros(1,Nwp) zeros(1,Nwp) zeros(1,Nwp)];

ub =[map.W*ones(1,Nwp) map.H*ones(1,Nwp) map.Z*ones(1,Nwp)];

costFun = @(x) f_path_cost_uav3d(x, start, goal, map);

%% Algoritma ayarlari

nPop =50; % food kaynak sayisi

maxlt = 200;
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%% ABC calistir
fprintf("\n--- ABC (3B) ---\n');
[bestX, bestCost, histCost] = abc(lb, ub, dim, nPop, maxlt, costFun);

fprintf('ABC -> En iyi maliyet: %.6f\n', bestCost);

%% Yakinsama grafigi

figure; grid on

title('Yakinsama — ABC (iHA 3B Yol Planlama - Engelsiz)');
xlabel('iterasyon'); ylabel('En iyi maliyet');

plot(histCost,'LineWidth',1.6);

%% 3B Rota ¢izimi

figure; hold on; grid on; box on; axis vis3d

xlim([0 map.W]); ylim([0 map.H]); zlim([0 map.Z]);
title('Yériinge — ABC (IHA 3B Yol Planlama - Engelsiz)');

xlabel('x'); ylabel('y'); zlabel('z");

scatter3(start(1),start(2),start(3),80,filled');
text(start(1)+1,start(2)+1,start(3)+1,'START');

scatter3(goal(1), goal(2), goal(3), 80, 'filled'); text(goal(1)+1, goal(2)+1, goal(3)+1,
'GOAL');

wps = decode_wps_3d(bestX, Nwp);

pathXYZ = [start; wps; goal];

plot3(pathXYZ(:,1), pathXYZ(:,2), pathXYZ(:,3), 'LineWidth', 2.0);

fprintf("\n===EN iYi (ABC) | Maliyet: %.6f ===\n', bestCost);
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% = = = ==== FONKSIYONLAR ==

function wps = decode_wps_3d(x, Nwp)
xw = x(1:Nwp);

yw = X(Nwp+1:2*Nwp);

zw = X(2*Nwp+1:3*Nwp);

wps = [xw(:) yw(:) zw(:)];

end

function J = f_path_cost_uav3d(x, start, goal, map)
if any(~isfinite(x)), J=1e12; return; end

Nwp = numel(x)/3;

wps = decode_wps_3d(x, Nwp);

path = [start; wps; goal];

L = sum(vecnorm(diff(path,1,1),2,2));

S=0;
for i=2:size(path,1)-1
a = path(i,:) - path(i-1,:);
b = path(i+1,:) - path(i,:);
na = norm(a); nb = norm(b);
if na<1e-9 | | nb<1e-9, continue; end
cosang = max(-1,min(1, dot(a,b)/(na*nb)));

ang = acos(cosang);
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S=S+ang”2;

end

R = ziyaret noktasi_spread_penalty_3d(wps, map.W, map.H, map.Z);

wlL=1.0; wS=12.0; wR=0.8;

J=wL*L + wS*S + WR*R;

if ~isfinite(J) | | J>1e15, J=1e15; end

end

function R = ziyaret noktasi_spread_penalty 3d(wps, W, H, 7)
R=0;
for i=1:size(wps,1)
if wps(i,1)<0, R=R+abs(wps(i,1)); end
if wps(i,2)<0, R=R+abs(wps(i,2)); end
if wps(i,3)<0, R=R+abs(wps(i,3)); end
if wps(i,1)>W, R=R+abs(wps(i,1)-W); end
if wps(i,2)>H, R=R+abs(wps(i,2)-H); end
if wps(i,3)>Z, R=R+abs(wps(i,3)-Z); end
end
for i=1:size(wps,1)-1
d = norm(wps(i+1,:)-wps(i,:));
if d<2.0, R=R + (2.0-d)"2; end
end

end
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% ABC

function [bestX,bestCost,histCost]=abc(lb,ub,dim,SN,maxlt,fitness)

limit = 5*dim;

Foods = rand(SN,dim).*(ub-Ib)+lb;

FCost = arrayfun(@(i) fitness(Foods(i,:)), 1:SN)’;

trial = zeros(SN,1);
[bestCost,bi]=min(FCost); bestX=Foods(bi,:);

histCost=zeros(maxIt,1);

for it=1:maxlt
% employed bees
for i=1:SN
k=i; while k==i, k=randi(SN); end
phi =-1+2*rand(1,dim);
v = Foods(i,:) + phi.*(Foods(i,:)-Foods(k,:));
v = max(min(v,ub),lb);
Cv = fitness(v);
if Cv <= FCost(i)
Foods(i,:)=v; FCost(i)=Cv; trial(i)=0;
else
trial(i)=trial(i)+1;
end

end
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% onlooker bees
prob = (1./(1+FCost)); prob = prob/sum(prob);
i=1; t=0;
while t<SN
if rand < prob(i)
t=t+1;
k=i; while k==i, k=randi(SN); end
phi = -1+2*rand(1,dim);
v = Foods(i,:) + phi.*(Foods(i,:)-Foods(k,:));
v = max(min(v,ub),lb);
Cv = fitness(v);
if Cv <= FCost(i)
Foods(i,:)=v; FCost(i)=Cv; trial(i)=0;
else
trial(i)=trial(i)+1;
end
end
i=i+1; if i>SN, i=1; end

end

% scout
for i=1:SN
if trial(i) > limit
Foods(i,:) = rand(1,dim).*(ub-lb)+lb;

FCost(i) =fitness(Foods(i,:));
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trial(i)=0;
end

end

% best update
[c,bi]=min(FCost);
if c<bestCost, bestCost=c; bestX=Foods(bi,:); end
histCost(it)=bestCost;
end
end

Ek D.4. ACO-ACOR ile IHA 3B Yol Planlama Kodu

%

% Ek D.4 - ACO(ACOR) | IHA 3B Yol Planlama (ENGELSIZ)
% Calistir: Bu dosyay1 direkt RUN

%

clear; clc; close all

%% Harita / Senaryo
map.W = 100; map.H = 100; map.Z = 60;
start=[5 5 5];

goal =1[9595 50];

Nwp =8;
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safety = 0.0;

dim = 3*Nwp;
Ib = [zeros(1,Nwp) zeros(1,Nwp) zeros(1,Nwp)];

ub = [map.W*ones(1,Nwp) map.H*ones(1,Nwp) map.Z*ones(1,Nwp)];

costFun = @(x) f path_cost uav3d(x, start, goal, map);

%% Algoritma ayarlari
N =25; % ACOR yeni 6rnek sayisi

maxlIt = 200;

%% ACOR calistir
fprintf("\n--- ACO (ACOR) (3B) ---\n');
[bestX, bestCost, histCost] = acor(lb, ub, dim, N, maxIt, costFun);

fprintf(' ACO (ACOR) -> En 1yi maliyet: %.6f\n', bestCost);

%% Yakinsama grafigi

figure; grid on

title("Yakinsama — ACO (ACOR) (IHA 3B Yol Planlama - Engelsiz)');
xlabel('Iterasyon'); ylabel('En iyi maliyet');

plot(histCost,'LineWidth',1.6);

%% 3B Rota ¢izimi

figure; hold on; grid on; box on; axis vis3d
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x1im([0 map.W1]); ylim([0 map.H]); zlim([0 map.Z]);
title("Y 6riinge — ACO (ACOR) (IHA 3B Yol Planlama - Engelsiz)");

xlabel('x"); ylabel('y"); zlabel('z");

scatter3(start(1),start(2),start(3),80,'filled");
text(start(1)+1,start(2)+1,start(3)+1,'START");

scatter3(goal(1), goal(2), goal(3), 80, 'filled"); text(goal(1)+1, goal(2)+1,
goal(3)+1, 'GOAL");

wps = decode_wps_3d(bestX, Nwp);
pathXYZ = [start; wps; goal];

plot3(pathXYZ(:,1), pathXYZ(:,2), pathXYZ(:,3), 'LineWidth', 2.0);

fprintf("\n===EN IYI (ACO/ACOR) | Maliyet: %.6f ===\n', bestCost);

% FONKSIYONLAR

function wps = decode wps_3d(x, Nwp)
xw = X(1:Nwp);

yw = X(Nwp+1:2*Nwp);

zw = X(2*Nwp+1:3*Nwp);

wps = [xw(:) yw(:) zw(3)];

end

function J = f path cost uav3d(x, start, goal, map)
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if any(~isfinite(x)), J=1e12; return; end
Nwp = numel(x)/3;
wps = decode_wps_3d(x, Nwp);

path = [start; wps; goal];

L = sum(vecnorm(diff(path,1,1),2,2));

S=0;
for 1=2:size(path,1)-1
a = path(i,:) - path(i-1,:);
b = path(i+1,:) - path(i,:);
na = norm(a); nb = norm(b);
if na<le-9 || nb<le-9, continue; end
cosang = max(-1,min(1, dot(a,b)/(na*nb)));
ang = acos(cosang);
S =S+ ang”2;

end

R = ziyaret noktasi_spread penalty 3d(wps, map.W, map.H, map.Z);

wL=1.0; wS=12.0; wR=0.8;

J=wL*L + wS*S + wR*R;

if ~isfinite(J) || J>1el5, J=1el5; end

end
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function R = ziyaret noktas1_spread penalty 3d(wps, W, H, Z)
R=0;
for i=1:size(wps,1)
if wps(i,1)<0, R=R+abs(wps(i,1)); end
if wps(i,2)<0, R=R-+abs(wps(i,2)); end
if wps(i,3)<0, R=R-+abs(wps(i,3)); end
if wps(i,1)>W, R=R+abs(wps(i,1)-W); end
if wps(i,2)>H, R=R+abs(wps(i,2)-H); end
if wps(1,3)>Z, R=R+abs(wps(i,3)-Z); end
end
for i=1:size(wps,1)-1
d = norm(wps(i+1,:)-wps(i,:));
if d<2.0, R =R + (2.0-d)"2; end
end

end

% ACOR (Siirekli ACO)
function [bestX,bestCost,histCost]=acor(lb,ub,dim,N,maxlIt,fitness)
q =0.5; xi=0.85;

M = 2*N;

A =rand(M,dim).*(ub-1b)+lb;

ACost = arrayfun(@(i) fitness(A(i,:)), 1:M)';
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[ACost,idx] = sort(ACost);

A = A(idx,:);

ranks = (1:M)";

w = (1/(q*M*sqrt(2*pi))) * exp(- (ranks-1)."2 / (2*(q*M)"2));

w=w/sum(w);

histCost = zeros(maxlIt,1);

for it=1:maxIt

S = zeros(N,dim);

for n=1:N
for d=1:dim
mu_d = A(:,d);

sigma_d = xi * abs(mu_d - mu_d(1));
if all(sigma_d==0), sigma_d(:) = (ub(d)-1b(d))/50; end
k = randsample(M, 1,true,w);
S(n,d) = mu_d(k) + sigma_d(k)*randn;
end
S(n,:) = max(min(S(n,:),ub),1b);

end

SCost = arrayfun(@(i) fitness(S(i,:)), 1:N);

A=[A;S];
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ACost = [ACost; SCost];

[ACost,idx] = sort(ACost);

A = A(dx,));

A=A(1:M,:);

ACost = ACost(1:M);

histCost(it) = ACost(1);

end

bestX = A(1,:);
bestCost = ACost(1);

end

Ek D.5. GA ile IHA 3B Yol Planlama Kodu

%

% Ek D.5 - GA | IHA 3B Yol Planlama
% Calistir: Bu dosyay1 direkt RUN

%

clear; clc; close all

160



%% Harita / Senaryo
map.W = 100; map.H = 100; map.Z = 60;
start=[5 5 5];

goal =1[95 95 50];

Nwp =8§;
safety = 0.0;
dim = 3*Nwp;

Ib = [zeros(1,Nwp) zeros(1,Nwp) zeros(1,Nwp)];

ub = [map.W*ones(1,Nwp) map.H*ones(1,Nwp) map.Z*ones(1,Nwp)];

costFun = @(x) f path_cost uav3d(x, start, goal, map);

%% Algoritma ayarlari
nPop =50; % poplilasyon

maxlIt =200;

%% GA calistir
fprintf("\n--- GA (3B) ---\n");
[bestX, bestCost, histCost] = ga_simple(lb, ub, dim, nPop, maxlIt, costFun);

fprintf('GA -> En iyi maliyet: %.6f\n', bestCost);

%% Yakinsama grafigi

figure; grid on
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title("Yakinsama — GA (IHA 3B Yol Planlama - Engelsiz)");
xlabel('Iterasyon'); ylabel('En iyi maliyet');

plot(histCost,'LineWidth',1.6);

%% 3B Rota ¢izimi

figure; hold on; grid on; box on; axis vis3d

xlim([0 map.W]); ylim([0 map.H]); zlim([0 map.Z));
title("Y 6riinge — GA (IHA 3B Yol Planlama - Engelsiz)");

xlabel('x"); ylabel('y'); zlabel('z');

scatter3(start(1),start(2),start(3),80,'filled");
text(start(1)+1,start(2)+1,start(3)+1,'START');

scatter3(goal(1), goal(2), goal(3), 80,'filled"); text(goal(1)+1, goal(2)+1,
goal(3)+1, 'GOAL");

wps = decode_wps_3d(bestX, Nwp);
pathXYZ = [start; wps; goal];

plot3(pathXYZ(:,1), pathXYZ(:,2), pathXYZ(:,3), 'LineWidth', 2.0);

fprintf("\n=== EN 1YI (GA) | Maliyet: %.6f ===\n'", bestCost);

% FONKSIYONLAR

function wps = decode_wps_3d(x, Nwp)
xw = X(1:Nwp);
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yw = X(Nwp+1:2*Nwp);
zw = X(2*Nwp+1:3*Nwp);
wps = [xw(:) yw(:) zw(3)];

end

function J = f path cost uvav3d(x, start, goal, map)
if any(~isfinite(x)), J=1e12; return; end

Nwp = numel(x)/3;

wps = decode_wps_3d(x, Nwp);

path = [start; wps; goal];

L = sum(vecnorm(diff(path,1,1),2,2));

S=0;
for i=2:size(path,1)-1
a = path(i,:) - path(i-1,:);
b = path(i+1,:) - path(i,:);
na = norm(a); nb = norm(b);
if na<le-9 || nb<le-9, continue; end
cosang = max(-1,min(1, dot(a,b)/(na*nb)));
ang = acos(cosang);
S =S + ang”2;

end

R = ziyaret noktas1_spread penalty 3d(wps, map.W, map.H, map.Z);

163



wL=1.0; wS=12.0; wR=0.8;

J=wL*L + wS*S + wR*R;

if ~isfinite(J) || J>1el5, J=1el5; end

end

function R = ziyaret noktas1_spread penalty 3d(wps, W, H, Z)
R=0;
for i=1:size(wps,1)
if wps(i,1)<0, R=R-+abs(wps(i,1)); end
if wps(i,2)<0, R=R+abs(wps(i,2)); end
if wps(i,3)<0, R=R+abs(wps(i,3)); end
if wps(i,1)>W, R=R-+abs(wps(i,1)-W); end
if wps(i,2)>H, R=R+abs(wps(i,2)-H); end
if wps(i,3)>Z, R=R+abs(wps(i,3)-Z); end
end
for i=1:size(wps,1)-1
d = norm(wps(i+1,:)-wps(i,:));
if d<2.0, R =R + (2.0-d)"2; end
end

end

% GA

function [bestX,bestCost,histCost]=ga simple(lb,ub,dim,npop,maxlt,fitness)
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pc = 0.85; pm = 0.25; sigma = 0.10*(ub-1b);

pop = rand(npop,dim).*(ub-1b)+lb;
cost = zeros(npop,1);

for i=1:npop, cost(i)=fitness(pop(i,:)); end

[bestCost,idx]=min(cost); bestX = pop(idx,:);

histCost=zeros(maxlIt,1);

for it=1:maxIt
newPop = zeros(npop,dim);
for k=1:2:npop
pl = tournament(pop,cost);

p2 = tournament(pop,cost);

cl=pl; c2=p2;

if rand<pc
alpha = rand(1,dim);
cl = alpha.*pl + (1-alpha).*p2;
c2 = alpha.*p2 + (1-alpha).*pl;

end

if rand<pm, cl = cl + sigma.*randn(1,dim); end

if rand<pm, c2 = c2 + sigma.*randn(1,dim); end
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¢l = max(min(cl,ub),lb);

¢2 = max(min(c2,ub),lb);

newPop(k,:) =cl;
if k+1<=npop, newPop(k+1,:) = c2; end

end

pop = newPop;

for i=1:npop, cost(i)=fitness(pop(i,:)); end

[cmin,idx]=min(cost);
if cmin<bestCost, bestCost=cmin; bestX=pop(idx,:); end
histCost(it)=bestCost;

end

end

function p = tournament(pop,cost)

n=size(pop,1);

il=randi(n); i2=randi(n);

if cost(il)<cost(i2), p=pop(il,:); else, p=pop(i2,:); end

end

166



7 KAYNAKCA

Anderson, P., & Green, L. (2024). Comparative analysis of metaheuristic algorithms for
control optimization problems. Multibody System Dynamics.

https://www.springer.com/journal/11071

Bowthiya, S., & Rampriya, B. (2022). PID tuning using soft computing techniques.

Multibody System Dynamics. https://www.springer.com/journal/11071

Brown, A., & Wilson, M. (2022). Hybrid metaheuristic approaches for navigation path

planning. Multibody System Dynamics. https://www.springer.com/journal/11071

Davis, S., & Anderson, J. (2023). Comparative analysis of metaheuristic algorithms for

autonomous path planning. Multibody System Dynamics. https://www.springer.com/journal/11071

Ghambari, M. (2024). Survey on UAV path planning with metaheuristics. Multibody System

Dynamics. https://www.springer.com/journal/11071

Green, A., & White, J. (2023). Application of metaheuristic algorithms in structural

optimization. Multibody System Dynamics. https://www.springer.com/journal/11071

Green, A., & Wilson, B. (2023). Optimization of control parameters using metaheuristic

algorithms. Multibody System Dynamics. https://www.springer.com/journal/11071

Johnson, T., & Brown, A. (2023). Hybrid metaheuristic techniques for real-time control

applications. Multibody System Dynamics. https://www.springer.com/journal/11071

Johnson, T., & Green, A. (2024). Application of metaheuristic optimization in mobile robot

path planning. Multibody System Dynamics. https://www.springer.com/journal/11071

Joseph, R. (2022). Metaheuristic algorithms for PID controller parameters tuning. Multibody

System Dynamics. https://www.springer.com/journal/11071

Joyo, F. (2025). Optimal PID controller with evolutionary techniques. Multibody System

Dynamics. https://www.springer.com/journal/11071

Kim, S., Maruta, 1., & Sugie, T. (2008). Robust PID controller tuning using ALPSO.
Multibody System Dynamics. https:/link.springer.com/article/10.1007/s11044-008-9092-8

Kumar, S., & Patel, R. (2022). Hybrid metaheuristic approaches for complex optimization

problems. Multibody System Dynamics. https://www.springer.com/journal/11071

167


https://www.springer.com/journal/11071
https://www.springer.com/journal/11071
https://www.springer.com/journal/11071
https://www.springer.com/journal/11071
https://www.springer.com/journal/11071
https://www.springer.com/journal/11071
https://www.springer.com/journal/11071
https://www.springer.com/journal/11071
https://www.springer.com/journal/11071
https://www.springer.com/journal/11071
https://www.springer.com/journal/11071
https://link.springer.com/article/10.1007/s11044-008-9092-8
https://www.springer.com/journal/11071

Lee, P., & Martinez, T. (2024). Comparative study of metaheuristic algorithms for

engineering optimization. Multibody System Dynamics. https://www.springer.com/journal/11071

Poudel, S., & Moh, T. (2023). Bio-inspired UAV path planning: A survey. Multibody System
Dynamics. https://link.springer.com/article/10.1007/s11044-023-09962-2

Poudel, S., et al. (2023). Hybrid PSO-GA and PSO-HSA for 3D path planning. Multibody
System Dynamics. https://link.springer.com/article/10.1007/s11044-023-09974-y

Shafig, M., et al. (2022). Multi-UAV path planning with hybrid ACO. Multibody System
Dynamics. https://link.springer.com/article/10.1007/s11044-022-09863-8

Smith, J., & Zhao, L. (2022). Metaheuristic methods for real-time path planning in dynamic

environments. Multibody System Dynamics. https://www.springer.com/journal/11071

Taeib, M., Ltaeif, A., & Chaari, A. (2013). PSO for multivariable PID in nonlinear MIMO
systems. Multibody System Dynamics. https://link.springer.com/article/10.1007/s11044-013-9365-2

Teng, Y., et al. (2025). Improved grey wolf optimizer for UAV shortest path planning.

Multibody System Dynamics. https://www.springer.com/journal/11071

Young, H. D., & Freedman, R. A. (2019). University Physics Volume 1. Pearson.

https://www.pearson.com/store/p/university-physics-volume-1/P100003861055

Zhang, L., & Chen, M. (2024). Metaheuristic optimization for multidisciplinary design

optimization problems. Multibody System Dynamics. https://www.springer.com/journal/11071

168


https://www.springer.com/journal/11071
https://link.springer.com/article/10.1007/s11044-023-09962-2
https://link.springer.com/article/10.1007/s11044-023-09974-y
https://link.springer.com/article/10.1007/s11044-022-09863-8
https://www.springer.com/journal/11071
https://link.springer.com/article/10.1007/s11044-013-9365-2
https://www.springer.com/journal/11071
https://www.pearson.com/store/p/university-physics-volume-1/P100003861055
https://www.springer.com/journal/11071

	1GİRİŞ
	2GENEL BİLGİLER
	3MATERYAL VE YÖNTEMLER
	4ARAŞTIRMA BULGULARI VE TARTIŞMA
	5SONUÇLAR VE ÖNERİLER
	6EKLER:
	Ek A  : MATLAB PID Kontrolör Tasarımı Kod Örnekler
	Ek A.1 GWO İle Simulink Tabanlı İKA Kontrolü İçin 
	Ek A.2 PSO İle Simulink Tabanlı İKA Kontrolü İçin 
	Ek A.3 ABC İle Simulink Tabanlı İKA Kontrolü İçin 
	Ek A.4 ACO (ACOR – Sürekli Karınca Kolonisi) İle S
	Ek A.5 GA İle Simulink Tabanlı İKA Kontrolü İçin P
	Ek B : İHA 6-DOF modeli için PID optimizasyonunda 
	Ek B.1. Gri Kurt Optimizasyon Algoritması (GWO) il
	Ek B.2. Parçacık Sürü Optimizasyonu (PSO) ile İHA 
	Ek B.3. Yapay Arı Kolonisi (ABC) Algoritması ile İ
	Ek B.4. Karınca Kolonisi Optimizasyonu (ACO/ACOR) 
	Ek B.5. Genetik Algoritma (GA) ile İHA PID Paramet

	Ek C: İnsansız Kara Aracının (İKA) 2B Optimum Yol 
	Ek C.1. Gri Kurt Optimizasyon Algoritması (GWO) il
	Ek C.2. Parçacık Sürü Optimizasyonu (PSO) ile İKA 
	Ek C.3. Yapay Arı Kolonisi (ABC) Algoritması ile İ
	Ek C.4. Karınca Kolonisi Optimizasyonu (ACO/ACOR) 
	Ek C.5. Genetik Algoritma (GA) ile İKA 2B Optimum 

	Ek D: İHA’nın Yol Planlaması İçin Beş Meta-Sezgise
	Ek D.1. Gri Kurt Optimizasyonu (GWO) ile İHA 3B Yo
	Ek D.2. PSO ile İHA 3B Yol Planlama Kodu 
	Ek D.3. ABC ile İHA 3B Yol Planlama Kodu 
	Ek D.4. ACO–ACOR ile İHA 3B Yol Planlama Kodu
	Ek D.5. GA ile İHA 3B Yol Planlama Kodu 


	7KAYNAKÇA

