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ONSOZ

Giliniimiizde meta sezgisel algoritmalar matematiksel model gerektirmeyen birgok miihendislik
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calismada ASO, PSO, HHO, GWO meta sezgisel algoritmalar ile IAE, ISE, ITAE, ITSE uygunluk
fonksiyonlarina gére en uygun PID parametrelerinin ayarlanmasi amaglanmustir. Ayarlanan PID parametreler
Matlab simiilink DC motorun transfer fonksiyonu iizerinden test edilmistir. Meta sezgisel algoritmalar
kullanilarak ayarlanan PID parametrelerinin klasik yontemlerden ZN yontemine gore daha iyi sonug verdigi
goriilmiistir. IAE ve ITSE uygunluk fonksiyonuna gore PSO algoritmasi, ISE ve ITAE uygunluk
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OZET

Sezgisel PID Kontrolor Tasarimi ve DC Motor Simiilasyonu
Abdulmutalip YILDIRIM
Yiiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisi

Yazilim Miihendisligi Anabilim Dal1

Agustos 2021, Sayfa: xii +49

Optimizasyon problemlerin ¢dziimiinde farkli teknikler kullanilmaktadir. Bu tekniklerden biri olan
metasezgisel optimizasyon algoritmalart karmasik miihendislik problemlerin ¢oziimiinde yaygin olarak
tercih edilmektedir. Literatiirde bulunan bir optimizasyon algoritmasi her miihendislik problemi i¢in en ideal
¢oziimii gergeklestirememektedir. Bu nedenle bir problemin en ideal ¢dziimii bulmak igin farkli optimizasyon
algoritmasinin gergeklestirilmesi ile bulunabilir.

Bu c¢aligmada endistriyel uygulamalarda yaygin olarak PID kontroloriin parametreleri klasik
matematiksel yontem yerine sezgisel PID kontrolor tasarimi yapilmis ve literatiirde bulunan DC motorun
ozellikleri transfer fonksiyonuna uygulanmistir. Meta sezgisel optimizasyon algoritmalar1 olarak Pargacik
Siirli Optimizasyonu (PSO), Gri Kurt Optimizasyon(GWO), Atom Arama Optimizasyon (ASO) ve Harris
Sahinleri Optimizasyon (HHO) tercih edilmistir. Bu optimizasyon algoritmalarinin ayni kosullarda IAE, ISE,
ITAE ve ITSE uygunluk fonksiyonu kriterine gore hesaplanan PID parametrelerinin performans degerleri
algoritmalar i¢in kendi aralarinda ve klasik yontemlerden Ziegler — Nichols (ZN) birim basamak cevabi
yontemine gore karsilastirilmasi yapilmistir. IAE, ISE, ITAE ve ITSE uygunluk fonksiyonu kriterine gére
yapilan ¢aligmalarda meta sezgisel algoritmalar ZN yontemine gore daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. ITSE
uygunluk fonksiyonu kriterine gore yapilan ¢alismalarda algoritmalarin diger uygunluk fonksiyonlarina gore
daha iyi sonu¢ verdigi gorilmiistiir. IAE ve ITSE uygunluk fonksiyonuna gore yapilan ¢alismada PSO
algoritmasi, ISE ve ITAE uygunluk fonksiyonuna gore yapilan ¢alismada ise HHO algoritmasinin daha iyi

degerlere ulagtig1 goriillmektedir.

Anahtar Kelimeler: PID Kontrolor, Metasezgisel Algoritmalar, PSO, ASO, GWO, HHO
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ABSTRACT

Metaheuristic PID Controller Design and Simulation of DC Motor
Abdulmutalip YILDIRIM

Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Software Engineering

August 2021, Pages: xii + 49

Different techniques are used to solve optimization problems. Metaheuristic optimization algorithms, one of
these techniques, are widely preferred in solving complex engineering problems. An optimization algorithm
in the literature cannot realize the ideal solution for every engineering problem. For this reason, it can be
found by performing different optimization algorithms to find the most ideal solution to a problem.

In this study, the parameters of the PID controller, which are common in industrial applications, were
designed instead of the classical mathematical method, and the characteristics of the DC motor in the
literature were applied to the transfer function. Particle Swarm Optimization (PSO), Gray Wolf Optimization
(GWO), Atom Search Optimization (ASO) and Harris Hawks Optimization (HHO) were preferred as
metaheuristic optimization algorithms. The performance values of the PID parameters calculated according
to the IAE, ISE, ITAE and ITSE fitness function criteria of these optimization algorithms under the same
conditions were compared among themselves for the algorithms and according to the Ziegler — Nichols (ZN)
unit step response method, which is one of the classical methods. In studies conducted according to IAE, ISE,
ITAE and ITSE fitness function criteria, it was seen that metaheuristic algorithms gave better results than the
ZN method. In studies conducted according to ITSE fitness function criteria, it has been seen that algorithms
give better results than other fitness functions. It is seen that the PSO algorithm in the study performed
according to the IAE and ITSE fitness function, and the HHO algorithm in the study carried out according to
the ISE and ITAE fitness function reach better values.

Keywords: PID Controller, Metaheuristic Algorithms, PSO, ASO, GWO, HHO
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1. GiRis

Glintimiizde kontrol sistemleri ve optimizasyon yontemleri endiistriyel, otomasyon gibi
bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bir¢cok alanda kontrol sistemlerinde PID kontrolér en c¢ok
kullanilan kontrolordiir. PID kontroloriin tercih edilmesi nedenleri arasinda birgok neden vardir.
PID denetleyicinin yaygin kullanilan denetleyici tiirlerinden biri olmasinin sebepleri arasinda
az sayida ayarlanacak parametresinin olmasi, her bir parametrenin sistem ¢ikisina fiziksel
olarak etkisinin gozlemlenebilmesi ve kullanici tarafindan uzmanlik gerektirmeden manuel
olarak ayarlanabilme imkaninin olmasi sayilabilir [1]. Uygun PID parametrelerinin belirlenmesi
sistemin enerji tiiketimi, kararli ¢aligmasi ve isleyisi bakimindan 6nemlidir. Kontrol parametrelerin
belirlenmesinde gilinlimiizde farkli yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerden en fazla
kullanilan matematiksel yontemler ve meta sezgisel yontemlerdir. Matematiksel ydntemler
karmasik ve zaman gerektirir. En uygun ¢6ziimii sunmayabilir. Meta sezgisel yontemler ise
dogadan esinlenerek matematiksel olarak modellenen kolay uygulanabilen ve en uygun ¢oziimii
bulmayr hedefler. Meta sezgisellikte vurgu, ¢Oziim uzaymin en umut verici bdolgelerinin
derinlemesine aragtirilmasidir. Bu yontemler tipik olarak karmasik komsuluk arama kurallarini,
bellek yapilarini ve ¢ézlimlerin rekombinasyonlarini birlestirir. Bu yontemlerle iiretilen ¢oziimlerin
kalitesi, genellikle klasik bulugsal yontemlerle elde edilenden ¢ok daha yiiksektir [2]. Meta sezgisel
algoritmalarin optimizasyon problemlerinde kullanimlarinda global ve yerel arama teknikleri
olmak iizere iki kullanimi vardir. Yerel arama, ¢o6ziim kiimesinin belirli bir bolgesindeki en iyi
¢oziimleri bulmay1 amaclarken, global arama genel en iyi ¢6zliimii hedefler. Yerel aramada elde
edilen en iyi nokta, ¢6ziim kiimesindeki en iyi noktay1 garanti etmez [3].

Meta sezgisel yontemlerde bir problemin ¢éziimii i¢in bir veya birden fazla optimizasyon
algoritmasi kullanilabilir. Kullanilan bir optimizasyon algoritmasi bir problem i¢in en iyi ¢ézliimii
garanti etmemektedir. Sezgisel algoritmalar karar verici tarafindan daha basit algilanir.
Optimizasyon problemleri dogrudan kesin ¢dziim iiretmediginden ve sadece kesin ¢oziimii bulma
isleminin bir pargasi olmasindan dolayr sezgisel algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir [4]. Meta
sezgisel yontemlerdeki algoritmalar genellikle birlikte belirli bir amag¢ igin hareket eden siirii
halindeki canlilarin davraniglarindan esinlenerek modellenmistir. Sezgisel yonteme dayali
algoritmalar kullanilarak yapilan bazi ¢aligmalar agsagida verilmistir.

Anbumani vd. [5] 2017 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada Gri kurt optimizasyonu algoritmasi
(GWO) kullanilarak bir 1s1 degisimi icin kontrolor tasarimini Onerdi. PID kontroloriiniin
ayarlanmast GWO algoritmasi tarafindan yapildi ve simiilasyon, 1s1 degistiricinin birinci dereceden
transfer fonksiyonu modeli igin gergeklestirildi.

Sabry vd. [6] 2019 y1linda yaptiklar1 ¢alismada Gri kurt optimizasyonu algoritmasi (GWO)
kullanilarak TCP aglarinda, Active Queue Management (AQM), u¢ yonlendiriciler tarafindan ag



tikanikligini 6nlemek ve paket kaybinmi 6nlemek, yonlendirici kuyruk uzunlugunu diizenlemek i¢in
gri kurt optimizasyonu algoritmasi (GWO) kullandilar. Onerilen GWO-PID denetleyicisinin kararl:
oldugunu ve degisken gidis-doniis siiresi ve ag trafigi ile dinamik ortamlarda daha hizli yanit elde
ettigini tespit ettiler.

Zhi vd. [7] 2019 yilinda yaptiklan ¢aligmada Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasini (ABC)
kullanarak tek fazli invertor i¢in PID kontrol parametrelerini optimize etmistir.

Bisht vd. [8] 2020 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada hibrit elektrikli araglarda motorun gaz
kelebegi konumunu kontrol ederek hiz kontrolii gerceklestirdiler. Kontroloriin parametrelerini
optimize etmek icin Gri Kurt Optimizasyonu (GWO) ve Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)
yontemini kullanildilar.

Nie vd. [9] 2020 yilinda yaptiklar1 c¢alismada Niikleer enerji endiistrisinde basing
dengeleyicinin ¢alismasini stabilize etmek, basing dengeleyicinin basing ve su seviyesi kontrol
sistemini kontrol etmek i¢in PID kontrol6rii kullandilar. Matlab programlama ve simulink
simiilasyonunu birlestiren PSO algoritmasi, PID denetleyicisinin parametrelerini ayarlamak i¢in
onerilmistir.

Li vd. [10] 2020 yilinda yaptiklar1 calismada su yosunlar1 sicakliktan biiyiik Slciide
etkilendiginden PSO ve PID kullanarak su yosunlarinin sicaklik kontrolii yapmuislar.

Zhu vd. [11] 2020 yilinda yaptiklar ¢calismada riizgar tiirbinlerinin valf kontrollii hidrolik
yiikkleme sisteminin matematiksel modeli olusturulmus ve matlabda simiilasyonu edilmistir.
Hidrolik yiikleme sisteminin kapali1 dongii kontrol sistemini modellemek ve simiile etmek i¢in PID
kontrol yontemi ve pargacik siiriisii algoritmasi kullandilar.

Literatiirde yapilan caligmalar genellikle matlab ortaminda calismalarin simiilasyonu
gergeklestirilmistir ve bir ya da birden ¢ok algoritma kullanilmustir.

Bu ¢alismada Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Gri Kurt Optimizasyon(GWO), Atom
Arama Optimizasyon (ASO) ve Harris Sahinleri Optimizasyon (HHO) olmak {izere dort farkli meta
sezgisel algoritma kullanilarak en uygun PID parametreleri belirlemek amaciyla matlab ortaminda
yayinlanan ¢aligmalarda bulunan DC motor 6zelliklerinin transfer fonksiyonu ile simiilasyonu
gerceklestirilmigtir. Ayn1 kosullarda IAE, ISE, ITAE ve ITSE uygunluk fonksiyonuna gore
algoritmalarin performans kiyaslamasi yapilmis ve klasik yontemlerden Ziegler — Nichols (ZN)
birim basamak cevabi yoOntemine gore karsilastirilmasi yapilmistir. Belirlenen performans
degerlerine gore DC motor spin kaplama, konum kontrol, hiz kontrolii gibi ¢esitli uygulamalarda
kullanilabilir.

Ikinci béliimde materyal ve metotlar yer almaktadir. Bu boliimde matlab simiilasyon
calismasinda kullanilan sistemin modeli ve parametreleri anlatilmistir. Simiilasyonda kullanilan

PID ve DC motor yapisi, sezgisel algoritmalarda performans degerlendirmesi i¢in kullanilan



uygunluk fonksiyonlari, sezgisel algoritmalarin yapilari, matematiksel modellemeleri ve
olusturulmasi ele alinmstir.

Ugiincii boliimde sistemin simiilasyon galismas1 yapilmustir. Klasik yontemlerden Ziegler —
Nichols (ZN) birim basamak cevabi yontemine gore PID parametrelerinin degerleri hesaplanmistir.
Caligmada kullanilan sezgisel algoritmalarin baslangi¢c konumlari, algoritmalara 6zel ve genel
parametreler belirlenmistir. Bulunan PID parametrelerinin performans degerleri ayrintili belirtilmis
ve genel performanslari tablo ve sekillerle belirtilmistir.

Doérdiincti boliimde ise PID parametrelerin hesaplanmasinda kullanilan ZN yontemi ile
sezgisel yontemin karsilastirilmasi yapilmistir. Sezgisel algoritmalarin ve uygunluk fonksiyonlarin

performans degerlendirmesi ve karsilastirilmasi yapilmistir.



2. MATERYAL VE METOT

Bu boélimde matlab simiilasyon ortaminda kullanilan PID, DC motor sistem model
parametreleri ile siirii zekasina dayali Parcacik Siirii Algoritmasi, Gri Kurt Algoritmasi, Atom

Arama Algoritmasi, Harris Sahinleri Algoritmasi algoritmalar1 ve modellenmesi ele alinmistir.

2.1. PID Kontrolor Sistemi

PID az sayida parametre icermesi nedeniyle endiistriyel ve otomasyon gibi alanlarda diger
karmasik denetleyicilerden daha yaygin tercih edilmektedir. Genel yapis1 Sekil 2.1°de verilmistir.
PID kontroldr Ky, K; ve K li¢ kazang parametresi igermektedir. Bu parametrelerin her biri sistem
iizerinde farkl: etkilere sahiptir. Bir kontrol uygulamasinda bu parametrelerden biri, ikisi veya her
ticii birden kullanilabilir. Kontrolor tasarlanirken hangi parametrelerden hangi oranlarda

kullanilacagi kararlagtirilir [12]. Bu parametreler her farkli sistem igin farkli degerler almaktadir.

(v N e(t) PID Kontrolér _ﬂ__b

4' Geri Besleme I

Sekil 2.1. PID genel yapist

PID kontroldriin matematiksel yapis1 Denklem 2.1°de verilmistir.

u(t) = K [e(t) + = [e(®)dt + T, =2 @.1)

Burada u(t) kontrol degiskeni, e(t) zamana baglh etkin hata fonksiyonudur. r(t) referans
giris degerini ve y(t) ¢ikis degerini temsil eder. Denklem 2.1°deki terimler sirasiyla; Oransal
terim, Integral terim ve Tiirevsel terimdir. Kontroldr parametreleri sirastyla; K Oransal kazang, T;
Integral zaman parametresi ve T, Tiirev zaman parametresi seklinde tanimlanr.

Kontrol edilecek sistemin ¢ikisi ile girise uygulanan referans degerin farki hata olarak
hesaplanir. hata, oransal K, parametresiyle, hatanin tiirevi K; parametresiyle, hatanin integrali K;

parametresiyle carpilarak elde edilen degerlerin toplami sisteme giris olarak uygulanir. Sistemin



cikis1 tekrar referans deger ile karsilastirilarak yeni bir hata degeri hesaplanir ve kontrolciiniin
tiretecegi yeni ¢ikis sisteme giris olarak uygulanir. Bu igslem hata sifir olana kadar devam eder [13].

PID kontroldriin basamak girisine karst gecici durum cevabi Sekil 2.2°de verilmistir.
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Sekil 2.2. Gegici durum cevabi [14]

tq : Gecikme zamani, cevabin son degerinin yarisina ilk defa ulagsmasi i¢in gecen zamandir [14].
t,: Yiikselme zamani, sistem cevabinin sistem giris degerinin %10’dan %90’a ulagsmasi igin gecen
stiredir.

tp: Tepe zamani, sistem cevabinin ilk defa maksimum oldugu siiredir.

M,: Maksimum asma, sistem cevabi ile sistem giris degerinin arasindaki fark olarak
acgiklanmaktadir.

ts: Oturma zamant, sistemin ilk dengeye ulastig1 siiredir.

Kararli durum hatasi: Kontroldr sistem ¢ikisini referans girig degerine yaklastirmaya ¢aligir. Fakat
bazi durumlarda bu iki deger arasinda bir fark olur ve bu farka kalici durum hatasi denilmektedir

[15] Kp, K; ve Kz parametrelerin durum cevabina etkisi Tablo 2.1°de belirtilmistir.

Tablo 2.1 Kapali ¢evrim kontrol sistemi denetleyicileri etkileri [15]

Yiikselme Zamani Asma Yerlesme Zamam Kararh Durum Hatasi
K, Azalir Artar Kii¢iik Oranda Degisir Azalir
K; Azalir Artar Artar Elimine Edilir
K, | Kicilik Oranda Degisir Azalir Azalir Kiicilik Oranda Degisir




2.2. DC Motor Modeli

Glintimiizde, elektrik motorlari hemen hemen tiim endiistriyel alanda cesitli yiikleri stirmek
amactyla kullanilmaktadir. Diinyada kullanilan milyarlarca elektrik motorlari, ¢esitli uygulamalar
icin farkl giiclerde bulunmaktadir. Biiyiik gii¢lii motorlar daha biiyiik is makinalarinda ve kiictik
giiclii motorlar ise ev aletlerinde kullanilmaktadir [16]. Elektrik motorlar1 genellikle DC motorlar
ve AC motorlar olarak iki gruba ayrilabilir. Her iki motor ¢esitlerinin bir birine gére avantajlari ve
dezavantajlar1 vardir. Bu tezde DC motor kullanildigindan DC motorun genel yapisi ve islevi
aciklanmaktadir. DC motor sistemi, genellikle DC motorun armatiir kontrolii olan hiz ve ayar
konumunu kontrol etmek i¢in tercih edilen bir motor tiiriidiir. Armatiir kontrollii bir DC motor,
statik alan akimini1 sabit tutmak i¢in diizenleme armatiirii ile kontrol edilir [17]. Basit bir DC motor,
elektrik ve manyetik alani kullanarak mil {izerine tork uygular. Sabit miknatisli DC motorlar daha
yiiksek kalkis momenti ihtiyaglarina iyi bir hiz kontrolii saglarlar ve degisken hiz ihtiyaci olan
endiistriyel uygulamalarda AC motorlardan daha iyi performans sergilerler. DC motorlarin batarya
veya fotovoltaik gibi kaynaklarla da ¢aligabilmesi DC motorlarin kullanim alanlarini arttirmigtir

[18]. Sekil 2.3’te DC motorun esdeger devresi verilmistir.

V=Lﬂ~RieK(u
d

) t
/ 4 :
Tieat 1 :
oT, B0 | g2 Ki-T, -Bb
dt

Sekil 2.3. DC motorun esdeger devresi [19]

V: Gerilim

R: Endiivi Sargist Omik Direng
L: Endiivi Sargis1 Endiiktans
I(¢): Endiivi Akim

V. (t): Endiivi Gerilimi

J: Rotor Atalet Momenti

B: Viskoz Soniimleme

Kp: Motor Tork sabiti

K,,: Z1t Elektromotor sabiti



Transfer fonksiyonu bir sistemin giris ile ¢ikis arasindaki dinamik iligkiyi matematiksel
olarak modeller. Bir DC motor hiz kontrolorii igin sistem girisi motora uygulanan gerilim, sistem
¢ikis1 ise motor milinin agisal hizi (rad/sn) olacak sekilde bir transfer fonksiyonu olusturulmustur

[20]. DC motorun transfer fonksiyonu Denklem 2.2°de verilmistir.

w KTt
V.  (Js+B)(Ls+R)+KrK,

2.2)

2.3. Meta Sezgisel Algoritmalar

Bu calismada dort farkli literatiirde ¢ok fazla kullanilan optimizasyon algoritmalarindan

PSO, GWO, ASO ve HHO algoritmalar1 degerlendirilmistir.

2.3.1. Parcacik Siirii Optimizasyon (PSO) Algoritmasi

Sezgisel yontemlerden biri olan PSO teknigi ilk olarak kus ve balik siiriilerinin
hareketlerinden esinlenerek dogrusal olmayan sayisal problemlere en iyi sonuglar bulmak i¢in
1995-1996 yillarinda sosyolog-psikolog James Kennedy ve elektrik miithendisi Russel Eberhart
tarafindan ortaya atilmistir [4].

Kuslar dogal ortamda yerini bilmedigi yiyecegi rastgele arayip bulma davraniglari
gozlemlenerek olusturulmustur. Sekil 2.4 te bir kus siiriisiiniin tespit edilen yiyecek kaynaklarindan
yiyecek miktarinin daha fazla oldugu yone dogru egilimleri resmedilmistir. Buradan anlagilacagi
lizere, siiriideki tiim kuslar yiyecek miktarinin daha fazla oldugu optimum noktada toplanirlar [1].
PSO algoritmasi uygunluk fonksiyonu hesaplamasinda cebirsel islemlere ihtiya¢ duymayan bir
stirii zekasina dayali algoritmadir. Bu algoritma ¢esitli ve karmasik miihendislik problemlerinde
uygulanabilmektedir. Kuslarin hareket uzayinda, yerini bilmedikleri bir nesneyi rastgele gelisen
hareketler sayesinde arayip bulmalari, bir problemin ¢éziimiine benzetilir. Kuslar nesneyi ararken
o nesneye en yakin olan kusu takip ederler. PSO’nun temel olarak dayandigi nokta, gruptaki
bireyler arasinda gerceklesen veri paylasimini gelistirmektir. Bu yontemde bireylere parcacik adi

verilir. Bu par¢aciklardan olusan grup da siirii olarak adlandirilir [22].
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Sekil 2.4. PSO algoritmasi ile en iyi ¢6ziime ulasma [1]

Siirii icerisindeki her bir kus bir cevabi temsil eder. Ayni zamanda her bir kus bilinmeyen
sayist kadar cevap iiretir. Verilen cevaplar o kusun o andaki pozisyonu anlamini tasir [23].
Algoritma rastgele olusturulan parcaciklarla baslar ve parcaciklarin her biri problem igin bir
¢oziimii ifade etmektedir. Ilk iterasyonda her bir pargacigin en iyisi olan “pbest” kendisine esit
olmaktadir. Buradan elde edilen en iyi degere karsilik gelen parcacik (siiriiniin en iyisi) “gbest”
olarak secilir [24]. Bu parcaciklar giincellenerek uygunluk fonksiyonunda en uygun degerleri
bulmaya ¢alisir. Her parcaciklardan en uygun degeri olan parcacik Pp,.g; olarak ifade edilmektedir.
Tim pargacik ve her iterasyon sonunda en uygun degeri olan pargacik en iyi ¢6ziim Gy, olarak

ifade edilir. Parcaciklarin hizlar1 ve konumlarimin giincellenmesi Denklem 2.3 ve 2.4 ‘te verilmistir.

p et D)

_ K K K k k
i =w Vg xry x (X pese — X)) + cp %1y % (xgbest —xf) (2.3)

D A 2.4)
¢y ve ¢, hizlanma katsayilari olup sabit sayilardir. 0.2 ile 2 arasinda deger almaktadir. r; ve 1,
rastgele sayilardir. 0 ile 1 arasinda degeri degismektedir. Her iterasyonda yenilenir. w eylemsizlik
agirlhigi olarak tanimlanir ve 0.1 ile 1 arasinda deger almaktadir.

PSO’da pargaciklar, her bir iterasyonda ¢oklu arama alanindaki konumlarini degistirirler.

PSO’da arama alanindaki parcaciklar hareketi Sekil 2.5’te gosterilmistir [25].
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Sekil 2.5. PSO parametrelerin vektorel gosterimi [25]

x¥ ve xF*1 sirasiyla siiriideki pargacigi anlik konumunu ve bir sonraki konumu, V¥ ve V/**1

yFbest ye ybest p . parcacigin hizi ve

siiriideki parcacigin anlik hizin1 ve bir sonraki hizi,
Gpest parcacigin hizini ifade etmektedir.

Ppest Ve Gpest pargaciklarinin hizlart Denklem 2.5 ve 2.6°da verilmistir.

k-1 ] k k-1
k _ YXibest if fOe)zf(xp
Pbesti = { xﬁ‘ olse i est (2.5)
Gbest = min(f(xfbest)'f(xg,best)'f(x?’f,best)' """ 'f(xg,best)) (2.6)

PSO algoritmasi agagidaki adimlara gore galisir.

Adim 1.Baslangi¢ parametrelerini ve parcacik sayisini belirle.

Adim 2.Pargacik konum degerini rastgele olustur.

Adim 3.Siriideki her bir pargacik i¢in uygunluk fonksiyonundaki degeri hesapla.

Adim 4.Siiriideki uygunluk fonksiyonu sonucunda yerel (Pbest) ve kiiresel (Gbest) en iyi pargacik
degerini hesapla.

Adim 5.Siirtideki parcaciklarm yeni konum ve hizlarmin degerini Denklem 2.3 ve 2.4’e gore
giincelle.

Adim 6.Algoritma tekrarlama sartini saglanana kadar tiglincli adimdan itibaren tekrarla.

PSO algoritmasina ait akis diyagrami Sekil 2.6’da gosterilmistir.



Baslanzg popiilasyonu, parpaciklara ait rastzele iz ve konumlanm olustur.

Popiilasyondalka her bir pargacifin uyzunluk fonksiyonundaks degaring hesapla.

Yeni deger daha iyi

Popiilasvondaki her bir Oneeki defer daha 1yi
pargacigm uvgunluk dagermi

imcekd degerlerle karsilastr.

Wemi parpacifm konumunu Omeeki parpaciklann konumu
11 wygunluk dsgeri olarak an 1vi uygumluk dagari igin
belirla. zegerli.

k.
En 1vi degerlert kendi aralannda karzilastir ve en vl deferm konomu global en w1
olarzk ayarla.

Pepiilasyondzka parpaciklarm kenum ve nzlanm gonealle

Global dager gister.

Sekil 2.6. PSO algoritmasina ait akis diyagrami

2.3.2. Gri Kurt Optimizasyon (GWO) Algoritmasi

Gri Kurt Optimizasyon(GWO) Algoritmasi arastirmaci Mirjalili vd. [26] tarafindan 2014
yilinda gri kurtlarin dogadaki avlanma ve toplumsal yasam bigimlerinden esinlenerek gelistirilen
siirii zekasma dayali meta sezgisel optimizasyon algoritmadir. Algoritmada alfa(ar), beta(f),
delta(d) ve omega(w) olarak dort ¢esit kurt bulunmaktadir. Bu durum hiyerarsik olarak Sekil 2.7 de

gosterilmistir.

10
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Sekil 2.7. Gri kurt hiyerarsisi (baskinlik yukaridan agagiya azalir) [26]

Alfa kurtlar, kurt siiriisiinde lider konumdadir. Beta kurtlar, alfa kurtlara yardimci olan
ikincil kurtlar1 ifade etmektedir. Omega kurtlar alfa ve beta kurtlar tarafindan se¢ilmektedir. Alfa,
beta veya omega kurtlar sinifina dahil olmayan kurtlar delta kurtlar olarak adlandirilir [27].

GWO’da en iyi ¢dziim « olarak adlandirilir. Tkinci ve {igiincii en iyi ¢6ziim ise sirasiyla 8
ve delta (§) olarak adlandirilir. Geriye kalan aday ¢oziimler ise omega (w) olarak adlandirilir.
Avlanma (optimizasyon) « ,f ve § tarafindan yonlendirilir [28]. Denklem 2.7 ve 2.8 algoritmada

av1 ¢cevreleme ve konumu giincellemek i¢in kullanilir.

D=|C.X,t) - X(t)| 2.7)
X(t+1)=X,(t)—A.D (2.8)

t degeri iterasyonu, AveC katsay1 vektorlerini ifade etmektedir. f(}, avin konumu, X bir gri kurdun

konumu ifade eden vektdrlerdir. 4 ve C katsay1 vektorlerinin hesaplanmasi Denklem 2.9 ve 2.10°da

belirtilmistir.
A=2d#%—ad (2.9)
C =27, (2.10)

d'nin bilesenleri yinelemeler sirasinda lineer olarak 2'den 0'a diisiiriiliir. 7, ve 7, [0, 1] arasindaki
rastgele bir vektordiir. 7; ve 7, rastgele vektorleri, kurtlarin Sekil 2.8’de gosterilen 2D ve 3D

uzayindaki noktalardan herhangi bir yere ulagsmasina izin verir [29]

11
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Sekil 2.8. Gri kurtlarin 2D ve 3D uzayindaki konum vektorleri ve olas1 sonraki konumlari [29]

(X*-X.Y?)

=4

Gri Kurt Algoritmasinda alfa, beta ve delta kurtlarinin avin mevcut konumu hakkinda daha iyi
bilgisi oldugu varsayilmaktadir. Avlanma alfa kurt liderliginde yapilir ve gerektiginde diger
kurtlarin katilimi saglanabilir. Alfa(a), beta(f), delta(d) kurtlarinin konumlart Denklem 2.11, 2.12
ve 2.13’te belirtildigi gibi giincellenebilir.

D, = |C1. X, — X| (2.11)
Dp =|Co.Xp — X (2.12)
Ds = |C5. X5 — X| (2.13)

X « alfa kurtlarinin, X pbeta kurtlarinin, X 5 delta kurtlarinin konumu ifade etmektedir. cC 1s C 5 Ve C 3

rastgele vektorler, X meveut ¢Oziimiin konumu gostermektedir [28]. Sekil 2.9°da bir arama alaninda
alfa, beta ve deltaya gore nasil giincelledigini gosterir. Alfa, beta ve delta avin konumunu tahmin

eder ve diger kurtlar avin etrafindaki konumlarini rastgele giinceller.

12
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Sekil 2.9. GWO'da konum giincelleme [26]

Her bir iterasyonda a, 8 ve § kurtlarinin konumlari giincellenir. Mevcut ¢éziimlerin son konumlart

Denklem 2.14 ve 2.15’te verilmistir [26]

X, = Xg — A,Dp (2.14)
X3 = X5 — A3D;s
X(t+1) =2ttt (2.15)

3

Burada /Tl, /TZ ve /T3 rastgele vektorleri, X (t + 1) avin yeni konumu, t ise iterasyon sayisini ifade
etmektedir.

GWO’ da hedefteki avin konumu tespit edildikten sonra hedefe saldir1 islemi gergeklestirir.
Saldint islemi hedefteki avin yorulup hareketsiz kaldiktan sonra gerceklesir. Matematiksel model
olarak Denklem 2.9°da belirtilen A degerine bagh olarak saldir1 gerceklesir. A Degeri 2’den 0’a
dogru azaltilir. Eger A degeri 1°den biiyiikse kurtlar ava saldirmaz avdan uzaklasir ve yeni bir av
aramaya baslar,/f degeri 1’den kiigiik ise kurtlar ava saldirir [27]. Karar verme durumu Sekil
2.10’da belirtilmistir. Islem maksimum iterasyon sayisina ulasincaya kadar veya uygunluk

fonksiyonunda en iyi ¢6zliimii bulana kadar devam eder.

13



Sekil 2.10. Gri kurtlarin ava saldirma ve av arama durumu [30]

GWO algoritmasi agagidaki adimlara gore calisir.

Adim 1. Baslangic parametrelerini ve kurt popiilasyon sayisini belirle.

Adim 2. Her bir kurt i¢cin uygunluk fonksiyon degerini hesapla.

Adim 3. En iyi ii¢ uygunluk degerleri se¢ip bunlart @, § ve 6 kurt olarak kaydet.

Adim 4. Kurtlarin konumlarin1 Denklem 2.15 ile giincelle.

Adim 5. a, A ve C parametrelerini giincelle ve her bir kurdun uygunluk degerini hesapla.
Adim 6. X P )_()B, ve X s parametrelerini hesapla.

Adim 7. Algoritma tekrarlama sartin1 saglanana kadar dordiincli adimdan itibaren tekrarla.

GWO algoritmasina ait akis diyagrami Sekil 2.11°de gosterilmistir.

14



Bazlanzi; parametrelerin: ve kurt popiilasyon sayisom balirle.

Her kort ipm wygunluk fonkenyonn degerim hesapla.

En i1 ¢ozimil alfa, beta ve delta kurtlan clarak belala

Evet

> Durdurma kriteri sagland: m:

En 1y1 p&ziivmn ghster

Hayir

Popiilasyondala kortlann kemenlanm gincalle

2, A ve C parametralerimi gimcelle

Har kurt 10m ny gunhik fonkaryonn defermi hazapla

Teni degarler onceldlarden
dzha iy mi

Hayir

alfa beta ve delta kurtlan gimeella

Sekil 2.11. PSO algoritmasina ait akis diyagrami

2.3.3. Atom Arama Optimizasyon (ASQ) Algoritmasi

Atom Arama Algoritmasi Zhao vd [31] tarafindan atomlarin temel molekiiler dinamiklerden
esinlenerek olusturulmustur. Baslangicta sivi i¢in dnerilen Lennard-Jones (L.-J) potansiyeli bir ¢ift
atom arasindaki etkilesim kuvvetine yaklasan basit bir matematiksel modeldir. i. ve j. atomlar
arasindaki L-J potansiyeli genellikle Denklem 2.16’daki gibi tanimlanir.

U(ri;) = 4e [(r%,)“ - (5)6] (2.16)

Ti]'
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Burada ¢ etkilesimin giiciinii temsil eden potansiyel derinligi, o ¢carpisma ¢apini gosteren uzunluk
Olgegini, 7;; = x; — x; konum vektoriinii, x; = (Xj1,Xj2,X;3) j. atomun konum vektdriinii temsil
etmektedir. x; = (Xjq, X2, X;3) ise i. atomunun konum vektdriidiir. (%)12 ve (%)6s1ras1yla itici ve

cekici etkilesimleri temsil eder. L-J potansiyel egrisinde ¢ekim ve itme bolgeleri Sekil 2.12°de

gosterilmektedir [31].

4

. : >1.126 1
= r<l.12¢ Cekim
§ 2k jtme -
= 1 L : i
= H
: :
5 0
[N

-1 L-1 potansiyeli |~

=) L h L L

1 1.12 1.5 2 25
ﬁ'c,'

Sekil 2.12. L-J potansiyel egrisi [31]

L-J potansiyelinden kaynaklanan etkilesim kuvvetinde atomlarin kuvvet egrisi Sekil 2.13°te
verilmistir. Sekil 2.13te gosterildigi gibi atomlar, itme veya ¢ekmeden her zaman belirli bir aralikta
degisen goreceli bir mesafeyi ve dengeleme mesafesine (r = 1.12 g) ¢ekiminkinden ¢ok daha
biiyiiktiir. Bu nedenle bu model optimizasyon problemlerini dogrudan ele almak i¢in kullanilamaz

[31].

Cekim

v

Potansiyel enerji U{r)

L-1 potansiyeli

Sekil 2.13. Atomlarin kuvvet egrisi [31]
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Optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in L-J potansiyeli denklemin revize edilmis hali Denklem

2.17°deki gibi tammlanmustir.
Fi(6) = —n(0)[2(hy ()™ — (hi;(0))7] 2.17)

burada n(t) itme bdlgesini veya ¢ekim bolgesini ayarlamak i¢in kullanilan derinlik fonksiyonu

olarak tanimlanir. Bu fonksiyon Denklem 2.18’deki gibi tanimlanmustir.
t-1,3 2%
n(t) = a(l - T)3e T (2.18)

a derinlik agirligi, t mevcut iterasyon sayist , T maksimum iterasyon sayisidir. Fi‘} (t)’ nin 0,9 ile

2 arasinda degisen h’a karsilik gelen 1 fonksiyonun davranist Sekil 2.14’te verilmistir [31].

L~

5
4 sl
3
2

1.1 1.12 124 116 118 1.2 122 124

P S ————

Sekil 2.14. Farkl1 7 degerlerine karsilik gelen Fl-‘}- (t) fonksiyonun davramsi [31]
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ASO'da kesfi artirmak igin daha kii¢iik bir fonksiyon degerine sahip itmenin bir alt sinir1 h = 1.1
’e ve daha biiyiik bir fonksiyon degerine sahip bir iist ¢ekim limiti h = 1.24’e ayarlanir. Bu
nedenle h Denklem 2.19’daki gibi tanimlanir.

Ti
(hmin 0(1{“) min
Tij Tij
hij(t) = 4 0(1]5) hmin S 0’(115) S hmax (219)
Tij
lhmax ?é) max

burada hy,;;, ve hy, g, 6lgeklenmis mesafenin, sirasiyla, alt ve iist simirlarini temsil eder [32].
o (t) uzunluk 6l¢egi ise Denklem 2.20°deki gibi tanimlanir.

o(t) = [}xi;(0), EioKseet® l, (2:20)

Bir atom popiilasyonunun bir alt kiimesi olan Kbest, en iyi fonksiyon uygunluk degerlerine sahip

ilk K atomlarindan olusur. h,,;;, ve hyp g, Denklem 2.21 ve 2.22deki gibi tanimlanir.

hinin = go + g(t) (2.21)
Rpax = U (2.22)

stiriiklenme faktorii olarak g(t), algoritmay1 kesif asamasindan somiirii asamasina gegirebilir ve

Denklem 2.23’teki gibi tanimlanir.
g() = 0.1 xsinG x ) (2.23)

ASO'da, arama alan i¢indeki her atomun konumu, kiitlesi ile olgiilen bir ¢oziimii temsil eder.
Aralarindaki mesafeye gore tiim atomlar, birbirlerini ¢ekecek ya da itecektir. Daha hafif olan
atomlar daha agir olanlara dogru hareket etmeye tesvik edecektir. Daha agir atomlarin hiz1 daha
kiigtiktiir, bu da onlar1 yerel alanlarda daha iyi ¢dziimler aramasina neden olur. Daha hafif atomlar
daha biiyiik bir hiza sahip oldugundan bu durum tiim arama alaninda genis ¢6ziim bulabilmektedir
[31]. Atom arama optimizasyon algoritmasina gore, d. boyuttaki i. atoma etki eden dinamik olarak
degisen komsu atomlarin uyguladig1 itme ve ¢ekme kuvvetlerinin vektorel toplami olan toplam

etkilesim kuvvetleri Denklem 2.24’teki gibi verilmistir [33].
Fid (t) = ZjeKbest Tandeicji' (t) 2-24“)

rand; [0,1] arasinda rastgele bir say1, bir atom popiilasyonunun bir alt kiimesi olan Kbest, en iyi

fonksiyon uygunluk degerlerine sahip ilk K atomlarindan olusur. ASO'daki her atomun en iyi

atomla bir kovalent bagina sahip oldugunu varsayalim. Boylelikle her bir atom, en iyi atomdan
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gelen bir kisitlama kuvveti ile hareket eder. Bu durumda i. Atomun kisitlamasi Denklem 2.25teki

gibi yazilabilir [31].

Hi(t) = [Ixi(t) - xbest(t)lz - bi,bestz] (2-25)

Xpest (£) eniyi atomun t. iterasyonundaki konumunu, b; e ise en iyi atom ile i. atom arasindaki

sabit bag uzunlugunu tanimlar. Dolayisiyla kisitlama kuvveti Denklem 2.26°daki gibi yazilabilir

[31].
G = —ADOVOL (D) = —2A(E) (xf(£) — xflose (1)) (2.26)

Burada A(t) Langragian ¢arpani olup 24 — A Denklem 2.26°da yerine yazip tekrar diizenlenirse
kisitlama kuvveti Denklem 2.27’deki gibi yazilabilir.

G (6) = A(O) (xfese (1) — x (1)) (2.27)
A(t) Langragian ¢arpani Denklem 2.28’de tanimlanmuigtir.

20t

M) =pe T (2.28)

Burada £ carpan agirhigidir. i. atomun t. iterasyondaki kiitlesi Denklem 2.29 ve 2.30 gibi

hesaplanabilir.

Fiti(t)_FitbeSt(t)

Mi(t) = ¢ Fitworst(t)—Fitpest(t) (229)
_ M@
m;(t) = TR (2.30)

Burada m;(t), fonksiyonun uygunluk degeri ile en basit seviyede 6l¢iilebilen, t. yinelemedeki i.
atomun Kiitlesidir. Fit,,,,s;(t) ve Fitpes: (t) sirasiyla t. iterasyondaki minimum ve maksimum
uygunluk degerine sahip atomlardir. Fit;(t) ise i. atomun t. iterasyondaki uygunluk degeri

fonksiyonudur [33]. Fit,,ors:(t) ve Fitpes: (t) Denklem 2.31 ve 2.32 gibi tanimlanir.

Fity.s: (t) = min Fit;(t) ie{1.2,.. N} (2.31)
Fityorse (t) = max Fit;(t) i€{12, .. N} (2.32)
i. atomun (t+1). iterasyondaki hizi ve konumu Denklem 2.33 ve 2.34 gibi tanimlanir.

vt + 1) = randv(t) + al(t) (2.33)

xq(t+1) = x2(t) + vt +1) (2.34)
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Burada d degiskenin boyut sayisi, t mevcut iterasyon sayisi, a; [0-1] arasinda rastgele olusturulan
atomun hizlanma katsayisi, i atom indeksi, v; atomun i. hizi ve Xx; ise atomun i. konumunu tanimlar.
ASO algoritmasinda her bir atomun K komsular1 kadar daha iyi uygunluk degerlerine sahip ¢ok
sayida atomla etkilesime girmesi gerektir. Bu durum kesiflerin ilk asamasinda kesfi gelistirmek icin
gereklidir. Algoritmada somiirii igslemini artirmak igin yinelemenin son agsamasinda atomlarin K
komsular1 kadar en az daha iyi uygunluk degerine yakin degerde bazi atom ile etkilesime girmesi

gerekir. Bu durumda K Denklem 2.35’teki gibi kademeli bir sekilde azaltilir [31].

K@) =N—(N—2)x \/; (2.35)

Burada T vet sirasi ile maksimum iterasyon sayist ve mevcut iterasyon sayist, N sistemdeki
toplam atom sayisidir. Bir atom popiilasyonunun kuvvetleri Sekil 2.15’te gosterilmektedir. En iyi

uygunluk degerlerine sahip ilk 5 atom Kp,; olarak kabul edilir.

[

[

|

: — cekim kuvveti
[ ; .

| ————3 1tme kuvveti

[

—————————————

Fo o
oA
| Fﬂ. \\
B ™
/ u
Fs4 Fs)

Sekil 2.15. K=5 i¢in K., igeren bir atom sisteminin kuvvetleri [33]

Bu matematiksel model ile atomlarin nasil hareket ettigini incelemek i¢in bir simiilasyon yapildi. 3
boyutlu bir uzayda bir hedef etrafinda 5 atomun siirii hareketi Sekil 2.16’da gosterilmektedir.
Burada 5 farkli renkli top 5 farkli atomu temsil etmektedir ve kirmizi nokta, her atomun ulasmak
istedigi istenen hedefi temsil etmektedir. Baslangigta 5 atomun pozisyonlari, arama alaninda

rastgele olusturulmustur.
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Sekil 2.16. 3 boyutlu bir uzayda bir hedef etrafinda 5 atomun siiriiklenme hareketi [31]

ASO algoritmasina ait akis diyagrami Sekil 2.17°de gosterilmistir.
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X atomunun baglangic popilasyono, iz, komom ve Fitbes: deferlering olugtor

Popiilasyondaks her bir Xi atomunun uy gonluk fonksryomundaki degerini hesapla

opilasyondaki her bir X3
atomuaun wygunluk degerind
Fitbest Snceld degerlerle
karzilagtar

Yeni deger daha ivi Onceki deger daha ivi

Vet Xi atomunun konumunn Onceld Xi atomunun kotumu
en 1yi wygunluk degeri Frives en iy1 uygunlok degeri Fitbes:
olarak belirle igin gecerli

Atomlarn konum, iz ve difer parametreleri giincelle

Hayir

En iyi ¢iziim deferim goster

Sekil 2.17. ASO algoritmasina ait akis diyagrami

2.3.4. Harris Sahinleri Optimizasyon (HHO) Algoritmasi

Harris sahinleri, dogada bilinen en zeki avci kuslardan birisidir [34]. Harris sahini ABD’de
Arizona’nin giiney yarisinda bulunan bir sekilde sabit gruplarda hayatta kalan iyi bilinen bir yirtici
kustur. Harris'in sahinleri, kosullarin dinamik dogasina ve bir avin kagis bi¢imlerine bagl olarak

cesitli kovalama tarzlar1 gosterebilir. En iyi sahin (lider) avina egilip kayboldugunda bir degistirme
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taktigi olusturur ve kovalamaca ava katilan diger iiyelerinden biri tarafindan devam ettirilir. Bu
durum farkli bigimlerde gozlemlenebilir. Buradaki amag¢ kacan tavsanin kafasini karigtirmak
icindir. Bu isbirlikgi taktiklerin temel avantaji, Harris sahinlerinin tespit edilen tavsani yoruluncaya
kadar takip edebilmesidir, bu da tavsanin savunmasizligini artirir. Boylece kagan avi saskina
cevirerek avin savunma yeteneklerini geri kazandirmaz ve takim kusatmasinda avla karsi karsiya
kalan ¢ogu zaman en giiclii ve deneyimli sahinlerden biri yorgun tavsam zahmetsizce yakalayip
onu diger takim iiyeleri ile paylasir [35]. Harris sahinleri optimizasyon algoritmas1 (HHO), 2019
yilinda Heidari vd [35] tarafindan gelistirilmis meta sezgisel popiilasyon tabanli bir optimizasyon
algoritmadir.

Harris sahinlerinin avlanma stratejilerinden esinlenerek HHO matematiksel olarak
modellenebilir. HHO’nun avlanmadaki agsamalart Sekil 2.18’de gosterilmistir. HHO, popiilasyon
tabanli, gradyan icermeyen bir optimizasyon teknigidir. Dolayisiyla uygun bir formiilasyona tabi

olarak herhangi bir optimizasyon problemine uygulanabilir [35].

Sekil 2.18. HHO'nun avlanma asamalari [3]

A- Kesif Asamasi
Harris sahinlerinin dogasin1 disiiniirsek, giicli gozleriyle avimi izleyebilir ve tespit
edebilirler ancak bazen av kolaylikla goremez. Bu nedenle sahinler belki birkag saat sonra bir avi
tespit etmek i¢in ¢6l alanda bekler, alan1 gézlemler ve izler. HHO’da Harris sahinleri bazi yerlerde

rastgele tliner ve iki stratejiye gore bir avi tespit etmeye karar verir. Bu, esit olasilikli iki tlineme
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stratejisine dayanur. ilk tiineme stratejisinde, tiineme yeri diger sahinlerin ve tavsanin konumlarina
dayanir, bdylece sahinler avlarina saldirirken aile iiyelerine yakin olabilirler. Ikinci tiineme
stratejisinde ise rastgele secilen uzun agaglara tiinerler, boylece sahin ailesinin av menzili iginde
rastgele yerlesirler [36]. Arama stratejileri Denklem 2.36 ve 37’de belirtilen g degerinin [0-1]

arasinda rastgele olarak belirlenen degerine gore karar verir [35].
X(t + 1) = Xrand(t) - rlerand(t) - ZTZX(t)l q= 0.5 (2-36)
X(t+1) = Keavsan () — X (t)) —13(LB + 13,(UB — LB)) q<0.5 (2.37)

Burada X(t + 1) harris sahinlerinin her iterasyonda bir sonraki konum degeri, X;qpgqn tavsanin
konumu, X(t) harris sahinin konumu, ry,7,,73 ve 1, degeri 0 ile 1 arasinda degisen rastgele
sayilardir. LB ve UB sirast ile her iterasyonda giincellenen alt ve iist limit sinir degerleridir.
Xrana (t) mevcut popiilasyonda segilen rastgele bir harris sahin ve X,,(t) mevcut harris sahin
popiilasyonun ortalama konumunu temsil etmektedir [35]. Harris sahinlerin ortama konumlarini

belirlemek i¢in Denklem 2.38 kullanilir.
1
Xm(0) = ﬁZﬁani(t) (2.38)

Burada N toplam harris sahinlerin sayisi, X;(t) ise t. iterasyondaki her harris sahinin konumunu

gostertermektedir.

Kesif Asamasindan Somiirii Asamasina Gecis
Kesif isleminden sonra avin kagis enerjisine bagli olarak harris sahinleri farkli saldiri
taktikleri gelistirebilir. Avin enerjisi kagma sirasinda azalir ve bir avin kagis enerjisi Denklem

2.39’daki gibi temsil edilir.
E = 2E, (1 -7) (2.39)

Burada E' kacan avin enerjisi gosterir. T ve t sirasi ile maksimum iterasyon sayist ve mevcut
iterasyon sayisini, E;, ise -1 ile 1 arasinda her iterasyonda rastgele degisen kacan avin baslangig
kacis enerjisini temsil etmektedir. |E| > 1 oldugu durumda harris sahinleri herhangi bir avin
konumunu tespit etmek i¢in arama yiizeyinin farkli bolgelerini aragtirmaktadir. |E| < 1 oldugu
durumda ise harris sahinleri izledikleri ava saldirmakta ve somiirii asamasindadir. iterasyon

sayisina bagli olarak kagan avin enerjisi Sekil 2.19°da gosterilmistir [35].
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E=2Ey(1-t/T)

LB I B B e B | . . s |

3

Kagan avin enerjisi

i

200

300

iterasyon sayisi

400 500

s ) S S T |

0 100

Sekil 2.19. Kacan avin enerjisinin iterasyon sayisina bagli degisimi [35].

B- Somiirii asamasi

Harris sahinleri, 6nceki asamada tespit edilen amaglanan ava saldirarak siirpriz saldiriy1
gergeklestirir. Bununla birlikte avlar genellikle tehlikeli durumlardan kagmaya calisir. Bu nedenle
gergek durumlarda farkli takip stilleri ortaya ¢ikar. Avin kagma davraniglarina ve Harris
sahinlerinin kovalamaca stratejilerine gore saldir1 agamasint modellemek igin HHO'da dort olasi

strateji Onerilmistir [35].

Yumusak kusatma: Harris sahinleri tavsani1 daha bitkin hale getirmek i¢in yumusak bir sekilde
etrafin1 sarar, avin enerjisini azaltmaya ¢alisir (r = 0.5 ve |E| = 0.5) ve ardindan ava saldirt

islemini gerceklestirir. Bu davranis Denklem 2.40 ve 2.41°deki kurallara gére modellenmistir [35].
X(t+1) =AX(®) — E|J Xqvsan(®) — X(@©)| (2.40)
AX(t) = Xtavsan(t) - X(t) (2.41)

Burada AX(t) tavsan ile harris sahinlerinin t. iterasyondaki mevcut konumu arasindaki fark, r
kagcan avin avlanma sansi, ] = 2(1 — 1) dogal tavsan hareketlerini simiile etmek icin tavsanin
kacis boyunca ziplama giiciinii temsil etmektedir. 15 ise O ile 1 arasinda her iterasyonda rasgele

degisen bir sayidir.

Sert kusatma:
r = 0.5 ve |E| < 0.5 oldugu durumda avin enerjisi oldukga diisiiktiir. Harris sahinleri bu durumda

avi neredeyse hi¢ kusatmadan saldirmaktadir. Bu durum Denklem 2.42°de gosterilmistir [35].
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X(t + 1) = Xtavsan(t) - ElAX(t)l (2-42)

Asamali izl dalislarla yumusak kusatma:
Bu asamada av kagmak i¢in yeterli enerjiye sahiptir. Harris sahini ise siirpriz sicramadan 6nce hala
yumusak kusatma yapmaktadir. Bu silire¢ Onceki strateji adimindan daha akillidir. Sahinler

yumusak kusatmaya baslamadan 6nce bir sonraki hamlesine Denklem 2.43’e gore karar verir [37].

Y = Xiavsan(t) = E|JXravsan (t) — X(8) (2.43)

Denklem 2.43’teki bir hareketin olasi sonucunu bir 6nceki daligla karsilastirarak bunun iyi bir dalig
olup olmayacagini tespit ederler. Makul olmazsa (avin daha aldatici hareketler yaptigini
gordiiklerinde), tavsana yaklasirken diizensiz, ani ve hizli dalislar da yapmaya baglarlar. Karar
verme agamasinda Denklem 2.44’teki kurali kullanarak levy flight (LF) tabanli modelle gore dalis
yapacaktir [35].

Z =Y +SxLF(D) (2.44)

S, 1 X D boyutunda rastgele bir vektor , D problem boyutunu temsil etmektedir. LF fonskiyonu ise
Denklem 2.45’teki gibi hesaplanir.

. B \B
r(i+ —=
LF(x) = 001 x 2% g = LBl (2.45)
vIP riBxpxz 2

Burada f§ degeri 1.5 olan bir sabittir. u ve v ise degeri 0 ile 1 arasinda degisen rastgele bir sayidir.
Yumusak kusatmadaki harris sahinlerin konumlarmi giincellemek i¢in Denklem 2.46 kullanilir

[35].

Y if F(Y) < F(X(t))

Z if F(Z) < F(X(t)) (2.46)

X(t+1)={

Denklem 2.43 ve 2.44 kullanilarak Y ve Z bulunur. Bu asamanin basit bir gosterimi Sekil 2.20°de

sunulmustur. Her adimda, sadece en iyi Y ya da Z bir sonraki konum olarak se¢ilmektedir [38].
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Sekil 2.20. Asamal1 hizli daliglar ile yumusak kusatma durumunda genel vektorlere 6rnek [39]

Asamali hizh dahislarla sert kusatma: Bu agsamada av kagmak i¢in yeterli enerjiye sahip degildir.
Harris sahini, avini yakalamak i¢in siirpriz sigramadan once sert bir kusatma yapar. Sert kusatma

durumu Denklem 2.47 kullanilarak bulunur [37].

reen =[] LED <Ta0)
Y ve Z Denklem 2.48 ve 2.49 kullanilarak bulunur.

Y = Xeavsan () = E| Xravsan () = X ()] (2.48)
Z=Y+SXLF(D) (2.49)

Burada X,,(t) Esitlik 2.38 ile elde edilir. Bu asamanin basit bir gosterimi Sekil 2.21’de

sunulmustur. Her adimda, sadece en iyi Y ya da Z bir sonraki konum olarak se¢ilmektedir [39].

me-\,‘w = L

[
&
gy

%
§*LF(D)

Sekil 2.21. Asamali hizli daliglar ile sert kusatma durumunda genel vektorlere rnek [39]
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HHO algoritmasinin sézde kodu asagidaki gibidir [35].
Baslangi¢ parametrelerini ve uygunluk fonksiyonu degerlerini baglat
while (durdurma kriteri saglandi mi?)
Harris sahinlerinin uygunluk fonksiyonu degerlerini hesapla
Xtavsan €0 1yl tavsan konumu olarak ayarla
for (Her sahinin X;konumu igin )
E, ve J giincelle

E degerini denklem 2.39u kullanarak giincelle

if (|E|=1) o Kesif asamasi

Konumlar1 denklem 2.36 ve 2.37 kullanarak giincelle

if(JE|<1) o SOmiirii asamast
if(r=0.5ve|E| 20,5 © Yumusak kusatma

Konumlar1 denklem 2.40 kullanarak giincelle
else if (r = 0.5 ve |E| < 0.5) o Sert kusatma
Konumlar1 denklem 2.42 kullanarak giincelle.
else if (r < 0.5 ve |E| = 0.5) o Asamali hizli dalislarla yumusak kusatma
Konumlar1 denklem 2.46 kullanarak giincelle
else if (r < 0.5 ve |E| < 0.5) o Asamal1 hizli dalislarla sert kusatma
Konumlar1 denklem 2.47 kullanarak giincelle

return X;qysan

2.4. Uygunluk Fonksiyonu

PID kontrolér igin literatiirde ¢ok fazla uygunluk fonksiyonu bulunmaktadir. Bu uygunluk
fonksiyonlarin her birinin birbirlerine gére avantaji ve dezavantaji vardir. Ornegin IAE ve ISE
kriterlerinin dezavantaj1 yerlesme zamanlarinin uzun olmasidir. Cilinkii ISE performans kriterinde
tiim hatalar zamandan bagimsizdir [21]. Literatiirde kontrolér icin en ¢ok kullanan uygunluk
fonksiyonlar1 integral of absolute error (IAE), integral of time weighted absolute error (ITAE),
integral of squared error (ISE) ve integral of time weighted squarred error (ITSE) fonksiyonlardir.
Bu fonksiyonlart Tablo 2.2’de belirtilmistir. Tablo 2.2’de r(t) sistem girisindeki referans
degerini, y(t) sistem ¢ikis degerini, e(t) sistem giris ile ¢ikis arasindaki hatay1 belirtmektedir.
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Tablo 2.2. Yaygin kullanilan uygunluk fonksiyonlari

Fonksiyon Adi Denklem
IAE flr(t) —y(t)|dt =f|e(t)|dt
0 0
ISE f e?(t)dt
0
ITAE ftle(t)ldt
0
ITSE f te?(t)dt
0
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alisma Matlab 2020b simiilinkde giris referans degeri r(t)=1, PID blogun filtre katsayis1
N=50000, simulinkte durdurma zamani T=2 saniye secilerek ¢alismanin simiilasyonu yapilmistir.

Simiilasyona ait PID denetiminin genel blok semasi1 Sekil 3.1’de verilmistir.

Sezgisel Algoritma

Kp| Ki Kd

)+ e(t) v y(t)

Geri Besleme I

Sekil 3.1. Sezgisel algoritmada kullanilan PID blok semast

PID kontrol6r i¢in literatiirde kullanilan Tablo 3.1°de belirtilen DC motor 6zellikleri kullanilmustir.

Tablo 3.1. DC motor 6zellikleri [39]

Parametre Tanim Sembol Deger Birim
Armatiir direnci R 0.4 Q
Armatiir endiiktansi L 2.7 Henry
Motor tork sabiti Kr 0.015 N.m/A
Z1t elektromotor sabiti ; 0.05 Vs
Viskoz soniimleme katsayisi B 0.0022 N.m.s/rad
Atalet momenti J 0.0004 Kg. m?

Tablo 3.1°de belirtilen DC motorun transfer fonksiyonu Denklem 3.1°de belirtilmistir.

15

G (S) - 1.0852+46.15+1.63

3.1

Klasik yontemlerden Ziegler — Nichols (ZN) birim basamak cevabi yontemine gore Tablo 3.1°de

belirtilen DC motorun sistem ¢ikis degeri K=9.19, 6lii zaman degeri L=0.195, zaman sabiti degeri



T=4.745 olarak hesaplanmistir. Ziegler — Nichols birim basamak cevab1 yontemine gére PID

kontroldriin parametrelerinin hesaplanmasi Tablo 3.2°de verilen denklemlere gore hesaplanir.

Tablo 3.2. Ziegler — Nichols birim basamak cevab1 yontemine gére PID parametrelerin hesaplanmasi

K, K, K,
C 1.2 T; =2*L Tq=1L/2
N

K*L/T K; = K, /T, Ky =K, T,

Tablo 3.2°ye gére PID parametreleri K;,, = 3.18, K; = 8.15, K; = 0.31 olarak hesaplanmustir.
Hesaplanan PID parametresine gére DC motorun zamana gore acisal hiz tepkisi Sekil 3.2°de

verilmistir.

1.6

—ZN
1.4 —Referans||

12+ /‘\ |

0 0.5 1 1.5 2 2.5
Zaman(s)

Sekil 3.2. ZN yontemine gore ayarlanan PID parametrelerin DC motor sisteminin agisal hiz tepkisi

ZN yontemine gore PID parametrelerine ait yiikkselme zamani, yerlesme zamani, maksimum asma

degeri Tablo 3.3’te belirtilmistir.

Tablo 3.3. ZN yontemine gore PID parametrelerin performans degerleri

Yiikselme Zaman (s) Yerlesme Zamani (s) Maksimum Asma(%)

0.215 1.64 28.1
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Sekil 3.2 ve Tablo 3.3’teki degerlere gore yilikselme ve yerlesme zamani ile maksimum
asma degeri yliksek oldugu goriilmektedir. Klasik yontemden farkli olarak uygun PID parametre
degerleri belirlemek igin Parcacik Siirli Optimizasyonu (PSO), Gri Kurt Optimizasyon(GWO),
Atom Arama Optimizasyon (ASO) ve Harris Sahinleri Optimizasyon (HHO) meta sezgisel
algoritmalar kullanilmistir. Caligma i7 9.nesil islemci, 24 gb ram, 1 tb ssd 6zellikteki laptop ile
matlab 2020b ortaminda simulink model kullanilarak yapilmistir. Coziicii olarak odelSs
secilmistir. Matlab’da problem tipleri icin farkli ¢oziiciiler ve bu ¢oziiciiler ile ilgili dogruluk
diizeyleri bulunmaktadir [40]. Algoritmalarin performans karsilagtirilmasinin esit kosullarda
olabilmesi i¢in her algoritmada iterasyon sayisi, popiilasyon sayisi, pargaciklarin konumu gibi
genel kriterler her algoritma ve uygunluk fonksiyonu i¢in ayni kosullarda yapilmistir. Baslangic

konumlar1 ve diger ortak parametreler sirasi ile Tablo 3.4 ve 3.5’teki gibi belirtilmistir.

Tablo 3.4. Sezgisel algoritmalarin baslangi¢ konumlari

Parcacik K, K; K,

1 5.1322 4.4206 13.8610
2 29.3538 27.1680 2.5082
3 1.4510 28.0987 27.1172
4 29.2076 6.9271 16.0391
5 15.1332 11.8830 13.8428
6 10.8866 16.1198 6.3122
7 16.6040 25.2077 15.3028
8 22.1950 24.6534 2.8309
9 8.6584 9.6317 13.1056
10 19.6741 3.4861 6.4978
11 17.7239 1.1415 4.3737
12 6.8319 29.3838 24.1572
13 16.3048 8.4092 6.1377
14 18.5599 4.1483 9.3575
15 0.3697 14.1485 0.001

16 6.9004 23.8663 20.2961
17 26.0492 10.5039 15.9072
18 25.0089 5.9216 16.7124
19 27.1561 20.1179 0.2927
20 10.2719 5.1187 10.4132
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Tablo 3.5. Sezgisel algoritmalarin ortak parametreleri

Parametre Tanimi Sembol Deger
Arama alaninin alt sinir1 LB 0.001
Arama alaninin {ist sinir1 UB 30
Iterasyon sayi1s1 - 1000
Popiilasyon sayisi - 20

Tablo 3.4°teki sezgisel algoritmalarin bagslangic konumlar1 rastgele belirlenmis ve
caligmada kullanilan tiim algoritmalar ve uygunluk fonksiyonlari i¢in bu baglangic konumlar
kullanilmigtir. Tablo 3.5’teki arama alanlarinin alt ve iist sinir degerleri Ziegler — Nichols birim
basamak cevabi yontemine gore hesaplanan K, K;,ve K, parametrelerinin lizerindeki degere gore

[0.001-30] arasinda belirlenmistir. Sezgisel algoritmalara ait 6zel parametreler Tablo 3.6’daki gibi

belirtilmistir.
Tablo 3.6. Sezgisel algoritmalara ait 6zel parametreler
Algoritma Ad1 Parametre Tanim Sembol Deger
Carpan agirhigi B 0.2
ASO
Derinlik agirligi a 50
Eylemsizlik agirlig w 1
PSO o) 1.5
Hizlanma katsayilari
c, 2
HHO LF fonksiyon sabiti B 1.5
GWO ) - ;

Her bir sezgisel algoritma IAE, ISE, ITAE ve ITSE uygunluk fonksiyonuna gore Tablo
3.4-6’da belirtilen kosullarda 10 defa ¢alistirilmistir. Uygunluk fonksiyonunda sayisal degeri en
diisiikk olan algoritma en iyi uygunluk degeri kabul edilmistir. Tablo 2.2’deki IAE uygunluk

fonksiyonuna gore sezgisel algoritmalarin iterasyon sayisina baglh olarak uygunluk fonksiyonun

degerinin degisimi Sekil 3.3te verilmistir.
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Sekil 3.3. iterasyon sayisina bagli olarak algoritmalarin IAE uygunluk fonksiyonu degerinin degisimi

Sekil 3.3’teki grafikteki degerlere gore meta sezgisel algoritmalarin iterasyon sayisina bagli olarak
en az uygunluk fonksiyonu degerine ulagma hizlar1 yaklagik ilk 50 inci iterasyonda GWO
algoritmasi diger algoritmalara gore en diisikk uygunluk fonksiyonu degerine ulagmistir. HHO
algoritmasi 185 inci, PSO algoritmas1 250 inci ve ASO algoritmasi 320 inci iterasyonda yaklagik
en disik uygunluk fonksiyonu degerine ulagmistir. IAE uygunluk fonksiyonuna gore

algoritmalarin PID parametrelerinin degerleri ve simiilasyonun calisma siiresi Tablo 3.7’de

belirtilmigtir.

Tablo 3.7. IAE uygunluk fonksiyonuna goére PID parametrelerinin degerleri ve simiilasyon siiresi

Simiilasyon
Algoritma Adi K, K; K, Siiresi (s)
ASO 78,0163 2.19800 279010 6071
HHO 26.9381 9.40718 2.92461 11942
GWO 29.9996 0.00184351 2.56251 5517
PSO 21.6528 4.83200 2.69250 5413

Tablo 3.7’deki degerlere géore HHO algoritmasinin simiilasyon siiresi diger algoritmalardan iki kat

fazla oldugu goriilmektedir. IAE uygunluk fonksiyonun PID parametrelerinin degerlerine gore

algoritmalarin DC motorun zamana gore agisal hiz tepkisi Sekil 3.4°te verilmistir.
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Sekil 3.4. IAE uygunluk fonksiyonuna gore algoritmalarin DC motor sisteminin agisal hiz tepkisi

IAE uygunluk fonksiyonuna gore algoritmalarin PID parametrelerinin yiikselme zamani, yerlesme

zamani, maksimum agma degeri Tablo 3.8’de belirtilmistir.

Tablo 3.8. IAE uygunluk fonksiyonuna gore PID performans degerleri

Algoritma Ad1 Yiikselme Siiresi (s) | Yerlesme Siiresi (s) | Maksimum Asma(%)
ASO 0.0455 0.216 4.58
HHO 0.0451 0.224 3.96
GWO 0.0461 0.224 6.31
PSO 0.0512 0.200 2.68

Sekil 3.4 ve Tablo 3.8’deki degerlere gore tiim algoritmalarin hesaplanan PID
parametrelerinde maksimum agma goriilmektedir. Maksimum agma ve yerlesme siiresi performans
degerleri dikkate alindiginda maksimum agmanin en az oldugu algoritmalar siras1 ile PSO, HHO,
ASO ve GWO algoritmasi, yerlesme siiresinin en az oldugu algoritmalar ise siras1 ile PSO, ASO
algoritmasidir. PSO algoritmas1 en az yerlesme siiresi ve maksimum asma degeri ile calismadaki
diger algoritmalara gore en iyi PID parametrelerinin degerlerini hesaplamistir. Sezgisel
algoritmalar kullanilarak IAE uygunluk fonksiyonu ile hesaplanan PID parametrelerinin
performans degerleri ZN yontemine gore daha iyi degerler hesaplamistir. Tablo 2.2°deki ISE
uygunluk fonksiyonuna gore sezgisel algoritmalarin iterasyon sayisina bagli olarak uygunluk

fonksiyonun degerinin degisimi Sekil 3.5’te verilmistir.
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Sekil 3.5. iterasyon sayisina bagli olarak algoritmalarin ISE uygunluk fonksiyonu degerinin degisimi

Sekil 3.5’teki grafikteki degerlere gore meta sezgisel algoritmalarin iterasyon sayisina bagli olarak
en az uygunluk fonksiyonu degerine ulasma hizlar1 yaklasik ilk 310 uncu iterasyonda GWO
algoritmasi diger algoritmalara gore en diisiik uygunluk fonksiyonu degerine ulagmistir. PSO
algoritmas1 50 inci HHO algoritmas1 185 inci, ve ASO algoritmasi 600 inci iterasyonda yaklasik

en diisiik uygunluk fonksiyonu degerine ulagsmistir. ISE uygunluk fonksiyonuna gore algoritmalarin

PID parametrelerinin degerleri ve simiilasyonun ¢aligma siiresi Tablo 3.9’da belirtilmistir.

Tablo 3.9. ISE uygunluk fonksiyonuna gore PID parametrelerinin degerleri ve simiilasyon siiresi

Simiilasyon
Algoritma Ad1 K, K; K,
Siiresi (s)
ASO 27.4298 10.8550 2.9240 6798
HHO 19.2137 20.2780 2.9332 12401
GWO 29.9827 0.0225826 2.56713 5580
PSO 29.9973 9.4030 2.9241 5832

Tablo 3.9’daki degerlere géore HHO algoritmasinin simiilasyon siiresi diger algoritmalardan iki kat
fazla oldugu goriilmektedir. ISE uygunluk fonksiyonun PID degerlerine gore algoritmalarin DC

motorun zamana gore acgisal hiz tepkisi Sekil 3.6’da verilmistir.
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Sekil 3.6. ISE uygunluk fonksiyonuna gore algoritmalarin DC motor sisteminin agisal hiz tepkisi

ISE uygunluk fonksiyonuna gore algoritmalar PID parametrelerinin yiikselme zamani, yerlesme

zamani, maksimum agma degeri Tablo 3.10’da belirtilmistir.

Tablo 3.10. ISE uygunluk fonksiyonuna gore PID performans degerleri

Algoritma Adi Yiikselme Siiresi (s) | Yerlesme Siiresi (s) | Maksimum Asma(%)
ASO 0.0448 0.229 4.18
HHO 0.0507 0.080 1.98
GWO 0.0460 0.224 6.28
PSO 0.4330 0.226 4.96

Sekil 3.6 ve Tablo 3.10°daki degerlere goére tiim algoritmalarin hesaplanan PID
parametrelerinde maksimum asma goriilmektedir. Maksimum agma ve yerlesme siiresi performans
degerleri dikkate alindiginda maksimum asmanin en az oldugu algoritmalar siras1 ile HHO, ASO,
PSO ve GWO algoritmasi, yerlesme siiresinin en az oldugu algoritmalar ise siras1 ile HHO, GWO,
PSO ve ASO algoritmasidir. HHO algoritmasi en az yerlesme siiresi ve maksimum agma degeri ile
caligsmadaki diger algoritmalara gbre en iyi PID parametrelerinin degerlerini hesaplamistir. ISE ve
IAE uygunluk fonksiyonlar ile yapilan hesaplamalarda algoritmalarin PID performans degerleri
karsilagtirildiginda ISE uygunluk fonksiyonu kullanarak yapilan hesaplamada daha iyi degerlere
ulasilmistir. Tablo 2.2°deki ITAE uygunluk fonksiyonuna gore sezgisel algoritmalarin iterasyon

sayisina bagli olarak uygunluk fonksiyonun degerinin degisimi Sekil 3.7’de verilmistir.
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Sekil 3.7. iterasyon sayisina bagli olarak algoritmalarin ITAE uygunluk fonksiyonu degerinin degisimi

Sekil 3.7°deki grafikteki degerlere gére meta sezgisel algoritmalarin iterasyon sayisina bagli olarak

en az uygunluk fonksiyonu degerine ulagma hizlar1 yaklasik ilk 50 inci iterasyonda PSO algoritmasi

diger algoritmalara gore en diisiik uygunluk fonksiyonu degerine ulasmistir. HHO algoritmasi 400

inci, GWO ve ASO algoritmas1 450 inci iterasyonda yaklagik en diisiik uygunluk fonksiyonu

degerine ulagmistir. ITAE uygunluk fonksiyonun gore algoritmalarin PID parametrelerinin

degerleri ve simiilasyonun ¢alisma siiresi Tablo 3.11°de belirtilmistir.

Tablo 3.11. ITAE uygunluk fonksiyonuna gore PID parametrelerinin degerleri ve simiilasyon siiresi

Algoritma Simiilasyon
K, K; K,

Ad1 Siiresi (s)
ASO 277164 7.39450 4.89670 8253
HHO 29.9838 7.98077 5.31221 15731
GWO 29.3650 7.92333 5.24263 8764
PSO 29.3606 7.92870 5.24290 7877

Tablo 3.11°deki degerlere gére HHO algoritmasinin simiilasyon siiresi diger algoritmalardan

yaklasik olarak iki kat fazla oldugu goriilmektedir. ITAE uygunluk fonksiyonun PID degerlerine

gore algoritmalarin DC motorun zamana gore agisal hiz tepkisi Sekil 3.8’de verilmistir.
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Sekil 3.8. ITAE uygunluk fonksiyonuna gore algoritmalarin DC motor sisteminin agisal hiz tepkisi

ITAE uygunluk fonksiyonuna gore algoritmalarin PID parametrelerinin yiikselme zamani,

yerlesme zamani, maksimum asma degeri Tablo 3.12de belirtilmistir.

Tablo 3.12. ITAE uygunluk fonksiyonuna gére PID performans degerleri

Maksimum
Algoritma Adi Yiikselme Siiresi (s) Yerlesme Siiresi (s)
Asma(%)
ASO 0.0322 0.0574 0.00567
HHO 0.0297 0.0530 0
GWO 0.0302 0.0540 0
PSO 0.0302 0.0540 0

Sekil 3.8 ve Tablo 3.12°deki degerlere goére tiim algoritmalarin hesaplanan PID
parametrelerinde neredeyse maksimum asma goriilmemistir. Yerlesme ve yilikselme siiresi
performans degerleri dikkate alindiginda yerlesme siiresinin en az oldugu algoritmalar sirasi ile
HHO, PSO ya da GWO ve ASO algoritmasi, yiikselme siiresinin en az oldugu algoritmalar ise
stras1 ile HHO, GWO ya da PSO ve ASO algoritmasidir. HHO algoritmasi en az yerlesme ve
yiikselme siiresi degeri ile caligmadaki diger algoritmalara gdre en iyi PID parametrelerinin
degerlerini hesaplamistir. ITAE ve ISE uygunluk fonksiyonlari ile yapilan hesaplamalarda
algoritmalarin PID performans degerleri karsilastirildiginda ITAE uygunluk fonksiyonu kullanarak
yapilan hesaplamada daha iyi degerlere ulagilmistir. Tablo 3.1°deki motor o6zellikleri ve ITAE
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uygunluk fonksiyonu kullanarak Ekinci vd. [39] 2020 yilinda yayinlanan g¢aligmasinda Siniis
Kosiniis Optimizasyon (SCA), Gri Kurt Optimizasyon(GWQO), Atom Arama Optimizasyon (ASO)
ve Harris Sahinleri Optimizasyon (HHO) algoritmalar1 kullanarak parcacik sayisi 50, iterasyon
sayis1 40, HHO i¢in LF fonksiyon sabiti f = 1.5, ¢aligma sayis1 25, arama alanlarinin alt ve iist sinir
degerleri 0.001 ve 20 kosullarinda PID parametreleri belirlemistir. Bu kosullarda hesaplanan en iyi
algoritmanin HHO oldugu PID performans degerleri i¢in yiikselme siiresi 0.0568, yerlesme siiresi
0.1003, maksimum agmanin sifir oldugu ¢aligmasinda belirtmistir. Bu tezde HHO algoritmasi ile
yapilan ITAE uygunluk fonksiyonuyla hesaplanan PID parametrelerinin performans degerleri ile
Ekinci vd. [39] yaptig1 calisma karsilastirildiginda bu tezde yapilan ¢aligmanin Tablo 3.12’deki
HHO algoritmasinin degerlerinin daha iyi oldugu goriilmektedir.

Tablo 2.2’deki ITSE uygunluk fonksiyonuna gore sezgisel algoritmalarin iterasyon

sayisina bagli olarak uygunluk fonksiyonun degerinin degisimi Sekil 3.9’da verilmistir.
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Sekil 3.9. iterasyon sayisina bagli olarak algoritmalarin ITSE uygunluk fonksiyonu degerinin degisimi

Sekil 3.9’daki degerlere gore meta sezgisel algoritmalarin iterasyon sayisina bagli olarak en az
uygunluk fonksiyonu degerine ulagsma hizlari yaklasik ilk 35 inci iterasyonda ASO algoritmasi
diger algoritmalara gore en diisiik uygunluk fonksiyonu degerine ulagmistir. PSO algoritmasi 250
inci, GWO algoritmasi 680 inci, HHO algoritmas1 960 inci iterasyonda yaklasik en diisiikk uygunluk
fonksiyonu degerine ulagmistir. ITSE uygunluk fonksiyonun goére algoritmalarin PID

parametrelerinin degerleri ve simiilasyonun ¢aligma siiresi Tablo 3.13’te belirtilmistir.
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Tablo 3.13. ITSE uygunluk fonksiyonuna gére PID parametrelerinin degerleri ve simiilasyon siiresi

Algoritma Simiilasyon
Ky K; Kq
Adi Siiresi (s)
ASO 29.8277 9.2536 9.99550 9167
HHO 28.0256 24.5267 9.99556 18854
GWO 28.8279 11.9668 9.99506 8905
PSO 30 10.9990 9.98710 9307

Tablo 3.13’teki degerlere gore HHO algoritmasinin simiilasyon siiresi diger algoritmalardan iki kat

fazla oldugu goriilmektedir. ITSE uygunluk fonksiyonun PID degerlerine gore algoritmalarin DC

motorun zamana gore acisal hiz tepkisi Sekil 3.10°da verilmistir.
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Sekil 3.10. ITSE uygunluk fonksiyonuna gore algoritmalarin DC motor sisteminin agisal hiz tepkisi
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ITSE uygunluk fonksiyonuna gore algoritmalarin PID parametrelerinin yiikselme zamani, yerlesme

zamani, maksimum agma degeri Tablo 3.14’te belirtilmistir.

Tablo 3.14. ITSE uygunluk fonksiyonuna gore PID performans degerleri

Maksimum
Algoritma Adi Yiikselme Siiresi (s) Yerlesme Siiresi (s)
Asma(%)
ASO 0.0168 0.0420 0
HHO 0.0169 0.0446 0
GWO 0.0168 0.0437 0
PSO 0.0168 0.0417 0

Sekil 3.10 ve Tablo 3.14’teki degerlere gore tiim algoritmalarin hesaplanan PID parametrelerinde
maksimum asma goriilmemistir fakat t=0.05 saniyede tiim algoritmalar i¢in yaklasik olarak yiizde
1.8 kalict1 durum hatasi olustugu goriilmektedir. PID parametrelerini belirlerken kalici durum
hatasinin olusmasi istenmeyen bir durumdur fakat izin verilen tolerans aralig1 kalici durum hatasi
icin yilizde 2 deger araligindadir. Bu nedenle yiizde 1.8 kalict durum hatasi izin verilen tolerans
araligindadir. Yerlesme ve yiikselme siiresi performans degerleri dikkate alindiginda yerlesme
stiresinin en az oldugu algoritmalar siras1 ile PSO, ASO, GWO ve HHO algoritmasi, ylikselme
stiresi PSO, GWO ve ASO algoritmalarinin esit olup degeri en az oldugu algoritmalardir. PSO
algoritmasi en az yerlesme ve yiikselme siiresi degeri ile ¢aligmadaki diger algoritmalara gére en
iyi PID parametrelerinin degerlerini hesaplamistir. ITSE ve ITAE uygunluk fonksiyonlar1 ile
yapilan hesaplamalarda algoritmalarin PID performans degerleri karsilastirildiginda ITSE
uygunluk fonksiyonu kullanarak yapilan hesaplamada daha iyi degerlere ulasilmistir. PID
parametrelerinin hesaplanmasinda kullanilan algoritmalarin IAE, ISE, ITAE ve ITSE uygunluk
fonksiyonlarina gére DC motorun zamana gore agisal hiz tepkisi Sekil 3.11 - Sekil 3.14’te
verilmistir.

Sekil 3.11 incelendiginde ASO algoritmasi igin; IAE ve ISE uygunluk fonksiyonlarinin
degisimlerinin daha yavas oldugu ve referans degerini 6nemli 6l¢iide astig1 goriilmektedir. ITAE
ve ITSE fonksiyonlar1 karsilastirildiginda ise ITSE’nin daha hizl yiikseldigi ve ITAE’ nin nispeten
daha yavas yiikseldigi goriilmektedir. ITSE’nin hizli yiikselmesi ve referans degerini agsmamast
uygulamada aranilan Ozellikleri temsil etmektedir. Sekil 3.12’de HHO algoritmasi i¢in ayni
uygunluk fonksiyonlarinin benzer cevaplar verdigi goriilmektedir. Ancak burada, IAE ve ISE
asmalarinin daha diisiik oldugu gézlenmektedir. Ayrica, HHO algoritmasi i¢in IAE ve ISE asmalar
birbirleriyle karsilastirildiginda ISE’nin daha az agma yaptigi goriiliir. Bu sonug, uygunluk

fonksiyonlarinin algoritmaya bagli olarak farkli davraniglar sergiledigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 3.11. ASO algoritmasi ile uygunluk fonksiyonuna gére DC motorun zamana gore agisal hiz tepkisi
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Sekil 3.12. HHO algoritmasi ile uygunluk fonksiyonuna gére DC motorun zamana gore agisal hiz tepkisi

GWO ve PSO algoritmalarinin uygunluk fonksiyonu cevaplari Sekil 3.13 ve Sekil 3.14°de
verilmistir. Burada da IAE ve ISE fonksiyonlarinin referans degeri astigi goriilmektedir. Ancak bu
kez GWO algoritmasi i¢in IAE ve ISE fonksiyonlarinin tamamen ayni cevabi verdigi goriliir. PSO
algoritmasi i¢gin HHO’nun tam tersine, IAE’nin agmasinin ISE’nin asmasina gore daha diisiik
oldugu goriiliir. Bununla birlikte ITAE ve ITSE fonkisyonlarinin neredeyse kullanilan
algoritmalardan bagimsiz davrandigi goriilmiistiir. Bu ikisi arasindaki fark sayisal degerlerin

incelenmesiyle anlagilabilmektedir.
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Sekil 3.13. GWO algoritmasi ile uygunluk fonksiyonuna gore DC motorun zamana gore agisal hiz tepkisi
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Sekil 3.14. PSO algoritmasi ile uygunluk fonksiyonuna gére DC motorun zamana gore agisal hiz tepkisi

Sekil 3.11-14 incelendiginde PID performans degerlerinin yiikselme, yerlesme siiresi ve
maksimum agma i¢in ITSE ve ITAE uygunluk fonksiyonlar: ile yapilan hesaplamalarda IAE ve
ISE uygunluk fonksiyonlarina gore ¢alismada kullanilan tiim sezgisel algoritmalar i¢in daha iyi
degerler hesapladig1 goriilmektedir. ITSE ve ITAE uygunluk fonksiyonlar: karsilastirildiginda ise
PID performans degerlerinin yiikselme, yerlesme siiresi i¢in ITAE uygunluk fonksiyonuna gore

caligmada kullanilan tiim sezgisel algoritmalar i¢in daha iyi degerler hesapladigi goriilmektedir.
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4. SONUCLAR

Bu calismada DC motor kontrolii i¢cin dort farkli sezgisel optimizasyon algoritmasi
kullanilarak kapali ¢cevrim ve endiistriyel alanlarda yaygin olarak kullanilan PID kontrol6riin, en
uygun parametreleri belirlenmesi amaglanmistir. Calisma matlab simiilasyon ortaminda literatiirde
bulunan DC motor &zelliklerinin transfer fonksiyonu kullanilarak yapildi. PID parametreleri
belirlemede PSO, GWO, ASO ve HHO sezgisel optimizasyon algoritmalar ile IAE, ISE, ITAE,
ITSE uygunluk fonksiyonlara gore simiilasyonu gergeklestirilmistir. Bu algoritmalarin
performanslarini esit kosullarda karsilagtirmak igin belirlenen pargacik sayisi, pargaciklarin
baslangi¢ konumlari, iterasyon sayisi ve arama alaninin alt ve iist sinir degerleri esit belirlenmis ve
Tablo 2.2°de belirtilen uygunluk fonksiyonlar ile gergeklestirilmistir.

Simiilasyonu gergeklestirilen sezgisel algoritmalarin tiimiiniin PID performans degerleri
klasik yontemlerden ZN birim basmak cevabi yontemine gore daha iyi sonug verdigi gorilmiistiir.
IAE ve ISE uygunluk fonksiyonlar1 kullanilarak yapilan c¢alismalarda tiim algoritmalarda
maksimum agma goriilmiistiir. IAE ve ISE uygunluk fonksiyonlar1 karsilastirildiginda en az
maksimum agma ve yerlesme zamani degerine ISE uygunluk fonksiyonu ile yapilan hesaplamada
ulasilmistir. IAE uygunluk fonksiyonu kullanilarak yapilan ¢alismada en az maksimum asma ve
yerlesme zamani degerine PSO algoritmasi, ISE uygunluk fonksiyonu kullanilarak yapilan
caligsmada ise en az maksimum asma ve yerlesme zamani degerine ise HHO algoritmasi1 ulagsmustir.
ITAE ile TAE ve ISE uygunluk fonksiyonlar: ile yapilan ¢alismalar karsilastirtildiginda en az
maksimum agma ve yerlesme zamani degerine tiim algoritmalar i¢in ITAE uygunluk fonksiyonu
ile yapilan ¢alisma daha iyi sonu¢ vermistir. ITAE uygunluk fonksiyonu ile yapilan ¢aligmada
yiikselme ve yerlesme zamani en az degerine HHO algoritmasi ulasmistir. ITAE ile ITSE uygunluk
fonksiyonlari ile yapilan ¢aligmalar karsilagtirtildiginda ITSE uygunluk fonksiyonlari ile yapilan
caligmalarda maksimum asma durumu olugsmamis ayrica yilikselme ve yerlesme zamani en az
degerine ITSE uygunluk fonksiyonlar: ile yapilan g¢aligmalarda ulasilmistir. ITSE uygunluk
fonksiyonu ile yapilan ¢aligmada yiikselme ve yerlesme zamani en az degerine PSO algoritmasi
ulasmigtir. Algoritmalarin simiilasyon ¢alisma zamani en fazla olan HHO algoritmasidir. HHO

algoritmasinin ¢aligma zamani diger algoritmalara gore yaklasik olarak iki kat zaman almaktir.



ONERILER

Tez calismasinda klasik tam say1 dereceli PID kontroldrleri kullanilmig ve sezgisel optimizasyon
algoritmalar1 ile en uygun katsayilar hesaplanmistir. Tam say1 dereceli PID kontroller yerine
giiniimiizde kullanilmas1 giderek yayginlagmakta olan kesir dereceli kontrolérlerinin (PT*D*)
katsay1r ve parametrelerin en uygun sekilde hesaplanmasi i¢in optimizasyon algoritmalar

kullanilabilir.
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