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OZET

Bu tezde, dogru akim (DA) motor sisteminde yeni adaptif parcacik siirtisii
optimizasyonu (APSO) algoritmasi1 kullanarak 6z ayarlamali PID kontrolor tasarimi
yapilmistir. PID kontroloriin manuel ayarlanmasi iyi bir performans saglamadigi gibi,
parametrelerinin ayarlanmasi zor ve sikicidir. PID kontroloriin ayar islemi, parcacik siiriisii
optimizasyon (PSO) algoritmasi ile yapilmistir. Eylemsizlik agirligi PSO algoritmasinda en
onemli parametre olup global ve yerel arama siireci arasinda denge saglamaktadir. PSO
algoritmasinin baslangicindan bu yana, uygun eylemsizlik agirligi belirlemek icin farkl
PSO algoritmasi stratejileri Onerilmistir. Bu ¢alismada, pargaciklarin uygunluk degerlerinin
karsilastirilmasima dayanilarak eylemsizlik agirligimi ayarlamak igin yeni bir strateji

Onerilmektedir.

Adaptif pargacik siiriisii optimizasyonu algoritmasi (APSO), arama verimliligini ve
yakinsama hizini iyilestirmek icin eylemsizlik agirligi, hizlanma katsayilart ve diger
algoritmik parametrelerin ¢alisma zamaninda otomatik olarak kontrol edilmesini
saglamaktadir. Standart parcacik siirlisii optimizasyon algoritmasi (S-PSO) ve zamanla
degisen eylemsizlik agirlig1 pargacik siiriisii optimizasyon algoritmast (TVIW-PSO) ile
kargilastirildiginda, onerilen adaptif parcacik siiriisii optimizasyon (APSO) algoritmasi,
hizl1 yakinsama ve optimal ¢oziime dogru harekete devam agisindan daha iyi performans

vermektedir.
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ABSTRACT

This thesis presents a self-tuning PID controller design using a new adaptive
particle swarm optimization algorithm (APSO) for DC motor. Manual tuning of PID
controllers does not provide good performance, difficult and tedious. The tuning process
of PID controller is done by particle swarm optimization (PSO) algorithm. Inertia weight is
the most important parameter in PSO algorithm, which provides a balance between the
global and local search process. Since the beginning of inertia weight in PSO algorithm,
Different strategies of PSO algorithm have been proposed in order to determine the
appropriate inertia weight. In this paper, we propose a completely new strategy to adapt the

inertia weight based on the fitness value of the particles.

Adaptive particle swarm optimization algorithm (APSO) provides automatic
control of inertia weight, acceleration coefficients and other algorithmic parameters over
time to improve search efficiency and convergence speed. Comparing with standard
particle swarm optimization (PSO) algorithm and time varying inertia weight particle
swarm optimization (TVIW-PSO) algorithm, the proposed adaptive particle swarm
optimization (APSO) algorithm gives better performance in terms of quick convergence

capability and continues movement toward the optimal solution region.
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1.GIRIS

Elektrik motorlari, iriin isleme, sekillendirme, tasima, hareket kontrolii, tork
kontrolli, konum ve hiz kontrolii gibi endistriyel uygulamalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Her elektrik motoru istenen kontrole uygun bir davranis gdstermeyebilir.
Bunun igin istenen isleme uygun motor se¢ilmelidir. Endiistriyel uygulamalarda genelde
kullanilan elektrik motorlar1 yapiya gore farkliliklar gostermektedir. Elektrik motorlarinin

ortak yani, elektrik enerjisini mekanik enerjiye doniistiirmeleridir.

Istenilen islemleri hizli ve hassas yapmak igin uygun kontrol yéntemi secilmelidir.
Bu nedenle sistemin analizinin yapilmasi gerekir. Analiz siireci, incelenen sistemin
matematiksel modelinin ¢ikartilmasi, transfer fonksiyonunun elde edilmesi ve gerekli
benzetim g¢aligmalart yapilmasini kapsamaktadir. Analiz islemi sirasinda ilgili problemin

¢Oziimiine yonelik bir optimizasyon algoritmasina ihtiya¢ duyulabilir.

Dogru akim (DA) motoru bilinen en eski motor tiiriidiir. Her motorun kendi
avantajlan ve dezavantajlar1 vardir. DA motorlarinin en biiyiik avantaji hiz kontroliiniin
kolay bir sekilde yapilabilmesidir. Bu nedenle endiistride uzun bir siire kullanilmigtir. En
biiylik dezavantaji, DA makinelerde kollektor ve firca techizatinin bulunmasidir. Buna ek
olarak, bakim, yliksek iiretim maliyetleri ve ¢aligma kosullarindan dolay1 kolay asginmalari

gibi olumsuz yonleri vardir.

Bir problem igin, belirli sartlar altinda tiim ¢6ziimler arasindan en iyi ¢6ziimii elde
etme igine optimizasyon denir. Problemlerin ¢6ziimiine yonelik bir¢ok optimizasyon
algoritmas1 arastirmacilar tarafindan gelistirilmistir. Optimizasyon algoritmalari amag
fonksiyonunu en kiiciikk ya da en biiyiik yapan degeri bulmayr hedefler. En ¢ok bilinen
algoritmalar, yapay ar1 koloni algoritmasi, genetik algoritma, karinca koloni algoritmasi ve

pargacik siiriisli algoritmasidir.

Genetik algoritmalar, dogal se¢im ilkelerine dayanan bir optimizasyon yontemidir.
Genetik algoritmalarin temel ilkeleri 1960 yilinda Michigan Universitesindeki John
Holland tarafindan bulunmustur (Tang et al., 1996). Secim, caprazlama ve mutasyon,

genetik algoritmalarda kullanilan ii¢ temel genetik operatorlerdir. Genetik algoritma yeni



bir popiilasyon (yavru nesil) olusturmak igin bu operatorleri kullanir. Yeni nesil eski
ebeveyn nesil ile yer degistirir. Dizinin (kromozomun) performansini belirlemek icin bir
amag¢ fonksiyon degeri vardir. Yeni kromozomlar bu amag fonksiyon degerlerine gore
secilirler. Bir genetik algoritmanin evrim siirecinde, her yeni {iretilen nesilde daha uyumlu

iyi nesiller liretmeye calisilir.

GA 1iic temel operatorden meydana gelmektedir. se¢im, c¢aprazlama ve
mutasyondur. Genetik algoritmadaki her ¢6ziim bir kromozom olarak kodlanir. Genetik
algoritmanin basit formunda baslangic popiilasyonu rastgele olarak olusturulur.
Popiilasyondaki her birey ikili diizende veya tamsay1 olarak kodlanmaktadir. Bundan sonra
bu bireyler belli amag¢ fonksiyonuna gore degerlendirilmektedir. Yiiksek uygunluk
degerlerine sahip bireylerin se¢ilme olasiligi daha yiiksektir. Se¢cim operatorii ile en iyi
bireyler hayatta kalir. Se¢im operatorii sonrasinda hayatta kalan bireyleri caprazlama
toplulugundaki diger bir birey ile rastgele eslestirilmektedir. Eger ¢aprazlama meydana
gelmez ise ebeveynler aynen bir sonraki popiilasyona aktarilmaktadir. Amag, yliksek
uygunluk degerlerine sahip bireylerin daha iyi bireyler iiretebilmelerini saglamaktir.

Algoritmanin belirlenen bir durdurma kosulu saglanincaya kadar devam etmektedir.

Yapay ar1 kolonisi (YAK), bal arilarinin akilli davramislarina dayanan en son
tamimlanmis algoritmalardan biridir. ' YAK ilk olarak 2005 yilinda optimizasyon
problemlerini ¢6zmek icin Dervis Karaboga tarafindan gelistirmistir (Karaboga, 2005).
Son yillarda, YAK algoritmasi olduk¢a popiiler olmus bir optimizasyon algoritmasidir.
Dogal yasamda bal toplayan bir ar kolonisi i¢inde goérev paylagimi vardir. Kolonide
gorevli, gozcii ve kasif arlar farkli gorevleri yapmaktadirlar. Gorevli arilarin gorevi, bal
kaynaklarmin ¢igek 6zlerini toplamak ve topladigi ballan kovana bosaltmaktir. Gorevli
arilarin ikinci gorevi, toplanan balin kaynagmin kalitesini belirlemektir. Gozcii arilarin
gorevi, gorevli arillan yeni bal kaynaklarina yonlendirmektir. Diger taraftan kasif arilar
rastgele olarak cevrede dolasirken yeni bal kaynaklar1 aramaktadirlar. Bu algoritmada her
bir bal kaynagi yalmiz bir gorevli an tarafindan toplanir. Sonug¢ olarak, popiilasyondaki

¢cOzlim sayis1, gorevli ar1 sayistyla aynidir.



Az sayida parametre gerektiren, kolay uygulanan ve basit bir ¢aligma prensibine
sahip olan YAK algoritmas1 arastirmacilar tarafindan farkli cesitli optimizasyon

problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmigtir.

Karinca koloni algoritmasi1 (KKA), Dorigo ve arkadaslan tarafindan 1996 yilinda
Onerilmis en yeni sezgisel algoritmalardan biridir (Dorigo et al., 1991). Karinca kolonisi
optimizasyon algoritmasi, gercek karinca kolonilerinin akilli davranislarina dayanan bir
optimizasyon algoritmasidir. Gergek karincalar, yiyecek kaynagi ile yuvalar arasindaki en
kisa yolu bulma kabiliyetine sahiptirler. Karincalar birbirleri arasindaki kimyasal
haberlesmeden dolay1 en kisa yolu bulma yetenegine sahiptirler. Karincalar birbirleriyle
haberlesmede feromon denilen kimyasal bir madde kullanmaktadir. Karincalar yiiriirken
yollar {izerine baz1 feromon maddesi birakirlar ve her bir karinca yuva ya da yiyecek
bulmak i¢in bir yonii seger. Bir yoniin se¢ilme olasiligi, bu yondeki feromon maddesi
miktarina baghdir. Bu nedenle, biitiin karincalar, feromon miktarina gére en kisa yollar

sececektir.

KKA parametrelerin dogru secilmesi, etkili bir sekilde algoritmanin performansinm
etkilemektedir. Karincalarin sayisinin arttirllmasi daha iyi bir ¢dziim getirir, ancak

hesaplama siiresini uzatir.

Bu c¢alismada, olciilen cikis ile referans arasindaki hatayr kaldirmak igin pid
kazanglarim ayarlamak i¢in parcacik siiriisii optimizasyonu (PSO) yontemi kullanilmistir.
Parcacik siiriisii optimizasyonu 1995 yilinda J.Kennedy ve R.C. Eberhart tarafindan
gelistirilmis (Kennedy ve Eberhart, 1995). Parcacik siirii optimizasyonu aslinda siirii
zekasma dayanan bir algoritmadir. PSO parcaciklar arasindaki sosyal bilgi paylagimina

dayanmaktadir.

PSO algoritmasindaki ilk popiilasyon rastgele pargaciklardan olugmaktadir. PSO
algoritmasi, her iterasyonda pargaciklarini giincelleyerek optimum ¢6ziimii arar. Her bir
iterasyonda, tiim parcaciklar siiriideki en iyi parcaciga dogru ucarlar. Her bir iterasyondaki
stirede tiim parcaciklarin uygunluk degerleri hesaplanir. Her iterasyonda, tiim parcaciklar
iki “en 1yi” degerlere gore giincellenirler. Pargacigin en iyi kendi ¢oziimii (pbest) ve tiim

pargaciklarin en iyi ¢oziimii (gbest) glincellenen degerlerdir. Maksimum iterasyon sayisina



ulagildiginda veya uygunluk degeri istenilen seviyeye ulastiginda algoritma durur.

Algoritmanin sonunda elde edilen gbest parcacig1 aranan optimum ¢oziimdiir.

Eylemsizlik agirligt PSO algoritmasinda biiyiik bir etkiye sahiptir. PSO
algoritmasinda eylemsizlik agirlign global ve yerel arama siirecini dengelemek igin
kullanilmaktadir. Eylemsizlik agirligi yiiksek oldugunda, global arama yetenegi giicliidiir
ancak yerel arama yetenegi diisliktiir. Bunun yaninda, eylemsizlik agirligi diisiik
oldugunda, yerel arama yetenegi giigliidiir ancak global arama yetenegi diisiiktiir.
Eylemsizlik agirligi, adaptif PSO algoritmasinda siirli durumuna gore degistirilir. Bu
calismada, eylemsizlik agirligin1 ayarlamak i¢in yeni bir adaptif PSO algoritmasi

Onerilmigtir.

Bu yontemin hizli sonu¢ bulmasi, ¢ok az algoritma parametresi kullanmasi, etkili
ve uygulamasi kolay olmasi, hizli yakinsama 6zelligine sahip olmasi gibi bir ¢ok stiinliigii
bulunmaktadir. Parcacik siirlisii optimizasyonun ana avantaji optimize etmeye caligtiklar
problem hakkinda herhangi bir bilgiye ihtiya¢ duymamalaridir. Sistemin matematik model
bilgilerini ¢ikarmaya gerek yoktur. Algoritmada karmasik matematik hesaplamalarin
yerine yalnizca girig-¢ikis bilgileri ile islem yapilmaktadir. Bu o6zelliginden dolay1
arastirmacilar tarafindan karmasik problemlerin optimizasyonu igin tercih edilebilir bir

yontemdir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Parcacik siiriisii optimizasyonu (PSO), Eberhart ve Kennedy tarafindan 1995
yilinda gelistirilmis popiilasyona dayali bir stokastik optimizasyon algoritmasidir
(Kennedy ve Eberhart, 1995). PSO algoritmasi hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
problemleri ¢6zmek igin kullanilmaktadir. PSO algoritmasi, ¢ok degiskenli ve ¢ok
parametreli optimizasyon problemlerine ¢oziim bulmak ic¢in kullanilmaktadir. PSO
algoritmasinda, algoritmanin optimize etmeye calistig1 problem hakkinda matematik model
bilgilerini ¢ikarmaya gerek yoktur. PID giiniimiizde basit yapisi nedeniyle endiistride
yaygin olarak kullanilan bir kontrol teknigidir. Bu kontrol tekniginde bulunan
parametrelerin (oransal, tiirev, integral) en uygun degerde ayarlanmasi ¢ok Onemlidir.
Parametrelerin manuel ayarlanmas1 iyi bir performans saglamadigi gibi parametre
ayarlama iglemi zaman alir ve sikicidir. Bu ¢aligmada PID kontroldriin optimum kazang
parametrelerinin belirlenmesi i¢in PSO algoritmasi ile secilmistir. Bu konularla ilgili

yapilan ¢alismalardan bir kismi1 asagida verilmistir.

1998'de ilk kez Shi ve Eberhart sabit eylemsizlik agirligr getirerek eylemsizlik
agirhigr kavramini sundular (Shi ve Eberhart, 1998). Eylemsizlik agirligi, global ve yerel
arama siireci arasinda denge kurmak i¢in en 6nemli parametredir. Biiyiik eylemsizlik
agirhigr global arama siirecini iyilestirir. Ancak, kiigiik eylemsizlik agirligr yerel arama

stirecini iyilestirir.

2002'de Eberhart ve Shi, PSOmun verimliligini arttirmak igin rastgele bir
eylemsizlik agirligi stratejisini 6nerdiler (Eberhart ve Shi, 2002).

Xin ve arkadaglart 2009 yilinda PSO ile eylemsizlik agirliginin dogrusal

azaltilmasimin stratejisini 6nerdiler (Xin et al., 2009).

Baz1 arastirmacilar, uygun parametre seciminin zorlugunu asmak i¢in adaptif

parcacik siiriisii optimizasyonunu 6nermislerdir (Arumugam ve Rao, 2006).



Junfeng Chen ve arkadaglari tarafindan 2006 yilinda yapilan g¢aligmada PID
kontrolor parametrelerini ayarlamak icin adaptif PSO algoritmasi kullaniimiglardir (Chen

et al., 2006).

Seckin Tamer ve Cihan Karakuzu tarafindan 2006 yilinda yapilan caligsmada
parcacik siirlisii optimizasyonu ve benzetim Ornekleri tartisilmigtir (Tamer ve Karakuzu,

2006).

Onder Belgin 2007 yilinda yaptig1 yiiksek lisans tez calismasinda PSO algoritmasi
ve diger sezgisel yaklagimlar hakkinda bilgiler vermistir (Belgin, 2007).

Brahim Allaoua ve arkadaglar1 2009 yilinda yaptiklar1 ¢alismada DA motor hiz
kontrolii i¢in kullanilan PID parametrelerini bulmak i¢in PSO algoritmasini kullanmislardir

(Allaoua et al., 2009).

Haluk Go6zde ve arkadaslarinin 2010 yilinda yaptiklar1 calismada iki bolgeli ara
isitmali  termal gili¢ sisteminin ylik-frekans kontrolii i¢in kullamlan PI kontrolor

parametrelerini bulmak i¢in PSO algoritmasini kullanmiglardir (Gozde et al., 2010).

Serdar Ozyén ve arkadaslar1 2011 yilinda PSO algoritmasini termik birimlerden

olusan ¢evresel ekonomik giic dagitim problemlerine uygulamislardir (Ozyén et al., 2011).



3. DOGRU AKIM MOTORLARI

Dogru akim motoru, dogru akim elektrik enerjisini mekanik enerjiye doniistiiren
elektrik makinesidir. Dogru akim motoru istenen bircok Ozellige sahiptir. Bunlardan
bazilari uzun Omiirlii, pahali degil, giivenli ve diisiik voltajda calisabilmesidir. Bu

ozelliklerinden dolay1 dogru akim motorlar1 bir ¢cok uygulamada tercih edilmektedir.

3.1. Dogru Akim Motorun Modeli

Bu calismada kullanilan kalict miknatish DA motoru, Vg, gerilim kaynagindan
saglanan elektrik enerjisini olusturdugu manyetik alan sayesinde donen rotor vasitasiyla
mekanik enerjiye doniistiiriir. DA motorunda sekil 3.1°de goriildiigii gibi uygulanan Vp,
giris gerilim altinda, R armatiir direnci ve L indiiktansi olan seri bir devre ile rotor
dondiigiinde Ve zi1t elektromotor gerilimi olusur. Rotor iletkenlerinden akim gectiginde,
iletkenler manyetik alan tarafindan alanin disina dogru itilirler. Boylece rotor ¢evresinde,

rotoru dondiiren bir moment meydana gelir.

Sekil 3.1. DA motorunun elektrik ve mekanik esdeger diyagrama.

Motor milinde olusan (T,,) moment, (K,,) moment katsayis1 ve (i) armatiir akimiyla dogru

orantilidir. T,,, motor momenti

T (=K, i(t) 3.1)

ile ifade edilir. (Vems) zit elektromotor gerilimi, (®) motor milinin agisal hizi ile dogru

orantilidir. (Venme) z1t elektromotor gerilimi



Veur (1) = K, @0(2) (3.2)

ile ifade edilir. K}, zit elektromotor gerilimin sabitidir.

DA motoru elektrik ve mekanik esdeger devresinde Kirchoff ve Newton kanunlar

uygulandiginda, motorun matematik modeli elde edilir.

Jﬂz—wa(me i(?) (3.3)
dt -
Vo (€)= (1) = L% +Ri(t) (3.4)

Ky, viskoz siirtiinme katsayisidir. Yukaridaki denklemleri basitlestirdikten sonra, motor

dinamiklerini tanimlayan iki diferansiyel denklem elde edilecektir.

di_ R, K ni L

o Ll(l) L w(t)+LVapp(t) (3.5)
dW__Kf' Km .

R w(t)+—J i(t) (3.6)

Burada; o rotor agisal hizt ve J motor eylemsizlik momentini gosterir.

3.1.1. Transfer fonksiyonu

Denklem 3.5 ve 3.6’in i(0)=0 ve (0)=0 baslangic degerlerinde laplace
doniisiimleri diizenlenirse, yiiksiiz DA motoru i¢in armatiir akimmin ve motor milinin

acisal konumunun frekans alanindaki ifadeleri

i(s)= LS—1+R [V, ()= K,w(s)] (3.7)
K, .
w(s) = UstK, i(s) (3.9)

elde edilir. Denklem 3.7 ve 3.8’den DA motorunun blok diyagrami sekil 3.2°de gosterildigi
gibi elde edilmistir.



Sekil 3.2. Dogru akim motor blok diyagrami

Denklem 3.7 ve 3.8’den yararlanarak DA motorun transfer fonksiyonu

"s) _ K, 59)
V() JLs*+(JR+K, L)s+K, R+K, K, '

ifade edilir.

3.1.2. Durum uzay modeli
Denklem 3.5 ve 3.6 vektor-matris bigiminde diizenlenirse, DA motoru durum uzay modeli

-R -K, |
i il L L | il
wLJ&L;&[J+k}@@
J
»®=[o l{i
w

- (3.10)
}m%m

ifade edilir. Armatiir akimi1 (i) ve motor milinin agisal hizi (®) durum degiskenleridir.
Uygulanan gerilim (V,,p) sistem girisi veya kontrol sinyalidir ve agisal hiz1 (o) sistem

ciktisidir.



4. PARCACIK SURUSU OPTIMIZASYONU

4.1. Genel Bilgileri

Parcacik siirii optimizasyonu kus ve balik siiriilerinden esinlenerek gelistirilmis
popiilasyon tabanli arama ve optimizasyon algoritmasidir. Parcacik siirli optimizasyonu, ilk
olarak Kennedy ve Eberhart tarafindan 1995 yilinda ortaya atilmistir (Eberhart ve
Kennedy, 1995). Diger evrimsel algoritma ve matematiksel temelli algoritmalara gore fazla
hafiza gerektirmeyen, hesapsal olarak etkili ve uygulanmasi kolay bir optimizasyon
yontemidir. Ayrica hizli yakinsama o6zelligine sahiptir. PSO az parametre gerektirmesi,
hizli sonu¢ bulmasi ve ¢ok etkili global arama algoritmasi nedeniyle diger arama
algoritmalara gore daha iyi performans saglar. PSO, PID parametrelerinin ayarlama,
yapay sinir aglariin egitimi, fonksiyon optimizasyonu, bulanik mantik sistemleri,

cizelgeleme vb. pek cok optimizasyon problemlerinde basar ile kullanilmaktadir.

Parcacik siirii optimizasyonu aslinda siirii zekdsina dayanan bir algoritmadir. PSO
parcaciklar arasindaki sosyal bilgi paylasimia dayanmaktadir. Her bireye pargacik denir
ve parcaciklardan olusan popiilasyona da siirii denir. Her bir parcacik optimize edilmis
problemin birer aday ¢Oziimiinii temsil etmektedir. Amag siiriideki en iyi pargacigin
konumunu belirlemektir. Pargaciklar bir sonraki konumunu geg¢mis tecriibelerine ve

siiriideki en iyi bireye dayanarak iyilestirmeye calisirlar.

PSO algoritmasindaki ilk popiilasyon rastgele pargaciklardan olugmaktadir. PSO
algoritmasi, her iterasyonda pargaciklarini giincelleyerek optimum ¢ozimi arar. Siird
igerisindeki her bir pargacik bir cevabi temsil etmektedir. Pargaciklarin sayist PSO
algoritmasinda liretilen ¢dziim sayisina esittir. Her parcacik, en iyi pozisyonu belirlemek
icin hafizasindaki o andaki ve Onceki pozisyonlarmi kullanir. Parcacigin en iyi
pozisyonuna pbest adi verilir. Tiim parcaciklarin en iyi pozisyonu gbest olarak adlandirilir.
Durdurma kriteri saglaniyor ise, PSO algoritmasi durdurularak ¢o6ziim olarak gbest

pargacik secilir.
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4.2. Parcacik Siiriisii Optimizasyonu Algoritmasi

PSO algoritmas: rastgele iiretilen parcaciklarin popiilasyonu ile baslar ve parcaciklar
glincelleyerek en uygun degeri arar. PSO algoritmasindaki her bir iterasyonda pargaciklar
farkli hizlarla en iyi ¢6ziime dogru hareket ederler. Siiriideki tiim parcaciklar, uygunluk
fonksiyonuna gore degerlendirilir. Uygunluk fonksiyonu, ¢6ziimiin ne kadar iyi oldugunu
belirlemek i¢in kullanilan bir degerlendirme fonksiyonudur. Arama alanindaki her bir
parcacigin en iyi kendi ¢oziimii (pbest) ve tiim parcaciklarin en iyi ¢oziimii (gbest) gore
giincellenir. Bu degerler bulunduktan sonra; parcacigin hizi ve konumu sirastyla asagidaki

denklemlerine gore giincellenir.

(k+1) _ (k) (k) (k) (k) (k)
Vvi _W*Vvl +Cl*rl*(xi,hest_xi )+62*r2*(xgbest_xi ) (41)

XD = x® kD 4.2)

1

Denklem 4.1°deki c; ve c; sabit pozitif hizlanma katsayilar1 olup ve genellikle c;=c,=2
olarak secilir. r; ve r katsayilari rastgele sayilardir ve her iterasyonda yenilenir. r; ve 1»
katsayilar1 O ile 1 araliginda degismektedir.  ise eylemsizlik agirligidir ve genellikle 0.1

ile 1 araliginda degismektedir.

pbest ve gbest degerleri su sekilde ifade edilebilir.

k-1 . k k-1
(k) (k) xi(,hext) if f(x,( )) 2 f(xi(,best))
PbeSti = xi,hext = (k) . (k) (k-1) (43)
xi lf‘ f(xi ) < f(xi,hext)
k k . k k k
ghest® = x(3), = min{f (x5 )0 £ O Do S (20, (4.4)

PSO’da parcaciklar (kuslar), her bir iterasyonda coklu arama alanindaki konumlarini
degistirirler. PSO’da arama alanindaki pargaciklar hareketi sekil 4.1°da gdsterilmistir
(Allaoua et al., 2009).
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Sekil 4.1. PSO parametrelerinin vektdr olarak gosterimi

: parcacigin anlik konumu.

: pargacigin bir sonraki konumu.
A : par¢aci@in anlik hizi.

: pargacigin bir sonraki hizi.

V. (Pbest) . phagt parcacigin hiz.

v, (ghest) gbest pargacigin hizi.

Parcacik siiriisii optimizasyonu algoritmasi asagidaki adimlara gore ¢alisir.

Adim 1: Parcaciklarin baglangi¢ konumlar (x;) arama alaninda rastgele olarak belirlenir.
Adim 2: Parcaciklart degerlendirmek i¢in siiriideki tiim pargaciklarin uygunluk degerleri
hesaplanir.

Adim 3: Eger parcacik konumunun uygunluk degeri kendi yerel en iyi konumunun
uygunluk degerindan daha iyi ise, par¢acik konumu yerel en iyi konumu Pbest olarak
giincellenir.

Adim 4: Yerel en iyi par¢acik vektoriiniin en iyi uygunluk degerine sahip parcacik global
en iyi parcacik gbest olarak giincellenir.

Adim 5: Parcaciklarin hiz ve konumlari, denklem 4.1 ve 4.2’ye gore giincellenir.

Adim 6: Algoritma, durdurma kriterine ulagilincaya kadar ii¢lincli adimdan itibaren

tekrarlanir.
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Bu ifadeler 1s181nda PSO’ya ait temel akis diyagrami sekil 4.2°de sunulmustur.

Sekil 4.2. Parcacik siiriisii algoritmasinin akis diyagrami

Uygunluk fonksiyonu, algoritmanin her iterasyonunda mevcut popiilasyondaki
parcaciklarin  kalitesini  degerlendirmek i¢in  kullanmilir. Uygunluk fonksiyonu,
popiilasyondaki bir parcacik ne kadar iyi oldugunu degerlendirir. Maksimum iterasyon
sayisina ulasildiginda veya uygunluk degeri istenilen seviyeye ulastiginda algoritma
durdurulabilir. Evrim sonunda elde edilen global en iyi konum, problemin ¢6ziimii olarak

alinir.
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PSO algoritmasimin Pseudo kodu asagida verilmistir:

For her pargacik i¢in

rastgele bir konum degerini ata
End
Do
For her parcacik i¢in uygunluk degerini hesapla

Eger parcacik uygunluk degeri, pbest parcacik uygunluk degerinden daha iyi ise; bu
parcacigi yeni pbest parcacigi olarak ata
End
Pbest parcaciklarinin en iyisini gbest parg¢acigi olarak ata
For her parcacik i¢in

(4.1) denklemine gore pargacik hizini hesapla

(4.2) denklemine gore parcacik konumunu giincelle
End

While durdurma kriterine ulagilincaya kadar devam et

4.3. Parcacik Siiriisii Optimizasyonunun Ana Parametreleri

Parcacik siirii optimizasyonu, problem boyutu, siiriiniin biiyiikligii, eylemsizlik agirligi,
hizlanma katsayilari, biligsel ve sosyal katkilarini belirleyen rastgele degerler gibi birgok

kontrol parametresinden olusmaktadir.

Siiriiniin biiyiikliigii: Siriideki parcaciklarin sayisidir. Siirtide ¢ok sayida parcacigin
olmasi her iterasyonda daha fazla sayida ¢oziime ulasilabilmesini saglar. Ayrica fazla
sayidaki parcacik her iterasyonda hesaplama zorlugunu artirir. Daha fazla sayida
pargacigin olmasi, daha az sayidaki pargaciga gore iyi ¢oziime daha az iterasyonda
ulasilmasim saglar. Siiriide en ¢ok kullanilan pargacik sayisi genellikle 20 ve 40 parcacik
arasinda degisir. Aslinda ¢ogu problem i¢in sayiy1 10 almak kabul edilebilir ¢éztimler elde
etmek icin yeterlidir. Baz1 6zel problemler i¢in 40'tan daha fazla parcacik kullanilmasi

gerekebilir.
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Iterasyon sayisi: Optimal ¢oziimii elde etmek icin gereken iterasyon sayisi probleme baglh
olarak degismektedir. PSO algoritmasindaki diigiik iterasyon sayisi iyi bir ¢6ziim vermek

icin yeterli olmayabilir. Yiiksek iterasyon sayis1 da hesaplama zorlugunu arttirir.

Hizlanma Kkatsayilari: Hizlanma katsayilar1 c¢; ve c,, pargaciklarin bilissel ve sosyal
bilesenlerini etkiler. Bilissel bilesen, yerel arama yetenegini kontrol eder ve sosyal bilesen,
global arama yetenegini kontrol eder. ¢, parcaciklarin kendi yerel en iyi konumlaria gore
hareket etmesini, c; ise siiriideki en iyi pargacigin konumuna gore hareket etmesini saglar.
Eger hizlanma katsayilar sifir olarak ayarlanirsa, pargaciklar arama alanindaki mevcut
hizlariyla hareketlerine devam ederler. Hizlanma katsayilarinin diisiik degerlerde secilmesi
parcaciklarin yavas yavag hedef bolgeye dogru hareket etmesini saglar. Ancak hizlanma
katsayilarinin yiiksek degerlerde secilmesi, hedefe ulagsmay1 hizlandirirken, beklenmedik
hareketlerin olusmasina ve hedef bolgenin es gecilmesine neden olabilir. PSO algoritmasi
iizerinde arastirmacilarin yaptigt denemelerde "c;=c,=2" olarak almanin iyi sonuglar

verdigi belirtilmistir (Shi ve Eberhart, 1998).

Eylemsizlik Agirhgi: PSO algoritmasinda eylemsizlik agirligi global ve yerel arama siireci
arasinda denge kurmak i¢in kullamlmaktadir. Biiyiik eylemsizlik agirligi global arama
yetenegini ve kiiciik eylemsizlik agirligi yerel arama yetenegini artirir. Bu nedenle
eylemsizlik agirligi, arama alaninda yerel ve global arastirma arasinda dengeyi saglar ve en

az sayida iterasyonla optimum ¢6ziime ulagsmay1 amaglar.

Eylemsizlik agirligi eski hiz bilgisinin yeni hiz bilgisine etkisini ayarlayan parametredir.
Bagka bir deyisle eski yone iliskin hafizanin yeni hizi nasil etkileyecegini belirler.
Eylemsizlik agirlign o, hiz giincelleme denkleminde Onceki hiz degerine carpan olarak
yazilir. Eger eylemsizlik agirlig1 birden daha fazla ise parcaciklarin hizlar zamanla artar,
stiri raksar ve parcaciklar daha iyi bolgelere dogru yon degistirme kabiliyetini yitiriler.
Eger eylemsizlik agirligi sifirdan daha az ise parcaciklar hizlari sifir oluncaya kadar

yavaglarlar.
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4.4. PSO Uygunluk Kriterleri

Kontroloriin performansimi belirleyebilmek icin bir ¢ok degerlendirme kriteri
bulunmaktadir. Bunlardan bazilari; 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) gibi kriterlerdir. IAE mutlak hatayr zamanla biitiinlestirir,
ancak ISE hata karesini zamanla biitiinlestirir. ITAE zaman agirlikli mutlak hatay1 zamanla

biitiinlestirir, ancak ITSE zaman agirlikli hata karesini zamanla biitlinlestirir.

Bu dért performans kriterinin cesitli avantaj ve dezavantajlar1 vardir. Ornegin IAE
ve ISE kriterlerinin dezavantaji yerlesme zamanlarinin uzun olmasidir. Ciinkii ISE
performans kriterinde tiim hatalar zamandan bagimsizdir. ITSE performans kriteri ISE
kriterinin dezavantajinin iistesinden gelebilmesine ragmen analitik formiiliin tiirev islemi

zaman alicidir (Mitsukura, 1999; Lieslehto, 2001).

Buna gore; IAE, ISE, ITAE, ITSE performans kriterleri asagidaki gibi ifade edilebilir.

IAE=I|r(z)— (o)dt =I|e(z)|dt 4.5)
ISE = Tez (t)dt (4.6)
ITAE = [t]e(t) ds @.7)
ITSE = Tt.ez(t)dt (4.8)

Verilen denklemlerde r referans, y sistem ¢ikigi ve e referans ve sistem ¢ikigi arasinda

hatadir.

Performans indeksleri, PSO-PID kontrolor sistemi i¢in asim, yerlesim zamani, kararl

durum hatasini en aza azaltmak i¢in kullanilir.
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4.5. Parcacik Siiriisii Optimizasyonu icin Farkl Eylemsizlik Agirhik Stratejileri

Eylemsizlik agirligi eski hiz bilgisinin yeni hiz bilgisine etkisini ayarlayan
parametredir. Deneyler, eylemsizlik agirligi global ve yerel arama siireci arasinda denge
kurmak icin en 6nemli parametre oldugunu gostermektedir. Eylemsizlik agirligr yiiksek
oldugunda, global arama yetenegi giicliidiir ancak yerel arama yetenegi diisiiktiir. Bunun
yaninda, eylemsizlik agirlig1 diisiik oldugunda, yerel arama yetenegi gii¢liidiir ancak global

arama yetenegi diisiiktiir.
4.5.1. Sabit eylemsizlik agirh@inin stratejisi

Eberhart ve Kennedy tarafindan 1995 yilinda sunulan temel PSO, eylemsizlik
agirhigma sahip degildir (Eberhart ve Kennedy, 1995). 1998'de ilk kez Shi ve Eberhart
sabit eylemsizlik agirligini getirerek eylemsizlik agirlign kavraminmi sundular (Shi ve
Eberhart, 1998). Yaptiklar1 calismalarda, biiyiik eylemsizlik agirligi global arama, kiigiik

eylemsizlik agirligi ise yerel arama yapmay1 kolaylastirdigini belirtmislerdir.
w = c (4.9)
¢, 0'dan 1'e degisen sabit bir sayidir.
4.5.2. Rastgele eylemsizlik agirh@imin stratejisi
Eberhart ve Shi 2001 yilinda rastgele eylemsizlik agirligi stratejisini Onerdiler

(Eberhart ve Shi, 2001). Bu strateji erken iterasyonda PSO algoritmanin yakinsamasinin

hizl bir sekilde saglandigini buldular.

w, = 0.5+

rand()
— (4.10)

rand(), 0'dan 1'e degisen rastgele bir sayidir. & simdiki iterasyon sayisidir. Sekil 4.3'deki
her iterasyonda eylemsizlik agirhigi degisimlerinin rastgele eylemsizlik agirliginin

stratejisine gore degisimi gostermektedir.
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Sekil 4.3. Rastgele eylemsizlik agirliginin stratejisine gore eylemsizlik agirligi degisimleri

4.5.3. Eylemsizlik agirhginin dogrusal azaltilmasimin stratejisi

Eylemsizlik agirliginin dogrusal azaltilmasinin stratejisi PSO'nun verimliligini ve
performansi arttirir (Xin et al., 2009). Deneysel olarak wy,.x=0.9'dan wy,;;=0.4'e kadar
olan eylemsizlik agirligi miitkemmel sonuglar vermektedir. Buna gore; eylemsizlik agirlig

asagidaki gibi ifade edilebilir.

iter

a)k =0 _(a)max - min)*l.ter (411)

max

max

Omax,Omin, Maksimum ve minimum eylemsizlik agirligi olarak tanmimlanir. iter veya k
simdiki iterasyon sayisidir. iterp,x ise maksimum iterasyon sayisidir. Sekil 4.4'deki her
iterasyonda eylemsizlik agirligi  degisimlerini  eylemsizlik agirhigmin  dogrusal

azaltilmasinin stratejisine gore gostermektedir.
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Sekil 4.4. Eylemsizlik agirliginin dogrusal azaltilmasinin stratejisine gore eylemsizlik
agirhigl degisimleri

PSO algoritmasi yiiksek eylemsizlik agirlikli baslatilir, bu nedenle global arama
yetenegi giicliidiir ancak yerel arama yetenegi zayiftir. Birka¢ iterasyondan sonra
eylemsizlik agirligi azalir, bu nedenle global arama yetenegi zayiflar ve yerel arama
yetenegi giiclenir. Algoritmanin sonunda eylemsizlik agirligi diisiik olur, bu nedenle global

arama yetenegi zayif ancak yerel arama yetenegi giiclidiir.

4.5.4. Sigmoid ile eylemsizlik agirhgimin azaltilmasinin veya artirilmasinin stratejileri

Bu strateji, PSO'nun performansimi artirmak icin sigmoid fonksiyon ile modiile

edilmis yeni bir eylemsizlik agirligi 6nermektedir (Maliket al., 2007). Sigmoid fonksiyonu

temel olarak su sekilde verilir:

1
1+e”

f(= (4.12)

Bu stratejide eylemsizlik agirligi bu denklemde sunulmustur.
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1
— *
Wk = Wend + (Wstart - Wend ) [1 N efu*(kfn*gen) (4 13)
1
— *
Wk - Wend + (Wstart - Wend) [1 4 eu*(kfn*gen) (4 14)
U= lolog(gen)—Z

OstartWend, Daslangic ve son eylemsizlik agirligiin degerleridir. k ve gen, sirasiyla
simdiki ve maksimum iterasyon sayisidir. u sigmoid fonksiyonun netligini ayarlamak i¢in

sabittir. n, sigmoid fonksiyonunun ayirma noktasini ayarlamak i¢in bir sabittir.
Sigmoid ile eylemsizlik agirliginin azaltilmasinin yonteminde, eylemsizlik agirlig

denklem 4.13’e gore degisir. Sekil 4.5, her iterasyonda eylemsizlik agirhigi degisimlerini

sigmoid ile eylemsizlik agirliginin azaltilmasinin stratejisine gore gostermektedir.

Sekil 4.5. Sigmoid ile eylemsizlik agirliginin azaltilmasinin stratejisine gore eylemsizlik
agirligi degisimleri
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Sigmoid ile eylemsizlik agirliginin artirllmasinin yonteminde, eylemsizlik agirlig
denklem 4.14’e gore degisir. Sekil 4.6, her iterasyonda eylemsizlik agirligir degisimlerini

sigmoid ile eylemsizlik agirliginin artirilmasinin stratejisine gore gostermektedir.

Sekil 4.6. Sigmoid ile eylemsizlik agirliginin artirilmasinin stratejisine gore eylemsizlik
agirligi degisimleri

4.5.5. Kaotik eylemsizlik agirhg stratejisi

Bu strateji, PSO algoritmasinin hizli bir yakinsama ve daha iyi global arama

yetenegine sahip olmasimi saglar (Fenget al., 2007). Eylemsizlik agirlign asagidaki
denklemler ile ifade edilebilir.

z=4*z*(1-2)
iter_ —iter 4.15
0= -0, —*——+w,*z (“.15)
ier, ..
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1,2, baglangic ve son eylemsizlik agirliginin degerleridir. iter ve itermax, sirasiyla
simdiki ve maksimum iterasyon sayisidir. z, '0' ile '1' arasinda degisen rastgele bir sayidir.
Kaotik sistem kullanilarak dinamik olarak degistirilir. Sekil 4.7'deki her iterasyonda
eylemsizlik agirligt degisimlerini kaotik eylemsizlik agirhigr stratejisine  gore

gostermektedir.

Sekil 4.7. Kaotik eylemsizlik agirlig1 stratejisine gore eylemsizlik agirligi degisimleri

Eylemsizlik agirligi denklem 4.15'e gore rastgele bir say1 olarak {iretilir. Kaotik
eylemsizlik agirlig1 stratejisi rastgele eylemsizlik agirligi stratejisi ile ayni ise

yaramaktadir.
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4.6. Adaptif Parcacik Siiriisii Optimizasyonu

Adaptif parcacik siirlisii optimizasyonu (APSO), klasik pargacik siiriisii
optimizasyonundan daha iyi 6zelliklere sahiptir. APSO, daha hizli yakinsama hizi ile tiim
arama alaninda kiiresel bir arama gergeklestirebilir. APSO, arama verimliligini ve
yakinsama hizini iyilestirmek icin eylemsizlik agirligi, hizlanma katsayilart ve diger
algoritmik parametrelerin ¢aligma zamaninda otomatik olarak kontrol edilmesini saglar.

Bazi1 adaptif parcacik siiriisii optimizasyonu yontemleri agagida sunulmustur.
4.6.1. Parcaciklarin basarisina dayah adaptif PSO

Bu yontemde eylemsizlik agirligi siirli parcaciklarinin basari oranlarmin bir
fonksiyonudur. Kendi yerel en iyi pargaciklarin (Pbest) simdiki uygunluk degeri dnceki
uygunluk degerinden daha iyi olursa, bu pargaciklar dogru yoldan hareket ediyor ve
basarlidir. Parcaciklarin basarisi yiiksek oldugunda eylemsizlik agirlig: yiiksek olmalidir.
Global arama yetenegi, yiiksek eylemsizlik agirhigini arttiracaktir. Parcaciklarin basarisi
diisitk oldugunda eylemsizlik agirhigi diisitk olmalidir. Yerel arama yetenegi, diisiik
eylemsizlik agirligini arttiracaktir. Eylemsizlik agirligi asagidaki denklemde sunulmustur.

(1) = (Opgy = Oy ) * P (1) + @y

max

38,00)
P1)=" (4.16)

Si (t) — {0 1 J f(xi,best (t)) < f(xi,best (t _ 1))
else

Ps pargacigin bagarisini belirlemek i¢in bir fonksiyonudur. ng pargaciklarin sayisidir.
t simdiki iterasyon sayisidir. Tiim pargaciklar basarili olursa Py en yiiksek degeri '1" alir ve

eylemsizlik agirligt maksimum degeri 'Wp,' olur. Bu durumda, parcaciklar hizhidir ve
arama alaninda ¢ok uzakta ugarlar. Tiim pargaciklar basarili degilse, P en diisiik degeri '0'
alir ve eylemsizlik agirligit minimum degeri 'wy,,' alir. Bu durumda, parcaciklar ¢ok

yavastir ve kiigiik bir alanda ugarlar.
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4.6.2. Global-yerel en iyi eylemsizlik agirhg: adaptif PSO

Bu yontemde eylemsizlik agirligi pargaciklarin uygunluk degerlerine gore degisir
(Arumugam ve Rao, 2006). Eylemsizlik agirlig1i pbest ve gbest parcaciklarin uygunluk

degerinin bir fonksiyonu olarak tanimlanir. Eylemsizlik agirligi soyle bir ifade edilebilir.

o,=1.1-L(gbest)
F(pbest,)

(4.17)

F(gbest), tiim pargaciklarin en iyi par¢aciginin uygunluk degeridir. F(pbest;) kendi
yerel en iyi pargacigin uygunluk degeridir. Kendi yerel en iyi pargacigin uygunluk degeri
global en iyi parcacigin uygunluk degerine cok yakinsa, eylemsizlik agirligi diisiik
olacaktir. Bu durumda, parcaciklarin hiz1 sifira yakin ve oldukga kii¢iik bir alanda
ucmaktadir. Bunun tersi, kendi yerel en iyi parcacigin uygunluk degeri global en iyi
parcacigin uygunluk degerinden c¢ok biiyiikse, eylemsizlik agirligi yiiksek olacaktir. Bu
durumda, parcaciklarin hizi yiiksektir ve arama alaninda daha hizli ugmaktadir. Bu

yontemde, eylemsizlik agirliginin otomatik olarak kontrol edilmesini saglanmaktadir.

Eger gbest ve pbest parcaciklart iterasyonlarla giincellenmezse, eylemsizlik
agirhigimin degeri degismez. Bu durumda eylemsizlik agirligimin degeri sabittir ve

parcaciklar sabit bir hizda hareket eder.

4.7. Onerilen Adaptif Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

Bu ¢alismada, parcaciklarin uygunluk degerlerinin karsilastirilmasma dayanilarak
eylemsizlik agirhigini ayarlamak igin yeni bir strateji Onerilmistir. Bir¢ok arastirmact
eylemsizlik agirhginin degerinin global arama durumunda biiyiik olmasi ve yerel arama
durumunda kiiciik olmasini tavsiye etmistir. Eylemsizlik agirliginin dogru bir sekilde
uyarlanmasi PSO'nun verimliligini arttirir. Bu ¢alismada, eylemsizlik agirligimin degerinin

Onerilen denklem ile ifade edilebilir.
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L ;
Li a(Ff=Fl )

l+e
1

I3 K
A (Fppest i—Fgbest)

= Winin ) X (/11Kz + /151‘)

P (4.18)

l+e
K

Wi = Wmax - (Wmax

Eylemsizlik agirligt (w), her iterasyondaki (K) degerlerine (A, A;) gore

'Omax = 0.9'dan '©min = 0.3'e kadar degisir. FPKJ , k iterasyonundaki parcacik (i)'nin uygunluk

degeridir. F" k iterasyonundaki yerel en iyi pargacik (i)nin uygunluk degeridir.

pbest ,i °

FK

et » K Iterasyonundaki global en iyi pargacigmn uygunluk degeridir. (a) sigmoid
fonksiyonun netligini ayarlamak icin sabittir. Bu sabitin (o <1) bu kosulu saglamasin
Oneriyoruz. Bu yazida (o0 = 0.1) Oneririz. Sekil 4.8'da siirlideki pargaciklarin uygunluk
degerleri ile Pbest pargaciklarinin uygunluk degerleri arasindaki farka gore A,'in degerini
gosterir. Sekil 4.9'da Pbest pargaciklarinin uygunluk degerleri gbest par¢acigin uygunluk

degeri arasindaki farka gore A,'in degerini gosterir.

Sekil 4.8. Siiriideki pargaciklarin uygunluk degerleri ile Pbest pargaciklarinin uygunluk

degerleri arasindaki farka gore A,'in degeri
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Sekil 4.9. Pbest pargaciklarinin uygunluk degerleri gbest pargacigin uygunluk degeri

arasindaki farka gore A,'in degeri

Stirtideki parcaciklar gbest parcacigindan cok uzaktaysa, parcaciklarin uygunluk
degerleri Pbest parcaciklarinin uygunluk degerlerinden daha biiyiiktiir ve Pbest
parcaciklarinin uygunluk degerleri gbest parcacigin uygunluk degerinden daha biiytiktiir
(Fp,i>Fpbesti>Fgbest). Bu durumda (A, A2) degerleri sifira yakindir. Sonug olarak eylemsizlik
agirhigr yiiksek bir degeri alir. Bu durumda, global arama yetenegini gelistirmek icin

eylemsizlik agirligi daha yiiksek bir degere ayarlanmalidir.

Siirideki parcaciklar gbest parcacigina cok yakinsa, pargaciklarin uygunluk
degerleri Pbest pargaciklarinin uygunluk degerlerine yakindir ve Pbest parcaciklarinin
uygunluk degerleri gbest parcacigin uygunluk degerine yakindir (Fp,i = Fpbest,i = Fgbest). Bu
durumda (A4, A;) degerleri (0.5)'e yakindir. Sonug olarak eylemsizlik agirligi diigiik bir
degeri alir. Bu durumda, yerel arama yetenegini gelistirmek icin eylemsizlik agirligi daha

diisiik bir degere ayarlanmalidir.

Bu ¢alismada, parcaciklarin uygunluk degerlerinin karsilastirilmasima dayanilarak

eylemsizlik agirlig1 otomatik olarak kontrol edilir.
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5. PID DENETIiMIi

Tiim kontrol sistemlerinin amaci, sistemin degiskenlerini izleyerek sistemi istenen
duruma getirmektir. Kontrolor goérevi, sistem ¢ikisinin degeri istenen degerden farkliysa
diizeltici islemi yapmaktir. Kontrolér giris verileri, sistemin Olgiilen ¢ikisi ve referans
degeridir. Girig verileri kontrolorde islenerek kontrol edilen sisteme istenen c¢ikisi

saglamaktadir.

PID (Proportional-Integral-Derivative) denetim, oransal, integral ve tiirevsel
kontroliin avantajlarini tek bir {linitede birlestirilen bir kontrolor ¢esididir. PID giiniimiizde
basit yapist nedeniyle endiistride yaygin olarak kullanilan bir kontrol teknigidir. Kontrol
alanindaki PID kontrolor parametrelerinin ayarlanmasi 6nemli bir problemdir. PID
kontroloriin ayarlanmasi kolay goriiniir, ancak kontrol sisteminin en iyi performansini
saglayan kazancglar1 bulmak karmasik bir gorevdir. PID kontroloriinii ayarlamak i¢in en
yaygin klasik yontemi Ziegler-Nichols'tur. Bu yontemi uygulamak i¢in yapilan deneyler

uzun siirebilir ve optimal sonuglarini vermez.

PID kontrolorii etkin bir sekilde kullanmak i¢in, parametrelerinin optimum ayari
onemli bir aragtirma alani haline gelmistir. En uygun PID parametrelerini elde etmek i¢in
bir ¢cok optimizasyon yontemi kullanilmaktadir. Arastirmacilar tarafindan PID kontroldrii
ayarlamak icin genetik algoritma (GA), karinca koloni algoritmasi (KKA), yapay ar1
koloni algoritmas1 (YAK) ve parcacik siiriisii optimizasyonu algoritmas: (PSO)
kullanilmistir. Bu ¢alismada, PID kontrolériin ayar islemi, adaptif parcacik siiriisii

optimizasyon (PSO) algoritmasi ile yapilmustir.

PID kontrolorleri olusturan kisimlarin her biri birer parametre ile yonetilirler. Bu
parametreler (K, K4, Kj) her sistem i¢in ayr1 degerler almaktadirlar. Sekil 5.1°’de PID
kontrolériin i¢ yapisina ait blok diyagrami verilmistir. Blok diyagramdan goriildigii gibi
PID kontroloriin yapisin1 oransal kazang, integral alici ve tlirev alict devrelerin

birlesiminden olusmaktadir.
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Sekil 5.1. PID kontroloriin blok diyagrami

Buna gore PID kontroldriin genel ifadesi asagidaki gibidir.

U=k, *e(l)+%Je(t)dt+Td x de(t)

1

(5.1)

Burada K, oransal kazancidir. T;, integral zamanidir. Tq, tiirev zamanidir. e(t), referans
degeri ile ¢ikis arasindaki hata olarak ifade edilir. PID denetimin transfer fonksiyonu soyle
bir ifade edilebilir.

VO g + &k, s (5.2)
e(s) Py

PID denetim; ii¢ temel denetim etkisinin avantajlarini tek bir iinitede birlestiren bir
denetimdir. Oransal kontrol (K;) asimi artirir fakat yiikselme zamanimi ve kararli hal
hatasini azaltir. Integral kontrol (K;) kararli hal hatasim yok eder fakat gecici durum
yanitim1 kétiilestirir. Diger bir deyisle, Integral kontrol asim1 ve yerlesme zamanini artirir
fakat yiikselme zamanim azaltir. Diferansiyel kontrol (Kg), yerlesme zamanimi ve asimi
azaltir. Kapali ¢evrimli bir kontrol sistemin K, K4, ve K; katsayilarinin etkileri ¢izelge

5.1'de detaylandirilmstir.

Cizelge 5.1. PID katsayilarinin sistem iizerine etkisi

PID Yiikselme Asim Yerlesme Kararh hal
zamani zamani hatasi
K, Azalir Artar Az Degisir Azalir
K; Azalir Artar Artar Yok olur
Ky Az Degisir Azalir Azalir Az Degisir




6. SIMULASYON CALISMALARI

Bu c¢aligmada kullanilan PSO algoritmasinin PID sistemine uygulanmasina ait blok

diyagrami sekil 6.1°de verilmistir.

Py > o o
> rowvw
L
— 1 PR f 1 i)
T 7\ o I uiT) 1 s oo | LAY
~f ) < Din i s o Di ARIT i >
ey O\ y - = ! [ - !
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Sekil 6.1. PSO-PID kontrolor blok diyagrami

r(t), referans sinyalidir veya istenen motor hizidir. y(t), sistemin ¢ikis1 veya motorun
gercek hizidir. e(t), referans sinyali ve sistemin ¢ikigi arasindaki hatadir. u(t), kontrol

sinyalidir veya sistemin girisidir.

Burada plant kontrol edilmesi gereken sistemdir. PID, referans sinyali ve sistemin gikisi
arasindaki hatay1r gidermek icin kullanilan denetleyicidir. PSO ise ¢ikisin optimum
degerlerini vermesini saglayacak olan K, K; ve K4 degerlerini elde etmeyi saglayan bir

algoritma olarak ifade edilmistir.

PID kontroloriin manuel ayarlanmasi optimum bir performans saglamadigi gibi
ayarlanmasi zor ve zaman alicidir. Bu ¢alismada, PID kazanclarinin ayarlamasi islemi,
standart PSO algoritmas1 (SPSO), eylemsizlik agirligimin dogrusal azaltmasimin PSO
algoritmas1 (TVIW-PSO) ve oOnerilen adaptif PSO algoritmast (APSO) araciligiyla
gerceklestirilmistir.

DA motor sisteminin PID kontrolorii, MATLAB / Simulink ortaminda modellenmistir ve
simiile edilmistir. Simiilasyonda kullanilan DA motor parametreleri ve sabitleri asagida

cizelge 6.1'de verilmistir.



Cizelge 6.1. Dogru akim DA motoru ile ilgili parametreleri.

Parametre tanimi Sembol Deger Birim
Armatiir direnci R 2 Q
Armatiir endiiktansi L 0.5 Henry
Motor moment katsayisi K 0.1
Hiz volt katsayis1 Ky 0.1
Siirtiinme katsayisi K¢ 0.2 N.m.s
Atalet momenti J 0.02 Kg.m2

SPSO, TVIW-PSO ve APSO tarafindan ayarlanmis PID kontroldriin hiz tepkisi sekil 6.2'te

gosterilmektedir.
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Sekil 6.2. DA motor i¢in ii¢ PSO stratejilerine gore adim cevabi

Standart PSO ilk algoritmadir. Eylemsizlik agirligi 'l' olarak ayarlanmis ve hizlanma

katsayilar1 '2' olarak ayarlanmiglar. Maksimum iterasyon sayis1 20'dir. Standart parcacik
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siiriisii  optimizasyonunu kullanarak PID kazanglarini ayarlayarak, elde edilen PID

kazanclar1 sunlardir:

Cizelge 6.2. Standart PSO algoritmasi ile DA motorun PID degerleri

Metot Kp Ki Kd

Standart PSO algoritmasi 2181 -1.74 33.59

Ikinci yontemde, PID kazanglarmi ayarlamak icin eylemsizlik agirhigmm dogrusal
azaltmasimnin PSO algoritmast kullamilmistir. Eylemsizlik agirligt denklem 4.11'e gore
ayarlanmigtir. Hizlanma katsayilar '2' olarak ayarlanmiglar. Maksimum iterasyon sayisi

20'dir. Bu algoritmanin sonunda, elde edilen PID kazanglari:

Cizelge 6.3. Eylemsizlik agirliginin dogrusal azaltmasinin PSO algoritmasi ile DA

motorun PID degerleri

Metot K, K; K4

Eylemsizlik agirliginin
dogrusal azaltmasinin 39.41 33.66 1.83
PSO algoritmasi

Son kullanilan algoritma, Onerilen adaptif PSO algoritmasidir. Eylemsizlik agirligi
denklem 4.18'e gore ayarlanmistir. Hizlanma katsayilar1 '2' olarak ayarlanmiglar.

Algoritmanin sonunda, elde edilen PID kazanclar1:

Cizelge 6.4. Onerilen adaptif PSO algoritmasi ile DA motorun PID degerleri

Metot Ky K; K4
Onerilen adaptif
485.55 34 14.24
PSO algoritmasi

Belirli iterasyon sayist boyunca ii¢ PSO algoritmasinin en iyi uygunluk degeri sekil 6.3'te
sunulmaktadir. Bu ¢alismada, kontroloriin performansin1  belirlemek icin (IAE)
degerlendirme kriterini kullanilmigtir. Denklem 4.5'de agiklanan uygunluk fonksiyonuna

gore mutlak hatanin azaltilmasi amaglanmaistir.
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Sekil 6.3. 20" iterasyon i¢in ii¢ PSO algoritmasinin en iyi uygunluk degeri

Standart PSO, eylemsizlik agirliginin dogrusal azaltan PSO ve Onerilen adaptif PSO

algoritmas1 kullanarak 6z ayarlamali PID kontroldr ile DA motor sisteminin agisal hizin

performans endeksleri ¢izelge 6.5'de verilmektedir.

Cizelge 6.5. Ug farkli PSO yéntemi kullanarak 6z ayarlamali PID kontroldr ile DA motor
sisteminin agisal hizinin performans degerleri

Eylemsizlik
Metot Standart agirliginin dogrusal Onerilen adaptif
PSO algoritmasi azaltmasinin PSO algoritmasi
PSO algoritmasi
Yiikselme zamani (s) 0.13 0.15 0.13
Yerlesme zamant (s) 0.32 0.25 0.21
Asim (%) 8.53 0.61 1.27
Kararl1 durum hatasi 0 0 0

Ek 1'deki adaptif PSO kullanarak PID kontroldriin tasarimak i¢in matlab program kodlar

verilmistir. Asagida matlab program sonuclar1 adim adim verilmistir.
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Iterasyon 1'deki pargaciklarin baslangig konumlar1 (PID kazanglar) arama alaninda
rastgele olarak belirlenir. Pargaciklar1 degerlendirmek i¢in siiriideki tiim pargaciklarin
uygunluk degerleri hesaplanir. bu ¢alismada denklem 4.5'de aciklanan uygunluk
fonksiyonuna gore mutlak hatanin azaltilmasi amaglanmistir. Parcaciklarin segilen

baslangi¢ konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri asagidaki ¢izelge 6.6'de verilmistir.

Cizelge 6.6. 1'inci iterasyondaki pargaciklarin konumlar1 ve bunlarin uygunluk degerleri

Iterasyon 1
. Uygunluk

Pargacik Kp Ki Kd degeri
1 175 575 5 20.33
2 17 12 25 47.45
3 103 70 24 31.66
4 45 143 18 28.31
5 13 250 5 28.83
6 400 305 12 17.44
7 25 354 8 27.33
8 80 341 15 25.34
9 175 185 25 27.20
10 18 42 3 20.72

Eger parcacik konumunun uygunluk degeri Pbest pargcactk konumunun uygunluk
degerindan daha iyi ise, parcacik konumu yerel en iyi konumu Pbest olarak giincellenir.
Pbest parcacik vektoriiniin en iyi uygunluk degerine sahip pargacik global en iyi pargacik
gbest olarak gilincellenir. Pbest parcaciklarin konumlar1 ve gbest parcacik konumu

asagidaki ¢izelge 6.7'de verilmistir.

Cizelge 6.7. 1'inci iterasyondaki Pbest parcaciklarin konumlari ve gbest parcacik konumu

Iterasyon 1
pzfl)rl:;ilitlk Kp Ki Kd Uygunluk degeri D agrlz;(:liak
1 175 575. 5 20.33
2 17 12 25 47.45
3 103 70 24 31.66
4 45 143 18 28.31
5 13 250 5 28.83
6 400 305 12 17.44 gbest
7 25 354 8 27.33
8 80 341 15 25.34
9 175 185 25 27.20
10 18 42 3 20.72
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Parcaciklarin hiz ve konumlari, denklem 4.1 ve 4.2°ye gdre giincellenir. Iterasyon 2'deki
yeni parcaciklarin konumlar1 ve bunlarin uygunluk degerleri asagidaki c¢izelge 6.8'de

verilmistir.

Cizelge 6.8. 2'inci iterasyondaki pargaciklarin konumlar1 ve bunlarin uygunluk degerleri

Iterasyon 2
. Uygunluk
Pargacik Kp Ki Kd degeri
1 446.14 173.41 8.52 16.44
2 378.64 175.47 18.61 16.72
3 50 50 14.42 24.95
4 227.13 343.60 8.08 18.80
5 435.95 254.41 10.05 17.08
6 400 305 12 17.44
7 633.19 342.60 13.08 17.08
8 661.40 338.13 10.88 17.09
9 401.94 196.72 6.76 16.80
10 462.87 131.74 19.55 16.01

Iterasyon 2'deki yeni Pbest pargaciklarin konumlari ve gbest parcacitk konumu asagidaki

cizelge 6.9'de verilmistir.

Cizelge 6.9. 2'inci iterasyondaki Pbest pargaciklarin konumlar ve gbest pargacik konumu

Iterasyon 2
Pbest Kp Ki Kd Uygljnl}lk gbest
parcacik degeri parcacik
1 446.14 173.41 8.52 16.44
2 378.64 175.47 18.61 16.72
3 50 50 14.42 24.95
4 227.13 343.60 8.08 18.80
5 435.95 254.41 10.05 17.08
6 400 305 12 17.44
7 633.19 342.60 13.08 17.08
8 661.40 338.13 10.88 17.09
9 401.94 196.72 6.76 16.8
10 462.87 131.74 19.55 16.01 gbest

34



[terasyon 3'teki yeni pargaciklarm konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri asagidaki

cizelge 6.10'de verilmistir.

Cizelge 6.10. 3"inci iterasyondaki parcaciklarin konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri

Iterasyon 3
. Uygunluk
Pargacik Kp Ki Kd degeri
1 541.33 43.35 27.98 16.20
2 500 200.19 18.28 16.50
3 50 50 19.42 30.02
4 346.58 278.84 22.85 18.63
5 606.28 98.08 23.38 15.59
6 475.57 178.73 24.01 16.81
7 704.66 239.13 25.26 16.73
8 698.28 0.01 19.47 15.38
9 589.81 117.65 24.79 15.83
10 596.33 158.67 24.52 16.15

Iterasyon 3'deki yeni Pbest pargaciklarin konumlari ve gbest parcacitk konumu asagidaki

cizelge 6.11'de verilmistir.

Cizelge 6.11. 3"incii iterasyondaki parcaciklarin konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri

Iterasyon 3
Pbest Kp Ki Kd Uygljnl}lk gbest
parcacik degeri parcacik
1 541.33 43.35 27.98 16.20
2 500 200.19 18.28 16.50
3 50 50 14.42 24.95
4 346.58 278.84 22.85 18.63
5 606.28 98.08 23.38 15.59
6 475.57 178.73 24.01 16.81
7 704.66 239.13 25.26 16.73
8 698.28 0.01 19.47 15.38 gbest
9 589.81 117.65 24.79 15.83
10 462.87 131.74 19.55 16.01
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[terasyon 4'teki yeni pargaciklarm konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri asagidaki

cizelge 6.12'de verilmistir.

Cizelge 6.12. 4'incii iterasyondaki parcaciklarin konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri

Iterasyon 4
. Uygunluk
Parcacik Kp Ki Kd degeri
1 793.83 0.01 17.70 15.51
2 500 2.36 18.57 15.5
3 50 50 21.73 31.86
4 618.04 54.44 21.82 15.54
5 779.13 0.01 23.38 15.47
6 669.43 76.88 19.10 15.48
7 724.72 175.51 24.48 16.06
8 709.35 0.01 22.05 15.42
9 705.21 49.07 25.54 15.24
10 750.02 0.01 10.48 15.70

Iterasyon 4'deki yeni Pbest pargaciklarin konumlari ve gbest parcacitk konumu asagidaki

cizelge 6.13'de verilmistir.

Cizelge 6.13. 4'incl iterasyondaki parcaciklarin konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri

Iterasyon 4
Pbest Kp Ki Kd Uygtlnl}lk gbest
parcacik degeri parcacik
1 793.83 0.01 17.70 15.51
2 500 2.36 18.57 15.5
3 50 50 14.42 24.95
4 618.04 54.44 21.82 15.54
5 779.13 0.01 23.38 15.47
6 669.43 76.88 19.10 15.48
7 724.72 175.51 24.48 16.06
8 698.28 0.01 19.47 15.38
9 705.21 49.07 25.54 15.24 gbest
10 750.02 0.01 10.48 15.70
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Iterasyon 5'teki yeni pargaciklarm konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri asagidaki

cizelge 6.14'de verilmistir.

Cizelge 6.14. 5'inci iterasyondaki parcaciklarin konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri

Iterasyon 5
. Uygunluk
Pargacik Kp Ki Kd degeri
1 706.4 51.72 24.10 15.35
2 500 0.01 24.18 16.56
3 50 50 18.44 28.84
4 797.22 0.01 25.98 15.48
5 747.19 35.21 25.98 15.34
6 776.87 41.41 28.78 15.18
7 712.85 0.01 25.63 15.45
8 705.55 4.46 22.75 15.43
9 739.82 28.49 25.77 15.34
10 716.24 0.01 20.19 15.38

Iterasyon 5'deki yeni Pbest pargaciklarin konumlari ve gbest parcacitk konumu asagidaki

cizelge 6.15'de verilmistir.

Cizelge 6.15. 5'inci iterasyondaki parcaciklarin konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri

Iterasyon 5
Pbest Kp Ki Kd Uygljnl}lk gbest
parcacik degeri parcacik
1 706.4 51.72 24.1 15.35
2 500 2.36 18.57 15.5
3 50 50 14.42 24.95
4 797.22 0.01 25.98 15.48
5 747.19 35.21 25.98 15.34
6 776.87 41.41 28.78 15.18 gbest
7 712.85 0.01 25.63 15.45
8 698.28 0.01 19.47 15.38
9 705.21 49.07 25.54 15.24
10 716.24 0.01 20.19 15.38
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[terasyon 6'teki yeni pargaciklarm konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri asagidaki

cizelge 6.16'de verilmistir.

Cizelge 6.16. 6'mc1 iterasyondaki parcaciklarin konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri

Iterasyon 6
. Uygunluk
Pargacik Kp Ki Kd degeri
1 793.88 63.96 32.51 15.36
2 500 28.98 16.32 15.4
3 50 49.12 22.01 32.6
4 813.07 38.19 29.2 15.19
5 767.02 53.7 30.35 15.29
6 809.11 30.77 31.69 15.3
7 719.15 0.01 31.06 15.94
8 729.11 10.48 26.31 15.46
9 747.92 32.98 31.51 15.2
10 822.11 77.55 32.16 15.43

Iterasyon 6'daki yeni Pbest pargaciklarin konumlari ve gbest parcacitk konumu asagidaki

cizelge 6.17'de verilmistir.

Cizelge 6.17. 6'mc1 iterasyondaki parcaciklarin konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri

Iterasyon 6
Pbest Kp Ki Kd Uyglvml}lk gbest
parcacik degeri parcacik
1 706.4 51.72 24.1 15.35
2 500 28.98 16.32 15.4
3 50 50 14.42 24.95
4 813.07 38.19 29.2 15.19
5 767.02 53.7 30.35 15.29
6 776.87 41.41 28.78 15.18 gbest
7 712.85 0.01 25.63 15.45
8 698.28 0.01 19.47 15.38
9 747.92 32.98 31.51 15.20
10 716.24 0.01 20.19 15.38
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[terasyon 7'deki yeni parcaciklarin konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri asagidaki

cizelge 6.18'de verilmistir.

Cizelge 6.18. 7'inci iterasyondaki parcaciklarin konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri

Iterasyon 7
. Uygunluk
Parcacik Kp Ki Kd degeri
1 639 33.24 11.94 15.33
2 500 38.99 26.13 15.62
3 50 40.28 23.19 34.59
4 754.2 50.4 30.03 15.29
5 791.28 37.55 30.47 15.2
6 745.38 52.87 22.96 15.22
7 747.15 61.53 21.68 15.53
8 736.82 56.04 28.38 15.28
9 751.86 49.88 28.69 15.24
10 757.70 0.01 28.15 15.48

Iterasyon 7'deki yeni Pbest pargaciklarin konumlari ve gbest parcacitk konumu asagidaki

cizelge 6.19'de verilmistir.

Cizelge 6.19. 7'inci iterasyondaki parcaciklarin konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri

Iterasyon 7
Pbest Kp Ki Kd Uygljnl}lk gbest
parcacik degeri parcacik
1 639 33.24 11.94 15.33
2 500 28.98 16.32 15.4
3 50 50 14.42 24.95
4 813.07 38.19 29.2 15.19
5 791.28 37.55 30.47 15.2
6 776.87 41.41 28.78 15.18 gbest
7 712.85 0.01 25.63 15.45
8 736.82 56.04 28.38 15.28
9 747.92 32.98 31.51 15.2
10 716.24 0.01 20.19 15.38
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[terasyon 8'deki yeni parcaciklarin konumlar1 ve bunlarin uygunluk degerleri asagidaki

cizelge 6.20'de verilmistir.

Cizelge 6.20. 8'inci iterasyondaki parcaciklarin konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri

Iterasyon 8
. Uygunluk
Pargacik Kp Ki Kd degeri
1 701.77 40.2 37.55 15.99
2 500 30.19 20.73 15.27
3 50 48.05 22.14 32.44
4 759.27 31.78 26.52 15.67
5 787.7 36.87 30.37 15.18
6 846.19 36.47 23.55 15.22
7 780.88 21.94 35.77 15.85
8 785.68 49.13 29.64 15.22
9 746.15 14.1 33.5 15.77
10 686.46 0.01 15.8 15.49

Iterasyon 8'deki yeni Pbest pargaciklarin konumlari ve gbest parcacik konumu asagidaki

cizelge 6.21'de verilmistir.

Cizelge 6.21. 8'inci iterasyondaki parcaciklarin konumlari ve bunlari uygunluk degerleri

Iterasyon 8
Pbest . Uygunluk Gbest
Parcacik Kp Ki Kd z]lggeri Parcacik
1 639 33.24 11.94 15.33
2 500 30.19 20.73 15.27
3 50 50 14.42 24.95
4 813.07 38.19 29.2 15.19
5 787.70 36.87 30.37 15.18 gbest
6 776.87 41.41 28.78 15.18
7 712.85 0.01 25.63 15.45
8 785.68 49.13 29.64 15.22
9 747.92 32.98 31.51 15.2
10 716.24 0.01 20.19 15.38
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[terasyon 9'daki yeni parcaciklarin konumlar1 ve bunlarin uygunluk degerleri asagidaki

cizelge 6.22'de verilmistir.

Cizelge 6.22. 9'uncu iterasyondaki parcaciklarin konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri

Iterasyon 9
Parcacik Kp Ki Kd Uygljnlgk
degeri
1 789 33.18 16.82 15.36
2 500 37.68 31.49 16.47
3 50 35.39 27.38 44.02
4 772.82 40.81 31.84 15.21
5 786.62 36.67 30.34 15.17
6 718.46 36.92 29.23 15.26
7 759.45 9.67 19.31 15.4
8 802.8 38.32 31 15.19
9 755.18 60.09 30.71 15.32
10 692.67 46.71 21.1 15.18

Iterasyon 9'daki yeni Pbest pargaciklarin konumlari ve gbest parcacitk konumu asagidaki

cizelge 6.23'de verilmistir.

Cizelge 6.23. 9'uncu iterasyondaki parcaciklarin konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri

Iterasyon 9
Pbest Kp Ki Kd Uygljnlgk gbest
parcacik degeri parcacik
1 639 33.24 11.94 15.33
2 500 30.19 20.73 15.27
3 50 50 14.42 24.95
4 813.07 38.19 29.2 15.19
5 786.62 36.67 30.34 15.17 gbest
6 776.87 41.41 28.78 15.18
7 759.45 9.67 19.31 15.4
8 802.8 38.32 31 15.19
9 747.92 32.98 31.51 15.2
10 692.67 46.71 21.1 15.18
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[terasyon 10'daki yeni parcaciklarin konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri asagidaki

cizelge 6.24'de verilmistir.

Cizelge 6.24. 10'uncu iterasyondaki pargaciklarin konumlar1 ve bunlarin uygunluk degerleri

Iterasyon 10
Parcacik Kp Ki Kd Uyg?nl}lk
degeri
1 713.87 34.7 31.3 15.43
2 500 36.84 24.41 16.06
3 50 43.18 13.25 24.43
4 792.99 31.92 31.59 15.3
5 786.3 36.61 30.34 15.17
6 795.1 45.48 31.72 15.3
7 765.52 54.64 22.55 15.35
8 783.55 33.77 31.3 15.19
9 787.45 18.79 30.08 15.35
10 781.67 56.96 23.64 15.26

Iterasyon 10'daki yeni Pbest pargaciklarin konumlari ve gbest parcacik konumu asagidaki

cizelge 6.25'de verilmistir.

Cizelge 6.25. 10'uncu iterasyondaki pargaciklarin konumlar1 ve bunlarin uygunluk degerleri

Iterasyon 10
Pbest Kp Ki Kd Uyglvml}lk gbest
parcacik degeri parcacik
1 639 33.24 11.94 15.33
2 500 30.19 20.73 15.27
3 50 43.18 13.25 24.43
4 813.07 38.19 29.20 15.19
5 786.3 36.61 30.34 15.17 gbest
6 776.87 41.41 28.78 15.18
7 765.52 54.64 22.55 15.35
8 802.8 38.32 31 15.19
9 747.92 32.98 31.51 15.2
10 692.67 46.71 21.1 15.18

42




[terasyon 20'deki yeni parcaciklarin konumlari ve bunlarin uygunluk degerleri asagidaki

cizelge 6.26'de verilmistir.

Cizelge 6.26. 20'inci iterasyondaki pargaciklarin konumlar1 ve bunlarin uygunluk degerleri

Iterasyon 20
Parcacik Kp Ki Kd Uygljnlgk

degeri
1 795.45 39.24 27.24 15.26
2 500 44.81 16.83 15.45
3 50 35.42 39.62 53.83
4 775.61 38.97 28.67 15.13
5 797.61 38.86 27.24 15.27
6 779.43 39.05 27.62 15.12
7 759.72 37.49 27.46 15.16
8 745.07 43.01 33.58 15.49
9 774.71 40.94 26.62 15.26
10 721.24 42.77 22.74 15.31

Iterasyon 20'deki yeni Pbest pargaciklarin konumlari ve gbest parcacik konumu asagidaki

cizelge 6.27'de verilmistir.

Cizelge 6.27. 20'inci iterasyondaki pargaciklarin konumlar1 ve bunlarin uygunluk degerleri

Iterasyon 20
Pbest . Uygunluk Gbest
Parcacik Kp Ki Kd zggeri Pargacik
1 795.79 39.27 28 15.1
2 500 41.34 17.9 15.15
3 50 36.89 0.01 16.42
4 773.51 40.99 25.32 15.12
5 774.92 38.88 27.25 15.08 gbest
6 779.43 39.05 27.62 15.12
7 759.72 37.49 27.46 15.16
8 796.68 41.36 24.1 15.13
9 766.6 40.78 28.45 15.15
10 692.67 46.71 21.1 15.18

Sekil 6.4-6.14, her iterasyonda pargaciklarin konumlarin1 géstermektedir. Sekil 6.15, DA

motor i¢in [AE kriterine gore adim cevabi gdstermektedir.
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Sekil 6.4. 1'inci iterasyon sonunda Sekil 6.5. 2'inci iterasyon sonunda

parcaciklarin konumlari parcgaciklarin konumlar
Sekil 6.6. 3'iincii iterasyon sonunda Sekil 6.7. 4'lincii iterasyon sonunda
parcaciklarin konumlari parcaciklarin konumlari
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Sekil 6.8. 5'inci iterasyon sonunda Sekil 6.9. 6'inc1 iterasyon sonunda

parcaciklarin konumlari parcaciklarin konumlari
Sekil 6.10. 7'inci iterasyon sonunda Sekil 6.11. 8'inci iterasyon sonunda
parcaciklarin konumlar parc¢aciklarin konumlari
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Sekil 6.12. 9'uncu iterasyon sonunda Sekil 6.13. 10'uncu iterasyon sonunda

parcgaciklarin konumlari parcaciklarin konumlar
Sekil 6.14. 20'inci iterasyon sonunda Sekil 6.15. DA motor i¢in IAE Kkriterine
parcaciklarin konumlar gore adim cevabi
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7. DENEYSEL CALISMALARI

Bu tezde firgali 350 RPM (30:1) 37Dx52L mm metal dislisi bulanan motor enkoderli

asagidaki 7.1 sekilde goriilen motor kullanilmigtir.

Sekil 7.1. Fir¢ali 350 rpm (30:1) 37Dx52L mm metal digli motor 64 CPR enkoderli

Bu motor DC 12V gerilimle ¢alismakta ve motor milinde 30:1 oraninda metal digli
kutusu (rediiktdr) bulunmaktadir. Motorun arka kisminda motor miline tutturulmus,
rediiktor ¢ikiginin her tam turunda '1920' defa pals veren enkoder bulunmaktadir. Bu motor
12V gerilimile ¢alismaktadir. Genel olarak, bu tiir motorlar bu nominal voltajin altinda
veya ustiinde de ¢aligabilir. Diisiik voltajlar uygun olmayabilir ve daha yiiksek voltajlar

motor dmriinii olumsuz olarak etkileyebilir. Motor 1V gibi diisiik bir voltajda da donebilir.
Motorun nominal voltaji 12V’da, serbest doniis hiz1 350 rpm, 8 kg-cm stalltorku ve 5 A

stall akim1 bulunmaktadir. Kullanilan metal dislisi bulunan fir¢cali dogru akim motoruna ait

teknik ozellikleri gizelge 7.1°de sunulmustur.
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Cizelge 7.1. Kullanilan fir¢al digli DA motor 6zellikleri

Boyutlar 37D x 52L mm
Mil Cap1 6 mm
Gear ratio 30:1
Nominal Voltaji 12V
Serbest Doniis Hiz1 (6V) 175 rpm
Serbest Doniis Akim1 (6V) 250 mA
Stall Akim1 (6V) 2500 mA
StallTorku (6V) 4 kg-cm
Serbest Doniis Hiz1 (12V) 350 rpm
Serbest Donii Akim1 (12V) 300 mA
Stall Akimi (12V) 5000 mA
StallTorku (12V) 8 kg-cm

fonksiyonlarimi ¢izelge 7.2°de sunulmustur.

Motor milinin arkada bulunan uzantis1 {lizerindeki manyetik diskin doniisiinii
algilayan iki kanall1 Hall-effect enkoder kullanilir. Quadrature enkoder, motor milinin her
doniisiinde 64 sayim yapar. Disgli kutusu ¢ikisinin doniis sayisini bulmak icin disli oranini

64’le carpmaniz yeterlidir. Motor ve enkoderin alti adet farkli renkte kablolarinin

Cizelge 7.2. Motor/enkoder kablolarinin fonksiyonlari.

Renk Fonksiyon
Siyah Motor giicti
Kirmizi Motor giicli
Mavi Hall sensorii Vee (3.5 -20 V)
Yesil Hall sensoriit GND
Sari Hall sensorii A ¢ikisi
Beyaz Hall sensorii B ¢ikist
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Hall sensorii maksimum 10mA c¢eker ve 3.5 — 20V aras1 Vcc giris voltaji ile ¢alisir.
A ve B cikislar1 OV'tan Vcec'ye yaklagik 90° faz farkli kare dalgalardir. Kare dalgalarin

frekans1 motorun hizin1 ve kare dalgalarin sirast yonii verir. Motorun hizi, denklem 7.1'de

aciklanabilir.
%
RPM - Pulse*60 (7.1)
T*60*30

Burada RPM motorun hizi, Pulse ise iki kanal (A, B) i¢in hem yiikselen hem de diisen
kenarlarin sayisidir. Bu ¢alismada DA motorun hiz1 kontrol etmek amaciyla L298N H
kopriilii ¢ift motor siiriicii karti1 kullanilmistir. H-kopriileri diisiik akimlar ile biiyiik
akimlar iletilmesini kontrol edebilmek amaciyla kullanilan devrelerdir. Bu motor siiriicii
kart1 ile birbirinden bagimsiz olarak iki farkli DA motor kontrol edebilir. Kullanilan

L298N H kopriilii ¢ift motor siiriicii kart1 sekil 7.2'de gosterilmistir.

Sekil 7.2. L298N H kopriilii ¢ift motor siiriicii karti

Bu calismada kontrolor olarak arduino uno r3 karti kullanilmistir. Arduino Uno
ATmega328 mikrodenetleyicisi igeren bir Arduino kartidir. Arduino Uno'nun 14 tane
dijital giris / ¢ikis pini vardir. Bunlardan 6 tanesi PWM cikisi olarak kullanilabilir. Ayrica
6 adet analog girisi, bir adet 16 MHz kristal osilatorii, USB baglantisi, power jaki (2.1mm),
ICSP baslig1 ve reset butonu bulunmaktadir. Kullanilan Arduino Uno R3 kart1 gekil 7.3'da

gosterilmistir. Arduino Uno, Arduino Software (IDE) programini kullanarak programlanir.
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Sekil 7.3. Kullanilan arduino uno R3 karti

Deneysel caligmada, Onerilen adaptif PSO algoritmasi arduino uno r3 karti

kullanilarak programlandi. Eylemsizlik agirligi denklem 4.18'e gore ayarlanmistir.

Maksimum iterasyon sayisi

Algoritmanin sonunda, elde edilen PID kazanglart:

10'dur. Hizlanma katsayilar1 '2' olarak ayarlanmislar.

Cizelge 7.3. Deneysel ¢alismada, Onerilen adaptif PSO algoritmas1 ile DA motorun PID

kazanglari.
Metot K, K; Ky
Onerilen adaptif PSO 0.0812 2.14 0.0036

Deneysel caligmada, onerilen adaptif PSO algoritmasi1 kullanarak 6z ayarlamali PID

kontrolor ile DA motor sisteminin agisal hizin performans endeksleri ¢izelge 7.4'te

verilmektedir.

Cizelge 7.4. Deneysel calismada, onerilen adaptif PSO kullanarak 6z ayarlamali PID

kontroldr ile DA motor sisteminin agisal hizinin performans degerleri

Metot Onerilen adaptif
Yerlesme zaman (s) 0.3
Asim (%) 5.66
Kararli durum hatasi 0
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8. SONUCLAR

Bu caligmada hareket kontroliiniin daha iyi yapilabilmesi i¢in gerekli optimum PID
parametreleri, adaptif parcacik siiriisii optimizasyonu kullanilarak tespit edilmistir. Dogru
akim motorunun transfer fonksiyonu PID denetim ile ¢arpilip geri besleme yapilmistir.
Parcacik siiriisii optimizasyonu algoritmasi kullanarak 6z ayarlamali PID kontrolor

tasarimi bu tezin temel mantigini olugturmaktadir.

Adaptif PSO algoritmasi, arama verimliligini ve yakinsama hizini iyilestirmek i¢in
eylemsizlik agirligi, hizlanma katsayilar1 ve diger algoritmik parametrelerin ¢aligma
zamaninda otomatik olarak kontrol edilmesini saglar. Eylemsizlik agirligi, global ve yerel
arama siireci arasinda denge kurmak igin kullanilmaktadir. Bu caligmada eylemsizlik
agirligi, parcaciklarin uygunluk degerlerinin karsilastirilmasina dayanilarak ayarlanmistir.
Parcaciklarin uygunluk degerleri, siirii durumunu belirler. Eylemsizlik agirligi degeri,

global arama durumunda biiyiik olmal1 ve yerel arama durumunda kiigiik olmalidir.

Bu calismada, PID kazanglarinin ayarlanmasi islemi, standart PSO algoritmasi
(SPSO), eylemsizlik agirliginin dogrusal azaltmasinin PSO algoritmasi (TVIW-PSO) ve
onerilen adaptif PSO algoritmas1 (APSO) araciligiyla gerceklestirilmistir.

Cizelge 6.5'deki DA motorunun agisal hizin performans endeksleri, iic PSO-PID
kontroldriiniin yiikselme zamaninin birbirine ok yakin oldugunu gostermektedir. Onerilen
adaptif PSO algoritmas1 kullanan PID kontrolorii, en iyi yerlesme zamanina sahiptir.
Standart PSO algoritmast kullanan PID kontroldrii, maksimum asma degerine sahiptir.
APSO ve TVIW-PSO kullanan PID kontrolérleri i¢in agsma degerleri ¢ok diisiiktiir. Buna
ek olarak, kararli durum hatas1 tiim PID kontrolorleri i¢in sifirdir. Sekil 6.3'de adaptif PSO
algoritmasinin optimal ¢6ziim bdlgesine dolayisiyla en hizli yakinsamaya sahip oldugu
goriilmektedir. Onerilen adaptif PSO algoritmas: kullanan PID kontrolérii, en iyi ve en

diisiik uygunluk degerine ulagmistir.
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9. ONERILER

PSO, kontrol parametrelerinin degerlerine oldukca bagimlidir: Eylemsizlik agirlig
(o), hizlanma katsayilar (c;, c;), rastgele degerler (r; ve 1;). Yerel ve global arama
arasindaki dengeyi artirmak i¢cin PSO kontrol parametreleri ve parcacik arama davranisina
odaklanan bir calisma yapilmalidir. Bundan sonraki ¢aligmalarda onerilen adaptif PSO

algoritmasinin diger algoritmalar (GA, YAK ve KKA) ile kiyaslanmas1 hedeflenmektedir.
Eylemsizlik agirlig1 6nerilen 4.18 denklemine gore ayarlanir. Denklem 4.18'deki 'o

parametresinin optimum degerini bulmak i¢in gelecekte bir ¢aligma yapilmalidir. (o)

parametresi sigmoid fonksiyonun netligini ayarlamak icin bir sabittir.
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EKLER

Ek-1 Adaptif PSO PID Matlab Simulink Program Kodlari
clear all

close all

open('dcPID.mdl');

model=("dcPID.mdl");

load_system(model)

set_param('dcPID",'StopTime',mat2str(1));

%o---mmmmmmm e DC motor parameters

R =2.0; % Ohms

L=0.5; % Henrys

Km=0.1; Kb=0.1; % torque and back emf constants
Kf=0.2; % Nms

J=0.02; % kg.m"2/s"2

% =m-mmmmmmmmmmme- PSO algorithm

mx_iterasyon=20 ;
% Kp Ki Kd
P=[175 575 5;

17 12 25
103 70 24;
45 143 18;
13 250 5;

400 305 12;
25 354 §;

80 341 15;
175 185 25;
18 42 3]

P_iter=zeros(10,3); Pbest_iter=zeros(10,3); gbest_iter=zeros(1,3);
Pbest=P;

V=zeros(size(P,1),size(P,2));

cl=2;c2=2;

for n=1:mx_iterasyon

for i=1:size(P,1)
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Kp=P(i,1); Ki=P(i,2); Kd=P(i,3);
set_param('dcPID/PID/Kp','Gain',mat2str(Kp));
set_param('dcPID/PID/Ki','Gain',mat2str(Ki));
set_param('dcPID/PID/Kd','Gain',mat2str(Kd));
sim(model)
Er=Error.signals.values(:,1);
Fp(i,n)=sum(abs(Er));
if isnan(Fp(i,n))

Fp(i,n)=1e7;
end

end

for i=1:size(P,1)
if n==
Fpbest(i,n)=Fp(i,n);
else
if Fp(i,n)<Fpbest(i,n-1)
Pbest(i,:)=P(i,:);
Fpbest(i,n)=Fp(i,n);
else
Fpbest(i,n)=Fpbest(i,n-1);
end
end

end

for i=1:size(P,1)

if Fp(i,n)==min(Fpbest(:,n))
gbest(1,:)=P(i,:);
Fgbest=Fp(i,n);
gbest_index=i;

end

end

%= Draw particles in 3D space

figure(n)
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S=20*ones(10,1); S(gbest index)=50;

C =repmat([1 0 0],10,1); C(gbest_index,:)=[0 1 0];
scatter3(P(:,1),P(:,2),P(:,3),S(:),C(:,:), filled");

axis ([0 1000 0 500 0 30])

shg

pause(0.5)

P_iter=horzcat(P_iter,P);
Pbest_iter=horzcat(Pbest_iter,Pbest);
gbest_iter=vertcat(gbest_iter,gbest);
cost(n)=Fgbest*100;

—————————————— Update inertia weight w
a=0.1;wmax=0.9;wmin=0.3;

for i=1:size(P,1)
L1=1/(1+exp((a)*(Fp(i,n)-Fpbest(i,n))));
L2=1/(1+exp((a)*(Fpbest(i,n)-Fgbest)));
w(i,n)=wmax-(wmax-wmin)*(L1+L2);

end

——————————————— Update particles for next iteration
for i=1:size(P,1)
for j=1:size(P,2)
rl=rand(1); r2=rand(1);
V(i,))=w(i,n)*V(i,j)+cl*r1 *(Pbest(i,j)-P(i,j))+c2*r2*(gbest(j)-P(i,j));
P(i.)=P@.)+V(i));
if P(1,j)<0
P(1,j)=0.01;
end
if P(1,j)>1000
P(1,j)=1000;
end
if P(2,j)>500
P(2,j)=500;
end
if P(3,j)>50
P(3,j)=50;
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end
end
end

Bt Algorithm stopping criteria

if n==mx_iterasyon
Kp=gbest(1,1)
Ki=gbest(1,2)
Kd=gbest(1,3)
set_param('dcPID/PID/Kp','Gain',mat2str(Kp));
set_param('dcPID/PID/Ki','Gain',;mat2str(Ki));
set_param('dcPID/PID/Kd','Gain',mat2str(Kd));
sim(model)
Er=Error.signals.values(:,1);
Fitness=sum(abs(Er))
figure(n+1)
t=Output.time;
out=Output.signals.values(:,1);
ref=ones(size(t,1));
hold on
plot(t,out,'-k','LineWidth',1)
figure(n+2)
hold on
n=1:mx_iterasyon;
plot(n,cost,'-k','LineWidth',1)
shg

break

end

end

for i=1:20
figure(i); shg
pause(0.2)
end

% THE END
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