Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi European Journal of Science and Technology
Sayr 23, S. 9-21, Nisan 2021 P, No. 23, pp. 9-21, April 2021

© Telif hakki EJOSAT a aittir - v | Copyright © 2021 EJOSAT
Arastirma Makalesi www.ejosat.com [SSN:2148-2683 Research Article

a
“ 4

Oransal Integral Tiirevsel Denetleyici Parametrelerinin Degistirilmis
Radyal Hareket Optimizasyonu ile Ayarlanmasi

Oguzhan Cakir'”, Sinan Tekin?

1* Karadeniz Teknik Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Béliimii, Trabzon, Tiirkiye, (ORCID: 0000-0002-6576-8710),
cakir@ktu.edu.tr
2 Karadeniz Teknik Universitesi, Mithendislik Fakiiltesi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Boliimii, Trabzon, Tiirkiye, (ORCID: 0000-0001-9431-2766),
sinantekin91@gmail.com

(ilk Gelis Tarihi 24 Kasim 2020 ve Kabul Tarihi 23 Subat 2021)
(DOI: 10.31590/ejosat.830467)

ATIF/REFERENCE: Cakir, O. & Tekin, S. (2021). Oransal integral Tiirevsel Denetleyici Parametrelerinin Degistirilmis Radyal
Hareket Optimizasyonu ile Ayarlanmasi. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, (23), 9-21.

Oz

Bu makalede, radyal hareket optimizasyonunun (Radial Movement Optimization (RMO)) yeni bir varyanti olarak degistirilmis radyal
hareket optimizasyonu (Modified Radial Movement Optimization (MRMO)) Onerilmistir. Ayrica secilen ii¢ test sistem igin PID
denetleyicinin kazang faktorleri, onerilen yontem (MRMO), parcacik siiriisii optimizasyonu (Particle Swarm Optimization (PSO)),
RMO, farksal gelisim (Differential Evolution, (DE)) ve genetik algoritma (Genetic Algorithm (GA)) ile en iyilestirilmistir. Sezgisel
optimizasyon yontemleri ile parametre ayarinda mutlak hata toplami, hata karesi toplami, zaman agrlikli mutlak hata toplami ve
zaman agirlikll hata karesi toplam: olmak iizere dort farkli hata alani tabanli basarim kriteri kullanilmustir. Oncelikle bu bes sezgisel
optimizasyon yontemi (MRMO, PSO, RMO, DE ve GA) destekli PID denetleyicinin basarimi secilen hata alani kriterine gore
kiyaslanmis olup, ardindan optimizasyon yontemlerinin performanslart birbirleri ile karsilastirilmis ve elde edilen sonuglar analiz
edilmistir. Literatiirde PID denetleyici parametrelerinin PSO, DE, GA ve RMO kullanilarak ayarlanmasina yonelik ¢cok sayida ¢alisma

mevcuttur. Ancak PID denetleyicinin kazang degerlerinin Onerilen MRMO ile en iyilestirilmesine yonelik bir c¢alisma
bulunmamaktadir. Bu yenilik sunulan ¢aligmanin mevcut literatiire en 6nemli katkisidir.

Anahtar Kelimeler: Oransal integral denetleyici, Parametre ayarlama, Sezgisel optimizasyon yontemleri, Stokastik algoritmalar.

Tuning Proportional Integral Derivative Controller Parameters with
Modified Radial Movement Optimization

Abstract

In this article, modified radial movement optimization (MRMO) is proposed as a new variant of radial movement optimization
(RMO). Also, for the three selected test systems, the gain factors of the PID controller were optimized by the proposed method
(MRMO), particle swarm optimization (PSO), radial movement optimization (RMO), differential evolution (DE), and genetic
algorithm (GA). With heuristic optimization methods, four different error area-based performance criteria were used in parameter
tuning: Integral of square error, integral of absolute value of error, time-weighted integral of square error, and time-weighted
integral of absolute value of error. First, the performance of the PID controller tuned by these five heuristic optimization methods
(MRMO, PSO, RMO, DE, and GA) was compared according to the selected error area criteria, and then the performances of the
optimization methods were compared with each other and the results obtained were analyzed. There are many studies in the literature
regarding the tuning of PID controller parameters using PSO, DE, GA, and RMO. However, there is no study on the optimization of
the gain constants of the PID controller with the proposed MRMO. This is the most important contribution of this study presented to
the current literature.

Keywords: Proportional integral controller, Parameter tuning, Heuristic optimization methods, Stochastic algorithms.
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1. Giris

Giintimiizde teknolojinin gelisimine paralel olarak otomatik
kontrol sistemlerine olan ihtiya¢ artmistir. Bu sistemler {iretim
stireclerinin  hizlarini, dogruluklarini  ve giivenilirliklerini
yiikseltmis ve sistem maliyetlerini de diisiirmiislerdir. Basitligi
ve uygulama kolayligi agisindan en yaygin kullanilan denetim
yontemi a¢ik-kapali kontroldiir (Gille & Paquet, 1962; Jing et al,
2011; Koswara & Nagy, 2017). Bu ydntemde sistemi kontrol
etmek i¢in iki konumlu bir son kontrol elemani yeterlidir. Ancak
kontrol edilen degisken hicbir zaman referans degerde
sabitlenememektedir. Ciinkii son kontrol elamanmin tamamen
acik veya tamamen kapali olmasi siire¢ degiskeninin ayar
noktasina getirilebilmesi i¢in yeterli olmamaktadir. Bu nedenle
kontrol edilen degisken referans deger etrafinda denetim siiresi
boyunca salinim yapmaktadir. Son kontrol elemaninin oransal
oldugu sistemlerde ise oransal kontrol yapmak miimkiindiir.
Literatiirde bir¢ok oransal kontrol yontemi bulunmakta olup,
bunlar icerisinde en yaygin olarak kullanilan1 oransal integral
tiirevsel (Proportional Integral Derivative (PID)) kontroldiir
(Ceven & Albayrak, 2020; Denizci & Ulu, 2020; Kose & Oktay,
2020). Bu teknik, ii¢ kontrol eylemini icermesi nedeniyle ii¢
modlu denetim olarak da isimlendirilmektedir. PID kontrol hata
tabanli ¢alistig1 i¢in denetlenen sistemin matematiksel modelinin
bilinmesine gerek yoktur. Bu yontemde oransal bilesen hatanin
genligine, integral kismi hatanin alanina ve tiirevsel bilesen ise
hatanin egimine gore iretilen kontrol sinyaline katki
yapmaktadir. Integral eylemi hatanin gegmisini, oransal etki
simdiki degerini ve tiirevsel bilesen de gelecegini referans
almaktadir. Bu agidan PID denetim hatanin gegmisi, anlik degeri
ve gelecegine gore uygun kontrol sinyallerini tiretmektedir. PID
kontrolde bu tii¢ bilesenin sistem iizerindeki etkisi kazang
sabitleri ile belirlenmektedir. Uygun secilmis kazang sabitleri ile
basarili kontrol siiregleri gergeklestirilebilirken, parametrelerinin
yanlis se¢imi sistemi kararsiz hale getirebilmektedir. Bu kazang
terimlerinin uygun degerlerinin bulunmasi, deneme yanilma
yontemi ile yapilabilecegi gibi genetik algoritma (Deb, 1999;
Trebi-Ollennu & White, 1997; Mills et al, 2015), farksal gelisim
(Price, 1999; Thangaraj et al, 2011; Fokas, 2002), yapay karmnca
kolonisi (Dorigo et al, 1996; Chen, et al, 2009; Sethi & Singhal,
2017; Boudardara & Gorkemli, 2018), yapay ari kolonisi
(Karaboga, 2005; Kaya & Furat, 2020; Zhang & Wang, 2018;
Koger, 2017), yapay sinir aglar: (Warren & Pitts, 1943; Tagoren
et al, 2020; Turkmen & Guney, 2004; Giir & Furat, 2020) ve
pargacik siirtisii optimizasyonu (Kennedy & Eberhart, 1995;
Kose & Coskun, 2020; Zhang & Wu, 2012; Lee, 2008) gibi
sezgisel optimizasyon yontemleri kullanilarak da
gergeklestirilebilir.

Bu calismada, radyal hareket optimizasyonunun (Radial
Movement Optimization (RMO)) (Rahmani & Yusof, 2014) yeni
bir varyanti olan degistirilmis radyal hareket optimizasyonu
(Modified Radial Movement Optimization (MRMO))
onerilmistir. Onerilen ydntemin basarimin1 ortaya koymak
amaciyla segilen ii¢ test sistemi i¢in PID denetleyicinin kazang
sabitleri en iyilestirilmis ve elde edilen sonuglar parcacik siiriisii
optimizasyonu (Particle Swarm Optimization (PSO)), RMO,
farksal gelisim (Differential Evolution (DE)) ve genetik
algoritma (Genetic Algorithm (GA)) ile bulunan basarim
degerleriyle kiyaslanmistir. Sezgisel optimizasyon yontemlerinin
bagarimlarinin karsilagtirilmasinda mutlak hata toplami (Integral
Absolute Error (IAE)), hata karesi toplami (Integral Square
Error (ISE)), zaman agwikli mutlak hata toplam:i (Integral
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Time-weighted Absolute Error (ITAE)) ve zaman agirlikls hata
karesi toplami (Integral Time-weighted Square Error (ITSE))
olmak {izere dort farkli hata alami tabanli bagarim kriteri
kullanilmustir. Literatiirde PID denetleyici parametrelerinin PSO,
DE, GA ve RMO kullanilarak ayarlanmasina yonelik ¢cok sayida
calisma mevcuttur. Ancak PID denetleyicinin  kazang
faktorlerinin MRMO ile en iyilestirilmesine yonelik bir ¢aligma
bulunmamaktadir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Oransal integral Tiirevsel Kontrol

Geri beslemeli kontrol, dl¢iim sonuglarindan elde edilen
bilgileri kullanan bir denetim mekanizmasidir. Pozitif ve negatif
olmak iizere iki tip geri besleme kontrol yapist bulunmaktadir.
Pozitif geri beslemeli sistemler giris isaretinin genligini
arttirirken, negatif geri beslemeli sistemler azaltmaktadir. Sekil
1’de blok semasi verilen ve negatif geri beslemeli bir denetim
yontemi olan PID kontrol, 1939 yilinda ortaya ¢ikmis olup,
giiniimiizde de ¢ok yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. PID
denetleyici, elde edilen hata sinyalinin ge¢misi, mevcut durumu
ve gelecegine gore uygun kontrol sinyallerini iiretmektedir
(Ornek & Ertas, 2020). PID denetleyici oransal, integral ve
tiirevsel olmak iizere ii¢ temel bilesenden olusmaktadir (Tabak,
2020).

K,e(t)

e(K; [ e(©)H(Z -u(t)

Sekil 1. PID Denetleyicinin Blok Semasi

Sekil 1’de e(t) zamanin bir fonksiyonu olarak hata sinyali,
u(t) zamanin bir fonksiyonu olarak kontrol sinyali, K, oransal
kazang, K; integral kazanci, Kq tiirevsel kazang, t zamani, )
integral islemi, d/dt tiirev igslemi ve X toplama islemidir.

2.2. Kiyas Modelleri

Hagglund ve Astrom sanayide kullanilan siiregleri temsil
etmek amaciyla 2004 yilindan 134 kiyas modeli tanitmis
(Higglund & Astrdm, 2004) olup, bu modeller Tablo 1°de
verilmistir. ~ Sunulan  c¢alismada  PID  parametrelerinin
ayarlanmasinda tablodaki Pi(s), P2(S) ve Ps(s) kiyas modelleri
kullanilmustir.

2.3. Hata Alan1 Tabanh Basarim Kriterleri

Hata alani, sistem tepkisi egrisi ile istenen deger arasinda
kalan alan olarak tamimlanabili. PID parametrelerinin
ayarlanmasinda, hata alani uygunluk fonksiyonu olarak
kullanilmaktadir. Literatiirde en yaygin kullanilan hata alam
kriterleri (1), (2), (3) ve (4)’te verilmistir. Bu kriterler temelde,
hatamin genlik toplami, gii¢ toplami (enerjisi), zaman agirlikii
genlik toplami ve zaman agirlikli enerjisidir.

IAE = []le(t)|dt @)

ISE = [ e?(t)dt @
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ITAE = [] tle(t)ldt 3)

ITSE = [ t.e?(t)dt (4)

Burada, IAE mutlak hatanin toplamini, ISE hata karesinin
toplamini, ITAE zaman agirlikli mutlak hatanin toplamini, ITSE
zaman agirlikli hata karesinin toplamini, e(t) sistem hatasini, T
anlik zamanini ve |.| mutlak deger islemini gostermektedir.

Tablo 1. 134 Kiyas Siire¢ Modeli

Transfer Fonksiyonu Parametre
. T={0,020,050,10,20,30,5
Pi(s) = 0,71,01,3152468102050
° 100 200 500 1000}
= T=4{0,010,020,050,10,20,3
P,(s) = (;—T)Z 050,71,01,31,524681020
50 100 200 500}
e”s T =4{0,0050,01 0,02 0,050,1
Py(s) = ———3
3 (1+5)(1+sT)2 0,20,52510}
1
P4,(S) =m n:{3,4, 5, 6, 7, 8}
Ps(s) = ) 2={0,10,20,30,40,50,60,7
(1+s)(1+as)(1+a?s)(1+a3s) 08 0’9}
— 1 —sL —
Pe(s) = ;sme L ={0,010,020,050,10,20,3
T+L=1 0,50,70,91,0} T+L=1
— 1 —sL — —
P;(s) = T © T=1,2,510 L=4{0,010,02
T,+L=1 0,050,10,30,50,70,9 1,0}
Py(s) = 1-as «={0,10,20,3040,50,60,7
8 (1+5)3 08091011}
Py(s) = 1 T={0,10,20,30,40,50,60,7
9N T (1+5)((sT)2+1,45T+1) 080,9 1,0}

2.4. Parcacik Siiriisii Optimizasyonu

PSO bireylerin birbirleri ile etkilesimine dayali bir
optimizasyon yontemidir. Teknigin ilk simiilasyonlar1 Kennedy
ve Eberhart (Kennedy & Eberhart, 1995) tarafindan 1995 yilinda
Heppner ve  Grenander’in  ¢alismalar1  esas  alinarak
gergeklestirilmigtir (Heppner & Grenander, 1990). Daha sonra
algoritma gelistirilerek bir optimizasyon yontemi olarak ortaya
cikmistir (Kennedy & Eberhart, 1997; Eberhart & Kennedy,
1995; Eberhart et al, 1996).

PSO siirli tabanlt bir algoritma olup, siirii pargaciklardan
olugsmaktadir (Ciftgioglu & Dogan, 2019). Sekil 2°de akis semasi
goriilen PSO’da oncelikle her biri ¢oziilmek istenen problemin
olast bir ¢6ziimil olan parcaciklar arama uzayina rastgele veya
diizenli bir sekilde dagitilmaktadir (Ma et al, 2021). Pargacigin
boyutu ¢oziilecek problemin boyut ile ayni olup, her pargacik o
ana kadar elde ettigi en iyi ¢oziimil (Ppest) Veren konumunu
saklamaktadir. Pargaciklarin her yinelemedeki yeni konumu,
kendi en iyi ve siiriiniin en iyi uygunluk degerini veren
koordinatlarin (Gpest) bir agirliklandirmasi ile hesaplanmaktadir.
Boylece her parcacik hem kendi tecriibesi ve hem de siirliniin
toplam tecriibesine gore bir sonraki konumunu belirlemektedir.
En fazla yineleme sayisi, en diisiik hata degeri ve en diisiik hata
degerindeki degisim gibi Onceden belirlenen durma kosulu
saglandiginda siiriiniin en iyi uygunluk degerine sahip olan
parcaciginin  koordinatlart  (Gpest)  problemin  ¢oziimiini
vermektedir.

e-ISSN: 2148-2683

( Basla )

\ 4
Pargaciklar1 arama uzayina
rastgele dagit

Pargaciklarin hizlarinmi ve
konumlarini giincelle
A

A 4

( Yinelemeyi baglat

Phest Ve Gpest degerlerini
glincelle
A

Pargaciklarin uygunluk
degerlerini hesapla

Maksimum yineleme
sayisina ulagildi m1?

Evet

Sekil 2. PSO 'nun Akis Semasi

2.5. Radyal Hareket Optimizasyonu

RMO, siirli tabanli rastsal bir optimizasyon yontemidir
(Rahmani & Yusof, 2014; Rahmani et al, 2015). Baz1 agilardan
PSO ve DE algoritmalarina benzemekle birlikte en 6nemli
farklilig1 siirliyli olusturan pargaciklarin hareketidir. RMO’da
parcaciklar bir merkez noktasinin etrafinda radyal olarak hareket
etmektedirler. Sekil 3°te verilen akis semasindan da anlasilacagi
gibi bu merkez noktasi her yinelemede giincellenmektedir
(Rahmani & Yusof, 2014). Coziilmek istenen problemin ii¢
parametreli oldugunu kabul edildiginde, pargaciklar merkez
noktaya esit uzaklikta ancak farkli hizlarda hareket
etmektedirler. Her yinelemede tiim pargaciklarin mevcut
konumlar1 ¢oziilecek problemin uygunluk fonksiyonuna bir girig
olarak verilmekte ve her parcacik igin bir uygunluk degeri
hesaplanmaktadir. Her yinelemede en iyi uygunluk degerini
veren parcacigin konumu Rpest degiskeninde tutulmaktadir.
Benzer sekilde o ana kadar yapilan tim yinelemelerde elde
edilen en iyi uygunluk degerine sahip par¢acigin konumu is Gpest
olarak adlandirilmaktadir. Bagka bir ifade ile mevcut yineleme
i¢in en iyi ¢0ziim Rpest ve tlim yinelemeler igin elde edilen en iyi
¢Oziim ise Gpest’tir. En biiylik yineleme sayisi, en iyi uygunluk
degeri veya en kiiciik uygunluk degerinin degisimi gibi durma
kosulu saglandiginda Gpest problemin ¢oztimiinii vermektedir.

RMO’da parcaciklarin etrafinda radyal olarak hareket
ettikleri merkez noktasi (5) ve (6) ile hesaplanmaktadir.

cp**t = cp* +up (5)
up = C,(Gbest — cp*) + C,(Rbest — cp*) (6)

Burada cp tiim pargaciklarin etrafinda hareket ettigi merkez
nokta, up degisim vektorii, C; ve C agirliklandirma sabitleri ve
k iterasyon indisidir. Bu sabitler yeni merkez noktasinin
hesabinda mevcut yineleme ile o ana kadar olan yinelemelerde
elde edilen en iyi ¢Oziimlerin yeni merkez noktasinin
bulunmasindaki agirligim1 belirlemektedir. Bu agirliklandirma
faktorleri genelde 0,4 ile 0,9 araliginda secilmekte olup, C;
sabitinin Ci’den biiyilk alinmasi Onerilmektedir (Rahmani &
Yusof, 2014).
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Baglat )

v
Parcaciklar1 arama uzayina
rastgele dagit

4
Parcaciklarin uygunluk
degerlerini hesapla

\ 4

En iyi uygunluk degerine sahip

pargacigin koordinatini merkez
noktas1 (cp) olarak se¢

v
Pargaciklar1 merkez noktasi
etrafinda serp

&
<

Y

Yineleme indisi = 1

Evet Hayir
Y A 4

cp**t = cp* + C*Rbest cp**t = cp* + C,*Gbest + C,*Rbest

Evet Evet

Hayir
Gbest = Rbest

|

Yinelemeyi indisini arttir

Yineleme indisi <
Maksimum

Hayir

Sekil 3. RMO ’nun Akis Semasi

2.6. Degistirilmis Radyal Hareket Optimizasyonu
Literatiirde RMO’nun doért varyanti bulunmaktadir. Bunlar:

1.2016’da Vanithasri ve arkadaslari, termal {iretim
birimlerinin yakit maliyet katsayilarini tahmin etmek

amaciyla modifiye radyal hareket optimizasyonu
(MRMO) adi verilen yeni bir stokastik yontem
geligtirmistir. Bu ydntemde RMO'nun yakinsamasi,

Ghest’in kullanildigi deneme vektorlerinin iiretilmesiyle
iyilestirilmistir (Vanithasri et al, 2016).

2.2018’de Jin ve Feng, bir egimin dairesel olmayan kritik
ariza yiizeyini arastirmak i¢in RMOQO'ya dayanan yeni bir
kiiresel —optimizasyon algoritmasi Onermistir. Bu
yontemde, RMO'nun kararliliginmi arttirmak i¢in pargacik
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hareketlerine Onceki arama tecriibesi de eklenmigtir (Jin
& Feng, 2018).

3. 2018’de Seyedmahmoudian ve arkadaslari, fotovoltaik
sistemler i¢in maksimum giic noktasi tespitinde, kismi
golgelenme  sorununun  etkisini  azaltmak igin
uyarlanabilir radyal hareket optimizasyonu (Adaptive
Radial Movement Optimization (ARMO)) adi verilen
yeni bir yontem 6nermistir. Bu yontemde Wy eylemsizlik
agirhigr ilk 10 iterasyonda sabit alinirken, sonraki
yinelemelerde, iterasyon indisi ile orantili bir sekilde
azaltilmistir (Seyedmahmoudian et al, 2018).

4.2019°da Jin ve arkadaglari, dikey yiike maruz kalan
doymamis toprak iizerindeki kaba serit tabaninin kritik
kayma ylizeyini ve nihai tasima kapasitesi RMO tabanli
yeni bir yontemle incelemistir. Bu yontemde, RMO'nun
kararliligimi arttirmak icin veri yapisinda iyilestirmeler
yapilmugtir (Jin et al, 2019).

Bu c¢alismada oOnerilen MRMO yoénteminde, C; ve C;
agirliklandirma faktorleri her yinelemede pargaciklarin konumu
hesaplanirken (7) ve (8) kullanilarak 0,4 ile 0,9 arasinda rastgele
olarak dretilmis ve C; sabitinin Cy’den biiyilk alinmasi
saglanmusgtir.

CF=04405xrand(0,1) (7)
Ck=04+05xrand(0,1) (8)

Burada C; ve C; agirliklandirma faktorleri, rand(0,1) O ile 1
arasinda diizgin dagilimh rasgele bir reel say1 ve K yineleme
indisidir. Onerilen yéntemde her yinelemede yeni cp merkez
noktasinin bulunmasinda kullanilan up degisim vektorii (9) ile
hesaplanmustir.

up® = CF(Gbest — cp*) + C¥(Rbest — cp*) 9)

2.7. Farksal Gelisim Algoritmasi

DE algoritmas1 popiilasyon tabanli bir dogrudan arama
yontemidir (Price, 1999). DE ile problem ¢oziimiinde diger
popiilasyon tabanli optimizasyon yontemlerinde de oldugu gibi
bir baslangic popiilasyon matrisi olusturulur. Bu matristeki
bireyler ¢oziim uzayini kapsayacak sekilde esit aralikli veya
(10)’da verildigi gibi rastgele olusturulabilir (Price et al, 2005;
Price & Storn, 1997).

X;; = a; + rand;(0,1) x (a; — b;) (10)
i=12..,N, j=12,.,D

Burada X popiilasyon matrisi, a alt limit vektorii, b tist limit
vektord, rand(0,1) 0 ile 1 arasinda diizgiin dagilimli rastgele bir
reel sayi, i birey indisi, j boyut indisi N, birey sayis1 ve D
boyuttur.

Sekil 4’te goriildiigli gibi DE algoritmasinda yeni bir
popiilasyon olusturmak i¢in, mutasyon, ¢aprazlama ve se¢im
dongiisii her yinelemede birey sayist (Np) kadar tekrarlanir (Bilal
et al, 2020). Bu islem onceden belirlenen durma kosulu
saglanincaya kadar devam ettirilir. Sonlandirma kriteri en iyi
uygunluk degeri veya en fazla yineleme sayis1 olarak
belirlenebilir. Coziilmek istenen problemin karakteristigine bagl
olarak uygun sonlandirma kistas1 belirlenmelidir. Dongii
sonlandirildiginda en iyi uygunluk degerine sahip birey
problemin ¢oziimiinii vermektedir.
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Mutasyon <

\ 4

Caprazlama

v Hayir

Durma kosulu
saglandi mi1?

Sekil 4. DE 'nin Akis Semasi

2.8. Genetik Algoritmalar

GA ilk kez John Holland tarafinda tanitilmig ve kisa siirede
yayginlasmistir  (Deb, 1999). GA paralel ve dogrudan bir
optimizasyon yontemi olup (Popov, 2005), Sekil 5’te verildigi
gibi GA bagslatildiktan sonra durma kosulu saglanincaya kadar
degerlendirme, secim, caprazlama ve mutasyon islemlerini
stirekli olarak tekrarlanmaktadir. Belirlenen en biiyiik yineleme
degerine ulasgildiginda GA sonlandirilmaktadir. Bu asamada en
iyi uygunluk degerine sahip kromozom optimize edilmek istenen
problemin ¢ozimiidiir.

Tk polzulasyonu »  Degerlendirme [«
tiret
A
A 4
( Baslat ) Secim
A 4
aprazlama
Capraz Hayir
A 4
Mutasyon

Durma kosulu
sagland1 m?

Sekil 5. GA’nin Akis Semast
e-ISSN: 2148-2683

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Bu kisimda, PID denetleyicinin parametreleri PSO, RMO,
MRMO, DE ve GA kullanilarak ayarlanmis ve sezgisel
optimizasyon yontemlerinde uygunluk fonksiyonlari hata alani
tabanli olarak se¢ilmistir. PID denetleyiciler (11), (12) ve (13) ile
tamimlanan Tablo 1’deki kiyas modellerinden Pi(s), Pa(s) ve

Pe(s) kullanilarak test edilmis ve basarim degerleri
hesaplanmustir.

Py(s) = -5 (12)
P(S) = 51 (12)
Pe(s) = s(1+10,9s) e ¥ (13)

3.1. PSO ile PID Parametrelerinin Ayarlanmasi

1. test sistemi i¢in PSO ile parametre ayarinda Tablo 2’de
verilen benzetim parametreleri kullanilmig ve benzetimler Sekil
6’daki blok semaya gore gerceklestirilmistir. Sekil 6’da goriilen
“Sezgisel Optimizasyon Yontemi” blogunda, bu baslik altinda
PSO kullanilmistir. En fazla yineleme sayisina ulasildiginda
benzetim sonlandirilmistir. Benzetim esnasinda pargaciklarin
arama uzaymin digina ¢ikmasi ve belirlenen en biyiik hiz
degerini agmasi engellenmistir. Ayrica benzetim sonuglarinin
daha tutarli olmasi i¢in 50 bagimsiz denemenin ortalamasi
alinmustir. Her denemede, adim cevabi, kazang sabitlerinin
degisimi, uygunluk degerinin degisimi, Ky, Ki, Kq, Yiikselme
Zamani, Oturma Zamani, En Biiyiik Asma ve Uygunluk Degeri
parametreleri elde edilmis ve bu degerlerin ortalamasi tablolarda
verilmistir. Tablo 7 — Tablo 18’de Benzetim Siiresi 50 bagimsiz
denemenin toplam zamanini gostermektedir.

Sezgisel
Optimizasyon ‘_Uéilézl:k_ Forﬁglia%nu
Yontemi Y
[T
Ky K Ky
vy VvV V¥
—r(t)«»?—e(r)—» PID - u(t—»{ Test Sistemi
N Denetleyici

Ty(t)—>

Sekil 6. Sezgisel optimizasyon yontemleriyle PID Denetleyicinin
Parametrelerinin En Iyilestirme Siirecinin Blok Semast

Sekil 6°da r(t) referans isaret, e(t) hata sinyali, u(t) kontrol
isareti ve y(t) sistemin ¢ikigidir.

3.2. RMO ile PID Parametrelerinin Ayarlanmasi

RMO algoritmas1 PSO ile biiylik benzerlik tasityan yeni bir
algoritma olup, benzetim parametreleri Tablo 3’te ve parametre
optimizasyon siireci Sekil 6’da verilmistir. Sekil 6’daki
“Sezgisel Optimizasyon Yontemi” blogunda, bu kissmda RMO
kullanilmustir.

3.3. MRMO ile PID Parametrelerinin Ayarlanmasi

Bu calismada, Onerilen MRMO algoritmast RMO
yonteminin bir varyant1 olup benzetim parametreleri Tablo 4’te
sunulmustur. Optimizasyon, Sekil 6’da verilen blok semaya
uygun sekilde yapilmis ve sezgisel optimizasyon yontemi olarak
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MRMO kullanilmigti. RMO’da C; ve C; katsayilarinin 0,4 ile
0,9 araliginda ve C; sabitinin C, sabitinden biiyiik se¢ilmesi

Tablo 4. MRMO benzetim parametreleri

tavsiye edilmektedir (Rahmani & Yusof, 2014). Onerilen Deger
. ¥ itleri i Parametre
yontemde Ci ve C, agwrliklandirma sqbltlerl her yinelemede 1 Sistem | 2 Sistem | 3. Sistem
parcgaciklarin konumu hesaplanirken 0,4 ile 0,9 arasinda rastgele
alinmustir. Uretilen iki rastgele sayidan biiyiik olan1 Cy ve kiigiik ~ Winax 1 1 1
olanar C, olarak belirlenmistir. Uretilen iki rastgele saymnin ayn W 0 0 0
olmast durumunda, katsayilar farkli olana kadar islem m
tekrarlanmisti.  MRMO  yonteminin  basarnn C; ve C,  Parcacik Sayisi 50 50 50
kgtsayllarma bzligliu%hr. Onerilen yéptemde bu katsayilar her Parcacik Boyutu 3 3 3
yinelemede degistirilerek, ¢cozlilmek istenen probleme en uygun
katsayilarin bulunmasi amaglanmistir. Benzetim sonuglari 1. Boyut Suirlart (Ky) 0.1 0.1 0..10
irdelendiginde Gnerilen yontemin genel olarak RMO’dan daha 2 Boyur Stnirlar (Ki) 0.. 1 0.. 1 0...0,1
iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir. Onerilen MRMO algoritmasi
PID parametrelerinin ayarlanmasinda daha once kullanilmamis 3. Boyut Simirlart (Ky) 0..01 0..02 0..10
olup, ilk kez bu ¢alismada kullanilmistir. En Fazla Yineleme Sayisi 20 20 20
Tablo 2. PSO benzetim parametreleri Benzetim Siiresi 10 10 2s
Ornekleme Periyodu 50 ms 50 ms 10 ms
Parametre i Dt.eger i Ornek Sayist 201 6rnek | 201 6rnek | 201 6rnek
] 1. Sistem | 2. Sistem | 3. Sistem Bagimsiz Deneme Savist 50 50 50
C1 Ogrenme Sabiti 2 2 2
Cz Ogrenme Sabiti 2 2 2 3.4. DE ile PID Parametrelerinin Ayarlanmasi
Pargacik Sayist 50 50 50 DE algoritmast PSO, RMO ve MRMO gibi siirii tabanl1 bir
Parcacik Boyutu 3 3 3 rassal optimizasyon yontemidir. PSO, RMO ve MRMO
yontemlerinde parcacik olarak ifade edilen olasi ¢6ziimler DE’de
1. Boyut Sumrlart (Ky) ! ! - 10 birey olarak adlandirilmaktadir. Tablo 5’te DE benzetim
2. Boyut Simirlart (Ki) e 1 : 0...01 parametreleri ve en iyilestirme siireci de Sekil 6’da
3. Boyut Suirlart (Kq) 0..0,1 0..072 .10 gorilmektedir. Bu kisimda Sekil 6’da goriilen “Sezgisel
En Fazla Yineleme Sayist 20 20 20 Optimizasyon Yontemi” blogunda DE algoritmasi kullanilmistir.
Benzetim Siiresi 10s 10s 2s Tablo 5. DE benzetim parametreleri
Ornekleme Periyodu 50 ms 50 ms 10 ms Des
Ornek Sayis 201 6rnek | 201 6rnek | 201 6rnek Parametre i e:ger :
Bagimsiz Deneme Sayist 50 50 50 1. Sistem | 2. Sistem | 3. Sistem
F 0,8 0,8 0,8
Tablo 3. RMO benzetim parametreleri CR 0,9 0,9 0,9
ararmtre Deger Birey Sayisi 50 50 50
1. Sistem | 2. Sistem | 3.Sistem  Birey Boyutu 3 3 3
C: Ogrenme Sabiti 0,7 0,7 0,7 1. Boyut Simirlart (Kp) 0... 1 0... 1 0...10
Cz Ogrenme Sabiti 0,8 0,8 0,8 2. Boyut Smrlart (K) 0... 1 0... 1 0...0,1
Winax 1 1 1 3. Boyut Smrlart (Kqg) 0...0,1 0...0,2 0... 10
Whin 0 0 0 En Fazla Yineleme Sayist 20 20 20
Parcacik Sayist 50 50 50 Benzetim Siiresi 10s 10s 2s
Pargacik Boyutu 3 3 3 Ornekleme Periyodu 50 ms 50 ms 10 ms
1. Boyut Sinirlari (Kp) 0. 1 ! = 10 T ek Sayisi 201 ornek | 201 ornek | 201 ornek
2. Boyut Sumurlar (K;) 0... 1 1 0...0,1 Bagimsiz Deneme Sayist 50 50 50
3. Boyut Smirlari (Ky) 0...0,1 0...0,2 0...10
En Fazla Yinele. Sayus: 20 20 20 3.5. GAile PID Parametrelerinin Ayarlanmasi
Benzetim Stiresi 10s 10s 2s GA algoritmast yapi olarak DE ydntemine bezemekte olup,
Ornekleme Periyodu 50 ms 50 ms 10 ms l;irli:}ilgrgendolll(lsmakt?dllr. Tablo 6’1da benzetim pararélletlr(eleri ve
- — - ~ ekil 6’da da kazang faktorii en iyilestirme siirecinin blok semasi
Ornek Sayusi 201 rnek | 201 drnek | 201 §mek verilmistir. Bu kisimda Sekil 6’da goriilen “Sezgisel
Bagimsiz Deneme Sayist 50 50 50 Optimizasyon Yontemi” blogunda GA yontemi kullanilmigtir.

e-ISSN: 2148-2683
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Tablo 6. GA benzetim parametreleri

Parametre . Déger .

1. Sistem | 2. Sistem | 3. Sistem
Birey Sayisi 50 50 50
Birey Boyutu 3 3 3
1. Boyut Simirlart (Kp) 0... 1 1 . 10
2. Boyut Smrlart (Ki) 0... 1 1 0...0,1
3. Boyut Sumurlart (Kq) 0...0,1 0...0.2 ... 10
En Fazla Yineleme Sayist 20 20 20
Benzetim Siiresi 10s 10s 2s
Ornekleme Periyodu 50 ms 50 ms 10 ms
Ornek Sayist 201 6rnek | 201 6rnek | 201 drnek
Bagimsiz Deneme Sayist 50 50 50

3.6.1. IAE Basarum Kriterine Gére Optimizasyon
Yontemlerinin Kiyaslanmas

Bu bashik altinda sunulan MRMO yénemi ve dort
optimizasyon algoritmast |AE basarim kriterine gore
kiyaslanmugtir. Sekil 7, Sekil 8 ve Sekil 9°da TAE basarim
kriterlerine gore kazang degerleri en iyilestirilmis PID
denetleyicili ii¢ sistemin basamak cevaplar1 verilmistir.

Tablo 7°de DE yonteminin en diisiik yilikselme zamanina
sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica en kisa oturma zamant, en az
asma, en iyi uygunluk degeri ve en diisiik benzetim siiresi
onerilen MRMO yontemi ile elde edilmistir. Son olarak RMO en
iyi uygun degeri kriterinde DRMO ile ayn1 basarimi gostermistir.

Tablo 7. 1. sistem i¢in |AE basarim kriterine gore yontemlerin

3.6. Basarim Kriterine Gore Optimizasyon
Yontemlerinin Kiyaslanmasi

Bu baglik altinda segilen hata alami tabanli basarim kriteri
(IAE, ISE, ITAE ve ITSE) i¢in 6nerilen yontem ve dort sezgisel
algoritmanin  performanslart  birbirleri ile kiyaslanmistir.
Benzetim parametreleri PSO, RMO, MRMO, DE ve GA igin
sirastyla Tablo 2, Tablo 3, Tablo 4, Tablo 5 ve Tablo 6’da
verildigi gibi alinmistir. Benzetimler Windows Home 10 igletim
sistemi kurulu, 2,6 GHz saat frekansinda g¢alisan Intel Core i7
6700HQ islemcili ve 3,3 GHz saat frekansinda calisan 16 GB
kapasiteli DDR3 RAM bellekli bir diziistii bilgisayarda
MATLAB R2019a programi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Tablo 7 — Tablo 18’de basarim kistasi olarak belirlenen
yiikselme zamam, en biyik asma Ve oturma zamani
tanimlamalarin1 kisaca agiklayalim.

Yiikselme zamami (rise time, t;), sistem tepkisinin son
degerinin %10’undan %90’mma veya %5’inden %95’ine veya
%0’1ndan %100’iine ulagmasi i¢in gerekli olan zamandir. Tablo
7 — Tablo 18’de verilen benzetim sonuglarinda yiikselme zamani,
son degerin %10’undan %90’1na ulasmasi i¢in gerekli olan siire
olarak alinmustir.

En biiyiik agma (maximum overshoot, My), yiizde cinsinden
sitem tepkisinin son degeri lizerinde olusan en biiyiik asma
miktarinin, sistem tepkisininin son degerine oranidir.

Oturma zaman (Settling time, ts), sistem tepkisinin, son
degerinin £%2 veya £%5 araligina gelmesi ve bu bant igerisinde
kalmasi igin gereken siiredir. Oturma zamani kontrol sisteminin
en bilylik zaman sabiti ile iliskili olup, sunulan benzetim
sonuglarinda £%?2 bandi referans alinmistir.

Yiikselme zamani ve en biiyiik asma sirasiyla (14) ve (15)
numaralt esitliklerle tanimlanabilir.

t,=t,—t; (14)

M. = Ymax~Yson x 100 (15)

p Yson

Burada, t; sistem tepkisinin son degerinin %10’una esit
oldugu zaman, t> sistem tepkisinin son degerinin %90’ma esit
oldugu zaman, Ymax sistem tepkisinin en biiylik degeri ve Yson
sistem tepkisinin son degeridir.

e-ISSN: 2148-2683

kiyaslanmasi
Yontem
Parametre
PSO RMO | MRMO DE GA

Kp 0,4478 | 0,4470 | 0,4458 0,4473 0,4526
Ki 0,8066 | 0,8089 | 0,8074 0,8077 0,8116
Kg 0,0572 | 0,0577 | 0,0574 0,0571 0,0570
Yiikselme

0,7009 | 0,7006 | 0,7032 0,6889 0,6906
Zamani (s)
Oturma

4,1718 | 4,1908 | 4,1716 4,6282 5,3206
Zamani (s)
En Biiyiik

13,7120 | 13,5089 | 13,2514 | 13,6931 | 13,5820
Asma (%)
Uygunluk

1,3387 | 1,3383 1,3383 1,3454 1,3554
Degeri
Benzetim

730,47 | 731,30 | 694,75 802,30 | 1622,30
Stiresi (s)

|L ij
|- './'.,' PRY -

Sekil 7. |AE basarim kriterine gore en iyilestirilmis PID
denetleyicili 1. sistemin basamak cevaplart

Tablo 8 esas aldiginda 2. sistem igin en iyi uygunluk degeri
ve en hizli sistem tepkisi icin RMO, en kisa oturma zamani ve en
diigiik benzetim siiresi i¢in sunulan MRMO teknigi ve en az
agma i¢in GA se¢ilmelidir.

Tablo 9’de 3. sistem i¢in sunulan MRMO ydnteminin en
diigiik yiikselme zamani, otuma zamani ve benzetim siiresine
sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica en az asma DE ve en iyi
uygunluk degeri RMO ile elde edilmistir.
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Tablo 8. 2. sistem igin |AE basarim kriterine gore yontemlerin

3.6.2. ISE Basarim Kriterine Gore Optimizasyon

kiyaslanmast Yontemlerinin Basarumlarinin Kiyaslanmasi
Parametre P3O RMIO ?\{AGFI;KZIS DE GA . B}l klslm-(.iat 6pf§iéelr)1 MRI\1/<IIOt .algor"itml;zm 1Ve di')rt
K 05008 | 05030 05027 | 04961 | 0497z  Cptimizasyon yontemi agarm kriterine gore kiyaslanmistir.
L ! : : : ! Sekil 10, Sekil 11 ve Sekil 12°de ISE kriterlerine gore
Ki 0,8151 | 0,8186 0,8182 | 0,8125 | 10,8094 N g o CLe
K 01015 | 0.1015 01014 | 01014 | 0.1009 agirliklandirma faktorleri optimize edilmis PID denetleyicili g
Y('j' ool : : : : : sistemin adim tepkileri sunulmustur.
urkseime
Zamani (s) 0,6703 | 0,665 06660 | 06779 | 06793 Tablo 10°’da 1. sistem icin optimizasyon algoritmalarinin
Oturma 41441 | 41443 41438 | 41443 | 41834 basarim degerleri gc').ruulmektedlr. Bu tabloda en iyi yukseltpe?
Zamani (s) zamanina DE, en diisiikk oturma zamani, en az agma, en iyi
En Biiyg'ik 15,3570 | 158686 | 15,7942 | 15.2866 | 15,0497 u.ygunh}k. degeri ve en .klsa benzetim siiresi sunulan MRMO
Asma (%) yontemi ile elde edilmistir.
Uygunluk _
Digeri 1,3641 | 11,3639 1,3640 | 11,3652 | 1,3760 Tablo 10. 1. sistem igin |SE basarim kriterine gore yontemlerin
i kiyasl
Benzetim 699,69 | 732,06 | 691,86 | 833,94 | 1417,30 HAsanmast
Stiresi (s)
‘ Parametre Yontem
o \ PSO RMO | MRMO | DE GA
= /\\/-.\,/\.,-—-~.,-~.-.._---. Ko 0,5487 | 0,5476 | 0,5483 | 0,5500 0,5402
Ki 0,8637 | 0,8647 | 0,8640 | 0,8618 0,8589
1 ‘ ‘ ‘ Ky 0,0716 0,0717 0,0717 0,0713 0,0696
Yiikselme | 06479 | 05457 | 05454 | 05388 | 0,5492
E Zamani (S)
I | Otwrma 74204 | 7,0439 | 7,0049 | 81865 | 7,9958
Zamant (S)
I - EnBiiik | 58 9072 | 28,6266 | 28,6227 | 28,8021 | 28,6628
Asma (%)
e Uvaunluk oy 600 | 0689 | 1,0688 | 1,0695 | 1,0732
aaaaa - Degeri
Sekil 8. |AE ba?salr.lm kr'lterm.e gore en iyilestirilmis PID Bgnzeym 73070 | 736.33 708.47 816,20 | 153940
denetleyicili 2. sistemin basamak cevaplart Siiresi (8)

Tablo 9. 3. sistem igin |AE basarim kriterine gore yontemlerin

kiyaslanmasi

Parametre Yontem

PSO | RMO | MRMO | DE GA
K, 58227 | 508200 | 58147 | 54762 | 58057
Ki 0,0608 | 0,0603 | 0,0576 | 0,0594 | 0,0742
Kqg 54082 | 544030 | 53923 | 50214 | 54188
Yiikselme 0,1451 | 0,1454 | 0,1447 | 0,1925 | 0,1449
Zaman (S)
Oturma 05583 | 05588 | 05577 | 0,6886 | 0,5698
Zaman (S)
En Bityitk | 11 5043 | 115183 | 11,6378 | 6,0026 | 11,5565
Asma, (%)
Uygunluk 02151 | 02150 | 02151 | 0,2399 | 0,2151
Degeri
Benzetim 768,93 | 696,95 | 664,05 | 768,08 | 1372,80

Stiresi (S)

zaman (s)

Sekil 9. |AE basarim kriterine gore en iyilestirilmis PID

denetleyicili 3. sistemin basamak cevaplart

e-ISSN: 2148-2683
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Sekil 10. |SE basarim kriterine gore en iyilestirilmis PID
denetleyicili 1. sistemin basamak cevaplart

2. sistem icin bagarim degerleri Tablo 11°de sunulmustur.
Bu tabloda en az agmanin GA, en diigiik yiikkselme zamaninin, en
kisa oturma siiresinin, en iyi uygunluk degerinin ve en az
benzetim siiresinin  Onerilen MRMO ile elde edildigi
goriilmektedir. Ayrica PSO ylikselme zamani, RMO yiikselme
zamani ve oturma zamani kriterlerinde MRMO ile ayn1 basarinu
gostermistir.

Son sistem i¢in yontemlerin basarim degerleri Tablo 12°de
sunulmustur. Burada, en hizli sistem tepkisine, en kisa oturma
zamani ve en disiik benzetim siiresine, sunulan MRMO
algoritmasi ve en az agma ve en iyi uygunluk degerine ise GA ile
ulasildigr goriilmektedir. Ayrica RMO yiikselme zamani ve
oturma zamani kriterlerinde MRMO ile aym basarim
saglamistir.
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Tablo 11. 2. sistem igin \SE basarim kriterine gére yontemlerin

kiyaslanmasi

Parametre Yontem

PSO RMO | MRMO | DE GA
Ko 0,5526 | 0,5529 | 0,5528 | 0,5524 | 0,5462
Ki 0,8971 | 0,8963 | 0,8962 | 0,8971 | 0,8873
Kq 0,1427 | 01426 | 0,1426 | 0,1426 | 0,1424
Yiikselme 0,5556 | 0,5556 | 0,5556 | 0,5559 | 0,5700
Zamanu (S)
Oturma 76268 | 74928 | 74928 | 7,7327 | 7,9676
Zamanu (S)
En Bityitk | 57 5411 | 27,2086 | 27,1987 | 27,2171 | 25,6961
Asma, (%)
Uyguniuk 1,1106 | 1,1106 | 1,1105 | 1,1107 | 1,1132
Degeri
Benzetim 71597 | 734,17 | 71578 | 829,84 | 1406,20
Stiresi (S)

1 |

7 i\ ',\- -, A - - -
VAN BT VA VA YA Vo U W W S
\/ VAR

adim ce

Sekil 11. ISE basarim kriterine gore en iyilestirilmis PID
denetleyicili 2. sistemin karsilatirmali basamak cevaplar
Tablo 12. 3. sistem i¢in ISE bagarim kriterine gére yontemlerin

3.6.3. ITAE Basarim Kriterine Gére Optimizasyon
Yontemlerinin Basarumlarinin Kiyaslanmasi

Bu kisimda 6nerilen MRMO yontemi ve dort optimizasyon
yontemi ITAE basarim kriterine gore kiyaslanmigtir. Sekil 13,
Sekil 14 ve Sekil 15°te ITAE basarim kriterleri kullanilarak,
kazang sabitleri en iyilestirilimis PID denetleyicili ti¢ sistemin
basamak cevaplar1 verilmistir.

Sezgisel optimizasyon yontemlerinde ITAE tabanh
uygunluk fonksiyonu kullanilarak elde edilen basarim degerleri
1. sistem i¢in Tablo 13’te verilmistir. Tabloda, en hizli sistem
tepkisine GA, en kisa oturma zamani ve benzetim siiresine
sunulan MRMO algoritmasi, en az asma hatasina DE ve en iyi
uygunluk degerine RMO ile ulasildigi goriilmektedir.

Tablo 13. 1. sistem icin |TAE basarim kriterine gore yontemlerin

kiyaslanmasi

Parametre Yontem

PSO RMO | MRMO | DE GA
Ko 49945 | 49938 | 49953 | 56782 | 3,2571
K; 0,0809 | 0,0646 | 0,0626 | 0,0582 | 2,4189
Kq 6,9854 | 6,9871 | 6,9849 | 6,2076 | 7,1940
Yiikselme 0,1059 | 0,1058 | 10,1058 | 0,1498 | 0,1096
Zaman (S)
Oturma 07525 | 0,7519 | 0,7519 | 09153 | 1,5386
Zaman (S)
En Biiyiik | 55 5006 | 22,5700 | 22,5625 | 21,4932 | 14,5034
Asma, (%)
Uygunluk
Degeri 0,1563 | 0,1563 | 0,1563 | 0,1710 | 0,1551
Benzetim 75152 | 701,28 | 66508 | 730,86 | 1346,30
Siiresi (S)

—
-

Sekil 12. ISE basarim kriterine gore en iyilestirilmis PID
denetleyicili 3. sistemin basamak cevaplart
e-ISSN: 2148-2683

kiyaslanmasi
Parametre Yontem
PSO | RMO | MRMO | DE GA
K, 03874 | 0,3879 | 10,3877 | 0,3885 | 0,4005
Ki 0,7730 | 0,7729 | 10,7726 | 0,7722 | 10,7810
Ky 0,0484 | 0,0488 | 0,0487 | 0,0477 | 0,0489
Yikselme 0,8025 | 0,8021 | 0,8026 | 0,8017 | 0,7801
Zamani (S)
Oturma 40585 | 40601 | 40576 | 40779 | 44344
Zamani (S)
En Bilyitk |y g035 | 48177 | 48346 | 46187 | 7.3576
Asma, (%)
Uygunluk
Degeri 1,0283 | 1,0268 | 1,0269 | 1,0344 | 1,0819
Benzetim 70322 | 73234 | 69348 | 816,58 | 1415,60
Siiresi (S)
e !41! . ;ﬂ\j\\_‘.___v
i
S
/- -
n [ g =l N
e[ [l /Il'/\ //// ~'\\il §"=4=.._. — \V’_____ 4
/ iy
Y,
* o 1
VA
Vi

Sekil 13. ITAE basarim kriterine gére en iyilestirilmis PID
denetleyicili 1. sistemin basamak cevaplart

Tablo 14’te ikinci test sistemi i¢in elde edilen basarim
degerleri verilmistir. Burada GA en diisiik yiikselme siiresine ve
onerilen MRMO yontemi ise en kisa oturma zamani, en az agma,
en iyi uygunluk degeri ve en diisiik benzetim siiresine sahiptir.

Son sistem i¢in basarim degerleri Tablo 15°te dzetlenmistir.
Burada sunulan MRMO yo6ntemi en diisiik yiikselme zamanina,
en iyi uygunluk degerine ve en kisa benzetim siiresine sahiptir.
Ayrica en diisiik oturma zamanit RMO ve en az asma DE
algoritmasi ile elde edilmistir.

Son sistem i¢in bagarim degerleri Tablo 15’te 6zetlenmistir.
Burada sunulan MRMO yontemi en diisiik yiikkselme zamanina,
en iyi uygunluk degerine ve en kisa benzetim siiresine sahiptir.
Ayrica en disik oturma zamant RMO ve en az agma DE
algoritmasi ile elde edilmistir.
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Tablo 14. 2. sistem i¢in ITAE basarim kriterine gore yontemlerin

3.6.4. ITSE Basarim Kriterine Gore Optimizasyon

kiyaslanmast Yontemlerinin Basarumlarinin Kiyaslanmasi
Parametre 55O RMO I\‘/ignl\tlle(ljn DE GA Son basarim kriteri igin elde edilen sonuglar Tablo 16, Tablo
17 ve Tablo 18’de verilmistir. Sekil 16, Sekil 17 ve Sekil 18°de
Ky 04439 | 04420 | 04419 | 04439 0,4554 ITSE basarim kistasina gore agirliklandirma sabitleri optimize
Ki 07637 | 0,7609 | 0,7609 | 0,7642 0,7837 edilmis PID denetleyicili ii¢ sistemin adim cevaplari
Kg 0,0802 | 0,0795 | 10,0794 | 0,0801 0,0866 Imust
-~ ) ) ) sunulmustur.
Zaman (S) 0,778 07827 07829 | 0,7779 0,7507 Ilk sistem icin en hizli sistem tepkisine GA, en kisa oturma
Oturma zamanina, en diigsilk agma hatasina ve en iyi uygunluk degerine
Zaman (S) 31118 | 31118 31114 13,1990 37194 RMO yonteminin sahip oldugu Tablo 16’da goriilmektedir.
En Biiyiik Ayrica en diisiik benzetim siiresi Onerilen MRMO ile elde
5,5067 | 5,4961 | 5,0858 | 5,4226 7,6629 S - T
Asma, (%) edilmistir. Son olarak MRMO en iyi uygunluk degeri kriterinde
gigg:jilu'( 10468 | 1,0458 | 10457 | 1,0528 1,1077 RMO ile ayni bagarimi saglamistir.
Benzetim Tablo 16. 1. sistem icin ITSE basarum kriterine gore yontemlerin
Siiresi () 717,14 | 727,31 | 713,54 | 805,08 | 1409,00 kayaslanmast
= Parametre Yontem
TN e PSO RMO MRMO DE GA
Ko 0,5043 | 0,5039 | 0,5047 | 0,5023 | 0,5059
Ki 0,8476 | 0,8478 | 0,8477 | 0,8465 | 0,8448
L ] Kq 0,0637 | 0,0638 | 0,0638 | 0,0634 | 0,0630
] | [Yikselme 0,6060 | 0,6072 | 0,6066 | 0,6083 | 0,6020
Zaman ()
{ Orma 51369 | 51167 | 51361 | 57370 | 6,6304
0 . . Zaman ()
D ‘ ‘ ‘ T Biiviik
T e ”y(”é y) | 237245 | 235972 | 23,6364 | 23,7162 | 23,6934
Sekil 14. \TAE basarim kriterine gére en iyilestirilmis PID Usma' i IZ
denetleyicili 2. sistemin basamak cevaplart Dygun, u 0,5832 | 0,5830 0,5830 | 0,5842 | 0,5929
Tablo 15. 3. sistem i¢in |TAE basarim kriterine gére yontemlerin B;gzegtlim
kiyaslanmasi . 799,55 | 726,44 692,56 | 817,87 | 1405,50
_ Stiresi (S)
Parametre Yontem
PSO RMO MRMO DE GA
Ko 5,2386 | 5,2185 52229 | 4,2811 5,3315 i |
Ki 0,0341 | 0,0429 0,0421 | 0,0540 0,0134
Kg 4,7900 | 4,7871 4,7884 | 3,8629 4,8301 r
Viikselme 01738 | 01736 | 0,1736 | 0,3287 | 0,1741 = .
Zaman (S)
oturma 0,5900 | 0,5884 | 05886 | 0,7500 | 05937 1
Zaman (S)
En Biyiik | 6 9sg3 | 68541 | 68735 | 0,0000 | 7,4833
Asma, (%) | |
Uygunluk |5 0288 | 00290 | 0,0287 | 00644 | 0,0289
Degeri g : : . : . B E
gs;‘;se“(':) 758,34 | 702,36 | 662,78 | 722,58 | 1344,00 Sekil 16. ITSE basarim kriterine gére en ivilestirilmis PID
1
denetleyicili 1. sistemin basamak cevaplart
| ——— ikinci sistem igin performans degerleri Tablo 17’de
""""""""""""""""" verilmistir. Burada en diisiik ylikselme zamani, en iyi uygunluk
L 1‘ ‘ | degeri ve en kisa benzetim siiresine Onerilen MRMO
Q T~ algoritmasinin, en diisiik oturma zamanina DE ve en az asma
4 ) hatasina GA ydnteminin sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica
' // RMO yiikselme zamani ve uygunluk degeri kriterlerinde MRMO
// ile ayn1 bagarimi saglamistir.
W . .. o
l i Son sistem i¢in Tablo 18’den de anlasilacagi gibi en diisiik
" yiikkselme zamani ve benzetim siiresi i¢in sunulan MRMO
L yontemi, en kisa oturma zamani icin RMO, en az agma hatasi

1 12
aaaaa (s)

Sekil 15. |\TAE basarim kriterine gére en iyilestirilmis PID
denetleyicili 3. sistemin basamak cevaplart
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icin DE ve en iyi uygunluk degeri igin GA algoritmalar
kullanilmalidur.
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Tablo 17. 2. sistem i¢in ITSE basarim kriterine gore yontemlerin

kiyaslanmasi

Parametre Yontem

PSO | RMO | MRMO | DE GA
K, 05307 | 05307 | 0,5307 | 0,5298 | 0,5285
Ki 08641 | 0,8645 | 0,8644 | 0,8631 | 0,8645
Kq 01249 | 0,250 | 0,1250 | 0,1247 | 0,1256
Yiikselme | 6027 | 06025 | 0,6025 | 0,6045 | 0,6059
Zamanu (S)
Oturma 6,0986 | 6,1585 | 6,1588 | 58699 | 5,9463
Zamanu (S)
En Bityiik | 59 q053 | 224358 | 22,4314 | 22,2325 | 22,1856
Asma (%)
Uygunluk | 56011 | 06210 | 06210 | 06217 | 0,6274
Degeri
Benzetim 794,45 | 733,98 | 69884 | 819,86 | 1402,60
Stiresi (S)

—s

|
\ ’\\//A\./'

I N e e
\/’\\j/

A
/\ |
\
\

adim ce

Sekil 17. |1TSE basarim kriterine gore en iyilestirilmis PID
denetleyicili 2. sistemin basamak cevaplart

Tablo 18. 3. sistem i¢in ITSE basarim kriterine gore yontemlerin

kiyaslanmasi

Parametre Yontem

PSO | RMO | MRMO | DE GA
K, 56856 | 57072 | 56987 | 53882 | 48924
Ki 00793 | 0,0589 | 0,0680 | 0,0593 | 0,8432
Kq 6,0521 | 6,0488 | 6,0503 | 53394 | 6,1891
Yiikselme 0,1257 | 0,1257 | 0,1257 | 0,1835 | 0,1262
Zaman (S)
Oturma 07832 | 07816 | 07823 | 08148 | 08715
Zaman (S)
En Biyiik |15 0606 | 159316 | 15,9031 | 2,9365 | 14,4797
Asma (%)
Uygunluk 00133 | 0,0133 | 00133 | 0,0175 | 0,0132
Degeri
Benzetim 72447 | 70528 | 66514 | 718,81 | 1351,80
Stiresi (8)

16

Sekil 18. |TSE basarim kriterine gore en iyilestirilmis PID
denetleyicili 3. sistemin basamak cevaplart
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4. Sonuc¢

Bu c¢aligmada RMO algoritmasinin bir varyanti olarak
MRMO sunulmus ve oOnerilen yontem ile PID denetleyici
parametreleri en iyilestirilmis. Ayrica elde edilen sonuglar PSO,
RMO, DE ve GA yonemlerinin basarim degerleri ile
kiyaslanmustir.

PID parametrelerinin 1AE tabanli uygunluk fonksiyonu ile
ayarlanmasinda, 1. test sistemi i¢in en kisa oturma zamanti, en az
agma, en iyi uygunluk degeri, en diigiik benzetim siiresi ve 2.
sistem i¢in en kisa oturma zamani, en hizli hizli sonu¢ verme ve
3. test sistemi i¢in de en diigiik yiikselme zamani, otuma zamani
ve benzetim siiresi 6nerilen MRMO yontemi ile saglanmustir.

PID kazang sabitlerinin ISE tabanli uygunluk fonksiyonu ile
en iyilestirilmesinde, 1. test sistemi i¢in en diisiik oturma
zamani, en az asma, en iyi uygunluk degeri, en kisa benzetim
stiresi ve 2. test sistemi i¢in en diislik yiilkselme zamani, en kisa
oturma siiresi, en iyi uygunluk degeri, en az benzetim siiresi ve
3. test sistemi i¢in en hizli sistem tepkisi, en hizli kararliliga
gegis, en diisiik benzetim siiresi sunulan MRMO algoritmasi ile
elde edilmistir.

PID agirliklandirma faktorlerini ITAE tabanli uygunluk
fonksiyonu ile optimizasyonunda, 1. test sistemi i¢in en kisa
oturma zamani, benzetim siiresi ve 2. test sistemi igin en kisa
oturma zamani, en az agma, en iyi uygunluk degeri, en diisiik
benzetim siiresi ve 3. test sistemi i¢in en diigiik yiikselme
zamani, en iyi uygunluk degeri ve en kisa benzetim siiresi
onerilen MRMO teknigi ile saglanmugtir.

PID kazang faktorlerini ITSE tabanli uygunluk fonksiyonu
ile ayarlanmasinda, 1. test sistemi i¢in en iyi uygunluk degeri, en
disiik benzetim siiresi ve 2. sistem i¢in en diisiik yilikselme
zamani, en iyi uygunluk degeri, en kisa benzetim siiresi ve 3. test
sistemi i¢in en diisik yiikselme zamani ve benzetim siiresi
sunulan MRMO yo6ntemi ile elde edilmistir.

Son olarak Onerilen MRMO yontemi, PID kazang
degerlerinin ayarlanmasinda ilk kez bu ¢aligmada kullanilmistir.
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