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OZET

Bu ¢alismada, adaptif pargacik siirii optimizasyonu (APSO) ve karica kolonisi algoritmasi (KKA) kullanarak 6z
ayarlamali oransal integral tiirevsel (PID) kontroldr tasarimi yapilmistir ve DA (Dogru Akim) Motoru iizerinde test
edilmistir. PID kontrolor elle ayarlandigr zaman, parametrelerinin ayarlanmasi zor ve sikintilidir, ayrica iyi bir
performans saglanamaz. Bu yilizden, parametre ayar islemi asamasinda optimizasyon yontemleri kullanmak isi
kolaylastirir ve daha iyi performans saglar. Bu calismada PID kontrol6riin parametre ayar islemi, klasik PID,
adaptif parcacik siirii optimizasyonu (APSO) ve karinca kolonisi algoritmast (KKA) algoritmasi ile yapilmis ve
sonuglar karsilastiriimistir.

Anahtar Kelimeler: PID, Adaptif Parcacik Siirii Optimizasyonu (APSO), Karinca Kolonisi Algoritmasi (KKA)
ABSTRACT

In this study, Self-tuning proportional integrator derivative (PID) controller design using the adaptive particle
swarm optimization (APSO) and ant colony optimization (ACO) algorithm and tested on DC (Direct Current)
Motor. When the PID controller is manually set, setting parameters are difficulty and do not have a good
performance. Therefore, using optimization methods in the parameter setting process makes the easier and gives
better results. In this study, the parameter setting process of the PID controller was performed and compared with
classical PID, adaptive particle swarm optimization (APSO) and ant colony optimization (ACO) algorithm results.

Keywords: PID, Adaptive Particle Swarm Optimization (APSO), Ant Colony Optimization (ACO)

GIRIS

DA motorlar bir¢ok iilkede yaygin olarak kullanilmaktadir. Basit ve genis kontrol 6zellikleri sayesinde, santrifiij
pompalar, fanlar ve robot manipiilatorleri gibi bir¢ok uygulamada tercih edilmektedir. DA Motorlari kontrol etmek
i¢in kullanilan farkl1 kontrol tipleri vardir. PID Kontroldr, LQR Kontroldr, Bulanik Mantik (Ozgalik ve vd., 2014)
bunlardan birkacidir. Endiistriyel uygulamalarda kolay uygulanabilirligi ve etkili olusu ile en ¢ok kullanilan PID
Kontrolordiir (Kilig ve vd., 2016a). PID kontrol cihazinin performansi tamamen Oransal, Integral ve Tiirev
ayarlama islemine baghdir, Elle ayar ile PID kontrolorlerde iyi performans saglamak konusunda deneyimli
personel gerektirir (Alhasan, 2017). PID kontrol cihazinin 6zelliklerini gelistirmek ve parametrelerini ayarlamak
i¢in PSO tabanl PID (Berber O., 2016), Karinca kolonisi algoritmasina dayali PID, Genetik Algoritma tabanli PID
(Nagarajvd., 2010) ve Yapay Sinir Aglan tabanli PID (Erdogmus P. vd., 2015; Kilic ve vd., 2016b) gibi bircok
yaklasim One siirlilmiistiir. Pargacik siirlisii optimizasyonu popiilasyon tabanli bir arama algoritmasidir. Kus ve
balik siiriilerinin hareketlerinden esinlenerek optimizasyon yontemi gelistirilmistir. Karinca kolonisi algoritmasi ise
dogadaki karincalarin yem arama hareketlerinden esinlenerek gelistirilmistir.
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Bu iki calismada PID kontroloriin optimizasyonu amaciyla kullanilmaktadir. Bu c¢alismada DA motor igin
matematiksel bir modelleme yapilmis ve klasik PID, Adaptif parcacik siirii optimizasyonu ve Karmca kolonisi
algoritmasi i¢in model lizerinde sistem tepkisi incelenmis ve performans arastirmalari yapilmastir.

DA MOTOR MATEMATIKSEL MODELLEMESI

Bu model de DA Motor dinamikleri idealdir; 6rnegin, manyetik alanin sabit oldugu varsayilir. Sekil 1 Atalet yiikii
ile striilen ayr1 uyartilmis DA Motorun sematik diyagramini géstermektedir. DA Motor tarafindan tretilen Tp,
torku, uygulanan voltaj tarafindan indiiklenen armatiir akimi(i) ile orantilidir.

T (6) = Km (1) )

Sembol K., armatiir sabitidir. Geri elektromotor kuvveti Veme, milin agisal hizina orantilt bir gerilimdir.

Vemf(?) = Kp w(?)

(2)
Emf sabiti olan K, Newton denklemleri tarafindan tiiretilen Motor denkleminin mekaniksel kismidir.
d .
J 57 = —Kpw(t) + Kni(t) 3)
Burada Ky viskoz siirtlinme i¢in dogrusal bir yaklasimdir. Asagidaki denklem, motorun elektrik kismini agiklar.
di .
Vapp ®) — Vemf(t) =L d_; + Ri(t) 4)

Yukaridaki denklemleri basitlestirdikten sonra, Motor dinamiklerini tanimlayan iki diferansiyel denklem elde ettik.

[1ki indiiklenen armatiir akim igin,

di

T==2i(6) = Lw() + L Vapp(t) ®)

Ikinci denklem agisal hiz igin,

dw K Km -
= —w®+ i (©)

Yukaridaki (5) ve (6) numarali denklemler DA Motor sisteminin dinamiklerini géstermektedir. DA Motorun
Durum Uzay sisteminin temsili iki lineer diferansiyel denklemden elde edilir.  Indiiklenen armatiir akimi(i) ve
Agisal hiz(w) durum degiskenleridir. Uygulanan gerilim V,p, sistem girisi, Agisal hiz w ise sistem ¢ikigidir.

—R —Kp

. —_ . 1
dfltl L L l -
o 1A I PR [ A S o
= 7 0
J J
[
y@® =10 11! |+ 01V () ®)
Kgw(t)
Viscous
friction
DC Motor s
Tm(t)
Torque  W()

Angular velocity

Sekil 1.Atalet Yiikii ile Siiriilen Yabanci Uyartilmig DA Motorun Sematik Diyagrami
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Simiilasyonda kullanilan DA Motor parametre ve katsayilar Tablo 1 igerisindedir.

Tablo 1. YabanciUyartimli DA Motor Modelinin Parametreleri

Parametreler Sembol  Deger Birim
Armatiirdirenci R 2 Q
Armatiirindiiktansi L 0.5  Henry
ArmatiirSabiti Km 0.1 -
EMF Sabiti Kb 0.1 -
SiirtiinmeKatsayisi Kr 0.2 N.m.s
EylemsizlikMomenti J 0.02 Kgm?

PID KONTROLOR

PID yaygin olarak kullanilan geri beslemeli bir kontrol yontemidir. Kontrolor ve sistemin genel yapis1 Sekil 2°de
verilmistir. Denetlenecek sistemin ¢ikisi ile kontroloriin girisi olan referans degerin farki hata olarak hesaplanir.
Hata Kp parametresiyle, hatanin tiirevi Kd parametresiyle, hatanin integrali Ki parametresiyle g¢arpilarak elde
edilen degerlerin toplami sisteme giris olarak uygulanir. Sistemin ¢ikisi tekrar referans deger ile karsilastirilarak
yeni bir hata degeri hesaplanir ve kontroldriin iiretecegi yeni ¢ikis sisteme giris olarak uygulanir. Bu islemler hata
sifir olana kadar devam eder. Kontrolorin Kp, Kd ve Ki parametreleri sisteme &zeldir ve bu parametreleri
belirlemek i¢in birgok yontem gelistirilmistir. Kullanilan en klasik yontem Ziegler-Nichols yontemidir (Ziegler ve
Nichols, 1993).

—> Kp
Referans 4 Cikis
Q > | Kix[e(t)dt »| Sistem |—T1—
T A
de(t)
> Kd * o
Sekil 2.PID Kontrolor Kontrol Semasi
Asagidaki denklemde ise PID kontroloriin matematiksel modeli goriilmektedir.
r(t}=Referans Giris, y(t)=Cikis
e(t)=y(t) - 1(t) ;
u®) = Ky.e(®) + K; J e(t) dt + Kq 5> 9)

PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU(PSO) ALGORITMASI

Pargacik Siirli Optimizasyonu (PSO) 1995°te Dr. Eberhartve Dr. Kennedy tarafindan gelistirilmis popiilasyon
temelli sezgisel bir optimizasyon teknigidir. Kus veya balik siiriilerinin sosyal davramiglarindan esinlenilerek
gelistirilmistir (Alhasan H., 2017).

Pargacik Siirli Optimizasyonunda dncelikle rastgele belirlenmis olan olas1 bir ¢6ziim kiimesi olusturulur. Burada
olusturulan ¢6zlim kiimesinin her satir1 bir pargacigi her siitunu ise siiriiyli olusturmaktadir. Burada olusturulan
matris aslinda rastgele belirlenmis K, K; ve Kq degerleridir.



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 22(4), 2019 260 KSU J Eng Sci, 22(4), 2019
Arastirma Makalesi Research Article
O. Kapukaya, M. Giines

Bu matrisin her bir eleman1 optimize edilecek sisteme uygulanir ve uygulanan pargaciklarin en iyisi olan pbest ve
stirlinlin en iyisi olan gbest hesaplanir.

[lk iterasyonda her bir parcacigin pbest kendisine esit olmaktadir. Buradan elde edilen en iyi degere karsilik gelen
pargacik gbest olarak secilir. Bu iki en iyi deger bulunduktan sonra;

Pargacik, hiz1 ve konumu sirasiyla asagidaki (10) ve (11) denklemlerine gore giincellenir. Yeni konum degerleri
hesaplandiktan sonra bu degerler kullanilarak tekrar iterasyonun basina doéniiliir ve uygunluk degerleri hesaplanip,
pbest ve gbest degerleri glincellenir. Sonlanma sart1 saglanincaya kadar islemlere devam edilir (Dogmus vd.,2017;
Develi, 2004).

Vi = v¥ 4 ¢y «randX « (pbest¥ — X¥) + ¢, » rand} « (gbestk — X¥) (10)
X =xk+ Vit (11)

Burada rand(0-1) arasinda rastgele lretilen bir sayiyi, i par¢acik numarasini, £ ise iterasyon sayisini gosterir.
c1 ve ¢ Ogrenme faktorleridir. Bunlar pargaciklari pbest ve gbest konumlarina dogru yonlendiren sabitlerdir. ¢;
parcacigm kendi tecriibelerine gore, c, ise siiriideki diger parcaciklarin tecriibelerine gore hareketi yonlendirir.
Diisiik degerler secilmesi pargaciklarin hedef bolgeye dogru cekilmeden 6nce, bu bolgeden uzak yerlerde
dolagmalarina imkan verir. Ancak hedefe ulagsma siiresi uzayabilir. Diger yandan, yiiksek degerler secilmesi, hedefe
ulasmayr hizlandirirken, beklenmedik hareketlerin olusmasina ve hedef bdlgenin es gecilmesine sebep
olabilmektedir.

Baslangi¢ sfirisiinii. hizlan ve
pozisyonlan olugtur.

Stiriideki biitiin parcaciklarm
uygunluk degernni hesapla.

|

Her jenerasyonda tiim pargaciklan
dnceki jenerasyonun en ivisi ile
karsilagtir bnha Iyiise yer dedegistir.

.

En 1yi yerel degerlen kendi arasinda
kargilastir ve en 1yi olam kiiresel en 1yi
olarak ata

|

| Hiz ve pozisyon degerlerini yenile. |

| Sonucu gster |

Sekil 3.PSO Akis Diyagrami
ADAPTIF PARCACIK SURU OPTIMIiZASYONU

Kennedy ve Eberhart tarafindan Pargacik siiriisii ilk gelismesinden bu yana, arastirmacilar tarafindan optimizasyon
algoritmasini gelistirmek i¢in yontemler Onerilmistir. Yapilan ¢alismalar 1siginda atalet agirligi(w)nin kiiresel
arama yetenegi ve yerel arama yetenegi arasindaki dengede kilit rol oynadig1 anlagilmistir. Atalet agirhigi(w)
yiikseldiginde kiiresel arama yetenegi giiclenmekte fakat yerel arama yetenegi zayiflamaktadir. Atalet agirligi(w)
diigtiriildiigiinde ise tam tersi gerceklesmekte kiiresel arama yetenegi zayiflamakta, yerel arama yetenegi
giiclenmektedir. Aradaki bu denge PSO algoritmasinin performansini artirmaktadir.

Eberhart ve Shi (Eberhart ve Shi, 2001), rastgele atalet agirlig1 stratejisini Onerdiler ve deneysel olarak bu
stratejinin PSO algoritmasini daha hizl yakinsadigim kesfettiler.

w =05+ 2200 (12)
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Dogrusal olarak azalan strateji(Xin, J., ve ark. 2009), PSO nun performansini ve verimliligini arttirir. Deneysel
olarak atalet agirliginin 0.9 dan 0.4 e diisiiriilmesinin optimizasyon sonuglarina katkin sagladigi kesfedilmistir.

iter

Wi = Winax — Wmax — Wmin) X T—— (13)

Calismada kullanilan strateji, par¢aciklarin basarisina dayal atalet agirhig giincelleme yontemidir. (Berber O.,

2016),

K =—r 14
Lt 1+ea(F5.i_ngest.i) ( )

A5, = : 15
21 1+ea(F§best,i_F§best) ( )

WiK = Wnax — (Wmax - Wmin) X (All{,i + AIZ{I:) (16)

Al ve A2 degerleri siirliniin optimum sonuca yakinsama ve uzaklasma durumunu kontrol etmektedir. o
katsay1 ise sigmoid fonksiyonun dikligini ayarlanmaktadir. o<l olmas1 6ngdriilmiis ve a=0,1 olarak belirlenmistir.

PSO algoritmasinda pargaciklar1 degerlendirmek icin hatalarin mutlak degerleri toplami(IAE) fonksiyonu
kullanilmigtir. IAE formiilii ise;

IAE = ["le(t)|dt (17)
KARINCA KOLONISI ALGORITMASI

KKA algoritmasi, ger¢cek karincalarin yuvalart ile yiyecek noktalari arasindaki en kisa yolu bulma
kabiliyetlerinden esinlenilerek gelistirilmistir. Alternatif yollarin s6z konusu oldugu durumlarda karincalar, 6ncelikle
bu yollara esit olasilikla dagilirken belli bir siire sonra en kisa olan yolda yogunlagsmaktadir. Zaman gegtikge tiim
karincalarin en kisa olan yolu kullandiklar1 goriilmektedir (Sekil 4). Bunu yaparken Onceki gecislerden yollarda
kalan feromon izlerinden faydalanmaktadirlar. Temel kural, feromon miktarinin yogun oldugu yolun tercih edilme
olasiligmin yiiksek olmasidir. Gérme duyular1 ¢ok gelismemis olan karincalar yol tercihlerini feromon izlerine gore
yapmaktadirlar.

= i = o e =

Fuva T:F"h-—.m—#?:"‘m-—‘:m Figooeh

- = e e ae e
furva —-p-—:f-""l-?—a-—.ri--t—..ﬁ"; e
¥

Sekil 4.Karincalart En Kisa Yolu izlemesi

Kisa olan yolda feromon miktar1 uzun yollara nispeten daha fazla birikmektedir. Kisa olan yoldan ge¢is daha hizli
gergekleseceginden, birim zamanda gecis yapan karinca sayist uzun yola goére daha fazla olacaktir. Dolayisiyla
herhangi iki diigiim arasindaki yol iizerinde bulunan feromon miktari, yolun uzunluguyla ters orantilidir.
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Karinca kolonisi algoritmasinda yol tercihi belli bir olasiliga bagh olarak iki sekilde gergeklestirilir: ik segenek go
olasilikla feromonun en yogun oldugu yolun secilmesidir. gy parametresi genellikle % 90 olarak belirlenir. z(7,j) i ve
j noktalar1 arasindaki feromon miktari, segilebilirlik parametresi #(i,j), i ve j noktalar1 arasindaki mesafenin tersi
(1/6(i,j)), a ve p ayarlanabilir parametreler olmak {iizere, i noktasinda bulunan bir karincanin gidecegi nokta
asagidaki gibi secilmektedir:

J = max {[T(l u)] [77(1 u)] } eger g < g (18)

ueJk(

Ikinci segenek ise gidilmesi miimkiin olan yollardan birini, yollardaki feromon izleriyle orantili olarak segmektir.
Bu sekilde yol se¢imi olasilig1 (1-qo)oranindadir.Ji(i),i noktasindaki karincanin gidebilecegi noktalar yani ziyaret
edilmemis sehirleri temsil eder. Tiim sehirler i¢in segilme olasiliklar agagidaki gibi hesaplanmaktadir:

[c. 0] % [ni 0]”
ue/z([)[r(l u)] [q(i,u)]ﬁ
A

eger j e J, (i)

0 Diger durumlarda ( 1 9)

Karimca Kolonisi Algoritmasinda feromon yenilemesi yerel ve kiiresel olmak tizere iki kisimda gergeklesmektedir.
Cozlim uzaymdaki bir yol iizerindeki toplam feromon diizeyi; yerel ve kiiresel feromon diizeyinin toplamindan
olusmaktadir.

Yerel feromon gilincellemesi;

7(i,j), t iterasyonuna kadar biriken feromon diizeyi, Arf‘j (t + 1)t iterasyonundaki feromon diizeyi ve p 0 < p <1
feromon buharlasma parametresi olmak iizere yerel feromon diizeyi asagidaki formiille hesaplanir.

(@, ) +1) = (1 - p)ry;(t) + Xx- 1A‘L’U(t +1) (20)

Drel A Tﬁ‘j (t + 1), asagidaki formiille hesaplanir:

k
/L (t+1) k karincasi (i, j)
ATE (t+1)= yolunu kullanmigsa,

0 diger durumlarda 21

L¥(¢+1) karincasinin toplam tur uzunlugudur. Yerel feromon giincellemesi, turlar1 dinamik olarak degistirerek
gecis yapilan yollar cazip hale getirir. Karincalar degisen feromon miktarlarma bagli olarak her iterasyonda
turlarini da degistirmektedirler. Boylelikle siirekli olarak daha kisa turlart bulmak amaglanmaktadir.

KKA’ da, kiiresel feromon giincellemesi, gegerli iterasyondaki en iyi sonuca sahip karincanin izledigi yolun
feromon diizeyinin arttirilmasindan olusur ve iterasyonlarda bulunan en iyi sonuglarin belli bir oranda ileriki
iterasyonlara aktarilmasini saglar.

k

1

— (i, j)eniyitura ait ise
ATij (t+1) = 5 Lpest (t+1)

0 diger durumlarda (23)
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L, (z +1)gecerli iterasyonda bulunan en iyi turun uzunlugudur.

qodegeri en iyi ¢0ziimiin sonraki iterasyonlara aktarilmasi olasiligini belirleyen parametredir.

o degeri ilgili yolun feromon miktarinin O6nemini belirler ve Onceki iterasyonlarin sonuglarinin ilerleyen
iterasyonlara aktarilmasin1 temin eder. o degerinin yiiksek olmasi feromonun yogun oldugu yollarin segilme
olasiligini arttirirken tesadiifiligi azaltmaktadir.

B degeri ise yol uzunluklarinin, bir sonraki noktanin se¢imindeki etkisini belirlemektedir. B degeri arttikga bir
sonraki yolun segiminde tesadiifilik artmaktadir.3 'nin diisik olmasi ise alternatif ¢6ziimlerin arastirilmasi

ihtimalini azaltir (Keskintiirkvd.,2006).
SIMULASYON SONUCLARI

Bu bdliimde, DA Motorun PID kontroldr ile kontroli igin 3 farkli yontem uygulanmis ve sonuglar birbirleriyle
karsilagtirilmistir.  PID  kontroloér, analiz edilen yoOntemler neticesinde bulunan, optimum PID kazang
parametrelerine gore tasarlanmigtir. Uygulanan ydntemlerin sonucunda elde edilen K,, K; ve Kq parametreleri
birbirleriyle karsilastirilmistir. PID kontrolér ve DA Motor Matlab/Simulink ile modellenmistir. Sekil 5 te DA
motor modeli gosterilmistir. Sekil 6 da ise sistemin modeli gosterilmistir. Bu model iizerinde ii¢ farkli
optimizasyon test edilmis ve sonuglar karsilastirilmistir.

num(s) num(s) o
’ den(s) Q den(s) 'C;)

@

Td

KbL'.

Sekil 5. DA MotorSimulink Modeli

ignal 1
Coklu Hiz ——* Cutput

~E e 1)

Td
DC_Motor
Group 1 -
= signalz
.

Gurili

Sekil 6. Uygulanan Sistem Simulink Modeli

Simiilasyon sonuglarinda sistemin optimum sonuca ulagmasi i¢in elde edilen PID parametreleriTablo2dekigibidir.
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Tablo 2. Optimizasyon Yontemleri Neticesinde Elde Edilen PID Parametreleri

Kp Ki Kd
PID 750 2467 57
APSO  365.68 61.135 1.079
KKA 47 49 2

Test edilen ilk method, Klasik PID algoritmasidir. DA Motor sistem modelinin Klasik PID kontrolciisii ile
tasarlanan zamana bagli agisal hiz grafigin Sekil 7deki gibidir.

Acisal Hiz(rad/s)
o o
=] =]

[=]
N

0.2

0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 1.4 16 18 2

Zaman(s)

Sekil 7.Klasik PID Denetleyicili DA Motor Sisteminin Zamana gore A¢isal HizTepkisi

Ikinci yontem Adaptif PSO, bu yontem de w degerleri her iterasyon igerisinde pargaciklarin basarisina bagl olarak
giincellenmektedir. Eylemsizlik agirligit w denklem (16) a gore belirlenmektedir. Hizlanma katsayilart cive co ‘2’
olarak ayarlanmistir. DA Motor modelinin zamana bagli tepkisi Sekil 8’deki gibidir.

12

APSO

087

06

Acisal Hiz(rad/s)

04 r

02r

]
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 14 16 1.8 2

Zaman(s)
Sekil 8. APSO PID denetleyicili DA Motor Sisteminin Zamana gore A¢isal Hiz Tepkisi

Son yontem olarak KKA uygulanmistir, Uygulanan algoritmadaa = 0.8, § = 0.2 ve buharlasma katsayisi p = 0.7
olarak alinmigtir. DA motor modelinin zamana bagl tepkisi Sekil 9 daki gibidir.
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-

Acisal Hiz{rad/s)
o o o o o o o o
L] (& g (4] =21 =l oo w

=]
o

[=1

0 DIZ Dj4 D.IB Djﬂ ‘; 1.‘2 1?4 1.‘5 ‘Ijﬂ 2
Zaman(s)
Sekil9. KKA PID denetleyicili DA Motor Sisteminin Zamana gore Agisal Hiz Tepkisi
Ayar islemi PID, APSO ve KKA ile yapilan PID denetleyicili DA Motor sisteminin zaman tepkisi Tablo 3 deki
gibidir;
Tablo 3. DA Motorun Agisal Hizinin Zaman Tepkisi Ozellikleri

KaricaKolonisi
Klasik PID  Adaptif PSO _
Algoritmasi
YiikselmeZamani(s) 0.111 0.096 0.123
YerlesmeZamani(s) 1.820 0.464 0.247
Asim(%) 13.473 7.876 0
Kalic1 durum hatasi 0.04 1.41 1.95

Ug yontemin kiyaslamaligdsterimisekil 10 da goriilmektedir.

FID
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Sekil 10.U¢Yontem ile Optimizasyon Sonucunun Kiyaslamali Gosterimi

Kullamlan yontemlerin iki farkli hiz iizerindeki tepkisi incelenmistir. Ik 2 sn. de hiz 500 rad/s iken 750 rad/s ye
cikarilmis, 4. sn de ise tekrar 500 rad/s ye diisiiriilmiistiir. Sonuglar asagidaki gibidir.



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 22(4), 2019 266 KSU J Eng Sci, 22(4), 2019
Arastirma Makalesi Research Article
O. Kapukaya, M. Giines

800

700

600

500

400

Acisal Hiz(rad/s)

200

100

o
[N

3 4 5
Zaman(s)

o

Sekil 11. Klasik PID Denetleyicili SistemTepkisi
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Sekil 12. APSO PID Denetleyicili SistemTepkisi
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Sekil 13.KKA PID Denetleyicili SistemTepkisi
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Sekil 14. U¢Yontem Karsilastirmali SistemTepkisi
Tablo 4. DA Motorun Acisal Hizinin ikili Hiz Kalic1 Hal Hatalari

Kalic1 Hal Hatas1 Klasik PID  Adaptif PSO Kal‘l.nC‘flKOIOIllSl
(%) Optimizasyonu
0-2 sn. 0 0 0
2-4 sn. 0.46 0.3 0.08
4-6 sn. 0.1 0.04 0.24
500
300
‘:é; 100
-200
0 1 2 Zam:;n(s) 4 5 6

Sekil 15. U¢YontemKarsilastirmaliCokluHizSistemHatasi

Uygulanan 3 farkli methodun Sekil 16 daki bozucu etkiye karsi1 sistem tepkisi test edilmistir ve sonuglar
asagidaki gibidir. Bozucu giris DA motora uygulanan giiriiltiiyli temsil etmektedir.

0.25

0.2

Sekil 16. SistemeUygulananBozucuEtki
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Sekil 17. Klasik PID BozucuEtkiSistemTepkisi

@

APSO

Agisal Hiz(rad/s)
a o o o o . o
) B @ ® - o N &

o

=)
[N}

3 4 5
Zaman(s)

Sekil 18.APSO PID BozucuEtkiSistemTepkisi
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Sekil 19.KKA PID BozucuEtkiSistemTepkisi
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Sekil 20. U¢Y6ntemBozucuEtkiSistemTepkisi
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SONUCLAR

Sistemin optimum sonuca ulagsma asamasinda, basamak girdi testinde, yerlesme zamani, asim goz Oniinde
bulunduruldugunda KKA nin en basarili optimizasyon oldugu goriilmekte fakat kalici hal hatasinda en basarisiz
yontem oldugu goriilmektedir.

Coklu hiz testi gozoniine alindiginda referans hiz degisimlerine KKA kolonisinin daha iyi uyum sagladig
goriilmektedir. APSO ve Klasik PID, KKA optimizasyonuna gore daha fazla asim ve yerlesme zamani ile sistemi
referans hiza ulagtirmaktadir.

Giriiltii testi sonucunda ise KKA algoritmasi diger iki yonteme gore daha iyi sonuglar vermekte ve sistemi referans
degere daha hizli ve daha az bir asim ile getirmektedir.

Bu ii¢ testin sonucunda kullanilan yéntemlerin DA Motor hiz optimizasyon isleminde basar1 siras1 KKA, APSO,
Klasik PID olarak siralanmaktadir.
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