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Anahtar Kelimeler 0z: Bu calismada, cift rotorlu ¢ok girisli cok ¢ikish (MIMO) sistem (TRMS) iizerinde,
Ciftrotorlu MIMO sistem, integral etkili Dogrusal-Karesel-Gauss (LQGI) optimal kontrol yaklagimi
Eggls» uygulanmis; kontrolcii parametre optimizasyonu i¢in popiilasyon tabanli meta-

sezgisel algoritmalarin siirii zekasi tabanl sinifi degerlendirilmistir. Esinlenilen
dogal hayvan topluluklarinin hareketlerine gére dort ana gruptan secilen Gri Kurt
Algoritmasi (GWO), Balina Optimizasyon Algoritmasi1 (WOA), Yapay Ar1 Kolonisi
(ABC) ve Pargacik Siirti Optimizasyonu (PSO), LQGI kontrolciinin Q ve R
parametrelerinin eniyilemesinde kullanilmistir. Ayrica, sistemin gegici rejim
davranisl, izleme basarimi ve kontrol sinyali etkinligini birlikte degerlendiren ¢ok
amagl bir maliyet fonksiyonu tanimlanarak optimizasyon siireci yonlendirilmistir.
Gelistirilen kontrolciilerin performansi, optimize edilmemis LQGI kontrolciiyle
karsilastirilarak degerlendirilmistir. Sonuglar, onerilen strii zekast tabanl
algoritmalarin hem yiikselis (pitch) hem de sapma (yaw) hareketlerinde yoriinge
takibinde maksimum asimyi, ylikselme ve yerlesme stirelerini azaltarak performansi
gelistirdigini ve ani darbeye kars: sistemin kararligini artirdigin1 géstermektedir.
Calismadan elde edilen sonuglara gore siirii zekasi tabanli optimizasyon
algoritmalarinin, gelismis kontrolcii tasarimi igin etkili ve esnek bir ara¢ oldugu
ortaya konmustur.

Meta-sezgisel algoritma,
Siiri zekasi tabanh

Design of a Swarm Intelligence-Based LQGI Controller for a Twin Rotor MIMO System

Keywords Abstract: In this study, the swarm intelligence-based class of population-based
Twin rotor MIMO System, metaheuristic algorithms was evulated for parameter optimization of the Linear
TRMS,

Quadratic Gaussian with Integral action (LQGI) optimal control approach applied to
the twin rotor multi-input multi-output (MIMO) system (TRMS). Based on the
behavior of naturally inspired animal groups, four main algorithms were selected:
Grey Wolf Optimizer (GWO), Whale Optimization Algorithm (WOA), Artificial Bee
Colony (ABC), and Particle Swarm Optimization (PSO), which were employed to
optimize the Q and R parameters of the LQGI controller. In addition, a multi-
objective cost function that takes into account the system's transient response
behavior, tracking performance, and control signal efficiency was defined to guide
the optimization process. The performance of the developed controllers was
evaluated by comparing them with a non-optimized LQGI controller. The results
indicate that the proposed swarm intelligence-based algoirthms improve
performance in both pitch and yaw motions by reducing maximum overshoot, rise
time, and settling time in trajectory tracking, while also enhancing the system’s
stability against sudden disturbances. According to the findings of the study, it was
demonstrated that swarm intelligence-based optimization algorithms are effective
and flexible tools for advanced controller design.
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Metaheuristic algorithm,
Swarm intelligence-based
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1. Giris

Son yillarda, insansiz hava araglar1 (IHA) ve helikopter gibi hava araclarimin savunma sanayinde giderek
yayginlasmasi, bu karmasik sistemlerin giivenli ve etkili sekilde kontrol edilmesi ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir. Bu
nedenle, bu sistemlerin dinamik davranislarinin modellenmesi ve gelismis kontrol yontemlerinin gelistirilmesi
6nem kazanmistir. Bu modellerden biri olan Cift Rotorlu Cok Girisli-Cok Cikish Sistem (ing. Twin Rotor MIMO
System - TRMS), Feedback Instruments Ltd. tarafindan gelistirilmis olup, bir helikopterin ¢ok girisli, ¢ok ¢ikish
(MIMO) yapisini ve karmasik dinamik etkilesimlerini basitlestirilmis bicimde temsil eden fiziksel bir sistemdir.

TRMS modelinin kontroliinii karmasiklastiran en énemli etkenlerden biri, sistemin sahip oldugu ¢ok girisli-cok
cikish yapisidir. Yikselis (pitch ve sapma (yaw) birbirine dogrudan baglidir; bu ylizden bir eksendeki degisiklik,
diger ekseni etkilemektedir. Bu capraz etkiler, kontrol stratejilerinin tasarimini zorlagtirmakta ve klasik tek girisli-
tek cikish (SISO) kontrol yontemlerinin yetersiz kalmasina neden olmaktadir. Ayrica, TRMS’in rotor dinamikleri,
sistemdeki giirtiltii ve dis etkilere karsi duyarlihgl gibi faktorler de kontrol problemini daha karmasik hale
getirmektedir. Bu nedenle, TRMS gibi MIMO sistemlerin kontroliinde degiskenler arasi etkilesimlerin dogru
modellenmesi ve bu karmasikliga uygun, ¢ok degiskenli kontrol yontemlerinin uygulanmasi gerekmektedir. Bu
karmasik yapiy1 kontrol altina alabilmek icin literatiirde klasik yontemler yaninda gelismis cesitli kontrolcti
tasarimlari da 6nerilmistir [1-6].

Klasik kontrol yontemlerinden en bilinen PID methodu, TRMS kontroliinde de siklikla kullanilmistir. Sivadasan ve
Iruthayarajan, TRMS sisteminde nonlineer PID kontrolcii parametrelerini evrimsel algoritmalarla optimize etmis
ve PSO algoritmasinin diger yontemlere gore daha iyi performans sagladigini géstermistir [1]. Benzer sekilde,
Takes ve ark. tarafindan yapilan ¢alismada PI-PD denetleyici, klasik PID’ye gore daha iyi gecici yanit verdigi
vurgulanmistir [2]. Bunun yaninda, Abukan ve Almali, FOPID ve FOSTSMC gibi gelismis kontrol yontemleriyle
TRMS'in dogrusal olmayan yapisina ¢dziim sunmustur [3].

Klasik ve gelismis kontrol yontemlerinin yani sira, optimal kontrol yaklasimlari da TRMS’in karmasik yapisina
¢6zim Uretmek amaciyla yaygin olarak uygulanmaktadir. Bu kapsamda, LQR ve LQI tabanl tasarimlarin, hem
gecici hem kararli durumda iistiin performans sagladigi cesitli calismalarla ortaya konmustur [4-6]. Daha ileri
diizey bir yaklasim olan LQG kontrol, hem durum geri beslemesi hem de rastgele giiriiltii altindaki tahmin
problemi icin optimal bir ¢6ziim sunmasi nedeniyle literatiirde 6ne ¢ikan yontemlerden biri olmustur. Geetha
Madhuri ve Rao ise, LQG ve integral etkili LQGI yapilarini karsilastirmis ve LQGI'nin daha iyi performans
sagladigini raporlamistir [7]. Ayrica, Guardefio ve ark. tarafindan quadrotor sistemleri icin LQR/LQG temelli MIMO
PID kontrolcii tasarimi yapilmis, bu yaklasim sensoér hatalari, model belirsizlikleri ve dis bozuculara karsi
dayaniklilik saglamistir [8].

Son yillarda, literatiirdeki calismalar dikkate alindiginda TRMS kontrolii i¢in durum geri beslemeli bir optimal
kontrol yaklasimi olan LQG kontrolcii yontemi tercih edilmistir. LQR/LQG gibi kontrol yontemlerinde agirlik
matrisleri Q ve R matrislerinin se¢imi, kontrol performansini dogrudan etkiler. Bu nedenle, son yillardaki
calismalarda ¢ok sayida meta-sezgisel optimizasyon algoritmasi, bu problemi ¢6zmek i¢in énerilmistir. Ornegin
Katebi ve ark., dalgacik tabanh LQR kontroliinii farkl algoritmalarla optimize etmis ve en iyi sonucu imparatorluk
Rekabeti Algoritmasi ile elde etmistir [9]. Benkhoud ve Bouallegue insansiz hava araci sistemine uyguladiklar LQG
kontroldriinde en iyi sonucu Su Dongiisii Optimizasyon Algoritmast ile almislardir [10]. Batista ve ark. manipiilator
icin LQG+PSO kombinasyonunun performans ag¢isindan digerlerine iistiin oldugunu géstermislerdir [11]. Lin ve
ark, MR soniimleyicilerle deprem titresimlerini azaltmak i¢cin LQG kontroldriinii Balina Optimizasyonu
Algoritmasi (ing. Whale Optimization Algorithm - WOA) ile optimize edip ANFIS ile destekleyerek en iyi sonuca
ulasmistir [12]. Kumar ve ark. tarafindan yapilan ¢alismada, TRMS icin LQG kontrolériin Q ve R parametreleri B
Dovzan, D., Logar, V., & Skrjanc, I. (2016). Evolving fuzzy model (eFuMo) method for on-line fuzzy model learning
with application to monitoring system. Simulation Notes Europe, 26(4), 205-220. Bakteri Beslenme
Optimizasyonu algoritmasiyla optimize edilmistir [13]. Souza ve ark. reliiktans hiz kontroliinde LQG ve PID
kontrolorlerini meta-sezgisel yontemlerle optimize etmis ve en iyi sonucu LQG - Genetik Algoritma (GA)
almislardir [14]. Onen ve ark. calismasinda, cift sarkach ters sarkac sistemi icin LQR kontrolciisiiniin parametreleri
GA, PSO ve ABC algoritmalariyla optimize edilip karsilastirilmis; GA en hizli, ABC ise en diizgiin kontrol tepkisini
saglamistir [15]. Rivera-Ruiz ve arkadaslari, iki tekerlekli denge robotu icin LQR kontrolciisiinin
optimizasyonunda diferansiyel evrim algoritmasinin diger meta-sezgisel yontemlere gore en iyi performansi
gosterdigini ortaya koymustur [16].

Bu calismada, optimizasyon asamasinda popiilasyon tabanl meta-sezgisel algoritmalarin bir alt sinifi olan siiri
zekas1 tabanli optimizasyon yontemleri ele alinmistir. Biiyiilk bir kismi dogadan ilham alan meta-sezgisel
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algoritmalar, problemi ¢6zmek veya kesif siireci yiiriitmek i¢in kullanilan, optimum ¢6ziimii garanti etmeyen
ancak pratikte yeterli dogrulukta sonuglar iiretebilen yontemlerdir [17, 18]. Literatiirde metasezgisel
algoritmalar; Evrimsel Tabanli (6r. GA), Siirii Zekasi Tabanli (6r. PSO), insan Davranisi Tabanh (ér. Sosyal Davranis
Algoritmalar) ve Fiziksel Siire¢ Tabanli (6r. Simiile Edilmis Tavlama Algoritmasi) olmak iizere dort ana gruba
ayrilmaktadir [19]. Son yillarda, 6zellikle hayvan davranislarindan ilham alan siirii zekasi tabanli algoritmalar,
literatiirde etkili sonuglar vermis ve bu basari, ¢ok sayida yenilik¢i algoritmanin gelistirilmesine de zemin
hazirlamistir. Bu baglamda, ¢alismamizda stirii zekasi tabanli algoritmalar tercih edilmistir; ¢iinkl bu yontemler,
bireylerin etkilesiminden dogan kolektif zekay:1 kullanarak, TRMS gibi MIMO ve dinamik sistemlerde gii¢lii bir
optimizasyon kabiliyeti sunmaktadir. S6z konusu algoritmalar, esinlendikleri hayvan topluluklarinin dogal yasam
ortamlari ve hareket dinamiklerine gore genel olarak dort alt grup olarak ele alinmistir. TRMS sistemi lizerinde
uygulanacak LQGI kontrolcii parametrelerini optimize etmek i¢in her gruptan bir adet temsilci optimizasyon
algoritmasi secilmistir. Bu kapsamda; kullanilan algoritmalar Gri Kurt Algoritmasi (ing. Grey Wolf Optimizer -
GWO0), Balina Optimizasyon Algoritmas1 (ing. Whale Optimization Algorithm - WOA), Yapay Ar Kolonisi (ing.
Artificial Bee Colony - ABC) ve Parcacik Stirii Optimizasyonu (ing. Particle Swarm Optimization - PSO) olarak
belirlenmistir. Sonuglarda, herhangi bir optimizasyon algoritmasi kullanilmadan elde edilen nominal LQGI
yaklasiminin sonuglarina gore yiikselis ve sapma hareketlerinde yoriinge takibinin ¢ok daha kisa siirede
gerceklestirilebildigini gézlemlenmistir.

Bu ¢alismada, 2. boéliimde TRMS sisteminin genel matematiksel modeli verilmistir. Bolim 3’te, LQG ve LQGI
kontrolcii temellerini agiklanirken, Boliim 4’te siirii zekas1 tabanh optimizasyon algoritmalarindan segilen dort
yontemin ayrintilarina yer verilmistir. B6lim 5’te ise simiilasyon sonuglari sunulmus ve elde edilen bulgular
tartisilmistir. Sonug béliimiinde ise ¢alisma kapsaminda elde edilen genel degerlendirmelere yer verilmistir.

2. TRMS Matematiksel Modeli

TRMS, yatay diizlemde serbestgce hareket edebilen bir ¢ubuk lizerine yerlestirilmis ana rotor ve kuyruk
rotorundan olusur ve genel yapisi Sekil 1'de verilmistir. Her iki rotor da birer dogru akim motoruyla
calistirilmaktadir. Sistemin merkezine yerlestirilmis bir kars1 agirlik (denge kolu) sayesinde sistem dengede
tutulmakta ve sontimleme etkisi saglanmaktadir. Modelin dikey eksendeki acisal hareketi yiikselis agisi, yatay
eksendeki acisal hareketi ise sapma agisi olarak tanimlanmaktadir.

Sapma Agis1

Ana Rotor

Denge Kolu 7J »
Kuyruk & f‘[ '
Rotoru
Yiikselme Agisi
=
TRMS

Sekil 1. TRMS sistemi genel yapisi

TRMS sisteminde ana ve kuyruk rotorlarinin hareketi, karsilikl etkilesimler ile modellenmistir. TRMS modelinin
rotorlari, es kabul edilen birer dogru akim (DA) motorla g¢alistirilmaktadir ve motorlarin esit olduklar
varsayllmistir. DA motorlar, kontrol sinyalinden sistemin fiziksel tepkisine giden ilk baglantidir. Elektriksel zaman
sabiti ihmal edilerek sadelestirilmis modeli su sekildedir:

v—k,wo—Ri=0 (9]
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Sistem dort adet rijit ile modellenir: ana rotor, kuyruk rotoru, gévde ve pivot. Kinetik ve potansiyel enerji ifadeleri
kullanilarak, Euler-Lagrange yontemiyle hareket denklemleri tiiretilir.

Yiikselis Acis1 Hareket Denklemi :
1,0 + (MyLyg + M;Leg + MyL,g + M.L.g)cos® + (Kg Ty, + Kg1iw,)cos0 + (by, + b)) = 0 (2)

Bu denklemde; J,, ylikselis hareketi igin toplam atalet momentini, 6 yiikselis agisi, M,, ana rotorun kiitlesi, M;
kuyruk rotorunun kiitlesi, M}, govdenin kiitlesi ve M, karsi agirhgin kiitlesi olarak kullanilmistir. L, L;, L,ve
L. ise sirasiyla ana rotor, kuyruk rotoru, gévde ve karsi agirhgin agirhik merkezine olan uzakliklarini belirtir. g
yercekimi ivmesi, K| F,, ana rotorun kaldirma katsayisi, Kpt ise kuyruk rotorunun kaldirma katsayisidir. 1, ve 7%,
ana ve kuyruk rotoru i¢cin moment kolunu (veya yarigapi) ifade eder. w,, ana rotorun, w; ise kuyruk rotorunun
agisal hizidir. by, veby, sirasiyla ana ve kuyruk rotorlarinin séniimleme katsayilaridir. Son olarak, 0 ylukselis
agisinin agisal hizi ve 6 ylkselis acisinin agisal ivmesi de modelde yer almaktadir.

Sapma Acis1 Hareket Denklemi :
Jy * W+ (Ke,, * T % Wy — Kg, %71 % @) % Ly % €0S(Opigen) + by ¥ =0 (3)

Bu denklemde, ], sapma hareketi icin toplam atalet momenti, ¥ sapma agis, p sapma agisinin agisal hizi ve P
sapma agisinin agisal ivmesi olarak kullanilmaktadir [20].

Bu ¢alismada kullanilan TRMS sistemine ait baz1 model parametreleri Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1. TRMS model parametreleri

Parametre Deger Birim Kisa Aciklama

Ly 0.254 m Ana rotor kol uzunlugu

L, 0.275 m Kuyruk rotor kol uzunlugu

Kk, 0.0202 N-m-A! Ana motor moment sabiti

Kr, 0.0202 N-m-A™! Kuyruk motor moment sabiti

Kum 8.5 - Ana motor kazanci

Kyt 6.5 - Kuyruk motor kazanci

Ip 6.1644e-2 kg -m? Yiikselis ekseni atalet momenti

Iy 2.1117e-2 kg m? Sapma ekseni atalet momenti

b, 4.2150e-4 N-m-rad™s Yiikselis viskoz siirtlinme katsayis1
b 1.1243e-4 N-m-rad™-s Sapma viskoz siirtiinme katsay1si
G, -0.25254 N-m Yiikselis ekseni yercekimi momenti
Gy 0.15032 N-m Sapma ekseni yer¢cekimi momenti

3. LQG Matematiksel Modeli

LQG kontrolct, dogrusal sistemler icin temel olarak LQR kontrol yapisi ile Kalman filtresini birlestiren bir optimal
kontrol yontemidir. LQR kontrolciiniin amaci sistem ¢ikisini istenen referans degerinde tutarken kontrol sinyalini
de minimize etmektir. Uygun secilen Q ve R matrisleriyle beraber sistem {izerinden istenen denge yakalanir.
Kalman filtresi ise giiriiltiilii ve model belirsizligi olan durumlarda sistemin gercek durumlarini tahmin eder. Bu
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iki yapinin birlesmesiyle LQG kontrolcii hem optimal kontrol performansini hem de giiriiltii ve belirsizliklere karsi
dayaniklilik saglar.

Sistem modelinin durum-uzay: gosterimi su sekildedir:

x(t) = Ax(t) + Bu(t) + w(t)
(4)
y(t) = Cx(t) + v(t)

Burada; x(t) sistemin gercek durumunu, u(t) kontrol girdisini, y(t) él¢iilen giiriltiili cikisi, w(t), v(t)
siraslyla sistem ve 6l¢iim guriltisiini ve A, B, C ise sistem matrislerini gostermektedir.
LQG kontrolii temel iki adimda tasarlanir :

e LQR:Durum Geri Beslemesi

Sistemin tiim durum bilgisi varsa, klasik LQR ile kontrol yasasi su sekilde tanimlanir :
u(t) = —K2(t) (5)

Bu kontrolciiniin optimal geri besleme kazanci K, asagidaki siirekli zamanh Riccati denklemi kullanilarak elde
edilir:

ATS+SA—SBR_1BTS+Q =0 (6)
Ardindan:
K=RB'S (7

Burada; durum degiskenlerinin agirhik matrisi Q ve kontrol girislerinin agirlik matrisi R se¢imi, kontrol kazanci
K'yi belirlemek i¢in dogrudan kullanilir.

e Kalman Filtresi : Durum Tahmini
Durum dogrudan gozlemlenemediginde, Kalman filtresi ile sistemin durumu tahmin edilir.

x(t) = (A= LOR(t) + Ly(t) (8)
Burada X (t), tahmin edilen durum vektériidiir. L kazanci ise asagidaki Riccati denklemi ile hesaplanir:
AP + PAT — PCTV-ICP+W =0 9

Ardindan :
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L=PCcTy1 (10)

Yukaridaki denklemlerde; P, Kalman filtresi Riccati denkleminin ¢6ziimiinii, W, proses guriltiisii kovaryans
matrisini ve V, 6l¢im giiriiltiisti kovaryans matrisini ifade etmektedir. Ayrica, L, tahmin dogrulugunu optimize
eden kazanctir ve W, V, A4, C ile ilgilidir.

Sonug olarak, LQG Kontrol Yasasi elde edilirken durum tahmini ve durum geri beslemesi birlestirilir ve asagida
verilen sekilde elde edilir.

£(t) = (A= LO)R(@) + Ly(t)
(11)
u(t) = —K2(t)

Bu yapi sayesinde; L, 6l¢iim giiriiltiisiine ragmen dogru tahmini saglar ve K, tahmin edilen durumu kullanarak
sistemi optimal sekilde kontrol eder [21].

3.1. Integral Etkili LQG Kontrol Yaklasimi (LQGI)

Bu ¢alismada LQG kontrol yapisina ek olarak integral etkili bir yaklasim uygulanmistir. Béylece sistemin referans
takibi daha hassas bir hale getirilmistir. LQGI kontrol yasasi su sekildedir :

u(t) = —K - [£(0); x:(O)]" (12)

Burada; £(t), Kalman filtresi ile tahmin edilen sistem durumunu, x;(t), hata integralini ifade eder. Ayrica, K, LQGI
kazang¢ matrisi olup hem durum hem integral bilesenini kapsayacak sekilde genisletilmistir. Bu sayede, LQGI
kontrolcii ile sistemin referans takibi performansi artirilmis olur.

4. Siirii Zekasi Tabanh Optimizasyon Algoritmalari

Popiilasyon tabanli optimizasyon algoritmalarinin bir alt bashgi olan siiri zekdsi tabanli optimizasyon
algoritmalari, glinlimiizde literatiirde en yaygin kullanilan optimizasyon yontemlerinden biridir. Bu algoritmalarin
temelinde, bireysel olarak sinirli yeteneklere sahip olan ¢ok sayida ajanin, birlikte hareket ettiklerinde dogadaki
stiri davranislarina benzer sekilde bir kolektif zeka sergilemeleri yatmaktadir [22]. Karinca, ari, kus ve balik gibi
cesitli hayvanlarin dogadaki koordineli hareketlerinden ilham alinarak gelistirilen bu algoritmalar, ajanlarin is
birligi ve basit kurallar ¢ercevesindeki etkilesimleri sayesinde, karmasik problemlerde dahi etkili ve basarih
coziimler Uretebilmektedir. Siirii zekdsina dayali bu algoritmalar, esinlendikleri hayvan topluluklarinin dogal
yasam ortamlarina ve hareket bicimlerine goére bazi kaynaklarda genel olarak dort ana smif seklinde
sunulmaktadir ve Sekil 2’de bu siniflar 6zetlenmistir [19; 23].
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e
Meta-Sezgisel
Algoritmalar
s e
Fizik Tabanli
Algoritmalar

Evrimsel Tabanli insan Tabanh Siirli Zekdsi Tabanli

Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar
—_—
*)[ Baocek Davranislan ]—{ ABC
4)[ Karasal Hayvan ]_{ Gwo
Davramiglan

*)[ Kus Davramslan ]—{ PSO

Su Hayvanlan
Davranislan RO

Sekil 2. Popiilasyon tabanli optimizasyon algoritmalarinin genel siniflandirmasi ve bazi siirii zekasi tabanl algoritmalar
4.1. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi (GWO)

Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi (GWO), Mirjalili ve ¢alisma arkadaslar tarafindan 2014 yilinda, gri kurtlarin
siirii halindeki sosyal davranislar1 ve avlanma tekniklerinden esinlenilerek gelistirilen bir meta-sezgisel
optimizasyon yontemidir [24, 25]. Gri kurtlar; lider olan alfa, lidere destek olan beta, karar verme siire¢lerine katki
sunan delta ve en alt diizeydeki omega bireylerden olusan bir hiyerarsi icinde yasarlar. Avlanma stiregleri takip,
kusatma ve saldir1 olmak {lizere ii¢ temel asamadan meydana gelir.

Algoritma 1 Gri Kurt Optimizasyon Algoritmas: (GWO)

1: Baslat:

2: Popiilasyonu (kurt pozisyonlar) rastgele olustur.

3 Alpha, Beta ve Delta kurtlarn pozisyonlarim ve skorlarmm (baglangicta ¢ok bivik deger)

belirle.

4: for iterasyon= 1 to MaxIter do

5: for her kurt ¢ do

6: Pozisyonu simirlar iginde tut.

T: Amag fonksivonunu hesapla (fitness).

&: if fitness, Alpha’dan iyivse then

9: Alpha'y1 gancelle.

10: else if fitness, Beta’dan iyiyse then

11: Beta’yvi giineelle.

12: else if fitness, Delta’dan iviyse then

13: Delta’yr giineelle.

14: end if

15: end for

16: a parametresini lineer olarak 2'den 0’a indir.

17: for her kurt ¢ do

18: Alpha, Beta ve Delta’'min etkisiyle yeni pozisyon hesapla.
19: Bu fi¢ yeni pozisyonun ortalamasim al ve yeni pozisyonu belirle.
20 end for
21: En iyl Alpha skorunu kaydet.

22: end for
23: Chakti: En iyi Alpha pozisyonu ve skoru.

Algoritma, bu dogal siireci model alir. En iyi li¢ ¢6ziim sirasiyla alfa, beta ve delta olarak belirlenir ve diger
¢oziimler bu liderlerin etrafinda yonlendirilerek giincellenir. Her bir ¢6ziim avin konumunu temsil eder; siirii ise
iterasyonlar boyunca avin (optimum ¢6ziimiin) yerini tahmin etmeye c¢alisir. Zamanla ¢ozlimler, en basarili
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bireylerin etrafinda yogunlasarak daha kaliteli sonuglar elde eder. Bu sayede GWO, arama alaninin farkh
bolgelerini kesfederken ayni zamanda mevcut en iyi ¢6ziimler iizerinde yogunlasarak etkin bir yakinsama saglar.
GWO algoritmasinin temel adimlari1 Algoritma 1’de 6zetlenmistir.

4.2. Balina Optimizasyon Algoritmasi (WOA)

Balina Optimizasyon Algoritmasi (WOA), Seyedali Mirjalili ve Andrew Lewis tarafindan 2016 yilinda, kambur
balinalarin “baloncuk agiyla avlanma” yontemi esas alinarak gelistirilmis bir meta-sezgisel algoritmadir [26].
Kambur balinalar, avlarini ¢evreleyip spiral hareketlerle kusatarak avlanirlar. Algoritma da bu davranigs taklit
ederek en iyi bulunan ¢6ziimii av olarak belirler ve diger ¢oziimler bu hedefin etrafinda konumlarini giinceller.
Ayrica balinalar, rastgele hareketlerle yeni avalanlari da arar; béylece sadece mevcut en iyi ¢6ziime yakin bolgeleri
degil, arama alaninin daha genis bolgelerini de kesfeder. Pozisyon giincellemeleri ve hareketler, avin konumunu
tahmin eden parametrelerle kontrol edilir. Bu sayede algoritma, hem kesif hem de somiirii yeteneklerini dengede
tutarak optimum ¢oziime ulasana kadar iteratif sekilde ¢alisir. WOA'n1n isleyisi, asagida Algoritma 2’de adim adim
verilmistir.

Algoritma 2 Balina Optimizasyon Algoritmas: (WOA)

1: Baslat:
2 Popiilasyonu (balina pozisyonlar) rastgele olugtur.

3 Lider balinanin pozisyonunu ve skorunu ¢ok buyik (sonsuz) olarak baglat.
4: for iterasyon= 1 to MaxIter do
5 for her balina i do

& Pozisyonu simirlar iginde tut.

7 Amag fonksivonunu hesapla (fitness).

8: if fitness, liderin skorundan iyiyse then

o Lider balinay: giincelle.

10: end if

11: end for

12: a parametresing 2'den 0'a dogru lincer olarak azalt.
13 a2 parametresind -1'den -2’ve dogru lincer olarak azalt.
14: for her balina i do

15: Rastgele say1 p tiret.

16 if p < 0.5 then

17: if |[A| = 1 then

18: Rastgele segilen bir balinaya dogru harcket et.
19: else

20 Lider balinaya dogru harcket cot.

21 end if

22: else

23 Spiral harcketle liderin etrafinda dén.

24: end if

25: end for

26: En iyi lider skorunu kaydet.

27: end for

28 Ciktr: En iyi lider balina pozisyonu ve skoru.

4.3. Yapay Ari1 Kolonisi (ABC) Algoritmasi

Yapay Ar Kolonisi (ABC) Algoritmasi, 2005 yilinda Dervis Karaboga tarafindan, bal arilarinin dogadaki besin
arama davranislarindan esinlenerek gelistirilmis bir meta-sezgisel optimizasyon algoritmasidir [27]. Gergek
arilar, yiiksek kaliteli bir besin kaynag1 bulduklarinda bu bilgiyi kolonideki diger arilara iletir ve diger arilar da bu
kaynaga yonelir. Ayrica uzun siire verim saglamayan kaynaklar terk edilir ve arilar yeni kaynaklar aramak i¢in
rastgele alanlara yonelir. Bu sosyal is birligi ve arama stratejisi, ¢6ziim uzayinda hem kesif hem de verimli
alanlarda yogunlasmay1 saglar.
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Algoritmada bu davranis su sekilde modellenir: Her ¢6ziim bir besin kaynagidir ve ¢alisan arilar mevcut ¢oziimler
lizerinde kiiciik degisiklikler yaparak yeni ¢6zlimler iiretir. Bu bilgiler izleyici arilara aktarilir ve onlar da en
verimli ¢oziimleri secerek arama yapar. Eger bir ¢6ziim uzun siire gelistirilmezse, kesifci arilar devreye girerek
yeni ve rastgele ¢oziimler olusturur. Boylece algoritma, hem iyi ¢oziimleri gelistirir hem de yeni alanlari
kesfederek global optimuma ulasmay1 hedefler. ABC algoritmasinin akisina iliskin detayli adimlar Algoritma 3’de
sunulmaktadir.

Algoritma 3 Yapay An Kolonisi (ABC) Algoritmas

1: Baslat:
2 Popiilasyonu (ar pozisyonlarim) rastgele olugtur.
3 Her arimin maliyvetini hesapla.

4 En iyi ¢oziimii belirle.
Trial sayaglanm (deneme sayaglan) sifirla.

o

6: for iterasyon= 1 to Maxlter do

7 Isci Arlar (Employed Bees) Asamasi:

& for her ar1 ¢ do

a9: Bagka bir ar seg.

10: Rastgele hizlanma ile yeni pozisyon olustur.
11: if yeni pozisyon daha iyiyse then

12: Pozisyonu giincelle.

13: Trial sayacim sifirla.

14: else

15: Trial sayacim artir.

16: end if

17: end for

18: Onlooker Arilar Asamas::

19: Arilann fitness degerlerine gore secim olasiliklarim hesapla.
20: for scgilen arillar do

21: isci anlar gibi porisvon giincelle.

22: end for
23: Scout Arilar Asamasi:

24: for her an ¢ do

25: if trial sayaci belirli limiti asarsa then
26: Rastgele yeni pozisyon ata.

27: Trial sayacim sifirla.

28: end if

29: end for

30: En iyi gézimi gincelle.

31: end for
32: Chktr: En iyi pozisyon ve malivet.

4.4. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PS0O), 1995 yilinda Kennedy ve arkadaslar tarafindan, kus siiriilerinin yiyecek
arama ve hareket etme davranislarindan esinlenerek gelistirilmis bir meta-sezgisel optimizasyon yontemidir [28].
Gergek kus striilerinde bireyler kendi en iyi deneyimlerini ve siiriiniin buldugu en iyi konumu hatirlar,
hareketlerini buna gore ayarlarlar. Boylece siirii, farkli bolgeleri kesfederken aym zamanda en iyi ¢6ziimiin
etrafinda yogunlasir.

Modelde her parcacik (ajan) bir ¢6ziimii temsil eder ve hizlari, kendi ge¢mis en iyi pozisyonlart ile siiriiniin en iyi
pozisyonu arasindaki farklara gore giincellenir. Parcaciklar bdylece siirekli hareket ederek arama alaninda ilerler.
Algoritmanin temel mantigl, bireysel deneyim ile grup bilgisini dengeli kullanarak hem kesif hem de yogunlasmay1
saglayip optimum ¢6ziime ulagsmaktir ve uygulama adimlar1 Algoritma 4’de ayrintili olarak gosterilmistir.
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Algoritma 4 Pargacik Siirit Optimizasyonu (PSO) Algoritmas:

1: Baslat:

2 Popiilasyonu (pargacik pozisyonlanm) rastgele olugtur.
3 Tiim parcaciklarin hizlarim sifirla.

4 Her pargacigin maliyetini hesapla.

5 Her parcacigin kendi en ivi pozisyonunu ve malivetini kaydet.
(i Global en iyi pozisyonu ve maliveti belirle.

7: for itcrasyon= 1 to Maxlter do

&: for her parcacik i do

9 Huzimi, kigisel ve global en iviye gore gincelle.
10: Huzim simarlar icinde tut.

11: Pozisyonunu giincelle.

12: Pozisyonunu simirlar icinde tut.

13: Maliyetini hesapla.

14: if yeni malivet, kigisel en ividen iyiyvse then
15: Kisisel en iviyi gincelle.

16: end if

17: if kigisel en iyi, global en iyiden iviyse then
18: Global en iyiyi giincelle.

19 end if
2 end for
21: Atalet agirhim (w) belirli bir oranda azalt.

22: end for
23: Cakti: En ivi global pozisyon ve malivet.

5. Simiilasyon Sonuglar: ve Bulgular

Bu béliimde, TRMS sistemi tlizerinde tasarlanan LQGI kontrolciiniin ayarlari ve elde edilen simiilasyon sonuglari
verilecek ve bulgular tartisilacaktr.

5.1. LQGI Kontrolcii ve Sistem Parametre Ayarlamasi

TRMS sistemi ve tasarlanan LQGI kontrolcii parametrelerinin ayarlanmasinda kullanilan degerler asagida verilen
Tablo 2’deki gibidir.

Tablo 2. Sistem ve kontrolcii parametreleri

Parametre Deger

Boyut 10 (8Q + 2R)

Alt Smir le-3, 1e-3, le-3, 1e-3, 1le-3, 1e-3, 1le-3, 1e-3, 0.001, 0.001
Ust Sinir 1e5, 1e5, 1e5, 1e5, 1e5, 1e5, 1e5, 1e5, 5, 5

Maliyet Fonksiyonu ]

Simiilasyon Siiresi 30 saniye

Popiilasyon Boyutu 50

Iterasyon Sayisi 100

Tekrar Sayisi 20

Performans olgiitii olarak yeni bir maliyet fonksiyonu &nerilmistir. Onerilen maliyet fonksiyonu, LQGI
kontrolciisiiniin optimizasyonunda sistemin dinamik ve kontrol performansini ¢ok kriterli olarak degerlendirmek
amaciyla olusturulmustur. Fonksiyon; yiikselis ve sapma eksenlerindeki yerlesme zamanlarini, zamana bagh
mutlak hata integralini (ITAE) ve kontrol sinyalinin ortalama enerji degerini dikkate alir. Her bir performans
olciiti, sistem tasariminda istenen onceliklere gore belirlenen agirlik katsayilari ile ¢arpilmistir. Boylece, elde
edilen toplam maliyet, hem hizli cevap hem de diisiik hata ve minimum kontrol enerjisi saglayan bir LQGI
parametre optimizasyonu hedefler.
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] = WtS‘l[)tS‘lI) + WtS¢tS¢ + WITAEITAE + wy, Ueffort (13)

Bu denklemde, tgy, tsg ylikselis ve sapma i¢in yerlesme zamani, Ug s 5oyt kontrol gabasinin ortalama enerji (RMS)
degeri, Wy, Wesg, WiTag, Wyagirhk katsayilarini ifade etmektedir. Ayrica, ITAE'nin degerinin denklemi agagidaki

denklemde verilmistir.

(o0}

ITAE = f tle(t)|dt (14)
0

5.2. Optimizasyon Algoritmalarinin istatistiksel Sonuglari

Sekil 3’'de algoritmalarin yakinsama grafikleri verilmistir. Grafiklerden goriildiigi lizere, tiim algoritmalarin
maliyet fonksiyonunda hizli bir diislis yasandig1 ve genellikle ilk 10 iterasyon igerisinde ¢ok diisiik degerlere
ulasildig1 gozlemlenmektedir. Bu durum, ilgili optimizasyon algoritmalarinin problem i¢in oldukga etkili sekilde
parametre optimizasyonu gerceklestirebildigini gostermektedir. Ozellikle GWO ve ABC algoritmalarimin daha
kararli ve hizhl bir sekilde yakinsadigi, bazi runlarda PSO ve WOA'nin ise daha ge¢ yakinsadigl veya lokal
minimumlara takilabildigi goriilmektedir.

GWO WOA
& Tium Yakinsama Egrileri Tim Yakinsama Egrileri
3 Run1 | e Run1 |
Run 2 Run 2
401 Run 3 70 Run 3
| Run 4 ] Run 4
357 Run § Run 5
| Run 6 60 | Run 6
30 Run7 Run7
Run 8 50 H Run 8
§ 25 | Run9 S Run9
2 Run 10 2 5 | Run 10
g 20 Run 12 g Run 12
(8] g (8] |
Run 13 30 } ‘ Run 13
15 H Run 14 Run 14
Run 15| Run 15|
101 Run 16 20+ Run 16
Run 17 Run 17
Run 18 Run 18
5¢ Run 19| 104 Run 19|
- [ Run 20| - | Run 20 |
0 - i " ‘ 0 — _ _ T x 3
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
iterasyon iterasyon
PSO ABC
D Tum Yakinsama Egrileri 80 Tim Yakinsama Egrileri
Run1 | Run 1
Run 2 ' Run 2
70 Run 3 70 Run3
Run 4 Run 4
Run5 Run 5
60 Run 6 60 1f Run 6
Run7 Run7
50 Run 8 50 4 Run 8
) Run 9 3 \ Run 9
2 Run 10 a2 | Run 10
:; 40 Run 11 ; 40 Run 11
3 Run 12 3 { Run 12
30 H Run 13 30 _I‘ Run 13
1 Run 14 Run 14
| Run 15| | Run 15
20 Run 16 201 ‘ Run 16
Run 17 Run 17
Run 18 Run 18
107§ Run 19 10 Run 19
Run 20 \ Run 20
0 - - T T ] 0 B —~ = T - 3
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
iterasyon iterasyon

Sekil 3. Algoritmalarin yakinsama performanslari

Tablo 3’de ise optimizasyon algoritmalarinin istatistiksel sonuglar verilmistir. Tabloda verilen sonuglar
incelendiginde, ABC algoritmas1 en diisiik ortalama maliyet degerine (0.9945) ulasarak optimizasyon basarimi
acisindan en iyi performansi gostermistir. GWO algoritmasi ise en diisiik standart sapmaya (0.0003) sahip olup,
farkli calistirmalarda en kararhi sonuclari liretmistir. WOA algoritmasi, diisiik maliyet ve tutarlilik agisindan
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rekabetci bir performans sunarken, PSO algoritmasi ise yiiksek standart sapma ve ortalama maliyet degerleri
nedeniyle diger algoritmalara kiyasla daha az tutarl ve etkin bir sonu¢ vermistir. Bu bulgular, LQGI kontrolctisii
parametre optimizasyonu i¢in dogadan esinlenen algoritmalarin yiiksek basar1 potansiyeline sahip oldugunu
gostermektedir.

Tablo 3. Optimizasyon algoritmalarinin istatistiksel sonuclari

Algoritma Maksi_mum Minir_num Ortal_ama Maliyet
Maliyet Maliyet Maliyet Std. Sapmasi
GWO 1.0091 1.0077 1.0080 0.0003
WOA 0.9994 0.9937 0.9948 0.0013
PSO 1.1836 0.9935 1.0355 0.0488
ABC 0.9960 0.9940 0.9945 0.0004

5.3. Simiilasyon Sonuglar:

Tablo 4 ve Tablo 5’de, GWO, WOA, PSO ve ABC algoritmalarinin LQGI kontrolciisii i¢in optimize ettigi Q ve R matris
parametreleri sunulmustur. Q matrisi, sistem durum degiskenlerine verilen agirhiklari, R matrisi ise kontrol
girislerine verilen cezay1 temsil etmektedir. Elde edilen bu degerler, her algoritmamn kontrolcii tasarimina
yaklasimindaki farkliliklar agik¢a géstermektedir.

Bu sonuglar, her bir optimizasyon algoritmasinin sistem dinamiklerini ve kontrol girdilerini farkli sekilde
agirliklandirdigini ortaya koymaktadir. GWO, bazi durum degiskenlerine ve kontrol girdilerine dengeli bir ceza
uygularken; WOA ve PSO, belirli kontrol girdilerini daha fazla sinirlamaktadir. ABC algoritmasi ise 6zellikle durum
degiskenleri icin baz1 parametrelere yiiksek agirlik verirken, kontrol ¢abasini ise minimumda tutmaktadir. Bu
parametre farkliliklari, sistemin dinamik yanitinda ve kontrolcii performansinda belirleyici olmaktadir.

Tablo 4. LQGI kontrolciisii icin algoritmalar tarafindan optimize edilen Q degerler tablosu

Algoritma Q: Q: Qs Q+ Qs Qs Q7 Qs

GWO 2.56e-03 1.70e-04 3.40e+00 3.00e-04 1.01e-04 5.00e-05 3.85e+04  6.50e+04
WOA 1.50e-04 1.50e-04 1.50e-04 1.53e-04 5.00e-05 5.00e-05 1.79e+04  6.50e+04
PSO 1.50e-04 1.50e-04 1.50e-04 1.50e-04 5.00e-05 5.00e-05 1.80e+04  6.50e+04
ABC 4.92e+00 1.50e-04 1.45e+00 2.80e-01 8.10e-05 5.00e-05 3.10e+04  6.50e+04

Tablo 5. LQGI kontrolciisii icin algoritmalar tarafindan optimize edilen R degerler tablosu

Algoritma R1 R:
GWO 0.01 0.01
WOA 0.11 0.00
PSO 0.13 0.00
ABC 0.00 0.00

Sekil 4’te yiikselis ve sapma agilar icin simiilasyon sonuglari verilmistir. Sonuglarda, tiim algoritmalarin referans
isareti olan 0.2 genlikli adim girisini kisa siirede ve minimum hatayla takip edebildigini gostermektedir. GWO,
WOA, PSO ve ABC algoritmalari ile optimize edilen kontrolciilerin tamami, baslangicta gecici rejimde bir miktar
salinim gostermektedir; ancak bu salinimlar hizla séniimlenmekte ve sistemler kisa slirede kararli hale
gelmektedir. Ozellikle GWO, WOA ve ABC algoritmalarnin, asim ve yerlesme zamam agisindan daha basarili
oldugu, PSO’nun ise biraz daha fazla asim yaptig1 gézlemlenmistir. Referans ve baslangi¢c kontrolciiye kiyasla,
optimize edilmis kontrolciilerde izleme performansinda anlamh bir iyilesme saglanmistir.
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Pitch Cikiglari Karsilagtirmasi

=)

¥
T
I
I

GWO
WOA
PSO
ABC
Initial
— — — — Referans

o
N
T

Pitch (Psi)
o

_0.2 1 1 1 1 1 ]
0 5 10 15 20 25 30

GWO
WOA
PSO
ABC
Initial
— — — — Referans

1 J

25 30

Zaman (s)

Sekil 4. Yiikselis ve sapma agilar1 i¢in simiilasyon sonuglari

Tablo 6’da, algoritmalarin yani sira nominal LQGI yaklasimina ait gegici rejim performans degerleri de verilmistir.
Tabloya bakildiginda; tiim algoritmalarin yiikselis ve sapma eksenlerinde maksimum asim (M, ), yerlesme (t;) ve

yiikselme (t,) zamani gibi gecici rejim performanslari agisindan birbirine ¢ok yakin ve yiiksek diizeyde basarili
sonugclar verdigi gériilmektedir. Ozellikle GWO ve ABC algoritmalari, neredeyse sifir asim ve hizl kararli hale
gelme ozellikleriyle 6ne ¢ikmaktadir. WOA ve PSO ise 6zellikle yiikselme zamani a¢isindan avantaj saglarken, genel
olarak tiim algoritmalar TRMS sisteminde LQGI parametre optimizasyonu i¢in oldukga etkili ¢éztimler sunmustur.
Buna karsin, nominal LQGI kontrol ile tasarlanan sistemde teorik olarak sifir asim saglasa da, olduk¢a uzun
yikselme ve yerlesme siireleriyle pratikte yetersiz bir performans sergilemistir. Bu durum, optimizasyon
yapilmadiginda sistemin kararli olmasina ragmen yavas tepki verdigini ve gercek zamanl uygulamalar a¢isindan
tercih edilebilir olmadigin1 gostermektedir. Ayrica, J degerleri incelendiginde, optimizasyon algoritmalarinin
yaklasik 1 civarinda elde ettigi sonuclara karsin nominal LQGI kontrolciide oldukca yiiksek kalmasi, onerilen
yaklasimlarin etkinligini acikc¢a ortaya koymaktadir.

Tablo 6. Algoritmalara gore yiikselis ve sapma eksenleri icin gecici rejim performans kriterleri

Yiikselis Sapma
Algoritma J M, ts t, M, ts t,
GWO 1.01 2.62e-08 2.05 1.05 4.28e-03 1.95 0.90
WOA 0.99 4.28e-05 2.10 0.80 5.92e-03 1.80 1.05
PSO 0.99 4.21e-05 2.10 0.80 5.80e-03 1.80 1.05
ABC 0.99 1.49e-07 2.05 0.95 4.33e-03 1.90 0.90
Nominal LQGI 7.43 0.001 14.70 9.45 0.001 7.05 4.50

5.4 Sistemin Giirbiizliikk Degerlendirmesi

Optimizasyon tabanl gelistirilen LQGI kontrolcii yaklasiminin giiriiltli ve bozucu etkiler karsisinda giirbiizliigiinti
degerlendirebilmek amaciyla yiikselis ve sapma kanallar1 icin iki adet darbe sinyali uygulanmistir. Yiikselis
kanalina 80. saniyede, sapma kanalina ise 120. saniyede baslayan ve 0.1 saniye siiren, 0.1 genlikli darbeler
uygulanarak sistemin bozulmus durumlara karsi tepkisi gézlemlenmistir.
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Sekil 5’de, sistemin GWO, WOA, PSO ve ABC optimizasyon algoritmalari ile elde edilen LQGI kontrolciileriyle ani
bozucu girislere karsi verdigi yanitlar gosterilmektedir. Elde edilen sonuclardan, optimize edilmis tiim
kontrolciilerin ani bozucu girisler karsisinda sistem cikisini1 hizli bir sekilde referansa geri getirebildigi ve
bozucunun etkisini kisa siirede bastirabildigi anlasilmaktadir. Yiikselis ve sapma ¢ikislarinda, kontrolciilerin
bozucu girislerden sonra hizli toparlandigr ve minimum kalic1 hata ile referansa ulastig1 goriilmektedir. Genel
olarak tiim bu sonuclarin, kullanilan optimizasyon tabanli LQGI kontrolciilerinin giiriltii ve bozucu etkilere karsi
oldukga glirbliz parametreler sagladigini1 gostermektedir.

Pitch Cikiglan
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ol I A |
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= 04 ABC
o — —— — Referans
-0.6
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
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Sekil 5. Farkli optimizasyon algoritmalariyla elde edilen LQGI kontrolciilerinin ani bozucu girisler altindaki
yukselis ve sapma ekseni yanitlari

6. Tartigsma ve Sonug

Bu ¢alismada, cift rotorlu MIMO sistem (TRMS) iizerinde LQGI optimal kontrolcii yaklasimi uygulanmis ve bu
kontolciiye ait Q ve R matris parametrelerinin optimizasyonu i¢in siirii zekasi tabanl meta-sezgisel algoritmalarin
etkinligi arastirilmistir. Algoritma olarak literatiirde basarimi siklikla bahsedilen temel dort algoritma secilmistir.
Bu algoritmalar; Gri Kurt Algoritmasi (GWO), Balina Optimizasyon Algoritmas1 (WOA), Yapay Ar1 Kolonisi (ABC)
ve Parcacik Siirti Optimizasyonu (PSO)’'dur. Gergeklestirilen simiilasyonlar, optimize edilen LQGI kontrolciilerin,
referans izleme ve ani bozucu girisini reddetme performansinda klasik LQGI'ye gore belirgin tstiinliik sagladigim
ortaya koymustur.

Simiilasyonlarda elde edilen istatistiksel sonuclar dikkate alindiginda, dzellikle ABC algoritmasinin en diisiik
ortalama maliyet degeriyle (0.9945) optimizasyon basariminda 6ne ¢iktig, GWO algoritmasinin ise en diisiik
standart sapma (0.0003) ile en kararli sonuglari tirettigi gorilmiistiir. WOA algoritmasi diisiik maliyet ve tutarlilik
acisindan rekabetci bir performans sergilerken, PSO algoritmasi yliksek standart sapma ve ortalama maliyet
degerleri nedeniyle diger algoritmalara kiyasla daha degisken ve tutarsiz sonuclar vermistir. Tiim bunlara ek
olarak; yiikselis ve sapma eksenlerindeki maksimum asim, yerlesme ve yilikselme zamani kriterleri dikkate
alindiginda, 6zellikle GWO ve ABC algoritmalariyla elde edilen kontrolciilerin neredeyse sifir asim ve hizh
kararlilik avantajina sahip oldugu gozlemlenmistir. WOA ve PSO ise yiikselme zamani bakimindan rekabetci
performans sergilemistir. Ek olarak, kontrolciilerin bozucu sinyallere karsi giirbiizliigli de degerlendirilmis ve tiim
algoritmalarla tasarlanan Kkontrolciilerin ani bozucular sonrasi hizli sekilde referansa geri donebildigi
gosterilmistir. Tlim bu bulgular, meta-sezgisel siirii zekasi tabanli algoritmalarin hem istatistiksel olarak tutarl
hem de dinamik performans agisindan yiiksek basari potansiyeline sahip oldugunu; LQG/LQR benzeri ¢ok
degiskenli optimal kontrolciilerin parametre optimizasyonunda etkin bir ara¢ olarak kullanilabilecegini
gostermektedir.

Tim bu bulgular 15181nda, gelecek ¢alismalarda bu yaklasimlar farkli MIMO sistemlerde, fiziksel deneysel
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dogrulama veya farkli kontrol mimarileri ile genisletilebilir. Sonu¢ olarak, siirii tabanli optimizasyon
algoritmalarinin, gelismis kontrolcii tasarimi icin etkili ve esnek bir ara¢ oldugu ortaya konmustur.
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