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Bu ¢alisma, dort-pervaneli konfiglirasyonunda déner kanatli bir
insansiz Hava Aracinmin (IHA) stabilitesi ve kontrolii igin
tasarlanan lineer Model Onggriilii Kontrolcii'niin (MPC)
kazang ve ceza katsayilarinin belirlenmesi sirasinda en iyi
performanst saglayan uygun bir optimizasyon teknigini
bulmay1 amaglamaktadir. Caligmanin igeriginde; hava aracinin
modellenmesi, MPC’nin tasarim prensipleri, optimizasyon
algoritmalarm1  karsilastirmak i¢in IHA’ya uygun bir
yoriingenin olusturulmasi, optimizasyon yontemleri ve bu
yontemlerin karsilagtirilmasinin - sonuglart yer almaktadir.
Kargilagtirma i¢in {i¢ ana yontem kullanilmistir. Bu yontem ve
algoritmalar; kiiresel arama yontemlerini temsilen Parcacik
Siiri Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization (PSO))
algoritmasi, konveks optimizasyon yontemi olarak Simplex
Optimizasyon algoritmast ve bu ikisinin kombinasyonu olan
Hibrit Optimizasyon. Sonug olarak, dogruluk ve hesaplama
maliyeti agisindan Hibrit Optimizasyonun diger yontemlere
gore daha uygun oldugu 6ngorilmiistiir.

Abstract

This study is aiming to find a proper optimization technique that
gives the best performance while tuning gain and penalty
coefficients of the linear Model Predictive Controller (MPC) of
a quadrotor model UAV. Modelling of the quadrotor,
describing Model Predictive Controller, trajectory generation
for comparing the optimization algorithms, defining the
optimization methods, and results of the comparison of these
methods are included in this study. Three main methods are
used for the comparison: Particle Swarm Optimization (PSO)
as Global Searching Method, the Simplex Search Method as
Convex Optimization approach, and a combination of both used
as Hybrid Method. Hybrid approach seem to be more
appropriate and feasible than the other two methods in terms of
certainty and computational cost.

1. Giris

Son zamanlarda, Model Ongériilii Kontrol (MPC) teknikleri,
arastirma calismalarinda ve doner-kanathh THA iiriinlerinde
yaygmn olarak kullanilmaktadir. MPC, 1970'ler ile 1980'ler

arasinda gelistirilmis olmasina ragmen, hesaplama maliyeti
nedeniyle kontrol alaninda tercih edilmemistir. Ancak,
bilgisayar bilimlerinin ve islemci teknolojilerinin gelismeleri
sayesinde, giiniimiizde yaygm kullanilan modern kontrol
yontemlerinden biri haline gelmistir [1]. MPC’nin 6nemli
dezavantajlarindan biri hesaplama karmagikligidir. Bu nedenle,
diisiik kapasiteli donanimlar veya enerji kisitlamalari olan
sistemler igin uygun degildir ve uygulamasinda bazi zorlu
coziimler gerektirir [2]. Ote yandan MPC, genellikle sistemdeki
durumlarin ve girdilerin smnirlarii géz oniine alarak kontrol
stireglerini bu sinirlamalara uygun olarak yiiriitebilir [3]. Bu
ylizden kisitlamalar asildigr takdirde MPC; engellerden
kaginma, uygun yoriinge olusturma ve hizli manevralar icra
etme gibi bircok karmagik sistem i¢in uygun bir kontrol
yontemi haline gelebilir [4].

MPC yapist tasarlanirken kazang ve ceza (penaltl) matrisinin
belirlenmesi, genellikle sistem tepkisini gdzlemleyerek
deneme-yanilma gibi geleneksel yontemlerle gergeklestirilir.
MPC’nin parametrelerini bu manuel yontemlerle belirlemek,
vakit kaybina ve yanlis degerler kullanilmasina yol agabilir [5].
Bu parametrelerin uygun bir sekilde belirlenmesi; tahmin ve
kontrol zaman dilimi performansini, kontrol edilen durumlarin
veya maliyet fonksiyonundaki parametrelerin agirliklarini ve
girdi kisitlamalarini etkiler [6]. Ayni zamanda, literatiirde
kazan¢ matrisinin degerlerini belirlerken farkli teknikler
kullanilmaktadir; Pekistirmeli Ogrenme (RL) uygulamalari,
kiiresel arama algoritmalari, konveks optimizasyon yontemleri,
tiirev-tabanlt optimizasyon teknikleri vb. Bununla birlikte,
hangi optimizasyon tekniklerinin hangi MPC yapilandirmalari
icin uygun oldugu net degildir; bu nedenle, farkli yontemler ve
algoritmalar ¢alismanin sonunda karsilagtirilacaktir.

Bu ¢aligmanin alt1 ana boliimii sunlardan olugsmaktadir: Model,
Model Ongoriilii Kontrolcii, Yoriinge (Trajectory) Olusturma,

Optimizasyon Teknikleri, Bulgular ve Sonuglar.

2. Model

Kontrolciiniin kazang (Q) ve ceza (R) matrislerini optimize
eden optimizasyon algoritmalarini daha verimli karsilagtirmak
i¢in analizlerde lineer doner kanath THA modeli kullamlmistir.
Bu nedenle optimizasyon algoritmalarinin olusturduklart



haricinde, diger etmenlerden olusabilecek hesaplama yiikii en
aza indirilmistir.

2.1. Manevralar

6 serbestlik dereceli (6DoF) déner kanatli bir IHA; yukari,
asagi, sol, sag, 6n ve arka yonlere istenilen goérevleri icra
edebilir. Bu hava aracinin bosluktaki hareketlerini tanimlarken;
yuvarlanma (roll), yunuslama (pitch) ve sapma (yaw)
manevralari kullantlir [7].

Dért rotorlu bir déner kanath THA igin motorlarm yerlesimi
acisindan bircok konfigiirasyon vardir. X konfigiirasyon
seklindeki motor yerlesimi, analizlerde kullanilacak olan IHA
icin secilmistir. Sekil 1’de X konfigiirasyon, dort rotorlu doner
kanath bir IHA nin gdvde ekseni {izerindeki manevralar1 ve
rotorlarinin yerlesimi gosterilmistir.
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Sekil I: X konfigiirasyon déner kanatli bir IHA nin
manevralari ve rotorlarinin yerlesimi [18].
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2.1. Dogrusal Hareket Denklemleri

Hava aracmin modelini dogrusallastirmak igin; hareket
denklemlerindeki lineer olmayan terimler (siniis, kosiniis vb.),
atalet momenti matrisindeki simetrik olmayan terimler (Ixy, Ix,
vb.) gibi parametreler ihmal edilir. Bu dogrusallastirma
sonucundaki hava aracinin 12 durumunun tiirevlerinin
denklemleri Es. 1°de verilmistir.
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Bu denklemlerde X, y ve z hava aracinin eksenlerdeki
pozisyonlarini; vx, vy ve vz eksenlerdeki lineer hizlari; g yer
¢ekimi ivmesini; ¢ yuvarlanma agisini; 6 yunuslama agisini; y
sapma agisini; Up dikey hareket girdisini; Uz yuvarlanma
hareketi girdisini; Us yunuslama hareketi girdisini; Us sapma
hareketi girdisini; p yuvarlanma agisal hizini; q yunuslama
acisal hizini; r sapma agisal hizint; Ixx x eksenine gore atalet
momentini; lyy y eksenine gore atalet momentini ve I z
eksenine gore atalet momentini géstermektedir [8].

Sonug olarak bu doner kanatli hava aracinin sirasiyla ii¢
eksendeki pozisyonlari, lineer hizlari, Euler acilar1 ve agisal
hizlar1 olmak iizere toplam 12 durumunu gosteren vektor Es.
2’de gosterilmistir.

T
x = [%,,2,000y,,9,0,9,0,q7] )

Lineer modeli tamamlamak igin durum-uzay (state-space)
gosterimi Es. 3’te verilmistir.

X = Ax + Bu

y=Cx 3)

Burada x hava aracinin durumlarini veren vektor, u girdilerin
vektoril, y ¢iktilarin vektorii, A durum katsayilarinin matrisi, B
girdi katsayilariin matrisi ve C ¢ikt1 katsayilarinin matrisidir
[9]. Bu dogrusallastirilmis denklemleri uygulamak i¢in hava
aracinin gerekli parametreleri Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1: Model Parametreleri

Parametre Deger Birim
m 16e-1 kg
I 231e-4 kg*m?
Iy 231e-4 kg*m?
Iz 449e-4 kg*m?

Bu parametreler ve denklemler 1siginda durum-uzay
gosterimini olugturmak i¢in kullanilan A ve B matrisleri Es. 4
ve Es. 5’te gosterilmistir.
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3. Model Ongoriilii Kontrolcii

Model Ongoriilii Kontrolcii (Model Predictive Controller),
temel olarak modele kontrol girdilerini vermeden kendi
icerisinde bir simiilasyon kosturur ve en iyi girdiyi bir
minimizasyon problemini ¢dzerek bulur. Bu simiilasyon
sirasinda MPC, N adimlik bir tahmin ufku olusturur ve N 6rnek
zaman aralig1 i¢in model simiilasyonunun kontrol girdilerinin
dizisini hesaplar [10]. Bundan sonra, ilk giris bir kontrolcii
¢iktist olarak kullanilir. Eger kontrolctideki model dogrusal ise,
kontrolciiye dogrusal MPC denir; aksi takdirde, kontrolcii
dogrusal olmayan bir MPC'dir. Ayrica, minimizasyon
problemini ¢dzmek icin g¢esitli optimizasyon ydntemleri
kullanilir.

3.1. Ayrik Zamanh Déniisiim

Es. 3’te kullanilan durum-uzay gésterimi, tiirev tanimi igerdigi
icin siirekli zamanli modellemeler i¢in gegerlidir. MPC
icerisindeki minimizasyon problemini ¢dzmek igin ayrik



zamanli bir durum-uzay tanmmi gereklidir ve sistemi
ayriklagtirmak i¢in adim siiresi (di) 0.01 saniye olarak
belirlenmistir. Siirekli zamandan ayrik zamana gegcis igin
gerekli olan ¢ikarim Forward Euler metodu kullanilarak Es.
6’da gosterilmistir.

Xp41 = X + Xdy

Xp+1 = X + (Axy + Buy)d,

Xk+1 = (Adt + I)Xk + Bdtuk

Xg+1 = AaXy + Bauy (6)
Burada k parametrelerin adim numarasi, Aq ayrik zamanl A
matrisi ve Ba ayrik zamanli B matrisini gostermektedir [11].

3.2. MPC icin Optimizasyon Problemi

MPC igerisindeki minimizasyon probleminin iki Onemli
parametresi; kazang (Q) ve ceza (R) matrisleridir. Sistemin
stabil olmasi i¢in bu matrislerin pozitif yar1 tanimli (S+) olmasi
gerekmektedir. Nihai olarak kontrolcliniin  igerisindeki
optimizasyon problemi Es. 7°de gosterilmistir.

. - f
min Zﬁ:&(xiifl - xk+1)TQ(x,:i1 — Xp41) + AugRAwy

subject to  Xpmin < Xk < Xmax X, € R*?
4
Umin < Uk < Upmax u, €ER
Xg+1 = Aaxg + Bauy
Xo = Xinit 7

Burada N tahmin ufkunu, xx hava aracinin durumunu, xif
referans yoriingeyi, ux kontrol girdisini ve Aukx kontrol
girdisinin k adimindaki degisimini gostermektedir. R€ S+
katsay1 matrisi, ceza faktori ekleyerek girdilerde ani ve 6nemli
degisimler olmasini engeller. Ayni zamanda Q € S+2%!2 katsay1
matrisi de kazang faktorii ekleyerek aracin durumlarinda ani ve
onemli degisimler olmasini engeller [11].
MPC igerisindeki minimizasyon probleminin ¢6ziimil i¢in hava
aracinin  durum  ve girdi kisitlarmnm  tanimlanmast
gerekmektedir. Sirasiyla Es. 8 ve Es. 9’da bu tanimlar
verilmistir.
Xmax = [100,100,100,10,10,10,7/5,7/5,7/5,7, m, w]"
Xmin = ~Xmax (3)

Burada durumlardan pozisyonlarin birimi m, hizlarin birimi
m/s, agilarin birimi rad ve agisal hizlarn birimi rad/s’dir.

Umax = [mg, 1,1,1]"

Umin = ~Umax )
Es. 7°deki problemin ¢dziimiiniin sonucunda N adimlik durum
ve girdi degerleri gelecektir. Bu ¢oziim degerleri Es. 10°da
gosterilmistir.

X* =[x

U* = [ug, ..., uy-1] (10)
Bu ¢6ziim sonucunda bulunan girdi dizisinin ilk eleman1 (uo®)
kontrol edilmek istenen modele kontrolcii girdisi olarak verilir
ve kontrol islemi bu sekilde devam eder. Ayni zamanda
icerideki optimizasyon problemini ¢dzmek i¢in IPOPT [12]
algoritmasi kullanilmstir.

3.3. MPC Parametreleri

Q ve R matrislerinin katsay1r elemanlart kontrolcliniin
performansini direk olarak etkiler. Bu elemanlarin degerleri
degistirilerek daha giirbiiz veya daha hizli kontrolcii tepkileri
elde edilebilir. Ayni zamanda daha once belirtildigi gibi
sistemin stabil olmas1 i¢in bu matrislerin pozitif yar1 taniml
olmalar1 gerekmektedir. Bu durumun nedeni MPC igerisindeki
minimizasyon probleminin ¢éziimii i¢in maliyet fonksiyonunun
konveks olmasi gerekliligidir. (xTAx) seklindeki ikinci

dereceden bir fonksiyonun konveks olmasi igin de ara elemanin
(A) pozitif yart tanimli bir matris olmasi gerekmektedir.
Problemin sadeligi ve daha az hesaplama yiikii i¢in genellikle
bu kazang ve penaltt matrisleri diyagonal matrisler olarak
secilir. Matrislerin diyagonal formlar1 Es. 11°de g6sterilmistir.
Q = diag([4x 9y> 92 vy Ao,y D, D 96> A Dp» Ao Gr 1)

R = diag([ry,, Tu, Tu, Tu,]) (11
Burada qi, i durumunun katsayising; ri ise i girdisinin katsayisini
temsil etmektedir. Bu katsayillar optimize edilerek
kontrolciiniin performans: belirlenebilir. Omek olarak, eger
qx’in degerini qy’den daha biyiik segersek, kontrolcii x
pozisyonuna ulasirken y pozisyonuna gore daha az hata degeri
verir. 12 tane durumlarin katsayilar1 ve 4 tane girdilerin
katsayilar1 olmak iizere toplamda 16 tane katsay1 optimum bir
sekilde belirlenerek kontrolciiniin performans: artirilabilir.

4. Yoriinge Olusturma

MPC igerisindeki xi+1"" terimi ve katsay1 matrislerini optimize
ederken kullanilacak optimizasyon yontemlerini karsilagtirmak
icin hava aracina uygun bir yoriinge olusturmak gerekmektedir.
Bu ydriinge i¢in de kontrol eforunu minimize edecek sekilde bir
optimizasyon problemi kullanilmistir ve bu problem Es. 12°de
tanimlanmuigtir.

N-1
min z ul Ty,
XU
=y
subject to  Xpmin < Xk < Xmax X, € R12
4
Umin < Uk < Upmax U, €ER
Xg+1 = AaXy + Bauy
Xo = Xinit
XN = Xfinal (12)

Burada Xini¢ doner kanath THA’nm ilk durumlari, Xfinal SON
andaki durumlarini, 1€ R** ve N toplam adim sayism
vermektedir. Bu adim sayisinin denklemi (N) Es. 13’te
verilmistir.

N=T/d, (13)
Buradaki T toplam simiilasyon siiresini vermektedir ki bu
analizde 2 saniye olarak belirlenmistir. Ayni zamanda
yoriingenin ilk anindaki biitiin durumlar 0 olarak belirlenmistir
ve son aninda aracin ulagmasi gereken durumlar Es. 14’te
gosterilmistir.

Xfina = [5,6,8,0,0,0,0,0,7/18,0,0,0]" (14)
Problemin ¢6ziimii i¢in IPOPT [12] optimizasyon algoritmasi
kullanilmistir ve ¢ikt1 olarak 12 durumun; 0.01 saniye zaman
araliklarla, toplamda 2 saniye boyunca olmasi gereken degerler
bulunmustur. Bu degerlerin sembolik gosterim Es. 15°te
tanimlanmustir.

X* = [xo,xl...,xN] (15)

5. Optimizasyon Teknikleri

Bu kisimda déner kanatl hava aracinin lineer model 6ngoriili
kontrolciisinde kullanilan kazang ve ceza katsayilarmin
optimizasyonu igin 3 farkli yaklasim ele alinacaktir.

5.1. Maliyet Fonksiyonu

Optimizasyon tekniklerini karsilastirmak icin Oncelikle
probleme uygun bir maliyet fonksiyonu olusturmak



gerekmektedir. Bu maliyet fonksiyonu, referans yoriingeyle
ucagin anlik yoriingesi arasindaki fark baz alinarak
olusturulmustur. 2 saniye boyunca her adimdaki fark ve son
adimdaki farkin 5 ile garpilmasi maliyet fonksiyonunu
olusturmustur. Burada son adimin katsay: ile carpilmasinin
nedeni; birinci 6nceligin son anda istenilen durumlara ulagmak,
ikinci 6nceligin ise biitiin adimlar boyunca referans yoriingeye
uygun hareket etmek olmasidir. Bu optimizasyon problemi Es.
16°da gosterilmistir.
m/lin Yo € + 5€fina

subjectto 0<2; <10 A; € R (16)
Burada € i adimindaki referans yoriingeyle aracin yoriingesi
arasindaki farki, €fina1 son andaki farki, N iterasyon sayisini ve A
kazang ile penalti matrislerinden olusan vektorii temsil eder. Bu
vektor Es. 17°de gosterilmistir.

A= [qxIQy'---'rulrruz:---]T (17)
Biitiin optimizasyon algoritmalari, karsilastirmalar1 daha iyi
yapabilmek i¢in toplamda 8 iterasyon kosturulmustur.

5.2. Global Arama Algoritmalari

Tasarimindaki kolayliklar, istenmeyen tlirev operatdrlerinin
olmayis1 ve standart tiirev azalimi (gradyan descent)
yontemlerine  gére  karsilastirilabilir  bir  yakinsama
performansindan dolay1; kiiresel arama yontemleri birgok
arastirmact tarafindan tercih edilmektedir [13]. Kiiresel
optimizasyon yoOntemleri ger¢ek hayattaki  karmagik
problemlerin ¢dziimiinde kullanilabilir. Bu yiizden robotik,
kablosuz aglar, is takvimlerinin olusturulmasi, noéral aglarm
smiflandirilmas:t  ve egitilmesi gibi birgok alanda bu
optimizasyon yontemleri boy gostermektedir [14]. Bu
algoritmalar, optimum ¢dziime belirlenen limitler dahilinde ve
ceza katsayilariyla her adimda rastgele degerler iireterek
ulagirlar. Ote yandan bu belirli diizenler icerisindeki deneme-
yanilma islemleri Onemli derecede hesaplama maliyeti
getirebilir.

Bu c¢aligmada kiiresel arama yontemlerine Ornek olarak
Pargacitk Siirii  Optimizasyonu (PSO) algoritmast tercih
edilmigtir. Bu algoritma, dogadaki kuslarm ve baliklarin
kolektif hareketlerinden esinlenerek rastgele degerler iiretir. fki
etmen bu algoritmanimn gelistirilmesinde 6nemli rol oynar:
bireysel ve kiiresel katsayilar. Baslangigta belirlenen sayida
popiilasyonlar olusturulur ve bu popiilasyonlar her iterasyonda
degerler iiretir ve her iterasyonda maliyet fonksiyonunu en aza
indiren deger kiiresel en iyi deger olarak belirlenir. Sonraki
adimlarda da bu en iyiye ulasilan popiilasyonlara dogru bir hiz
vektorii olusturulur ve arama bu yonde devam eder. Bu noktada
bireysel katsayilar arama bolgesinin genisligini, kiiresel
katsayilar ise en iyi noktaya odaklanmayi saglar. Boylelikle
optimum notaya daha hizli bir sekilde ulagim saglanir. Bu hiz
vektorii PSO algoritmasini diger kiiresel algoritmalardan ayiran
en onemli 6zelliktir [14].

5.3. Konveks Optimizasyon Algoritmalan

Konveks optimizasyon algoritmalar1 temelde iki prosesten
olusur: yon belirleme ve aralik arama. Bu algoritmalar optimum
noktaya giderken yonii belirlemek i¢in her iterasyonda birinci
tiirev (Jacobian), ikinci tlirev (Hessian) gibi terimlerden
faydalanabilirler (tiirev-tabanli). Ayni zamanda alanlar1 veya
araliklart problemin kisitlamalarin1 kullanarak belirleyip bu
kisimlarin u¢ noktalarindan daraltarak da optimum ¢6ziimlere
giden konveks optimizasyon yontemleri bulunmaktadir. Bu
yontemler kiiresel yontemlere kiyasla daha hizli ¢alisirlar. Ote

yandan gercek hayattaki problemler genelde karmasik ve
konveks olmayan problemlerdir. Bu durum tiirev-tabanl
algoritmalarin kolaylikla lokal optimumda takili kalmasina
neden olur. Buradan kurtulmalar: i¢in optimum bir ilk deger
verilmesi bu algoritmalar i¢in mecburidir. Ayn1 zamanda ¢ogu
problemin kolayca tiirevi tanimlanamaz [15]. Bu problemlerin
konveks olmamas: tiirev kullanmayan konveks optimizasyon
algoritmalari igin de bir sorun teskil eder ve bu algoritmalarin
optimuma ulagmas: i¢in de problemin konveks bir alana
cekilmesi gerekir.

Bu caligmada konveks optimizasyon yontemi olarak Simplex
Metot secilmistir. Simplex Metot bir lineer programlama
yontemidir. Bu yontemde esitlik ve esitsizlik kisitlamalar
belirlenir. Optimum nokta igin esitsizlik kisitlamalarinin
kesisimi ile esitlik kisitinin iizerindeki noktalar iizerinde
maliyet fonksiyonu hesaplanir ve minimum degerin oldugu
nokta optimum nokta olarak bulunur [16]. Eger problemler
konveks ve bu tasarima uygun ise algoritma hizli bir sekilde
optimum noktay1 bulabilir. Gergek hayattaki problemlerde ise
bu yapiya uygun hale getirmek i¢in problemlerin genellikle baz1
islemlerden gegmesi gerekir.

5.4. Hibrit Optimizasyon Algoritmalari

Hibrit algoritmalar genellikle kiiresel arama algoritmalar1 ile
konveks optimizasyon algoritmalarinin birlesimi seklinde
olusturulur. Oncelikle karmasik ve konveks olmayan
problemler kiiresel algoritmalar sayesinde belirli sayida
iterasyonlardan gegerek konveks alana kadar daraltilir.
Sonrasinda kiiresel algoritmalardan gelen son ¢iktilar, konveks
optimizasyon algoritmalarina ilk deger olarak verilir.
Nihayetinde konveks alanda baslayan konveks optimizasyon
algoritmalar1 hizl bir sekilde optimum noktaya ulagir. Kiiresel
algoritmalar karmagik alanlarda optimuma yakinsayabilir ama
yavas caligirlar bu yiizden zaten konveks olan bir problemin
¢Oziimii i¢in kullanilmalar1 ¢ok verimsizdir. Konveks
optimizasyon algoritmalar1 ise hizli bir sekilde optimum
noktaya ulagabilir ama karmagik problemleri ¢6zemez. Hibrit
algoritmalar, konveks bolgeye kadar kiiresel algoritmalarin
kesinliginden ve bu bolgeden sonra da konveks optimizasyon
algoritmalarinin ¢abuklugundan yararlanir [17].

Bu calismada Hibrit algoritma olusturulurken ilk 3 iterasyon
boyunca PSO ve son 5 iterasyon boyunca da Simplex Metot
kullanilmigtir. Dérdiincii iterasyonda PSO’dan ¢ikan sonuglar
Simplex Metot i¢in ilk degerler olarak verilmis ve sonrasinda
optimizasyon tamamlanmustir.

6. Simiilasyon Sonuglari

Bu calismada analizler MATLAB kullanilarak yapilmustir.
Ayni zamanda MPC igerisindeki ve yoriinge olusumu igin
belirlenen minimizasyon problemlerinin ¢dziimii, MATLAB
icin tasarlanan CasADi [19] kiitiiphanesi kullanilarak
yapilmstir.

Q ve R matrisleri optimize edilmeden referans olmasi amaciyla
diyagonal degerleri 1 olarak atanmustir. Sekil 2°deki grafikte
goriildiigi gibi girdi ve durumlari agirliklandirmamak, dzellikle
dikey eksende herhangi bir referans takibinin yapilamamasina
neden olmustur.

Q ve R matrislerinin Simplex Metot ile optimize edildikten
sonra; hi¢ optimize edilmemelerine kiyasla hava aracinin daha
iyi bir performans sergiledigi goriilmiistir. Yine de dikey



eksende ve son durumda yeterince iyi bir referans takibinin
yapilamadigi, Sekil 3’e bakilarak sdylenebilir.

Sekil 3: Simplex Metot ile optimize edilen aracin referans
yoriinge takibi.

Ote yandan PSO ile bu proses yapildiginda IHA’nin neredeyse
bire bir olarak verilen referans yoriingeyi takip ettigi Sekil 4’te
goriilebilmektedir.

Sekil 4: PSO ile optimize edilen aracin referans yoriinge
takibi.

Son olarak optimizasyonu Hybrid Metot ile yaptiktan sonra
aracn  performansmi  inceledigimizde, Sekil 5’te de
goriilebilecegi gibi PSO Metot kadar olmasa da kabul edilebilir
bir referans takibi goriilmektedir.

i

Sekil 5: Hibrit Metot ile optimize edilen aracin referans
yoriinge takibi.

Ote yandan optimizasyon algoritmalarim karsilastirabilmek
icin maliyet fonksiyonunu ka¢ adimda ve ne kadar minimize
ettiklerini gérmek nemli bir etmendir. Ayn1 zamanda maliyet
performansindaki bu degisim referans takibi grafikleriyle de
iliskilendirilebilir. Sekil 6’da da goriildiigii gibi Simplex

algoritmasi, 4. iterasyonda Oneli bir minimizasyon
gergeklestirse de maliyet fonksiyonunu 0 degerine yeterince
yakinsatamamis ve sonraki iterasyonlarda da herhangi bir
gelisgim gosteremeden lokal bir minimum noktasinda takili
kalmugtir.

Simplex Metot Maliyet Degeri
1300

1200
1100
1000

900|

Fonksiyon Defieri

Trerasyon Sayst

Sekil 6: Simplex Metot’un yakinsama grafigi.

Sekil 7°de de goriildiigii gibi ayn1 minimizasyon igleminde PSO
algoritmasi, ozellikle 2. iterasyonda maliyet fonksiyonunu
onemli Olgiide azaltabilmis ve diger adimlarda da gelisim
gostererek 0 degerine olabildigince yaklagmstir.

PSO Metot Malivet Degeri
1400

1000
800

600

Fonksiyon Degeri

400
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Sekil 7: PSO’nun yakinsama grafigi.

PSO algoritmasindaki bu durumun bir benzeri Sekil 8’deki
Hibrit Metot’un maliyet fonksiyonu grafiginde de goriilebilir.
Aralarindaki tek fark 2. adimdan sonraki 0’a yakmsama
miktarinin Hibrit Metot igin biraz daha diisiik olmasidir.

Hibrit Metot Maliyet Degeri

Fonksiyon Degeri

0 1 2 4 5 6 7 8

3
Iterasyon Sayis1

Sekil 8: Hibrit Metot’un yakinsama grafigi.

Bu 3 yontemi karsilastirmak i¢in optimizasyon siireclerinin

toplam siiresi ve 8 iterasyon sonundaki maliyet fonksiyonunun

degerleri Tablo 2’de verilmistir.



Tablo 2: Karsilagtirllma Parametreleri

Parametre Simplex PSO Hybrid

Islem Siiresi 1012 s 7258 s 4239 s
Minimum Maliyet 5629175 | 16.2302 57.1041
Degeri

Analizlerin yapildig1 sistemin performans Ozellikleri su
sekildedir:

e Intel®Core™ i7-7700HQ CPU @ 2.80 GHz- 2.81
GHz

. 16 GB RAM x64 Windows 10 Pro

7. Sonuclar

Bu ¢alismanin amaci, 3 farkli optimizasyon yontemi ile doner
kanath bir iIHA’ya uygulanan MPC’nin Q ve R matrislerini
optimize etmek ve bu algoritmalarin performansini
karsilagtirmaktir. Her optimizasyon problemindeki gibi bu
problemdeki en 6nemli kisimlardan birisi uygun bir maliyet
fonksiyonu olusturmaktir. Bu ¢aligmadaki maliyet fonksiyonu
da hava aracma uygun sekilde tasarlanan bir referans
yorlingeyle aracin yoriingesi arasindaki fark baz alinarak
olusturulmustur. Optimizasyon algoritmalar1 uygulandiktan
sonra karsilastirma; referans yoriinge takibi, maliyet
fonksiyonun minimize edilmesi ve islem siiresi agisindan 3
farkli etmenle yapilmustir.

Sonug olarak en iyi yakinsama ve yoriinge takibini PSO
algoritmas1 ve en kisa optimizasyon siiresini Simplex Metot
elde etmistir. Bunun yaninda PSO algoritmas1 7258 saniye gibi
¢ok uzun bir iglem siiresine, Simplex Metot ise 562.9175 gibi
¢ok yiiksek bir maliyet degerine sahiptir. Ayrica Simplex Metot
istenilen yoriingeyi uygun bir sekilde takip edememistir. Hibrit
Metot ise 3 degerlendirme unsurunda da gorece kabul edilebilir
degerlere sahiptir ve bu ¢caligma i¢in optimizasyon algoritmalari
arasindaki en uygun metot olarak goriilmigtiir.

ilerleyen galigmalar icin lineer model ne kadar islem yiikiinii
azaltsa da daha gergekgi analizler elde edebilmek i¢in lineer
olmayan bir model kullanilabilir ve daha iyi bir karsilagtirma
i¢in farkli optimizasyon algoritmalari kullanilabilir.
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