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DRONE SURUSU ILE HEDEF TAKIiP OPTIiMiZASYONU
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Damisman: Prof. Dr. Omer AYDOGDU
2020, 70 Sayfa

Jiiri
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Dog. Dr. Akif DURDU
Dr. Ogr. Uyesi Ali UNLUTURK

Son yillarda insansiz hava araglari siifinda yer alan Drone’larin askeri, sivil (hobi ve ticari) ve
akademik amagl kullanimi gittikge yayginlasmaktadir. Askeri alanda ¢ogunlukla kesif, arama, kurtarma
ve saldir1 gorevlerinde, sivil kullammda kargo tasimaciligi, goriintii alma, haritalama ve hobi
faaliyetlerine yonelik alanlarda, akademik alanda ise yaygin olarak ucus yonetimi ve kontrol
yazilimlarinin gelistirilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Askeri amac¢h Drone kullaniminin en 6nemli
sorunlarindan bir tanesi Drone ile komuta merkezi arasinda ki mesafe sinirlamasidir. Bu mesafe
smirlamasini asabilmek i¢in istenilen koordinatlara hareket eden otonom Drone’lar konusunda bazi
calismalar yapilmis ve yapilan bu ¢aligsmalar neticesinde bagarili sonuglar elde edilmistir. Ancak 6zellikle
askeri amaglar i¢in tek basina kullanilan otonom Drone’lar belirli sorunlar ile karsi karsiya kaldiginda
komuta merkezine istenilen veri aktarimim saglayamamakta ve icra etmesi gereken gorevi basar ile
gergeklestirememektedir. Drone’lara ait bu mesafe problemini asabilmek i¢in siirii algoritmalar tizerinde
calismalar yapilmaktadir. Ayn1 zamanda ¢oklu Drone etkilesimi ve gorev paylasimi gibi konular {izerinde
calismalar da oldukga popiilerdir. Arastirmacilar 6zellikle askeri alanda kesif, arama, kurtarma ve saldiri
gorevleri igin Drone’larin siirii halinde hareket edebilmesini saglayan yeni algoritmalar {izerinde
caligmalarin1 yogunlastirmaktadir. Bu tez g¢alismasinda, hareketli bir hedefin Drone siiriisii ile en uygun
bi¢imde takibi i¢in, bir amag¢ fonksiyonu tanimlanmis ve bu amag fonksiyonuna gore optimizasyon yapan
hedef takip optimizasyon algoritmalar1 gelistirilmistir. Calismada ii¢ farkli optimizasyon algoritmasi ile,
Drone siiriisii igin tanimlanmis hedef takip ve imha gérevleri Unity simiilasyon ortaminda test edilmistir.
Yiiriitiilen caligmada, Drone siiriisiinii giiden Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), dogada arilarin birlikte
hareket ederek yaptiklari davranislarin ortaya ¢ikardigi Yapay Art Kolonisi Algoritmast (YAK) ve
dogadaki karmcalarin davraniglari incelenerek ortaya ¢ikarilan Karica Kolonisi Algoritmasi (KKA) ele
alinmigtir. Tanimlanan gérev sirasinda siiriideki Drone’lardan bir tanesi zarar gorse dahi diger Drone’lar
kullanilan algoritma yapisina goére en uygun pozisyonu alarak gorevlerine devam edebilmektedir.
Simiilasyon ¢alismasinda Drone siriisiiniin bir istasyondan kalkarak bir araci takip emesi, dairesel bir
yoriingede arag lizerinde konumlanmasi ve aracin imha edilmesi 6rnek gorevi tanimlanmistir. Bunun igin
Unity simiilasyon ortamida bir adet hedef ara¢ ve istenilen say1 da Drone’un kalkabilecegi bir yer
istasyonu tasarlanmigtir. Aracin konum bilgileri uydu tizerinden alindigi varsayilarak Drone’larin hedef
araca gore konumlar1 belirlenen optimizasyon algoritmalar: ile saglanmistir. Calismada, optimizasyon
algoritmalariim performanslari gérev i¢in tanimlanan amag fonksiyonu temel alinarak kiyaslanmugtir.

Anahtar Kelimeler: Ama¢ Fonksiyonu, Drone siiriisii, Hedef Takip, Karinca Kolonisi
Algoritmasi, Pargacik Siirii Optimizasyonu, Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi
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In recent years, the use of drones, which are in the class of unmanned aerial vehicles, for
military, civil (hobby and commercial) and academic purposes has become increasingly common. It is
mostly used in reconnaissance, search, rescue and attack missions in the military field, cargo
transportation in civil use, imaging, mapping and hobby activities, and in the academic field for the
development of flight management and control software. One of the most important problems of using
military drones is the limitation of the distance between the Drone and the command center. In order to
overcome this distance limitation, some studies have been carried out on autonomous drones that move to
the desired coordinates and successful results have been obtained as a result of these studies. However,
when autonomous drones, which are used alone for military purposes, are faced with certain problems,
they cannot provide the desired data transfer to the command center and cannot successfully perform the
task they need to perform. Studies are carried out on herd algorithms to overcome this distance problem
of drones. It is also very popular to work on topics such as multiple Drone interaction and task sharing.
Researchers are focusing on new algorithms that enable drones to move in swarm, especially for
reconnaissance, search, rescue and attack missions in the military field. In this thesis, an objective
function has been defined for the most appropriate tracking of a moving target with the drone swarm and
target tracking optimization algorithms have been developed that optimize according to this goal function.
In the study, target tracking and destruction missions defined for the drone swarm were tested in Unity
simulation environment with three different optimization algorithms. In the study, Particle Swarm
Optimization (PSO), which drives drone swarm, Artificial Bee Colony Algorithm (YAK), which reveals
the behaviors of bees by acting together in nature, and Ant Colony Algorithm (KKA), which is revealed
by examining the behavior of ants in nature, are discussed. Even if one of the Drones in the herd is
damaged during the defined mission, other Drones can continue their duties by taking the most
appropriate position according to the algorithm structure used. In the simulation study, the sample task of
the drone herd getting up from a station and following a vehicle, positioning it on the vehicle in a circular
orbit and destroying the vehicle was defined. For this purpose, a target vehicle and a ground station where
the desired number of Drones can take off were designed in the Unity simulation environment. Assuming
that the location information of the vehicle is received via satellite, the position of the drones with respect
to the target vehicle has been provided by the determined optimization algorithms. In the study, the
performances of the optimization algorithms were compared based on the objective function defined for
the task.

Keywords: Objective Function, Drone Swarm Target Tracking, Ant Colony, Particle Swarm,
Artificial Bee Colony
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Bu c¢alismada dogadaki canli davraniglarindan esinlenilerek olusturulmus
Parcacik Siriisii, Yapay Ari Kolonisi ve Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmalart
Drone’larin siirii seklinde birlikte yaptiklari ugus gorevlerine entegre edilmistir. Bunun
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1. GIRIS

Drone’lar dikey kalkis ve inis yapabilen kullanimi pratik insansiz hava
araglaridir. Kullanim kolaylig1 sayesinde popiilaritesi giderek artmaktadir. Sivil ve
askeri alanlardaki kullanimi giiniimiiz diinyasinda biiyiik 5nem arz etmektedir. Ozellikle
savas durumlarinda kesif veya saldiri amagli, sivil kullaniminda ise arama-kurtarma gibi
gorevlerde kullanimi1 yaygindir. Drone’larin giderek yayginlasmasi onlara gérev bazl
yeni ozellikler eklemeyi mecbur kilmistir. Ornegin bazi durumlarda Drone’larin otonom
olarak u¢masi gerekebilir veya gerceklestirecegi goreve gore farkli ozelliklere sahip
olmasi istenebilmektedir.

Drone’lar iki farkli sekilde kullanilabilmektedir. ilk kullanim yéntemi, bir
operator ve yonlendirme kumandasi vasitasiyla Drone’larin istenilen gorevleri yerine
getirmesidir. Ancak bu kullanim seklinde operatoriin dikkati ve el hassasiyeti dnemli
oldugu i¢in Drone’nun istenilen gorevi yerine getirmesi esnasinda birgok aksakliklar
meydana gelebilmektedir. Bu durum 6zellikle Drone’un kritik gérevler igin kullanilmasi
esnasinda arzu edilen basariy1 gergeklestirememesine neden olabilmektedir. Drone’larin
ikinci Kkullanim yontemi ise, herhangi bir operatér olmaksizin, gorev tanimli
algoritmalar ~ sayesinde  istenen  gorevleri ~ tamamen  otonom  olarak
gergeklestirebilmesidir.

Kritik askeri operasyonlarda tek bir Drone’un goérev almasi yerine otonom
olarak birlikte hareket edebilen ve yol planlamasi gergeklestirebilen Drone siiriisii
sistemleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Siirli Drone uygulamalarinin en kritik
asamast yol planlamasinin basarili bir sekilde gerceklestirilmesidir.

Yol planlama hesaplamalar1 yapilirken, edinilmesi gereken bilgiler arag iizerinde
mevcut olan sensorler sayesinde anlik olarak alinmaktadir. Gergek zamanli yol
planlama uygulamalarinda siire¢ 3 asamadan meydana gelmektedir. Ilk olarak, yol
planlama problemi bir optimizasyon problemi haline getirilir (Ahmadzadeh ve
Ghanavati). ikinci asamada problemin amacina ve yol planlamasi yapilan bélgede olan
veya olusacak engellere gore en uygun amac fonksiyonu tasarlanir. Ugiincii ve son
asamada, uygulama tlizerinde kullanilacak olan algoritmanin yol planlama ¢alismasinda
basarili olup olmadigi gozlemlenir. Bu siiregte yol planlamasi yapan aracin aldigi
konumlar ve goriilmesi gereken diger dlgtimler siirekli kayit altina alinmalidir.

Giintimiizde yol planlama problemlerinde kullanilmak i¢in dogada meydana

gelen birgok canli davranigi incelenerek ele alinmistir. Dogal yasamda ki sistemler



canlilarin sosyal yasamlarinda Ki ¢evresi ve diger canli organizmalarla olusturduklar
iliskiye dayanmaktadir. Bu iliskiye gore meydana gelen davranig bigimlerine “siirii
zekas1” ismi verilmektedir. Daha farkli bir ifade ile siirii zekasi, kendi kendini idare
edebilen yapidaki basit bireyler toplulugunun ortak hareket ederek bir zeka gelistirmesi
olarak da tanimlanabilir. Siirii zekas:1 temelli yontemler giin gectikce gelistirilmekte ve
otonom kontrol sistemlerin gelismesine ve ilerlemesine katkida bulunmaktadir. Siirii
sistemi bir diger adiyla otonom sistemler karmasik ve farkli ¢evrelere kisa siire
igerisinde uyum saglamasindan dolay1 akilli sistemler olarak nitelendirilebilir. Bundan
dolay1 otonom sistemlerin yol planlama problemleri bir optimizasyon problemi olarak
ele almabilir. Optimizasyon problemlerinde yaygin olarak siirii zekasina dayali
yontemler kullanilmaktadir. Son yillarda siirii zekas; ticaret, bilim ve miihendislik gibi
farkli alanlarda calisan arastirmacilar arasinda giderek artan bir ilgi gormektedir.
Arilarm besin bulma ve kovanlariyla ilgili davraniglari, karincalarin yiyeceklerini en
kisa yoldan yuvalarma tasimalari siiri zekasmin en 6nemli 6rnekleridir. Problemin
karmasikligindan dolay1, niimerik yontemlerle sonuca ulasmanin zor oldugu durumlarda
sliri zekasina dayanan cesitli optimizasyon teknikleri ile karmasik problemlerin
¢Oziilmesi miimkiindiir.

Bu tez calismasinda dogadaki canli davranislari incelenerek elde edilmis
Pargacik Siirli Optimizasyonu (PSO), Yapay Ar Kolonisi (YAK) Algoritmasi ve
Karinca Kolonisi Algoritmas: (KKO) ele alinmistir. Bu optimizasyon algoritmalari,
Drone siiriisii i¢in olusturulan simiilasyon ortaminda belirlenmis hedef takip sistemine
gore test edilmistir. Test sonucu elde amag fonksiyonu degerleri géz Oniine alinarak
optimizasyon yontemlerinin performanslart birbirleri ile karsilastirilmistir,

Gergeklestirilen tez ¢alismasinda yer alan Drone’lar birbirleriyle haberlesen bir
ag sistemi yapisina sahiptir. Drone’lar arasindaki haberlesmelerden ve Drone’larin
cevre ile etkilesimlerinden arzu edilen bir toplu davranigin ortaya ¢iktig
varsayllmaktadir. Bu yaklasim, siirii zekasi alaninda ve ayrica siirii davraniginin
meydana geldigi dogadaki bocek, karmncalar ve diger alanlarin biyolojik ¢alismalarindan
ortaya ¢ikarilmstir.

Strit  Drone’larin  arastirilmasi; Drone’larin  tasarimi, kontrolii ve siirii
davraniglarinin incelenmesini kapsamaktadir. Nispeten basit bireysel kurallar ile ¢ok
sayida karmagik siirli davranisi tiretilebilir. Kilit bilesen, siirekli bir geri bildirim sistemi
olusturan grup iiyeleri arasindaki iletisimdir. Stirii davranisi, digerleriyle is birligi iginde

bireylerin siirekli degisimini ve tiim grubun davranigmi igerir. Ozellikle dogada siirii



olarak davranig sergileyen ve belirli hedef noktalara ¢oklu sekilde yaklasim gosteren
canlilar, ¢oklu robot etkilesimi i¢in temel referans kaynagi olusturmaktadir. Literatiirde
en yaygin kullanilan siirii algoritmalarini agagida Ki gibi siralayabiliriz.

- Parcacik Siirti Algoritmasi,

- Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi,

- Karinca Kolonisi Algoritmast,

- Ates Bocegi Siirii Optimizasyonu,

- Yapay Balik Siirli Algoritmasi.
Ancak siirli algoritmalar1 sadece bunlarla kisitli degildir. Dogada bir¢ok canli kendi
aralarinda incelenerek farkli algoritma yapilarina referans olmuslardir. Sekil 1.1°de

ortak bir yol olusturarak hareket eden Karinca Kolonisi goriilmektedir.

Sekil 1.1. Karinca Kolonisine bir 6rnek(Anonim, 2019)

Drone siiriisii ¢alismalarinin gergek zamanli uygulamalarinda her Drone’da
iletisim modiilii bulunmak zorundadir. Iletisim modiilleri belirli bir alan igerisine
Drone’lar arasinda veri aktarimi yapabilmeyi saglar. Bu da siirii olarak hareket eden her
Drone’nun kendi iletisim zinciri igerisindeki diger Drone’lara veri aktarip alabilme
ozelligine sahip olmasini saglar. Sekil 1.2°de iletisim modiiliiniin ¢alisma mantigi

gosterilmektedir.
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Sekil 1.2. Ornek THA iletisim haberlesmesi (Teknofest Teknik Sartnamesi, 2020)

1.1 Tezin Amaci

Bu tezin amaci, birden fazla Drone’nun zemin olarak referans alinan yol
tizerinde hedef nokta olarak belirlenmis hareketli kara aracini takip edecek sekilde
otonom konumlandirilmasi ve hedefi en kisa siirede etkisiz hale getirmesidir. Bunun
i¢in ilk olarak simiilasyon ortaminda Pargacik Siirti Algoritmasi, Yapay Ari Kolonisi
Algoritmasi ve Karinca Kolonisi Algoritmasi ile Drone Siiriisii hedef takip diizeni
optimize edilecektir. Bu algoritmalar yol istiinde ki kara aracini referans alarak
Drone’larin ne kadar kisa siirede kara aracinin etrafinda olusturulacak konumlarin
meydana gelmesinde fayda saglayacaklardir. Algoritma tiirlerine goére yapilan

konumlandirmadan sonra hedef noktaya belirli sayida simiilasyon ortaminda puan



atis1 yapilacaktir. Uzaklik ve hedefe verilen hasara gore elde edilen puana bakilarak

algoritmalar arasinda basar1 performanslar1 karsilastirilacaktir.

1.2 Tezin Onemi

Drone siiriilerinde optimal giidiim, gerceklestirilmesi istenen amaca
ulasabilmek i¢in ¢ok Onemlidir. Tez kapsaminda simiilasyon ortaminda siirii
algoritmalarinin Drone siiriilerinin giidiimiinde kullanimi amag¢lanmistir. Boylece
otonom hareket edebilen Drone siiriilerine yapay zeka tabanli karar verme
mekanizmasi kazandirilarak, amag fonksiyonunun en iyi bi¢imde gercgeklestirilmesi
saglanacaktir. Siirli algoritmalar1 igerisinde kullanilan birgok optimizasyon
algoritmast mevcuttur. Tez igerisinde bu siirii algoritmalarinin basar1 durumu
karsilastirilarak sonuglari incelenecektir.

Stiri  algoritmalari, hayvan siiriilerinin  doga ftzerindeki davranislar
incelenerek ortaya konmus algoritma yontemleridir. Siiriide ki canlilar birbirleri ile
haberleserek ortak bir amag¢ i¢in hareket edebilmekte ve bulunduklar1 ortamda
sorunlara ¢oziim bulabilmektedir.

Tezin ¢iktilar asagidaki gibi 6zetlenebilir;

- Otonom Drone’larin birbirleriyle etkilesimli gorev yapabilme sonuglar
ortaya cikacaktir.

- Drone siiriisii i¢in ortak bir amag¢ fonksiyonu tanimlanarak goérev basari
olgiitii ortaya konacaktir.

- Pargacik Siirii Algoritmasi (PSO), Karinca Kolonisi Algoritmas: (KKA),
Yapay Art  Kolonisi (YAK) Algoritmasinin  basar1  durumlari
karsilagtirilacaktir.

- Farkli senaryolar i¢in PSA, KKA ve YAK’1n gorev hizlar1 incelenecektir.

- Farkli sayidaki Drone siiriici i¢in algoritmalarin  performansi

goriilebilecektir.



1.3 Tezin Yapisi

Yapilan caligma iki asamadan meydana gelmektedir. ilk asamada Drone’larin
matematiksel olarak dogrusal modelleri elde edilmektedir. Elde edilen dogrusal model
durum uzay1 formunda ifade edilerek simiilasyon i¢in hazir hale getirilmistir.

Ikinci asamada ise belirlenen senaryoya gore, ii¢ farkli optimizasyon algoritmasi
icin Drone siiriisiiniin hareketleri incelenmis ve algoritmalarin karsilastirilmalari
yapilmustir. Senaryoya gore, Unity ortaminda hazirlanan simiilasyon ¢aligmasinda takip
edilecek hareketli hedef nokta, hareket halindeki bir araba ile temsil edilmistir.
Olusturulan bu ortam igerisinde Drone’larin siirii halinde kalkis yaptig1 yer istasyonu ve
arabanin hareket edecegi yollar simiilasyon ortaminda olusturulmustur. Sekil 1.3’de
tasarlanan simiilasyon ortamindan bir kisim gosterilmektedir. Drone’larin yer
istasyonundan kalkis yapmasiyla birlikte her 3 saniyede bir yeni iterasyona gecilerek
iterasyon sayis1 artirtlmaktadir. Bu sayede her iterasyonda Drone’larin konumlarinin
nereye geldigi ve ara¢ ile aralarinda ki mesafenin ne kadar oldugu kolaylikla
Ol¢iilmektedir. Drone’lar ve hedef arag¢ istenilen hizlarda simiilasyon ortaminda test

edilebilmektedir.

Sekil 1.3. Tasarlanan simiilasyon ortamindan bir goriintii

Tez 1. Bolim olan Giris ile birlikte 6 boliimden meydana gelmektedir. Buna

gore;



2. Boliimde, genis bir literatiir taramasi verilmis ve kaynak arastirmasi
yapilmistir. Burada, son yillarda yapilan benzer calismalarin 6zetleri
sunulmustur.

3. Bolimde, tez calismasinda kullanilan algoritmalar ve simiilasyon
ortami detayli sekilde anlatilmistir.

4. Boliimde, Drone’nun matematiksel modelinin ¢ikarimi anlatilmaktadir.
5. Bolumde, tez ¢alismasi igin gerceklestirilen uygulama ve sonuglari
aciklanmaktadir.

6. Boliim ise tezin sonug¢ kismidir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Yapilan literatiir taramasinda, konu ile ilgili c¢alismalarin son yillarda
yogunlastigi goriilmektedir. Asagida konu ile ilgili 6nemli galismalarin 6zet bilgileri
verilmistir.

Gong ve arkadaglar1 (2011), tehlikeli kaynaklarin bulundugu bir ortamda
robotlarin gececegi yolu planlamay1 hedefleyen parcacik siiriisii optimizasyonuna
dayanan kiiresel bir yol planlama yaklasimi iizerinde durmuslardir. ilk basta, mobil
robotun bulundugu ortamin haritasina bagl olarak iki parametreli optimizasyon modeli,
yani uzunluk ve tehlike derecesi ile ilgili bir ¢oklu amag fonksiyonu tanimlamislardir.
Ikinci olarak, modeli ¢dzmek icin gelistirilmis cok amacli bir parcacik siiriisii
optimizasyon algoritmasi gelistirmislerdir. Algoritmalarinin ¢alismadaki performansini
arttirmak i¢in, uygulanabilir ¢6ziimlerin yani sira miimkiin olmayan ¢6ziimleri de
kaydederek farkli bir ¢aligma benimsenmisler ve siirii pargaciklari arasinda kiiresel
lideri ya uygulanabilir ¢éziimler ¢alismasindan ya da miimkiin olmayan ¢oziimden
se¢miglerdir.  Paylastiklar1 ~ simiilasyon sonuglart —algoritmalarininin  basarisini
dogrulamaktadir. Sekil 2.1’de Gong ve arkadaslarinin {izerinde ¢alistig1 sistemin ¢evre

modeli gosterilmektedir (Gong ve ark , 2011).
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Sekil 2.1. Ornek Cevre Modeli(Gong, 2011)

Li ve Chou (2018), zorlu bir optimizasyon problemi olarak, mobil robot igin yol
planlamasi iizerinde ¢alismislardir. Bu ¢alismalarinda, bu problemi ¢ézmek icin farkl
O0grenme stratejilerine sahip kendinden uyarlamali bir O6grenen parcacik siiriisii
optimizasyonu (SLPSO) o6nermislerdir. ilk olarak, yol planlama problemini

minimizasyon i¢in ¢ok amagli optimizasyon problemine doniistiirmiislerdir ve ii¢c hedefi



g6z oniinde bulundurarak amag fonksiyonunu formiile etmislerdir. Daha sonra, pargacik
stirisii optimizasyonunun (PSO) arama yetenegini artirmak i¢in optimizasyon siirecinin
farkli asamalarinda kendi kendini uyarlayan 6grenme mekanizmasi gelistirmislerdir.
Ayrica, olusturulan yollarin fizibilitesini arttirmak icin, her pargacigin hizini ve
pozisyonunu kisitlamak amaciyla yeni ihlal semalarin1 da uygulamiglardir. Son olarak,
sirasiyla simiile edilmis bir robot ve gergek bir robot ile deneyler yapmislar ve sonuglar,
SLPSO'nun mobil robot yolu planlama probleminin ¢oziimiinde uygulanabilirligini ve
etkinligini gostermistir. Sekil 2.2’de Li ve Chou’nun Mobil Robot Yol Planlamasi i¢in
olusturduklart simiilasyon ortami gosterilmektedir (Chou ve Li, 2018).

Sekil 2.2. Mobil Robot Yol Planlamasi igin Olusturulmug Simiilasyon Ortami(Chou ve Li, 2018)

Lee ve arkadaslar1 (2018), Quadcopter siiriisii i¢in yeni bir arama yontemi
onermislerdir. Onerilen yontemde, dogadaki siiriilerin davramslarindan esinlenilerek
Quadcopterlerin etkili bir sekilde ¢cevredeki hedefleri aramasi saglanmustir. Birbirleriyle
iletisim kurarak Parcacik Siirii Optimizasyonu algoritmasini dinamik bir model
kullanilarak uygulamislardir. Ek olarak, olusturduklar1 ¢evreyi Quadcopterlerin
davranislariyla gercek zamanl olarak kullanmislardir. Onerilen yontemin etkisini,
tekrarlanan test simiilasyonlart ile dogrulamiglardir. Sonuglar, Onerilen yontemin

oldukga pratik, dogru ve saglam oldugunu gostermektedir (Lee ve ark, 2018).

Couceiro ve Ferraira (2011) ve arkadaslari, galismalarinda biyolojik ilham
tekniklerini ¢oklu etki alanina uyarlamak i¢in sirasiyla RPSO (Robotik PSO) ve RDPSO
(Robotik DPSO) olarak adlandirilan iki Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) ve
Darwinian Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (DPSO) uzantilarin1 énermislerdir. Bu yeni

algoritmalar, dagitilmis bir kesif gorevi gergeklestiren simiile edilmis robot gruplari igin
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Onerilmistir. Sosyal diglanma ve sosyal igerme kavramlart RDPSO algoritmasinda yerel
optimizasyondan kagma yetenegini artiran bir “ceza-0diil” mekanizmasi olarak
kullanilmaktadir. Simiile edilmis bir ortamda elde edilen deneysel sonuglar, biyolojik ve
sosyolojik c¢alismanin, optimizasyon sorunlarmin (6r. Arama ve kurtarma) robotik
uygulamalarda zorluklarin1 karsilamak igin yararli olabilecegini gostermislerdir

(Couceiro ve Ferraira, 2011).

Ahmadzadeh ve Ghanayati (2012), bilinmeyen ortamlarda bir mobil robotun
navigasyonu igin akilli bir yaklasim onermektedirler. Optimizasyon problemlerinin
uygun ¢o6ziimlerini bulmak igin Pargacik Siirlisii Optimizasyonu (PSO) yontemini
kullanmiglardir. ik basta robot navigasyon problemi optimizasyon problemine
doniistiiriilir. Daha sonra PSO yontemi, uygun minimum degeri bulmak i¢in ¢6ziim
araligini hedefin konumuna goére arar. PSO'daki her pargacik i¢in bir amag fonksiyonu
hesaplanir. Algoritmanin her bir tekrarinda, parcacigin kiiresel en iyi pozisyonu segilir
ve robot hedefe ulasmak i¢in bir sonraki hesaplanan noktaya hareket eder. Pratik olmasi
icin Robot'un sensorleri ile sinirli bir ¢evre yaricapindaki engelleri tespit edebilecegi
varsayllmaktadir. Ortamin dinamik olmasi sayesinde engeller dizeltilebilir veya
tasinabilir olarak ayarlanmistir. Sekil 2.3’de Ahmadzadeh ve Ghanavati’nin PSO ile
hareketli engeller igeren ¢evre simiilasyonu gosterilmektedir (Ahmadzadeh ve
Ghanavati, 2012).

e
¢
g Al

Sekil 2.3. PSO ile Hareketli Engeller igeren Cevre Simiilasyonu(Ahmadzadeh ve Ghanavati, 2012)

Bhagade ve Puranik (2012), seyahat eden satict sorunu i¢in Yapay Ari Kolonisi

Optimizasyonu'nu(YAK) onermislerdir. Bu ¢alismalarinda, seyahat eden satic1 sorunu
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VRP i¢in en yakin komsu yontemi kullanarak optimize etmislerdir ve yapay ar1 koloni
algoritmast ile karsilastirilan degerlendirme sonuglarini sunmuslardir. Izlenen yaklasim,
hedefe dogru ilerlemek i¢in en kisa yolu en kisa siirede bulmak i¢in en iyi sonuglari
vermistir. Boylece tur uzunlugu ile en uygun mesafe daha etkili bir sekilde elde

etmislerdir (Bhagade ve Puranik, 2012).

Akay ve Karaboga (2012) calismalarinda, Yapay Ar1 Algoritmasinin genis bir
alandaki sorunlarmi ¢6zmek i¢in modelleri simiile eden birgok algoritma yo6ntemi
onermiglerdir. Yapay Art Kolonisi algoritmasi, bal arisi kolonilerinin yiyecek arama
davranigin1 simiile eden istihbarat tabanli algoritmalardan biridir. Caligmalarinda,
Yapay Ar Kolonisi algoritmasinin degistirilmis modelini, gercek parametre
optimizasyon problemlerine etkili bir sekilde ¢6zmek i¢in tanitmis ve uygulamislardir
(Akay ve Karaboga, 2010).

Bhattachariee ve arkadaslar1 (2011) calismalarinda, yapay ar1 kolonisi (YAK)
optimizasyon algoritmasini kullanarak mobil robotlarin yol planlamasina alternatif bir
yaklasim onermektedirler. Burada iistlenilen sorun, tiim robotlarin yol uzunlugunu en
aza indirgemek i¢in robotlarin hareket yoriingesini, 6nceden belirlenmis baslangic
pozisyonlarindan diinya haritasindaki sabit hedef pozisyonlarmma nihai bir hedefle
belirlemeye ¢alismaktadir. En iyi yolu elde etmek i¢in YAK optimizasyon algoritmasi
ile bir yerel yo6riinge planlama calismasi gelistirmiglerdir. Diinyadaki tiim robotlarin bir
sonraki pozisyonlart mevcut konumlarindan hesaplanir. Deneyler, oOnerilen
optimizasyon semasinin, ortalama toplam yol sapmasi1 ve ortalama kesfedilmemis hedef
mesafesi adi verilen standart metriklere gore iyi bilinen iki algoritmadan daha iyi

performans gosterdigini ortaya koymuslardir (Bhattacharjee ve ark., 2011).

Ding ve arkadaslar1 (2015) c¢alismalarinda, havada asili halde kiigiik 6lgekli
insansiz helikopterin durum-uzay modelinin sistem tanimlamasi igin kaotik bir yapay
ar1 kolonisi algoritmas1 (KYAK) gelistirmeyi amaglanmislardir. Onerilen algoritmanin
etkinligini ve Dbelirlenen helikopter modelinin  dogrulugunu gostermek igin

simiilasyonlar sunmuslardir (Ding ve ark., 2015).

Lin ve Huang (2009) c¢alismalarinda, 6grenme zekasi ve kaotik dinamikleri

temel almaktadirlar. Calismada, kaos ile birlikte gelistirilmis yapay ar1 kolonisi
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optimizasyonuna dayanan mobil robotlar i¢in yol planlama sorununa yeni bir yaklagim
onermektedirler. Yapay ar1 kolonisi optimizasyonunda kaos, yapay ar1 kolonisi
optimizasyonu ve kaotik arama davraniginin popiilasyona dayali evrimsel arama
yetenegini makul bir sekilde birlestiren kaotik bir ar1 siiriisli optimizasyonu olusturmak
icin gelistirilir. Bu kaotik degisken tiim arama alani boyunca degisken olarak seyahat
edebilir. Genel olarak, kaotik degisken 6zel karakterlere sahiptir, yani rastgele ve
diizensiztir. Genel olarak, yapay ar1 kolonisi optimizasyonunun parametreleri yapay ari
kolonisi optimizasyonunun yakinsamasini etkileyen anahtar faktorlerdir. Bununla
birlikte, geleneksel yapay ar1 kolonisi optimizasyonunda kesinlikle rastgele olduklar
igin optimizasyonun g¢aligmasi tamamen c¢alisma alaninda siireklilik saglayamaz. Bu
nedenle, bu galisma yeni bir yontem sunmaktadir. Kiiresel yakinsamayi gelistirmek i¢in
yapay ar1 kolonisi optimizasyonuna kesin, degisken ve stokastik ozellik ile kaotik
haritalama getirmektedir. Sekil 2.4’de Lin ve Huang’in YAK algoritmasi ile yol
planlama problemi i¢in olusturduklari ¢evre modeli gosterilmektedir (Huang ve Lin,
2009).

Sekil 2.4. Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi ile Yol Planlama(Huang ve Lin, 2009)

Lei ve Shiru (2012), Insansiz Hava Araglarmin (IHA) yol planlamasini,
kisitlama kosulu ile karmasik bir fonksiyon optimizasyonu problemi olabilecegini
diisiinmiislerdir. Ozellikle yapay ar1 kolonisi (YAK) algoritmasi, bu sorunu ¢ézmek igin
etkili bir arag olarak bilinir. YAK algoritmasi, diger popiilasyon algoritmalarina gore
daha az kontrol parametresine sahip olma avantajiyla nispeten baskin bir optimizasyon
teknigidir. Degisken ve kaotik haritanin stokastik 6zellikleri géz Oniine alindiginda,
standart YAK i¢in modifiye edilmis bir baslangi¢ stratejisi 6nermektedirler, bu da ilk

poplilasyonun yani sira izci ar1 pozisyonunu olusturmak icin lojistik harita ve zit tabanl
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ogrenmeyi kullaniyor. Ek olarak, kullanilan ar1 arama denklemi, yakinsama hizini
arttirmak amaciyla agirlik katsayilar1 eklenerek modifiye edilir. Ardindan degistirilmis
yapay ar1 kolonisi algoritmasimi optimizasyonu probleminde ve yol planlama
probleminde test etmislerdir. Sonuglar1 daha iistiin olan IHA yolu planlamasini iki
boyutta ¢ozmede algoritmanin performansini, standart ABC algoritmasi ile

karsilagtirmiglardir (Lei ve Shiru, 2012).

Pan ve arkadaslar1 (2017), bu calismalarinda, IHA rota planlama problemi igin
Kompakt yapay ar1 kolonisini (CYAK) sunmaktadir. Onerilen yéntemde, rota uzunlugu
ve tehlikeye maruz kalma matematiksel amag¢ fonksiyonu olarak modellenmis, ve
kompakt algoritma Konsepti rota planlama durumuna uyum saglamak igin
uygulamislardir. Bu algoritmada yapay ar1 koloni algoritmasinin ¢6ziim arama alaninin
gercek tasarim degiskeni, niifusun olasilikli bir benzeri degistirilir. Bu Onerilen
algoritma i¢in arilarin toplam davranisinin rastgele bir olasilik temsilinden
esinlenilmistir. Gergek niifus, giincellenen olasilik vektorii ile degistirilir. Literatiirdeki
diger algoritmalarla karsilastirildiginda hesaplama sonuglari, énerilen yéntemin IHA
rota planlama problemi i¢in etkili bir yolu saglayabildigini gostermislerdir (Pan ve ark.,
2017).

Saffari ve Mahjoob (2009), bu ¢alismalarinda, yapay ar1 algoritmasina dayanan
mobil robotlar i¢in yol planlama problemini ¢6zmek ig¢in yeni bir yOntem
sunmaktadirlar. Yontem, kovanin ¢evresindeki yiyecek kaynaklarini bulmak igin bal
arilarinin kolektif davramslarindan esinlenmistir. Onerilen yontem iki adim icerir. ilk
adim, baslangic noktasindan hedefe ilk ¢arpismasiz yol olusturmak i¢in basit bir kural
kullanmaktir ve ikinci adim, baslangi¢ yolunu optimize etmek igin ari kolonisi
algoritmasimi kullanmaktir. Bilgisayar simiilasyonlarinin sonuglari, onerilen yontemin
etkili oldugunu ve mobil robotlarin gergek zamanli yol planlamasinda
kullanilabilecegini gostermektedirler. Sekil 2.5’de Saffari ve Mahjoob’un engelli
ortamda yol planlama g¢aligmalar1 i¢in olusturduklari ¢evre ortamini gostermektedir

(Mahjoog ve Saffari, 2009).
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Sekil 2.5. Engelli Ortamda Yol Planlama(Mahjoog ve Safari, 2009)

Wang ve Li (2015) bu ¢alismada, ¢ok robotlu yol planlama problemlerinin ¢ok
amacli Ozelligini yansitan problemi gelistirmislerdir ve bunu ¢ok amagli yapay ari
kolonisi algoritmasi ile tasarlamislaridir. ilk olarak, yemleme mekanizmasini optimize
etmislerdir ve kalabaliklik durumunu hesaplamak igin yeni bir yontem 6nermislerdir.
Ayrica gida kaynaklarmin yeniden yapilandirilmast ve ortadan kaldirilmasi
mekanizmas1 da sunulmaktadir. Ikinci olarak, robotlarm yol bilgilerinin dogrudan
Kartezyen koordinatlar1 kullanilarak belirtildigi gelistirilmis bir c¢evre haritasi
sunmuslardir. Ugiincii olarak, yol planlamasi i¢in ii¢ degiskenli amag fonksiyonu
tasarlamiglardir. Son olarak, simiilasyon sonuglarinin gelistirilmis ¢ok amagli yapay ari
kolonisi algoritmasinin yol planlama problemlerini ¢ozmek igin etkili bir sekilde

uygulanabilecegini gostermislerdir (Li ve Wang, 2015).

Xu ve arkadaslar1 (2010), bu ¢alismalarinda, Insansiz Savas Hava Araci'nin
(UCAV) yol planlamasiin, farkli kisitlamalar g6z oniinde bulundurularak {istiin bir
ucus rotas1 aramakla ilgili olduk¢a karmasik bir sorun oldugunu ortaya atmiglardir.
Bundan dolay: gelistirdikleri Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasini énermektedirler. Yapay
Ar Kolonisi (YAK) algoritmasi, bal arillarinin akilli davraniglariyla motive edilen yeni
bir optimizasyon yontemidir. Cesitli savas alan1 ortamlarinda UCAV yolu planlamasini
¢ozmek icin kaos teorisine dayanan optimizasyon algoritmasi ve onerilen kaotik YAK

yaklasimimizin uygulama prosediiriinii de ayrintili olarak agiklamislardir. Onerilen
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yontemin fizibilitesini, etkililigini ve saglamligini gostermek i¢in bir dizi deneysel

¢alismanin karsilastirmali sonucunu sunmuslardir (Xu ve ark., 2010).

Guan ve arkadaslar1 (2019), IHA'nn, baz1 belirli kontrol noktalarini kontrol
ederek veya goreve 0zgii bazi kisitlamalar1 (6rn. engellerden kaginma, yakit tiiketimi,
vb.) yerine getirerek baslangi¢c noktasindan sonuna kadar optimum bir yolu bagimsiz
olarak hesaplamasina olanak tanimiglardir. Bunu Karinca Kolonisi Algoritmasi
kullanarak gerceklestirmislerdir. Karinca kolonisi optimizasyonu (KKO) algoritmasi,
karincalarin en uygun yolu bulmak i¢in birlikte c¢alisabilmeleri nedeniyle biiytik ilgi
gormiistiir. Bununla birlikte, KKO, 6zellikle sorunlu alanin biiyiik oldugu durumlarda,
optimum bir yol bulmak i¢in yavasca yakinsar. Bu sorunu ¢dzmek igin, ¢ift karinca
kolonisine dayali bir algoritma onermislerdir. Daha spesifik olarak, erken asamada
feromonlar tiretmek icin genetik algoritmayr kullanmaktadirlar, bdylece algoritmanin
yakinsamasini hizlandirmaktadirlar. Sayisal sonuglar onerilen algoritmanin etkinligini

dogrular (Guan ve ark., 2019).

Ma ve Xiond (2019) calismalarinda, ¢ok sayida diizensiz ¢aligma alani igin yol
planlanmasinda yeni bir yontem 6nermislerdir. Gelistirilmis karinca kolonisi algoritmast
kullanilarak, ¢oklu bolgeler arasindaki en kisa toplam ugus yolunu tasarlamislardir.
Sonuglarina goére, bu yonteme gore optimize edilmis ugus yolunun yaklagik% 4.46
oraninda kisaltildigin1 ve uygulama i¢in genis umutlari oldugunu gostermislerdir (Ma ve

Xiond, 2019).

Raja ve Pugazhenthi (2012) bu ¢alismalarinda, ¢evrimigi ve ¢evrimdis1 ortamlar
i¢in bir mobil robotun yol planlamasindaki ilerlemesine genel bir bakis sunmaktadirlar.
Mobil robotlarin yol planlamasinda yaygin olarak kullanilan klasik ve evrimsel
yaklagimlar ele almiglardir. Incelemenin, evrimsel optimizasyon algoritmalarmnin
hesaplama agisindan verimli oldugunu ve bu nedenle gitgide klasik yaklasimlarla
birlikte daha fazla kullanilacagini gostermektedir. Ayrica, hesaplamali olarak etkili bir
yol planlama algoritmas1 gelistirmeyle ilgili zorluklara da deginmislerdir (Pugazhenthi
ve Raja, 2012).

Kou ve Ye (2011) ara¢ yonlendirme problemi (VRP) i¢in ar1 evrimsel pargacik

striisii (BEPSO) temelli bir algoritma sundular ve VRP'ye uyguladilar. Bu algoritmada,
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rastgele bir olasilikla secilen kralice ar1 olarak kabul edilen en iyi pargacik, diger
bireylerin uygulamada ki etkisini artirmaktadir. Ayn1 zamanda, bazi dronelar rastgele
tretilit ve kralige ar1 ile ¢apraz konuma getirilir, bu da algoritmanin ¢esitliligini
arttirmistir. Bu simiilasyon ¢alismasinda, bu algoritmanin daha iyi kiiresel arama

yetenegine sahip oldugunu ve algoritmanin fizibilitesini dogruladigini gostermistir (Kou
ve Ye, 2011).

Shiltagh ve Jalal (2013) bu c¢alismalarinda, modifiye pargacik sliriisii
optimizasyonunun (MPSO) mobil robot navigasyon problemine, ¢alisma konumundan
engelli ¢alisma ortamindaki bir hedef konuma ge¢mek icin gereken minimum siireyi en
kisa siirede belirlemek i¢in uygulasini arastirmaktadir. Bu ¢alismada, MPSO, kiiresel bir
yol planlamasin1 optimize edilmis algoritmalarin kapasitesini artirmak igin
gelistirilmistir. Onerilen algoritmalar, ortamin haritasin1 okur ve daha sonra optimal
veya neredeyse carpismasiz bir yol olusturur. Mobil robot yolu planlamasi i¢in dnerilen
optimize edilmis algoritmanin etkinligi simiilasyon c¢alismalar1 ile gosterilmistir.
Programlar MATLAB R2012a'da yazilmis ve 2.5 GHz Intel Core i5 ve 6 GB RAM'e
sahip bir bilgisayarda galistigini belirtmislerdir. MPSQO'da sunulan gelismeler esas
olarak orijinal PSO ile iligkili erken yakinsama sorununu ¢ozmeye calismaktadir.
MPSO'da PSO'nun birlesmesini saglamak i¢in bir hata faktorii modellenmistir. MPSO,
niifusu pek ¢ok olanaksiz yol icerebilen bagka bir sorunu ele almaya caligir; imkansiz
yol problemini ¢6zmek i¢in MPSQ'da degistirilmis bir prosediir gerceklestirilmektedir.
Sonuglar, bu algoritmanin, yol planlamasini mesafe ve yiiriitme siiresini en aza
indirgemeyi tatmin edici sonuglarla ¢6zmek igin biiyiik bir potansiyele sahip oldugunu
gostermektedir. Sekil 2.6’da Shiltag ve Jalal tarafindan olusturulmus calisma ortami
gosterilmektedir (Jalal ve Shiltagh, 2013).
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Sekil 2.6. MPSO Kullanilarak ¢aligma ortami i¢in olusturulan yol(Jalal ve Shiltagh, 2013)

Mo ve Ju(2012) bu galismalarinda, BBO, PSO ve yaklasik voronoi sinir agint
(AVBN) statik bir ortamda birlestirerek yeni bir kiiresel yol planlama yodntemi
sunmaktadir. Bu calismalarinin amaci, BBO'daki niifus ¢esitliligini artirmak igin
PSO'nun pozisyon giincelleme stratejisini  uygulamak ve daha sonra AVBN
modellemesi ile elde edilen yol agindaki yollar1 optimize etmek icin elde edilen
biyocografya parcacik siiriisii optimizasyon algoritmasin1 (BPSO) kullanmaktir.
Simiilasyondaki deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin uygulanabilir ve etkili oldugunu
gostermistir. Sekil 2.7°de Mo ve Xu tarafindan olusturulan yol ag1 gosterilmektedir (Mo
ve Xu, 2012).
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Sekil 2.7. Olusturulan Yol Agi(Mo ve Xu, 2012)

Zhang ve arkadaslar1 (2013) bu ¢alismada, pargaciga dayali ¢ok amacl bir yol
planlama algoritmasi1 dnermektedirler. ilk olarak, yolun risk derecesini degerlendirmek
icin bir lyelik islevi tanimlamiglardir. Ardindan, kisitlanmis bir nesnel parcacik siiriisii
optimizasyonunu bu sorunu ¢6zmek i¢in gelistirmislerdir. Rasgele 6rnekleme ve diizgiin
mutasyona dayali pargacik giincelleme yontemi gibi ¢esitli yeni islemler , iyilestirmeler,
engellerle carpigsma siirelerine dayanan kisitli hakimiyet iliskisi, etkinligini artirmak i¢in
onerilen algoritmaya dahil edilir. Son olarak, simiilasyon sonuglari yontemin basarili
oldugunu gostermektedir. Sekil 2.8’de Zhang ve arkadaglar1 tarafindan olusturulan

simiilasyon ortami gosterilmektedir (Zhang ve ark., 2012).
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Sekil 2.8. Cevre Haritas1 ve Simiilasyon Diizenegi(Zhang ve ark., 2012)

Insansiz Hava Araglar1 (IHA) kameralar, algilayicilar, iletisim araglar1 ve diger
faydal1 ytikleri tasiyabilen, uzaktan kumanda ile veya kendi kendine ucabilen hava
araglaridir. Déner-rotorlu THA’lar yapisal olarak sahip oldugu helikopter ve ugak
modlariyla, bu hava araglarinin havada asili kalma ve yiiksek seyir hizi gibi tercih
edilen oOzelliklerini biinyesinde barindiran bir hava platformu olarak, kullanim
alanlarindaki degisken ihtiyaglara cevap verebilecek bir yapiya sahiptir. Ferit Cakici
(2009) bu ¢alismada, model ugak malzemeleriyle tiretilebilecek doner-rotorlu bir mini
[HA nin kavramsal tasarrmi yapilmis, aerodinamik modeli olusturmus, helikopter, ugak
ve gecis modlart i¢in denge noktalari hesaplanarak dogrusal modelleri elde edilmistir,
LQR (Linear Quadratic Regulator) yontemiyle dogrusal kontrolciiler tasarlamis ve
biitiin ugus zarf1 i¢in kazang¢ ayarlama (Gain-scheduling) yontemiyle kontrol sisteminin
benzetimi gergeklestirmistir. Elde edilen sonuglar ¢ergevesinde, gercek bir modelin

prototipinin olusturulmasina yonelik fikirleri 6ne stirmiistiir (Cakici, 2009).

Dikmen ve arkadaslar1 (2014) bu ¢alismada, rota planlama problemlerinden
olan gezgin satici probleminin (GSP) ¢o6ziimiinlii gerceklestirmek igin yapay zeka
tekniklerinden olan karinca kolonisi ve genetik algoritmalarin performanslari
karsilagtirmiglardir. Tirkiye haritas1 tlizerinde gergeklestirdikleri galismada en iyi
rotanin planlanmasi hedeflenmistir. Her iki algoritmanin rota mesafesi yoniinden

bagsarim performanst ve bu rotayr hesaplama  siiresini  incelemislerdir.
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Uygulamanin gergeklestirilmesi ve deneysel sonuglarin gozlemlenmesi igin C# tabanl
bir arayiiz tasarlamiglardir. Uygulama sonucunda karinca kolonisi algoritmasinin hem
rota mesafesi hem de basarim siiresi yoniinden genetik algoritmalara gore daha {istiin
oldugunu gozlemlemislerdir. Sekil 2.9°da Dikmen ve arkadaglari tarafindan olusturulan

caligmanin karsilastirmali grafigi gosterilmektedir (Dikmen ve ark, 2014).
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Sekil 2.9. KKA ve GA’nin Arama Siiresi Yoniinden Basarim Performansi(Dikmen ve ark.,
2014)

Suvaydan (2011) tez c¢alismasinda da, mobil robotlarin yol planlamasi
problemini ¢6zme islemi i¢in sezgisel yol planlama tekniklerinden biri olan karinca
kolonisi algoritmas1 kullanmig olup, buna gore bir alan igersinde engellere ¢arpma
olmaksizin optimum yolun bulunmasint amaglamistir. Bu c¢alisma i¢in gorsel bir
simiilasyon programi hazirlamistir. Bu simiilasyon program ile baslangic-bitis
koordinatlari, engellerin sayist ve boyutlar: ile karinca kolonisi algoritmasi1 parametre
degerleri disaridan girilmektedir. Bu sayede parametre degerleri istenildiginde
degistirilerek buna goére sonuglar1 saglikli bir sekilde degerlendirmesini saglamistir.
Hazirlanan simiilasyon programi ile 4 farkli cevre olusturup, sonuglar Onerilen
algoritmanin lokal feromen giincellemesine ve global feromen giincellemesine bagl
olarak elde etmistir. Bununla birlikte karsilagtirmalar amaciyla yollarin ceza fonksiyonu
uygulamadan normal uzunluklar1 hesaplanmistir ve bagil hata degerlerini bulmustur.
Parametre degisikliklerine bagli olarak program farkli engel boyutu ve sayisinda
defalarca ¢alistirilarak algoritmanin performansini ve etkinligini degerlendirmistir

(Suvaydan, 2011).

Yetgin (2011) bu calismada, Tiirkiye' de yurt i¢i tasimacilikta mevcut cografi

sartlar goz Oniine alinarak karayolu ve demiryolunu iceren entegre bir sistem dnermistir.



21

Onerilen sistemde, karayollar1 ve demiryollarmin mevcut durumlari degerlendirilerek,
demiryolu ile ulasimin oldugu yerlere demiryolu ile, demiryolunun olmadig1 yerlere
karayolu ile ulasilarak tiim iilkede en kisa turun bulunmasi hedeflemistir. Bu anlamda
gezgin satict1 problemleri ile en kisa yollarin belirlenmesinde karinca kolonisi
algoritmasimi kullanmistir. Yetgin’e goretasimacilik faaliyetlerinin maliyetleri arasinda
en biiylik pay1 enerji maliyetleri olusturmaktadir. Bu nedenle bulunan en kisa yollar
tiikketilen enerji miktar1 agisindan incelemistir. Ayrica, ¢evreye yayilan karbondioksit
miktar1 da degerlendirilmis ve giivenlik, arazi kullanimi, giiriiltii ve alt yap1 maliyetleri

yorumlamustir (Yetgin, 2011).

Jafar ve arkadaslar1 (2016) bu ¢alismada, Dortlii helikopterin egim, rulo, sapma
ve itme komutunu arayiiz ile modellenmesi ve dogrusal Kontroliinii saglamislardir. Bu
arastirma, 6 serbestlik derecesi (DOF) hareketinden olusan dort helikopter dinamiginin
dogrusal olmayan matematiksel modelinin tiiretilmesiyle olusturmuslardir. Sekil
2.10’da Jafar ve arkadaslar1 tarafindan Quadcopterin ataletsel koordinatlar
gosterilmektedir (Jafar ve ark., 2016). Dogrusal olmayan model daha sonra denge
noktasi etrafinda dogrusal hale getirilmis ve daha sonra ii¢ agisal hareketin (Pitch, Yaw
ve roll) stabilizasyon ve izleme kontroliinii saglamak i¢in 3 DOF Kinematigi
cikarilmigtir. Her dondiirme hareketinin agik dongii aktarim islevi, dort helikopterin
dogrusal modda herhangi bir sonlimleme faktorii olmadan olduk¢a kararsiz oldugunu
gostermistir. Orantili bir integratér ve PID kontrolorii, dort rotoru simiilasyondan
bagimsiz olarak kontrol ederek 3 DOF rotasyonlarini kontrol etmek ve stabilize etmek

icin tasarlamuglardir.

Sekil 2.10. Quadcopter'de Ataletsel Koordinatlar(Jafar ve ark., 2016)
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Gergek zamanli 1 DOF islemi, test techizati {lizerindeki kapali dongii PID
kontrolorii tarafindan itme, ortalama RPM arasindaki iliskinin degerlendirildigi ve
istenen adim araligt yamitinin elde edildigi tasarlanmis test teghizati iizerinde
yapmuslardir. Yukaridaki argiimanlar1 desteklemek i¢in, simiile edilmis sonuglar ve

deneysel sonuglar1 sunup karsilagtirmiglardir.

Wang ve Zhao (2016) bu ¢alismada, bir Quadcopter'in davranisini dengelemek
icin kademeli bir PID geri besleme kontrol algoritmasinit onermislerdir. Quadcopter
dinamiginin matematiksel bir modeli Newton-Euler yontemi uygulanarak
gelistirmiglerdir. Daha sonra kontrolor tasarimi ve daha fazla gelistirme igin gerekli olan
dogrusal ve dogrusal olmayan durum uzay denklemlerini tiiretmislerdir. Simiilasyonlar,
Klasik PID kontrol semasina kiyasla, kademeli PID algoritmasimin etkililiginin ve

saglamliginin daha iyi oldugunu géstermistir (Wang ve Zhao, 2016).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Siirli ¢alismalarinda yol planlama algoritmalari i¢in birgok arastirma yapilmstir.
Her algoritmanin kendilerine gore artilar1 ve eksikleri vardir. Bu algoritmalarin
se¢iminde siirliniin kullanilacagi ¢evre sartlari, siiriiniin hangi goérevde kullanilacagi,
stirideki parcacik sayisi gibi birgok etken degerlendirmeye alinmalidir. Bu tez
calismasinda ise, belirlenen gorevi en iyi sekilde yerine getirebilecegi diisiiniilen siirii
algoritmalar1 ¢esitleri tizerinde durulmustur. Bu baglamda, tez ¢alismasinda 3 adet siirii
algoritmasmin ortak bir gorev Tlizerinde basar1 durumlar1 karsilastirilacaktir.
Karsilastirilacak siirii algoritmalart;

- Pargacik Siirli Optimizasyonu,

- Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmast,

- Karinca Kolonisi Algoritmast,

olarak belirlenmistir.

3.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Pargacik Siirli Optimizasyonu (PSO), birlikte hareket eden canlilarin bir amag
dogrultusunda yaptiklar1 hareketlerin, diger canlilarla iletisim kurarak siiriideki diger
bireyleri etkilediginin ve amaca uygun belirledikleri davraniglarin gézlemlenmesinden
yola ¢ikarak Dr. Kennedy ve Dr. Eberhart tarafindan 1995 yilinda gelistirilmis bir
optimizasyon algoritmasidir. PSO, bir maliyet islevini en aza indirgemek igin ¢alisir.
Siirliyti modellemek i¢in, her pargacik ¢ok boyutlu bir alanda hareket eder. Bir pargacik,

mevcut pozisyon vektorili x,[t], hiz vektori v ,,(t), istenen pozisyon vektori x(t + 1)
ve bir sonraki hiz vektorii v(t + 1) ile temsil edilir. Algoritmada yerel en iyi vektor
p(x) ve kiiresel en 1y1 vektdr g(x) olarak tanimlanir. Vektorlerin boyutu ¢ok boyutlu

uzayin boyutuna baghdir. Denklem (3.1) ve (3.2)’de PSO igin hiz ve konum

hesaplamalar1 gosterilmektedir (Couceiro ve Ferraira, 2011).

vt + 1] = wy,[t] + oy (p(x) — x,[t]) + o (g(x) — x,[E]) (3.1)

X[t +1] = x,[t] + v, [t + 1] (3.2)
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Ifadelerdeki; w, r; ve r, katsayilari, sirasiyla yeni hiz degerini belirlemede

kullanilan atalet etkisi, kiiresel en iyi ve yerel en iyi agirliklar olarak tanimlanir. Genel

olarak, atalet etkisi 1'den kiiciik bir degere ayarlanir. Ifade de gériilen ¢, ve c, , “sosyal”

(kiiresel) ve “bilissel” (yerel) bilesenleri temsil eden sabit tamsay1 degerleridir. Bununla
birlikte, her bilesen ic¢in farkli etkiler atanarak farkli sonuclar elde edilebilir.
Uygulamaya ve dikkate alinan sorunun &zelliklerine bagli olarak, bu parametrelerin

dogru bir sekilde ayarlanmasi daha iyi sonuglarin alinmasi saglayacaktir. ¢; ve ¢,

parametreleri, genellikle O ile 1 arasinda rastgele bir sayidir. Amag, ayni bileseni her
parcacigin hiz bileseni ile garpmak yerine, hiz boyutu basina yeni bir rastgele bilesen ile
carpmaktir (Couceriro ve ark., 2011).

PSO iizerinde yapilan c¢alismalar sayesinde yeni yoOntemlerde ortaya
cikarilmistir. Bu yontemlerden bir tanesi Modifiye Pargacik Siirii Optimizasyonudur
(MPSO). Temel olarak MPSO, tipki PSO gibi, arama alaninda topluca kiiresel optimum
arayisim arastiran bir parcacik popiilasyonundan olusur. lyilestirmeler temel olarak
standart PSO ile iliskili sorunlar1 ¢6zmeye ¢alisir. MPSO'da PSO'nun yakinlasmasini
saglamak icin bir hata faktorii modellenmistir. MPSO'da, miimkiin olmayan yollar
atilmaz, ancak uygulanabilir yol olarak degistirilebilir (Jalal ve Shiltag, 2013). MPSQO'da
bu hatalar PSO'nun yakinlasmasini saglamak i¢in modellenmistir, hata ile her pargacik
icin degistirilmis konum giincelleme denklemi asagidaki gibi ifade edilir.

Xy =Xy +vxy; +71*Errorx (3.3.)
Vo =¥y + vy, + r=Errory (3.4.)

Denklem (3.3.) ve Denklem (3.4.)’de x ve y konumlarinin hata payma gore yeniden

hesaplanmas: formiilize edilmistir. Burada x, ve y,, x; ve y; konumu boyunca

giincellenmis konumlardir, r rastgele bir sayidir, bu parametrenin biiyiik degerleri genel
aramaya, kiiciik degerler ise yerel aramaya yol agar. Errorx ve Errory, sirasiyla tim
pargaciklar i¢in x ve y koordinatlar1 boyunca konum hatasidir ve gegerli pargacik
konumu ile hedef konum arasindadir. Bu hatalar, pargacigin hedefe yonelme yoniini
degistirmek i¢in kullanilir. Denklem (3.5.) ve (3.6.)‘da konum hatalarinin hesaplanmasi
gosterilmektedir.

Errorx = x, — Xt (3.5)

Errory =y, — ¥ (3.6.)
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Hata degeri, her bir pargacik icin belirlenir; burada x, ve y,, ayri parcacigin gegerli

koordinatlaridir ve xt ve yt, hedef koordinatlardir. Yukaridaki denklemlere dayanarak,
her bir parcacigin bir sonraki olast hizi1 ve konumu belirlenir.

PSO, bir problemin arama alaninda kesfetmek igin kullanilan bir tekniktir. Bu
alanda PSO algoritmasi, hata durumunu kiigiiltmek veya maksimize etmek i¢in gerekli
parametreleri aragtirir. PSO algoritmasinin {i¢ asamasi vardir. Bu islem bir durdurma
kosulu gozlenene kadar tekrarlanir:

1. Her bir par¢acigin uygunlugunu degerlendirilir.

2. En iyi fitness, yerel ve kiiresel en iyi pozisyonu giincellenir.

3. Her pargacigin hizi ve konumu giincellenir.

Sekil 3.1.’de PSO iiyelerinin birbirleri ile olan etkilesimi gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Ornek bir PSO iiyelerinin etkilesimi

Pargaciklarin hareketleri, hedef alanda kendi en iyi bilinen konumlariin yani
sira tiim siiriiniin en iyi bilinen konumu tarafindan yonlendirilir. Iyilestirilmis
pozisyonlar kesfedildiginde, bunlar siiriniin hareketlerini yonlendirmek igin gelecektir.
Siirec tekrarlanir ve bu sekilde sonugta tatmin edici bir ¢6ziim bulunacagi umulur, ancak
garanti edilemez. PSO'daki her pargacigin hizi ve konumu, sirasiyla (3.1.) ve (3.2.)
denklemleri kullanilarak giincellenir (Ahmadzadeh ve Ghanavati, 2012).

PSO’da ilk olarak amag¢ fonksiyonu belirlenmesi gerekir. Bu amag¢ onksiyonuna

gore siirli icerisinde bulunan elemanlarin gerceklestirecekleri goreve gore elde
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edecekleri sonuglari karsilagtirmasi ve basart durumunu test etmesi saglanir. Uygunluk
fonksiyonu bulunurken gorev ve ¢evre sartlar1 dikkate alinmasi gerekir.

Parcacigin yapilan ¢alisma boyunca kendisinin en iyi durumuna ‘pbest’ denir.
Calisma boyunca siiriide bulunan pargaciklarin hedefe en yakin oldugu konum ‘gbest’
olarak adlandirilir.

PSO’da siiriiniin eleman sayist ve goreve uygun olacak sekilde siirii hakkinda
parametreler belirlenir. Siiriideki pargaciklarin konumu her iterasyonda amag
fonksiyonundan gegirilerek ¢oziime yakinligi hesaplanir. Bu hesaplamalar sonucunda
pbest ve gbest degerleri her iterasyon sonunda hesaplanir. Bu hesaplamalardan elde
edilen degerler ile pargacigin degisim hizi bulunur ve parcaciklar elde edilen hiz
degerlerine gore yeni konumlarina hareket ederler. Yeni konumlarina gelen pargaciklar
tekrar uygunluk fonksiyonundan gegerek yeniden hedefe ne kadar yaklastiklar
hesaplanir. Coziim saglanincaya kadar bu dongii bu sekilde devam eder. PSO’nun ana
parametreleri: Siiriiniin biiytkligii, iterasyon sayisi, hizlanma katsayilar1 ve agirligindan
olusmaktadir.

Algoritmanin adimlar1 s6yle agiklanabilir.

e Siirii pargaciklari ilk konumlarina getirilir.

e Amac fonksiyonuna gore hangi parcacigin en iyi konumda oldugu
hesaplanir.

e Denklem (3.1.)’e gore her pargacigin bir sonraki iterasyon igin hiz degeri
hesaplanir.

e Denklem (3.2.)’ye goére her pargacigin bir sonraki iterasyon igin
konumlar1 hesaplanir.

e Yeni konumlari gore kiiresel ve yerel en iyi pozisyonlar yeniden
hesaplanir.

e Iterasyon sayisi boyunca bu déngii devam ettirilir.

PSO algoritmasinin semasi sekil 3.2.”de gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. PSO Algoritma Semast

PSO algoritmasi kullanilarak yapilan hedef takip optimizasyonu Bolim 5.2°de

acgiklanmaktadir.

3.2. Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi

Yapay Ar Kolonisi (YAK) algoritmasinda arilarin dogadaki davranislari

incelenerek, hareket ve birbirleri ile haberlesmesi dikkate alinmistir.
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YAK modelinde, koloni ii¢ grup aridan olusur: g¢alisan arilar, izleyiciler ve
izciler. Her besin kaynagi i¢in yalnizca bir yapay c¢alisan ar1 oldugu varsayilmaktadir.
Yani kolonide ¢alisan ar1 sayisi, kovan ¢evresindeki besin kaynaklarinin sayisina esittir.
Calisan arilar besin kaynaklarna giderler ve kovanlarma geri donerler ve bu alanda
dans ederler. Besin kaynagi terk edilen calisan ari, izci olur ve yeni bir besin kaynagi
aramaya baslar. Seyirciler ¢alisan arilarin danslarini izler ve danslara gore besin

kaynaklarini segerler. Sekil 3.3.’de Yapay Ar1 Kolonisi yapis1 gosterilmektedir.
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Sekil 3.3. Yapay Ari Kolonisi Yapist

Algoritmanin ana adimlari asagida verilmistir (Dervis Karaboga, 2005)

- Calisan tiim arilar igin ilk besin kaynaklari tretilir

- Calisan her ar1 hafizasinda bir besin kaynagina gider ve en yakin kaynagi
belirler, ardindan nektar miktarin1 degerlendirir ve kovandaki dans e

- Her izleyici, ¢alisan arilarin dansini izler ve danslarma gore kaynaklarindan
birini seger ve sonra o kaynaga gider. Cevresinde bir komsu sectikten sonra nektar
miktarin1 degerlendirir.

- Terk edilmis besin kaynaklar1 belirlenir ve kesif¢iler tarafindan kesfedilen yeni
besin kaynaklari ile degistirilir.

- Simdiye kadar bulunan en iyi gida kaynagi kayit edilir.

Niifus bazli bir algoritma olan YAK'da, bir gida kaynaginin konumu,
optimizasyon problemine olasi bir ¢éziimii temsil eder ve bir gida kaynaginin nektar
miktari, ilgili ¢oziimiin kalitesine (uygunluguna) karsilik gelir. Calisan ar1 sayisi,
popiilasyondaki ¢dzelti sayisina esittir. ilk adimda, rastgele dagitilmis bir ilk
popiilasyon (besin kaynagi pozisyonlar1) olusturulur. Baglatma isleminden sonra,
popiilasyon, sirasiyla, calisan, izleyen ve izci arilarin arama siireclerinin dongiilerini
tekrarlamaya tabi tutar. Calisan bir ar1, bellegindeki kaynak konumunda bir degisiklik

yapar ve yeni bir besin kaynagi konumu kesfeder. Yenisinin nektar miktar1 bir 6nceki



29

kaynaga gore daha yiiksek oldugu takdirde ar1 yeni kaynak konumunu ezberler ve
eskisini unutur. Aksi takdirde hafizasinda birinin konumunu tutar. Ttim istihdam edilen
arilar arama siirecini tamamladiktan sonra kaynaklarin konum bilgilerini dans alaninda
izleyenlerle paylasirlar. Her izleyici, ¢alisan tiim arilardan alinan nektar bilgisini
degerlendirir ve daha Sonra kaynaklarin nektar miktarina bagli olarak bir besin kaynagi
secer. Istihdam edilen ar1 durumunda oldugu gibi, hafizasindaki kaynak konumunda bir
degisiklik yapar ve nektar miktarini kontrol eder. Ari, nektarinin bir dncekinden daha
yiiksek olmasi sartiyla yeni pozisyonunu ezberleyerek eskisini unutur. Yapay izciler
tarafindan terk edilen kaynaklar belirlenir ve yeni kaynaklar rastgele iretilerek terk
edilmis olanlarla degistirilir. Denklem (3.7)’ye gore arilar i¢in baslangigta yeni bir

konum fiiretilir. Burada xjmm ve x;"%*  bagslangic degerlerinin belirlenmesi igin

maksimum ve minimum degerlerdir.

Xy = _xjmm +rand(0,1) * ("™ — xmmn (3.7)

Stirtideki her ar1 agagida tanimlanan formiile gore mevcut konumunun yakininda
yeni bir konum tiretir. Denklem (3.8)’de parcaciklarin yeni konumlarimin hesaplamalari
formiiliize edilmistir.

Vig = Xix + Pik * (Xix — Xjx) (3.8.)
Burada X; iterasyonun baginda rastgele secilmis armin ilk konumlaridir. €, ,, ise

-1 ile 1 arasinda rastgele belirlenmis bir sayidir.

Tim istthdam edilen arilar arama siirecini tamamladiktan sonra; besin
kaynaklarmnin bilgilerini izleyen arilarla sallantili danslarla paylagirlar. Izleyen bir an,
calisan tiim arilardan alinan nektar bilgisini degerlendirir ve nektar miktar: ile ilgili
olasilikla bir besin kaynagi seger. Bu olasiliksal se¢im, asagidaki denklem (3.9) olarak

tanimlanan bir rulet ¢carki segme mekanizmasidir:

_ ity
P, = 5 it (3.9.)

Burada fit; iterasyonun en iyi pozisyonudur. Terkedilmis kaynagin X; oldugunu

ve ardindan kesif arisinin asagidaki denklem ile yeni bir besin kaynagi kesfettigi
varsayilir. Yeni besin kaynagmin konumunun hesaplanmasi denklem (3.8)’de gibi

gosterilmektedir.
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Genel itibari ile YAK algoritmas: bu sekildedir. Algoritmanin genel adimlari

asagida acgiklanmaktadir;

Adim 1: Denklem (3.7.)’ye gore v;, komsu kaynag: iretilir ve f; degeri

hesaplanir.

Admm 2: v;,, Ve x; arasinda acgozli se¢im islemi uygulanir.

Adim 3: Denklem (3.9) kullanilarak kaynaklarin olasiliksal degeri hesaplanir.
Adim 4: Tiikenen kaynak var ise Denklem (3.7.) ile yeni kaynak {iretilir.
Adim 5: Bulunan en iyi kaynak koordinatlar1 kaydedilir.

Adim 6; Iterasyon degeri 1 artirlir.

Sekil 3.4’de YAK algoritmasinin algoritma semasi1 gosterilmektedir.

(_ BASLA

Baslangi¢ Coziimil igin
Rastgele Degerler Belirle
| Is¢i An Fan }"
Gozeii Anilar Igin
Olasihiklan Hesapla
I Gozei An Faz J
’ Kasil An Faz ]

'

‘ Ulagilan En lyi Cézama

Hafizada Sakla

B

- . S
_/'/ \‘\

./"’-' . -\\.
~ ltcrasyon Sayis1 ™~_  Havir
<57 TUSYON P4 ., Hay
~._ Bclirlenen Sayiyn -~
S~ Astmi?

\\ »
e
TF.\’CI
Ulagilan En [yi Coziimi
Raporla

I 7

C BITIR D

Sekil 3.4. YAK Algoritma Semasi

Bolim 5.3’de YAK algoritmas1 kullanilarak gerceklestiren uygulama ve

sonuglar1 agiklanmaktadir.
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3.3. Karinca Kolonisi Algoritmasi

Karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi (KKO), grafiksel yontemler ile iyi
yollar bulmaya g¢alisan hesaplama problemlerini ¢ozmek igin ortaya atilmis olasiliksal
bir tekniktir. Bu algoritmada kullanilan yapay Karincalar, ger¢ek Kkarincalarin
davraniglarindan esinlenen ¢ok yonlii davranislar tespit ederek ortaya ¢ikarir. Gergek
karncalarin ~ feromon temelli iletisimi  genellikle kullanilan en yaygin
yontemdir(Monmarché ve ark.,, 2010). Yapay Karincalarin ve yerel arama
algoritmalarinin kombinasyonlari, ara¢ yonlendirme ve internet yonlendirmesi gibi bir
tiir grafigi igeren ¢ok sayida optimizasyon gorevi i¢in tercih edilen bir yontem haline
geldi.

Ornek olarak, Karmca kolonisi optimizasyonu(Dorigo ve Stiitzle, 2004), bir
karinca kolonisinin eylemlerine goére modellenen bir optimizasyon algoritmalari
smifidir. Yapay 'karincalar', tiim olas1 ¢oztimleri temsil eden bir parametre uzayinda
hareket ederek en uygun ¢oziimleri bulurlar. Gergek karincalar ¢evrelerini kesfederken
birbirlerini kaynaklara yonlendiren feromonlar birakirlar. Simiile edilmis 'karincalar'
benzer sekilde konumlarimi ve ¢oziimlerinin kalitesini kaydeder, boylece sonraki
simiilasyon yinelemelerinde daha fazla karinca daha iyi ¢6ziimler bulur(Dorigo ve
Stiitzle, 2004). Bu yaklasimin bir varyasyonu, baska bir sosyal bocek olan bal arisinin
yiyecek arama modellerine daha benzer olan arilar algoritmasidir.

Bu algoritma, siirii zekas1 yontemlerinde karinca kolonisi algoritmalari ailesinin
bir iiyesidir ve bazi meta-sezgisel optimizasyonlar1 olusturur. ilk olarak 1992 yilinda
Marco Dorigo tarafindan doktora tezinde 6nerilen ilk algoritma, kolonileri ile bir besin
kaynagi arasinda bir yol arayan karincalarin davranislarina dayali olarak bir grafikte
optimal bir yol aramayi hedefliyordu. Orijinal fikir o zamandan beri daha genis bir
sayisal problem smnifimm ¢ézmek icin c¢esitlendi ve sonug olarak, karincalarin
davraniglarinin gesitli yonlerinden yararlanarak birkag problem ortaya ¢ikti. Daha genis
bir perspektiften, KKO model tabanli bir arama (Zlochin ve ark.) gerceklestirir ve
dagitim algoritmalarinin tahminiyle baz1 benzerlikler paylasir.

Dogal diinyada, bazi tiirlerin karincalari (baslangicta) rasgele dolasirlar ve
yiyecek bulduklarinda, feromon izlerini birakirken kolonilerine geri doner. Diger
karincalar boyle bir yol bulurlarsa, muhtemelen gelisigiizel seyahat etmeye devam
etmezler, bunun yerine yolu takip ederler, sonunda yiyecek bulurlarsa geri donerler ve
onu giiglendirirler (Fladerer ve ark.). Ancak zamanla feromon izi buharlasmaya baslar

ve boylece ¢ekici giiclinii azaltir. Bir karincanin yoldan asagi inip geri donmesi ne kadar
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¢ok zaman alirsa, feromonlarin o kadar ¢ok buharlagsmasi gerekir. Karsilastirildiginda,
kisa bir yol daha sik ilerler ve bu nedenle feromon yogunlugu daha kisa yollarda uzun
yollardan daha yiiksek olur. Feromon buharlasmasi ayrica yerel olarak optimal bir
¢Oziime yakinsamadan kag¢inma avantajina da sahiptir. Hi¢ buharlasma olmasaydi, ilk
karmncalar tarafindan segilen yollar, sonraki olanlar i¢in asiri derecede ¢ekici olma
egiliminde olacaktir. Bu durumda ¢6ziim uzayimin kesfi kisitlanacaktir. Gergek karinca
sistemlerinde feromon buharlasmasinin etkisi belirsizdir, ancak yapay sistemlerde ¢ok
onemlidir(Dorigo ve Stiitzle, 2004).

Genel sonug, bir karinca koloniden bir besin kaynagina giden iyi (yani kisa) bir
yol buldugunda, diger karincalarin bu yolu takip etme olasiliginin daha yiiksek olmasi
ve olumlu geri bildirimin sonunda bir¢ok karincanin tek bir yol izlemesine yol
acmasidir. Karinca kolonisi algoritmasinin amaci, bu davranisi, ¢oziilecek problemi
temsil eden grafikte dolasan "simiile karincalar" ile taklit etmektir. Sekil 3.5.’de
karincalarin ~ yiyeceklere karsi engel veya engelsiz ortamda davranislari

gosterilmektedir.

Yuva - 4;}-4—9‘*% = Yiyecek

—-—

~

Sekil 3.5. Ornek Karmca Kolonisi Davranisi
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Feromon temelli iletisim, dogada yaygin olarak gozlemlenen en etkili iletisim
yollarindan biridir. Feromon, arilar, karincalar ve termitler gibi sosyal bocekler
tarafindan kullanilir. Uygulanabilirligi nedeniyle, ¢oklu robot ve siirii robotik
sistemlerinde yapay feromonlar benimsenmistir.

Karinca kolonisi optimizasyon algoritmalarinda, yapay bir karinca, belirli bir
optimizasyon problemine iyi ¢oziimler arayan basit bir hesaplama aracidir. Bir karinca
kolonisi algoritmasi Uuygulamak igin optimizasyon probleminin agirlikli bir grafikte en
kisa yolu bulma problemine doniistiiriilmesi gerekir. Her yinelemenin ilk adiminda, her
karinca stokastik olarak bir ¢6ziim olusturur, yani grafikteki kenarlarin takip edilmesi
gereken sira. ikinci adimda, farkli karmcalarmn buldugu yollar karsilastirilir. Son adim,
her bir kenardaki feromon seviyelerinin giincellenmesinden olusur.

Her karinca, grafikte ilerlemek i¢in bir ¢oziim olusturmalidir. Turunda bir
sonraki kenar1 se¢gmek i¢in, bir karinca, mevcut olan onun kenarmn uzunlugunun yani
sira karsilik gelen feromon iginde gosterilen alacaktir Karincalarin konum degistirme

hesaplamalari deklem (3.10)’a gore yapilmaktadir.

% ) (n.
o _ (T8I

Y1) (n2,) (3.10.)

Piy: k karincasmin x diigiimiinden y diigiimiine gegme olasiligs,
Ty,: x ve y degerleri arasinda ki feromon degerleri,
Nxy: X Ve 'y degerleri arasinda ki sezgisel degerleri,

a: feromon katsayist,
B: sezgisel katsayist,
z: diglimler kiimesidir.

Genel itibari ile KKO algoritmasi bu sekildedir. Algoritmanin genel adimlari
asagida acgiklanmaktadir;

Adim 1: Karincalar olusturularak rastgele konumlara yerlestirilir.

Adim 2: Karincalar alfa ve beta degerlerine gore rotalar1 olustururlar.

Adim 3: Her karincanin hedef ile arasinda ki rota mesafesi hesaplanir.
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Adim 4: Belirtilen iterasyon degerine kadar bu islemler tekrar edilir.

Sekil 3.6.’da KKA semasi gosterilmektedir.

Olasilik dagiimini kullanarak ¢6z(m olugtur Adim 2
(feromon izi ve randomizasyon) i

[ Yerel Feromonlan Gincelle ] Adim 3

A

Hayir
TOm karincalar hedefe ulagtilar m? Adim 4

Evet

yalmzca en uygun yolun feromon
seviyesini gincelle

}

Hayw Evet j 0 ivesini
Sona erme kosullan sadglanivor mu? Cikti en yuksek feromon seviyesini
 mi- i e 'L iceren ¢dzim{ gosterir.

[En uygun yolun uzuniugunu hesapla ve]
Adim 5

Adim 6

Sekil 3.6. KKA Yapisi

Bolim 5.3°de KKO algoritmasi1 kullanilarak gerceklestiren uygulama ve

sonuglari agiklanmaktadir.

3.4. Unity Real-Time Development Platform

Unity3D, Unity Teknoloji firmasi tarafindan gelistirilmis kullanim durumuna
gore tcretli veya {licretsiz olarak kullanilabilen bir grafik gelistirme motorudur.
Icerisinde C# programlama dili bulunmasi sayesinde bircok basarili simiilasyon vb.
uygulama gerceklestirilebilir.

Unity3D grafik motoru, Unity Asset Store sayesinde Unity Technologies sirketi

tarafindan gelistirilen ve icerisinde yeteri miktarda kullanima agik hazir tasarlanana


http://www.elektrikport.com/sektor-rehberi/viko-mobil-uygulamasi-app-store-ve-google-play-de/11819
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modelleride kullanicilara sunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda da kullanilan hedef arag ve
Drone’larin tasarimlari Asset Store iizerinden temin edilmistir. Tez c¢alismasinda

kullanilan modeller Sekil 3.7 ve Sekil 3.8’de gosterilmektedir.

Sekil 3.7. Hedef Arag Sekil 3.8. Simiilasyonda Kullanilan Drone
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4. DRONE MATEMATIKSEL MODELI

Sistem kontrollerinin saglanmasi igin oncelikli olarak dinamik bir sistemin
olusturulmasi gerekmektedir. Drone modellenmesi gercekten karmasik bir yapidir. Bu
yapiy1 olustururken 6zellikle simiilasyon ortaminda bazi degerleri net bir sekilde kabul
etmek gerekir. Bu kabullerin yan1 sira sistemi gergek hale doniistiirmek i¢in Drone’un
etkisi altinda kaldig1 fiziksel tepkileri dikkate almak gerekir. Drone’un dinamik modeli
olusturulurken, kat1 bir yapida oldugu, 4 pervaneli simetrik yapida oldugu, Drone’a
etkiyen aerodinamik tepkilerin hizin karesi ile dogru orantida oldugu, eylemsizlik
matrisinin kosegen oldugu kabul edilmistir.

Drone phi(¢), theta(8), psi(y) agisal koordinatlarunda ve x, y, z eksenlerinde

hareket edebilen 6 serbestlik dereceli insansiz hava aracidir(Kuzu, 2018). Bu ¢alismada
ki Drone sabit agiya sahip, bagimsiz hiza sahip dort rotor igermektedir. 6 serbestlik
derecesindeki hareketleri tanimlamak i¢in Newton-Euler dinamik hareket denklemleri
kullanilmaktadir.

Drone’un alti serbestlik derecesi yonelimini tanimlayan yunuslama (8),
yalpalama (¢), ve sapma (i) agilari ile 3 boyutlu uzayda dogrusal hareketi tanimlayan

X, Y, z eksenleri ile temsil edilir. Sekil 4.1°de Drone’un atalet referans ekseni B, yeryiizii

referans ekseni A, Drone’a etkiyen ana kuvvetler f;, f5, f3, fu mg ve pervanelere ait

dénme yonleri gosterilmektedir(Kuzu, 2018).

vyrng
'y : s
S = o ';51»
L b
O M o
3 : <

Sekil 4.1. Drone’a etkiyen ana kuvvetler ve pervanelere ait donme yonleri(Kuzu, 2018)
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Drone’un kontroliiniin saglanmasi i¢in motorlarin hizi ve doniis yonleri
degistirilerek moment olusturulur. 2;, pervanelerin agisal hizlart ve i= (1, 2, 3, 4) olmak
tizere pervanelerin hizlarindan kaynakli meydana gelen kaldirma kuvveti F; Denklem

(4.1)’de gosterilmektedir;
F,=bn} 4.1)

olur. ifade de b itme faktoriidiir ve sabit bir degerdir. Drone’a uygulanan toplam

kaldirma kuvveti Denklem (4.2)’de gosterilmektedir;
F=bYL, n? (4.2)

Bu kuvvetten kaynakli meydana gelen ivme Denklem (4.3)’de gosterilmektedir;

g = 2 E?:l ._QIZ (4'3)

m

ag ivmesinin A ¢ergevesine gore ifadesi R olarak toplam ivme ifadesi kuvvet

dengesinden Denklem (4.4)’de ki gibi agiklanabilir;
v=—ge+ Rezq, (4.4)

Buradaki e,= [0 0 1] Geklinde bir vektor olup z eksenindeki biiyiikliikleri ifade etmek

i¢in kullanilir.
Drone, kendi eksenleri etrafinda w acisal hizlartyla dondigii igin agisal
momentumlar meydana gelmektedir ve Denklem (4.5)’de ki gibi agiklanabilir;

Lyy,=1w (4.5)

Burada 3x3 bir matris olan Drone goévdesinin x,y ve z eksenlerindeki ataletidir ve
Denklem (4.6)’da ki gibi hesaplanabilir;

o
o o

(4.6)

—
Il

= =T

o

N""-I
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Tork, acisal momentumun zamana gore degisimidir. Bundan dolay1 Drone’un

acisal hizlarindan meydana gelen tork Denklem (4.7) ve (4.8)’de gosterilmektedir;

Tg =L 4.7)

Tg=w*lw+lw (4.8)

Burada * vektorel garpimdir.
Drone’un goévdesinin ve pervanelerin kendi eksenleri etrafindan dénmesinden

dolay1 ortaya ¢ikan gyroskopik tork Denklem (4.9)’da gésterilmektedir;

Tp = L=y (wxe;)0;(—1)" (4.9)

Burada J, bir adet rotorun ataletidir.

Her bir pervanenin gergeklestirmis oldugu dénme hareketinden dolayr meydana
gelen kaldirma kuvvetleri, Drone’a etkiyen torklar gergeklestirir. Bir eksen boyunca
olusan tork, diger eksende bulunan pervanelerin olusturdugu torklarin farkina
esittir(Kuzu, 2018). x, y ve z eksenleri boyunca pervanelerin gerceklestirdigi torklar
Denklem (4.10)’da ki gibi gosterilmektedir;

b (02} — 03)
To = Ib(03 —02) (4.10)
d(—0{+ 03— 035+ 07

[, rotorla Drone’un merkezi aras1t mesafe ve d, siiriiklenme faktoriidiir. Buradan,

TG + TB = TG[ (411)

ol /1. o o\|le| /. o o\|e
To=|o||0 L o])|g|+{0 L 0fs (4.12)
o \o o /[yl \o o /|
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¢{ 10
Te=J| |o]* H (- +02; - 03+ 0,) (4.13)
pl 11

¢ikarimi yapilir. Tork dengesi denklem (4.14)’de ki hesaplanmaktadir;

0 ¢ (Ix 0 0) ¢
0‘ (—2+ 2, -2 +02)+|g|*| 0 Iy O0]|g|+
1 pl \0 0 L/
1b(03 - 03)
1b(03 - 07)
d(—0% + 07 -03+07)

(4.14)

acisal ivmeler denklem (4.15), (4.16), (4.17) ve (4.18)’de ki gibi hesaplanmaktadir;

é=yO(L—= !y~ )——.9( -Q+Q,-Q. +Q )+—b(Q2 Q2) (4.15)

é=wd( i Z)——¢( Q+Q,-Q, +Q)+ b(Q2 Q%) (4.16)
y y y

w = 0¢( x_ Z) —( —QZ+ Q-2+ Q) (4.17)
y y

X 0 CYCO CPSHSp —SYCep CYSOSE + SYCe

}] — [ 0|+ lswce SYSBSP+ CPChp SPSOSP— CpCo||o| 202 + 02+ 02 +

gl | -s6 COSP coce "

(4.18)

X, Y, z denklem (4.19), (4.20) ve (4.21)’de ki gibi gosterilmektedir;

% = (CYSOSP + SPCep) = (2F + 03 + 03 + 07) (4.19)



v = (SYSOCH — CyYS¢) % (2f+ 03+ 03+ 03

z=—g+(COCP) (0} + 03+ 0F+ 0F)

Drone sisteminin girisleri olan U, U, U5 , U, motorlarin giris gerilimleridir.

u=[u, U, U, U,]

U =b(2{+ 05+ 05+ 03)
U, = b(ﬂf —!2%)

Us = b(ﬂ% _ﬂf)

Uy =d(—027 + 05 - 03+ 03)

Pervanelerin agisal hizlarinin karesi asagidaki denklemleri Denklem (4.27),
(4.29) ve (4.30)’daki gibi gosterilmistir.

uy Uy U
Nf=—+_"+
4b 4d 2b

uy Uy U
0=l B
4b ' 4d b

Uy Uz Uy
nNi==2_=_2==
37 4ap 2v  ad
vy Uy | Uz
Nf=—+_"+
47 ap " aa ' 2p

Drone’un genel agisal hiz1 denklemi denklem (4.31)’de ki gibi olur,
0, =d(-0{+03-03+03)
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(4.20)

(4.21)

(4.22)

(4.23)

(4.24)

(4.25)

(4.26)

(4.28),

(4.27)

(4.28)

(4.29)

(4.30)

(4.31)
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Sonug¢ olarak Drone’un hareket denklemleri Denklem (4.33), (4.33), (4.34), (4.35),
(4.36) ve (4.37)’de ki olur;

é:¢éé§%—é9@ﬂfuh—ﬂ3+mg+é% (4.32)
é:¢9ﬁ;ﬁ—éé&ﬂyﬂﬁ—ﬂ3+ﬂﬂ+$U3 (4.33)
b =9+ Us (4.34)
% = (CYSOS$ + SYCe)— U, (4.35)
y = (SYSOCH — CPS$) — U, (4.36)
z=—g+(COCP)--U, (4.37)

4.1 Drone’un Dogrusal Modeli

Dogrusal dinamikler, dogrusal olmayan dinamik sistemin denge noktasi
etrafinda dogrusallastirilmas: ile elde edilir(Kuzu, 2018). Dogrusal kontrol ¢aligsmalari,
kapali ¢evrim sistemlerinin performans, kararlilik ve saglamliligi hakkinda kesin
olgiitlere ulagmasmi saglamaktadir (Ozbek, 2010). Elde edilen dogrusal olmayan
matematiksel denklemler Taylor seri agilimindan ilk terimler alinarak dogrusallastirilir.
Dogrusal olmayan denklemler bir ¢alisma noktasi segilerek o galisma noktasi etrafinda
dogrusallastirilmistir.

Drone’un havada sabit olarak durabilmesi i¢in rotorun drettigi toplam itki
miktarinin Drone’un toplam agirhigma esit olmasi gerekir. Agilar Denklem (4.38.),
(4.39.) ve (4.40.)’da ki gibi gosterilir;

[ 6 Y]l=[0 0 olUu;=g (4.38.)
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¢=Z (4.39))
é:% (4.40.)
p=7 (441)
x = % sin@ (4.42.)
y= —%sm 1) (4.43)
i="-g (4.44)

4.2. Dogrusal Durum Uzay Modeli

Drone’un hareket denklemleri dogrusal bir sisteme doniistiiriilerek, durum uzay
formuna gevrilmesi Drone’un kontrolii igin gereklidir. Durum uzay modeli sistemin
davraniglarin1 tanimlayan ve durum denklemleri olarak adlandirilan birinci derece
denklemlerden olusan bir denklem takimidir(Kuzu, 2018). Durum denklemleri matris ve
vektor gosterim yontemleri kullanilarak ifade edilir. Durum degiskeni modeliyle,
herhangi bir anda bir sistemin dinamik davranisi o sistemin durum degiskenleri
cinsinden tanimlanir.

Genel olarak r girisli m ¢ikislt bir sistemin durum denklemi Denklem (4.45.) ve
cikis denklemi Denklem (4.46.)’da ki gibi gosterilir;

x = Ax + Bu (4.45)

y=Cx+ Du (4.46.)

Burada;
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X: durum vektori,

u: kontrol vektori

A: sistem matrisi,

B: giris matrisi,

C: ¢ikis matrisi,

D: dogrudan iletim matrisi
y: ¢ikis vektorlii matrisidir.

Drone igin durum vektorii Denklem (4.47.)’de ki gibi olusturulabilir.
x=[x x vy z z § @ ¢ ¢) Y IP] (4.47))
Drone i¢in x, y, z konumlar1 ve agisi ¢ikis olarak belirlenmistir.

y=[x y z y/]T (4.48)

Drone’un belirtilen giris ve ¢ikislari ig¢in durum uzay goésterimi Denklem (4.49).’da ki

gibi olmaktadir.
I ry1 [0 0 0 0]
s/ f01 000000 0 000 o 0 0 o
y 000 9 0 o0 XI'lo o 0 0
.. m Yo o 0 o
y 00100 0 00 0f:
yl 11 0 0 o

200000000—300020000U

m 1
;[ loo0000100 0 00o0f, (%0 0 0,
A:ooooooooooooéﬁoiooUs
’loooooo0o0 1 0 000 !y U
. g/ lo o o of °
0| [0 00000O0O0O 0O 000
¢000000000100¢0010
"llooo0oo000O0O0 O 00 0| '\
9l looooo0oo000 0 00T 1|y||00 00
w| 100000000 0 000] ||oo0 o X
“ Y l, (4.49.)
v
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Denklem (4.49)’da elde edilen matematiksel ¢ikarim 4 rotorlu bir Drone igin
gecerlidir. Bu ¢ikarimda motorlarin voltaj degeri, Drone’nun agirhigi gibi etkenler
belirlenerek gercek bir sistemde kullanilabilir. Tez ¢alismasinin bir sonraki bolimiinde

burada ¢ikarimini yaptigimiz 4 rotorlu Drone’u simiilasyon ortaminda modelleyecegiz.



45

5. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu bolimde, Drone siirisi  hedef takip optimizasyonu c¢alismalari
gerceklestirilmis ve sonuglar verilmistir. Burada hedef takip optimizasyonu igin, PSO,
Karmca Kolonisi Algoritmas1 ve Yapay Art Kolonisi algoritmalart belirlenen amag
fonksiyonuna gore sirasiyla ¢aligtirilmis ve sonuglari elde edilmistir. Calismasi yapilan

3 adet algoritmanin sonuglar1 boliim 5.5’de agiklanmaktadir.

5.1 Deneysel Diizen ve Amac¢ Fonksiyonu
Bu simiilasyon ortaminda ilk olarak 4 adet Drone ve 1 adet hedef olarak
tanmimlanmis ara¢ olusturulmustur. Sekil 5.1.’de olusturulan simiilasyon ortaminin sekli

goziikmektedir.

Sekil 5.1. Tasarlanan Simiilasyon Ortami1

Aracin hizi sabittir ve saatte 10 birim olarak ayarlanmigtir. Simiilasyon
ortaminda kullanilan Drone’lar 4 rotora sahiptir. Motorlarin gerilimi ve agirliginin
Drone’a etkisi matematiksel model ¢ikariminda anlatilmisti. O yiizden simiilasyon
ortaminda bu degerlerin etkisi yok sayilacaktir. Test diizeneginde ki amaclardan ilki
Drone’larin hedef olarak belirlenmis kara aracinin iizerinde kare veya kareye benzer bir

pozisyon almalaridir. Bunda ki temel kriter 2 Drone’nun hedef araca gore y ekseninden
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ileride diger 2 Drone’nun ise hedef araca gore y ekseninden daha geride pozisyon

almalaridir. Ornek alarak beklenen pozisyon sekli Sekil 5.2.”de gosterilmektedir.

204 “ Drone 1
“> Drone2
: Drone 2
+ Drone 4
i Hedef
12+
4
4]
-124
-20 T T T T 1
-20 -12 -4 4 12 20

Sekil 5.2. Dronelarin Araca Gore Olusturmasi Gereken Konumlari

Test diizeneginde ki ilk amag¢ konum sekli her algoritma i¢in gergeklestirildikten
sonra hedef araci imha etme testi gerceklestirilecektir. Burada ki kistas Dronelarin araca
gore olusturduklart konumlarmin araca uzakligini 6lgerek simiilasyon ortaminda 1 atis
yapmalaridir. Merminin araca olan etkisi 5 birim uzakliktan atildiginda maksimum
kabul edilmektedir. Bu 5 birimlik deger tamamen tiim algoritmalarin konumlarindan
yarattiklar1 etkiyi 6lgebilmek i¢in kabul edilen bir degerdir. Toplam da 4 adet Drone
oldugu i¢in ve her Drone’nun bir atis yaptigi varsayilarak, her Drone’nun araca

verebilecegi hasar degeri Denklem (5.1.) ve Denklem (5.2.)’de agiklanmaktadir.;

a=1-(V,, /100) (5.2.)

Burada

th: Olusan Hasar,

x: Drone’nun araca gére mesafesidir.
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a: Arag¢ hizina gore olusabilecek hasar

S : Yol katsayist, 0.5 segildi.

Bu sekilde 4 adet Drone’nun olusturdugu hasarlar toplanarak araca verdikleri toplam
hasar degeri hesaplanmis olacaktir.

Algoritmalarda testler igin kullanilan amag¢ fonksiyonu Denklem (5.3.)’de
gosterilmektedir. Amag fonksiyonu belirlenirken algoritmalarin hizi ve verdikleri hasari
olcen bir fonksiyon tiiretilmistir. Oncelikli olarak Drone’larin belirli konumlara gelmesi
hedeflendigi i¢in amag¢ fonksiyonuna bu hedeflenen konumlarin olustuklari zaman
eklenmistir. Daha sonra verdikleri hasarin integrali alinarak 0.5 ile ¢arpilmstir. Integral
belli araliklardaki toplam degisimi veya baska bir degisle biriken degisim miktarini
bulmamizi sagladigi igin alinmistir. 0.5 ile carpmanin sebebi ise verilen hasar degerinin

puanlandirmada siireye gore daha yiiksek seviyede olmasidir.
f(x)=it—(/ Z)J-(Z—th)edth (5.3)

Bu denklemde; it iterasyon sayisini, th ise toplam hasar: ifade etmektedir.

5.2 Parc¢acik Siirit Optimizasyonu Algoritmasi ile Hedef Takip Optimizasyonu

Parcacik Siirli Optimizasyonu algoritmasi yapist detayli olarak bolim 3.1°de
anlatilmistir. Burada hedef takip optimizasyonu i¢in bu algoritmanin nasil kullanildig
ve parametre degerlerinin neler oldugu agiklanacaktir.

Algoritmanin ¢alisma prensibine gore baslangigta Drone’lar kalkis noktasina
yerlestirilir. Drone’lar PSO algoritmasindan belirlenen Denklem (3.1.)’e gore
pozisyonlarini belirlerler. Her iterasyonda konum degisikligi degisken olup siiriide ki en
Iyi konuma iterasyonlar igerisinde ki en iyi konuma ve hedef aracin konumuna bagh
olarak degismektedir. Bu dongii belirlenen iterasyon degeri kadar kendi igerisinde
devam etmektedir.

Parcacik siirii optimizasyonu algoritmasinda kullanilan parametre degerleri;

w=0.7 (Genellikle 1’e yakin se¢ilir.)

€1=0.6 (0 ile 1 aasinda rastgele bir degerdir.)

€2=0.6 (0 ile 1 arasinda rastgele bir degerdir.)

PSO algoritmasina gore Drone’larin olusturdugu konumlar asagidaki tablo ve

sekillerde gosterilmektedir.
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Tablo 5.1.°de 1. Iterasyon, 10. Iterasyon, 29. iterasyon ve 60. iterasyonda hedef
ara¢ ve Drone’larin konumlart yazmaktadir.

Sekil 5.3.’de 1. Iterasyonda Drone’larin araca gore konumlari, Sekil 5.4°de 10.
Iterasyonda Drone’larm araca gdre konumlari, Sekil 5.5°de 17. Iterasyonda Drone’larin
araca gore konumlar1 degerleri, Sekil 5.6’de 29. Iterasyonda Drone’larin araca gore

konumlart ve Sekil 5.7°da 60. Iterasyonda Drone’larin araca gore konumlar

gosterilmektedir.
Tablo 5.1. iterasyon Sonuglar1
1. Iterasyon 10. iterasyon 17. iterasyon 29. terasyon 60. iterasyon
X Ekseni|'Y Ekseni| X Ekseni | Y Ekseni | X Ekseni|Y Ekseni| X Ekseni |Y Ekseni | X Ekseni|Y Ekseni
Hedef Arag 04 -2950 04 30.44 0.4 72.44 0.4 144 04 276
Drone 1 19 -105 9 -25 4 24 5 107 8 240
Drone 2 15 -81 8 -11 4 37 5 121 7 285
Drone 3 -18 -107 -6 -25 -7 24 -8 107 -4 246
Drone 4 -19 -81 -6 -11 -7 37 -8 121 -6 286
-10 4 “  Drone 1
- Drone 2
- Drone 3
“ Drone 4
1 Hedef
_32_ E
_54__
_TE,_
_98_
'120 T T T T 1
-30 18 5 6 18 30

Sekil 5.3. 1. iterasyon Sonuglari
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254

-20

-35

-16

82 -

63,4 -

41.2

27,6+

14

Sekil 5.4. 10. iterasyon sonuglari

Sekil 5.5. 17. iterasyon sonuglari

Drone 1
Drone 2
Drone 3
Drone 4
Hedef

Drone 1
Drone 2
Drone 3
Drone 4
Hedef

49
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154 “ Drone 1
*> Drone 2
*> Drone 3
*> Drone 4
E ! Hedef
142.6
131,24
119.8
108.4 1
97 T T T T 1
-18 -11.4 48 1.8 8.4 15

Sekil 5.6. 29. Iterasyon sonuglari

256 “ Drone 1
“  Drone 2
Drone 3
: Drone 4
! Hedef
282,84
269.6 4
256.4 -
2432
23[‘ T T T T 1
-16 5.2 -2.4 4.4 11.2 18

Sekil 5.7. 60. iterasyon Sonuglari

Parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi kullanilarak 60. iterasyondan sonra
Dronelar hedef olarak belirlenen araba etrafinda dairesel yoriinge {izerinde kare benzeri
pozisyonlarint almiglardir. Dronelarin araca gore konumlart Sekil 5.3, Sekil 5.4, Sekil

5.5, Sekil 5.6 ve Sekil 5.7°de gosterilmektedir. PSO algoritmasina gore mermi atislar
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60. iterasyondan itibaren baslayacaktir. Buna gére 1. merminin verdigi hasarin
hesaplanmasi;

e Sekil 5.7.’de (-6, 286) konumunda duran Drone’nun araca goére uzakligi 11.96
birimdir. Drone’nun bu mesafeden yaptig1 atisla vermis oldugu hasar Denklem
(5.1.)’den, th=0.189 hasar meydana getirmektedir.

e Sekil 5.7.’de (7, 285) konumunda duran Drone’nun araca gore uzaklig:r 11.16
birimdir. Drone’nun bu mesafeden yaptig1 atisla vermis oldugu hasar Denklem
(5.1.)’den, th=0.198 hasar meydana getirmektedir.

e Sekil 5.7.’de (-4, 246) konumunda duran Drone’nun araca gore uzakhg: 30.32
birimdir. Drone’nun bu mesafeden yaptig1 atisla vermis oldugu hasar Denklem
(5.1.)’den, th=0.072 hasar meydana getirmektedir.

e Sekil 5.7.de (8, 240) konumunda duran Drone’nun araca gore uzakligir 36.56
birimdir. Drone’nun bu mesafeden yaptig1 atisla vermis oldugu hasar Denklem
(5.1.)’den, th=0.0585 hasar meydana getirmektedir.

Bolim 5.5°de ara¢ {izerinde olusan toplan hasar hesaplanarak diger

algoritmalarla karsilastirilacaktir.

5.3 Yapay Arn Kolonisi Algoritmasi ile Hedef Takip Optimizasyonu

Yapay Ari Kolonisi Algoritma yapisi detayli olarak boliim 3.2 de anlatilmustir.
Burada hedef takip optimizasyonu i¢in bu algoritmanin nasil kullanildig1 ve parametre
degerlerinin neler oldugu agiklanacaktir.

Algoritmay1 detaylandirmadan 6nce projenin verileri olusturulur. Bu ¢alismada
daha 6nceden de bahsedildigi gibi 4 adet birbiri ile haberlesen Drone’lar ve 1 adet takip
edilecek hedef ara¢ bulunmaktadir. ilk olarak Drone’larin konumlar1 kalkis noktasinda
olusturulur. Algoritmanin c¢aligma prensibine gore baglangicta rastgele yiyecek
kaynaklar1 olusturulur. Biz ise bu baslangi¢c asamasini Drone’larin kalkis noktasi olarak
kabul etmekteyiz. Her Drone kendi bulundugu konumun araca gore uzakligini kendi
icinde hesaplayarak yakinlik ve uzaklik durumuna gore nektar miktari tiretir. Bu nektar
miktarmin degeri ayn1 zamanda aracin yakinhigimi tespit ise yaramaktadir. Drone’lar
diger Drone’larin nektar miktar miktarlarini kontrol ederek bir sonraki iterasyon igin

hangi konuma gitmeleri gerektigini hesaplamaktadirlar(Bknz. Bolim 3.2). Her
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Drone’nun konumu amag¢ fonksiyonundan gecirilerek hedefe yakinligi ve aldigi
pozisyon kayit edilmektedir. Bu dongii belirlenen iterasyon degeri kadar kendi
icerisinde devam etmektedir. YAK algoritmasinin baslangicinda kullanilan

parametreler agsagidaki gibidir;

xj-mi" = -105 (Baslangi¢c Koordinatinin Minumum Degert)
X" =29 (Baslangic Koordinatimin Maximum Degeri)

m =4  (Kullanilan Drone Sayisi1)

YAK algoritmasina gore Drone’larin olusturdugu konumlar asagidaki tablo ve
sekillerde gosterilmektedir.

Tablo 5.2°de iterasyon sonucu olusan konum degerleri gosterilmektedir. 78.
Iterasyonda Drone’lar hedeflenen pozisyona gelmislerdir.

Sekil 5.8’de 1. Iterasyonda Drone’larin araca gore konumlari, Sekil 5.9°da 10.
iterasyonda Drone’larin araca gére konumlari, Sekil 5.10.°da 17. Iterasyonda
Drone’larm araca gore konumlar1 degerleri, Sekil 5.11.’de 29. iterasyonda Drone’larin
araca gore konumlar1 ve Sekil 5.12°de 78. Iterasyonda Drone’larin araca gére konumlari

gosterilmektedir.

Tablo 5.2. iterasyon Sonuglari

1. iterasynn 10. terasyon 17. lterasyon 29, Iterasyon 78. Iterasyon

X Blesent | Y Eleseni | X Ekseni| Y Ekseni| ¥ Ekseni| Y Ekseni| X Ekseni|Y Ekseni| X Ekseni| Y Ekseni

Hedef Arag 04 |-2950) 04 | 3044 | 04 | 7244 | 04 144 0.4 312

Drone | 19 -103 7 -30 7 27 4 103 3 297
Drone 2 15 -81 9 -5 b 35 4 114 11 331
Drone 3 -18 -107 -9 -32 -4 20 -1 108 -5 299

Drone 4 -19 -81 -1 -15 -4 35 -9 125 -8 322




-19.5

-30

-58.5

-78

-87.5

-117

25

40—

236+

7.2

_9.2 —

25,6+

42

T
-17.4 5.8 5.5 17.4

Sekil 5.8. 1. Iterasyon Sonuglart

29

T
-11.4 -3.8 3.8 1.4

Sekil 5.9. 10. iterasyon Sonuglar1

Drone 1
Drone 2
Drone 3
Drone 4
Hedef

Drone 1
Dirone 2
Drone 3
Drone 4

Hedef
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67.6

53,24

38,8

244

10

154 —

141,81

129.6

117.4

105,2

93

Sekil 5.10. 17 Iterasyon Sonuglari

-19

Sekil 5.11. 29. iterasyon Sonuglar

Drone 1
Drone 2
Drone 3
Drone 4
Hedef

Drone 1
Drone 2
Drone 3
Drone 4

Hedef

54
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341 > Drone 1
> Drone 2
+ Drone 3
> Drone 4
i Hedef
330,24
31944
308.6 4
297,84
287 T T T T 1
-18 -10.2 -2.4 5.4 13.2 21

Sekil 5.12. 78. iterasyon Sonuglari

YAK algoritmast kullanilarak 78. iterasyondan sonra Dronelar hedef olarak
belirlenen araba etrafinda almasi gereken pozisyonlarini almistir. Dronelarin araca gore
konumlart Sekil 5.8., Sekil 5.9., Sekil 5.10, Sekil 5.11. ve Sekil 5.12°de
gosterilmektedir. Simiilasyon ortaminda ki mermi atiglar1 YAK algoritmast ig¢in
simiilasyon ortaminda ki mermi atis1 78. Iterasyonda ki konumlarinda baslayacaktir. 1.
merminin verdigi hasarin hesaplanmasi;

e Sekil 5.12°de (-8, 322) konumunda duran Drone’nun aracin tam iist noktasina
gore uzakligi 13.03 birimdir. Drone’nun bu mesafeden yaptigi atisla vermis
oldugu hasar Denklem (5.1.)’den th=0.171 hasar meydana getirmektedir.

e Sekil 5.12°de (11, 331) konumunda duran Drone’nun aracin tam iist noktasina
gore uzakligi 21.74 birimdir. Drone’nun bu mesafeden yaptig1 atisla vermis
oldugu hasar Denklem (5.1.)’den, th=0.1035 hasar meydana getirmektedir.

e Sekil 5.12’de (5, 299) konumunda duran Drone’nun aracin tam st noktasina
gore uzakligi 14.07 birimdir. Drone’nun bu mesafeden yaptig1 atisla vermis
oldugu hasar Denklem (5.1.)’den, th=0.1575 hasar meydana getirmektedir.

e Sekil 5.12°de (3, 297) konumunda duran Drone’nun aracin tam st noktasina
gore uzakligr 15.22 birimdir. Drone’nun bu mesafeden yaptigi atigla vermis

oldugu hasar Denklem (5.1.)’den, th=0.144 hasar meydana getirmektedir.
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Bolim 5.5°de ara¢ tizerinde olusan toplan hasar hesaplanarak diger

algoritmalarla karsilastirilacaktir.

5.4 Karinca Kolonisi Algoritmasi ile Hedef Takip Optimizasyonu

Karinca Kolonisi Algoritma yapist detayli olarak bolim 3.3 de anlatilmustir.
Burada hedef takip optimizasyonu ig¢in bu algoritmanin nasil kullanildigi ve
parametrelerinin neler oldugu agiklanacaktir.

Algoritmanin calismalarina baslarken oncelikli olarak projenin verileri ortaya
cikarilir. Bu ¢alismada daha onceden de bahsedildigi gibi 4 adet birbiri ile haberlesen
Drone’lar ve 1 adet takip edilecek ara¢ bulunmaktadir. ilk olarak Drone’larin konumlari
kalkis yapacagi yerlerde belirlenir. KKA algoritmas1 PSO ve YAK algoritmasina gére
calisma sekli biraz farklidir. KKA algoritmasinda yollar hesaplanirken rastgele olarak
noktalar belirlenir ve her bir karinca kendisine en yakin noktaya gore hareket eder.
Algoritmanin yapisina uygun olarak baslangigta feromon degerleri 0 olarak alinir.
Drone’lar hareketlenerek ilk iterasyonu gerceklestirirler. Bu iterasyona gore siiriide
konumu araca goére en yakin olan Drone algoritmadaki adlandirmaya gore feromon
degeri iiretir. Her Drone bulundugu konum i¢in uzakliga bagli olarak feromon degeri
tretir. Bu {dretilen feromon degerlerinin biiyiikligiine gore Drone’lar bir sonraki
iterasyonlarda yeni konumlarin1 almaktadirlar. Maksimum iterasyon sayisina gore bu
durum siirekli tekrarlanir. Her iterasyondan sonra hedef ara¢ konumuna goére
Drone’larin araca yakinligi ve olusturduklar1 pozisyonlar kayit altina alinmaktadir.
Algoritmalarin her test agamasinda ki iterasyonlarinda formiilasyona bagli olarak farkli
konumlar ortaya ¢ikabilmektedir.

KKO algoritmasinda kullanilan parametre degerleri asagida ki gibidir;

Karinca Sayist: 4,

Alfa Degeri: 1,

Beta Degeri: 3.5,

Feromon Buharlagma Degeri: 0.8.

Karinca sayist Drone sayis1 demektir. Alfa, Beta ve Feromon Buharlagma Degeri
istenilen degerlerde secilebilir. Ancak genel olarak sirasiyla 1, 3.5 ve 0.8 degerleri
kullanilir.

KKO algoritmasina gore Drone’larin olusturdugu konumlar asagidaki tablo ve

sekillerde gosterilmektedir.
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Tablo 5.3°de 1. Iterasyon, 10. Iterasyon, 29. Iterasyon ve 71. iterasyonda hedef
ara¢ ve Drone’larin konumlar1 yazmaktadir.

Sekil 5.13°de 1. iterasyonda Drone’larm araca gore konumlari, Sekil 5.14°de 10.
Iterasyonda Drone’larin  araca gore konumlari, Sekil 5.15°de 17. Iterasyonda
Drone’larin araca goére konumlar1 degerleri, Sekil 5.16°da 29. iterasyonda Drone’larin
araca gore konumlar: ve Sekil 5.17°de 71. Iterasyonda Drone’larin araca gére konumlari

gosterilmektedir.

Tablo 5.3. iterasyon Sonuglar:

1. iterasynn 10. terasyon 17. lterasyon 29, Iterasyon 71. Iterasyon

X Blesent | Y Bleseni | X Ekseni| Y Ekseni| ¥ Ekseni| Y Ekseni| X Ekseni|Y Ekseni| X Ekseni| Y Ekseni

Hedef Arag 04 |-2950) 04 | 3044 | 04 | 7244 | 04 144 0.4 294

Drone 1 15 -100 11 -23 9 30 b 100 b 283
Drone 2 13 -84 10 -15 8 36 5 11 7 a0
Drone 3 -20 -102 -7 -24 -1 17 -4 104 -9 290
Drone 4 -20 -80 -B -8 0 30 -10 120 -5 304
-19 4 “ Drone 1
*: Drone 2
“: Drone 3
E *: Drone 4
! Hedef
-37.6
-56.2
-74.8 4
93,4 1
-112 T T T T 1
-30 -15 -8 3 14 25

Sekil 5.13. 1. iterasyon sonuglart
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25,2

10.4+

4.4

-18.2

B2

67—

52—

37—

Sekil 5.14. 10. Iterasyon Sonuglari

21

-1

Sekil 5.15. 17. iterasyon Sonuglari

19

Drone 1
Drone 2
Drone 3
Drone 4
Hedef

Drone 1
Drone 2
Drone 3
Drone 4
Hedef
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141,24

128.4 4

115.6 -

102,64

90 T T T T 1
-20 -12.8 5.6 1.6 8.8 16

Sekil 5.16. 29. iterasyon Sonuglart

34—

305,86+

297.6

2894 -

281.2

273 T T T T 1
-15 -11.8 4.6 2.6 5.8 17

Sekil 5.17. 71. iterasyon Sonuglari

+ Drone 1

¢ Drone 2

*  Drone 3
% Drone 4

Hedef

Drone 1
Drone 2
Drone 3

- Drone 4

Hedef
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KKO algoritmast kullanilarak 71. iterasyondan sonra Dronelar hedef olarak

belirlenen araba etrafinda almasi gereken pozisyonlarini almistir. Dronelarin araca gére

konumlar1 Sekil 5.13, Sekil 5.14, Sekil 5.15, Sekil 5.16 ve Sekil

5.17

de
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gosterilmektedir. Simiilasyon ortaminda ki mermi atislar1 KKO algoritmasi igin 71.
Iterasyonda ki konumlarinda baslayacaktir. 1 merminin verdigi hasarin hesaplanmast;

e Sekil 5.17°de (-5, 304) konumun da sol en iist noktada duran Drone’nun aracin
tam {st noktasina gore uzakligi 11.36 birimdir. Drone’nun bu mesafeden yaptigi
atisla vermis oldugu hasar Denklem (5.1.)’den, th=0.198 hasar meydana
getirmektedir.

e Sekil 5.17°de (7, 301) konumun da duran Drone’nun aracin tam iist noktasina
gore uzakligi 12.43 birimdir. Drone’nun bu mesafeden yaptigi atisla vermis
oldugu hasar Denklem (5.1.)’den th=0.18 hasar meydana getirmektedir.

e Sekil 5.17°de (-9, 290) konumun da duran Drone’nun aracin tam {ist noktasina
gore uzakligi 10.21 birimdir. Drone’nun bu mesafeden yaptigi atisla vermis
oldugu hasar Denklem (5.1.)’den, th=0.2205 hasar meydana getirmektedir.

e Sekil 5.17°de (7, 301) konumun da duran Drone’nun aracin tam iist noktasina
gore uzakligi 11.93 birimdir. Drone’nun bu mesafeden yaptigi atisla vermis
oldugu hasar Denklem (5.1.)’den, th=0.189 hasar meydana getirmektedir.
Bolim 5.5°de ara¢ tizerinde olusan toplan hasar hesaplanarak diger

algoritmalarla karsilastirilacaktir.

5.5 Sonuclarin Karsilastirilmasi

Bu boliimde PSO, YAK ve KKO algoritmasinin olusturulan simiilasyon test
diizeneginde elde edilen sonuglari karsilastirilacaktir. Boliim 5.2, Boliim 5.3 ve Bolim
5.4’de 4 adet Drone kullanilarak yapilmis 6rnek hesaplamalar ve alinan sonuglar
gosterilmistir. Burada ayrica algoritmalarda 3 adet Drone ve 5 adet Drone kullanilmasi
halinde olusan sonuglarda ele alinacaktir. Bunun igin 5 adet Drone igeren sonuglar
Bolim 5.4’de uygulanan adimlar yiiriitiilerek tekrar elde edilmistir. Buna gére Tablo
5.4’de 5 adet Drone kullanildigi zaman PSO algoritmasinda Drone’larin basarili hedef
pozisyon konum degerleri gosterilmektedir. Tablo 5.5°de 5 adet Drone kullanildig:
zaman YAK algoritmasinda Drone’larin basarili hedef pozisyon konum degerleri
gosterilmektedir. Tablo 5.6’da 5 adet Drone kullanildigi zaman KKA algoritmasinda
Drone’larin basarili hedef pozisyon konum degerleri gosterilmektedir. Tablo 5.11°de ise
5 adet Drone kullaniminda algoritmalarin kaginci iterasyonda hedef pozisyona geldigini

gostermektedir. Calismada 3 adet Drone’dan olusan siirii i¢in benzer sonuglar tekrar
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elde edilmistir. Buna gore Tablo 5.7, 3 adet Drone kullanildigi zaman PSO
algoritmasinda Drone’larin basarili hedef pozisyon konum degerlerini gostermektedir.
Tablo 5.8, 3 adet Drone kullanildigi zaman YAK algoritmasinda Drone’larin basarili
hedef pozisyon konum degerlerini gostermektedir. Tablo 5.9, 3 adet Drone kullanildig:
zaman KKA algoritmasinda Drone’larin basarili hedef pozisyon konum degerlerini
gostermektedir. Tablo 5.12 ise 3 adet Drone kullaniminda algoritmalarin kaginci
iterasyonda hedef pozisyona geldigini gostermektedir.

Calismada siirii i¢in 3, 4, 5 adet Drone kullanilmasi1 durumunda elde edilen tim
sonuclar goz Oniine alindiginda, algoritmalarin kendi aralarindaki basari durumlarini
asagidaki gibi inceleyebiliriz. 4 adet Drone kullaniminda algoritmalarin kendi aralarinda
ki basart durumlar1 Tablo 5.10°de, 5 adet Drone kullaniminda algoritmalarin kendi
aralarinda ki basar1 durumlart Tablo 5.11°de ve 3 adet Drone kullaniminda

algoritmalarin kendi aralarinda ki basar1 durumlar1 Tablo 5.12°de verilmektedir.

Tablo 5.4. 5 Adet Drone’nun PSO Algoritmasina Gére Konumlari

BsO
Dronelar Drone 1 | Drone 2 | Drone 3 | Drone 4 | Drone 5 | Hedef Arac
X Eksenine Gére Konumm -20.56 | 30,36 -146 | -14.65 | 2843 0.4
Y Eksenine Gére Konummu 156,45 | 14432 | 176,89 | 163,11 | 147 44 162

Tablo 5.5.: 5 Adet Drone’nun YAK Algoritmasia Gére Konumlari

Dronelar

X Eksenine Gére Konumu

Y Eksenine Gére Konumu
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Tablo 5.6.: 5 Adet Drone’nun KKA Algoritmasina Gore Konumlart

KKA
Dronelar Drone 1 | Drone 2 | Drone 3 | Drone 4 | Drone 5 | Hedef Arag
X Eksenine Gore Kommmu -32.45 | 2898 0,78 -29.23 | 26,63 04
Y Eksenine Gére Kommmu 17823 | 190,02 | 22623 | 201,55 | 201,58 214

Tablo 5.7. 3 Adet Drone’nun PSO Algoritmasina Gére Konumlari

P50
Dronelar Drone 1 | Drone 2 | Drone 3 | Hedef Arac
X Elesenine Gire Komumm -15.68 12 34 -5.56 04
Y Eksenine Gére Kommu 28847 | 296,74 | 342,63 324

Tablo 5.8. 3 Adet Drone’nun YAK Algoritmasina Gore Konumlari

YAK
Dronelar Drone 1 | Drone 2 | Drone 3 | Hedef Arag
X Eksenine Gére Konumu -18.25 21,14 -1.42 0.4

179

Y Elcsenine Gére Konmm 146,47 | 15847 | 192.11
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Tablo 5.9. 3 Adet Drone’nun KKA Algoritmasina Gore Konumlari

KKA
Dronelar Drone 1 | Drone 2 | Drone 3 | Hedef Arac
X Elcsenine Giére Konmn =745 6,98 -3.21 0.4
Y Eksenine Gére Konmmmm 306,54 | 320,11 | 402,69 375

Tablo 5.10. Algoritmalarin 4°lii Drone’a Gére Hedef Pozisyona Ulastiklar: iterasyon Sayilart

PSO YAK | KKO
60. Iterasyon v
71. Iterasyon v
78. Iterasyon v

Tablo 5.11. Algoritmalarin 5°li Drone’a Gére Hedef Pozisyona Ulastiklari iterasyon Sayilari

PSO YAK KKA
48 Tterasyon v
51. Tterasyon v
69. Tterasyon v

Tablo 5.12. Algoritmalarin 3’lii Drone’a Gére Hedef Pozisyona Ulastiklari iterasyon Sayilari

P50 YAK KKA

68. Iiterasyon v

82. Iterasyon v

99. iterasyon v
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Tablo 5.13. 4 Adet Drone’a Gore Algoritmalarin Simiilasyon Ortamindaki Test Ortamina gore

Aldiklar1 Sonuglar
PS50 YAK KKA
Dronelar Drone | | Drone 2| Drone 3 | Drone 4 | Drone 1 | Drone 2 | Drone 3 | Drone 4 | Drone 1| Drone 2 | Drone 3 | Drone 4
Hedefz Gore Mesafe(metre) 1196 | 1116 | 3032 | 3656 | 1303 | 2074 | 1407 | 1512 1136 | 1243 | 1021 | 11,93
1 Atista Hedefe Verdigi Hasar 0,189 | 0198 | 0072 | 00385 | 0,171 | 01035 | 01575 | 0,144 | 0198 | 0.8 | 02203 | 0,189
Toplam Hedefe Verien Hasar 05175 0576 0.7875
Amac Fonksiyom Sonuclan M7 73.83 6941

Tablo 5.14. 5 Adet Drone’a Gore Algoritmalarin Simiilasyon Ortamindaki Test Ortamina gore

Aldiklar1 Sonuglar

B0 YAK KKA

Dronelar Drone I | Drone 2 | Drone 3| Drone 4 | Drone § | Drone 1 | Drone 2| Drone 3 | Drone4 | Drone 5 | Drone 1| Drone 2 | Drone 3 | Drone4 | Drone §

Hedefe Gore Mesafe(metre) | 1008 | 1888 | 1336 | 1263 | 3830 | 1900 | 1563 | 1886 | 2000 | 2055 | 1890 | 1336 | 1330 | 231 | %663

1 At Hedefe Verdigi Hasr | 0.223 | 0119 | Q.14 | 0177 | 00383 | 0117 | 0.143 | 0109 | 0075 | 0099 | 0118 | 0.144 | 0.0% | 0.088 | 0061
Toplam Hedefe Verlen Hasar 07213 055 0,307
Amag Forksivom Somuclar 48 464l 6347
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Tablo 5.15. 3 Adet Drone’a Gore Algoritmalarin Simiilasyon Ortamindaki Test Ortamina gére Aldiklari

Sonuglar

PSO YAK KKA

Dronelar Drone 1 | Drone 2 | Drone 3 | Drone 1 | Drone 2 | Drone 3 | Drone 1 | Drone 2 | Drone 3

Hedefe Gore Mesafe(metre) 21,68 | 3236 | 1955 | 14.05 | 1123 | 1933 | 27.09 | 11.89 | 20,02

1 Atista Hedefe Verdigi Hasar 0.103 | 0,069 | 0.115 | 016 0.2 | 0116 | 0,083 | 0189 | 0249
Toplam Hedefe Verilen Hasar 0,287 0.476 0521
Amag Fonksiyonu Somuglan 69,6 1,74 83,77
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6. SONUCLAR VE ONERILER
6.1 Sonuclar

Bu ¢alismada ilk olarak Drone siiriisii uygulamalarinda kullanilmak {izere bir
Drone’nun matematiksel modeli elde edilmistir. Ayrica ¢alismada 3, 4, 5 elemanl
Drone siirlisii i¢in ti¢ farkli siirii algoritmasi kullanilarak, hareketli bir hedef i¢in
davraniglar1 incelenmistir. Bu amagla gorev tanimin bagh olarak birgok parametreli
amag fonksiyonu tanmimlanmistir. Bu amag fonksiyonu temel alinarak optimizasyon
algoritmalar1 yiiriitilmistiir. Siirii algoritmalarinin temelinde dogadaki canlilarin
davraniglar1 yatmaktadir. Bundan dolay1 Drone siiriisii giidimii amactyla optimizasyon
algoritmalarinin se¢iminde buna dikkat edilmis ve asagida verilen optimizasyon
algoritmalarinin amacimiza uygun olacagi diisiiniilmiistiir;

e Parcacik Siiri Optimizasyonu Algoritmasi

e Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi

e Karinca Kolonisi Algoritmasi

Calismada ilk olarak pargacik siirli optimizaSyonu algoritmasi tiizerinde
durulmustur. 3, 4 ve 5 adet es Drone siiriisiiniin hedef olarak belirlenen araci takip
etmesi ve hedef lizerinde uygun pozisyon alarak simiilasyon ortaminda toplam da 4 atis
karsilig1 aldig1 puan1 kayit altina alinmigtir.

Ikinci olarak yapay ar1 algoritmast iizerinde durulmustur. 3, 4 ve 5 adet es Drone
stirlisliniin hedef olarak belirlenen araci takip etmesi ve hedef lizerinde uygun pozisyon
alarak simiilasyon ortaminda toplam da 4 atig karsihigi aldigi puani kayit altina
alinmistir.

Ugiincii ve son algoritma karinca kolonisi algoritmasidir. Bu algoritmada da ayni
sekilde 3, 4 ve 5 adet es Drone siiriisiiniin hedef olarak belirlenen araci takip etmesi ve
hedef {izerinde uygun pozisyon alarak simiilasyon ortaminda toplam da 4 atis karsilig
aldig1 puani kayit altina alinmistir.

Sezgisel algoritmalar yapis1 geregi her goérev tamiminda ve her yeniden yol
planlamasinda farkli sonuglar verebilmektedir. Algoritmalarda gidilecek konumlar
rastgele segilen parametre degerlerinden dolay: degisiklik gosterebilmektedir. Bu durum
zaten dogadaki canlilarin davranislartyla da benzerlik gosterir. Yapilan ¢alismada da her
ti¢ algoritmanin her deneme i¢in farkl yollar tirettigi goriilmistiir.

U¢ adet algoritma ayn1 c¢alisma kosullarinda toplamda farkli iterasyon
sonuglarinda hedeflenen konuma varmislardir. Hiz olarak PSO algoritmasi 4’li ve 5’li

Drone siiriisii testlerinde daha basarili sonuglar vermistir, konumlandirma olarak da 5’li
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Drone sistemlerinde KKA algoritmasiin daha basarili sonuglar verdigi gézlenmistir.
Amag fonksiyonu sonuglarina bakilarak 4’li ve 5°li Drone ¢aligmalarinda PSO
algoritmasinin daha basarili sonuglar verdigi Tablo 5.13 ve Tablo 5.14’de
goziikmektedir. Kullanilan Drone sayisinin da basart durumunu etkiledigi net bir sekilde

goziikmektedir.

6.2 Oneriler

Tez calismasinda Drone’larin siirii olarak etkilesimini artirmaya yonelik ¢alisma
gerceklestirilmigtir. Askeri veya sivil Drone kullanimlarinda, belirli gorevleri basarili
bir sekilde gergeklestirilebilmesi i¢in problem optimizasyon haline getirilmistir.
Optimizasyon haline getirilen ¢alisma da PSO, YAK ve KKO algoritmasi kullanilarak
sonuglar elde edilmistir. Calisma daha farkli siiri algoritmalarin  kullaniminda
uygundur.

Bu calismay1 yaparken dikkat edilecek en 6nemli konulardan bir tanesi amag
fonksiyonunun dogru segilmesi olacaktir. Cilinkii gorev taniminin basart durumu bu
ama¢ fonksiyonuna gore degerlendirilmektedir. Amag¢ fonksiyonunun her gorev
tanimina gore giincellenmesi gerekir. Diger bir yandan bu tiir siirii sistemlerinde
kullanilan Drone sayis1 da basari sonuglarini net bir sekilde etkilemektedir. Bundan
dolay1 ¢alismada Drone sayisi artirilip azaltildiginda sonuglar tekrar gézlemlenerek
degerlendirmeler yapilabilir.

Algoritmalar1 gergek zamanli ¢alismalar i¢inde uygulamak miimkiindiir. Gergek
zamanl uygulamalarda Drone’larin birbiri ile ¢arpisma yasanmamasi igin gerekli
giivenlik kontrollerinin hem yazilim hem de algoritma tarafinda dikkate alinmasi

gerekir.
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