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OZET

TEZIN BASLIGI : Sensor Yerlestirme Probleminin Genetik Algoritma ve

Parcacik Siirii Optimizasyonu Ile Coziimii
YAZAR ADI : Ali TOZAN

Askeri ve sivil alanda, gesitli sensorlerin, bir arazi lizerine, o araziyi en etkin
sekilde gozetlemesi icin yerlestirilmesi oldukca Onemlidir. Sensor yerlestirme
probleminde bir arazi {izerine, belirli sayida sensoriin araziyi maksimum kapsamasi
i¢cin konuslandirilabilecegi en uygun noktalarin bulunmasi hedeflenmektedir. Yapilan
calismada arazi modellenirken sayisal yiikseklik haritalariyla gercek yiikseklik
verileri kullanilmistir. Sensoér modeli olarak ¢ok yonlii bir sensér modeli gelistirilmis
ve goriilebilirlik hesaplamalariyla arazinin sensorler tarafindan ne oranda kapsandigi

hesaplanmustir.

En uygun sensor pozisyonlarinin bulunmasi igin literatiirde optimizasyon
problemleri icin siklikla kullanilan Genetik Algoritma (GA) ve Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) yontemleri probleme uyarlanmistir. Ayrica bu yontemleri daha
da gelistirmek amaciyla, indirgenmis Degisken Komsuluk Arama Metodu, GA ve
PSO yontemlerinin iterasyonlarinda uygulanmistir. Problem algoritmalara
uyarlanirken, ¢6zliim kiimesinin gdsteriminde kullanilan sensor pozisyonlari i¢in reel
sayilar kullanilmigtir. Haritalarda bulunmayan yiikselti bilgileri dogrusal ara
degerleme ile hesaplanmis ve problemin ¢6ziimii icin reel sayr yaklagimi
getirilmistir. Problemin GA ve PSO uyarlamalarinda reel sayr yaklasiminin

getirilmesi literatiirdeki diger arastirmalara gore farklilik gostermektedir.

Yapilan deneylerde elde edilen sonuglara gére GA yonteminin PSO yontemine
gore daha 1yi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Ayrica yerel arama yonteminin farkl
arazi c¢esitleri i¢in PSO yontemini iyilestirdigi fakat GA yontemini iyilestirmedigi

goriilmektedir.



SUMMARY

TITLE : Genetic Algorithm and Particle Swarm Optimization

Solution for Sensor Placement Problem

AUTHOR : Ali TOZAN

Surveillance of a terrain with various sensors and finding the most suitable
positions of sensors is so important in military and public domains. “Given n
observers and a terrain, where should we place them in order to maximize the overall
coverage of terrain?” is the main question of the sensor placement problem. In this
study, the terrain is modelled with digital elevation maps. Sensors are modelled as an
omnidirectional obsever and the visibility of terrain is computed using line of sight

algorithms.

In order to find the most efficient sensor positions, Genetic Agorithm (GA) and
Particle Swarm Optimization (PSO) methods are applied to the problem. Also
Reduced Variable Neighborhood Search is applied as a local search routine in GA
and PSO iterations. In problem representation, real valued numbers are used to
represent sensor positions. Moreover, lineer interpolation method is applied for
missing elvation information in digital maps. Main difference of GA and PSO
aplication for sensor placement problem from literature is applying real valued

sensor position representation on the problem.

In experiments, GA is outperformed PSO method according to the results. Also
local search improves PSO method for different kinds of terrains but does not

improve GA.
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1. GIRIS
1.1. Problemin Tanim ve Genel Bakis

Cesitli sensdrlerin, bir alan iizerine, o alan1 en etkin sekilde gozetleyecek veya
kapsayacak sekilde yerlestirilmesi olduk¢a Onemlidir. Sensor yerlestirme
probleminde “Bir alan tlizerine belirli sayida sensor, nerelere yerlestirilsin ki en fazla
kapsama saglanmis olsun?”’ sorusuna cevap aranmaktadir. GSM operatdrleri i¢in baz
istasyonlarmin sayisinin azaltilmasi ve kapsama alanlarinin artirilmasi, banka veya
onemli yerlesim merkezlerinin giivenliginin saglanmasi i¢in kameralarin en uygun
yerlere yerlestirilmesi, askeri senaryolarda bir arazinin etkin sekilde gézlenmesi ve
takip altina alinabilmesi i¢in termal kamera, radar gibi sensorlerin arazi iizerinde
uygun yerlere yerlestirilmesi, temelinde sensor yerlestirme problemini barindiran
pratik Orneklerden birkacgidir. Literatiirde bu konu hakkinda g¢esitli ¢aligmalar
yapilmis, cesitli yontemlerle ¢éziimler aranmis ve bu ¢oziimlerin sonuglar1 analiz
edilmistir. Bu tez calismasinda, problemin ¢o6ziimii i¢in Genetik Algoritma ve

Pargacik Siirii Optimizasyonu yontemleri uygulanmis ve sonuglar analiz edilmistir.
1.2. Tez Calismasinin Amaclari

Bu tezin genel amaci sensor yerlestirme problemini etkin sonuglar bulacak bir
sekilde ¢ozmek ve bundan sonraki yapilacak caligmalara bir altyap1 hazirlamaktir. Bu
tez kapsaminda temel olarak ele alinan problem, askeri senaryolarda gerceklestirilen
gozetleme igleminin etkinlestirilmesidir. Bu amag¢ dogrultusunda yapilmasi

hedeflenenler sunlardir:

e Literatiirde bulunan benzer problemleri ortaya koymak ve bu problemlerin

¢ozlim yontemleri hakkinda genel bir fikir edinmek,
e Problemin ¢6zlimii i¢in gereken sensor ve arazi modellerini gelistirmek,

e Genetik Algoritmalar, Degisken Komsuluk Arama Metodu, Parcacik Siirii

Optimizasyonu gibi tekniklerinin incelenmesi ve probleme uyarlanmasi,

e Bahsedilen yontemlerin hangisinin bu problem i¢in daha uygun oldugunun

deneylerle arastirilmasi.



1.3. Tez Cahismasimin Katkilari

Tezin temel katkilar1 agagidaki gibi siralanabilir:

Bu konuda c¢alismalar yapacak arastirmacilara kaynak saglamak,

e Genetik Algoritmalar, Degisken Komsuluk Arama Metodu ve Parcacik Siirii
Optimizasyonu gibi meta-sezgisel yontemlere giris yapilmasi ve bu

yontemlerin optimizasyon problemlerine uyarlanmasi,
e Sensor Yerlestirme Probleminin tanimi ve bilesenlerinin modellenmesi,

e Elde edilen ¢oziimler ile pratik uygulama alanlari i¢in bir altyap1 sunmas.
1.4. Dokiimana Genel Bir Bakis

Bu dokiimanda oncelikle problemin teorik alt yapisi ile ilgili bilgiler verilecek
ve ardindan yapilan uygulamalar anlatilmaktadir. Son bdliimlerde yapilan deneyler

ve sonuglart degerlendirilmektedir.

Boliim 2 kisminda konu ile alakali yapilan literatiir arastirmasi hakkinda bilgi

verilecek ve yapilan ¢alismanin literatiirdeki yeri ifade edilmektedir.

Bolim 3°te  kullanilan ¢6ziim  yontemleri hakkinda  bilgilendirme
yapilmaktadir. Bu yontemler Genetik Algoritmalar, Parcacik Siirii Optimizasyonu ve
Indirgenmis Degisken Komsuluk Arama Metodu olup, bu ydntemler hakkinda

gerekli agiklamalar bu kisimda yapilmaktadir.

Bolim 4’te  Sensor  Yerlestirme Problemi’nin  nasil  modellendigi
anlatilmaktadir. Gortilebilirlik hesaplarinin nasil yapildigi, arazinin ne sekilde temsil
edildigi, sensér modelinin nasil olusturuldugu bu boliimde anlatilmis ve problem bir

optimizasyon problemi seklinde tanimlanmaktadir.

Boliim 5°te Sensor Yerlestirme Problemi’nin Genetik Algoritma, Parcacik
Siirii Optimizasyonu ve Indirgenmis Degisken Komsuluk Arama Metoduna nasil

uyarlandigi anlatilmaktadir.



Bolim 6’da oOnerilen ¢oziimler iizerinde deneyler yapilmis ve elde edilen

bulgular degerlendirilmistir.

Bolim 7 ve Bolim 8’de yapilan ¢alismanin sonuglart degerlendirilmekte ve

ileride yapilabilecek caligmalar hakkinda 6nerilerde bulunulmaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Sensdr yerlestirme problemi c¢esitli calismalarda ele alinmig ve farkh
yaklasimlarla probleme ¢oOziim aranmistir. Bu boliimde, literatiirde bulunan
caligmalardan ornekler verilecek ve bu tez ¢alismasinda ¢oziim aranan problemin

mevcut problemler arasindaki yeri tartigilacaktir.

Yapilan aragtirmalarda ele alinana problem ve Onerilen ¢6ziim 3 temel konuda

farkliliklar gostermektedir:

e Amag¢ Fonksiyonu: Sabit sayida sensor ile bir alanin maksimum
seviyede kapsanmasi veya en az sayida sensor kullanilarak bir alanin
belirli oranda kapsanmasi gibi farkli amaglara gdére optimizasyon

yapilmaktadir.

e Sensor Modeli: Cok yonlii sensor modeli, sensorlerin menzili, bakis

acis1 gibi farkliliklar bulunmaktadir.

e Arazi Modeli: 2 boyutlu ve 3 boyutlu arazi modelleri seklinde iki farkli

alan modeli kullanilmistir.

Chakrabarty ve arkadaslari [1] verilen 1zgara noktalarindan olugsmus bir alanda
etkin gozetleme ve hedef takibi yapabilmek i¢in bir kapsama stratejisi Onermistir. Bu
caligmada sensorlerin yerlestirilecegi alan sekil 2.1°de gosterildigi gibi 1zgara ( grid )
noktalarindan olusan bir yapidadir ve hedefler bu noktalardan herhangi biri iizerinde
bulunabilirler. Bu yaklasimda alan 2 boyutlu olarak tanimlanmis ve engellerden
etkilenmedigi kabul edilmistir. Tanimlanan alaninin tamamen kapsanmasi (coverage)
icin minimum maliyet ile sensorlerin yerlesimini gerceklestiren bir tam say1 lineer

programlama  ( Integer Lineer Programming ) ¢oziimii Onerilmistir.
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Sekil 2.1 iki boyutlu 1zgara noktalarindan olusmus sensdr alani

Dhillon ve Chakrabarty [2] sensdrlerin bir alana etkin bir sekilde yerlestirilmesi
icin caligmalar yapmislardir. Bu optimizasyon probleminin ¢éziimiinde kullanilacak
sensOr sayist ve kullanilan sensorlerin nerelere konuslandirilacagi bulunmaya
calisilmigtir. Calismada ek olarak sensorlerin tespit edebilmelerine olasilikli bir
yaklasim getirilmistir. Gelistirilen algoritmalar kesin olmayan tespit yetenegi ve
belirsiz sensor alami Ozellikleri gibi kisitlar1 da g6z oniinde bulunduracak sekilde

tasarlanmustir.

Bu ¢aligmadan kullanilan sensor modelinin sekil 2.2°de gosterildigi gibi tespit

yetenegi uzaklik ile azalan bir modeldir. d uzakligindaki bir hedefin goriilme ihtimali

e seklinde ifade edilmistir. o parametresi sensdriin tespit kalitesini ayarlayan

parametredir [2].
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Sekil 2.2 Olasilikli sensor tespit modeli

Bir sensoriin tespit olasilifini etkileyen bir bagka etken ise sekil 2.3’te
gosterilen sensor alaninda bulunan engellerdir. Engeller, bir sensoriin ¢izgisel
gorilebilirligini dogrudan etkilemekte ve bir 1zgara noktasinda bulunan hedefin tespit

edilme ihtimalini ¢ok diisiirmektedir.
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Sekil 2.3 Sensor alaninda bulunan engeller

Can ve arkadaslar1 [3] yaptiklar1 calismada farkli tiplerdeki sensorlerin 3
Boyutlu (3D) bir arazide, istenilen diizeyde kapsamayi gercgeklestirecek sekilde
yerlestirilmesini saglayan bir yontem gelistirmislerdir. Bu ¢alismada sensor modeli

ileriye bakan kizil 6tesi (Forward Looking Infra-Red) kamera olarak tasarlanmistir.



Gelistirilen sistemin temel amaci, tanimli ortamda belirlenen bir alanin kisitlari

saglayacak sekilde giivenliginin saglanmasidir.

Bu calismada arazi modeli, 3D poligonlardan olusan bir yapidir. Her bir
noktanin x, y, z koordinatlar1 bulunmaktadir. Dolayisiyla bir noktadan bagka bir
noktayr gormek cizgisel goriilebilirlik (Line of Sight) algoritmasiyla yapilmakta ve
iki nokta arasinda daha yiliksek bir poligon bulunmasi durumunda goris
saglanamamaktadir. Bu arazi yapisi ayn1 zamanda sensdr modelinin davranigini da
belirlemektedir. Sekil 2.4’te goriildiigii gibi bir sensoriin dogrultusu ve bakis agisi
bulunmaktadir. Bu ag1 icerisinde ve sensoriin menzili dahilinde bulunan noktalar,
eger cizgisel goriilebilirligi (LOS) sagliyorsa goriilmektedir. Bir arazinin
goriilebilirlik degeri, tiim sensorler tarafindan goriilebilen alanlarin toplamidir. Bu
problemin c¢o6ziimiinde genetik algoritmalar kullanilmistir. Genetik Algoritma
¢Oziimiinde kromozom yapisi sensorler bilgilerinden olusan bir listedir. Sensor
bilgisi olarak sensoriin pozisyon bilgisi ve yerden yiiksekligi tutulmaktadir. Ayrica
sensOr bir hareketli platform iizerinde ise hareketli platformun baslangi¢c pozisyonu

ve hareket yonii bilgileri de tutulmaktadir [3].

sensar

gérantd derinlidi

gdrilemeyen alan
-— Sensartarafindan
agdrilen alan

Sekil 2.4 Sensor goriilebilirlik testi

Marengoni ve arkadaslar1 [4] caligmalarinda Miize Probleminin ( Art Gallery
Problem ) bir tlirevi olan 3D versiyonuna bir ¢Oziim yontemi gelistirmislerdir.

Calismalarinda problemlerini su sekilde tanimlamislardir: “Verilen 3D bir arazi



tizerine ne kadar ve nerelere sensor yerlestirelim ki tiim arazi kapsanmis olsun?”.
Bu problemde arazi olarak DEM formatinda sayisal yiikseklik haritasi kullanilmistir.
“Arazinin tiimiiniin kapsanmasi” arazi lizerindeki tim noktalarin en az bir sensor
tarafindan goriilmesidir. Arazi sekil 2.5’te gosterildigi gibi TIN ( Triangulated
Irregular Network ) olarak temsil edilmis ve bir noktadan bir baska noktanin

goriilebilirligi LOS algoritmalariyla gergeklestirilmistir.

1I:IEI,,.--""""' :

Sekil 2.5 TIN tabanli arazi modeli

Calisma sonucunda polinomsal zamanli ¢alisan bir algoritma ile sensorler arazi

lizerine yerlestirilmis ve ¢ozliime ulagilmistir.

Marengoni ve arkadaslar1 [5] yukandaki c¢alismalarimi ilgili makalede
gelistirmigler ve sonu¢ olarak tanimladiklart problemin daha farkli tiirevlerini
arastiramaya acgik yonler olarak belirtmislerdir. Bu farkli versiyonlar su sekilde

tanimlanmaistir:

o “Verilen n adet sensoriin, verilen bir arazi tizerine yerlestirilmesi
sonucunda, arazinin tamaminin kapsanmasi miimkiin miidiir?  Eger

miimkiin ise bu sensér pozisyonlari nereleridir?”



o “Verilen n adet sensorii, verilen bir araziye, maksimum kapsamay

saglayacak sekilde nerelere yerlestirebiliriz?”

e Problemin diger bir versiyonunda sensorlerin konuslanabilecegi
noktalara kisit getirilebilmektedir. Arazi iizerinde diisman topraklari,
deniz, gol vb. etmenlerin bulunmasindan dolayr sensorlerin

konuslandirilabilecegi noktalara kisit getirilebilir.

e Belirli sayida sensor tarafindan bir arazinin tamami kapsanamamaistir.
“Acaba arazinin tamamint kapsamak i¢in ne kadar sensor nerelere

yerlestirilmelidir? * sorusu ayr1 bir problem olarak tanimlanmaistir.

Undeger ve arkadaslar1 [6] gozetleme isleminin askeri operasyonlardaki
onemine dikkat ¢ekmis ve ¢alismalarinda genis alanlarin ne kadar, hangi tipte sensor
kullanarak ve bu sensorlerin nerelere konuslandirilmasiyla en etkin sonuglart elde
edebileceklerini arastirmiglardir. Sistemlerinde belirli goriilebilirlik o6zelliklerine
sahip giindiiz kamerasi, kizil 6tesi kamera ve radar gibi c¢esitli sensor sistemleri
modellenmis ve goriilebilirlik analizlerine imkan tanimislardir. Bu problemin
¢ozlimil i¢in bir genetik algoritma ¢éziimi gelistirilmistir. Kromozom yapist sensor

pozisyonlarindan olusan bir liste seklinde tanimlanmastir.

Bu ¢alismada ii¢ boyutlu (3D) arazi modeli kullanilmistir. Arazi 6zellik olarak
DTED formatinda sayisal bir haritadir. Bu harita format1 ger¢ek diinyadaki yiikseklik
bilgisinin belirli 6rnekleme araligiyla kaydedilmesi sonucunda ortaya ¢ikmistir. Sekil
2.7°de goriildiigii gibi arazi modeli ger¢ek diinyadaki sekline yakin bir gosterime

sahiptir.
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Sekil 2.6 DTED formatindaki haritaya ait arazi modeli gosterimi

Ayrica sensor yerlestirme alani iizerinde her bir ylizeyin farkli derecede 6nemi
ve sensoOrlerin bu yiizeye yerlestirilip yerlestirilemeyeceginin bilgisi mevcuttur.
Sensorler daha once bahsedildigi gibi goriilebilirlik hesaplarin1 LOS algoritmalarina
gore yapmaktadir. Yapilan c¢alismada sensorlerin zamandan bagimsiz olarak

gozetleme yapabilecegi ve etrafimi 360 derecelik bir aciyla gorebilecegi kabul

edilmistir.

Bu tez g¢alismasinda amag¢ fonksiyonu belirli sayida sensor ile bir alanin
maksimum seviyede kapsanmasidir. Sensdr modeli olarak belirli bir menzile sahip
cok yonli bir sensdor modeli kullanilmigs ve {i¢ boyutlu bir arazi iizerinde

gorilebilirlik analizleri yapilmistir.
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3. META-SEZGISEL ALGORITMALAR

Pratikte pek ¢ok optimizasyon problemi dogasi geregi NP-Hard problemlerdir.
Bilindigi gibi bu tiir problemlerin ¢6ziimii i¢in bilinen polinom zamanli herhangi bir
algoritma bulunmamaktadir. Dolayisiyla bu tiir problemlerin ¢6ziimii i¢in, optimal
sonucu bulmayan fakat kabul edilebilir zaman igerisinde iyi sonuglar bulan
algoritmalarla ¢ozlimler Onerilmistir. Bu yaklasim yerel arama ya da sezgisel
yontemlerin ortaya ¢ikmasini saglamistir. Sezgisel yontemler, algoritma tasarimci

tarafindan gelistirilen deneme yontemleriyle sonuca ulasmaya calisan yontemlerdir.

Meta-sezgiseller, problemleri sezgisel olarak ¢6zmek ic¢in kullanilan genel
catilardir (framework). Meta-sezgisel algoritmalar temel olarak bir fikre veya
orneksemeye (anology) dayanir ve ¢esitli yonlere genisletilerek yada
melezlestirilerek gelistirilir. Bu yontemlerin temel amaci gelistirilen yontemlerin
yerel optimum ¢oziimlerinden kaginacak metotlarin bulunmasidir. Genellikle bu
metotlar mevcut ¢6ziim {izerinde kabul edilebilir degisiklikler yaparak farkli
cozlimler ararlar. Mevcut ¢6zlim iizerinde yapilan bu degisikler yapici (constructive)
yada yikici (destructive) olabilmektedir. Ornegin Genetik Algoritmalarda segilen iki
¢Ozlim arasinda bilesenler yer degistirerek bilgi paylasimi yapilir ve boylelikle daha
iyi bireylerin olugsmasi beklenir ya da mevcut bir ¢oziim iizerindeki bir bilesenin
degeri rasgele degistirilerek yerel optimumdan kacginilabilir. Sonu¢ olarak ¢ikan
sezgisel yontem kompleks hale gelerek pek ¢ok parametreye bagli hale gelir. Bu
durum meta-sezgisel yontemleri etkin kilar fakat aymi zamanda basarili olma
durumunu belirsiz hale getirir. Meta-sezgisel yontemler genel olarak ¢oziim
yaklagimlar1 sunarlar. Mevcut ¢oziimiin nasil degistirilecegi Meta-sezgisel yontemler
belirli bir probleme ait ¢oziim sunmadigi i¢in kullanic1 tarafindan probleme
uyarlanmasi gerekmektedir. Bu uyarlama kisimlar1 sezgisel olarak insa edilir ve

deneylerle uyarlamanin performansi dlgiiliir.
3.1. Optimizasyon Problemleri

Verilen bir f{x) fonksiyonu ve kisitlar i¢in, f{x) fonksiyonunu minimum
yapacak x degerini bulmak amaciyla bir optimizasyon problemi formiil 3.1 de

gosterildigi gibi tanimlanabilir.
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X, =argmin{f(x)|xe X, X c §} (3.1)

S, X, x, f ve x,, degerleri sirasiyla ¢6ziim uzayi, olurlu bolge(feasible set),

olurlu c¢oziim(feasible solution), gercek degerli amag¢ fonksiyonu(real valued
objective function) ve optimal ¢oziim olarak tanimlanmistir. Eger S sonlu fakat ¢ok

genis ise problem birlesimsel (combinatorial) bir optimizasyon problemi olarak

tanimlanmistir. Eger herhangi bir n tamsayisi i¢in S =R" ise problem siirekli
optimizasyon problemi olur. Cogu optimizasyon problemi ¢6ziim uzaymnin ¢ok
biiyiik olmasi ve kolay bir sekilde kisitlamamasi gibi sebeplerden dolayr NP-Hard’dir

ve bu problemleri ¢6zmek i¢in sezgisel metotlar kullanmak gerekmektedir.

Problemin ¢6ziimiin uzayinin temsili problemin tliriine gore farkli gosterim
bigimlerinde olmalidir. Ornegin gezgin satic1 probleminde (TSP) ¢dziim bir sehirden
baslayarak tiim sehirlerden bir kere gecgen, tiim sehirleri gezen ve tekrar baglangic
sehrine donen bir sehir dizisidir. Bagka bir 6rnek olarak optimize edilecek n boyutlu

stirekli bir fonksiyonun ¢6ziim temsili #’lik bir reel say1 dizisidir.
3.2. Degisken Komsuluk Arama Metodu

Degisken Komsuluk Arama Metodu ( VNS - Variable Neighborhood Search )
global optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in kullanimi son zamanlarda artan
yerel arama tabanli bir meta-sezgisel yontemdir. VNS yonteminde temel fikir
komsuluk yapisinin arama sirasinda sistematik bir sekilde degismesidir [7]. Bu

kisimda VNS yonteminin temel adimlar1 ve tiirevleri anlatilacaktir.

Ny, (k=1,...., kmay) daha O6nceden belirlenmis sonlu sayida komsuluk yapilari ve
Ni(x), x ¢Oziimiinliin k’'inc1 komsulugu olsun. Herhangi bir komsuluk § ¢6ziim
uzayinda bir veya birden fazla metrige gore belirlenmis ¢oziimler kiimesidir. Eger
xe N, (x')c Xigin f(x)< f(x") sartin1 saglayan bir x ¢6ziimii yok ise x'e X (1)
numarali denklemin £’ 1nc1 komsuluga gore yerel minimumudur. Yerel arama tabanl
meta-sezgiseller ilk yerel minimumun bulunmasiyla bagka yontemlerle bu yerel

minimumdan kurtulmaya ¢aligirlar.
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Yerel minimumdan kurtulmak i¢in VNS yontemi komsulugunu
degistirmektedir. Bu komsuluk degistirme islemi 3 sekilde yapilmaktadir. Bunlar
sirastyla deterministik (gerekirci), stokastik, deterministik ve stokastik yontemler

seklinde siralanabilir [7].
3.2.1. Degisken Komsuluk inisi

Degisken Komsuluk Inisi ( VND - Variable Neihgborhood Descent )
komsuluk degisimlerinin deterministik olarak belirlendigi bir yontemdir. Bir
iterasyondaki komsu secimi, komsuluk igerisindeki tiim komsularin aranmasi
sonucunda en iyi bireyin seg¢ilmesi seklinde olmaktadir. Bu sebeple bu yontem
kullanilarak bulunabilecek en iyi sonucun tiim komsuluk yapilarina gore yerel
minimum olmas1 gerekmektedir. VND yonteminin temel adimlart sekil 3.1°de

gosterilmistir.

Begin

Arama icin kullanilacak olan k=1,...,Kkpx icin, N, komsuluk
fonksiyonlarini tanimla. Baslangi¢ ¢ozimidl i¢in bir x ¢OzUmimi
bul.

while durdurma kriteri sadlanincaya kadar

k « 1
k = kmax oluncaya kadar tekrar et

x ¢OzUminin en iyi komsulugu olan x’ ¢ozUmini

arastir (X' € N, (x))

Eger bulunan x’ ¢ozimi x c¢oziminden daha iyi ise
X € x'
Degilse
k< k +1
end-while

End

Sekil 3.1 VND modeli
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3.2.2. indirgenmis Degisken Komsuluk Arama Metodu

Indirgenmis Degisken Komsuluk Arama Metodu ( RVNS - Reduced Variable
Neighborhood Search) VND metodunun aksine komsulugun rasgele segimine
dayanir. RVNS metodu ¢ok biiylik problem ornekleri i¢in yerel aramanin ¢ok
maliyetli oldugu durumlarda kullanislidir. Yapilan gézlemlere gére en uygun kpmax
degeri 2 olarak tavsiye edilmektedir. RVNS yonteminin temel adimlar sekil 3.2°de

gosterilmektedir.

Begin

Arama icin kullanilacak olan k=1,...,Kkpx icin, N, komsuluk
fonksiyonlarini tanimla. Baslangic¢ ¢oziml i¢in bir x ¢&zimiml
bul.

while durdurma kriteri saglanincaya kadar
k « 1
k = kmax oluncaya kadar tekrar et
Rasgele bir x’ komsulugu sec (X €N, (x))
Eer bulunan x’ ¢ozimi x c¢ozimiinden daha iyi ise
X « x'
Degilse
k«< k +1

end-while

End

Sekil 3.2 RVNS modeli
3.2.3. Degisken Komsuluk Arama Metodu

Degisken Komsuluk Arama Metodu (VNS) deterministik ve olasilikli
komsuluk degistirme yaklasimini kullanir. Yontemin temel basamaklart sekil 3.3°te

gosterilmistir.
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Boylelikle basarili N; komsulugu ile daha detayli arama yapilmis olunur.
Yontemin yerel arama mekanizmasi olarak VND, RVNS yada bagka bir yerel arama

algoritmasi secilebilir.

Begin
Arama icin kullanilacak olan k=1,...,Kpx icin, N, komsuluk
fonksiyonlarini tanimla. Baslangi¢ ¢o6zimi dic¢in bir x ¢ozimiml
bul.
while durdurma kriteri saglanincaya kadar

k «< 1

k = kmax oluncaya kadar tekrar et
Rasgele bir x’ komsuludu sec (x'eﬁ@(x))

x’ baslangi¢ ¢ozUmli olmak {zere herhangi bir
yerel arama algoritmasi ile x’’ ¢OzUmlini yerel optimum
olarak elde et

Eger bulunan x’’ ¢ézimi x c¢coziminden daha iyi ise

X « x'!
Degilse
k< k +1
end-while
End
Sekil 3.3 VNS modeli

3.3. Genetik Algoritmalar

Genetik Algoritmalar, dogal se¢im ilkelerine dayanan evrimsel bir arama ve
optimizasyon yontemidir. Temel ilkeleri John Holland(1975) tarafindan ortaya atilan
genetik algoritmalar pek ¢ok probleme uygulanmis ve basarili sonuglar elde
edilmistir. Cozlim uzayinin tamamini taramayip sadece belirli bir kismini taramalari
ve bu alanda etkin arama yapmalar1 kisa siirede sonuca ulagsmay1 saglar [8]. Ayrik ve

siirekli degiskenli fonksiyonlar1 optimize edebilmeleri, ¢cok fazla degiskene sahip
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problemlere uyarlanabilmeleri, yerel optimum ¢oziimiinden kacabilmeleri ve kolay

paralellestirilebilmeleri genetik algoritmalarin en 6nemli avantajlarindan birkagidir.
3.3.1. Basit Genetik Algoritma

Genetik algoritmalar, popiilasyon temelli bir optimizasyon yontemidir.
Popiilasyon belirli bir sayidaki bireyi ve her bir birey bir aday ¢éziimii temsil eder.
Her bir ¢6zlim daha 6nce belirtilen olurlu bélgeden (X) se¢ilmis olurlu bir ¢éziimdiir
(x). Problemin genetik algoritmaya uyarlanmasi i¢in ¢6zliim uzaymin gosterimi,
caprazlama ve mutasyon operatorii, se¢im stratejisi gibi temel adimlarin
tanimlanmas1 gerekmektedir. Genetik algoritmalar ¢oziime genelde rasgele secilmis
bir popiilasyon ile baglarlar. Belirli bir durdurma kriterine gore popiilasyondan
bireyler secilir ve ¢aprazlama islemine tabi tutulurlar. Bu islemden sonra rasgele
secilen bireyler mutasyon islemine tabi tutulur ve bu sekilde ¢6ziim arayis1 devam

eder. Sekil 3.4’te basit bir genetik algoritmanin temel adimlar1 gosterilmistir.

Begin
Baslangi¢ popilasyonunu olustur
while Durdurma kriteri saglanincaya kadar
Bireylerin uygunluk deJerini hesapla
Caprazlama islemi ig¢in birey seg
Segcilen bireylere caprazlama islemini uygula
Yeni olusan bireylere mutasyon islemini uygula
Bir sonraki popiilasyon icin sec¢im islemini uygula
end-while

End

Sekil 3.4 Temel Genetik Algoritma adimlari
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3.4. Genetik Algoritmalarda Problemin Temsil

Mekanizmasi

Genetik algoritmalarda problemin gdsterimi kromozom olarak adlandirilir. Her
bir kromozom problemin ¢6ziim uzayindaki (S) rasgele bir ¢oziimii (x) temsil eder.
En yaygin kromozom bi¢imi ikili bit dizisi seklindedir. Bu yaklasimda kromozom
blyiikligli probleme baghdir ve N adet degiskene sahip olan bir kromozom

[P, Py> P3»--» Py] seklinde gosterilmektedir. p degerleri ikili kodlamada 0 yada 1

degerini almaktadirlar. Problemlerin gosterim bigimi iki gosterime uygun olmak
zorunda degildir. Problemi ¢éziimii dnce iki sistemde temsil edilebilecek sekilde
doniisiim gergeklestirilir ve genetik algoritmanin buldugu sonug¢ geri doniistiiriilerek

¢Oziim bulunmus olunur.
3.5. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Popiilasyon belirli bir sayida kromozom iceren bir kiimedir. Genetik
algoritmalarda popiilasyon biiyiikliigii (V,) ¢Oziimiin kalitesini degistirebilecek
etmenlerden biridir. Genel kullanim popiilasyonun rasgele se¢ilmis kromozomlardan
olusmasidir. Boylelikle farkli kalitede ¢coziimlerle ¢6ziime baslanmis olunur ve yerel
optimum degerlerinde kagma ihtimali elde edilir. Ote yandan uygunluk degeri daha
onceden iyi oldugu bilinen birkag bireyin popiilasyona dahil edilmesi erken sonuca

varmaya onemli bir katki saglayacaktir.
3.6. Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi

Genetik algoritmanin her iterasyonunda her x ¢oziimi (kromozom) igin
uygunluk degeri olan f{x) degeri hesaplanir. Iyi bireylerin nesilden nesile aktarilmasi
ve kaliteli bireylerin bilgilerini daha ¢ok paylagsmasi i¢in uygunluk degerine ihtiyag
vardir. {lerleyen béliimlerde goriilecegi gibi tiim kromozom segim islemleri
popiilasyondaki her bir bireyin etkinligine bagli olarak yapilmaktadir. Bu durumda

her bireyin uygunluk degerinin hesaplanmasini gerektirir.
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3.7. Caprazlama Isleminin Uygulanmasi

Bir popiilasyondaki bireylerden gelecek nesil i¢in daha iyi nitelikler iceren
bireylerin olugmasi i¢in ¢aprazlama islemi uygulanmaktadir. Popiilasyon havuzundan
secilen iki kromozom melez yapida bireyler olusturmak hedefiyle caprazlama
islemine girer ve yeni iki kromozom meydana gelir. Caprazlama operatoriiniin hedefi
1yl ¢oziimlerin ortak bilgisinin kullanilarak daha iyi bireylerin meydana gelmesine
olanak saglamaktir. Secilen bireylerin hepsine ¢aprazlanma uygulanmaz. Bu durum
[0,1] arasinda bir deger alan c¢aprazlama orani degiskeni ile kontrol edilir ve bu

oranin 1 olmasi durumunda tiim se¢ilen kromozomlar ¢aprazlamaya tabi tutulur.

Yeni ortaya ¢ikan kromozomlar (¢ocuklar) ya dogrudan bir sonraki nesle
aktarilir yada eski kromozomlar (ebeveyn) ile ortak bir havuza konarak yeni

popiilasyon i¢in secilmek {izere tutulurlar.

En basit caprazlama operatorii tek nokta caprazlamadir. En fazla degeri
kromozom dizi biiyiikliigii (V) olan rasgele bir ¢ sayis1 segilir. Birinci ¢ocuk i¢in bu
noktaya kadar birinci ebeveynden gelen degiskenler atanir, kalan diger degiskenler
ikinci ebeveynden almir. ikinci ¢ocuk i¢in bu durum tam tersidir. Bu durum sekil

3.5’te gosterilmektedir.

o(0|jojoj0|0|0/0O|0|O0|O0|0|0|/0|/0|0|0|0
ebeveynler

11ttty 1 1

O[0|000 (1|1 1{1|1 11111 [1]1]1
cocuklar

1(1/1/1}1|0|0(0|0|0(0|0|0/0|0|0|0|0

Sekil 3.5 Tek nokta caprazlama sonucu olusan kromozomlar

Diger bir ¢aprazlama operatorii » noktali caprazlamadir. Tek noktadakine

benzer bir sekilde secilen n adet kesim noktasina gore ¢ocuklar meydana gelir.
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Kesim noktalarinin aralarinda kalan genler bir ¢ocuk igin sirayla birinci ebeveyn ve

ikinci ebeveynden segilir. Bu durum sekil 3.6°da gdsterilmektedir.

0/0/0/0|0(0|0|0/0(0(0|/0(0(0|0(0|0|O
ebeveynler

L I I I O

Q010001 (1{1(0{0|000(0(1]1(1]1
cocuklar

111111 {0(0[0(1{1(1{1{1(1{0|0[0 [0

Sekil 3.6 Ug nokta caprazlama sonucu olusan kromozomlar

3.8. Mutasyon Isleminin Uygulanmasi

Dogal yasamdaki genetik mutasyondan esinlenerek ortaya c¢ikmis bir
operatordiir. Bu operatoriin genetik algoritmanin buldugu sonuclara etkisi ¢ok
bliyliktiir. Mutasyon operatoriiniin uygulandigi kromozomda, kromozomun c¢esitli
degerleri degisime ugrar. Genetik algoritmada mevcut popiilasyonda bulunan ¢éziim
elemanlarindan farkli yeni degerlerin ¢6ziime dahil edilmesi ancak mutasyon ile
miimkiindiir ve bu operatér olmaksizin optimum ¢6ziime olugsmak miimkiin
olmayabilir. Bir kromozomun mutasyona ugrama ihtimali genetik algoritmada [0,1]
araliginda bir say1 olan mutasyon oranmi ile kontrol edilir. Bu degerin 1 olmasi
durumunda tiim bireyler mutasyona ugratilmaktadir. Ancak kullanim olarak bu oran

kiiciik degerler almaktadir.

Mutasyon islemi bir kromozom yapisinin nasil olduguna bagli oldugu igin
cesitli sekillerde uygulanabilmektedir. Ikili kodlamaya sahip bir kromozomda, bir
genin degerleri tersine doniistiiriiliir. Yani sekil 3.8’de gosterildigi gibi 0 olan deger

1, 1 olan deger O olarak atanir.
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ebeveyn Tt 11111

cocuklar 0/1(00(1/0(1{1|0{0|0(1(0(1|1[0|0 1

Sekil 3.7 ikili kodlamada mutasyon islemine ugrayan bir kromozom
3.9. Tekrar Ureme

Mevcut popiilasyondan bir sonraki popiilasyonun {iiretilmesine tekrar lireme
denir. Bu islemin yapilmasi igin cesitli se¢im stratejileri bulunmaktadir. Bu
operatorde temel amag uygunluk degeri yliksek olan bireylerin hayatta kalmalar1 ve
disiik nitelikli bireylerin zamanla azalarak kaybolmalaridir. Bu islem i¢in c¢esitli

se¢im teknikleri vardir.

Rulet tekerlegi seciminde popiilasyondaki her bir bireyin tekerlek iizerinde
uygunluk degeri oraninda pay1 bulunmaktadir. Tekerlegin dondiiriilmesi sonucunda
bir birey secilir. Boylelikle uygunlugu yiiksek bireylerin daha fazla segilme ihtimali
olur. Bir baska metot olan turnuva se¢iminde rasgele secilen n adet bireyden en iyisi
secilir. Boylelikle kotii bireylerin bir sonraki nesle aktarilma ihtimali ortadan
kaldirilmis olunur. Ayrica popiilasyonda bulunan en iyi bireyler belirli oranda
dogrudan bir sonraki nesle aktarilarak en 1yi ¢oziimler korunmus olunur. Bu yonteme

elitist secim denilmektedir.
3.10. Parametrelerin Se¢imi

Parametrelerin dogru segilmesi, genetik algoritmalarin iyi sonu¢ vermesi i¢in
onemli bir yere sahiptir. Tiim problemler icin genel bir parametre se¢iminden
bahsetmek cok giictiir. Bu sebeple problem iizerinde cesitli deneyler yaparak en
uygun parametreleri bulmak gerekmektedir. Bir genetik algoritmada kontrol

parametrelerini asagidaki sekilde siralayabiliriz:
e Popiilasyon biiyiikligi

e (aprazlama orani
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e Mutasyon orani

e Secim stratejisi

e Kusak aralig1 (her kusaktaki kromozom orani)
e Elitist se¢im orani

Gerekli uyarlamanin yapilmasi ve dogru parametrelerin atanmasi sonucunda
genetik algoritma ile bir optimizasyon probleminin iyi sonuglar vererek c¢Ozliimii

miimkiin olabilecektir.
3.11. Parcacik Siuriu Optimizasyonu

Son yillarda kullanim alan1 giderek artan ve 1995 -1996 yillarinda Kennedy ve
Eberhart tarafindan ortaya atilan Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) teknigi kus ve
balik siiriilerinin hareketlerinden esinlenerek ortaya atilmis popiilasyon temelli

sezgisel bir yontemdir [10].

PSO teknigi genetik algoritmalara benzer sekilde calisan bir yontemdir.
Algoritma rasgele ¢oziimlerden olusmus bir baglangic popiilasyonu (siirii) ile
baslatilir ve ¢6ziim uzayinda optimum deger siirliniin farkli yerlere hareket etmesiyle
arastirilir. Ancak PSO yontemi genetik algoritmalardan farkli olarak ¢aprazlama ve
mutasyon operatdriine sahip degildir. PSO yonteminde ¢oziimler parcacik (particle)
olarak adlandirilir ve mevcut optimum degerler izlenerek ¢oziim uzayinda arama

yapilir. Bu durum dogal hayatta kus stiriilerini havada ugmasina benzetilmektedir.
3.12. PSO Calisma Mekanizmasi

Yukarida bahsedildigi gibi PSO algoritmas1 kuslarin ugusundan esinlenerek
ortaya atilmig bir yontemdir. Senaryo olarak kuslarin bir alanda rasgele yiyecek
aramasi segilebilir. Bu alanda sadece bir adet besin kaynagi bulunmaktadir ve biitiin
kuslar bu kaynagin nerede oldugunu bilmemektedirler. Ancak kaynaktan ne kadar
uzakta olduklarinin bilgisi mevcuttur. Bu durumda kuslarin en uygun hareket etme
stratejisi tartigmaya deger bir konudur. Bu durum bir optimizasyon probleminin

¢oziimiinde nasil kullanilabilecegi PSO’nun ¢ikis noktasidir. PSO’da her bir ¢6ziim,
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¢Ozlim uzayinda bir kusu temsil eder ve pargacik olarak adlandirilir. Her bir parcacik
bir uygunluk degeri ve ucuslarini kontrol eden vektorel hiza sahiptir. Bir parcacigin

bir sonraki pozisyonu sahip oldugu hizdan etkilenmektedir.

Yontemin  temel basamaklarindan  birisi  baglangic  popiilasyonunun
olusturulmasidir. Genel olarak rasgele pozisyonlara yerlestirilmis ve rasgele hizlarla
baslatilmis bir siirii olarak tanimlanir. Daha sonraki adimlarda her bir parcacigin

pozisyon bilgisi iki en iyi degere bakilarak giincellenir:

e her bir bireyin daha dnce bulunmus oldugu en iyi pozisyon bilgisi

(pBest)

e tiim siiriide bulunan ve simdiye kadar bulunmus en iyi parcacigin

pozisyon bilgisi (gBest)

Tim parcaciklar hiz vektorleriyle bu iki en iyi pozisyona ulagsmaya c¢alisirlar.
Bir pargacigin hizi v, pozisyonu p olarak tanimlanirsa algoritmanin ¢. iterasyonu

sonucunda yeni hiz ve pozisyon bilgisi su sekilde giincellenir:

vt+l = th + Clrl(pbest - pt) + CZFZ(gbest - pt) (32)

pt+l = pt + Vt+l (3-3)

Yukaridaki denklemlerde c¢; ve c¢; 0grenme faktorleri olmakla birlikte genel
kullanim olarak 2 degerini alirlar. ; ve r, [0,1] araliginda diizgiin dagilimh rasgele
sayilardir. w degeri ise atalet faktorii olarak adlandirilir ve zamanla degeri
diistiriilerek daha 6nceki hiz bilgisinin etkisinin azaltilmasi, kullanilan yontemlerden

biridir. Sekil 3.9’da standart bir PSO algoritmasinin komut dizimi goriilmektedir:
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Begin
Baslangi¢ parametrelerini ata
Baslangic¢ popilasyonunu olustur
Her bir parcacik igin
Uygunluk de§erini hesapla
pBest’i bul
gBest’i bul
Do
Her bir parcacik igin
(3.2)denklemine gdre parcacik hizini hesapla
(3.3)denklemine gdre parcacik pozisyonunu hesapla
Uygunluk degerini hesapla
pBest’i glincelle
gBest’i glincelle
w dederini giincelle
While Durdurma Kriteri

End

Sekil 3.8 Temel PSO adimlari

3.13. PSO Parametre Kontroli

Bir optimizasyon probleminin PSO yontemine uyarlanmasi i¢in iki 6nemli
tanimin yapilmasi gerekmektedir: ¢oziimiin gosterimi ve uygunluk fonksiyonu. PSO
algoritmasinin en biiylik avantajlarinda biri pargaciklarin reel sayr olarak
tanimlanmasidir. Dolayisiyla siirekli fonksiyon optimizasyonu problemleri i¢in hicbir

dontisiim islemi gergeklestirmeye gerek yoktur.

PSO yonteminde ¢ogu meta-sezgisel algoritmada olan fazla parametre miktari
gibi bir dezavantaj bulunmamaktadir. Asagida bir PSO yontemi i¢in ayarlanmasi

gereken parametreler anlatilmaktadir.
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Baslangic parcacik miktari: Tipik olarak 20-40 arasinda seg¢ilen miktarda
parcacikla baslanilir. Bu miktar problemin biiyiikligiine gore daha diisiik ya da

yiiksek miktarlardan se¢ilmelidir.

Parcaciklarin boyutu: Bu degisken probleme bagli bir degiskendir. Optimize
edilecek fonksiyon kag¢ boyutlu ise pargaciklarin boyutlar1 da bu miktarda olacaktir.

Parcaciklarin deger arahi@i (range): Bu parametre de probleme bagl bir

parametredir. Optimize edilecek degiskenlerin deger araligini belirtir.

Vmax: Bir parcacigin alabilecegi maksimum hiz aralik degeridir. Ornegin

[-5,5] araliginda hiz degeri alabilen bir parcacigin Vmax degeri 10’dur.

Ogrenme Faktorleri: ¢; ve ¢, genel olarak 2 segcilir. Ancak bu degerler [0,4]

araliginda olabilmektedir.

Durdurma Kriteri: Siire, maksimum sayidaki iterasyon, belirli bir adim
sayisinca gBest degerinin degismemesi, belirli sayida uygunluk fonksiyonunun

hesaplanmasi gibi kriterler durdurma kriteri olarak secilebilir.

Atalet Faktorii ve Azalma Katsayisi: 3.2 numarali denklemde gecen ve eski
hiz bilgisinin yeni hiz bilgisine etkisini ayarlayan parametredir (w). Bu parametrenin
zamanla degeri kiigiilerek eski hiz bilgisini etkisinin azaltilmasi azalma katsayis1 ( k)

ile gerceklesmektedir. w degeri asagidaki denkleme gore her iterasyonda giincellenir.

Wy =W, %k (3.4)
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4. PROBLEMIN FORMULE EDILMESI VE
KULLANILAN MODELLER

Bu boéliimde probleme girdi teskil eden temel elemanlarin nasil modellendigi

anlatilmaktadir.
4.1. Arazi Modeli

DTED (Digital Terrain Elevation Data) formati, arazi yiikseklik verilerine
ihtiyag duyan cesitli sistemler ve uygulamalar i¢in standart bir harita formatidir.
Amerikan Milli Goriintiileme ve Haritalama Ajansi (NGA) tarafindan gelistirilmis
standartlar1 belirlenmis bir harita formatidir. DTED format1 1970 yilindan beri gerek
askeri gerek sivil birgok uygulamada kullanilmis ve halen yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu uygulamalar genellikle goriilebilirlik analizleri, arazi profili
cikartma, 3 boyutlu arazi gosterimi, gorev/senaryo hazirlama, modelleme ve
simiilasyon programlar1 gibi uygulamalar1 kapsamaktadir [14]. DTED formati
seviye 0, 1 ve 2 olarak sunulan sirasiyla yaklagik 1000, 100 ve 30 metre ¢dziiniirliige
sahip sayisal yilikseklik haritalarindan olugmaktadir. Bu formatlara ait ¢oziiniirlik
bilgileri tablo 4.1°de verilmistir. Cok genel uygulamalara hitap eden seviye-0
tipindeki sayisal yiikseklik haritalar1 {icretsiz olarak kullanima sunulmustur. Tez
kapsaminda yapilan caligmalar, NGA’dan satin alinan DTED seviye-1 dosyalari
lizerinde yapilmustir. ilerleyen kisimlarda detaylari verilen goriilebilirlik hesabi vb.
gibi iglemler, 2 boyutlu bir matris igerisinde saklanan, 100 metre ¢oziiniirliiklii
DTED seviye-1 dosyalarindan okunan ylikseklik verileri iizerinde yapilmistir. Bu
verilere ait ¢Oziintirliik, goriilebilirlik hesabinin daha kesin sonuglar verebilmesi igin

dogrusal ara degerleme yontemi ile daha da arttirilmistir.
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Tablo 4.1 DTED formatindaki haritalarin 6zellikleri

DTED  Ornekleme Yeryiizii Satir x Siitun Yerlesim

Seviyesi Aralig1 Mesafesi Biiyukligi
0 30 sec ~1000 m 120x 120 1 x 1 derece
1 3.0 sec ~100 m 1200 x 1200 1 x 1 derece
2 1.0 sec ~30 m 3600 x 3600 1 x 1 derece

Verilen sayisal harita probleme girdi teskil edecek araziyi temsil etmemektedir.
Verilen sayisal harita iizerinde daha kiigiik alanlarda da problemin ¢oziimii
miimkiindiir. Probleme girdi teskil edecek arazinin en, boy ve kose koordinatlar
belirlenmis olmalidir. Ekran iizerinde bir dikdortgenin sol iist kdsesi ve dikdortgenin
en ve boy bilgisinin belirlenmesiyle arazi tanimlanmis olur. Harita formatinin
kisitlamasiyla kose bilgisi gergek diinya koordinatlarinda (enlem, boylam)
tanimlanmalidir. Ornegin bir arazi “E008-N37,100x150” seklinde tanimlanirsa kdse
koordinati1 8 derece dogu meridyeni, 37 derece kuzey paraleli {izerinde en 100 km,

boy 150 km olarak tanimlanmis olunur.
4.2. Cizgisel Goriilebilirlik

Cizgisel goriilebilirlik, bir ylizey iizerinde se¢ilen iki referans noktadan birinde
bulunan bir gézlemci tarafindan, hedefteki diger noktanin goriiliip goriilemediginin
tespit edilmesidir. Ancak hedefte her zaman bir nokta bulunmayabilir, onun yerine
bir alan veya bir nesne de olabilir. Bu durumda kullanilacak olan c¢izgisel
goriilebilirlik yontemi hedefteki bir tek nokta yerine noktalar kiimesini incelemek
durumunda kalacaktir. Ornegin bir algoritmada, verilen bir arazi {izerinde referans iki
noktanin birisinden digerine gonderilen bir 1s1min, bu iki nokta arasinda kalan
yeryiizii yiikseltilerini kesip kesmedigine bakilarak ve sonu¢ olarak goriiyor veya
gormiiyor seklinde bir cevap dondiiriilebilir. Diger bir algoritmada ise gonderilen
birkag 1s1n1n, arazi yiikseltilerine ek olarak, dogrultulari iizerinde bulunan agac, bina,
otomobil vb. nesnelerin, goriilmek istenen nesnenin veya alanin goriilmesini ne kadar
engelledigi de hesap edilebilir ve sonug¢ olarak goriilebilirlik belli bir ylizde ifadesi
ile dondiirebilir [11].
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Bu c¢alismada, literatiirde Bresenham Cizgi Cizme (Bresenham’s Line
Drawing) algoritmasi olarak bilinen [13], bilgisayar grafiklerinde siklikla kullanilan,
olduk¢a hizli calisan bir ¢izgi ¢izme algoritmasinin iizerine bina edilmis, 1zgara
tabanli arazi verilerini kullanan Bresenham Cizgisel Goriilebilirlik algoritmasi
kullanilmistir.  Bu algoritma, tamsayi aritmetigini kullandigi i¢in oldukc¢a hizli

caligmaktadir.
4.3. Bresenham’in Cizgisel Goriilebilirlik Yontemi

Bresenham’1n ¢izgi ¢izme algoritmasi, 2-boyutlu bir 1zgara tizerinde verilen iki
nokta arasindaki bir dogruyu, 1zgara iizerindeki noktalar ile miimkiin oldugunca diiz
bir ¢izgi seklinde ifade etmeye yarayan bir algoritmadir (Sekil 4.1). Bilgisayar
grafikleri alaninda gelistirilen ilk algoritmalardan birisidir. Genellikle bilgisayar
ekranina ¢izgi ¢izdirmek i¢in kullanilir. Giiniimiizde halen grafik kartlarina ait grafik
yonga setlerinde ve bir¢ok grafik kiitiiphanesinde kullanilmaktadir. Cok sade bir
algoritma olmasindan dolay1 sadece yazilimsal olarak degil, bir¢ok grafik kartinda

bulunan grafik islemcilerinde donanimsal olarak da desteklenmektedir.

e,

=
Lo

Sekil 4.1 Bresenham ¢izgi algoritmasinin gdosterimi

Bresenham algoritmasi tam sayilarla (integer) toplama, c¢ikarma ve ikiyle
carpma islemlerini icerir. Ikiyle ¢arpma islemi kaydirma (shift) operasyonu ile
Assembler (makine dili derleyicisi) diizeyinde ¢ok hizli yapilabildiginden,
Bresenham algoritmasi olduke¢a hizli bir algoritmadir. Sekil 4.2°de algoritmanin kod

dizimi goriilmektedir.
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function line(x0, x1, y0, yl)

int deltax := abs(xl - x0)

int deltay := abs(yl - yO0)

real error := 0

real deltaerr := deltay / deltax
int y := y0

for x from x0 to x1
plot(x,y)
error := error + deltaerr
if error 2 0.5 then
y =y + 1

error := error - 1.0

Sekil 4.2 Bresenham ¢izgi algoritmasinin kod dizimi

Bu yontemin ¢izgisel goriilebilirlik algoritmasina uyarlanmasinda piksel degeri
yerine koordinat bilgisi kullanilmaktadir. Algoritmanin koordinatlar iizerinden
ilerlemesi ile o koordinat {izerinde ylikseklik kontrolii yapilmakta ve boylelikle iki

referans noktasi arasinda goriilebilirlik hesab1 yapilmaktadir.

4.4. Sensor Modeli

Sensorler, genel olarak belirli bir algilama kapasitesi olan ve belirli bir menzil
dahilinde bilgi toplayabilen cihazlardir. Problem ¢6ziimiinde kullanilacak sensor
modeli  problemin gereksinimlerine gore farklilik gosterebilir  (Termal,
Elektromanyetik, Mekanik, Kimyasal, Akustik, Optik vb.). Bu c¢aligmada belirli bir
menzile sahip, menzili igerinde bulunan cisimleri ¢izgisel goriilebilirlik analizi ile
gorebilen genel bir sensér modeli kullanilmistir. Cizgisel goriilebilirlik, bir yiizey
tizerinde secilen iki referans noktadan birinde bulunan bir gézlemci tarafindan, bu iki
nokta arasinda kalan kisimlarin ne kadarimin goriilebilecegini bulmaya yarayan
hesaplamalardir. Bir sensoriin menzilinde bulunan herhangi bir nokta c¢izgisel
gortlebilirlik igerisinde ise bu noktanin sensoOr tarafindan gorildiigii kabul edilir.

Yani sensor menzili igerisinde bir cismin goriilebilme ihtimali tim uzakliklar i¢in
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aynidir. Sensorlerin  goriilebilirlik hesaplar1 Bresenham Cizgisel Goriilebilirlik
algoritmasi ile yapilmistir. Bir sensoriin 360 derecelik ac¢i ile etrafin1 gorebildigi
kabul edilmistir. Ayrica sensorlerin yerden belirli bir yiikseklikte oldugu kabul

edilmistir.
4.5. Goriilebilirlik Hesab1

Bu calismada probleme ait arazi, kose koordinatlar1 tanimlanmis olan
dikdortgen seklinde bir arazidir. Tiim sensorlerin arazi iizerinde goriilebilirliginin
hesaplanmas1 iki asamadan olusur. Bu asamanin ilkinde, tanimlanmis dikddrtgen
araziye karsilik gelen bir goriilebilirlik matrisi tanimlanir. Tanimlanan her bir
sensOriin bu alan icerisindeki diger tiim noktalar1 goriip gérmedigi hesaplanir. Bu
hesaplama sonucunda arazinin goriilebilirlik matrisi elde edilmis olur. Ikinci
asamada ise arazinin hangi oranda goriilebildigi hesaplanir. Ancak goriilebilirlik
matrisi tizerindeki her bir nokta i¢in bulunan degerlerin teker teker toplanmasi uzun
siirecegi icin arazi lizerinde belirli noktalar secilerek ornekleme yapilir. Bu
ornekleme isleminde arazi sekil 4.2°de goriildiigii gibi 1zgara seklinde ayrilmis
hiicrelerden olusmaktadir. Goriilebilirlik hesabinda her bir hiicrenin kdse noktalar1 ve
merkezi olmak tlizere 5 noktasina bakilir ve toplam goriilen nokta oraninda hiicrenin
gortlebilirligi ¢ikartilir. Toplam alanin goriilebilirligi her bir hiicrenin goriilebilirlik

degerinin toplamiyla hesaplanir.

Sekil 4.3 Goriilebilirlik hesabinin yapilacagi alanin 1zgara haline getirilmesi ve

belirlenen noktalar
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4.6. Problemin Matematiksel Modeli

Daha once tanimlandig1 gibi problemin ¢oziimiinden hedeflenen belirli sayida
sensorle belirli alanin azami derecede kapsanmasi sensor yerlestirme probleminin
tirevlerinden birisidir. Bu c¢alismada problemin bu tiirevi iizerinde c¢aligsmalar
yapilmis ve verilen n adet sensoriin hedef alan iizerinde maksimum kapsama
hedefiyle en uygun noktalara konuglandirilmasi hedeflenmistir. Dolayisiyla etkinlik
ifadesi alanin goriilebilirlik degeri seklinde tanimlanmalidir. Daha 6nce ifade edildigi
gibi bir alanin goriilebilirlik degeri alan igerisindeki hiicrelerin goriilebilirlik
degerinin toplami seklinde ifade edilmisti. Bu sekilde kapsamanin tanimi yapilirsa
i’inci ¢oziintirliikk hiicresindeki goriilen nokta sayis1 N; bir hiicrenin alan1 A4; ve
optimizasyon yapilacak bdlgenin toplam alani 7" olarak tanimlanmis olsun. Boylece
problemin ¢6ziimii i¢in gereken amag¢ fonksiyonu asagidaki sekilde formiile

edilmistir:

(Z 0.2N1.Al.j w)
f(x)=~- x100 '

Bu formiile gore f(x) degeri tanimhi alanin ylizde olarak hangi oranda
goruldiiglinii gosterir. 0.2 degeri ile ifade edilmek istenen bir hiicre ig¢indeki 5
noktadan her birinin goriilebilirlige etkisidir. 0.2N; sonug olarak [0,1] araliginda bir
deger almis olur. Bu ¢6ziim modeli ile hedeflenen, probleme girdi olarak verilen alan
ve sensOr bilgileri ile sensorleri en uygun pozisyonlara atayarak, f{x) degerinin

alabilecegi maksimum degerin bulunmasidir.
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5. PROBLEMIN META-SEZGISEL
YONTEMLERE UYARLANMASI

Tanimlanan sensor yerlestirme probleminin meta-sezgisel yontemlerle ¢oziimii
icin kullanilacak meta-sezgisel yonteme uyarlanacak sekilde modellenmesi
gerekmektedir. Bu bdliimde once problemin Genetik Algoritmalar ile ¢ézliimiiniin
modellenmesi ve ardindan PSO yontemine uyarlanmasi anlatilmaktadir. Ayrica VNS
yontemi PSO ve GA ¢oziimlerinin bir ara basamagi olarak yerel arama yapmak iizere
kullanilmistir. VNS yontemlerinden RVNS yontemi probleme uyarlanmis ve RVNS
yontemi Genetik Algoritma ve PSO yontemlerinin en iyi ¢6ziim degisimlerinde

uygulanmigtir.

Tim yontemlerde enlem ve boylam bilgileri [0,1] araliginda reel sayilar olarak
tanimlanmistir. Boylece ¢6ziim koordinatlara bagli olmaksizin yapilabilmektedir.
Gergek koordinatlara doniistiirme islemleri uygunluk fonksiyonu hesaplama
esnasinda yapilmaktadir. Genel olarak tim yontemlerde olas1 bir ¢dziim probleme
girdi teskil eden sensdrlerin pozisyon bilgilerinde olusan bir listedir. Uygunluk
hesab1 yapmak i¢in bu sensdr pozisyon listesini ve alan bilgisini olusturmak
yeterlidir. Uygunluk degeri bir alanin oran olarak ylizde kacinin goriildiiglini ifade

eder.
5.1. Genetik Algoritma Uyarlamasi

Bir problemin Genetik Algoritmaya uyarlanmasi i¢in ¢6ziim kiimesinin
gosterimi (gen), caprazlama ve mutasyon operatdrlerinin tanimi, se¢im stratejisinin

nasil oldugu ve algoritmanin parametrelerinin belirlenmesi gerekmektedir.
5.2. Kromozom Yapisi

Problem daha once anlatildigi gibi siirekli bir fonksiyonun optimizasyonu
oldugu i¢in gen yapisi reel degerli kromozom olarak tanimlanmistir. Bir sensor i¢in

enlem bilgisi s, ve boylam bilgisi s, olarak ifade edilirse n adet sensérden olusan bir

problemde sensorlerin  pozisyon bilgisi [sel,sbl,s ,sbz,....,sei,sbi,sen,sbn] seklinde

€

ifade edilir.
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[0.12,0.8,0.43,0.9,0.11,0.28]

Sekil 5.1: Ornek kromozom yapisi.

Sekil 5.1°de 6rnek bir gen yapis1 goriilmektedir. Bu gen yapisindaki ¢éziimde 3
adet sensorlin pozisyonu gosterilmektedir. Birinci sensor i¢in enlem ve boylam 0.12,
0.8, ikinci sensor i¢in 0.43, 0.9, ii¢lincii sensor i¢in enlem ve boylam 0.11 ve 0.28

seklinde ifade edilmistir.
5.3. Caprazlama Operatoriu

Caprazlama operatorii olarak tekil aritmetik g¢aprazlama kullanilmistir. Bu
yonteme gore secilen 2 adet ebeveyn ortak bilgi paylasimiyla yeni iki adet ¢ocuk
olusturmaktadirlar. Bilindigi gibi gen yapisi sensorlerin enlem ve boylam
bilgilerinden olusan bir dizisidir. Bu listede her bir gen ¢ifti sirastyla bir sensoriin
enlem ve boylam bilgisini icermektedir. Bu operator ile rasgele secilen bir sensoriin
enlem ve boylam bilgisi gilincellenmektedir. Koordinat bilgisinin giincellenmesi igin
[0,1] araliginda rasgele segilen bir « degeri kullanilmaktadir. Uretilen o degerine
gore i’inci indeksteki bir sensoriin secilerek iki bireyin ¢aprazlanmasi sonucunda

ortaya ¢ikan yeni bireyler sekil 5.2°de gosterilmistir.

Ebeveyn 1: [x,, X, ,X, %X, sees X, 5 X, , X, 5 X, ]

Ebeveyn 2: [y, , Vs Ve s Vo oo Ve s Vo s Ve s Vi, |

1L

Cocuk 1 :[x,,x,,X, %, ,.....ax, +(1=)y,,ax, +(1-a)y,,x, ,x, ]

Cocuk 2 : [yel >V, 9ye2’yb2"""(1_a)xei +ay,,(1-a)x, Tay,,y., 9yb,,]

Sekil 5.2 Caprazlama operatorii
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Sekil 5.3’te gosterilen ornekte o =0.2 ve i =1 g¢aprazlamaya giren bireylerin
sonucunda ortaya ¢ikan yeni bireyler goriilmektedir. Bu operatore gore yeni olusan
koordinat bilgisi secilen iki sensoriin arasinda bir konumda olacak sekilde
hesaplanmaktadir. « parametresi konumun ayarlanmasinda belirleyici rol

oynamaktadir.

Ebeveyn 1: [0.1,0.8,0.43,0.9,0.11,0.28]

Ebeveyn 2: [0.3,0.1,0.6,0.54,0.43,0.96]

1L

Cocuk 1: [0.14,0.66,0.43,0.9,0.11,0.28]
Cocuk 2: [0.26,0.24,0.6,0.54,0.43,0.96]

Sekil 5.3 o =0.2 ve i =1i¢in 6rnek ¢aprazlama

5.4. Mutasyon Operatorii

Mutasyon islemi yapilacak olan bireyde rasgele secilen i’inci indeksteki bir
sensOriin enlem veya boylam bilgisi 5.1 numarali formiile gore degistirilmektedir. Bu

formiilde, N(0,1) degeri standart normal dagilimli bir sayiy1r ifade etmektedir

(O=ortalama, 1=varyans). Bir kromozom {izerindeki genlerde ne kadar mutasyon

uygulanacagi mutasyon orani ile belirlenmektedir.
p;=p;+N(,1) 5.1

Secilen Birey: [0.1,0.8,0.43,0.9,0.11,0.28]
Mutasyona Ugramis Hali: [0.1,0.803,0.43,0.891,0.11,0.28]

Sekil 5.4 Rasgele secilmis 2. ve 4. indekslerde bulunan genlerin mutasyonu

sonucunda olusan yeni birey
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5.5. Secim Stratejisi

Caprazlama icin secgilecek olan bireyler turnuva secimi ile belirlenmistir. Bu
yaklasima gore popiilasyonda bulunan bireylerden rasgele secilen 2 bireyden daha iyi

uygunluk degerine sahip olani se¢ilmekte ve ¢caprazlama iglemine tabi tutulmaktadir.

Yeni popiilasyondaki bireylerin olusmasi i¢in caprazlama orani1 ve elitist
yaklasim O6nemli rol oynamaktadir. Elitist yaklagima gore en iyi birey dogrudan bir
sonraki nesle aktarilmaktadir. Caprazlama oranmin 1 degerinden kiigiik olmasi
durumda bazi bireyler ¢aprazlama islemine tutulmadan dogrudan bir sonraki nesle
aktarilma sansina sahiptir. Caprazlama islemine tabi tutulan bireylerden olusan yeni

bireyler dogrudan bir sonraki nesle aktarilmaktadir.
5.6. PSO Uyarlamasi

PSO yontemi dogas1 geregi reel sayilarla calistigi i¢in bu probleme uyarlamasi
oldukca basittir. Bir parcacigin pozisyon ve hiz bilgisinin tanimlanmasi ve

parametrelerin tayin edilmesiyle problem yonteme uyarlanmis olacaktir.
5.7. Parcacik Yapisi

PSO yonteminde her bir pargacik sensor listesini pozisyon bilgisi olarak tutar.
Bir sensor i¢in enlem bilgisi s, ve boylam bilgisi s, olarak ifade edilirse » adet

sensorden olusan bir problemin PSO pozisyon bilgisi [sel 2Sp > Se > ShyseneesSe 58y 58, 5 sbn]

seklinde ifade edilir. Algoritmanin her bir iterasyonu sonucunda sensdrlerin
koordinat bilgileri gilincellenmis olur. Bir pargacigin hiz bilgisi baslangic olarak
[0,1] araliginda rasgele sayilar olarak tanimlanmistir. Parcaciklarin pozisyon
bilgisiyle genetik algoritma uyarlamasindaki kromozom yapisi bu haliyle benzerlik
gostermektedir. Bir parcacigin hiz bilgisi ise [vel,vlﬁ,veZ,vbz,....,ve[_,vb[_,ve”,vbn]
seklinde ifade edilmektedir. Algoritma her iterasyonda pozisyon ve hiz bilgisini 5.2

ve 5.3 numarali1 denklemleri kullanarak gilincellemektedir.

vt+l = th + Clrl(pbest - pt) + CZFZ(gbest - pt) (52)
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pt+l :pt +Vt+1 (5'3)

Pozisyon : [0.1,0.2,0.3,0.9,0.8,0.5]
Hiz: [0.12,0.14,0.2,0.1,0.3,0.2]
pBest: [0.2,0.7,0.7,0.7,0.4,0.1]
gBest: [0.6,0.5,0.14,0.2,0.4,0.6]

cr:2,¢2:2,r:04,r:0.5 w:03

1L

Yeni Hiz: [0.616,0.742,0.22,-0.83,-0.63,-0.16]
Yeni Pozisyon: [0.716,0.942,0.52,0.07,0.17,0.34]

Sekil 5.5 Ornek bir PSO iterasyonu parcacik hiz ve pozisyon hesaplamasi

5.8. Parametrelerin Secimi

Problemin gosterim bi¢iminin tanimlanmasi sonucunda PSO algoritmasini
uygulama ic¢in baslangic popiilasyonunun belirlenmesi ve algoritmanin
parametrelerinin atanmasi gerekmektedir. Algoritma baglangi¢ popiilasyonu olarak
her bir parcacik icin sensorlere alan igerisinde rasgele koordinatlar atanir. Her bir
iterasyonda sensorlerin koordinat degerleri (5.2) ve (5.3) numarali denklemler ile
giincellenir ve bdylece ¢oziim uzayinda yeni yerler denenerek global optimum degeri
arastiritlmis olur. PSO algoritmasinda atalet sabitinin zamanla diisiiriilmesi ile de
daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. w degerinin gilincellemesi asagidaki

formiile gore yapilmaktadir.



36

w,, =w,x0.95
(5.4)

Baslangi¢ degeri olarak w degeri 1 olarak segilir. ¢; ve ¢, degerleri 2 olarak
secilmistir. Durdurma kriteri olarak belirli sayida etkinlik fonksiyonu g¢agrilmasi

kullanilmustir.

PSO yonteminin bir baska versiyonunda yerel arama yontemi kullanarak melez
bir yontem gelistirilmistir. Yerel aramanin yapilip yapilmayacagi bir parametre ile
kontrol edilmektedir. Yerel arama sadece gBest degerinin degisiminde
uygulanmaktadir. Ancak yerel aramaya tabi tutulan pargacigin pozisyon degerleri bir
degisiklige ugramadan popiilasyonda varligini siirdiiriir. Yerel arama yontemi olarak
RVNS yontemi kullanilmistir. Yerel aramaya tabi tutulan bir par¢acigin hiz vektori

rasgele giincellenir.
5.9. RVNS Uyarlamasi

VNS yoOnteminin bir tiirevi olan RVNS yontemi hizli olmasi sebebiyle
kullanilmistir. Bir problemi RVNS yontemine uyarlamak icin ¢6ziim kiimesi
gosterimi, komsuluk fonksiyonlarinin tanimlanmasi ve parametrelerin atanmasi

gerekmektedir.
5.10. RVNS Coziim Kiimesi Gosterimi

Boliim 5.1.1 anlatilan gen yapist ile RVNS ¢6ziim kiimesi aynm1 yapidadir. N

elemandan olusan bir sensor listesi [sel,slﬁ,sez,sbz,....,sei,sbt_,se”,sb”] seklinde ifade

edilir.
5.11. Komsuluk Fonksiyonlari

Komsuluk fonksiyonlar1 yakin arama ve uzak arama komsuluk fonksiyonlar
olmak {lizere iki gesittir. RVNS algoritmasinda pozisyon bilgisi yakin arama ile

koordinatlar {izerinde ¢ok kiiciik degisiklikler yapilarak degistirilmistir. Bir ¢6ziimde
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rasgele secilen bir sensOriin  koordinat degerleri asagidaki formiile gore

hesaplanmaktadir:

P =Dtk (5.5)

Yakin arama komsulugu icin £ degeri [ -0.00001, 0.00001 ] arasinda diizgiin
dagilimli bir sayidir. Uzak arama komsuluk fonksiyonunda k araligi biraz daha

genisletilmis ve [ -0.0001, 0.0001 ] olarak tanimlanmustur.
5.12. Parametrelerin Secimi

RVNS yonteminin durdurma kriteri algoritmanin belirli sayida iterasyon
gergeklestirmesidir. Yapilan testlerin sonuglart dogrultusunda Genetik algoritma ve
Parcgacik Siirii Optimizasyonu i¢in ayr1 ayri se¢ilmistir. Yakin aramadan uzak arama
komsuluguna gecis i¢in yakin aramada en az 4 kabul almayan ¢6ziim denemesi

gerekmektedir.
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6. DENEYSEL CALISMALAR

Tiim deneysel calismalar AMD Turion 1.8 GHz islemci ve 1.5 GB RAM’e
sahip bir bilgisayarda yapilmistir. Yazilimlar Sun Java JDK 1.5 dili kullanilarak
kodlanmistir. Ornek problemler igin kullanilan haritalar DTED seviye-1 formatinda
bir haritalardir. Kose noktalar1 E037-N33, E037-N39 ve E037-N37 olmak {iizere
farkli alanlar tanimlanarak kullanilmistir. Bu araziler birbirine nispeten sirasiyla diiz,
engebeli ve cok engebeli olmak {izere farkli Ozelliklere sahiptir. Boylelikle
algoritmalarin farkli engebelik seviyesine sahip alanlardaki davraniglar test
edilmistir. Deneylerde kullanilan alan ve sensor bilgileri tablo 6.1°de gdsterildigi
gibidir. Tabloda sensor sayist1 ve kullanilan sensorlerin menzil bilgileri de
bulunmaktadir. Ayrica her bir sensoriin yerden 3 metre yiiksekte oldugu kabul
edilmektedir. Alanlar kare seklinde olup bir kenar uzunlugu tabloda belirtilmektedir.
Her bir deney EO037-N33, E037-N39 ve EO037-N37 haritalar1 i¢in ayr1 ayri
gerceklestirilmistir. Deneyler hakkindaki bir diger husus Deneyl-Deney4
deneyleriyle Deney5-Deney8 arasindaki farkin bir sensoriin eksik olmasidir. Deney1-
Deney4 deneyleri ise Deney9-Deneyl2 de bulunan sensdrlerden bir eksik sensore
sahiptir. Aynm1 alan iizerine farkli sensor sayilarmin kullanilmasini sebebi, sensor

sayisinin ~ degigsmesi  sonucunda  etkinligin azalmast ya da artmasinin

gozlemlenmesidir.
E037-N33 Haritasinin E037-N39 Haritasinin E037-N37 Haritasinin
20x20 km?2’lik kismi 20x20 km?2’lik kismi 20x20 km?2’lik kismi

-

Sekil 6.1 Deneylerde kullanilan alanlardan 6rnekler

Tiim deneyler i¢in testler 10’ar defa calistirilmig ve etkinliklerinin ortalamalari

verilmigtir. Ayrica bu verilere ait standart sapma (STD) degerleri de test sonug
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tablolarinda yer almaktadir. Tiim yontemler i¢in algoritma durdurma kriteri etkinlik
degerlerinin 7000 defa cagrilmasi olarak belirlenmistir. Baslangi¢ popiilasyonlari
belirlenirken, popiilasyondaki ¢oziimlerdeki sensér pozisyonlari [0,1] araliginda
rasgele sayilar olarak tanimlanmistir. PSO yonteminde baglangi¢ hizlar1 ayni sekilde

[0,1] araliginda rasgele sayilardir.

Tablo 6.1 Tiim belirlenmis alanlar tizerinde denenen 6rnek problemler

Deney Kenar Uzunlugu Alan (km?) Sensor Menzil (m)
Adi (km) Sayisi
Deneyl 5 25 2 3
Deney2 10 100 4 4
Deney3 20 400 4 8
Deney4 30 900 8 9
Deney5 5 25 1 3
Deney6 10 100 3 4
Deney?7 20 400 3 8
Deney8 30 900 7 9
Deney9 5 25 3 3
Deney10 10 100 5 4
Deneyl1 20 400 6 8
Deneyl2 30 900 9 9

6.1. Parametrelerin Belirlenmesi

Algoritmalarin parametrelerinin belirlenmesi i¢in ¢esitli testler yapilmis ve
sonuglart analiz edilmistir. Genetik algoritmanin mutasyon orani, ¢aprazlama orani
ve popiilasyon bilyiikliigli parametreleri ile ilgili testler gerceklestirilmistir.
Mutasyon oranit i¢in yapilan testler tablo 6.2°de belirtilen oranlar igin
gerceklestirilmistir. Tablo 6.2°de gosterilen sonuglar caprazlama orant 1 ve
popiilasyon biyiikliigii 30 oldugu durumlarda gergeklestirilmistir. Harita olarak
E037-N37 haritas1 kullanilmistir. Bu tabloda Standart Sapma (STD) ve etkinlik
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degerleri gosterilmektedir. Sonuclar analiz edildiginde Test 2 ve Test 8 durumlarinda

en iyi etkinlik elde edilmistir. Bu sebepten dolay1 genetik algoritma i¢in mutasyon

orani 0.05 olarak sec¢ilmistir.

Tablo 6.2 Genetik Algoritma mutasyon orani test sonuglari

Deney No Test No Mutasyon Oran1 | Etkinlik (%) STD
Deney?2 1 0.02 53,37 3,83
Deney?2 2 0.05 57,19 2,50
Deney?2 3 0.1 55,86 1,77
Deney2 4 0.2 50,94 2,93
Deney2 5 0.3 46,76 4,28
Deney?2 6 0.4 41,57 4,94
Deney3 7 0.02 46,22 1,73
Deney3 8 0.05 48,42 3,14
Deney3 9 0.1 46,77 2,79
Deney3 10 0.2 39,84 3,49
Deney3 11 0.3 37,73 2,74
Deney3 12 0.4 33,31 2,02

70
60

50 -

40

30
20 A

10

e

0.02

0.05 0.1

0.3

—&— Deney2 —=— Deney3

Sekil 6.2 Genetik Algoritma mutasyon orani test sonuglarinin grafiksel

gosterimi



41

Caprazlama orani i¢in yapilan testler tablo 6.3’te gosterilmektedir. Caprazlama
parametresinin testlerinde mutasyon orani 0.1 ve popiilasyon biiyiikliigii 30 olarak
secilmigtir. Harita olarak E037-N37 haritas1 kullanilmistir. Tablo 6.3 incelendiginde
en etkin degerler Test 1 ve Test 6 ile elde edilmistir. Bu durumda ¢aprazlama orani 1

olarak sec¢ilmistir.

Tablo 6.3 Genetik Algoritma ¢aprazlama orani test sonuglari

Deney No Test No | Caprazlama Orani Etkinlik STD
Deney2 1 1 55,60 3,17
Deney?2 2 0.9 55,04 2,33
Deney2 3 0.8 55,33 3,36
Deney?2 4 0.7 54,17 3,63
Deney?2 5 0.6 53,14 1,99
Deney3 6 1 47,30 2,95
Deney3 7 0.9 46,86 2,63
Deney3 8 0.8 46,42 2,65
Deney3 9 0.7 45,00 1,99
Deney3 10 0.6 47,60 2,38

120
100 - = —= .  a
80 |
60 — - = - .
40
20
0 : : : :
1 0.9 0.8 0.7 0.6
—&— Deney2 —=— Deney3

Sekil 6.3 Genetik Algoritma ¢aprazlama orani test oraninin grafiksel gosterimi
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Popiilasyon biiyilikliigiiniin tespit edilmesi i¢in kullanilan testler tablo 6.4’te
gosterilmektedir. Bu tabloda gosterilen c¢alismalarda mutasyon oran1 0.05,
caprazlama orani 1 olarak se¢ilmistir. Harita olarak E037-N37 haritas1 kullanilmistir.
Sonuglar incelendiginde Test 5 ve Test 10°’da en etkin sonuglar elde edildigi
gorilmektedir. Dolayisiyla Genetik Algoritma popiilasyon biiyiikliigii 50 olarak

belirlenmistir.

Tablo 6.4 Genetik Algoritma popiilasyon biiyiikliigii test sonuglari

Popiilasyon
Deney No Test No Biytkligi Etkinlik STD
Deney?2 1 10 54,11 3,26
Deney?2 2 20 53,93 2,67
Deney?2 3 30 55,21 2,53
Deney?2 4 40 55,06 1,90
Deney?2 5 50 55,74 2,63
Deney3 6 10 47,05 2,62
Deney3 7 20 46,92 3,03
Deney3 8 30 46,12 2,99
Deney3 9 40 48,74 3,14
Deney3 10 50 48,77 2,27
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100 = - 0 L
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Sekil 6.4 Genetik Algoritma popiilasyon biiyiikliigii testi gosterimi

Parcacik Siirii Optimizasyonu yontemi i¢in c;, ¢, ve popiilasyon biiytkligi
parametrelerinin  belirlenmesi  gerekmektedir. Parametrelerin = belirlenmesinde
kullanilan harita E037-N37 olarak belirlenmistir. Tablo 6.5’te ¢; ve ¢, degerlerinin
belirlenmesi i¢in yapilan testler ve sonuglar1 bulunmaktadir. ¢; ve ¢, degerlerinin
belirlenmesinde popiilasyon degeri 30 se¢ilmistir. Tablo 6.5’de goriildiigii gibi Test 2
ve Test 7°de en etkin degerler bulunmus ve dolayisiyla parametre olarak c;

parametresinin degeri 1, ¢, parametresinin degeri 3 olarak secilmistir.

Tablo 6.5 Parcgacik Siirii Optimizasyonu c; ve ¢, parametre test sonuglari

Deney Adi Test No C C Etkinlik STD
Deney?2 1 0 4 46,59 591
Deney?2 2 1 3 47,36 4,63
Deney?2 3 2 2 45,69 3,84
Deney?2 4 3 1 41,50 2,63
Deney?2 5 4 0 30,82 4,62
Deney3 6 0 4 33,53 5,76
Deney3 7 1 3 36,60 5,41
Deney3 8 2 2 32,29 4,47
Deney3 9 3 1 34,03 4,90
Deney3 10 4 0 2291 3,69
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Sekil 6.5 PSO c;-c, parametrelerinin test sonuglarinin grafiksel gosterimi

Parcgacik Siirii Optimizasyonu yontemi icin se¢ilecek parametrelerden biri de
popiilasyon biiyiikliigiidiir. Tablo 6.6’da bu parametrenin se¢imi ile ilgili testler ve
sonuglar1 bulunmaktadir. Bu sonuglara gore popiilasyon biiyiikliigii 20 olarak

se¢ilmistir.

Tablo 6.6 Pargacik Siirii Optimizasyonu popiilasyon biiylikliigii test sonuglari

Popiilasyon
Deney Adi Test No Biiytikliigi Etkinlik STD
Deney?2 1 10 45,24 4,96
Deney2 2 20 43,00 3,93
Deney?2 3 30 43,56 4,08
Deney?2 4 40 41,98 4,69
Deney?2 5 50 44,81 3,65
Deney3 6 10 34,41 7,00
Deney3 7 20 35,38 3,76
Deney3 8 30 34,73 4,23
Deney3 9 40 34,26 3,05
Deney3 10 50 32,81 4,66
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Sekil 6.6 PSO popiilasyon biiyiikliigii test sonuglarinin grafiksel gésterimi

Genetik Algoritma ve Pargacik Siirli Optimizasyonu yontemlerinin RVNS
yerel arma yontemi ile degistirilmesi sonucu iki farkli algoritma ortaya ¢ikmaktadir.
Yerel Aramali Genetik Algoritma (YGA) ve Yerel Aramali Pargacik Siirii
Optimizasyonu (YPSO) olarak adlandirilan bu yontemlerde yerel arama esnasinda ne
kadar iterasyon yapilacagi ayr1 bir parametre olarak ortaya cikmaktadir. YGA
¢Ozlimii i¢in iterasyon miktari i¢in yapilan testlerin sonuglar1 tablo 6.7’°de verilmistir.
YGA igin segilen ¢aprazlama orani 1, mutasyon orani 0.05 ve popiilasyon biiyiikligii
50 olarak sec¢ilmistir. Test 2 ve Test 7°de goriildiigii gibi en etkin sonuclar iterasyon

miktarinin 10 olarak secilmesi gerekir.
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Tablo 6.7 Yerel Aramal1 Genetik Algoritma i¢in yerel arama iterasyon sayist

test sonuglart

Deney Adi Test No [terasyon Etkinlik STD
Deney?2 1 5 55,95 2,69
Deney?2 2 10 55,98 2,84
Deney?2 3 15 55,67 2,30
Deney?2 4 20 53,96 1,92
Deney?2 5 25 55,40 2,88
Deney3 6 5 48,00 1,78
Deney3 7 10 48,55 2,32
Deney3 8 15 46,75 2,44
Deney3 9 20 47,49 2,95
Deney3 10 25 48,21 2,32

58
56 *r— — °
o | v
52
50
46
44
42
5 10 15 20 25
‘—0— Deney2 —#— Deney3 ‘

Sekil 6.7 Yerel Aramali Genetik Algoritma i¢in yerel arama iterasyon sayisi

test sonuglarinin grafiksel gosterimi

Yerel Aramali Parcacik Siirii Optimizasyonu (YPSO) i¢in de yerel arama

algoritmasi iterasyon sayisinin belirlenmesi gerekmektedir. Tablo 6.8’de YPSO ig¢in
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yapilan testler goriilmektedir. YPSO i¢in ¢; degeri 1, ¢, degeri 3 ve popiilasyon

biiyiikliigii 20 olarak secilmistir. Yapilan testler incelendiginde iterasyon miktar: 15

secilmistir.

Tablo 6.8 Yerel Aramali Pargacik Siirii Optimizasyonu yerel arama iterasyon

test sonuglari

Deney Adi Test No [terasyon Etkinlik STD
Deney?2 1 5 46,41 4,82
Deney?2 2 10 45,47 5,54
Deney2 3 15 48,40 4,66
Deney?2 4 20 4591 6,21
Deney2 5 25 45,97 6,79
Deney3 6 5 35,69 6,36
Deney3 7 10 37,96 4,05
Deney3 8 15 35,32 4,49
Deney3 9 20 39,64 4,36
Deney3 10 25 37,25 5,68

60
50
0\0—/"\0—0
40 + ./.\./I\.
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Sekil 6.8 Yerel Aramal1 Parcacik Siirii Optimizasyonu yerel arama iterasyon

test sonuglarinin grafiksel gosterimi
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6.2. Karsilastirmah Testler

GA, YGA, PSO, YPSO yontemleri i¢in parametre degerlerinin atanmasi
sonucunda karsilagtirmali testler yapilmistir. Tablo 6.9°da E037-N33 haritasi
tizerinde yapilan deneyler ve sonuglar1 gosterilmektedir. Bu tablodaki degerlere gore
en iyi sonuglar Genetik Algoritma (GA) yontemi ve Yerel Aramali Genetik
Algoritma (GA) yontemi ile bulundugu goriilmektedir. GA ve YGA yontemlerinde
¢ikan degerler tiim test durumlart i¢in yakin degerde ¢ikmislardir. Ayrica yerel arama
isleminin genel olarak PSO yontemini iyilestirmedigini gérmekteyiz. PSO ve YPSO

etkinlik degerlerinin de genel olarak yakin ¢ikmis oldugunu gérmekteyiz.

Tablo 6.9 E037-N33 haritasi iizerinde yapilan deneyler ve sonuglari

Deney Adi Test No GA YGA PSO YPSO
Deneyl 1 79,28 78,69 74,20 74,77
Deney2 2 73,26 72,76 57,33 56,59
Deney3 3 69,86 70,12 62,01 64,45
Deney4 4 65,60 67,08 52,95 50,52
Deney5 5 64,35 63,88 62,17 61,09
Deney6 6 64,99 63,86 52,13 51,53
Deney?7 7 58,18 58,23 54,73 53,30
Deney8 8 63,28 62,83 49,34 48,46
Deney9 9 87,63 86,62 82,00 83,28
Deneyl0 10 76,07 76,95 64,47 64,36
Deneyl1 11 75,61 76,12 70,82 70,79

Deneyl2 12 69,89 67,41 52,12 50,94
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Sekil 6.9 E037-N33 haritasi lizerinde yapilan deneylerin sonuglarinin grafiksel

gosterimi

Tablo 6.10’da E037-N39 haritas1 {izerinde yapilan deneyler ve sonuglari
gosterilmektedir. . Bu tablodaki degerlere gore en iyi sonuclar Genetik Algoritma
(GA) yontemi ve Yerel Aramali Genetik Algoritma (YGA) yontemi ile bulundugu
gorilmektedir. GA ve YGA yoOntemlerinde ¢ikan degerler tiim test durumlart igin
yakin degerde ¢ikmiglardir. Ayrica yerel arama igleminin genel olarak PSO
yontemini iyilestirmedigini gérmekteyiz. PSO ve YPSO etkinlik degerlerinin de

genel olarak yakin ¢ikmis oldugunu gérmekteyiz.



Tablo 6.10 E037-N39 haritasi lizerinde yapilan deneyler ve sonuglari

Deney Adi Test No GA YGA PSO YPSO
Deneyl 1 62,67 61,31 52,89 54,35
Deney?2 2 60,21 58,60 52,60 51,60
Deney3 3 50,22 49,85 34,68 35,28
Deney4 4 50,10 50,12 29,76 28,48
Deney5 5 37,04 37,95 36,12 33,78
Deney6 6 50,92 51,48 45,43 45,44
Deney7 7 44,38 42,60 29,85 27,53
Deney8 8 47,08 47,30 28,51 28,31
Deney9 9 73,36 73,90 66,99 63,36
Deneyl10 10 66,51 65,18 60,15 57,76
Deneyl1 11 56,77 56,80 38,01 40,02

Deney12 12 51,72 51,53 33,01 33,77
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Sekil 6.10 E037-N39 haritasi {izerinde yapilan deneylerin sonuglarinin

grafiksel gosterimi
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Tablo 6.11’de E037-N37 haritas1 iizerinde yapilan deneyler ve sonuglari
gosterilmektedir. Bu tablodaki degerlere gore en iyi sonuglar cogunlukla Genetik
Algoritma (GA) yontemi ile bulundugu goriilmektedir. Ayrica yerel arama isleminin
bu harita i¢cin genel olarak GA yoOntemini iyilestirmedigi fakat PSO ydntemini

tyilestirdigi gorilmektedir.

Tablo 6.11 E037-N37 haritasi lizerinde yapilan deneyler ve sonuglari

Deney Adi Test No GA YGA PSO YPSO
Deneyl 1 62,99 62,27 61,95 58,84
Deney2 2 56,19 55,24 47,19 46,99
Deney3 3 48,58 48,16 36,05 38,76
Deney4 4 44,94 43,36 27,62 26,78
Deney5 5 46,67 46,10 48,32 48,42
Deney6 6 48,75 49,05 39,39 41,50
Deney?7 7 40,57 39,86 30,15 33,43
Deney8 8 43,44 42,34 24,57 26,63
Deney9 9 79,83 79,36 70,35 73,65

Deneyl10 10 61,53 60,54 54,45 55,45
Deneyl1 11 55,55 54,38 43,63 44,14
Deneyl2 12 46,36 46,64 28,33 26,57
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Sekil 6.11 E037-N37 haritas1 iizerinde yapilan deneylerin sonuglarinin

grafiksel gOsterimi

Asagidaki tablolarda bulunan sekiller, Deney 3 alani i¢in kapsama haritasi ve
algoritmalarin iterasyonlar1 esnasinda denemis olduklar sensér pozisyonlarini
gostermektedir. Soldaki haritalarda beyaz noktalar ile belirtilen sekiller denenmis
olan sensdr pozisyonlarini gostermektedir. PSO iterasyonlarinda GA ydntemine gore
daha fazla sensor pozisyonu denenmis oldugu goriilmektedir. Sag taraftaki sekiller
algoritmalarin buldugu sensor pozisyonlari ile kapsanan alan1 gostermektedir. Genel

olarak GA ile bulunan sonuclarin daha fazla alan1 kapsadigi sekillerde goriilmektedir.
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Tablo 6.12 E037-N33 haritasi iizerinde Deney 3 testlerinden 6rnek bir

kapsama haritas1 ve algoritmalarin iterasyon esnasinda denedikleri noktalar

Sensorlerin Kapsadigi
Alan

Agiklama Denenmis Noktalar

Deney 3 — E037-N33
Haritas1 - PSO yontemi

Deney 3 — E037-N33
Haritas: - YPSO

Deney 3 — E037-N33
Haritas1 - GA

Deney 3 — E037-N33
Haritas: - YGA
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Tablo 6.13 E037-N39 haritas1 tizerinde Deney 3 testlerinden 6rnek bir

kapsama haritas1 ve algoritmalarin iterasyon esnasinda denedikleri noktalar

Sensorlerin Kapsadigi
Alan

Denenmis Noktalar

Aciklama

E037-N39

Deney 3 —

.—
g
O
+~
=
e
)
o
2
a9
7
<
A=
5
o

E037-N39
YPSO

Haritasi -

Deney 3

Deney 3 — E037-N39

GA

Haritasi -

Deney 3 — E037-N39

Haritas1 - YGA
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Tablo 6.14 E037-N33 haritas1 iizerinde Deney 3 testlerinden 6rnek bir

kapsama haritas1 ve algoritmalarin iterasyon esnasinda denedikleri noktalar

Sensorlerin Kapsadigi
Alan

Agiklama Denenmis Noktalar

Deney 3 — E037-N37
Haritas1 - PSO yontemi

Deney 3 — E037-N37
Haritas1 - YPSO

Deney 3 — E037-N37
Haritas1 - GA

Deney 3 — E037-N37
Haritas1 - YGA
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7. SONUCLAR

Genel olarak testlere bakildiginda 3 farkli engebe seviyesine sahip alan
tizerinde farkli biiyiikliikte ve farkli sensor sayilari ile testler yapilmistir. Bu testlerde
amaclanan algoritmalarin farkli alan tiplerindeki etkinlikleri ve aymi alan {izerinde

sensOr sayisindaki degisimin etkinlige etkisinin incelenmesiydi.

Genetik Algoritma (GA) ¢6ziimiiniin davranis1 incelendiginde, ax, +(1-a)y,

formiiline gore, secilen iki kromozomun genlerinin bir « parametresi ile
degistirilmesi sonucunda yeni sensdriin pozisyonu secilen iki sensdriin arasinda bir
konumda ¢ikmas1 gerektigini gostermektedir. GA ile arama yapilmasi sonucunda
denenmis noktalara bakilinca ¢izgisel sekiller goriilmesi bu yaklasimin bir neticesi
olarak ¢ikmistir. Ayrica GA ile denenmis sensor pozisyon miktart PSO yontemine
gore oldukca azdir. GA ¢o6ziimii ile elde edilen sonuglarin neredeyse hepsi PSO ve
YPSO yontemlerine gore daha etkin degerlerdedir. E037-N33, E037-N39 haritalar
ile yapilan deneylerde GA ile YGA c¢oziimleri yakin degerlerde etkinlik sonuglari
vermistir. E037-N37 haritas1 ile yapilan testlerde GA ¢oziimii diger ¢oziim
yontemlerine gore daha etkin sonuglar vermistir. Yerel Arama algoritmasinin GA

algoritmasinda belirgin bir performans artis1 gosterdigi goriilmemistir.

Yerel Aramali Genetik Algoritma (YGA) yonteminin davranigi da GA ile ayn1
olmakla birlikte algoritmanin belirli iterasyonlarinda yerel arama uygulanmasi ile
detayli arama isleminin giiclendirilmesi hedeflenmistir. Elde edilen sonuglar PSO ve
YPSO yontemlerine gore daha iyi olmakla birlikte GA yontemine gore daha iyi

sonuglar verdigini sdyleyemeyiz.

Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) dogasi geregi tim arama alaninda ¢ok
fazla sensOr pozisyonu denendigini goriilmektedir. PSO yontemi 6zellikle iyi sensor
pozisyonlar1 (gBest) cevresinde daha detayli aramalar gergeklestirmistir. Bu yontem
GA yoOntemine gore ¢ok daha fazla yer denemesine karsilik daha iyi sonuglar elde

edememistir.

Yerel Aramali Pargacik Siirli Optimizasyonu (YPSO) ile detayli arama
mekanizmas1 daha da gelistirilmis ve E037-N37 haritasindaki bazi testlerde belirgin
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bir performans artis1 gozlemlenmistir. Ancak diger testlerde genel olarak YPSO ve

PSO yakin degerlerde sonuglar tiretmistir.

GA ve YGA yontemlerinin PSO ve YPSO yontemlerine gore standart sapma
degerleri daha diisiik oldugu belirlenmistir. Bu sonucglara gore GA ve YGA
yontemlerinin daha dayanikli (robust) algoritmalar oldugunu sdylenebilir. Ayrica
sensOr sayilarmin artmasiyla PSO ve YPSO yontemleri daha koétii sonuglar vermeye

baslamistir.

Sonu¢ olarak GA yontemi hem etkinlik hesaplar1 hem de standart sapma
sonuglar1 yoniiyle PSO yontemine gore daha iyi sonuglar bulmustur ve Sensor
Yerlestirme Probleminin kullanilan modelleme sekillerine gore ¢ozlimiiniin GA

yontemi ile yapilmasi daha uygun olacaktir.
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8. ONERILER

Yapilan ¢alisma ile sensor yerlestirme problemine etkin ¢oziimler aranmustir.
Bu calisma baz alinarak ileride yapilabilecek arastirma Onerileri su sekilde

siralanabilir:

e Bir alanin goriilebilirlik hesabinin daha hizli yapilabilmesi igin

yontemlerin arastirilmasi ve gelistirilmesi

e Farkli meta-sezgisel yoOntemlerinin  problemin  ¢oziimiindeki

etkinliklerinin denenmesi
e Problemin farkli versiyonlarina ¢6ziim aranmasi

e Daha farkli sensér modellerinin problemin ¢6ziimiine etkilerinin

arastirilmasi

Bundan sonraki c¢aligmalar yukarida bahsedilen alanlar {izerinde

yogunlastirilacak ve bu tez ¢aligmasinin kapsami daha da genisletilecektir.
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