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Yiksek Lisans Tezi

OZET

VARIS ZAMANLARI FARKI ILE VERICI KONUMU TESPITINDE
ALICI DIZILERININ SEZGIZEL ALGORITMALARLA OPTIMIZASYONU

Meltem TEMIZKAN

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Mithendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Oguzhan CAKIR
2021, 63 Sayfa

Elektromanyetik, sismik veya akustik yayilim yapan bir kaynagin konumu, geometrik olarak
birbirlerinden ayr1 yerlestirilmis eszamanl alicilarla tespit edilebilmektedir. Kaynaktan yayilan
isaret eszamanl alicilara farkl anlarda ulastigi i¢in varis zamanlari farki (VZF) ortaya ¢ikmaktadir.
Alict tarafta olusan zaman farklar1 kullanilarak, konum hatlar1 tanimlanmakta ve kaynak bu konum
hatlarinin merkezinde konumlandirilmaktadir. VZF ile konum tespitinde yapilan hata, verici-alici
geometrisine ve VZF kestirim hatasimin varyansina baglidir. Aymi hedef noktas1 ve VZF kestirim
hatas1 varyanst i¢in iyi optimize edilmigs bir alict dizisi ile konum tespiti yapildiginda
konumlandirma basarimi ciddi sekilde artmaktadir. Bu yiiksek lisans tezinde alic1 dizisi dogrultu
ag1s1 optimizasyonu pargacik siirlisii optimizasyonu (PSO) ve kril siiriisii optimizasyonu (KSO) ile
yapilmistir. Onerilen yontemde, es agili dairesel alici dizisinin ve iki boyutlu alici dizisinin
dogrultu agisi, KSO ve PSO algoritmalarinda Cramer-Rao alt sinirt (CRAS) uygunluk fonksiyonu
olarak almarak optimize edilmis ve karesel konumlandirma hatasinda belirgin bir azalma
saglanmistir. Ayrica KSO ve PSO yontemleri, yakinsama hizi acisindan birbirleri ile ve
konumlandirma dogrulugu acisinda da CRAS ile kiyaslanmistir. Ik kez bu yiiksek lisans tezinde

KSO algoritmasi, VZF ile konum tespitinde alic1 dizisi optimizasyonunda kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Alici dizisi dogrultu agist optimizasyonu Varigs zamanlar1 farki, Kaynak
konumu tespiti, Cramer-Rao alt sinir1, Pargacik siirlisii optimizasyonu, Kril
stirlisii optimizasyonu
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MSc. Thesis

SUMMARY

OPTIMIZATION OF RECEIVER ARRAY WITH INTUITIVE ALGORITHMS IN
TRANSMITTER LOCALIZATION USING TIME DIFFERENCE OF ARRIVALS

Meltem TEMIZKAN

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Oguzhan CAKIR
2021, 63 Pages

The location of an electromagnetic, seismic, or acoustic source can be determined by
synchronized receivers placed spatially apart from each other. Since the signal emitted from the
source reaches the synchronized receivers at different times, the time difference of arrivals
(TDOASs) arises. By using time differences formed on the receiving side, position lines are defined,
and the source is positioned in the center of these position lines. The error in positioning with the
TDOA depends on the transmitter-receiver geometry and the variance of the TDOA estimation
error. Positioning performance is significantly improved when positioning is performed with a
well-optimized receiver array for the same target coordinates and TDOA estimation error variance.
In this master's thesis, receiver array direction angle optimization was performed with particle
swarm optimization (PSO) and krill herd optimization (KHO). In the proposed method, the
direction angle of the equiangular circular receiver array and the two-dimensional receiver array is
optimized by taking the Cramer-Rao lower bound (CRLB) as a fitness function in the KHO and
PSO algorithms, and a significant reduction in square positioning error is achieved. In addition,
KHO and PSO methods were compared with each other in terms of convergence speed and with
CRLB in terms of positioning accuracy. KHO algorithm was used in for the first time in this
master's thesis the optimization of the receiver array direction angle in position detection with
TDOA.

Key Words: Receiver array direction angle optimization, Time difference of arrivals, Source
localization, Cramer-Rao lower bound, Particle swarm optimization, Krill swarm
optimization
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D; : Krillerin fiziksel yayilimi
pmax : Maksimum difiizyon hiz1

F; - Yiyecek arama hareketi
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Pi1 - 1. parcacig@in d boyutlu arama uzayindaki 1. boyuttaki en iyi konumunu
T : Hedef ile i. alic1 arasindaki uzaklik

R; 2 1. alict

rand,() :0ile 1 arasinda diizgiin dagilima sahip rastgele bir gergel say1

rand,() :0ile I arasinda diizgiin dagilima sahip bir gergel say1

t : Yineleme sayisi

UB : Ust sinur1

Ve : Yiyecek arama hiz1

v; - 1. parcacig@in hiz vektori

XV
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Bulundugu ortama elektromanyetik, akustik veya sismik yaym yapan bir vericinin
varigs zamanlar1 farki (VZF) ile konum tespitinde yapilan konumlandirma hatasi, varig
zamanlar1 farkinin giiriiltiistine [1, 2], verici-alici geometrisine [3, 4], verici ile alict
arasindaki gorlis durumuna [5, 6] ve kullanilan konumlandirma algoritmasina baghdir [7,
8]. Literatiirde, VZF’nin kestirimine [9, 10] ve hedef koordinatlarinin bulunmasina yonelik
Onerilen ¢ok sayida yontem [11, 12] ve gerceklestirilen birgok deneysel ¢alisma [13, 14]
bulunmasina karsin verici-alici geometrisinin konumlandirma hatasi {izerindeki etkisi
yeterince arastirilmamistir. Alict dizisi optimizasyonu yonelik mevcut c¢aligsmalarda,
belirsizlik alan1 veya Cramer-Rao alt sinir1 (CRAS) azaltilarak veya Fisher bilgi matrisi
(FBM) maksimize edilerek optimum alict geometrileri elde edilmistir [15]. Ayrica teorik
karesel hata limitinin geometrik bir yaklasimi ile vericinin konum, mesafe ve dogrultu esik
degisintisini minimuma indirecek alici dizilimleri bulunmustur [16, 17]. Optimum alici
dizlerinin belirlenmesinde farkli geometrilere sahip iki boyutlu alici dizilerinin, CRAS [18]
ve FBM iizerindeki etkileri analiz edilmelidir [19, 20]. Son yillarda énemi ve kullanim
alanlar1 hizla artan kablosuz algilayici aglarinda optimum referans diigiimiin ve algilayici
koordinatlarinin  bulunmasinda da CRAS ifadesi uygunluk fonksiyonu olarak
kullanilmaktadir [21, 22]. Hedefin hareketli oldugu durumlarda ise optimum verici-alici
geometrileri, CRAS degeri ve sonlu hata varyansi (SHV) ile bulunabilir [23] ve kokusuz
kalman filtresi (KKF) kullanilarak, hareketli hedefler i¢in optimum rotalar elde edilebilir
[24].

Bu calismada alic1 dizisi optimizasyonu, kril siirisii optimizasyonu (KSO) ve
pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO) ile yapilmistir. Alict dizileri, teorik karesel hata
limiti ifadesi, siirii tabanli sezgisel optimizasyon yontemleri KSO ve PSO’da uygunluk
fonksiyonu olarak alinarak, en iyilestirilmis ve konumlandirma dogrulugunda belirgin bir
artis saglanmistir. Ayrica KSO ve PSO yontemleri, yakinsama hizi agisindan birbirleri ile
ve karesel konumlandirma hatasi acisinda da CRAS ile kiyaslanmustir. Ik kez bu
calismada KSO algoritmasi VZF ile konum tespitinde ve alici dizisi dogrultu agisi

optimizasyonunda kullanilmistir.



1.2. Hedef Koordinatlarinin Varis Zamanlar1 Fark ile Belirlenmesi

Elektromanyetik, akustik veya sismik yayimn yapan bir hedeften yayilan sinyal
uzamsal olarak birbirlerinden ayri konumlandirilmis es zamanli alicilara farkli zamanlarda
ulagmaktadir. Alict taraftaki bu zaman farklari, varis zamanlar farkli (VZF) olarak
isimlendirilmektedir. Her bir zaman fark: matematiksel olarak bir hiperbolik konum hattini
temsil etmektedir. Bu konum hatlarinin kesistigi nokta verici koordinatlarini vermektedir
[25, 26]. VZF ile hedef konumunun tespitinde iki boyutlu diizlemde en az ii¢ alic1 ve ii¢
boyutlu uzayda ise en az dort es zamanli alic1 gereklidir.

Sekil 1.1°de iki aliciya sahip bir konumlandirma sistemi goriilmektedir. Sistem, iki
alicili oldugu i¢in denklem (1.1) ile ifade edilen tek varis zaman farki ve tek hiperbolik
konum hatt1 olusmaktadir. Kaynak bu VZF’nin tanimladigi konum hatti iizerinde herhangi
bir noktada bulunabilecegi i¢in konum tespiti yapmak miimkiin degildir. Bu nedenle

sisteme es zamanli Gigiincii bir alic1 daha ilave etmek gerekmektedir.

Sekil 1.1. Bagimsiz VZF seti ve iki alic1 ile konum tespiti

Sekil 1.1°de Ri1 birinci aliciy1, Rz ikinci aliciyi, |1 hedef ile birinci alict arasindaki
mesafeyi, |2 verici ile ikinci alici arasindaki uzakligi ve A, birinci ve ikinci alict

arasindaki zaman farkini gostermektedir.

L—-1h

A= (1.2




Burada A,,, 1. ve 2. alic1 arasindaki zaman farkini, |, verici-alic1 arasindaki uzakligi ve c,
sinyalin ortamdaki yayilma hizin1 gostermektedir. Sekil 1.2°de gorildugi gibi

konumlandirma sistemine {igiincii alicinin eklenmesiyle genelde tek hedef noktasi

olusmaktadir.

Sekil 1.3. Ug alic1 ile VZF tabanli konum tespitinde ikinci hedef noktas1



Ancak bazi durumlarda verici-alici geometrisine bagl olarak Sekil 1.3’te goriildiigii
gibi ikinci bir hedef noktasi da olusabilmektedir. Bu problemi ortadan kaldirmak igin
konumlandirma sistemine Sekil 1.4’te verildigi gibi dordiincii alicinin ilavesi zorunludur.

Bu durumda olusan zaman farklar1 denklem (1.2) ve denklem (1.3)’te verilmistir.

(1.2)

(1.3)

Alicr tarafta VZF’ler elde edildikten sonra konum hatlar1 tanimlanir. Bu konum
hatlarinin kesisim noktasi dogrusal ve dogrusal olmayan konumlandirma algoritmalar ile
bulunur [7, 8]. Literatiirde VZF ile konum tespitine yonelik sezgisel optimizasyon yontemi

Onerilmistir.

1.3. Verici Konumunun Varis Zamanlari ile Bulunmasi

Coklu alicilar ile konum tespitinde kullanilan yiiksek dogruluklu diger bir yontem de
varis zamanlaridir (VZ). Bu teknikte her varis zamani bir konum ¢emberini tanimlamakta

ve bu ¢emberlerin kesisim noktasi1 hedef koordinatlarini vermektedir.



Sekil 1.5°te tek alicili durum i¢in VZ yontemiyle konum tespiti veirlmistir. Sekilde
goriildiigii gibi tek alici oldugu igin tek varis zamani olusmaktadir. Bu nedenle hedef r;

yarigapli daire iizerinde herhangi bir noktada bulunabilir.

! R, \

Sekil 1.5. VZ yontemi ile tek alici igin konum tespiti

Sekil 1.5°te, r; yaricapli gember ile gosterilen konum hatti denklem (1.4)’teki gibi

tanimlamaktadir.

T = CTq (1.4)

Burada 7, hedeften yayilan isaretin aliciya ulagsma zamanini ve ¢ isaretin ortamdaki
yayilim hizin1 géstermektedir.

Sekil 1.6’da goriildiigii gibi alict sayisi iki oldugu durumda ise iki farkli hedef
noktasi olugmaktadir. Sekilde, r, verici ile ikinci alic1 arasindaki mesafeyi temsil etmekte

olup, denklem (1.5) ile tanimlanmaktadir.
T, = CTy (15)
Konum tespiti yapabilmek icin Sekil 1.7°de goriildiigi gibi en az {i¢ alicili bir

sisteme ihtiya¢ duyulmaktadir. Sekilde, r; hedef ile {igiincii alic1 arasindaki uzakligi ifade

etmekte olup, denklem (1.6) kullanilarak hesaplanmaktadir.
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Sekil 1.7. VZ ile ii¢ alicili durum igin konum tespiti



3 = CT3 (16)

VZ ile konum tespitinde verici ile alicilarin es zamanlanmasi veya verici sinyalinin
alic1 tarafta biliniyor olmasi gerekmektedir. Bu gereklilikler VZ yonteminin, VZF
teknigine karst en onemli eksikligidir. Bu nedenle pasif radar uygulamalarinda VZ
kullanilamamaktadir. Buna karsin VZ yonteminde hedef konum c¢emberlerinin kesisim
noktasinda bulundugu i¢in daha giivenli olup, daha az sayida alici ile verici koordinatlar
ile ilgili daha fazla bilgi sahibi olmak miimkiindiir. VZ ve VZF teknikleri kullanilarak
konum tespitinde alici sayisina gore elde edilen konum bilgilerinin kiyaslanmasi Tablo

1.1°de goriilmektedir.

Tablo 1.1. Alict sayisina gore VZ ve VZF tekniklerinin kiyaslanmasi

Alcl Konumu Bilgisi
Sayisi VZ Teknigi VZF Teknigi
Verici bir daire iizerindeki ) .
1 Koordinat bilgisi olusmaz.

herhangi bir noktada olabilir.

Verici  hiperbolik konum hatti
2 Iki farkli hedef konumu olusur. | iizerinde herhangi bir konumda
bulunabilir.

Genelde tek hedef konumu bazi
kosullarda ise verici-alict dizilimine
bagli olarak iki hedef konumu

3 Tek hedef konumu elde edilir.

olusur.
4 Tek hedef konumu elde edilir. Tek hedef konumu elde edilir.

VZF ve VZ ile konum tespitinde yontemler giivenilirlik agisindan karsilastirildiginda
konum hatlar1 6nem kazanmaktadir. VZ yonteminde her varis zamani bir dairesel konum
hattina karsilik gelmektedir. Cember kapali bir geometrik sekil oldugu i¢in hedefin
alicilara olan uzaklig1 yarigap ile sinirlidir. Ancak VZF yonteminde her VZF bir hiperbolik
konum hattin1 tanimlamakta ve hiperboliin kollar1 asimptot dogrular1 arasinda sonsuza
kadar uzanmaktadir. Bu durum verici-alict geometrisinin uygun olmadigi veya VZF
giiriiltiisiiniin yliksek oldugu durumlarda ¢ok biiylikk konumlandirma hatalarina yol

acmaktadir. Bu nedenle VZF ile konum tespitinde arama uzay1 sinirlandirilmalidir.



1.4. Teorik Karesel Hata Limiti

Kalic1 hata iiretmeyen herhangi bir kestirim yonteminin erisebilecegi en diisiik
karesel hata degeri, Cramer-Rao alt sinir1 (CRAS) ile hesaplanmaktadir. Kestirim
yonteminin teorik hata limitini (CRAS) bulmak i¢in ilk olarak Fisher bilgi matrisi (FMB)
tanimlanmalidir. FBM bulunduktan sonra bu matrisin kdsegen elemanlariin toplami
CRAS degerini vermektedir. [27]’te verici-alic1 arasinda dogrudan goriisiin oldugu VZF

tabanli yontemler i¢in FBM nin tersi denklem (1.7)’deki gibi tanimlanmistir.

? =c*(GIQ'G)™ 1.7
Burada, Q VZF giiriiltiisii kovaryans, @ FBM’nin tersini, G; Taylor katsayr matrisini
(TKM), ()" devrik islemini ve (.) matris tersini gostermektedir.

Birinci alicinin referans olarak se¢ildigi durumda iki boyutlu diizlemde TKM

denklem (1.8) — denklem (1.10) ile hesaplanmaktadir.

X1 —X X=X Yi1—=)Y Y —Y27

L L L g
X1—X X—X3 YV1i—Y Y—Y3
G=|"17, t74, LT (18)
o — . _ _ . _
1— X n X—Xy YV1—Y n Y —JYn
L In Ly In “N-1x2
l, = \/(x1 —x)2+ (y; —y)? (1.9)
Iy =Gy — )2 + (yy — ¥)? (1.10)

Burada, (X1, y1) birinci alicinin koordinatlarini, (Xn, yn) N. alicinin konumunu, (X, y) hedef
koordinatlarini, In verici ile N. alici arasindaki uzakligr ve |1 hedef ile referans alici
arasindaki mesafeyi gostermektedir.

Verici ile alict arasinda dogrudan goriis oldugu durumda denklem (1.11)’de

goriildiigii gibi Q matrisinin kosegen elemanlar 1,0 ve diger elemanlari 0,5 alinabilir [27].



1,0 .. 05
Q=0§[5 ] (1.11)
05 .. 1,0l, s

Burada, 04 VZF giiriiltiisiiniin degisintisini ve N alic1 sayisin1 temsil etmektedir. Denklem
(1.7) — denklem (1.11) kullanilarak FBM’nin tersi bulunduktan sonra denklem (1.12)’de
verildigi gibi bu matrisin kdsegen elemanlar1 toplanarak CRAS degeri hesaplanmaktadir.
CRAS, hata taban1 bulunmaya bir kestirim tekniginin erisebilecegi en diisiik karesel hata

degeri olup, pozitif bir gercel sayidir.
CRAS = tr(®) (1.12)

Burada, tr(.) operatorii matrisin kdsegen elemanlarinin toplami islemini ifade etmektedir.

1.5. Parcacik Siiriisii Optimizasyonu

Son yillarda grafik islemci biriminin (GIB) ortaya ¢ikist ila birlikte hesaplamali zeka
alaninda esi benzeri goriilmemis bir gelisme yasanmistir. Aynm1 zamanda ¢oziilecek
problemin niteligi hakkinda ¢ok az veya hi¢ varsayimda bulunmayan giiglii optimizasyon
yontemleri ortaya g¢ikmustir. Pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO), bu optimizasyon
yontemlerinden biridir.

PSO, siirii halinde yer degistiren canlilarin besin bulma, avlanma, barinma gibi temel
gereksinimlerini temin ederken sergiledikleri davraniglarinin, kiimedeki diger bireylerin
hareketlerini etkilediginin ve siiriiniin hedefine daha rahat eristiginin gézlemlenmesinden
yola cikilarak, 1995 yilinda gelistirilen bir optimizasyon yontemidir. PSO koti
yapilandirilmig siirekli ya da ayrik, kisith veya kisitlanmamis fonksiyon optimizasyon
problemlerinin ¢éziimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir [28]. Genetik algoritma (GA)
[29] ve diferansiyel gelisim (DG) [30] gibi popiiler gelisimsel hesaplama algoritmalari,
olasilik tabanli gegis kurallarmi1 uygun sekilde kullanmaktadirlar. Gegis kurallarinin
dayandig1 temel fiziksel model, kus ve balik siiriilerinin sosyal etkilesiminin disinda ortaya
cikan miisterek davraniglardan biridir. PSO, 1995 yilinda onerildiginden bu yana,
geleneksel yaklagimlarin basarisiz oldugu veya sinirlt yararlilik sagladigi, giderek artan bir

dizi karmasik optimizasyon problemlerinde kullanilmigtir. Sezgisel olarak basit tanimi ve
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nispeten az sayida ayarlanabilir parametre icermesi PSO’yu belirli bir dereceye kadar
yaklagik ¢oziimler gerektiren bircok problem igin popiiler bir ¢éziim yontemi haline
getirmistir. Bununla birlikte, temel PSO algoritmasiin yerel minimuma yakinsama gibi
onemli bir eksikligi bulunmakta olup, literatiirde bu eksiklikleri gidermeye yonelik ¢ok

sayida caligsma yer almaktadir [31, 32].

1.5.1. Parcacik Siiriisii Optimizasyonunun Tarihgesi

Dogal bir bilgi islem paradigmasindaki pargaciklar, genellikle {ist diizey hedefin
hicbir algis1 olmayan, ancak karmasik gercek diinya sistemlerini modelleyebilen merkezi
olmayan varliklardir. Parcaciklar bir araya geldiginde, goriiniiste belirsiz ve etkili olmayan
tekil ajanlardan kaynaklanan anlamli ortaklasa davramiglari kolaylastiran birkag diisiik
seviyeli ifade ile tanimlanmaktadirlar. Gelisim siirecinde, ajanlar veya parcaciklar iretilir,
doniisimlere ugrar ve benzetim ortaminda hareket ederek sonunda reddedilir veya Sliirler
[33]. Reynolds'un boid modelinden sonraki ¢alismalari, par¢acik davranisinin 6zerkligini
arttiran ve boidlerin (kus-oid nesneleri) veya pargaciklarin ortaya ¢ikan davranigina yol
acabilecek basit ve diisiik seviyeli kurallar olusturmustur [34]. Bu nedenle boid modelinin
karmasiklig1 tek tek parcaciklar arasindaki basit etkilesimlerin dogrudan bir tiirevidir.
Reynolds, bir pargacigin takip etmesi i¢in li¢ farkli kural tanimlamistir. Bunlar; ayirma,
hizalama ve uyumdur. Ayirma prensibi, pargaciklarin kalabaliklagsmayi onlemek icin
birbirlerinden uzaklagsmasini saglamaktadir. Hizalama ve uyum ilkeleri ise hedef
konumuma dogru bir hareket olusturmak i¢in yonli giincellemeleri igermektedir. Boidlerin
dogal olmayan dogrusallik 6zelligi, grup dinamiklerinde kaotik davranig gosterirken, basit
ve diisiik seviyeli kurallarin getirdigi olumsuz geri besleme ve sirali davraniglara kars
etkilidir. Bununla birlikte Reynolds, hedef bolgedeki sinirlar arasinda bilgi aligverisi
saglayan bir komsuluk modeli 6nermis ve boylece karmasiklig1 diisiirerek ve yontemi
hizlandirmastir.

PSO algoritmast 1995 yilinda Reynolds’un c¢alismalarmin bir uzantis1 olarak
Eberhart ve Kennedy tarafindan onerilmistir. En yakin komsu, hiz eslestirmesi yoluyla
yerel bilgi alisverisine dahil edilerek yontem gelistirilmistir. Boylece parcaciklarin
hizlarinda, yeterli miktarda degisim ve ardindan siiriniin yasam dinamiklerini ortaya

cikaran rastgele bir hareket ortaya ¢ikmustir.
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1.5.2. Temel Model

PSO'nun ana arama mekanizmasi, arama uzayindaki konumlarin1 yinelemeli olarak
giincelleyen ve parcacik adi verilen bireylere dayanmaktadir. Her pargacik arama uzayinda
ziyaret ettikleri en iyi konumu saklar. Ayrica her parg¢acigin hareketinde, diger pargaciklar
tarafindan kesfedilen arama uzay1 bolgelerinin bilgisine ilave olarak kendi bulgularina gore
degisken davraniglar gosterebilen bir hareket mekanizmasi bulunmaktadir. Bu ortiili bilgi
aligveris semasi, siirli olarak adlandirillan tim grubun ¢oziim etrafinda yakinsamasini
saglamaktadir.

Her pargacik dort temel vektor ile tanimlanmaktadir. ilk vektor, pargaciklarin arama

uzayindaki t. yinelemedeki konumunu tutar ve denklem (1.13)’te ki gibi ifade edilir.

xf = (xfy, %y, o Xfg) (1.13)

Burada x;, i. parcaci@in konum vektorii, i parg¢acik indisi, d arama uzayinin boyutu ve x;; I.
parcacigin d boyutlu arama uzayindaki birinci boyuttaki konumunu gostermektedir.
Ikinci vektdr, parcacigin hareketinden sorumlu olan hiz olarak adlandirilan

uyarlanabilir bir konum degisimi olup, denklem (1.14)’deki gibi tanimlanmaktadir.

vi = (vh,vh, .., v5) (1.14)

Burada v; i. parcacigin konum vektori, | pargacik indisi, d arama uzayimin boyutu ve v;; I.
parcacigin d boyutlu arama uzayindaki birinci boyuttaki hizin1 temsil etmektedir.

Ucgiincii vektdr ise denklem (1.15) ile tanimlanan parcacigin en iyi konumudur.
Bagka bir ifade ile par¢acigin mevcut yinelemeye kadar arama uzayinda ziyaret ettigi en iyi

konumdur.

pi = Wi, ph - Pl) (1.15)

Burada p; i. parcacigin en iyi konum vektori, i parcacik indisi, d arama uzayinin boyutu ve
pi1 1. parcacigin d boyutlu arama uzaymdaki 1. boyuttaki en iyi konumunu temsil
etmektedir.

PSO algoritmasinda pargaciklarin anlik konumlar1 ve hizlar1 her yinelemede denklem
(1.16) ve denklem (1.17) ile giincellenmektedir.
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vitj+1 = Xvitj + C17‘and1()(Pitj - xitj) + Czrandz()(gitj - xitj) (1.16)

t+1

xit=xf + v (1.17)

Burada y atalet agirligi, C; ve C, 6grenme faktorleri, rand; () ve rand,() 0 ile 1 arasinda
diizgiin dagilima sahip rastgele bir reel say1 ve g! tiim parcaciklarin t. yinelemeye kadar
ulastiklar1 en 1yi uygunluk degerini tutan konum vektoriidiir.

Parcacigi mevcut hizi ve konumu giincellendikten sonra en iyi konumu denklem

(1.18) ile hesaplanmaktadir.

t+1 _ {fo: eger f(xgﬂ) = f(pf) (1.18)

Pi = pi, diger durumlarda

Algoritma 6nceden tanimlanmis bir durdurma kosulu saglanana kadar kosturulur ve

durma kosulu saglandiginda g¢ problemin ¢dziimiinii verir.

1.5.3. Atalet Agirhd

Kesif ve somiirii arasinda en uygun dengeyi saglamak icin bir atalet agirliginin y
kullaniminin gerekmektedir [35, 36]. Atalet agirligi denklem (1.19) ve denklem (1.20) ile

tanimlanmaktadir.

2a

Xzz—c—ch—@|

(1.19)

Burada C hizlanma sabiti, a agirliklandirma faktérii ve C; ve C, 6grenme faktorleridir.
Benzetimlerde C < 4ve 0 < a <1 secilmesi Onerilmektedir. Atalet agirligi ile yineleme
sayist arttikca parcaciklarin hizi diisecegi i¢in daha hassas arama yapmak miimkiin

olmaktadir.
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1.5.4. Ogrenme Faktorleri

Cive C, Ogrenme faktorleri, rand, () ve rand,() rastgele reel say1 vektorleri ile
carpildiginda siirtiniin hiz1 iizerinde kontrol edilebilir stokastik etkiler olusturur. Basitce
ifade etmek gerekirse 6grenme faktorleri bir parcacigin biligsel gekicisine (pi) veya onun
sosyal ¢ekicisine (gi) dogru ne kadar hareket etmesi gerektigini belirleyen agirliklardir.
Parcaciklar arasinda bilgi aligverisi, onlarin dogal olarak isbirlik¢i olduklar1 anlamina gelir.
Bu nedenle hizlandirma katsayilarinin tarafsiz bir se¢iminin parcaciklari esit hale
getirecegi anlamim tagir. Ozel uygulamalar igin tek tek pargaciklarin yalnizca kendi
bilgilerine dayanabilecegi ya da tek tek parcaciklarin sadece tiim kiimedeki en iyi pargacik
bilgisine dayanabilecegi sonucu C; =0 ya da C, = 0 ayarlamasi ile yapilabilir. Sekil

1.8’de PSO algoritmasinin basitlestirilmis akis semasi verilmistir.

@—)(Veri YaplsHBaglatmaH Uygunluk Degerlendirmesi )4—

( Hareket Hesaplamasi

v

Genetik Operatorlerin Eklenmesi

\

J

v

N
(Kril Pozisyonlarinin Giincellenmesi
y,

Durma Kosulu
Saglandi m1?

: B
( Bitir H En lyi Cézﬁm)( i

Sekil 1.8. PSO algoritmasinin basitlestirilmis akis semasi

PSO’da parcaciklar Sekil 1.9°da goriildiigli gibi arama uzayina esit araliklarla
yerlestirilir. Yineleme sayisi arttikga pargaciklar Sekil 1.10°da gorildigi gibi hedef
noktas1 etrafinda kiimelenmeye baglar. Durma kosulu saglandiginda, siirliniin en iyi

uygunluk degerine sahip parg¢aciginin konumu problemin ¢6ziimiinii vermektedir.



14

vA
+) +d +-) +0 ¢+ o 2
N
> > P § F (
+ + + - - +
] []
R, R,
A 7 7 1 i F
- + + o - +
X
>
k- | A N o f\ F
- + + - + +
R . Er
-+ + o8 + + +
A A N ~n r
+ + + +

R mr

® [ m~

Sekil 1.10. PSO algoritmasinda pargaciklarin hedef etrafinda kiimelenmesi
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1.6. Kril Siiriisii Optimizasyonu

Bazi deniz canlilarinda gruplarin olusumu rastgele bir siire¢ degildir. Literatiirdeki
bir¢ok calisma, bu gruplarin meydana gelmesini yoneten ve altta yatan mekanizmalari
bulmaya odaklanmistir [36, 37]. Bulunan ana mekanizmalar gelismis tireme, beslenme
becerisi, avcilardan sakinma ve ¢evresel kosullar ile etkilesimdir [38]. Bazi matematiksel
modeller deneysel izlenimlere dayanan bu mekanizmalarin kismi etkilerini degerlendirmek
igin tretilmislerdir [36, 37].

Antarktika krilleri tizerlerinde en ¢ok calisilan bilimsel arastirma yapilan deniz
hayvanlarindan biridir. Bu tiiriin temel 6zelliklerinden biri biiyiik siiriiler olusturabilme
yetenegidir [39, 40]. Son yillarda krillerin dagilimimni ve ekolojisini anlamak i¢in fazla
sayida deneysel ¢alisma yapilmistir. Kril siiriistiniin diizenini belirleyen kuvvetler ile ilgili
hala dikkate alinmasi gereken belirsizlikler olmasina ragmen [41], kavramsal modeller kril
stiriilerinin gozlemlenen olusumlarini agikliga kavusturma igin gelistirilmistir [42]. Bu
modellerden elde edilen bulgular, kril kiimelerinin bu tiir i¢in temel organizasyon birimini
meydana getirdigini ortaya koymustur. Kril siiriilerinin ortaya ¢ikisin1 daha iyi kavramak
icin kiimelenme olusumunun uyarlanabilir artilari olan faktorler ve sebepler analiz
edilmelidir [43].

Deniz kuslari, foklar veya penguenler gibi yirtict hayvanlar Krillere saldirarak
hedeflerindeki krilleri kiimeden ¢ikartmaya caligirlar. Bu durum Kkril yogunlugunun
diismesine yol agar. Avlanmanin ardindan kril kiimelerinin olusumu bir¢ok parametreye
dayanmaktadir. Kril siiriileri iki ana amaci igeren ¢oklu hedefli bir topluluktur. Bunlar:

1. Kril yogunlugunu yiikseltmek ve

2. Besine ulagsmaktir.

Literatiirdeki ¢alismalarda krillerin bu davranisi, kiiresel optimizasyon problemlerini
¢dzmek icin yeni bir meta-sezgisel algoritma olarak ortaya ¢ikmistir. Kril yogunluguna
bagl cekicilik ve yiyecek bulma o6zelligi, krillerin kiiresel minimumlar etrafinda siirii
halinde toplanmasini saglamaktadir. Bu siiregte kril her besini ve en yiiksek yogunlugu
ararken en optimum ¢dziime dogru yaklasir. Yani besine ve yiiksek yogunluga olan uzaklik
ne kadar az ise amag fonksiyonunun degeri 0 kadar az olur. Genelde bazi katsayilar ile tek
bir hedef i¢in ¢ok hedefli siirii davranislar: ortaya koyabilirler.

1.6.1. Kril Siiriilerinin Hareket Modeli

Yirtici hayvanlar krilleri birbirlerinden uzaklastirir ve ortalama kril yogunlugunun

azalmasina yol agarlar. Ayn1 zamanda siirliyli yemek yerinden uzaklastirir. Bu siire¢ Kril
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stirisii optimizasyonunun (KSO) baglatma asamasi olarak kabul edilir. Dogal sistemde, her
bireyin uygunluk degeri yiyecege olan uzakliginin ve Kkril siirisiiniin en biiyiik
yogunlugunun bir kombinasyonudur. Dolayisiyla uygunluk nesnel islevin degeridir. Her
Krilin iki boyutlu diizlemde, zamana bagli konumu ii¢ ana eyleme gore belirlenir [38].
Bunlar:

1. Diger krillerin sebep oldugu yer degisimi,

2. Arama faaliyeti ve

3. Rastgele yayilmadir.

Her optimizasyon yonteminde istege bagli boyutsallik alanlarini arayabilme

becerisinin olmasi gerekmektedir. Bu gereklilik denklem (1.21) ile tanimlanmaktadir.

i

Burada N; diger kriller tarafindan uyarilmis hareket, F; yiyecek arama hareketi ve D;

krillerin fiziksel yayilimidir.

1.6.1.1. Diger Krillerin Yol Actig1 Hareket

Teorik argimanlara gore kriller, karsilikli etkilerden dolay: yiiksek yogunlugu
korumaya ve hareket etmeye calisirlar [38]. Hareketin uyarilmis yonii, a; yerel siiri
yogunlugu ile hedef ve itici bir siirii yogunlugundan hesaplanir [38]. Bir kril i¢in bu yer
degisimi denklem (1.22) ve denklem (1.23) ile ifade edilir.

Nyeni — Nmaxai+ a)nNieski (122)

i

o = o+ oredef (1.23)

Burada N™%* uyarilmis maksimum hiz, w, [0, 1] araliginda uyarilmis hareketin atalet

yerel

agirhigl, NF* uyarilmis son hareket, a; komsular tarafindan saglanan yerel etki ve

hedef

a;

en iyi krile gore belirlenen hedef yon etkisidir. Literatiirde maksimum uyarilmis

hizin 0,01 (ms~1) secilmesi 6nerilmektedir [38].
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Komsularin Krillerin etkisi, lokal bir arama igin bireyler arasinda gekici/itici bir
egilim olarak varsayilir. KSO’da bu hareket denklem (1.24) — denklem (1.26) ile belirlenir.

O[Lyerel — ZI]V=1Rij)?ij (124)
~ Xi— X

Xij = ||Xj]—Xi||+s (1.25)
R, = Ki— K (1.26)

t Kenkoti _ geniyi

Burada Ké™ W' ve Ke™k5td krillerin mevcut yinelemeye kadar buldugu en iyi ve en kotii
uygunluk degerlerini, K; i. krilin uygunluk ve hedef fonksiyonunu, K; j. komsu krilin
uygunluk degerini, X ilgili pozisyonlart ve NN komsu Krillerin sayisini ifade eder.
Tekillikten olusmamasi i¢in paydaya kiigiik bir pozitif say1 (g) ilave edilmelidir.

Komsu Krilleri segmek igin farklr stratejiler kullanilabilir. Ornek olarak komsu oran,
en yakim Krillerin sayisin1 bulmak igin tanimlanabilir. Krillerin ger¢ek davraniglarindan
faydalanilarak, algilama mesafesi (dg) belirlenmeli ve komsu kriller tespit edilmelidir.

Her bir kril i¢in algilama mesafesi denklem (1.27) ile hesaplanmaktadir.
ds,i = $ Z?’=1 ||Xl - X] || (127)

Burada dg; i. kril i¢in algilama uzakligi ve N kril sayisidir. Paydadaki bes katsayisi
deneysel olarak bulunmustur. Denklem (1.22) ile iki krilin arasindaki uzaklik belirlenen
algilama uzakligindan yakin ise bunlar komsu olarak tanimlanir.

Her krilin bilinen hedef vektorii, o krilin en kiiciik uygunluk degeridir. i. Kril
tizerindeki en iyi uygunluk degeri ve en iyi uygunluk degerine sahip krilin etkisi denklem
(1.28) ile tanimlanir ve krilin global minimuma yakinsamasini saglar.

—

hed iyi 7
a; edef = C" llei,en iini,en iyi (128)

Burada Ce™! . krile en iyi uygunluk degerine sahip krilin etkisinin agirliklandirma

sabiti olup, denklem (1.29)’da verildigi gibi tanimlanir.
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! ) (1.29)

max

cenwvi =2 (rand+

Burada rand 0 ile 1 arasinda rasgele dagilimli rastgele bir gercel say1, | mevcut yineleme

degeri Ve I,,4, en biiyiik yineleme sayisidir.

1.6.1.2. Arama Hareketi

Arama hareketi, iki ana etkin bilene gore formiilize edilmektedir. Birincisi yemek
konumu ve ikincisi yemek konumu ile ilgili 6nceki deneyimdir. Bu yer degisimi i. kril i¢in

denklem (1.30) ve denklem (1.31)’de verildigi gibi tanimlanir.
Fi = Vfﬂl + GJfFieSki (130)
ﬂi — ﬂlyiyecek + ﬁien iyi (1.31)

Burada Ffs"i en son besin arama hareketi, V besin arama hizi, Wy [0, 1] aralifinda besin

arama hareketinin atalet agirligi, ,Bly tyecek cekici besin ve Ble "L krilin o ana kadarki en
iyi uygunluk degeridir. Literatiirde, arama hizmin 0,02 (ms~?!) alinmasi 6nerilmektedir
[44].

Yiyecek etkisi, krilin bulundugu konuma gore tanimlanir. Once yiyecegin merkezi
bulunmali ve ardindan yiyecek c¢ekiciliginin matematiksel ifadesi ¢ikartilmalidir. KSO
algoritmasinda yiyecek yogunlugunun sanal merkezi, kiitle merkezinden esinlenerek
krillerin uygunluk degerlerinin dagilimina gore kestirilmektedir. Her yineleme igin yiyecek
merkezi denklem (1.32) ile bulunmaktadir. i. kril i¢in besin ¢ekiciligi ise denklem (1.33)

ile hesaplanmaktadir.

xvivecek — i\;lKlle/Z{ilKil (132)

iyecek __ iyecek > g
:Bly = Y Ki,yiyecekXi,yiyecek (133)

Burada CY%é°€¥ yiyecek katsayisidir. Zamanla krill siiriisiinde yiyecek etkisi azaldig: i¢in

besin katsayis1 denklem (1.34) ile hesaplanir.



19

I
) (1.34)

cvivecek = 2(1 —
Imax

Yiyecek cekiciligi, kril siirlisiinii global optimuma g¢ekmek icin tanimlanmustir.
Boylece kriller normalde bellirli bir yinelemenin ardindan global optimum etrafinda
kiimelenirler. Bu durum KSO’nun globalligini arttirmaya yardimeci olan etkin bir kiiresel
optimizasyon stratejisi olarak kabul edilebilir. i. krilin en iyi uygunluk degerinin etkisi de
denklem (1.35) ile bulunur.

ﬁfn e — ki,en iini,en iyi (135)

Burada K; ey iy; i. kril tarafindan daha &nce ziyaret edilen en iyi pozisyondur.

1.6.1.3. Fiziksel Difiizyon

Krillerin geometrik dagilimi rastgele bir siire¢ seklinde tanimlanabilir. Bu hareket,
rastgele yon vektori ve en biiyiik difiizyon hizi ile tanimlanmakta olup, denklem (1.36) ile

tanimlanmaktadir.
D; = D™**§ (1.36)

Burada D™%* maksimum difiizyon hizi ve o rastgele yonlii vektordiir. Literatiirde krillerin
maksimum diflizyon hizi igin 0.002 ms™! < D™ < 0,010 ms™! araligin1 Snerilmistir
[31].

Krillerin pozisyonu ne kadar uygun ise hareketleri o diizeyde diisiik rastgele
olmaktadir. Boylece bu etkinin hesaba katilmasi igin fiziksel difiizyon formiiliine yeni bir
terim eklenmelidir. Diger Kkriller tarafindan uyarilmis hareketin ve besin arama hareketinin
etkileri, zamanin ilerlemesiyle giderek diismektedir. Buna karsin denklem (1.36)’da
tanimlanan fiziksel difiizyon rastgele bir vektor olup, yineleme sayisinin artmasiyla siirekli
olarak azalmamaktadir. Bu nedenle denklem (1.36)’ya yeni bir terim eklenerek, denklem
(1.37) elde edilmektedir. Boylece zamana bagli olarak rastgele hiz dogrusal olarak azalir

ve boylece geometrik bir tavlama semasi temelinde galisir.
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D, = DmaX(1— ! )5 (1.37)

max

1.6.2. Kril Siiriisii Optimizasyonunun Hareket Siireci

Temelde tanimlanan yer degisimi ¢gogunlukla bir Krilin pozisyonunu en iyi uygunluga
dogru yonlendirmektedir. Yiyecek arama hareketi ve diger Kkriller tarafindan uyarilan
hareket iki kiiresel ve iki yerel strateji icermektedir. Fiziksel diflizyon KSO algoritmasinda
rastgele bir arama yapilmasini saglamaktadir. Arama siiresi boyunca kril hareketinde farkli
etkin parametreler kullanilarak, t ile t + At zaman araliginda bir krilin pozisyon vektorii
denklem (1.38) ile belirlenmektedir.

dX;
X (t+ At) = X;(t) + At d_tl (1.38)

Burada At'nin en kritik katsayilardan biri oldugu ve ¢o6ziilmek istenen optimizasyon
problemine uygun sekilde ayarlanmasi gerektigi akildan ¢ikartilmamalidir. Ciinkii At, hiz
vektoriiniin agirliklandirma faktoriidiir. At tamamen arama alanina bagli olup, denklem

(1.39) ile tanimlanmaktadir.

NV

At = CtZ(UBj — LB)) (1.39)

J=1

Burada LB; ve UB; sirasiyla j. degiskenlerin alt ve iist sinirlar1 ve NV toplam degisken

sayisidir. Deneysel calismalar sonucunda C; sabitinin 0 < C; < 2 araliginda olmasi

gerektigi tespit edilmistir.

1.6.3. Genetik Operatorler

KSO’nun basarimini artirmak amaciyla yonteme genetik operatorler de dahil
edilmistir. Bunlar klasik farksal gelisim (FG) algoritmasinda kullanilan ¢aprazlama ve

mutasyon operatorleridir.
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1.6.3.1. Caprazlama

KSO’da uyarlanabilir bir vektorel gecis semasi kullanilmaktadir. Gegis, bir gegis
olasilig: terimi (C,.) ile kontrol edilmekte olup, iki sekilde ger¢eklesmektedir. Bunlar:

1. Iki terimli ve

2. Usteldir.

Iki terimli sema, d bilesenlerinin veya degiskenlerinin her birinde gegisler
gerceklestirmektedir. O ile 1 arasinda diizgilin dagilimli rasgele bir say1 olusturularak, X; ,,
bileseni denklem (1.40) ve denklem (1.41) ile bulunmaktadir.

_ (Xrm rand; , < C,
Xign = {Xi,m diger durumlarda (1.40)
Cr = O-ZKi,en iyi (141)

1.6.3.2. Mutasyon

KSO algoritmasinda mutasyon islemi, bir mutasyon olasihg (My) ile kontrol
edilmektedir. Yontemde kullanilan uyarlamali mutasyon semasi denklem (1.42) ve

denklem (1.43) ile tanimlanmaktadir.

X = Xgeniyim + H(Xpm = Xqm), rand;m < Mu (1.42)
Lm Xim diger durumlarda
M, = O-OS/Ei,en iyi (143)

Burada u 0 ile 1 arasinda bir say1 olup, i+1<qg<K ve 1<p<i-—1 sartlarim

saglanmalidir.

1.6.4. Kril Siiriisii Optimizasyonunun Uygulanmasi

KSO algoritmasi, Sekil 1.11°de verilen akis semasindaki adimlar takip edilerek

miihendislik problemlerinin ¢éziimiinde kullanilabilir. Bunlar:
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1. Veri yapilari: Sinir degerlerinin ve KSO parametrelerinin belirlenmesi

2. Baslatma: Arama uzayinda rastgele bir popiilasyonun olusturulmasi

3. Uygunluk degerlendirmesi: Her kril i¢in mevcut konumuna gore uygunluk
degerinin hesaplanmasi

4. Hareket hesaplamast: Ug hareketin birlesimidir. Bunlar:
a. Diger krillerden kaynaklanan hareket,
b. Yiyecek arama hareketi ve
c. Fiziksel diftizyondur.

5. Genetik operatorler: Mutasyon ve caprazlama operatorlerinin uygulanmasi

6. Giincelleme: Arama alanindaki kril pozisyonlarinin giincellenmesi

7. Tekrarlama: Durma kriteri saglanana kadar {giincii adima (uygunluk
degerlendirmesi) geri doniiliip, islemlerin tekrarlanmasi

8. Sonlandirma: Optimizasyon isleminin bitirilmesi

Sekil 1.11°de KSO’nun basitlestirilmis akis semast goriilmektedir.

Baslat Veri YaplsHBaslatmaJ—b( Uygunluk Degerlendirmesi )(—
( Hareket Hesaplamasi )

v

( Genetik Operatorlerin Eklenmesi

y

(Kril Pozisyonlarinin Gﬁncellenmesi)

Durma Kosulu
Saglandi mi1?

. Evet
( Bitir HEn Iyi Cﬁzﬁm)( A

Sekil 1.11. KSO algoritmasinin akis diyagrami




2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

2.1. Giris

Varig zamanlar1 farki (VZF) ile konumlandirmada, konum tespit hatasi verici-alici
geometrisine, VZF kestirim hatasina, verici ile alicilar arasinda dogrudan gériistin olup,
olmamasina ve kullanilan konum tespit algoritmasina baglidir. Literatiirde VZF kestirimi ve
konumlandirmaya yonelik ¢ok sayida ¢alisma ve yontem bulunmasina ragmen alici dizisi
optimizasyonu yeterine analiz edilmemistir. Bu ¢alismada alic1 dizilerinin dogrultu agilari
(DA) PSO ve KSO algoritmalari ile optimize edilmis ve konumlandirma hatasinda ciddi bir
azalma saglanmigtir. Ayrica bu calismada KSO algoritmasi VZF ile verici konumu

tespitinde, alic1 dizilerinin dogrultu agilarinin optimizasyonunda ilk kez kullanilmustir.

2.2. Alic1 Dizisi Dogrultu Acis1 Optimizasyonu

2.2.1. Giris

Verici ile alicilar arasinda dogrudan goriis oldugu durumda hata tabani olmayan bir
konumlandirma yonteminin ulasabilecegi en kii¢iik karesel hata degeri denklem (2.1)’de

verildigi gibi tanimlanmaktadir [27].

CRAS = tr(c2(6TQ16,)™ V) (2.1)

Burada G; Taylor katsay1 matrisi (TKM) veya geometri matrisi olarak adlandirilmaktadir.
Teorik hata limitinin verici-alict geometrisine baghgi TKM’den kaynaklanmaktadir.
Denklem (2.2)’den de anlasilacagi gibi TKM tamamen verici ve alici koordinatlart ile
hesaplanmaktadir. Bu durumda TKM iizerinde degisiklik yapilarak konumlandirma hatasi
azaltilabilir. Hedefin koordinatlari lizerinde bir degisiklik yapilamayacagi ortada oldugu i¢in
alic1 dizisi optimize edilerek TKM, teorik hata limitini azaltacak sekilde diizenlenebilir.

Bu kisimda sabit ve hareketli hedef durumlari i¢in hedefin kestirilen koordinatlarina

gore farkli es acili dairesel alic1 dizilerinin (EADAD) ve iki boyutlu alic1 dizilerini (IBAD)
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dogrultu agilar1 (DA) teorik hata limitini (CRAS) minimum yapacak sekilde PSO ve KSO
algoritmalar1 ile optimize edilerek, konumlandirma dogrulugunda belirgin bir artig

saglanmustir.

X1—X X=Xz Y1~y Y—=Y2

L I L I
X1—X + X—X3 Vi~V , Y~V3
G,=| L l3 ly l3 (2.2)

lx1—x+x—xN )’1—y+y—YNJ
Ly In Ly IN In-1x2

Alict dizisi DA optimizasyonu ii¢ adimda gergeklestirilmektedir. Bunlar:

Adim 1. Alic1 dizisi ile konum tespiti: Bu adimda DA optimizasyonu olmadan hedefin
koordinatlar1 bagimsiz VZF seti kullanilarak, PSO ve KSO algoritmalar ile tespit
edilmektedir. Bagimsiz veya kiiresel VZF seti, bir alici referans alinip (genelde ilk alici)
diger alicilar ile olan zaman farklari hesaplanarak elde edilmektedir. N alici i¢in bagimsiz
VZF seti denklem (2.3) — denklem (2.5) ile bulunmaktadir.

Bagimsiz VZF Seti = Ay;, 2<i<N (2.3)
li—1;
L= (x — )% + (y; — )2 (2.9)

Burada A;; 1. alici ile i. alict arasindaki gergek (hatasiz veya giiriiltiisiiz) zaman farkini, C,
isaretin ortamdaki yayilim hizini, [; verici ile i. alici arasindaki uzakligi, (x,y) hedefin
gercek konumunu, (x;, y;) I. alicinin koordinatlarini ve i alict indisini gostermektedir. Alic
sayist yedi oldugunda denklem (2.3) kullanilarak bagimsiz VZF seti denklem (2.6)’da
verildigi gibi elde edilebilir.

Bagimsiz VZF Seti = Ay, 013,014, Aq5, A6 Ve Ay (2.6)

PSO veya KSO ile konum tespitinde 6ncelikle gercek VZF’ler kullanilarak kestirilen
zaman farklari elde edilmelidir. VZF 6zdegisinti matrisi, verici ile alicilar arasinda dogrudan

goriis var ise denklem (2.7)’deki gibi alinabilir [27].
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2.7)

Burada Q VZF 6zdegisinti matrisi ve o> VZF giiriiltiisiiniin varyansidir. Kestirilen VZF’leri
bulmak i¢in ger¢ek zaman farklarina denklem (2.8)’de verildigi gibi korele Gauss dagilimli
giiriiltii eklenmektedir.

A= A+n (2.8)

Burada A kestirilen VZF ve n korele VZF giiriiltiisiidiir. PSO ve KSO ile konum tespitinde
bireylerin veya parcaciklarin koordinatlar1 ile iligkili bir uygunluk fonksiyonu
tanimlanmahidir. Bu fonksiyonu en kiigliik yapan bireyin veya parcacigin koordinatlar
vericinin kestirilen konumunu vermektedir. Bu ¢alismada verici konumu tespitinde denklem

(2.9)’da verilen uygunluk fonksiyonu kullanilmaistir.
~ 2
uf (xP) = Zliv=2(A1i a Az;i) (2.9)

Burada uf (x?) p. pargacigin veya bireyin konum vektoriine bagl uygunluk fonksiyonu, xP
p. pargacigin veya bireyin konum vektorii, A;; 1. alici ile i. alic1 arasindaki kestirilen (VZF
gliriiltiilii) zaman farki ve A’fi p. pargacigin konum vektoriine gore 1. alici ile i. alict arasinda
olusan zaman farkidir.

Denklem (2.9) incelendiginde pargacigin veya bireyin uygunluk degerinin, pargacigin
mevcut konumuna bagl olarak elde edilen VZF ile kestirilen VZF farkinin karesi oldugu
goriilmektedir. Parcacigin uygunluk degeri VZF hatalarinin karelerinin toplami oldugu i¢in
her zaman pozitif deger almaktadir. Bu durumda uygunluk degeri sifira en yakin olan
parcacik veya birey hedefin kestirilen koordinatlarint (%,y) vermektedir. DA
optimizasyonunun ilk adimi Sekil 2.1°de ve akis semasi da Sekil 2.2°de verilmistir.

Adim 2. Alict dizisinin dogrultu agisinin  optimizasyonu: Ik adimda DA
optimizasyonu olmadig1r durumda alic1 dizisi normal yonelimde iken hedefin kestirilen
koordinatlar1 (X, y) elde edilmistir. Bu adimda kestirilen hedef konumu, denklem (2.2)’de
verilen TKM’de hedefin ger¢ek koordinatlar1 yerine yazilarak denklem (2.10) elde edilir.
Denklem (2.1)’de verilen CRAS hesabinda denklem (2.10) kullanilir ve teorik karesel hata
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limiti PSO ve KSO algoritmalarinda uygunluk fonksiyonu olarak alinir. Belirlenen alt (6,;¢)
ve list (6,5;) limitler igerisinde CRAS’yi en kiigiik yapan DA agis1 (6) optimum DA (6,)
olarak isimlendirilir. Boylece PSO ve KSO ile EADAD ve IBAD icin DA optimizasyonu

gercgeklestirilmis olur.

X1—X X—X2 Y1~y Y-y,
ly ) 1 1)
X=X | X-x3 y1-Y + V-y3
G:=| 1 I3 L I3 (2.10)
X1—f+x—x]v y1—37+y—yw
-k v lh Iv In-1x2

\-/
] —

Xys Vy

Sekil 2.1. Alic1 dizisi dogrultu agis1 optimizasyonunda birinci adim

DA optimizasyonunda denklem (2.10)’daki TKM hesaplanmadan 6nce alict dizisi,
pargacigin veya bireyin konumuna (x? = ) gore denklem (2.11) ve denklem (2.12)
kullanilarak dondiiriiliir. PSO ve KSO algoritmalart konum tespitinde iki boyutlu
(xP = [x,y]) ve DA optimizasyonunda tek boyutlu (xP = 0) olarak ¢aligtirilir.
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Verici-alic1 geometrisine gore gegek
zaman farklarini (2.3) — (2.5) ile
hesapla

v

4 )
Gergek VZF’lere korele Gauss

gliriiltiisti ekleyerek kestirilmis

VZF’leri (2.8) ile elde et
\_ _J

y

(2.9)’daki uygunluk fonsiyonunu
kullarak PSO ve KSO ile hedefin

kestirilen koordinatlarini bul
\_ J

~

Sekil 2.2. DA optimizasyonunda birinci adimin akis semasi

xi = [x2+y? x cos (tan™! () + 2F),  6ue <6 < Oy (2.12)
’ . _1 (Vi) , ©
yi = |x?+y? Xsin (tan 1 (z—l) + ﬁ), Oute < 0 < Oyt (2.12)

Denklem (2.11) ve denklem (2.12)’de € derece cinsinden girilmelidir. Sekil 2.3’te DA
optimizasyonunun ikinci adiminin akis semasi goriilmektedir.

Adim 3. Optimize alic1 dizisi ile konum tespiti: Son adimda optimize DA (6,) kadar
dondiiriilmiis alic1 dizisi ile tekrar konum tespiti yapilmaktadir. Hedef konumu Adim 1°deki
gibi bulunmaktadir. Sekil 2.4’te DA optimizasyonunun son adimi goriilmektedir.

Bu c¢alisma kapsaminda yapilan benzetimler, Windows 10 Home 64 bit isletim
sistemli, Intel Core i7-6700HQ islemcili ve 16 GB DDR3 bellekli bir bilgisayar kullanilarak
MATLAB R2019a 64 bit programu ile gerceklestirilmistir.
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~
TKM’ni (2.10)’da verildigi gibi
hesapla
l J
N
(2.1)’deki CRAS ifadesinde
(2.10)’daki TKM’yi kullan
J
)
PSO ve KSO algoritmalarinda
CRAS’yi uygunluk fonksiyonu
olarak segerek, optimum DA’y1 bul

J

Sekil 2.3. DA optimizasyonunda ikinci adiminin akis semast

y @®: ;
O s
X,y
%)
Ve \\
O \
/ X553 \
\
! — >
\ ‘L\ |
\ \\ /
\
\ 7 X,
b ¥
/
h N -
XpsYo T

Sekil 2.4. Alic1 dizisi dogrultu agist optimizasyonunda ii¢lincii adim
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2.2.2. Es Acih Dairesel Al Dizisi ile Sabit Hedefin Konumlandirilmasi

EADAD ile dogrultu agis1 optimizasyonunda alict sayis1 dortten sekize kadar birer

birer arttirtlmistir. Alicilar 10 birim ¢apindaki bir gember tizerine denklem (2.13) ve denklem

(2.14)’te verildigi gibi yerlestirilmistir. Hedef (45, 22) noktasina konumlandirilmis ve
giiriiltii varyans1 ¢2 = 0,001/c? alinmustir. Tablo 2.1 — Tablo 2.4’te PSO ve KSO
parametreleri verilmistir. Ayrica Denklem (2.15) ve denklem (2.16) ile pargaciklarin

tanimlanan arama uzayimnin disina ¢ikmasi engellenmistir.

X; = cos (ZX;Xi), 1<i<N (2.13)
y; = sin (ZX;Xi), 1<i<N (2.14)
—100 < x? <100, —100<y? <100, p=1..N, (2.15)
Ot <xP <0y — 0=<xP <360°/N (2.16)

Burada N alic1 sayisimi, N, birey/parcacik sayisini, x? bireyin/pargacigin X koordinatini, y?

bireyin/pargacigin y koordinatini ve p birey/pargacik indisini gostermektedir.

Tablo 2.1. EADAD ile sabit hedefin konum tespitinde PSO benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri
Coziim uzay1 boyutu 2
Parcacik adedi 100
Agirhiklandirma faktorleri Ci=2veCy=2
Maksimum parcacik hizi 2
Maksimum yineleme sayisi 250
Parcacik yerlesimi (Co6ziim uzayinda birbirlerine esit araliklarla

Tablo 2.2. EADAD ile sabit hedefin konum tespitinde KSO benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri
Co6ziim uzay1 boyutu 2
Kril adedi 100
Caprazlama iglemi Yapilmiyor
Besin aragtirma hizi 0,0050
Maksimum yayilim hiz1 0,0050
Maksimum uyarilmis hiz 0,0100
Maksimum yineleme sayisi 250
Kril yerlesimi (Co6ziim uzayinda birbirlerine esit araliklarla
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Tablo 2.3. EADAD ile sabit hedefin konum tespiti i¢in DA optimizasyonunda PSO benzetim
parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri
Coziim uzay1 boyutu 1
Parcacik adedi 25
Agirliklandirma faktorleri Ci=2veCy=2
Maksimum pargacik hizi 2
Maksimum yineleme sayisi 50
Parcacik yerlesimi (Cozlim uzayinda birbirlerine esit araliklarla

Tablo 2.4. EADAD ile sabit hedefin konum tespiti icin DA optimizasyonunda KSO
benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri
Cozlim uzay1 boyutu 1
Kril adedi 25
Caprazlama islemi Yok
Besin arastirma hizi 0,0050
Maksimum yayilim hizi 0,0050
Maksimum uyarilmis hiz 0,0100
Maksimum yineleme sayis1 50
Kril yerlesimi (Cozlim uzayinda birbirlerine esit araliklarla

Tablo 2.5’te sabit hedef durumu ig¢in benzetim sonuclar1 verilmistir. Benzetim
sonuglarinin dogrulugunun yiiksek olmasi i¢in bagimsiz deneme sayisi olabildigince biiyiik
secilmelidir. Bagimsiz deneme sayisi bu benzetimde 10.000 alinmis ve ortalama karesel hata
(OKH) ve DA optimizasyonundan sonra hesaplanan ortalama karesel hata (OKHo) denklem

(2.17) ile bulunmustur.

OKH =E{( —2)?+ (@ - =E{E-0)*@ -2} (2.17)

Burada E{.} uzun dénem ortalama islemini, x hedefin gergek x koordinatlarini, ¥ hedefin
kestirilen X koordinatlarini, y hedefin ger¢ek y koordinatlarini,  hedefin kestirilen y
koordinatlarini, x hedefin ger¢ek koordinatlarini, X¥ hedefin kestirilen koordinatlarini, (.)’
transpoze islemini ve * vektorel ¢arpma operatoriinii gostermektedir.

Benzetimde, onerilen yontemin konumlandirma bagarimimi gostermek amaciyla her

bagimsiz denemede DA optimizasyonundan sonra CRAS hesaplanmig ve bunlarin
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ortalamast (OCRAS) Tablo 2.5’te verilmistir. Ayrica her bagimsiz denemede PSO ve KSO

ile bulunan optimum dogrultu agilarinin (ODA) ortalamasi Tablo 2.5’te sunulmustur.

Tablo 2.5. EADAD ile sabit hedefin konum tespitinde benzetim sonuglari

Alc OKH OKHo OCRAS ODA

Sayisi CRAS PSO KSO PSO KSO | PSO KSO PSO KSO
4 3,4541 | 3,4713 | 3,4701 | 1,3576 | 1,3562 | 1,3604 | 1,3604 | 26,0532 | 26,0532
5 2,5771 | 2,8867 | 2,8859 | 1,5565 | 1,5556 | 1,4790 | 1,4790 | 26,0546 | 26,0546
6 1,8221 | 1,8800 | 1,8876 | 1,7973 | 1,7956 | 1,5080 | 1,5080 | 26,0536 | 26,0536
7 1,4518 | 2,2649 | 2,2642 | 1,6500 | 1,6482 | 1,3903 | 1,3903 | 26,0539 | 26,0539
8 1,2438 | 2,6181 | 2,6169 | 1,4667 | 1,4655 | 1,2415 | 1,2415 | 26,0538 | 26,0538

Tablo 2.5’te verilen benzetim sonuglar1 analiz edildiginde asagida maddeler halinde

siralanan bulgulara ulasmak miimkiindiir. Bunlar:

Tiim alic1 sayilari i¢in dogrultu agis1 optimizasyonundan sonra teorik hata limiti
(CRAS) belirgin bir sekilde diismiistiir (OCRAS).

Tiim alic1 sayilarinda dogrultu agist optimizasyonundan sonra ortalama karesel hata
(OKHo) ciddi bir sekilde azalmistir.

Tim alict sayilart i¢in dogrultu agist optimizasyonunda dnce ve sonra KSO
algoritmasi konumlandirma dogrulugu agisindan PSO’yu ge¢mis ve daha diisiik
karesel hata degeri (OKH ve OKHo) elde etmistir.

Dogrultu acis1 optimizasyonundan énce PSO ve KHO algoritmalarinin karesel hata
degerleri (OKH) olmasi gerektigi gibi teorik limiti (CRAS) gegmemistir. Bu durum
kullanilan giirtiltii modelinin dogru ve bagimsiz deneme sayisinin yeterli oldugunu
gostermektedir.

Ik kez bu ¢alismada KSO ile alic1 dizisi dogrultu acis1 optimizasyonu yapilmis ve

yontemin basarimi1 PSO ile kiyaslanmistir.

Sekil 2.5 — Sekil 2.9°da PSO ve KSO yontemlerinin yakinsamalari birbirleri ile

kiyaslanmistir. Sekillerde (a) kisminda alict dizisinin dogrultu agis1 optimizasyonu

yapilmadigi durum i¢in PSO ve KSO algoritmalarinin uygunluk degeri egrileri

goriilmektedir. (b) boliimiinde ise dogrultu acist optimizasyonunda PSO ve KSO’nun elde

ettigi uygunluk degerlerinin yineleme sayisi ile degisimi sunulmustur. Son olarak (c)
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kisminda ise dogrultu agis1 optimizasyonundan sonra yontemlerin uygunluk degeri egrileri
verilmigtir.

Sekil 2.5 — Sekil 2.9 incelendiginde tiim alic1 sayilar1 (4 < N < 8) ve kisimlarda (a, b
ve ¢) PSO yakinma hizi agisindan KSO’yu geg¢mistir. Ancak tiim alic1 sayilari i¢gin KSO

yontemi PSO’dan daha iyi konumlandirma dogrulugu saglamaistir.
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Sekil 2.5. Dort alicilt EADAD ile sabit hedefin konum tespitinde uygunluk degeri egrileri
(a) Konumlandirma (b) DA optimizasyonu (c) Konumlandirma
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Sekil 2.6. Bes alicili EADAD ile sabit hedefin konum tespitinde uygunluk degeri egrileri
(a) Konumlandirma (b) DA optimizasyonu (c) Konumlandirma
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Sekil 2.7. Alt1 alicili EADAD ile sabit hedefin konum tespitinde uygunluk degeri egrileri
(a) Konumlandirma (b) DA optimizasyonu (c) Konumlandirma
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Sekil 2.8. Yedi alicili EADAD ile sabit hedefin konum tespitinde uygunluk degeri egrileri

(a) Konumlandirma (b) DA optimizasyonu (c¢) Konumlandirma
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Sekil 2.9. Sekiz alicili EADAD ile sabit hedefin konum tespitinde uygunluk degeri egrileri

(a) Konumlandirma (b) DA optimizasyonu (c) Konumlandirma

Sonuglar: Bu bashk altinda EADAD ile sabit hedef i¢in dogrultu acisi

optimizasyonunda KSO ve PSO ve algoritmalari, yakinsama hizi ve dogruluk agisindan

karsilastirilmis olup, elde edilen baslica bulgular sunlardir:

KSO ile iki boyutlu bir alic1 dizisinin dogrultu agis1 ilk kez bu ¢alismada optimize
edilmistir.

Ik kez bu ¢alismada iki boyutlu alic1 dizinin dogrultu acis1 optimizasyonunda KSO
konumlandirma hatasi ve yakinsama hiz1 agisindan PSO ile kiyaslanmaigstir.

Tim alict sayilart i¢in dogrultu agisi optimizasyonunda sonra CRAS ve OKH
degerlerinde belirgin bir azalma saglanmistir.

Tiim alict sayilarinda dogrultu agis1 optimizasyonundan once ve sonra KSO
yontemi PSO’dan daha yiiksek konumlandirma dogrulugu elde etmistir.

Tiim alict sayilarinda hem konumlandirma ve hem de dogrultu agisi

optimizasyonunda PSO algoritmasi1 KSO’dan daha hizl1 yakinsamistir.
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2.2.3. iki Boyutlu Alic1 Dizisi ile Sabit Hedefin Konumlandirilmasi

Iki boyutlu alic1 dizisi (IBAD) ile dogrultu acis1 optimizasyonunda alic1 sayis1 dortten

sekize kadar arttirilmistir. Alicilar iki boyutlu diizlemde denklem (2.18) ve denklem

(2.19)’daki gibi yerlestirilmistir. Hedef (30, 40) noktasina konumlandirilmis ve giirtilti

varyansi o2 = 0,001/c? almmustir. Tablo 2.6
verilmis olup, parcaciklarin Denklem (2.20)

uzayinin disina ¢ikmasi engellenmistir.

— Tablo 2.9’da PSO ve KSO parametreleri

ve denklem (2.21) ile tanimlanan arama

x; =5 x (1+mod(i,2)) x cos (), 1<i<N (2.18)
Y =5x (1+mod(i,2)) x sin (22F), 1<i<N (2.19)
~100 < x? <100, —100<y? <100, p=1..N, (2.20)

Out <xP <0, — 0=<xP <360°

(2.21)

Tablo 2.6. IBAD ile sabit hedefin konum tespitinde PSO benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi

Degeri

(C0Oziim uzay1 boyutu 2

Parcacik adedi 100
Agirliklandirma faktorleri Ci=2veCy=2
Maksimum parcacik hiz1 2

Maksimum yineleme sayisi 250

Parcacik yerlesimi

(Coziim uzayinda birbirlerine esit araliklarla

Tablo 2.7. IBAD ile sabit hedefin konum tespitinde KSO benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri

Co6ziim uzay1 boyutu 2

Kril adedi 100

Caprazlama islemi Yok

Besin arastirma hizi 0,0050

Maksimum yayilim hizi 0,0050

Maksimum uyarilmis hiz 0,0100

Maksimum yineleme sayist 250

Kril yerlesimi

(Coziim uzayinda birbirlerine esit araliklarla
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Tablo 2.8. IBAD ile sabit hedefin konum tespiti icin DA optimizasyonunda PSO benzetim
parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri
Coziim uzay1 boyutu 1
Parcacik adedi 50
Agirliklandirma faktorleri Ci=2veC=2
Maksimum pargacik hizi 2
Maksimum yineleme sayisi 50
Parcacik yerlesimi (Coziim uzayinda birbirlerine esit araliklarla

Tablo 2.9. IBAD ile sabit hedefin konum tespiti igin DA optimizasyonunda KSO benzetim
parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri
(Coziim uzay1 boyutu 1
Kril adedi 50
Caprazlama islemi Yok
Besin arastirma hizi 0,0050
Maksimum yayilim hizi 0,0050
Maksimum uyarilmig hiz 0,0100
Maksimum yineleme sayisi 50
Kril yerlesimi (Coziim uzayinda birbirlerine esit araliklarla

Tablo 2.10. IBAD ile sabit hedefin konum tespitinde benzetim sonuglar

Alic CRAS OKH OKHo OCRAS OYA
Sayisi PSO KSO PSO KSO PSO KSO PSO KSO
4 22,3453 | 24,5426 | 24,4667 | 1,3750 1,3725 | 1,5070 | 1,5070 | 205,8513 | 107,5140
8,2115 | 9,0308 | 9,0201 | 1,5105 1,5041 | 1,3384 | 1,3384 | 193,0020 | 127,0548
3,4404 | 6,8144 | 6,8127 | 1,8933 1,8873 | 1,4152 | 1,4152 | 141,3645 | 140,3572
15943 | 3,6071 | 3,6048 | 1,2278 1,1671 | 1,0899 | 1,0899 | 252,0183 | 77,9676

1,1074 | 2,5087 | 2,5076 | 1,3510 1,3438 | 1,0578 | 1,0578 | 131,8896 | 202,9082

| N O 00

Bagimsiz deneme sayis1 bu benzetimde 10.000 alinmis ve ortalama karesel hata (OKH
ve OKHo) degerleri denklem (2.17) ile hesaplanmuistir. Tablo 2.10’daki benzetim sonuglari
irdelendiginde asagida bulgulara ulagilmaktadir. Bunlar:

e Tiim alict sayilar i¢in dogrultu agis1 optimizasyonundan sonra teorik hata limiti

belirgin bir sekilde azalmistir (OCRAS).

e Tiim alic1 sayilarinda dogrultu agis1 optimizasyonunda sonra ortalama karesel hata

ciddi bir sekilde diismiistiir (OKHo).
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e Tiim alict sayilarn i¢in dogrultu agist optimizasyonunda dnce ve sonra KSO

algoritmasi konumlandirma dogrulugu agisindan PSO’yu ge¢mis ve daha diisiik

karesel hata degerleri (OKH ve OKHo) elde etmistir.

e Dogrultu agis1 optimizasyonundan énce PSO ve KHO algoritmalarinin karesel hata

degerleri (OKH) literatiire uygun sekilde CRAS’yi gecmemistir.
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Sekil 2.10. Dért alicihi IBAD ile sabit hedefin konum tespitinde uygunluk degeri egrileri
(a) Konumlandirma (b) Dogrultu agis1 optimizasyonu (¢) Konumlandirma
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Sekil 2.11. Bes alicili IBAD ile sabit hedefin konum tespitinde uygunluk degeri egrileri
(a) Konumlandirma (b) Dogrultu agis1 optimizasyonu (¢) Konumlandirma
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Sekil 2.12. Alt1 alicili IBAD ile sabit hedefin konum tespitinde uygunluk degeri egrileri
(a) Konumlandirma (b) DA optimizasyonu (c) Konumlandirma
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Sekil 2.13. Yedi alicili IBAD ile sabit hedefin konum tespitinde uygunluk degeri egrileri
(@) Konumlandirma (b) DA optimizasyonu (¢) Konumlandirma

Sekil 2.10 — Sekil 2.14’te PSO ve KSO yontemlerinin uygun degerlerinin yakinsama
egrileri verilmistir. Tim alict durumlarinda konumlandirmada KSO ve dogrultu agisi

optimizasyonunda da PSO daha hizli yakinsamistir.
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Sekil 2.14. Sekiz alicili IBAD ile sabit hedefin konum tespitinde uygunluk degeri egrileri

(a) Konumlandirma (b) DA optimizasyonu (c) Konumlandirma

Sonuglar: Bu kistmda IBAD ile sabit hedefin i¢in dogrultu acis1 optimizasyonunda

KSO ve PSO algoritmalart yakinsama hizi ve konumlandirma hatasi agisindan

karsilastirilmis olup, elde edilen baslica bulgular sunlardir:

e Dogrultu agis1 optimizasyonundan sonra tiim alic1 geometrileri i¢in CRAS ve OKH

degerleri belirgin bir sekilde diismiistiir.

Tiim alict geometrilerinde dogrultu agis1 optimizasyonundan 6nce ve sonra KSO
yontemi PSO’ya gore daha yliksek konumlandirma dogrulugu elde etmistir.
Dogrultu agis1 optimizasyonunda 6nce CRAS tanimlamasina uygun olacak sekilde
PSO ve KSO algoritmalarinin karesel konumlandirma hatalar1 teorik limitin
istiinde c¢ikmistir. Bu durum secilen bagimsiz deneme sayisinin ve kullanilan
giiriiltii modelinin dogrulugunu gostermektedir.

Tim alict

geometrileri igin konum tespitinde KSO ve dogrultu agisi

optimizasyonunda PSO daha hizl1 yakinsamistir.

2.2.4. Dogrusal Bir Rotada ilerleyen Vericinin Es A¢ih Dairesel Alic1 Dizisi ile

Konumlandirilmasi

Bu benzetimde EADAD ile denklem (2.22) ve denklem (2.23)’te tanimlanan ve Sekil

2.15’te goriilen dogrusal bir rotada hareket eden hedefin konum tespiti ve dort alicili dizinin
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dogrultu agis1 optimizasyonu yapilmistir. Alicilar iki boyutlu diizlemde denklem (2.13) ve
denklem (2.14)’teki gibi yerlestirilmis ve giiriiltii varyansi 62 = 0,0001/c? alimmustir. PSO
ve KSO parametreleri Tablo 2.11 — Tablo 2.14’te verilmistir. Ayrica pargaciklarin denklem
(2.15) ve denklem (2.16) ile tanimlanan arama uzaymin disina ¢ikmasi engellenmis ve 1.000
bagimsiz deneme sonucunda hesaplanan ortalama karesel hata (OKH ve OKHo) ve teorik
limit (CRAS ve OCRAS) egrileri Sekil 2.16’da verilmistir.

x=-100+ (G X (i—1)), 1<i<4l (2.22)

y =50 (2.23)
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Sekil 2.15. EADAD ile dogrusal bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasinda verici-
alic1 geometrisi

Tablo 2.11. EADAD ile dogrusal bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasinda PSO
benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri
Coziim uzay1 boyutu 2
Parcacik adedi 100
Agirliklandirma faktorleri Ci=2veC=2
Maksimum parcacik hizi 2
Maksimum yineleme sayist 500
Parcacik yerlesimi (Coziim uzayinda birbirlerine esit araliklarla




Tablo 2.12. EADAD ile dogrusal bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasinda KSO

benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri
(C0ozlim uzay1 boyutu 2
Kril adedi 100
Caprazlama islemi Yok
Besin arastirma hizi 0,0050
Maksimum yayilim hizi 0,0050
Maksimum uyarilmis hiz 0,0100
Maksimum yineleme sayisi 500
Kril yerlesimi (C0ziim uzayinda birbirlerine esit araliklarla

Tablo 2.13. EADAD ile dogrusal bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasi i¢in DA
optimizasyonunda PSO benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi

Degeri

Coziim uzay1 boyutu 1

Pargacik adedi 36
Agirliklandirma faktorleri Ci=2veCy=2
Maksimum pargacik hiz1 2

Maksimum yineleme sayis1 50

Parcacik yerlesimi

(Cozlim uzayinda birbirlerine esit araliklarla

Tablo 2.14. EADAD ile dogrusal bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasi igin DA
optimizasyonunda KSO benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri
(C0zlim uzay1 boyutu 1
Kril adedi 36
Caprazlama islemi Yok
Besin arastirma hizi 0,0050
Maksimum yayilim hizi 0,0050
Maksimum uyarilmis hiz 0,0100
Maksimum yineleme sayisi 50

Kril yerlesimi

(C0zlim uzayinda birbirlerine esit araliklarla
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Sekil 2.16’da PSO ve KSO etiketleri DA optimizasyonundan dnceki OKH’yi, PSOo
ve KSOo etiketleri dogrultu agisi optimizasyonundan sonraki OKH’yi, CRAS etiketi
dogrultu agis1 optimizasyonundan onceki teorik hata limitini ve CRASpso ve CRASkso
etiketleri dogrultu agis1 optimizasyonundan sonraki ortalama CRAS degerlerini

gostermektedir.

—PSO —CRAS
—KSO - -CRASPSO

- -PSOO _--CRASKSO
— =-KSO,4

10"

10 ¢

-100 -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 100

Sekil 2.16. EADAD ile dogrusal bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasinda elde
edilen OKH egrileri
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Sekil 2.17. EADAD ile dogrusal bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasinda elde
edilen dogrultu agis1 egrileri
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Sekil 2.16°da x = -15 ve X = 15 noktalar1 disinda dogrultu agis1 optimizasyonundan
sonra CRAS’nin distiigli goriilmektedir. Benzer sekil de tiim test noktalar1 i¢in dogrultu
agis1 optimizasyonundan sonra OKH azalmistir. Ayrica PSO ve KSO yontemlerinin OKH,
OKHo ve OCRAS degerleri birbirine oldukga yakin ¢ikmaistir.

Tablo 2.15’te 41 test noktasi i¢in elde edilen OKH degerlerinin ortalamasi denklem
(2.24) ve normalize degerleri denklem (2.25) ile hesaplanarak verilmistir. Tablo 2.15’te
dogrultu acis1 optimizasyonundan sonra teorik limit %87,5 ve karesel hata %85 azaltilmistir.
Hem teorik limit ve hem de karesel hata degerleri agisindan KSO algoritmast PSO’dan daha

1yi sonug¢ vermistir.

Ortalama(i) = Nimzyji Yontem(i), 1<i<7 ve 1<j< Ny (2.24)
Yéntem(i) = {CRAS, OCRASpsp, OCRASks0, PSO, PSOy, KSO, KSO,}
Normalize(i) = 100 x 2rtatama® = _ 4 5 3
Ortalama(1)
. N Ortalama(i) _
Normalize(i) = 100 X ortalama@®’ L= 4,5 (2.25)
Normalize(i) = 100 x 2aame®@ = _ ¢ 7

ortalama(e)’

Burada i yontem indisi, j test noktasi indisi ve Ny, test noktasi sayisidir.

Tablo 2.15. Dort alicilt EADAD ile dogrusal bir rotada ilerleyen vericinin konum tespitinde
karesel hata degerleri

OKH CRAS OCRASpso | OCRASKkso PSO KSOo KSO KSOo
Ortalama 5,9749 0,7442 0,7440 | 5,7510| 0,8630| 5,7469 | 0,8618
Normalize | 100,000 | 12.4562 | 12,4523 | 100,000 | 15,0064 | 100,000 | 14,9955

Son olarak Sekil 2.17°de PSO ve KSO yontemleri ile bulunan optimum dogrultu
acilarmin egrileri goriilmektedir. Yontemler hemen hemen ayni dogrultu acilarimi
bulmuslardir.

Sonuglar: Bu kisimda EADAD ile dogrusal bir rotada hareket eden hedef i¢in dogrultu
acis1 optimizasyonunda PSO ve KSO yontemleri konumlandirma hatasi agisindan birbirleri

ve teorik hata limiti ile kiyaslanmis olup, elde edilen baslica sonuglar sunlardir:



e Dogrultu agis1 optimizasyonundan sonra OKH ve CRAS asag1 ¢ekilmistir.

e KSO dogrultu acist optimizasyonundan dnce ve sonra OKH agisindan daha iyi

basarim gostermistir.

e Dogrultu agis1 optimizasyonundan sonra OCRAS degerleri agisindan KSO yontemi

PSO’dan daha iyi basarim saglamistir.

2.2.5. Dogrusal Bir Rotada ilerleyen Vericinin iki Boyutlu Ahci Dizisi ile

Konumlandirilmasi

Bu benzetimde IBAD ile denklem (2.22) ve denklem (2.23)’te tanimlanan ve Sekil

2.18’de goriilen dogrusal bir rotada hareket eden hedefin konum tespiti ve dort alicili dizinin

dogrultu agis1 optimizasyonu yapilmistir. Alicilar iki boyutlu diizlemde denklem (2.18) ve

denklem (2.19)°daki gibi yerlestirilmis ve giiriiltii varyans: 2 = 0,0001/c? alinmustur.

Tablo 2.16 — Tablo 2.19’da PSO ve KSO parametreleri verilmistir. Ayrica pargaciklarin

denklem (2.20) ve denklem (2.21) ile tanimlanan arama uzayinin digina ¢ikmasi engellenmis

ve 1.000 bagimsiz deneme sonucunda hesaplanan OKH ve CRAS egrileri Sekil 2.19°da

verilmistir.

Tablo 2.16. IBAD ile dogrusal bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasinda PSO

benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri
(C0Oziim uzay1 boyutu 2
Parcacik adedi 100
Agirliklandirma faktorleri Ci=2veCy=2
Maksimum parcacik hiz1 2
Maksimum yineleme sayist 500

Parcacik yerlesimi

(Coziim uzayinda birbirlerine esit araliklarla

Tablo 2.17. IBAD ile dogrusal bir rotada ilerleyen vericinin konumlandiriimasinda KSO

benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi

Degeri

Co6ziim uzay1 boyutu 2

Kril adedi 100
Caprazlama islemi Yok
Besin arastirma hizi 0,0050
Maksimum yayilim hizi 0,0050
Maksimum uyarilmis hiz 0,0100
Maksimum yineleme sayist 500

Kril yerlesimi

(Coziim uzayinda birbirlerine esit araliklarla
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Tablo 2.18. IBAD ile dogrusal bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasi icin DA
optimizasyonunda PSO benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri
Coziim uzay1 boyutu 1
Parcacik adedi 36
Agirliklandirma faktorleri Ci=2veC=2
Maksimum pargacik hizi 2
Maksimum yineleme sayisi 50
Parcacik yerlesimi (Coziim uzayinda birbirlerine esit araliklarla

Tablo 2.19. IBAD ile dogrusal bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasi icin DA
optimizasyonunda KSO benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri
(Coziim uzay1 boyutu 1
Kril adedi 36
Caprazlama islemi Yok
Besin arastirma hizi 0,0050
Maksimum yayilim hizi 0,0050
Maksimum uyarilmig hiz 0,0100
Maksimum yineleme sayisi 50
Kril yerlesimi (Coziim uzayinda birbirlerine esit araliklarla
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Sekil 2.18. IBAD ile dogrusal bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasinda verici-
alic1 geometrisi
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Sekil 2.19. IBAD ile dogrusal bir rotada ilerleyen vericinin konumlandiriimasinda elde
edilen OKH egrileri

Sekil 2.19°da PSO ve KSO etiketleri dogrultu agis1 optimizasyonunda 6nceki OKH’yi,
PSOo ve KSOo etiketleri dogrultu agis1 optimizasyonundan sonraki OKH’yi, CRAS etiketi
dogrultu agis1 optimizasyonundan onceki teorik hata limitini ve CRASpso ve CRASkso
etiketleri dogrultu acgist optimizasyonundan sonraki ortalama CRAS degerini
gostermektedir.

Sekil 2.19’da 41 test noktasi i¢in dogrultu agis1 optimizasyonundan sonra CRAS’nin
ve OKH’nin azaldig1 goriilmektedir. Ayrica KSO hem OKH ve CRAS degerleri agisindan
PSO’dan daha iyi basarim gostermistir.

41 test noktast igin sirastyla denklem (2.24) ve denklem (2.25) ile hesaplanan ortalama
ve normalize OKH degerleri Tablo 2.20’de sunulmustur. Tablo 2.20’de dogrultu agisi
optimizasyonundan sonra teorik limit yaklasik %87 ve karesel hata ise %95 azalmistir. Hem
teorik limit ve hem de karesel hata degerleri agisindan KSO algoritmas: PSO’dan daha iyi

sonug vermistir.

Tablo 2.20. Dért alicili IBAD ile dogrusal bir rotada ilerleyen vericinin konum tespitinde
karesel hata degerleri karesel hata degerleri

OKH CRAS OCRASpso | OCRASKkso PSO PSOo KSO KSOo
Ortalama 6,5783 0,8341 0,8249 | 16,7362 | 0,7748 | 16,5005 | 0,7598
Normalize | 100,000 | 12,6789 | 12,5403 | 100,000 | 4,6298 | 100,000 | 4,6049
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Son olarak Sekil 2.20°de PSO ve KSO yontemleri ile bulunan optimum dogrultu
acilarinin egrileri goriilmektedir. Yontemler hedefin dogrusal rotasi boyunca benzer

optimum dogrultu a¢is1 degerlerini elde etmistir.

300
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Sekil 2.20. IBAD ile dogrusal bir rotada ilerleyen vericinin konumlandiriimasinda elde
edilen dogrultu agis1 egrileri

Sonuglar: Bu kisimda IBAD ile dogrusal bir rotada hareket eden hedef i¢in dogrultu
acist optimizasyonunda PSO ve KSO algoritmalari konumlandirma hatasi bakimindan
birbirleri ve teorik sinir ile kiyaslanmis olup, elde edilen baslica sonuglar sunlardir:

e Dogrultu agis1 optimizasyonundan sonra her durumda OKH ve CRAS asagi

cekilmistir.

e Konumlandirma dogrulugu ve teorik limit bakimmdan KSO algoritmasi1 PSO’dan

daha iyi basarim gostermistir.

e PSO ve KSO algoritmalari tiim hedef noktalart i¢im benzer DA degerleri elde

etmistir.

2.2.6. Dairesel Bir Rotada flerleyen Vericinin Es A¢ih Dairesel Alic1 Dizisi ile
Konumlandirilmasi

Bu benzetimde EADAD ile denklem (2.26) ve denklem (2.27)’de tanimlanan ve Sekil
2.21°de goriilen dairesel bir rotada hareket eden hedefin konum tespiti ve dort alicili dizinin
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dogrultu agis1 optimizasyonu yapilmistir. Alicilar iki boyutlu diizlemde denklem (2.13) ve
denklem (2.14)’te tanimlandig1 gibi yerlestirilmis ve giiriiltii varyans1 o2 = 0,0001/c?
almmistir. Tablo 2.21 — Tablo 2.24°te PSO ve KSO parametreleri sunulmustur ve
parcaciklarin denklem (2.15) ve denklem (2.16) ile tanimlanan arama uzaymin digina
¢ikmasi engellenmistir. 1.000 bagimsiz deneme sonucunda hesaplanan ortalama karesel hata
(OKH ve OKHo) ve teorik limit (CRAS ve OCRAS) egrileri Sekil 2.22°de verilmistir.

x=40xcos (9% (i—1)xm/180), 1<i<41 (2.26)
y =40 X sin (9% (i — 1) x7/180), 1<i<41 (2.27)
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Sekil 2.21. EADAD ile dairesel bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasinda verici-
alic1 geometrisi

Tablo 2.21. EADAD ile dairesel bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasinda PSO
benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri
(C0ozlim uzay1 boyutu 2
Parcacik adedi 100
Agirliklandirma faktorleri Ci=2veC=2
Maksimum parcacik hizi 2
Maksimum yineleme sayisi 500
Parcacik yerlegimi (Cozlim uzayinda birbirlerine esit araliklarla




Tablo 2.22. EADAD ile dairesel bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasinda KSO

benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri
(C0ozlim uzay1 boyutu 2
Kril adedi 100
Caprazlama islemi Yok
Besin arastirma hizi 0,0050
Maksimum yayilim hizi 0,0050
Maksimum uyarilmis hiz 0,0100
Maksimum yineleme sayisi 500
Kril yerlesimi (C0ziim uzayinda birbirlerine esit araliklarla

Tablo 2.23. EADAD ile dairesel bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasi igin DA
optimizasyonunda PSO benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri
Coziim uzay1 boyutu 1
Pargacik adedi 36
Agirliklandirma faktorleri Ci=2veCy=2
Maksimum pargacik hiz1 2
Maksimum yineleme sayis1 50
Parcacik yerlesimi (Cozlim uzayinda birbirlerine esit araliklarla

Tablo 2.24. EADAD ile dairesel bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasi i¢in DA
optimizasyonunda KSO benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri
(C0zlim uzay1 boyutu 1
Kril adedi 36
Caprazlama islemi Yok
Besin arastirma hizi 0,0050
Maksimum yayilim hizi 0,0050
Maksimum uyarilmis hiz 0,0100
Maksimum yineleme sayist 50

Kril yerlesimi

(Cozlim uzayinda birbirlerine esit araliklarla




50

F I
[|=——PSO =—CRAS

:—KSO -— 'CRASPSO
— =PSO ===CRAS ¢
||— -Kso,
10"
-
E
I 1
C o0 A
o) 107 F l\ I
I \ 1y
l"' /I‘\ '
\, L 1A\
\
A (AR
1 f \ VRN
107 7 \, ] .\
v/ \\‘ / A -", \‘ « “4
\_:, ‘\_ ] \‘~-_- ~ \‘,'
| | |
0 50 100 150 200

Hedefin orijine gore dogrultu acisi (°)

Sekil 2.22. EADAD ile dairesel bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasinda elde
edilen ortalama karesel hata egrileri

Sekil 2.22’de alic1 optimizasyonundan sonra dairesel rotanin tamamina yakin bir
kisminda ortalama karesel hata (OKHo) ve teorik limit (OCRAS) degerleri asagi ¢cekilmistir.
PSO ve KSO algoritmalar1 dogrultu agis1 optimizasyonunun 6ncesinde ve sonrasinda hemen
hemen ayni konumlandirma hatas1 ve teorik limit egrilerine sahiptir. Ayrica dogrultu
optimizasyonundan sonra PSO ve KSO yontemlerinin OKH degerleri genelde CRAS’ nin
altina inmistir.

41 test noktasi igin sirasiyla denklem (2.24) ve denklem (2.25) ile hesaplanan ortalama
ve normalize OKH degerleri Tablo 2.25’te verilmistir. Tablo 2.25’te dogrultu agisi
optimizasyonundan sonra teorik limitin %29 ve karesel hatanin %93 azaltilmis oldugu
goriilmektedir. Hem teorik limit ve hem de karesel hata degerleri agisindan KSO algoritmasi

PSO’dan daha iyi sonug vermistir.

Tablo 2.25. Dort alicili EADAD ile dairesel bir rotada ilerleyen vericinin konum tespitinde
karesel hata degerleri

OKH CRAS OCRASpso | OCRASKkso PSO PSOo KSO KSOo
Ortalama 0,1605 0,1144 0,1140 | 3,9047 | 0,2622 | 3,6349| 0,2375
Normalize | 100,000 | 71,3144 | 71,0210 | 100,000 | 6,7148 | 100,000 | 6,5329
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Sekil 2.23. EADAD ile dairesel bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasinda elde
edilen dogrultu agis1 egrileri

Sekil 2.23’te iki yontemin de tiim rota boyunca hemen hemen ayni dogrultu agilarini
elde ettigi goriilmektedir.

Sonuglar: Bu kisimda EADAD ile dairesel bir rotada ilerleyen hedef icin DA
optimizasyonunda PSO ve KSO yontemleri konumlandirma hatasi agisindan birbirleri ve
teorik hata limiti ile kiyaslanmis olup, elde edilen baslica sonuglar sunlardir:

e Dogrultu agis1 optimizasyonundan sonra belirlenen rotanin tamamina yakin bir
kisminda OKH ve CRAS degerleri asag1 ¢ekilmistir. Bu durum dogrultu agisi
optimizasyonun konumlandirma dogrulugu tzerindeki pozitif katkisini agikca
gostermektedir.

e Konumlandirma dogrulu ve teorik limit bakimimdan KSO algoritmasi PSO’dan
daha 1yi sonug vermistir.

e Tiim rota boyunca PSO ve KSO yontemleri hemen hemen ayni1 DA degerlerini elde

etmistir.

2.2.7. Dairesel Bir Rotada Ilerleyen Vericinin iki Boyutlu Ahe1 Dizisi ile
Konumlandirilmasi

Bu benzetimde IBAD ile denklem (2.26) ve denklem (2.27)’te tanimlanan ve Sekil

2.24°te goriilen dairesel bir rotada hareket eden hedefin konumlandirilmasi ve dort alicili
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dizinin DA optimizasyonu yapilmistir. Alicilar iki boyutlu diizlemde denklem (2.18) ve
denklem (2.19)°daki gibi yerlestirilmis ve giiriiltii varyans1 o2 = 0,0001/c? almmustir.
Tablo 2.26 — Tablo 2.29’da PSO ve KSO parametreleri sunulmus olup, pargaciklarin
denklem (2.20) ve denklem (2.21) ile tanimlanan arama uzayinin disina ¢ikmasi
engellenmistir. 1.000 bagimsiz deneme sonucunda hesaplanan ortalama karesel hata (OKH
ve OKHo) ve teorik limit (CRAS ve OCRAS) egrileri Sekil 2.25’te verilmistir.
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Sekil 2.24. IBAD ile dairesel bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasinda verici-alict
geometrisi

Tablo 2.26. IBAD ile dairesel bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasinda PSO
benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri
(C0ozlim uzay1 boyutu 2
Pargacik adedi 100
Agirliklandirma faktorleri Ci=2veCy=2
Maksimum parg¢acik hizi 2
Maksimum yineleme sayist 500
Pargacik yerlesimi (Co6ziim uzayinda birbirlerine esit araliklarla




Tablo 2.27. IBAD ile dairesel bir rotada ilerleyen vericinin konumlandiriimasinda KSO

benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri
(C0ozlim uzay1 boyutu 2
Kril adedi 100
Caprazlama islemi Yok
Besin arastirma hizi 0,0050
Maksimum yayilim hizi 0,0050
Maksimum uyarilmis hiz 0,0100
Maksimum yineleme sayisi 500
Kril yerlesimi (C0ziim uzayinda birbirlerine esit araliklarla

Tablo 2.28. IBAD ile dairesel bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasi i¢in DA
optimizasyonunda PSO benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi

Degeri

Coziim uzay1 boyutu 1

Pargacik adedi 36
Agirliklandirma faktorleri Ci=2veCy=2
Maksimum pargacik hiz1 2

Maksimum yineleme sayis1 50

Parcacik yerlesimi

(Cozlim uzayinda birbirlerine esit araliklarla

Tablo 2.29. IBAD ile dairesel bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasi i¢in DA
optimizasyonunda KSO benzetim parametreleri

Optimizasyon Parametresi Degeri
(C0zlim uzay1 boyutu 1
Kril adedi 36
Caprazlama islemi Yok
Besin arastirma hizi 0,0050
Maksimum yayilim hizi 0,0050
Maksimum uyarilmis hiz 0,0100
Maksimum yineleme sayisi 50

Kril yerlesimi

(Cozlim uzayinda birbirlerine esit araliklarla
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Sekil 2.25. IBAD ile dairesel bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasinda elde edilen
ortalama karesel hata egrileri

Sekil 2.25’te genel olarak dogrultu agisi optimizasyonundan sonra teorik limitinin
(OCRAS) asagiya cekildigi goriilmektedir. Ayrica tiim hedef noktalar i¢in dogrultu agisi
optimizasyonundan sonra OKH degerleri belirgin bir sekilde azaltilmistir.

41 test noktasi igin sirasiyla denklem (2.24) ve denklem (2.25) ile hesaplanan ortalama
ve normalize OKH degerleri Tablo 2.30’da verilmistir. Tablo 2.30’da dogrultu agisi
optimizasyonundan sonra teorik limitin %66 ve karesel hatanin %97 azaltildig:
goriilmektedir. Hem teorik limit ve hem de karesel hata degerleri agisindan KSO algoritmasi

PSO’dan daha iyi sonug vermistir.

Tablo 2.30. Dért alicihi IBAD ile dairesel bir rotada ilerleyen vericinin konum tespitinde
karesel hata degerleri

OKH CRAS | OCRASpso | OCRASkso PSO PSOo KSO KSOo
Ortalama 0,9224 0,3162 0,3103 | 12,1451 | 10,2906 | 12,0608 | 0,2791
Normalize | 100,000 | 34,2799 | 33,6471 | 100,000 | 2,3925 | 100,000 | 2,3140

Sekil 2.26’da PSO ve KSO tarafindan bulunan optimum DA egrileri goriilmektedir.

Iki yontem de hedef rotas1 boyunca birbirlerine yakin DA’lar tespit etmistir.
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Sekil 2.26. EADAD ile dairesel bir rotada ilerleyen vericinin konumlandirilmasinda elde
edilen dogrultu agis1 egrileri

Sonuglar: Bu kisimda IBAD ile dairesel bir rotada ilerleyen hedef igin DA
optimizasyonunda, elde edilen baslica sonuglar sunlardir:
e Dogrultu ag¢is1 optimizasyonundan sonra hedef noktalariin biiyiik ¢ogunlugunda
teorik hata limiti (CRAS) asag1 ¢ekilmistir.
e Konumlandirma dogrulugu bakimindan KSO algoritmas1 dogrultu agis
optimizasyonu 6ncesinde ve sonrasinda PSO’yu ge¢mistir.

e Tiim rota boyunca PSO ve KSO yontemleri benzer DA degerlerini bulmustur.



3. SONUCLAR

Bu calismada kiiresel VZF seti kullanilarak sabit veya hareketli hedeflerin

koordinatlar1 es acili dairesel veya iki boyutlu alici dizileri kullanilarak KSO ve PSO

algoritmalari ile kestirilmistir. Ayrica alic1 dizilerinin dogrultu agilar1 (DA) KSO ve PSO

yontemleri ile optimize edilmis ve konumlandirma dogrulugunda ciddi bir artis

saglanmigtir. Sunulan bu yiiksek lisans tezi kapsaminda elde edilen baslica sonuglar

sunlardir:

VZF kullanilarak konum tespitinde iki boyutlu alic1 dizilerinin dogrultu agilart ilk
kez bu galismada KSO ile optimize edilmistir.

Ik kez bu calismada VZF ile konumlandirmada alic1 dizilerinin dogrultu agist
optimizasyonunda PSO ve KSO algoritmalar1 birbirleriyle yakinsama hizi ve
karesel hata agisindan kiyaslanmstir.

Iki boyutlu alict dizlerinin dogrultu agilart KSO ile optimize edildiginde teorik
hata limitinin (CRAS) asagi ¢ekilebilecegi ilk kez bu ¢alismada gosterilmistir.

Es acili dairesel alic1 dizisi (EADAD) ile konum tespitinde tiim alic1 sayilar1 i¢in
dogrultu agis1 optimizasyonundan sonra CRAS ve OKH degerlerinde belirgin bir
azalma saglanmistir.

EADAD ile konumlandirma da tiim alicti geometrilerinde dogrultu agisi
optimizasyonundan o6nce ve sonra KSO yontemi PSO’dan daha yiiksek
konumlandirma dogrulugu saglamistir.

EADAD ile hedef koordinatlarinin kestiriminde tiim alict sayilarinda hem
konumlandirma ve hem de dogrultu agisi optimizasyonunda PSO algoritmasi
KSO’dan daha hizli yakinsamustir.

Iki boyutlu alici dizisi (IBAD) ile konum tespitinde dogrultu agist
optimizasyonundan sonra tiim alic1 geometrileri icin CRAS ve OKH degerleri
belirgin bir sekilde diigmiistir.

IBAD ile konumlandirmada tiim alict geometrilerinde dogrultu agisi
optimizasyonundan once ve sonra KSO yontemi PSO’ya gore daha yliksek

konumlandirma dogruluguna sahiptir.
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IBAD ile hedef koordinatlarinin bulunmasinda tiim alict sayilari igin konum
tespitinde KSO ve dogrultu agis1 optimizasyonunda PSO daha hizli yakinsamustir.
EADAD ile dogrusal bir rotada ilerleyen hedefin konum tespitinde dogrultu agist
optimizasyonundan sonra OKH ve CRAS asagi c¢ekilmis ve konumlandirma
dogrulugu agisindan KSO algoritmast PSO’dan daha iyi basarim saglamistir.
EADAD ile dogrusal bir rotay1 izleyen hedefin koordinatlarinin tespitinde PSO ve
KSO algoritmalar1 birbirlerine oldukga yakin dogrultu agis1 degerleri bulmustur.
IBAD ile dogrusal bir rotay1 takip eden hedefin koordinatlarinin bulunmasinda
dogrultu agis1 optimizasyonundan sonra test noktalarmin tamamina yakininda
OKH ve CRAS degerleri asagi c¢ekilmis ve konumlandirma dogrulugu
bakimindan KSO algoritmasi PSO’yu ge¢cmistir.

IBAD ile dogrusal bir rotay1 takip eden hedefin konumunun tespitinde PSO ve
KSO benzer DA degerleri bulmustur.

EADAD ile dairesel bir rotada hareket eden hedefin konumlandirilmasinda
dogrultu agis1 optimizasyonundan sonra OKH ve CRAS degerleri asagi ¢ekilmis
ve KSO yontemi PSO’dan daha diisiik OKH degerleri vermistir.

EADAD ile dairesel bir rota izleyen hedefin koordinatlarinin bulunmasinda tiim
rota boyunca PSO ve KSO yontemleri hemen hemen aynit DA degerlerini
bulmustur.

IBAD ile dairesel bir rotay: takip eden hedefin konumunun tespitinde dogrultu
ag1s1 optimizasyonundan sonra teorik hata limiti asagi ¢ekilmis olup, PSO ve KSO
algoritmalart konumlandirma dogrulugu bakimindan test noktalarmmn biiyiik
cogunlugunda teorik sinirin1 (CRAS) gecmistir.

IBAD ile dairesel bir rotayr izleyen hedefin konumlandirilmasinda
konumlandirma dogrulugu bakimindan KSO algoritmast dogrultu agist
optimizasyonu 6ncesinde ve sonrasinda PSO’dan daha diisiik OKH degerleri elde

etmis Ve tiim rota boyunca PSO algoritmasi ile benzer DA degerleri bulmustur.



4. ONERILER

Ilk kez bu ¢alismada, KSO ile bagimsiz VZF seti kullanilarak iki boyutlu diizlemde

sabit veya hareketli bir vericinin konumunun tespiti i¢in alic1 dizilerinin dogrultu agilar

optimize edilmis ve KSO’nun karesel konumlandirma hatasi hem PSO ve hem de CRAS

ile karsilastirilmastir. Elde edilen sonuglar1 daha da ilerilere tasimak ve bu konuda ¢alisan

arastirmacilara yol gostermek amaciyla hedef koordinatlarinin kestirimi ve alici dizilerinin

dogrultu agisinin optimizasyonuna yonelik baslica 6neriler sunlardir:

Bu calismada verici koordinatlar1 ve alict dizisi optimizasyonu iki boyutlu
diizlemde yapilmistir. Sunulan benzetimler {igiincii boyuta aktarilabilir ve
yontemlerin ii¢ boyutlu ¢6ziim uzayindaki bagarimlari karsilastirilabilir.

Benzetim c¢alismalarinda es agili dairesel alici dizisinin (EADAD) dogrultu
acisinin  (DA) optimizasyonu yapilmistir. EADAD’nin her bir alicisinin,
bulunduklar1 daire lizerindeki konumu ayr1 ayr1 optimize edilerek konumlandirma
basarimu arttirilabilir.

Iki boyutlu alict dizisi (IBAD) belirlenen bir yiizey igerisinde kalacak sekilde
dizideki her bir alicinin (X, y) koordinatlar1 optimize edilerek konumlandirma
hatas1 azaltilabilir.

Farkli hareket senaryolar1 ve alict dizilimleri i¢in PSO ve KSO algoritmalarinin
konumlandirma dogruluklar: kiyaslanabilir.

Hedef koordinatlarinin tespitinde farksal gelisim, gelisimsel programlama, genetik
programlama, genetik algoritma, balina optimizasyon algoritmasi, gri kurt
optimizasyonu, gelisimsel strateji, karinca kolonisi optimizasyonu ve yapay ari
kolonisi gibi diger sezgisel optimizasyon algoritmalari kullanilabilir.
Gergeklestirilen benzetimlerde, hedef ile alicilar arasinda dogrudan goriisiin
mevcut oldugu kabul edilmistir. Hedef ile alici arasinda dogrudan goriisgiin
bulunmadig1 durumlar icin de konumlandirma ve alici dizisi optimizasyonu
yapilabilir.

Sunulan benzetim sonuglarinda sinyalin ortamdaki yayilma hizinin tam olarak
bilindigi varsayilmistir. Konum tespiti ve alici dizisi optimizasyonu yayilma

hizinin bilinmedigi durumlar igin de yapilabilir.
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o Gegeklestirilen  benzetim  calismalarinda  alict  dizisindeki  alicilarin
koordinatlarinin hatasiz olarak bilindigi var sayilmistir. Alic1 koordinatlarindaki
hatanin konumlandirma ve alict dizisi optimizasyonundaki {izerindeki etkisi

irdelenebilir.
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