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level of importance. The routes are formed considering two objectives: minimization of the total distance
traveled and maximization of the total importance of visited targets. The nondominated frontier of a problem
instance with three UAVs and 15 targets is given in Figure A.
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Figure A. The nondominated frontier of a 3-UAV problem

Purpose:
This study aims to develop time-efficient and computationally easy methods that find or approximate the
nondominated frontier of the UAV route planning problem considered.

Theory and Methods:

A mixed integer linear programming model is developed that finds routes of the UAVs by optimizing the
two objectives. Since the computational burden of the mathematical model increases significantly as the
problem size increases, a genetic algorithm (GA_fIHA) that approximates the nondominated frontier is also
established.

Results:

Three problem instances with varying numbers of UAVs and targets are designed, and their nondominated
frontiers are generated and approximated using the e-constraint method and GA_fIHA, respectively.
GA_fiHA results in good approximations of the nondominated frontier with an average hypervolume
indicator value of 97.38% for 15 different runs. Additionally, it runs in approximately 1.7% of the duration
of the exact method.

Conclusion:
The proposed genetic algorithm GA_fIHA is time-efficient and approximates the nondominated frontier
well. Its computational requirements do not increase substantially as the problem size increases. Considering
its computational efficiency and approximation quality, GA flHA can be used in practical operations
succesfully.
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Insansiz hava araglarinin (THA’larm) askeri ve sivil amaglarla artan kullamimu ile birlikte THA rotalama
problemi 6nem kazanmaktadir. THA’larin sayis1 ve ozellikleri, rotalama yapilan alanin dzellikleri ve
kullanilan amag¢ fonksiyonlar1 gibi faktorlerle degiskenlik gosteren bu problem igin literatiirde farkli
yaklagimlar gelistirilmistir. Bu ¢aligmada, bir Gisten ayrildiktan sonra farkli 6nem derecelerine sahip olan
hedef noktalarma ugrayarak geri dénmesi gereken &zdes bir IHA filosunun rota planlama problemi ele
almmustir. Toplam mesafenin minimize edilmesi ve ziyaret edilen hedeflerin toplam dnemlerinin maksimize
edilmesi seklinde iki amag fonksiyonu kullanilmig, tek bir ¢oziim yerine alternatif etkin ¢oziimler
{iretilmistir. Problem matematiksel model ve genetik algoritma yaklagimlari ile ¢dziilmiis, farkli sayida IHA
ve hedef noktalari ile sayisal testler yapilmistir. Tki yontemle de karar vericilere sunmak iizere amag uzaymin
farkli bolgelerinden ¢oziimler elde edilebilmistir. Ayrica, genetik algoritma ile ¢ok daha kisa siirelerde kesin
¢ozlimlere yakin ¢oziimler bulunabildigi goriilmiistir.

Biobjective route planning for a fleet of UAVs: Exact and heuristic approaches
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e Good approximation results and low computational requirements with the genetic algorithm

Article Info

ABSTRACT

Research Article
Received: 03.09.2021
Accepted: 13.10.2022

DOI:

10.17341/gazimmfd.990791

Keywords:

Unmanned aerial vehicles,
route planning,
multiobjective optimization,
genetic algorithm

As the use of unmanned aerial vehicles (UAVs) for military and civilian purposes increases, UAV route
planning problem has gained importance. The problem varies according to factors like the number and
properties of UAVs, the characteristics of the terrain and the objective functions used; and different
approaches have been developed for it in the literature. This study considers route planning for a fleet of
homogeneous UAVs that need to collect information from target points with different levels of importance
before returning to the base. The two objectives used are minimizing the total distance traveled and
maximizing the total importance level of the targets visited, and alternative efficient solutions are generated
rather than a single solution. The problem is solved with mathematical modelling and genetic algorithm
approaches, and computational tests are made with different number of UAVs and target points. Solutions
from different regions of the objective space could be obtained to be presented to the decision makers by
both methods. Also, with the genetic algorithm, solutions close to the exact solutions could be obtained in
considerably shorter computation times.
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1. Giris (Introduction)

Insansiz hava araglari (IHA’lar), askeri alanda kullamlmak iizere
iretilmis ve sonrasinda hem askeri hem sivil uygulamalarda sik¢a
kullanilmustir. THA’larin temel askeri kullamim amaglar1 gozetim,
kesif ve diisman bolgeye saldirn olarak siniflandirilabilir. Askeri
IHAlar insanlar icin zor ve tehlikeli gorevleri yerine getirebilmeleri
sebebiyle iilkelerin savunma stratejilerinde giderek artan bir 6neme
sahip olmaktadir. THA’larm sivil kullaniminda ise cevreyi izleyerek
sicaklik, nem gibi veriler toplama, trafik denetleme ve afet yardim
operasyonlar1 gibi uygulamalar goériilmektedir. Bu uygulamalar da
biiytik verileri etkin sekilde toplayabilme ve zamaninda miidahale
sans1 tanima acilarindan 6nem kazanmaktadir.

IHA kullanimindaki temel bir konu optimal rota planlamasi
yapilmasidir. Belirli bir grev igin kullanilan THA, ¢ikis noktasindan
ayrildiktan sonra gitmesi gereken noktalar1 dogru sirada ziyaret
ederek gorevini en etkin sekilde yerine getirmelidir. Coutinho vd. nin
[1] caligmasi, IHA rota planlamasi probleminin literatiirde artan bir
siklikla calisildigini gostermektedir. Yapilan galismalar, tek IHA veya
IHA filosu kullanilmasi, IHA’lar icin kapasite kisitlar1 tanimlanip
tanimlanmamasi, problemde tek veya daha fazla kriter olmasi, rota
bolgesinde radar bulunup bulunmamasi gibi farkli sekillerde
siniflandirilabilir. Probleme getirilen ¢6ziim yontemleri de gesitlidir.
Kesin ¢oziimler elde etmek igin tamsayili matematiksel modeller
kullanilmakla beraber, rotalama problemi NP-zor smifinda oldugu
icin sezgisel algoritmalara da siklikla rastlanmaktadir.

Bu caligmada, aym 6zelliklere sahip THA’lardan olusan bir filonun
belirli bir alanda kesif yapmasi problemi incelenmistir. Alanda farkli
onem derecelerine sahip hedef noktalar bulunmaktadir. THA filosu ile
olabildigince fazla noktaya ugranilirken ayni zamanda toplam kat
edilen mesafe de kisaltilmaya ¢alisgilmistir. Bu iki ¢eligsen kriter goz
Oniine almarak farkli toplam mesafe ve dnem degerlerine sahip etkin
rotalar1 bulan bir matematiksel model ve ayrica kesin olarak
¢oziilmesi zor problemler igin bir genetik algoritma gelistirilmistir.
Literatiirde, farkl1 6nemlere sahip noktalar icin THA filosu rotalamaya
yonelik calismalarin sayisi azdir. IHA larin kullamildiklar1 bolgelerin
siirekli genisledigi diistiniildiigiinde olasi tiim gorev noktalarina giden
rotalar yerine belirli kisitlar dahilinde hedefler aras1 6nceliklendirme
yapilabilen rotalar 6nem kazanmaktadir; bu makale bu agidan
literatiire katki saglamaktadir. Ek olarak bu ¢aligma, toplam 6nem ve
kat edilen mesafeyi ayri kriterler olarak kullanmakta ve probleme iki
kriterli bir yaklasim getirmektedir; THA filolar1 i¢in bu sekilde bir
caligmaya rastlanmanustir. Tki kriterde farkli degerlere sahip etkin
¢ozlimler ortaya cikarildiktan sonra karar vericiler bu alternatif
¢ozlimler arasmdan Onceliklerine gore tercih yapabileceklerdir. Bu
kapsamda gelistirilen kesin ve sezgisel yontemler, farkli IHA ve hedef
sayilart iceren problemlerde uygulanmigtir. Yapilan uygulamalar
sayesinde bu yontemler ¢ozliim kalitesi ve zamani agisindan detayli
olarak kiyaslanabilmektedir.

Calisma su sekilde ilerlemektedir: Boliim 2°de ilgili IHA rotalama
literatiirli taranmaktadir. Boliim 3, incelenen problemin detayli
tanimin1 yapmakta ve olusturulan matematiksel modeli sunmaktadir.
Gelistirilen genetik algoritmanin detaylar1 Boliim 4’te verilmekte, iki
yaklasimin farkli THA ve hedef sayilari igeren problemler igin
sonuglar Boliim 5’te sunulmaktadir. Boliim 6’da galismanin genel
degerlendirmesi yapilmakta ve gelecek caligmalar tartigilmaktadir.

2. Literatiir Taramasi (Literature Review)
IHA rotalama literatiiriiniin biiyiik bir kisminda tek bir IHA ile

calisilmistir. Sundar ve Rathinam [2], bir IHA’nin tim hedef
noktalarina en az bir kez ugramas: gerektigi ve bu esnada farkl

depolardan yakit alabildigi bir problemi matematiksel olarak
modellemis ve bir yaklasim algoritmasiyla ¢6zmiistiir. Ousingsawat
[3], rotalama yapilan alanin farkl boélgelerindeki belirsizligi entropi
ile 6lgmiis ve yiiksek belirsizlige sahip bolgelere agirlik verecek bir
rotalama tizerinde ¢alismistir. Hernandez-Hernandez vd. [4], tek bir
IHA icin tehlikeli bolgeleri, zaman ve hiz limitlerini de gozeterek ii¢
amag fonksiyonu ele almistir. Amag fonksiyonlar: harcanan zamani
minimize etmek, kullanilan yakiti minimize etmek ve kapsanan alani
maksimize etmek olarak belirlenmistir. Qu vd. [5], bir [HA nn iki
nokta arasi tehdit bolgelerinin bulundugu bir ortamda rotalanmasi
problemini ele almislardir. Yakit tiiketimi ve tehdit riskini tek bir
amag fonksiyonu olarak temsil etmigler ve ¢dzliim i¢in hibrit Grey
Wolf optimizasyon algoritmasini onermiglerdir. Birden fazla amag
fonksiyonu kullanan diger calismalara drnek olarak Tezcaner Oztiirk
ve Koksalan [6] kat edilen mesafeyi minimize etmeyi ve radara
yakalanma riskini minimize etmeyi ayn1 anda goz Oniine alarak karar
vericinin tercih ettigi ¢ozlimii bulmak i¢in bir interaktif algoritma
gelistirmistir. Tezcaner Oztirk ve Koéksalan [7] bu iki amag
fonksiyonuyla calisirken IHA’min siirekli uzayda rotalanabilecegi
sekilde problemi gelistirmig, Tiireci [8] bu problem igin interaktif
algoritmalar 6nermistir. Dasdemir vd. [9] de tek bir IHA igin radar
riski ve mesafeyi minimize etmek iizerine ¢aligmug ve referans noktasi
bazli arama yapan ¢ok amagli evrimsel bir algoritma gelistirmistir.

Korkmaz vd.’nin [10] belirttigi gibi, ITHA’larin énemli bir avantaji
takim olarak koordine olmus bir bigimde ugabilmeleri ve bu sekilde
biiyiik alanlar1 kisa zamanda tarayabilmeleridir. Bu sebeple THAlarin
filo halinde rotalanmasi da literatiirde artan bir 6nemle ¢alisilmaktadir
ve bu ¢aligmalar tek veya ¢ok amagli olabilmektedir. Lamont vd. [11]
IHA’lar1 siiriiler halinde ele almis, maliyet ve riski minimize etmeyi
amaglayan kapsamli gorev planlamalar1 yapmistir. Peng ve Gao [12],
IHA filosunun stokastik gozlemler yaptigi kesif problemini bir
evrimsel algoritma ile ¢dzmiistiir. Calismada kesif siiresi, IHA sayis1
ve IHA’larin toplam rota siiresinin minimizasyonu amaglanmustir.
Levy vd. [13] IHA lara yakit kisitlar1 eklemis ve rotalarda yakit ikmali
yapilabilecek depo noktalar1 kullanmistir. Amag fonksiyonu olarak
kullanilan yakit miktar1 mininize edilmis, problem komsuluk aramasi
yapan metasezgiseller ile ¢oziilmiistiir. Wu vd.’nin [14] ¢aligmasinda
[HAlar kesif, catisma ve vurus olarak ii¢ tip goreve ayrilmustir. Tiim
[HA’lar tarafindan kat edilen toplam mesafe minimize edilirken
IHA’lar bazinda giizergah uzunluguna kisitlar getirilmistir. Problem
bir genetik algoritma ile ¢oziilmiistiir. Ugar ve Isleyen [15] hareketli
hedefleri etkisiz hale getirmeyi hedefleyen heterojen bir IHA filosu
rotalama problemini ele almigtir. Hedefler ve vurucular Analitik
Hiyerarsi Siireci ile oOnceliklendirilmig, tiim hedeflere minimum
sayida IHA kullanarak gidecek rotalar bu énceliklendirmeye bagl bir
sezgisel algoritma ile olugturulmustur. Gencer ve Yilmaz [16]
calismalarma THA’larin sensdr gorils yeteneklerini de eklemis ve
gidilen mesafenin minimize edilmesini amaglamistir. Problem igin
hem dogrusal hem de iki agamal1 bir sezgisel yontem Onerilmistir. Liu
et al [17], gercek zamanli yol gozetleme probleminde kullanilan THA
sayisini ve kat edilen toplam mesafeyi minimize eden bir evrimsel
algoritma gelistirmistir. Semiz ve Polat [18] ise, bir IHA filosu
tarafindan kapsanarak korunmasi gereken bir bolgede zaman
pencereli rotalama problemini ele almistir. Toplam mesafenin
minimize edildigi problemdeki noktalar kiimelenerek her kiime igin
kesin ¢6ziimler bulunmustur.

Literatiirdeki bazi cahsmalarda THA rotalar ile kapsanan hedef
noktalarin sayist1 maksimize edilmeye g¢alisilmig, bu esnada ugus
menzili ve zaman gibi faktorler kisit olarak ele alinmistir. Karakaya
[19], énceden belirlenen sayida ve ucus menzili simrl THA ile
kapsanabilecek maksimum hedefi bulmak i¢in bir karinca kolonisi
algoritmast Onermistir. Alotaibi vd. [20] kapsanan hedef noktalarin
sayisini optimize ederken askeri tehdit noktalarna maruz kalma
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derecesini de goz 6niine almugtir. IHAlarin gérev siiresinin ve toplam
tehdit seviyesinin  smirlandirildifi  problem  dal-kesme-fiyat
metodolojisi ile ¢ozililmiistiir. Yakici’min [21] caligmasi, hedef
noktalara farkli 6diil degerleri atamasi ile farklilasmaktadir. Probleme
oryantiring bakis agis1 ile yaklasilmis, toplanan 6diil miktar
maksimize edilirken &diiller arasinda gezen IHAlar igin ugus zamani
kisitlar getirilmistir. Ergezer ve Leblebicioglu [22], bir IHA filosunun
kisith zamanda en fazla bilgiyi alacak rotalarinin planlamasina
calismislardir. Problemlerinde, hedeflerdeki bilginin zamanla
azaldigin ve girilmemesi gereken bolgeler oldugunu varsaymuslardir.
Rotayi, belli kurallar ¢ergevesinde yerlerini belirledikleri ara-
noktalarin birlesimi olarak olusturmuslardir. Daha yeni bir ¢alismada
Dasdemir vd. [23], tek bir THA nin radar tehdidi olan bir alanda
baglangic tisslinden bitig lissiine giderken farkli noktalardan bilgi
topladig1 problemi ele almugtir. Her nokta i¢in farkli olabilen bilgi
miktarlarinin zamana bagli olarak degistigi diisiiniilmiis, problemi
¢ozmek i¢in kesin ve sezgisel yaklasimlar 6nerilmistir.

Yukarida yapilan literatiir taramasinin 1s181inda, bu makalede yapilan
calisma farkli 6neme sahip hedef noktalarim kesfeden bir IHA filosu
icin iki amag gozeterek rotalarin planlanmasi olarak tanimlanabilir.
Bilgimiz dahilinde THA filolar1 rotalamasi iizerine bu sekilde
tanimlanan bir ¢alisma bulunmamaktadir. Problemde, ucus menzili
kisit1 olan 6zdes IHA’lar kullanilmakta, ulasilan noktalarin toplam
onem seviyesi maksimize edilirken ayni anda toplam kat edilen
mesafe de minimize edilmektedir. Bu iki faktdr ayr1 amaglar olarak
ele alinmakta, karar vericiye tek bir ¢6ziim sunmak yerine etkin
¢oziimler kiimesi sunulmaktadir. C6ziim yontemi olarak tamsayil bir
matematiksel model ve bir genetik algoritma 6nerilmistir. Gelistirilen

yontemler ti¢ farkli boyuttaki problem 6rnekleri ile kapsamli olarak
test edilmistir.

3. Problem Tanimi (Problem Definition)

Bu boéliimde, incelenen problemin ve gelistirilen matematiksel
modelin detaylar1 verilmistir.

3.1. Problemin Ozellikleri (Problem Characteristics)

Problemin 6zellikleri, [HA filosu, ucus alam, ve kullanilan amag
fonksiyonlar bagliklarinda anlatilmustir.

3.1.1. IHA filosu ve ugus alam ozellikleri
(Characteristics of the UAV fleet and the terrain)

Problemde rota planlamasi yapilan filo ayni ugus 6zellikleri ve yakit
kapasitelerine sahip IHA’lardan olusmaktadir. IHAlarm ugus hizlari
gbrev boyunca sabittir ve bu nedenle her birinin gérev boyunca
gidebilecegi maksimum mesafe esittir. [HAlar baslangigta ayn1 iiste
konumlanmiglardir ve gorev sonunda tekrar baslangi¢ issiine
donmeleri gerekmektedir. Hedefleri ziyaret etmek i¢in gerekli sayida
IHA {isten ayrilabilmektedir.

Ugus alaninda farkli 6nem derecelerine sahip hedef noktalari
bulunmaktadir. Bu hedef noktalarinin konumlar1 gérev siiresi boyunca

sabittir ve baslangigta bilinmektedir. IHA’larin alanda her noktaya
ucabildikleri varsayilmstir.

3.1.2. Amag fonksiyonlari (Objective functions)

IHA rotalar1 olusturulurken, iki amag fonksiyonu gozetilmektedir:
IHA filosunun toplam kat ettigi mesafe minimize edilirken gidilen
hedeflerin toplam 6nem seviyesi maksimize edilmektedir. Toplam
mesafe minimizasyonu ve genellikle buna baglh olarak gelisen yakit
kullaninu ve gérev siiresi minimizasyonu, literatiirde THA rotalama
problemleri i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Edinilen toplam
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bilginin veya toplanan &diilin maksimizasyonu ise, daha once
bahsedildigi gibi az sayida ¢aligmada yer almistir.

IHA’lar tiim alanda hareket edebildikleri igin hedefler aras1 en kisa
mesafeli yolu kullanmaktadirlar (Sekil 1). Bu durumda, Kartezyen
koordinatlar1 (x,y) ile gosterilen k ve [ hedefleri arasinda gidilen
mesafe (dy;), Es. 1 ile hesaplanmaktadir.

dia = /G = x)? + (v — 71)? (1
Caligmada kullanilan ikinci amag fonksiyonunda, her hedefin 6nem

derecesi digerlerine goreceli deger alacak sekilde bir tamsay: ile
temsil edilmektedir ve bu 6nem derecesi gorev siiresi boyunca sabittir.

Sekil 1. Hedefler arasi olas1 bir IHA rotas:
(A possible UAV route between targets)

3.2. Matematiksel Model (Mathematical Model)

Matematiksel modelde kullandigimiz kiimeler, degiskenler ve
aciklamalar1 agagida verilmistir.

Kiimeler:
U : THA kiimesi
H : Hedef noktalar1 ve iis noktasindan olugan kiime (iis

noktast {0} ile temsil edilmistir.)

Parametreler:

dij :Nokta i € H ve j € H arasi en kisa mesafe
i : Nokta i € H'nin 6nemi

dmaks - IHA’larin ugus menzili

Karar Degiskenleri:

Xiju :legerIHAu € U, i € H ve j € H noktalar aras1 giderse,
0 aksi durumda

Matematiksel Model:

Min Yiep Xjen Zuev Lij Xiju 2)
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Maks ¥ icy 2 jen Lueu Pi Xiju (3)
YjenioyXoju <L u€eU C))
Yien,ixj Xiju = Lien,i#j Xjiw J € H,u €U (5)
Yien Xjen dijXijy < dmaks, U €U (6)
Yien ZuevXiju <1, j € H\ {0} )

u;—u; + (|H| = Dxyjp, <|H|=2,0,j EH\{0},i #j,u€U (8)
1SHiS|H|—1,iEH\{O} (9)
xiju E{O.l}, l.] EH,u evU (10)

Problemin amag¢ fonksiyonlar1 sirasiyla, toplam gidilen mesafenin
minimizasyonu (Es. 2) ve toplam énemin maksimizasyonudur (Es. 3).
IHA’lar iisten en fazla bir kez ¢ikabilirler (Es. 4) ve her varilan
hedeften ¢ikis da yapilmalidir (Es. 5). Usten gikan IHAlarin tekrar
isse donmesi de Es. 5 ile saglanmistir. Eg. 6’da tanimlanan kisit ile
her THA’nin gidebilecegi maksimum mesafe tanimlanmistir. Her
hedeften en fazla bir THA gegebilir (Es. 7). Es. 8 ve Es. 9 ile altturlar
elenmistir. Karar degiskenlerinin alabilecekleri degerler Es. 10 ile
gosterilmigtir.

Yukarida verilen matematiksel model c¢oziilerek etkin ¢oziimler
bulunmaya galigilir. Tki amag fonksiyon degeri sirastyla (M,, O,) olan
bir x ¢6ziimiiniin etkin olmasi igin, M), < M,, 0,, = Oy, ve My, < M,
veya 0, > O, kosullarm saglayan baska bir ¢dziim y’nin
bulunmamasi gerekmektedir. Etkin ¢6ziim x’e denk gelen amag
fonksiyon vektori (M,, O,) baskin nokta olarak adlandirilir. Baskin
noktalarin tiimii baskin sinir1 olusturur.

Matematiksel modelin ¢oziimiinde, ¢ok amagli optimizasyon igin
gelistirilen e-kisit yontemi uygulanmustir [24]. Bu ydntemde,
problemin ama¢ fonksiyonlarmin bir tanesi amag¢ olarak tutulurken
digerleri kisit olarak ifade edilmekte ve alabilecekleri degerler ¢ ile
sinirlandirilmaktadir. Bu sekilde € degerleri sistematik bir sekilde
degistirilerek tiim etkin ¢dziimler bulunabilir. Bu ¢alismada, toplam
onem kisit olarak degerlendirilmis ve Es. 11°deki amag fonksiyonu
Es. 4-Es. 10 ve Es. 12 kisitlariyla ¢oziilmiistiir.

Min ey X jen Luev dij Xiju — P Lien 2 jen 2ueu Pi Xiju (11)
ZiEHZjEHZuEUpi Xiju 2 € (12)

Burada p ¢ok kiiciik pozitif bir sayidir. Amag fonksiyonu (Es. 11) ile
toplam kat edilen mesafe minimize edilmis, ikincil nem derecesinde
de toplam o6nem maksimize edilmistir. Bu ikinci terim ile etkin
¢oziimlere ulasilmasi garantilenmistir. Es. 12°de tanimlanan kisit ile
toplam 6nem belirli bir degerin lizerinde tutulmustur.

Model ¢oziimiinde, ilk olarak € degerine 1 verilmektedir. Bu modelin
optimal ¢ozlimiinde edinilen toplam Onem degerinin P oldugu
varsayildiginda, modelin bir sonraki ¢oziimiinde € = P + 1 olarak
giincellenmektedir. Onem degerleri tamsay1 oldugu igin bu yéntemle
etkin ¢ozlimlerin hepsi bulunabilmektedir. Her & degeri i¢in ¢dziilen
model, her IHA nin hangi hedeflere hangi sirayla gidecegini belirler.

Matematiksel model, az sayida hedef ve IHA olmasi durumunda kisa
zamanda ¢oziim vermektedir. Hedef ve THA sayis1 arttikca modelin
¢oziimil zorlagmaktadir. Biiyiik boyutlu THA rotalama problemleri
icin alternatif bir ¢6ziim yontemi olarak bir genetik algoritma

gelistirilmigtir. Bir sonraki bdliimde bu yontemin detaylar
verilmektedir.

4. Genetik Algoritma (Genetic Algorithm)

Genetik algoritmalar, en yaygin olarak kullanilan metasezgisel
yaklagimlarin iginde yer almaktadir. Genetik algoritmalar genel
olarak, bir ¢6ziim popiilasyonunun jenerasyonlar boyunca iyilesmesi
ve giderek daha iyi bireyler {iireterek optimal ¢6ziime dogru
yakinsamasi mantigi tizerine kuruludur. Her jenerasyonda ¢oziim
kalitesi yliksek ebeveynler segilir ve bunlarin g¢aprazlanmasindan
olusan yiiksek kaliteli bireyler bir sonraki jenerasyona taginir.
Mutasyon operatorleri ile de desteklenen bu siirecin belirli sayida
iterasyon sonrasi optimal ¢oziime yakin sonuglar iiretmesi beklenir.
Bu c¢alismada kullanilan genetik algoritmanin detaylar1 asagida
verilmistir.

4.1. Mekanizmalar (Mechanisms)

Kullanilan temel genetik algoritma ve algoritmada kullanilan
mekanizmalar asagida detaylandirilmigtir.

4.2.Genetik Algoritma (The Genetic Algorithm)

Bu makalede gelistirilen ve asagida agiklanan mekanizmalar,
literatiirde bulunan ¢ok amagli genetik algoritmalarda kullanilabilir.
Bu c¢alismada, mekanizmalar Nondominated Sorting Genetic
Algorithm II (NSGA-II)’ye [25] entegre edilmistir.

NSGA-II, baskinlik 6lgiitiinii kullanan ve iyi ¢oziimleri saklayan ¢ok
amagh bir genetik algoritmadir. Algoritmanin en 6nemli ayirt edici
6zelligi, ¢oziim seciminde kullandig1 yontemdir. Bu yontemde, tiim
¢oziimler dncelikle simirlara ayrilirlar. flk simir1 baskin ¢dziimler
olusturur. Tkinci stmr, ilk smirdaki ¢oziimler goz ardi edilirken kalan
coziimler arasmndan baskin olanlar olusturur. Uglincii simr benzer
sekilde, hem birinci hem ikinci sinir géz ardi edilerek bulunur.
Algoritma ilk sinirdaki ¢oziimlerden baglayarak bir sonraki
jenerasyona ¢oziim seger. Eger jenerasyondaki bos yer sayisi,
alinmasi planlanan sinirdaki ¢6ziim sayisindan fazla ise daha az
kalabalik bolgelerdeki ¢oziimler segilmeye ¢alisilir. Bunun igin
kalabaliklik mesafesi olgiitii kullanilir. Bir kriterde tim ¢oziimler
degerlerine gore siralanir. Bir ¢oziimiin bir dnceki ve bir sonraki
¢Oziimiiniin bu kriterdeki farki hesaplanir. Tiim kriterlerde hesaplanan
bu farklarin toplami o ¢6ziimiin kalabaliklik mesafesi degerine esit
olur. Ug ¢ozlimlerin kalabaliklik mesafesi degerleri ise sonsuz olarak
atanir. Kalabaliklik mesafesi degerleri fazla olan c¢oziimler ile
jenerasyondaki kalan yerler doldurulur.

4.3. Coziim Temsili (Solution Representation)

Algoritmada her birey bir ¢dziimii, yani IHA’larin hangi hedeflere
hangi sirayla gittikleri bilgisini igeren rotalari temsil eder. Birden ¢ok
IHA’nin rotasi bir dizinde tutulmaktadir. Bir sonraki IHA nin rotasina
gecildigi bilgisi aradaki 0 degeri ile saglanmaktadir. U¢ THA’I1 bir
problem icin bir ¢6ziim drnegi Sekil 2°de verilmistir. Burada ilk THA
10. hedefe gider ve iisse geri doner. Ikinci IHA ise sirastyla 13-2-7-3
hedeflerine gider ve iisse déner. Son IHA ise 5-4-12 numarali
hedeflere bu sirayla gider.

Kromozom: 1001327305412

[HA1: 0100
[HA2: 0132730
[HA3: 054120

Sekil 2. Kromozom gdsterimi (Chromosome representation)
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4.4. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmast
(Generating the Initial Population)

Popiilasyondaki tiim iiyeler (N tane) rassal bir sekilde olusturulur. Her
bireyde, ilk olarak tiim hedefler rastgele siralanir. THAlarin rotalarmi
ayracak sekilde, THA sayisindan bir eksik sayida O degeri bu
siralamada rastgele yerlere konur. Daha sonra, asagida anlatilan
diizenleme ve onarim operatorleri ile her IHA nin rotas: diizenlenir.

4.5. Ebeveyn Popiilasyonu Se¢imi (Parent Population Selection)

Ebeveyn se¢iminde ikili turnuva se¢imi [26] kullanmilmigtir. Bu
yontemde Oncelikle popiilasyondaki tiim ¢6ziimlerin bir kopyasi
iretilir. 2N boyutlu bu yeni popiilasyondaki iiyeler ikiser olarak
gruplanir. Her gruptan bulundugu sinir daha iyi olan ¢6ziim ebeveyn
popiilasyonuna secilir. Eger iki ¢6ziimiin de bulunduklari sinir aynm
ise kalabaliklik mesafesi degeri daha yiiksek olan ¢6ziim turnuvay1
kazanir.

4.6. Caprazlama (Crossover)

Iki ebeveynden iki gocuk olusturan bir c¢aprazlama y&ntemi
kullanilmigtir. Bu yéntemde &ncelikle her ebeveynden birer IHA nin
rotast rastgele secilir. Ardindan, secilen IHA’larin rotalarinda
caprazlamanin yapilacagi hedefler secilir. Bu hedefler ve sonrasinda
gidilecek hedeflerin, diger ¢bziimdeki [HA’nin rotasindaki
caprazlama yapilacak hedeflerle yerleri degistirilir. Sekil 3°te iig [HA
ve 15 hedef iceren bir problem icin Ornek bir caprazlama
gosterilmistir. Iki ebeveynde de ikinci IHA caprazlama icin
secilmistir. flk ¢oziimdeki 9. hedef ve sonrasi, ikinci ¢oziimdeki 13.
hedef ve sonrasi yerine taginmigtir. Benzer sekilde ikinci ¢ozliimiin 2.
IHA’sinin rotast da giincellenmistir.

4.7. Mutasyon (Mutation)

Mutasyon operatdrii ile her IHA nin ziyaret ettigi hedeflerin sayisiin
artirilmast hedeflenmistir. Her IHA icin 0-1 arasinda rastgele bir say1
tiretilir. Bu say1 mutasyon olasiligindan azsa ziyaret edilmeyen bir
hedef rastgele seilir ve bu IHA nin rotasinda rastgele bir yere eklenir.

4.8. Diizenleme Operatdrii (Rearrangement Operator)

IHA’larm hedeflerine varis siralari rassal olarak belirlendigi i¢in cogu
durumda [HA’larm ugus menzili kisiti asilmaktadir. Bu nedenle
rotalarin diizenlenmesi ve uygun hale getirilmesi gerekmektedir. Bu
calismada, her THA nin rotasindaki hedeflere gidis sirasi, En Yakin
Komsu (EYK) Sezgisel Yontemi ile diizenlenmektedir. Bu yontemde,
oncelikle bir IHA nin gidecegi hedeflerden biri rastgele segilir ve bu
hedef ilk siraya atanir. En son atanan hedefi en yakin komsusu takip
edecek sekilde kalan hedefler rotaya eklenir. Her yeni ¢6ziim tiretimi
sonrasi (baslangi¢c popiilasyonunun olusturulmasi, ¢aprazlama ve
mutasyon sonrasi) eger IHA’lardan birinin ya da birkagmnin rotast
ucus menzili kisitini agiyorsa diizenleme operatdrii kullanilir.

4.9. Onarim Operatorii (Repair Operator)

Diizenleme operatérii sonrasi bazi IHAlarin rotalarinin uzunlugu hala
ucus menzilinden fazla olabilir. Bu durumda, rotalarmn uzunlugunu
ucus menzilinden kisa yapacak sekilde onarim operatorii ¢aligtirilir.
Bu operatdr, rota uzunlugu ugus menzilinden uzun olan IHA
rotalarinda gidilecek hedefleri rastgele secerek rotadan siler. Her
hedefin silinmesi sonrasi rota tekrar diizenleme operatorii ile
giincellenir. Rota uygun hale gelene kadar hedef silinmeye devam
edilir.

4.10. Bir Sonraki Jenerasyonun Olusturulmasi
(Forming the Next Generation)

Bir sonraki jenerasyon olusturulurken oncelikle ¢ocuk ve asil
popiilasyon birlestirilir. Bu birlesimdeki ¢6ziimler sinirlara ayrilir.
Oncelik en iyi siirdan olmak iizere bir sonraki popiilasyonun
kapasitesi dolana kadar ¢ozlimler bir sonraki jenerasyona aktarilir.
Eger bir smirda bulunan ¢6zim sayisi, jenerasyonda kalan
kapasiteden daha fazla ise o smirdaki ¢oziimlerin kalabaliklik
degerlerine bakilir ve kalabaliklik degerleri yiiksek olan ¢dziimler
jenerasyonda kalan yerlere kopyalanir.

Gelistirilen mekanizmalarin NSGA-II i¢inde kullanihis1 Sekil 4’te
6zetlenmistir. Bundan sonraki boliimlerde, genetik algoritmanin bu
versiyonundan GA_fiHA (IHA Filosu i¢in Genetik Algoritma) olarak
bahsedilecektir.

5. Sayisal Sonuclar (Computational Results)

Bu boliimde, gelistirilen iki farkli yaklagimin sonuglart verilmistir.
Yaklasimlar, farkli boyutlardaki problemlerde uygulanmis ve ¢6ziim
siireleri ve ¢oziim kaliteleri karsilagtirilmigtir. Matematiksel model,
CPLEX Studio IDE 20.1.0 ile ¢oziilmigtiir. Kullanilan donanim
bilgisi 3.40 GHz Intel Core i5 7500 CPU, 8 GB RAM’dir. Genetik
algoritma ise R version 3.6.0 Istatistik Programi ile yazilmustir.
Kullanilan donanim bilgisi 3.40 GHz Intel Core i5 7500 CPU, 8 GB
RAM’dir.

Ug farkli boyutta problem tasarlannustir. Her problemde 100x100
km?’lik  bir alanda farkli  sayilarda  hedefler rastgele
konumlandirlmistir. {lk problemde 15 hedef noktasi, ikinci
problemde 20 hedef noktasi ve ligiincii problemde 25 hedef noktasi,
koordinatlar1 igin [0, 100] arasinda kesikli tekdiize dagilim
kullanilarak  yerlestirilmigtir. ~ Alanin  orta  bolgesinde s
konumlandirilmistir ve problemlerde sirastyla 3 THA, 4 THA ve 5 THA
kullanilmistir. Her hedef noktasinin dnem derecesi ise [1,10] degerleri
arasmdan kesikli tekdiize dagihm ile atanmugtir. Tiim THA larm ugus
menzili EUROUVS [27] smiflandirmasina gore taktiksel mini
[HAnmin dayaniklilk siiresi ve maksimum erisebilecegi hiz baz
aliarak 150 km olarak belirlenmistir.

GA-fIHA  sonuglarinin  kesin  yéntemle karsilastirimasinda
hiperhacim 6lgiitii [28] kullanilmistir. Bu dlgiitiin hesabinda 6ncelikle

Ebeveyn 1: 20907
Ebeveyn 2: 401213301551
Ebeveyn 1 — Secilen IHA ve Caprazlama Hedefi: 9

Ebeveyn 2 — Secilen THA ve Caprazlama Hedefi: 12133

Cocuk 1: 2013307
Cocuk 2: 4012901551

Sekil 3. Caprazlama 6rnegi (Crossover example)
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algoritma GA _fiHA
Baslangi¢ popiilasyonu i¢in N tane ¢oziim iiret
Coziimleri diizenleme operatorii ile diizenle
Coziimleri onarim operatérii ile diizenle

i =1’den jenerasyon sayismna kadar

Ebeveyn popiilasyonunu ikili turnuva se¢imi ile olustur

Cocuk popiilasyonunu olustur
Caprazlama ile cocuk popiilasyonu iiret

Cocuk popiilasyonuna mutasyon uygula

Diizenleme ve onarim operatérleri ile gocuk popiilasyonunu diizenle

Cocuk ve asil popiilasyonlar birlestir, birlesimdeki en iyi ¢6ziimlerle bir sonraki jenerasyonu olustur

bitir algoritma
Sekil 4. GA_fiHA Yontemi (GA_fiHA Method)
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Sekil 5. 31_15H problemi ug ¢oziimii (M, 0) = (446,52, 86) (Extreme solution of 31_15H problem (M, 0) = (446.52,86))

tim ¢ozlimlerin amag¢ fonksiyon degerleri [0,1] araliginda
lgeklendirilir. Olgeklendirme icin GA-flHA sonuglart ve etkin
¢ozlimler arasindan en kiiglik (M,in, Omin) Ve en biiylik degerleri
(Mpmaks Omaks) kullanilir. Tki amag fonksiyonu (M, Oy,) olan C6ziim
k’nin 6lgeklendirilmis degeri (M, ', 0;") Es. 13 ile bulunur.

My—Mmin

(Mllc' Ollc) = ( Omaks—Ok )

Mmaks—Mmin ’ Omaks=Omin (13)
Amag fonksiyonu uzayinda, baskilanan bdlgede secilen bir referans
noktasina kadar tanimlanan bdlge i¢inde, etkin ¢oziimlerin ve genetik
algoritma sonucunda elde edilen ¢6ziimlerin baskiladigi hacimler ayr1
olarak bulunur. Genetik algoritma sonuglarmin baskiladigr hacmin
etkin ¢oziimlerin baskiladig1 hacme orani, hiperhacim 6lgiitii degerini
verir. Bu dl¢iitiin degerinin bire yaklagmasi, genetik algoritma sonucu

elde edilen ¢oziimlerin etkin ¢dziimlere ama¢ fonksiyonu uzayinda
yaklastigin1 gosterir.

5.1. U¢ IHA-15 Hedef Iceren Problem — 31 15H
(3 UAV-15 Target Problem — 31 _15H)

Ilk problemde 15 hedef noktasi bulunmaktadir ve iic [HA
gorevlendirilmistir. Hedef noktalarin koordinatlar1 ve 6nem seviyeleri
Tablo 1°de verilmistir. Oncelikle tiim etkin ¢éziimler e-kisit yontemi
ile bulunmustur. GA-fIHA probleme uygulanirken jenerasyon sayist
500 olarak tutulmus ve baslangic besleme noktasi degistirilerek bes
kez ¢6ziim yapilmustir. Popiilasyon sayist 45 olarak belirlenmistir.
Problemin iki u¢ ¢dzlimiinden mesafe degeri en az olan ¢oziimde bir
IHA 6 6nem derecesine (0) sahip bir hedefe gitmis ve toplam 40 km
(M) kat etmistir. Diger ug ¢oziimde ise edinilen toplam 6nem (0) 86

birimdir ve kat edilen mesafe (M) 446,52 km’dir. Biitiin IHA’larmn
150 km’lik ugus menzili kisitlayici olmustur ve 1. hedef disindaki tiim

hedeflere gidilmistir. Bu ¢dziim icin THA’larm rotalart Sekil 5’te
verilmistir. Problemin GA-fiHA ile ¢6ziimiinde, ilk say1sal denemeler
sonucunda c¢aprazlama olasilig1 0,7 ve mutasyon olasiligi 0,6 olarak
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belirlenmistir. GA-fIHA, farkli baslangi¢ besleme noktalariyla beser
kez calistirilmigtir.

Tablo 1. 31_15H problemi - hedef nokta ézellikleri
(31_15H problem - target properties)

GA-flHA’da ¢dziimlerin nasil ilerledigini gorme amach bir calistirma
i¢cin 50., 250., ve 500. jenerasyonlarinda elde edilen birinci sinir
¢ozlimlerinin grafigi Sekil 6’da goriilmektedir. 50. jenerasyon
sonunda hiperhacim &lgiitii 0,9502 iken, 250. jenerasyon sonunda bu
deger 0,9763’e ¢ikmugtir. 500. jenerasyona gelindiginde hiperhacim
olgiitli 0.9831 degerini almig ve toplam onemin en yiiksek oldugu
¢oziimler bolgesi daha iyi temsil edilmistir. Algoritma sonunda elde
edilen ¢oziimlerin gercek baskin sinir ile karsilagtirmasi Sekil 7°de
verilmigtir. Tiim g¢alistirmalarin sonuglar1 Tablo 2’de 6zetlenmistir.
Tabloda birinci ve ikinci siitunlar, GA-flHA'min bes farkli
calismasindan elde edilen ¢oziim siiresi degerlerini, iigiincii ve
dordiincii siitunlar ise hiperhacim Olgiiti degerlerini vermektedir.
Kullanilan e-kisit yontemi ile tiim etkin ¢éziimlerin bulunmast 395
CPU saniye siirmiistir. GA-flHA kullamlarak bulunan ¢éziimler,
etkin ¢oziimlere amag fonksiyonu uzayinda olduk¢a yakindir ve bu
¢ozlimlere ulasilmasi igin gegen siire e-kisit yonteminin yaklasik

5.2. Dért IHA-20 Hedef I¢eren Problem — 41 20H

1kinci irettigimiz problemde 20 hedef noktasini ziyaret etmek igin
dort IHA gorevlendirilmistir. Hedef noktalarn yerlesimi ve 6nem

® 50 Jenerasyon
A 250 Jenerasyon

# 500 Jenerasyon

Hedef x-koordinati  y-koordinati  Onem Derecesi
1 49 85 3
2 81 69 6
3 93 38 8
4 33 59 10
5 38 34 2
6 78 72 3
7 3 74 7
8 90 6 6
9 72 42 5
10 0 99 9 %3’tine denk gelmektedir.
11 76 58 6
12 44 36 3 h
13 78 62 9 (4 UAV-20 Target Problem — 41_20H)
14 78 80 4
15 29 52 8
Us noktasi 56 58 seviyeleri Tablo 3’te verilmistir.
90
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Sekil 6. GA-fIHA sonuglari — 31_15H problemi (GA-fiHA results — 31 15H problem)
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90
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70
60
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40
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Sekil 7. GA-fIHA sonuglari ile baskin sinirin karsilastirilmasi — 31_15H problemi
(Comparison of GA-fiHA results and nondominated frontier — 31_15H problem)
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Tablo 2. GA-fIHA sonuglar1 — 31_15H problemi (GA-fiHA results — 3i_15H problem)

Coziim Siireleri (CPU saniye)

Hiperhacim Olgiitii

Ortalama [Min - Maks]

Ortalama [Min - Maks]

13,51 [3,33 - 20,25]

0,9829 [0,9577 — 0,9963]

100

Toplam Onem

*A®
®A

2 @

® 50 Jenerasyon
A 250 Jenerasyon

@ 500 Jenerasyon

0 100 200

300 400 500
Toplam Mesafe

Sekil 8. GA-fIHA sonuglar1 — 41_20H problemi (GA-fiHA results — 41_20H problem)

Tablo 3. 41_20H problemi - hedef nokta 6zellikleri
(41_20H problem - target properties)

Hedef x-koordinati  y-koordinati  Onem Derecesi
1 49 85 5
2 81 69 3
3 93 38 2
4 33 59 8
5 38 34 7
6 78 72 3
7 3 74 9
8 90 6 7
9 72 42 1
10 0 99 10
11 76 58 4
12 44 36 8
13 78 62 6
14 78 80 2
15 29 52 4
16 64 91 4
17 10 7 3
18 16 56 5
19 46 48 10
20 70 20 4
Us noktast 56 58

Bu problemde 50 farkli etkin ¢oziim 2829 CPU saniyede e-kisit
yontemi ile bulunmustur. Mesafenin en kisa oldugu u¢ ¢éziimde bir
IHA 10 birimlik éneme (0) sahip bir hedefe gitmistir. Bilginin en
fazla oldugu ug ¢dziimde ise dort IHA 20 hedeften 19’una gitmistir.
GA-flHA kullanilirken, 3I 15H problemine benzer sekilde
caprazlama olasilig1 0,7, mutasyon olasilig1 0,6 olarak belirlenmis,
problem boyutuyla orantili sekilde popiilasyon sayist 80’e
cikarilmugtir.

Bes farkli galigtirmanin birinde ¢6ziimlerin jenerasyonlarla degisimi
Sekil 8’de verilmistir. 50. jenerasyon sonunda hiperhacim o6lgiitii
0,8864’tiir ve toplam dnemin yiiksek oldugu ¢oziimler yeterince iyi
temsil edilmemistir. 250. jenerasyon sonunda hiperhacim O6l¢iitii
0,9588’e c¢ikmig ve c¢oziimler iyilesmistir. 500. jenerasyonda ise
hiperhacim 6lgiitii 0,9960 degerini almis ve 6zellikle yiiksek oneme
sahip ¢cozlimlerde iyilesmeler gozlenmistir. 500. jenerasyon sonunda
bulunan ¢ozliimlerle gergek baskin siir karsilastirmas: Sekil 9°da
verilmigtir. Bu problemde, toplam énemin fazla oldugu kisimlardaki
coziimlerin GA-flHA ile bulunmasi daha zorlasmus, diger ug ¢oziime
yakin ve orta bolgelerdeki ¢oziimlerle ise etkin ¢oziimlere amag
fonksiyonu uzayinda oldukga yakinlasilmistir.

GA-flHA sonuglari, 31 15H problemi sonuglarma benzer yapida
Tablo 4’te ozetlenmisti. GA-flHA’nin ¢bziim siiresi, e-kisit
yonteminin yaklasik %1,4’iidiir ve etkin ¢6ziimlerin baskiladiklari
bolge alanmin yaklasik %96’st GA-flIHA sonuglart ile de
baskilanmustir.

5.3. Beg IHA-25 Hedef Iceren Problem — 51 25H
(5 UAV-25 Target Problem — 51 25H)

Son iirettigimiz problemde bes IHA ve 25 hedef noktasi
bulunmaktadir. Hedef noktalarin yerlesimi ve 6nem seviyeleri Tablo
5’te verilmigtir. Bu problemde 76 farkli etkin ¢oziimiin e-kisit
yontemi ile bulunmasi 25183 CPU saniye siirmiistiir. Mesafenin en
kisa oldugu ug ¢dziimde bir IHA 3 birimlik Sneme sahip (0) bir hedefe
gitmistir. Onemin en fazla oldugu u¢ ¢oziimde ise bes THA ile 25
hedeften 24’iine gidilmistir. GA-filHA’da o6nceki problemlerde
kullanilan ayarlardan farkli olarak popiilasyon sayist 125%¢
cikarilmustir.

Bir c¢aligtirmadaki ¢oziimlerin jenerasyonlarla ilerleyisi Sekil 10’da
verilmistir. Onceki problemlerdeki gibi 50. jenerasyondan 500.
jenerasyona ilerlerken ¢oziimler iyilesmistir. Hiperhacim 6l¢iiti 50.,
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Sekil 9. GA-fIHA sonuglart ile baskin sinirin kargilagtirilmast — 41 20H problemi
(Comparison of GA-fIHA results and nondominated frontier —41_20H problem)

Tablo 4. GA-fiIHA sonuglar1 — 41_20H (GA-fiHA results — 41 20H)

Coziim Siireleri (CPU saniye) Hiperhacim Olgiitii
Ortalama [Min - Maks] Ortalama [Min - Maks]
38,99 [37,57 — 40,74] 0,9592 [0,9448 — 0,9706]

250., ve 500. jenerasyonlar i¢in sirastyla 0,9126, 0,9657, ve 0,9709
degerlerini almistir. Yiiksek 6neme sahip ¢oziimlerde jenerasyonlar
boyu iyilesme goriilse de gercek baskin sinirla kargilastirilinca ug
¢Oziimlerin tamaminin bulunamadigi, Sekil 11°de verildigi iizere,
gOrillmiistiir.

Tablo 5. 51_25H problemi - hedef nokta 6zellikleri
(51_25H problem - target properties)

GA-flHA’nin sonuglari, énceki problemlerde kullanilan tablolarla
benzer yapida Tablo 6’da 6zetlenmistir. Genetik algoritmanin ¢éziim
stiresi, e-kisit yonteminin yaklastk %0,29’u civarindadir ve etkin
¢ozlimlerin baskiladiklari bdlge alaninin yaklasik %98’ genetik
algoritma sonuglart ile de baskilanmigtir.

Tablo 6. GA-fIHA sonuglar1 — 51_25H (GA-fiHA results — 51 25H)

Coziim Siireleri (CPU saniye) Hiperhacim Olgiitii
Hedef x-koordinati  y-koordinati  Onem Derecesi Ortalama [Min - Maks] Ortalama  [Min - Maks]
1 49 85 6 73,23 [53,77 - 82,41] 0,9793 [0,9710 — 0,9899]
2 81 69 4
3 93 38 ] Ug problem boyutu igin de GAiﬂ'HA’mr{ baskin noktalara yeterince
4 33 59 10 yakin ¢éziimler buldugu goriilmektedir. 51_25H problemi hiperhacim
5 38 34 9 degerinin 41 _20H problemi hiperhacim degerinden biiyiik olmasinimn
6 78 7 5 sebebi biiyiik problemin popl’iilasyon sayisinin kiigiik problemden
7 3 74 1 fazla olmasi ile. a.g:1.l<lanabilir.. IHA ve hedef sayisi arttlkg:.a her iki
2 90 6 | ¢oziim ydntemi igin beklenildigi lizere ¢dziim siiresinin arttigt
goriilmekte, bu artisin matematiksel modele kiyasla GA_fIHA ile
9 72 42 1 makul seviyelerde oldugu sodylenebilmektedir. IHA’lara atanan
10 0 99 4 gorevlerin aciliyeti ve dinamik yapisi goz Oniine alindiginda,
11 76 58 8 GA_fIHA nin ézellikle biiyiik 6lekli problemlerde ¢oziim siireleri ve
12 44 36 8 ¢cozlim kalitesi goz Oniinde bulundurularak tercih edilebilecegi
13 78 62 2 goriilmektedir.
14 78 80 7
15 29 52 5 6. Sonuclar ve Gelecek Calismalar (Conclusions and Future Studies)
16 64 91 8
17 10 7 3 Bu ¢alismada, farkli derecelerde 6neme sahip hedeflerin oldugu bir
18 16 56 2 arazide alan kesfi yapan bir IHA filosunun rota planlamasi ele
19 46 48 3 alimmustir. Problemde, 6zdes IHA larin gideb@lecegi rotalar iki amag
20 70 20 10 gozetilerek bulu.nmusltu.r. .Amaglarda.n. ill.<i. I.HA’le.m.n kat edecegi
21 43 44 10 toplam mesafenin minimizasyonu, 1k1nglsl ise gidilen hedeflerin
toplam Oneminin maksimizasyonudur. IHA’larin ugus menzilleri
22 13 23 2 problem oncesinde belirlenmis ve bir kisit olarak problemde ifade
23 89 92 2 edilmistir.
24 6 20 1
2“5 74 8 7 Problemin ¢6ziimii igin, ilk olarak, birbiriyle g¢elisen bu iki amag
Us noktasi 56 58 fonksiyonunu eniyileyen etkin ¢oziimleri bulan bir tamsayili
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Sekil 11. GA-fiIHA sonuglari ile baskin

simirin Karsilastiriimasi — 51_25H problemi

(Comparison of GA-fiHA results and nondominated frontier — 5i_25H problem)

matematiksel model gelistirilmistir. Hedef ve IHA sayilar1 arttik¢a bu
modelin ¢oziimiiniin zorlastig1 gézlemlenmistir. Bu nedenle, ikinci
olarak, biiyiikk problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilecek ¢ok amagh
genetik algoritma mekanizmalar1 gelistirilmigtir. Mekanizmalarin
NSGA-II algoritmasina uyarlanmasiyla GA_fIHA algoritmas:
olusturulmustur.

3IHA-15Hedef, 4IHA-20Hedef ve SIHA-25Hedef iceren problem
setleri  olusturulmus ve ¢Oziim yontemleri bu problemlerde
denenmistir. GA_fiHA ile etkin ¢dziimleri amag fonksiyonu uzayinda
olduk¢a yakin temsil eden c¢ozlimlere ¢ok daha kisa siirelerde
ulagilabilecegi goriilmiistiir. Ayrica GA_flHA min ¢bziim siireleri,
artan problem boyutuyla anlamli bir artis goéstermemistir.
Algoritmanin kisa ¢aligma siireleri ve baskin sinira yakin ¢6ziimler
bulmasi sayesinde ger¢ek hayat uygulamalarinda kullanilabilir oldugu
degerlendirilmistir. Calismanin  gelistirilebilecegi farkli yonler
bulunmaktadir. Calismada filonun 6zdes IHA’lardan olustugu
varsayllmistir. Daha genel bir versiyon olarak filonun farklhi

IHA’lardan olustugu durum diisiiniilebilir. Etkin ¢dziimlerin fazlali1
nedeniyle algoritmanin tiim ¢oziimleri bulmak igin harcayacagi
zaman, sadece karar vericinin tercih edecegi ¢oziimleri bulmaya
yoneltilebilir. Bunun igin karar vericiden referans noktalari alinabilir,
ya da karar vericiye algoritma siiresince elde edilen kiime gdsterilerek
tercihleri dogrultusunda aranan ¢6ziim kiimesi giincellenebilir.
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