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MAKALE BiLGILERI OZET

Makale ge¢misi: Bu ¢alismada kablosuz yerel alan aglart (WLAN) uygulamalar i¢in 5 GHz bandindaki yuvarlak papyon antenin
tasarim parametrelerinin segimi rekabetci evrimsel algoritmalar ile ¢ok boyutlu ve ¢ok amagli bir tasarim
Gelis: 10 Nisan 2021 optimizasyon problemi olarak sunulmustur. Bu zorlu tasarim optimizasyonun iistesinden gelebilmek i¢in yeni, hizli
Diizeltme: 28 Temmuz 2021 ve giiclii optimizasyon algoritmalari, atesbocegi, diferansiyel evrim ve guguk kusu arama kullamlarak anten
Kabul: 27 Agustos 2021 optimizasyon islemi rekabetci bir bicimde karsilastirilmistir. Onerilen anten tasarimi atesbdcegi algoritmasi ile
- tasarlanan 5 GHz rezonans frekans noktasinda geri doniis kaybi (S11) degeri -56,31 dB olarak bulunmustur. Sonug
Anahtar kelimeler: olarak, dnerilen tasarim optimizasyon siiregleri, tiim anten tasarim problemleri i¢in verimli, hizli ve giivenilir bir

¢oziimddr.
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Giris

Kablosuz yerel alan aglar1 (WLAN) ve dipol
antenler  endiistriyel,  tibbi  ve  ticari
uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir. Bu
WLAN sistemleri igin ayrilan spektrumlar 2,4, 5
ve 5,8 GHz olarak belirtilmistir [1]. Kablosuz
sistemler i¢in bildirilen birgok tek bant veya ¢ift
bantl1 anten tasarimlart mevcuttur [1]- [5]. Cok
bantli anten tasarimlari ile birlikte [6]-[8],
yakinlardaki iletisim sistemlerine miidahale
etmekten kaginmak i¢in, yalnizca istenen frekans
bantlarinda calisabilen bir anten tasarimi da
gerekli olabilmektedir. Cogu durumda, anten
boyutu Dbiiyliktiir ve antenin geometrisi
karmagiktir. Bazi durumlarda da anten kompakt
olmasina ragmen oldukgca yiiksek diizeyde ¢apraz
polarizasyon gosterir [8]. Ayrica daha yliksek
geri doniis kaybina sahip cihazlara olan talebin
artis1 kablosuz iletisim sistemlerinin gelisiminde
onemli bir rol oynadi. Su anda her alanda
bulunan akilli binalar, bilgi islem ve sensor aglar
[9]-[10] da dahil olmak fiizere birgok yeni
uygulamalar i¢in farkl: iletisim frekanslari, veri
hizlar1 ve kapasiteler sunan bir¢ok kablosuz LAN
sistemleri mevcuttur. Bu tiir sistemler dar-genis
banthi ve bir¢ok frekans lizerinde calisabilen ve
aynt zamanda tasinabilir cihazlarda imal
edilebilecek kadar kiigiik olan minyatiir genis
bant antenleri gerektirir. Dipol antenler diisiik
profilli, hafif ve ucuzdur. Entegre devrelerle
entegrasyonu kolaydir; bu da onlar1 tasimabilir
cihazlarda kullanima uygun hale getirir. Bununla
birlikte, geleneksel dipol antenler, nispeten dar
bant genislikleri ile karakterize edilir.
Arastirmacilar, dipol antenlerin geri doniis
kaybin1 ve kazancini iyilestirmek i¢in bir¢ok
iyilestirme yontemi gelistirmistir [11]-[14]. Bu
iyilestirmeler i¢in baslangic noktast dogru
geometrik boyut secimidir. Iste bu noktada
devreye giren optimizasyonun kullanilmasi,
geleneksel teknikler kullanilarak tasarimlarin
arastiritlmasina izin verir. Geometri igeren
uygulamalarda genetik algoritmalar (GA) [12]
diger optimizasyon tekniklerine kiyasla daha
gelismis Ozelliklere sahip oldugu goriilmektedir
[13]-[14]. Dipol anten tasariminda, Onceden
belirlenmis sekildeki antenin genetik algoritma
kullanarak ~ optimum  boyutlarinin  tespiti
tekniklerine odaklanmaktadir. Buradaki
yaklagim, antenin boyutunu, karmagikligin1 veya

maliyetini artirmadan dipol antenleri tasarlamak
icin  Ozellikle uygun ve giicli  bir
sinirlandirilmamis GA uygulamasini uygular.
Bir sonraki bolimde, kullanilacak olan anten
tasarimi sunulmaktadir. Akabinde, bu ¢alismada
kullanilacak olan algoritmalar akis diyagramlari
ile  anlatilacaktir. ~ Ama¢ ve  maliyet
fonksiyonlariin belirlenmesinden sonra yapilan
calisma kismi anlatilacaktir. Sonug¢larimiz, tiim
antenlerde kullanilabilecek bazi  Onerilerle
birlikte son boliimde 6zetlenmistir.

Anten Tasarmm
Yuvarlak Papyon Anten

Bir yuvarlak papyon anteni, iki konik ¢ift kutuplu
antenlerin diizlemsel bir seklidir. Yuvarlak
papyon antenler, hafif agirlikli, diisiik maliyetli,
diisiik profilli ve simetrik radyasyon modeli gibi
birgok avantaja sahiptir; bu da onlar iletisim
sistemleri, kablosuz yerel aglart (WLAN) vb.
uygulamalar i¢in yaygin olarak kullanilan anten
modellerinden biri yapar [16]-[21]. Bununla
birlikte, tasarimin performans Olciileri biiylik
Olciide geometrik tasarim degerlerine baglhidir. Bu
nedenle, yuvarlak papyon antenlerin tasarimi, ¢ok
amagli, ¢ok boyutlu bir tasarim optimizasyon
problemi olarak diisiiniilebilir. Anten tasariminin
¢ farkli rekabetci algoritma ile optimizasyonu
icin bu caligmada, iiggen bir dipol yuvarlak
papyon anteni dikkate alinmistir. Anten
tasariminin sematigi ve tasarim parametreleri
Sekil 1 ve Tablo 1'de verilmistir.

! = Uzunluk .V
/= Parlama agis1 / :
{ = Besleme konumu x

Sekil 1. Yuvarlak papyon anten
Figure 1. Rounded bowtie antenna
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Tablo 1. Anten tasarimi i¢in parametre araliklar

Table 1. Ranges of parameters for antenna design

Uzunluk (metre) Genisleme agis1 (derece)

0.001 - 0.040 5-90

Yuvarlak papyon anteninin tasarim
optimizasyonu Tablo 1'de verilen optimizasyon
degiskenleri kullanilarak rekabet¢i evrimsel
algoritmalar kullanilarak yapilmistir.

Evrimsel Algoritmalar

Bu calismada, bir dipol antenin optimizasyon
stirecinde atesbocegi (FF), diferansiyel evrim
(DE), guguk kusu (CS) olmak {lizere {i¢ rekabetci
evrimsel algoritma kullanilmis ve bunlarin
performans degerlendirmeleri dogruluk ve
hesaplama verimliligi acisindan
karsilagtirilmistir. Ancak, bu algoritmalarin ortak
ozellikleri basit, birka¢ kontrol parametresi ile
verimli olmalar1 ve ayrica bu algoritmalarin GA,
PSO gibi standart evrimsel algoritmalar
iizerindeki  Ustiinliigliniin ~ hesaplama  ve
mithendislik uygulamalarinda gosterilmesidir
[22]-[30]. Asagidaki alt bolimlerde atesbocegi
(FF), diferansiyel evrim (DE), guguk kusu arama
(CS)  optimizasyon  algoritmalari  kisaca
verilmektedir.

Atesbocegi

Atesbocegi (FF) algoritmasi, Yang [22]-[23]
tarafindan gelistirilen, dogadaki ates boceklerinin
parlama davranigindan esinlenen evrimsel bir
optimizasyon algoritmasidir. Atesbdcegi
algoritmasinda iki Onemli ozellik vardir:
Parlaklik (151k yogunlugu) 1 ve cekicilik .
Atesbocegi algoritmasinda ii¢ standart kural
vardir: (1) Bir ates boceginin parlakligi, belirli bir
problemin fx) amag¢ fonksiyonunun degeriyle
belirlenir. Bir kii¢liltme problemi i¢in parlaklik,
amag fonksiyonu I(xool / f(x) degeriyle ters orantili
olabilir. (i1) Bir ates boceginin ¢ekicilik derecesi
parlakligi ile orantilidir. Sabit 151k sogurma
katsayisina sahip belirli bir ortamin iissel
sogurmasi nedeniyle mesafe arttiginda parlaklik
azalacaktir:

1=1,67" (1)

Burada  parlakhik  (151k  yogunlugu) 1,
atesboceginin maksimum parlakligr Io ve 151k
sogurma katsayisi y ile gosterilmistir.

Herhangi iki atesbocegi arasindaki mesafe:
D

f :“Xi_xj“: Z(Xik_xjk)z (2)
k=1

Burada D, optimizasyon degisken vektoriiniin
boyutudur; lo, ates boceginin  maksimum
parlakligidir. Bir ates boceginin hareket ettigi
mesafe cekicilige gore belirlenir. Ates boceginin
cekiciligi B su sekilde tanimlanir:

B=pe’" 3)

B, r=0'daki ¢ekiciliktir. (iii) Tiim atesbocekleri
iiniseks ve cinsiyetlerine bakilmaksizin daha
cekici ve daha parlak olanlara dogru hareket
edecekler. Belirli bir atesboceginden daha parlak
veya daha cekici bir atesbocegi yoksa, rastgele
hareket edecektir. Bdylece bir atesboceginin
hareketi 1 daha ¢ekici (daha parlak) baska bir
atesbdcegine ¢ekilir, j tarafindan belirlenir.

X =X+ (X —Ki)+a (4
By =1 ve & [1/2, 1/2] seklinde esit olarak
dagitilmis rastgele sayilarin bir vektorii ve «,

rasgele dagitma faktorii oldugunda, genellikle
[31]'de oldugu gibi her ardisik yinelemede
azaltilir, ancak bu ¢aligmada rastgele ¢, € [0, 1].

Algoritma 1: Atesbécegi Algoritmasinin S6zde
Kodu

Parametreler, PopBoyut, Max_Iteration, y, I, B,
€Req asagidaki gibidir.

(1) PopBoyut: Atesbocegi popiilasyonunun
boyutu.

(2) Mak_Iterasyon: Maksimum yineleme
sayisl.

(3) y: Isik sogurma katsayist.

(4) lo: Atesboceginin maksimum parlakligi.
(5) B: Bir ates boceginin ¢ekiciligi.

(6) €req: Istenen arama hassasiyeti.

Gereksinim: PopBoyut, Mak_Iterasyon, v, B, €
ve maliyet fonksiyonu.
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D boyutlu arama alani i¢inde atesboceklerinin
konumlarini rastgele olarak baslatin.

WHILE Iter <Mak_Iter VE ereq <e
FOR J=1 i¢in: PopBoyut
Kullandigim her ates boceginin parlakligini
hesaplayin (1-2).
END

Hedef fonksiyon degerine gore maksimum
parlaklik Ip olan ates bocegini segin.

FOR =1 icin: PopBoyut

(1-2)  kullanarak
parlakligini
hareket  yoniini
belirleyin.

atesbocegi  bagil
hesaplayin, ates bodceginin
goreceli  parlaklikla

Cekiciligi hesaplaymn  (3)'e gore, ates
boceklerinin uzay konumlarini (4)'e gore
giincelleyin.

END
END

Diferansiyel Evrim

Diferansiyel evrim (DE) algoritmasi, gergek
degerli sayisal optimizasyon problemlerinin
¢Oziimii icin gelistirilmis popiilasyon tabanh
evrimsel bir optimizasyon algoritmasidir [27-30].
Geleneksel benzerlerinden farkli olarak, amag
fonksiyon manzarasini kesfetmek icin parametre
vektorlerinin  farkin1  kullanan ¢ok etkili bir
kiiresel optimizasyon algoritmasidir. Diferansiyel
evrim  algoritmasi,  genetik  algoritmanin
mutasyon, caprazlama ve se¢im stratejilerini,
gecis sabiti Cr€(0,1), mutasyon Olgek faktorii
Fe(0, 2) ve popiilasyon boyutu olan ¢ok az sayida
kontrol  parametresi  ile  kullanir.  Bu
parametrelerin algoritmanin performansi
iizerindeki etkileri iyi incelenmistir. Daha 1yi
coziimler olusturmadaki temel farklilik, genetik
algoritmalarin ~ capraz  gecise  dayanmasi,
diferansiyel evrimin ise mutasyon islemine
dayanmasidir. Bu ana islem, popiilasyondaki
rastgele  Orneklenmis  ¢Oziim  ciftlerinin
farkliliklarina ~ dayanmaktadir. Algoritma,
aramay1 arama alanindaki muhtemel bolgelere
yonlendirmek i¢in bir arama mekanizmasi ve
se¢im islemi olarak mutasyon islemini kullanir.

D parametrelerinden olusan bir optimizasyon
gorevi, D boyutlu bir vektor ile temsil edilebilir.
Diferansiyel evrimde, baslangicta rastgele bir
popiilasyon biiyiikligii (NP) ¢oziim vektorleri
popiilasyonu  olusturulur. Bu  popiilasyon,
mutasyon, ge¢is ve secim  operatorleri
uygulanarak bagarili bir sekilde gelistirilir.

Algoritma 2: Diferansiyel Evrim Algoritmasinin
Sézde Kodu

Parametreler, PopBoyut, Mak_Iterasyon, F, Cr,
€Rreq agagidaki gibidir.

(1) PopBoyut: Popiilasyon boyutu.

(2) Mak_Iterasyon: Maksimum yineleme
sayisl.

(3) F: Olgek Faktorii,
(4) Cr: Capraz gegis,
(5) €req: Istenen arama hassasiyeti.

Gereksinim: PopBoyut, Mak_iterasyon, F, C, €
ve maliyet fonksiyonu.

G = 0 olusturma numarasini ayarlayin ve
PopBoyut bireylerinin popiilasyonunu rastgele
baslatin.

WHILE
IF I=1i¢in: PopBoyut

Iter <Mak_Iter VE greq <¢

DE'nin
olarak

Mutasyon:
\/ —V Y Y. *
Vie _xrli]G+F. (szi,e erl,e)

diferansiyel mutasyon semasi araciligiyla
i'inci hedefe karsilik gelen bir dondr vektorii
olusturun.

(Caprazlama: Asagidaki sekilde iki terimli
gecis  yoluyla inci hedef  vektor
l_ji,G :[ul,i,G 1UpigiUsigre uD,i,G] igin bir
deneme vektori X o olusturun

FOR J=1:D
IF (randi,j[O,l] <C,0r j=jrag)

UJ i,G :Vj i,G
ELSE
Ujic =Xjic
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END

Secim: Deneme vektoriinii degerlendirin

IF f(u,.)< f(x,)

Xi,G+l = l:l’i,G

END

*: {1, 2,...., PopBoyut } icinde rastgele secilir
ve

**:{1, 2, 3,... .., D} 'de rastgele secilir

Guguk Kusu Arama

Son zamanlarda, guguk kusu arama (CS) Yang
ve Deb [24] tarafindan dogadan ilham alan yeni
bir popiilasyon tabanli algoritma olarak sunuldu
ve kiiresel yakinsama ozelliklerini garanti ettigi
kanitland1 [24-27]. Standart meta-sezgisel GA,
ozellikle ¢cok amacgl optimizasyon problemleri
icin maliyetli oldugu, uygunluk fonksiyonunun
tekrar tekrar degerlendirilmesini gerektirmeyen
ve makul bir siire i¢inde bir dizi optimum ¢6ziim
saglayabildigi durumlarda, uygunluk islevinin
tekrarlanan degerlendirmelerine ihtiyag duyar.
Guguk kusu arama, guguk kuslarinin iireme
davranigindan ilham alan basit ve hizli yakinsak
bir algoritmadir. Asagidaki ideallestirilmis ti¢
kurala dayanmaktadir: 1) Her guguk kusu bir
seferde bir yumurta (aday c¢oziim) birakir ve
yumurtasini rastgele segilen bir yuvaya atar; 2)
Yiiksek kaliteli yumurtalara sahip en iyi yuvalar
(daha 1yi c¢oOziimler) bir sonraki nesle
aktarilacaktir; 3) Mevcut konak¢1 yuvalarin sayisi
sabitlenir ve bir guguk kusunun yumurtladig
yumurta, pa€[0, 1] olasilig1 ile ev sahibi kus
tarafindan kesfedilir. Bu durumda, ev sahibi kus
yumurtay1 atabilir veya yuvayi terk edip tamamen
yeni bir yuva kurabilir. Kisaca Ozetlenirse, bir
yuvadaki her yumurta bir aday ¢oziimii temsil
eder; amac, yuvalarda pek de iyi olmayan bir
¢oziimii degistirmek igin yeni ve potansiyel
olarak daha iyi ¢oziimleri (guguklu yumurtalar)
kesfetmektir.  Bu  ¢alismada  performans
degerlendirme ve karsilastirma amaciyla NPe

(10, 100) alinmistir. Bu ii¢ kurala dayanarak,
Guguk Kusu Aramasimin (CS) temel adimlari,
Bilesik Sag Sol El iletim Hatt: (CRLH TL) ultra
genis bant eslestirme devrelerinin tasarim
optimizasyonunda [27] 'deki PSO ve GA ile
karsilastirildiginda basariyla uygulanmistir.

Guguk 1 diyelim ki i¢in yeni ¢Oziimler
iiretirken x (t + 1), bir Levy ugusu gerceklestirilir.

~(t4])  —~(t) — ,
Xi  =Xi +a®Levy(l), (5)
a=a, (iﬁ-" —ii‘”) (6)

Esitlik'e alternatif olarak. (6), Esitlikteki vektor.
(5), ilgili problemin olgekleriyle iligkili olmasi
gereken adim boyutu olan bir skaler ile ikame
edilebilir. Cogu durumda kullanabiliriz. Uriin @,
giris acisindan carpimlar anlamina gelir. Lévy
ucusu ile rastgele yiirliylis, adim uzunlugu vergi
dagilimina gore c¢izildigi icin arama alanim
kesfetmede daha etkilidir [26]. Kullanilan guguk
kusu arama algoritmasinin sdzde kodu asagidaki
sekilde verilmistir:

Algoritma 3: Guguk Kusu Arama
Algoritmasinin Sézde Kodu [27]

Parametreler, yuvaBoyutu (N), Mak_iterasyon,
Pa, €rReq asagidaki gibidir.

(1) yuvaBoyutu (N): Konak yuvalarmin
sayisl.

(2) Mak_Iterasyon: Maksimum yineleme
sayisl.

(3) pa: Yumurtlayan yumurtanin konuk¢u
tarafindan kesif olasilig1,

(4) greq: Istenen arama hassasiyeti.

Gereksinim: yuvaBoyutu, Mak_iterasyon, € ve
maliyet islevi.

N konak yuvasinin popiilasyonunu baslatin.

WHILE Iter <Max_Iter VE ggreq <¢
Levy ucuslartyla Rastgele guguk alin,
Maliyetini / fitness Fi degerini degerlendirin,
yuvaBoyutu (N) arasindan bir yuva segin,
*EGER Fi <Fj
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J'yi yeni ¢oziimle degistirin
END

Daha kot yuvalarm bir kismimi (pa) terk
edin, Toplama uguslar1 aracilifiyla yeni
konumlarda yenilerini insa edin.

En iyi c¢oziimleri veya yuvalan kaliteli
coziimlerle tutmak,

Coziimleri siralayin ve mevcut en iyi olan
bulun,

END

*:j, rastgele secilen yuvay! patlatir.

Amag¢ ve Maliyet Fonksiyonlari

Anten Ol¢lim fonksiyonlar1 arasinda, geri
doniis kaybt (S11) ve 90 derecede yonliilik
kazanci referans noktast olarak segilmistir.
Moment yontemi (MoM) teknigi, karmagik
integral denklemlerinin dogrusal denklem
sistemine indirgenip, agirlastirilmis artiklar
(weighted residuals) kullanarak, c¢ozlilmesine
dayanur. Biitiin agirlastirilmis
artiklar teknikleri bir ya da birka¢ parametreye
bagli deneme c¢oziimleri iretilmesine dayanir
[32]. Bu teknige dayali olarak asagidaki amag
fonksiyonu tanimlanmustir.

Amag fonksiyonu:
AFl:min{e(-ydnlendiriciIik/wcl)} (7)
AF2=min {e(geriDonusKayb1/wc2)} (8)

burada yonlendiricilik > 0 ve geriDonusKaybi <=
0 referans noktalar1 olarak verilmistir. Amag
islevi Ozetlenir ve asagidaki gibi tek bir maliyet
islevi olugturmak i¢in kullanilir:

maliyet=AF1+AF2 9)

5 GHz frekansinda Onceden tanimlanmis
performans parametreleri i¢in analiz yapilmasi
gerektiginden, optimizasyon stirecinde
kullanilacak  amag¢  fonksiyonlar1  (7)-(8)
secilmistir. Belirlenen hedef fonksiyonlari ile 10
farkli kosu tizerinden aliman minimum ortalama
maliyet (9) ile sonug belirlenmeye ¢aligilmistir.

Bu optimizasyon siirecinde karar degiskenleri
sirastyla anten uzunlugu (metre) ve genisleme
acisidir  (derece). Ihtiyaglarm o6nemi farkl
oldugundan farkli agirlik katsayilar1 (wel, wc2)
icin denemeler yapilmustir.

Cahsma Kismm

Genetik algoritmalarin bircogu aramaya bir
nokta yerine bir dizi noktadan baglar. Bu sebepten
Otiirli algoritma parametrelerinin en optimumunu
segmek ¢ok onemlidir. Kullanilan
algoritmalardan ategbocegi algoritmasi i¢in 151k
sogurma katsayisi (y) = 0,3, bir ates boceginin
cekiciligi (B) = 0,5 ve istenen arama hassasiyeti
(gReq) = 0,5 olarak alinmustir. Diferansiyel evrim
algoritmasi i¢in ise 6l¢ek faktorii (F) = 0,5, capraz
gecis (Cr) = 0,5 ve arama hassasiyeti (€req) = 0,5
olarak alinmistir. Guguk kusu algoritmasi i¢in ise
yumurtlayan yumurtanin konuk¢u tarafindan
kesif olasiligi (pa) = 0,5 ve istenen arama
hassasiyeti (ereq) = 0,5 olarak alimmistir. Tim
algoritmalar i¢in maksimum iterasyon = 30 ve
poptilasyon (N) = 30, 50 ve 80 olarak sec¢ilmistir.
Ayrica optimizasyon algoritmalari rastgele
baslatilmis  kosullara ve siirece dayal
oldugundan, sabit maksimum iterasyon ve farkli
poplilasyon parametreleri i¢in diger optimizasyon
problemlerindeki gibi algoritma kodu 10 kere
kosturulmustur.

Optimizasyon icin Optimal Parametre Seti
Secimi

Calisgmanin  bu kisminda 3  algoritmanin
(atesbocegi, diferansiyel evrim ve guguk kusu
arama) popiilasyon = 30, 50 ve 80 i¢in 10 farkli
kosusundan segilen en 1yi performansin tekrari ile
tipik maliyet ve fonksiyon hesaplama sayisi
(FEN) varyasyonlari sirast ile Sekil 2, Sekil 3 ve
Sekil 4'te gosterilmistir. Ek olarak, Sekil 2, Sekil
3 ve Sekil 4'teki maliyet ve FEN varyasyonlart
sayisal tablo olarak Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo
4’de verilmistir. Grafik ve tablolara gore
diferansiyel evrim ve guguk kusu arama
algoritmalar1 igin popiilasyon (N) = 50 ve
atesbOcegi algoritmasi igin ise popiilasyon (N) =
80 olarak se¢ilmistir. Calismanin bir sonraki
boliimiinde, segilen optimum parametrelerle
devam edilecektir.
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%10

islev Degerlendirmesi (x107)

iterasyon

Sekil 2. Atesbocegi algoritmasi icin popiilasyona
gore 10 farkli kosudan segilen optimizasyonun en
iyi performansin yinelemeli tipik maliyet ve
FEN varyasyonlar

Figure 2. Typical cost and FEN variations with
iteration of the best performance of optimization
selected from 10 different runs by population for
the firefly algorithm

x10°

islev Degerlendirmesi (x107)

iterasyon

Sekil 3. Diferansiyel evrim algoritmasi igin
popiilasyona gore 10 farkh kosudan segilen
optimizasyonun en iyi performansinin yinelemeli
tipik maliyet ve FEN varyasyonlart

Figure 3. Typical cost and FEN variations with
iteration of the best performance of optimization
selected from 10 different runs by population for
the differential evolution algorithm

x108

islev Degerlendirmesi (x10°)

iterasyon

Sekil 4. Guguk kusu arama algoritmasi igin
popiilasyona gore 10 farkli kosudan segilen
optimizasyonun en iyi performansinin yinelemeli
tipik maliyet ve FEN varyasyonlart

Figure 4. Typical cost and FEN variations with
iteration of the best performance of optimization
selected from 10 different runs by population for
the cuckoo search algorithm

Tablo 2. Atesbocegi algoritmast igin popiilasyona
gore optimizasyonun performans
degerlendirmeleri

Table 2. Performance evaluations of optimization
by population for the firefly algorithm

Popiilasyon Minimum Maksimum Ortalama
Maliyet ~ 3,95E-06  0,001397459  2,56E-04

% FEN 780 60 930
Maliyet 0,000301329  1,45E-03 8,28E-04

> FEN 1550 100 1550
Maliyet 7,89304E-05 1,01E-03 4,47E-04

% FEN 1120 160 2480
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Tablo 3. Diferansiyel evrim algoritmast i¢in
popiilasyona gore optimizasyonun performans
degerlendirmeleri

Table 3. Performance evaluations of optimization
by population for the differential evolution
algorithm

Popiilasyon Minimum Maksimum  Ortalama
Maliyet  8,64E-04  0,000936918  8,72E-04
30
FEN 1710 90 1830
Maliyet 0,000826929  1,31E-03 8,50E-04
50
FEN 2350 150 3050
Maliyet 0,000830396  1,51E-03 8,90E-04
80
FEN 4880 240 4880

Tablo 4. Guguk kusu arama algoritmast i¢in
popiilasyona gére optimizasyonun performans
degerlendirmeleri

Table 4. Performance evaluations of optimization
by population for the cuckoo search algorithm

Popiilasyon Minimum Maksimum Ortalama
Maliyet ~ 8,84E-04  0,004004882  1,09E-03

% FEN 1260 120 1860
Maliyet 0,000868378  2,27E-03 9,64E-04

%0 FEN 2900 200 3100
Maliyet 0,000909947  4,27E-03 1,07E-03

% FEN 3520 320 4960

Maliyet icin Agirhk Katsayisi secimi

Secilen algoritmalarin ¢alisma prensiplerinde en
diisiik maliyet degerine sahip sonug¢ bulunmaya
calisgildigindan ~ maliyet  fonksiyonu  (9)
icerisindeki agirhik katsayr parametrelerinin
secimi biiyilk Onem tasimaktadir. Belirlenen
maliyet fonksiyonunda 90 derecede
yonlendiricilik kazanci parametresinin agirlik
katsayisi-1 (wcl) ve geri doniis kaybi (S11)
parametresinin agirlik katsayisi-2 (wc2) olarak
goriiliiyor. Sekil 5, Sekil 6 ve Sekil 7°de agirlik
katsayisi-1 (wcl) ve agirlik katsayisi-2 (wc2) =
0,3, 0,5, 0,7 i¢cin 10 farkli calismadan segcilen en
iyi performansin yinelenen tipik maliyet ve
fonksiyon hesaplama sayi1st (FEN)

varyasyonlarini sirasi ile atesbocegi, diferansiyel
evrim ve guguk kusu algoritmalar1 ig¢in
gostermektedir. Ayica, Sekil 5, Sekil 6 ve Sekil
7'deki maliyet ve FEN varyasyonlari sayisal tablo
olarak Tablo 5, Tablo 6 ve Tablo 7’de verilmistir.
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Sekil 5. Atesbocegi algoritmast i¢in agirlik
katsayilarina gore 10 farkli kosudan segilen
optimizasyonun en iyi performansinin yinelemeli
tipik maliyet ve FEN varyasyonlart (popiilasyon
(N) = 80)

Figure 5. Typical cost and FEN variations with
iteration of the best performance of optimization
selected from 10 different runs by weight
coefficients for the firefly algorithm (population
(N) = 80)
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Maliyet
islev Degerlendirmesi (x107)
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Sekil 6. Diferansiyel evrim algoritmasi igin
agwrlik katsayilarina gore 10 farkli kosudan
se¢ilen optimizasyonun en iyi performansinin
yinelemeli tipik maliyet ve FEN varyasyonlari
(popiilasyon (N) = 50)

Figure 6. Typical cost and FEN variations with
iteration of the best performance of optimization
selected from 10 different runs by weight

coefficients for the differential evolution
algorithm (population (N) = 50)
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Sekil 7. Guguk kusu arama algoritmasi igin
agwlik katsayilarina gore 10 farkli kosudan
secilen optimizasyonun en iyi performansinin
yinelemeli tipik maliyet ve FEN varyasyonlart
(popiilasyon (N) = 50)

Figure 7. Typical cost and FEN variations with
iteration of the best performance of optimization
selected from 10 different runs by weight
coefficients for the cuckoo search algorithm
(population (N) = 50)

Tablo 5. Atesbicegi algoritmast i¢in agwrlik
katsayilarina gére optimizasyonun performans
degerlendirmeleri (popiilasyon (N) = 80)

Table 5. Performance evaluations of optimization
by weight coefficients for the firefly algorithm
(population (N) = 80)

wcl  we2 Minimum Maksimum Ortalama
Maliyet 3,07E-04 0,000316109  3,16E-04
0,3 0,7
FEN 2400 160 2480
Maliyet 7,89304E-05 1,01E-03 4,47E-04
0,5 0,5
FEN 1120 160 2480
Maliyet 0,002276241 4,16E-03 2,53E-03
0,7 0,3
FEN 2400 160 2480

Tablo 6. Diferansiyel evrim algoritmast igin
agwrlik  katsayilarima  gére  optimizasyonun
performans degerlendirmeleri (popiilasyon (N) =
50)

Table 6. Performance evaluations of optimization
by weight coefficients for the differential
evolution algorithm (population (N) = 50)

wcl wc2 Minimum Maksimum Ortalama
Maliyet ~ 3,74E-04  0,000467979  3,80E-04
0,3 0,7
FEN 1050 150 3050
Maliyet 0,000826929  1,31E-03 8,50E-04
05 05
FEN 2350 150 3050
Maliyet 0,002229796  2,62E-03 2,25E-03
0,7 0,3
FEN 2450 150 3050
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Tablo 7. Guguk kusu arama algoritmast i¢in
agirlik  katsayilarina  gére  optimizasyonun
performans degerlendirmeleri (popiilasyon (N) =
50)

Table 7. Performance evaluations of optimization
by weight coefficients for the cuckoo search
algorithm (population (N) = 50)

wcl wc2 Minimum Maksimum Ortalama
Maliyet  5,04E-04  0,001635864  9,71E-04
0,3 0,7
FEN 900 200 3100
Maliyet 0,000868378  2,27E-03 9,64E-04
0,5 0,5
FEN 2900 200 3100
Maliyet 0,002366233  7,03E-03 3,46E-03
0,7 0,3
FEN 600 200 3100

Yuvarlak Papyon Anten icin Geri Doniis
Kaybi

Sekil 8, Sekil 9 ve Sekil 10 popiilasyon (N) = 30,
50 ve 80 degerleri icin en iyi performansa sahip
ii¢ antenin geri donis kaybimi (S11) 4-6 GHz
arasinda tipik biiytikliik ve frekans degisimlerini
sirasi ile atesbocegi, diferansiyel evrim ve guguk
kusu arama algoritmalart i¢in gostermektedir.
Bunun yani sira, Sekil 8, Sekil 9 ve Sekil 10°daki
biiytikliik ve frekanstaki degisimler sayisal olarak
Tablo 8, Tablo 9 ve Tablo 10'da verilmistir.
Sonuglardan  goriilecegi  lizere popiilasyon
degerini arttirmak her zaman optimizasyonun
yiikiinii attirirken her zaman en diisiik maliyetli
sonucu vermedigi goriilmektedir.

Sekil 11, Sekil 12 ve Sekil 13’de diferansiyel
evrim ve guguk kusu arama algoritmalar1 igin
popiilasyon (N) = 50 ve atesbocegi algoritmasi
icin ise popiilasyon (N) = 80 parametrelerine ek
olarak agirlik katsayisi-1 (wcl) ve agirlik
katsayisi-2 (wc2) = 0,3, 0,5, 0,7 igin en iyi ¢
performansli antenin geri doniis kaybini (S11) 4-6
GHz arasinda tipik biytliklik ve frekans
degisimlerini siras1 ile atesbocegi, diferansiyel
evrim ve guguk kusu arama algoritmalar icin
gostermektedir. Ek olarak, Sekil 11, Sekil 12 ve
Sekil 13’deki biiytikliik ve frekanstaki degisimler
sayisal olarak Tablo 8, Tablo 9 ve Tablo 10'da
verilmigtir. Agirlik katsayisinin (wcl) artmasinin
geri donlis kaybi1 sonuglarina  yansidig
goriilmektedir. Ayrica tiim sekillerdeki ortalama

sonuglara gore antenlerin bant genisliklerinin,
4,5-5,5 GHz arasinda oldugu sdylenebilir.

Bununla Dbirlikte, Onerilen anten tasarimi
atesbOcegi algoritmasi ile tasarlanan popiilasyon
(N) = 80 ve agirlik katsayisi-1 (wcl) = 0,7 ve
agirhk katsayisi-2 (wc2) = 0,3 icin 5 GHz
rezonans frekans noktasinda geri doniis kaybi
(S11) -56,31 dB iken sirasiyla 1,96 dB, 1,95 dB ve
1,94 dB olmak tizere siras1 ile 30, 60 ve 90
derecelerde kazang degerlerine sahiptir. Ayrica
Onerilen anten, belirtilen frekans bandi i¢in %60
ve lizeri bir verime sahiptir.
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Sekil 8. Atesbocegi algoritmast igin farkl
popiilasyon degerleri arasindan segilen en iyi
performansa gore antenin geri doniis kaybi

Figure 8. Return loss of the antenna according to
the best performance selected among different
population values for the firefly algorithm
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Sekil 9. Diferansiyel evrim algoritmasi igin farkl
popiilasyon degerleri arasindan segilen en iyi
performansa gore antenin geri doniis kaybi

Figure 9. Return loss of the antenna according to
the best performance selected among different
population values for the differential evolution
algorithm
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Sekil 10. Guguk kusu arama algoritmast i¢in
farkl popiilasyon degerleri arasindan segilen en
iyi performansa gore antenin geri doniis kaybi
Figure 10. Return loss of the antenna according
to the best performance selected among different
population values for the cuckoo search
algorithm
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Sekil 11. Atesbocegi algoritmast igin farkl agirlik
katsayr degerleri arasindan segilen en iyi
performansa goére antenin geri doniis kaybi
(popiilasyon (N) = 80)

Figure 11. Return loss of the antenna according
to the best performance selected among different

weight coefficient values for the firefly algorithm
(population (N) = 80)
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Sekil 12. Diferansiyel evrim algoritmasi igin
farkly agirlik katsayr degerleri arasindan segilen
en iyi performansa gore antenin geri dontis kaybi
(popiilasyon (N) = 50)

Figure 12. Return loss of the antenna according
to the best performance selected among different
weight coefficient values for the differential
evolution algorithm (population (N) = 50)
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Tablo 10. Sekil 10 ve Sekil 13'deki geri doniis
kaybt (S11) degerlerinin sayisal formu

Table 10. Numerical form of return loss (S11)
values in Figure 10 and Figure 13

Geri Dénug Kaybi (dB)
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Sekil 13. Guguk kusu arama algoritmasi igin
farkly agirlik katsayr degerleri arasindan segilen
en iyi performansa gore antenin geri doniis kaybi
(popiilasyon (N) = 50)

Figure 13. Return loss of the antenna according
to the best performance selected among different
weight coefficient values for the cuckoo search
algorithm (population (N) = 50)

Tablo 8. Sekil 8 ve Sekil 11'deki geri doniis kaybt
(S11) degerlerinin sayisal formu

Table 8. Numerical form of return loss (Si1)
values in Figure 8 and Figure 11

wel W2 Popi(jll\zjl)syon Geri D?élﬁ; Kaybi
0,5 0,5 30 -49.4
0,5 0,5 50 -43,71
0,5 0,5 80 -36,61
0,3 0,7 80 -47,.4
0,7 0,3 80 -56,31

Tablo 9. Sekil 9 ve Sekil 12'daki geri doniis kaybi
(S11) degerlerinin sayisal formu

Table 9. Numerical form of return loss (Si1)
values in Figure 9 and Figure 12

wel w2 Popi(i’l\éli)syon Geri D?gﬁ; Kaybi
0,5 0,5 30 -32,83
0,5 0,5 50 -34,15
0,5 0,5 80 -25,12
0,3 0,7 50 -34,94
0,7 0,3 50 -24,43

wel We2 Popl(lll\ajl)syon Geri D?SS Kaybi1

0,5 0,5 30 -48,62

0,5 0,5 50 -43,01

0,5 0,5 80 -43,61

0,3 0,7 50 -41,18

0,7 0,3 50 -43,06
Sonuglar

Bu c¢alismada, kablosuz yerel aglar1 (WLAN) ve
iletisim sistemlerinde ¢alisabilen tek bant
yuvarlak papyon anten tasarimlari, rekabetgi
evrimsel algoritmalar ile bir optimizasyon
problemi olarak formiile edilmis ve antenlerin
geometrik  tasarim  parametrelerine  gore
coziimleri maliyet fonksiyonu olarak ifade
edilmistir. Atesbocegi (FF), diferansiyel evrim
(DE) ve guguk kusu arama (CS) algoritmalari;
moment yontemi (MoM) teknigi kullanilarak elde
edilen maliyet fonksiyonu kullanilarak, optimum
tasarim degerlerini elde etmek iizere basariyla
uygulanmistir. Bu sonuglarda ates bdcegi,
diferansiyel evrim ve guguk kusu algoritmalar
icin en 1y1 geri doniis kaybi (S11) degerleri sirasi
ile -56,31 dB, -34,94 dB ve -48,62 dB olarak
bulunmustur. Ayrica yonlendiricilik kazang
degerleri siras1 ile 1,94 dB, 1,93 dB ve 1,94 dB
hesaplanmistir. Bu 1{i¢ rekabetci algoritma
arasindan, atesbocegi ile optimize edilen sonug en
basarili olarak secildi. Elde edilen simiilasyon
sonuglari, grafiksel sekil olarak ve sayisal form
olarak bakildiginda 6nerilen {i¢ rekabetci tasarim
optimizasyon yontemleriyle basarili sonuglar
elde edildigi sOylenebilir. Bu optimizasyon
teknikleri performans degerlendirmeleri
acisindan bir dipol antenin optimal ¢dziimlerini
olusturmak icin etkili algoritmalardir. Ek olarak,
Onerilen tasarim optimizasyon stiregleri tek bant
yuvarlak papyon anten tasarimi ile simirh
kalmayip, ayni zamanda tasarim optimizasyon
hedefleri degistirilereck bagka mikrodalga devre
tasarimi1  problemleri i¢cin de  basariyla
uygulanabilir.
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