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Oz

Kablosuz sensér aglarinda konum belirleme bir¢ok uygulamada her gegen giin 6nemli bir konu haline gelmektedir. Arama
kurtarma, dogal afet, cografi izleme ve takip gibi uygulamalarda sensorlerin konumunu dogru ve hizli bir sekilde tespit etmek
cok 6nemlidir. Kablosuz sensér aglarinda (KSA), konum belirleme ¢ok boyutlu bir optimizasyon problemi olarak ifade
edilmektedir. KSA’larin karmagikligina gore optimizasyon yontemlerinin performanslart da degismektedir. Bu ¢alismada,
Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve Yarasa Algoritmasi (Y A) metotlart KSA’larda konum belirleme probleminin ¢dziilmesi
amact ile karsilastirilmistir. Onerilen yoéntemler, dogada yasayan varliklarin hareketinden esinlenerek gelistirilmis optimizasyon
yontemleridir. Bu ¢alismada sezgisel optimizasyon metotlarindan olan PSO ve YA, Matlab ortaminda test sistemine uygulanmis
olup sonuglar degerlendirilmistir.
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Abstract

Positioning in wireless sensor networks is becoming an important issue in many applications. It is very important to accurately
and quickly determine the position of sensors in applications such as search and rescue, natural disaster, geographical monitoring
and tracking. In wireless sensor networks (WSN), positioning is expressed as a multidimensional optimization problem.
According to the complexity of WSN’s, the performance of optimization methods also changes. In this article, Particle Swarm
Optimization (PSO) and Bat Algorithm (BA) methods have been compared in solving the problem of positioning in WSN’s.
The proposed methods are optimization methods inspired by the movement of living beings in nature. In this study, one of the
heuristic optimization methods, PSO and BA, was applied to the test system in Matlab environment and the results were
evaluated.
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1. Giris

Gunumuizde KSA’larda bulunan sensérlerin konum belirleme iglemi aktif bir aragtirma konusu olmustur. KSA’lar titresim, hareket,
sicaklik, ses ve kirlilik gibi ortamdaki degisiklikleri takip etmek icin birlikte hareket eden sensorlerden olusan kablosuz ag
yapilaridir. KSA’larda, kiigik boyutlu, diisiik enerji kullanan sensor diigtimleri mevcuttur. Bu diigiimlerde, genel olarak sensor
vasitasi ile alg1 yapabilme, veriyi isleyebilme ve diger sensorlerle haberlesme yapabilme 6zellikleri bulunmaktadir. KSA icerisinde
konumu bilinmeyen birgok sensor yer alir. Bunun yaninda konumunu bilen az sayida sensér de bulunur; bunlara referans diigiim
(anchor, capa) denir. Referans diigiimler konumlarim1 GPS araciligi ile ya da farkli yontemlerle bilmektedir. KSA’larda sensor
say1si ¢cok fazla oldugundan konum belirlemek ig¢in GPS ya da farkli yontemler kullanilamamaktadir. Bunun igin yeri bilinmeyen
sensorler, referans diigimleri ve diger sensdrler aracihigi ile konumunu bulmaya calisirlar. Normal sensorlerin, referans
diiglimlerinin yaninda, diger normal sensorlerle de yardimlasarak konumlarmi bulmalari, is birligine dayali konum belirlemede
yeni bir paradigmal yontem olarak ortaya ¢ikmistir (Akyildiz vd., 2002; Wymeersch vd., 2009; Patwari vd., 2005; Eren, 2017,
Eren, 2016; Eren, 2011; Eren vd., 2004; Aspnes vd., 2006).

Son yillarda yapilan ¢aligmalarda sensor diigiimlerinin konumunu belirlemede farkli algoritmalar 6nerilmistir. Biitiin bu KSA
konum belirleme algoritmalar1 baglangicta bilinmeyen konumlara sahip sensor diigiimlerinin yerini tespit ederken ortak dzellikler
gosterir. Konum belirleme probleminde, ¢6ziim agamasinda kullanilan optimizasyon algoritmalar1 arasinda, sezgisel yontemler de
bulunmaktadir. Literatirde KSA’larinda konum belirleme problemini optimizasyon yontemleri kullanarak inceleyen ¢aligmalardan
bazilar1 asagida verilmistir.

D. Li ve X. Wen, (2015) yaptiklar: ¢aligmada KSA ’larda konum belirleme problemini ¢6zmek, verimliligi ve hassasiyeti artirmak
i¢in gelistirilmis iki fazli bir PSO algoritmasi dnerdiler ve ¢ikan sonuglari klasik PSO ve HPSO yontemleriyle karsilastirdilar. N.
Bozkurt, (2015) yuksek lisans tezinde, KSA’larda konumlandirma problemini inceledi ve konumlandirma i¢in kullanilan uzaklik
6lgme tekniklerinden birisi olan Sinyal Alim Giicii (Received Signal Strength- RSS) yontemini uzaklik tahmininde kullandi. Q.
Zhang ve arkadaglari, (2008) yaptiklar1 ¢alismada Genetik Algoritma (GA) kullanarak KSA’larda konum belirleme problemini
incelediler. N. Barak ve arkadaglari, (2016) KSA’larda konum belirleme problemi igin degistirilmis bir PSO algoritmas1 metodu
kullanarak geleneksel PSO tekniginden daha iyi yakinsama sonuglarina ulagtilar. A. Gopakumar ve L. Jacob, (2008) KSA’larda
konum belirleme problemini geleneksel PSO ydntemiyle ¢cozdiler. KSA’larda konum belirleme problemini P. Namin ve M. Tinati,
(2011) iki agamali olarak mesafeye dayali PSO algoritmasi ile incelediler. J. Lv ve arkadaslari, (2012) KSA *larda daha dogru bir
arama alaninda miimkiin oldugunca ¢ok sayida bilinmeyen sensoriin yerini dagitilmis PSO tabanli yontem ile bulmaya calistilar.
Onerilen yéntemin 6nceki onerilen algoritmalardan daha iyi performans gosterdigini belirttiler. Kumar ve arkadaslari, (2012)
yaptiklar1 ¢aligmada KSA’larda konum belirleme problemi icin H-Best Particle Swarm Optimization (HPSO) ve Biogeography
Based Optimization (BBO) algoritmalarimi kullanip sonuglar1 karsilagtirdilar. Kulkarni ve Venayagamoorthy, (2010) KSA’larda
sensor yerlestirme ve sensorlerin konumunu belirleme probleminde, PSO ve Bacterial Foraging Algorithm (BFA) metotlarini
kullandilar. Kulkarni ve arkadaglari, (2009) KSA’larda konum belirleme probleminde PSO ve BFA yontemlerini kullanip sonuglari
kargilastirdilar. Shieh ve arkadaglari, (2016) KSA’larda konum belirleme problemini GA, PSO, Grey Wolf Optimizer (GWO),
Firefly Algorithm (FA) ve Brain Storm Optimization (BSO) metotlariyla ¢oziip sonuglart incelediler. Kulkarni ve
Venayagamoorthy, (2011) KSA’larda optimal dagitim, diigim yeri belirleme, kiimeleme ve veri toplama konularmdaki
problemleri PSO metotlariyla agikladilar. Ozsaglam ve Cunkas, (2008) yaptiklari calismada PSO ile GA ve DGO performanslarini,
bazi test fonksiyonlarin1 kullanarak karsilastirdilar. Caligma sonucunda, PSO ’nun her iki algoritmaya gore yakinsama orani ve
performans agisindan daha iyi sonuglar tirettigini belirttiler.

2. KSA’larda Konum Belirleme Problemi
KSA’larda konum belirleme problemi bir KSA’da bulunan sensorlerin yerinin tespit edilmesini ifade eder. KSA’larda sensorlerin
konumunu dogru belirleme islemi ¢ok 6nemlidir. Konumlandirma igin sistemler ¢esitli 6l¢im bilgileri kullanir. Kullanilan

yontemlerden biri de mesafeye dayali hesaplamadir. Mesafeye dayali yontemde yerini bulmak istedigimiz sensOriin komsularina
olan uzakligini tespit ederek en az 3 adet yerini bildigimiz sensér yardimiyla bu sensériin yerini tespit edebiliriz.
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Sekil 1. KSA'da Mesafeye Dayali Konum Belirleme

KSA’larda konum belirleme probleminde m adet referans diigiim ile n adet hedef sensorlerin oldugunu varsayarsak, referans
diigtimlerin koordinatlari (x;, y;) olur.

X = (X1, 0, Xl ¥i = [V es Yl ())
Hedef diigiimlerin tahmini konum koordinatlar1 (x;, y;) olur.
X = [x1, 0, 20l ¥ = Vi, Wl 2

Referans diigiimleri ile hedef diigimler arasindaki 6l¢iilen mesafeye gercek uzaklik (d;) denir. Hedef diigiimiin koordinatlar1 (x,
y), i. referans diigiimiin koordinatlar1 (x;, ¥;) oldugunda denklemi asagidaki gibidir.

di =\ (x —x)* + (¥ — ¥)? (3)

Olgiilen gercek uzakliga giiriiltii (n;) eklenerek tahmini uzaklik (d;,,) bulunur. Bir sensorden i. referans diigiime kadar elde edilen
tahmini mesafenin denklemi asagidaki gibidir.

din = di + n; (4)
KSA’larda konum belirleme problemi bir optimizasyon problemi olarak kabul edilir. Amag 6lgllen gercek mesafe ile tahmini

olarak hesaplanan mesafe arasindaki farki minimize etmektir. Tamimlanan amag fonksiyonu asagidaki gibidir (Aloor ve Lillykutty,
2008).

1 m
) =— > (=202 + & =32 = dy)? ©)
i=1

3. Kullanilan Optimizasyon Algoritmalar:

3.1. Parc¢acik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Pargacik Sirli Optimizasyonu (PSO), baliklar ile kuslarin toplu halde hareketinden ilham alan Kennedy ve Eberhart (1995)
tarafindan kesfedilen bir optimizasyon yontemidir. Genel olarak sirli zekdsma dayanir. PSO 1995°te tanitilmasindan sonra
tizerinde ¢esitli gelistirmeler yapilmis ve uygulamalar gerceklestirilmistir. Temel PSO {izerindeki ¢ogu modifikasyon PSO’nun
yakinsama hizini gelistirmeye ve siirliniin farklilagmasinin artirilmasina yoneliktir (Karaboga, 2004).

PSO algoritmasi hedef fonksiyonunun degisimini hesaplamak igin cebirsel islemlere gerek duymayan bir global optimizasyon
algoritmasidir. Yo6ntemin ilk bulunan kisminda sadece dogrusal olmayan strekli optimizasyon problemleri ¢oziilebiliyordu. Daha
sonra yontem ilerletilerek daha karmagik muihendislik problemlerinin en optimum ¢ézimlerinde kullanilmaya baglandi.

PSO, balik ve kus siiriilerinin hareketlerinden ortaya ¢ikmistir. Kuslarin hareket uzayinda, yerini bilmedikleri bir nesneyi rastgele
gelisen hareketler sayesinde arayip bulmalari, bir problemin ¢0ziimiine benzetilir. Kuslar nesneyi ararken o nesneye en yakin olan
kusu takip ederler. PSO’nun temel olarak dayandigi nokta, gruptaki bireyler arasinda gergeklesen veri paylasimini gelistirmektir.
Bu yéntemde bireylere pargacik ad1 verilir. Bu pargaciklardan olusan grup da siirli olarak adlandirilir (Kennedy ve Eberhart, 1995).
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PSO ’da her bir birey kendi konumunu, bir 6nceki deneyiminden faydalanarak strudeki en iyi konuma dogru ayarlar. PSO, genel
olarak siriide bulunan bireylerin konumunun, siiriiniin en iyi konumunda bulunan bireye yaklasmasi esasina dayanir. Bu
yakinlagma durumu rastgele gelisen bir olaydir. Cogunlukla siirii igerisinde bulunan bireyler bir sonraki hareketlerinde bir 6nceki
konumdan daha iyi bir konuma ulagirlar ve bu durum hedeflenen sonuca varincaya kadar devam eder. Sekil 2’de PSO’nun akis
diyagrami goriilmektedir.

Baslangic
Parametre < oziizlr?lgg:ﬁx e 4| pozisyoniarinin 4| Parcacik ve saru
degerlerini belirle POz} amac fonksiyon en iyilerini belirle

hizlarini olustur degerlerini bul

A A

A 4

BASLA Durdurma Kriteri pogslic\,ﬁan
alaniy ?
saglaniyor mu~ gancelle

En iyi degeri bul @

Sekil 2. PSO Akis Diyagrami

Algoritmanin, problem boyutu, popiilasyon sayisi, atalet agirhik degeri gibi parametreleri bulunmaktadir ve bunlar baglangigtaki
iterasyonda rastgele degerler alarak siirece baslanir. Bu igslem konum ve hiz vektoriiniin belirtilen sinirlar igerisinde deger almasidir.
Rastgele degerler alarak olusan konum vektor degerlerinin hedef fonksiyon degerleri hesaplanir. Daha sonra bu hedef fonksiyonu
degerleri karsilastirilarak parcacik en iyisi ile siirli en iyisi degerleri bulunur. Sonraki asama ise hiz vektoriiniin glincellenmesidir.
Hiz vektoriiniin giincellenmesi denklem 6’da gosterilmektedir. Hiz giincelleme denklemi uygulandiktan sonra bazi pargaciklarda
alt sinir ve st sinir degerlerinin asildigi durumlar meydana gelebilir. Dolayisiyla sinirlart asan hiz degerleri alt sinir ve {ist sinir
degerlerine ¢ekilir (Cetin, 2011).

V= (whtt « Vi’}) + cl.rl(p{‘j - xl’j) +co.1y(gij — xl’j) (6)

Denklemde yer alan r; ve 1, 0,1 araliginda homojen dagitilmis rastgele degerleri, ¢; Ve c, ise kisisel 6grenme ve global 6grenme
degisken degerleridir. Bir sonraki adim ise yeni konum vektorl elde edilen hiz vektor ifadesi ile bir 6nceki konum vektorinin
toplanarak giincellenmesi islemidir (Cetin, 2011). Pozisyon giincellenmesi denklem 7°de gosterilmektedir.

xf5=xfs + vl )
Pozisyon giincelleme denklemi uygulandiktan sonra bazi parcaciklarin pozisyon degerleri alt sinir ve iist sinir degerlerini asabilir.

Dolayisiyla smirlart agan degerler sinir degerlerine ¢ekilir. Yeniden olusturulan pozisyon vektor degerleri ile amag fonksiyonu
degerleri, suri en iyisi ve pargacik en iyileri yeniden hesaplanir. Bu islemler iterasyon sayisi bitene kadar devam eder.

3.2. Yarasa Algoritmasi (YA)

Global optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilabilecek YA, Xin-She Yang tarafindan 2010 yilinda bilim diinyasina
sunulmus bir algoritmadir. YA sesle konum belirleme (echolocation) esasina dayanir. Dogal hayatta cesitli yarasa tiirleri avlarimi
tespit etme, engellerden kaginma ve karanlikta tiineme amaciyla kullandiklar yariklari bulmak i¢in bir gesit sonar olan sesle konum
belirleme yontemini kullanmaktadir. YA bu dogal siirecin gesitli optimizasyon problemlerini ¢6zmek amaciyla taklit edildigi bir
dogal metasezgisel optimizasyon algoritmasidir (Yang, 2010).

Surudeki her yarasa avlarinin yerini belirlemek ve kendi aralarinda haberlesmek igin ekolokasyon adi verilen bir gesit iletigim ag1
kullanirlar. Yarasa ekolokasyonu eko meydana getirmek i¢in bir dizi ylksek sesli ultrasonik sinyallerin olugturuldugu bir algilama
sistemidir. Bu sinyaller yarasalara belirli bir avin yerini tespit etmesini saglayan gesitli ses diizeyleri ile geri gelir. Yarasa
algoritmasinim mimarisini bilyiitmek ve yarasalarin ekolokasyon niteliklerini degerlendirmek i¢in bazi ilkeler uygulanmaktadir
(Ekinci, 2015):

(a) Yarasalar avlarin1 veya kendisi i¢in tehlike olusturacak engelleri algilamak i¢in ekolokasyon 6zelliginden yararlanir.
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(b) Yarasalarin avini bulmast igin; V; hizinda, X; pozisyonunda, sabit fmin frekansinda, I degiskenli dalga boyunda ve L0 ses

siddeti ile gelisigiizel ugarlar. Hedefleri ile olan mesafeye gore olusturduklar1 dalgalarin frekanslarini ayarlarlar ve 0 ile 1 arasinda
r sinyal yayilim oranlarini diizenlerler.
(c) Her yarasanin frekansi, ses siddeti ve sinyal yayilim oram farklilik gosterebilir.

(d) L'r;e " ses siddeti, L, biiyiik degerden L, en kiigiik sabit degere kadar farkli olabilir.
Optimizasyon siiresince her yarasanin X; pozisyonu ve V; hizi tanimlanabilir ve glincellenebilir. t zaman araliginda Xit gtincel

pozisyon degerleri ve Vit guncel hizlar1 asagida bulunan esitliklerden hesaplanir.

fi = fmin + fmax — frmin)@ (8)
vi = v+ (xf —x®)f; 9)
xf=xf"t+vf (10)

Esitlik 8°de « , 0 ile | arasinda alman rastsal bir vektord, fi .yarasanin frekans degerini fmin ve fmax sirastyla en kiiciik ve en

blyik frekans degerlerini ve X" stiriide bulunan en iyi ¢6ziim degerini ifade eder. Hesaplanan degerler icinden en iyi ¢6ziim degeri
alindiktan sonra, yerel olarak rastgele yapilan islemler sonucunda yeni bir ¢oziim degeri bulunur.

Xnew = Xoia + el (11)

Esitlik 11°de &, Lile -1 arasinda rastsal dagilmis bir degeri ve L' t zaman araligindaki tiim yarasalarin ortalama ses siddetini ifade
etmektedir. Iterasyon ilerledikge ve istenen amag dogrultusunda yaklasildikca yarasalarin ekolokasyon ile ¢ikardiklari sesin siddeti
ve sinyal yayilim oranlarinin giincellenmesi gerekir. Yarasa avini tespit ettiginde gogunlukla ses siddeti (L) diismesine ragmen
sinyal yayilim orani (r) artisa gegmektedir.

A= AL, 1 = 121 — exp (—y0)] .

Esitlik 12°de /7, 0 ile 1 arasinda bir sabit ve y pozitif sabit degerdir. t —>00 iken ses siddeti Lf —0ve l’it - I’i0 olarak
gerceklesmektedir. Sekil 3°te YA nin akis diyagrami goriilmektedir.

Referans ve hedef Algoritma Hedef fonksiyon
dugumler arasi » parametrelerini » jterasyonu baslat > degerlerini
mesafeyi hesapla belirle hesapla
iterasyon sayisini
1 arttirarak devam
et
A
:
Algoritma temel Viaksimum iterasyon En iyi c6zim
adimiarini uygula ayisina ulasiidi mi?, degerini tut

Optimum degerleri
rapor et

Sekil 3. Yarasa Algoritmasi1 Akig Diyagrami
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4. Simulasyon

Bu kisimda KSA’larda hedef sensorlerin lokalizasyon probleminin ¢oziimiinde PSO ve YA sezgisel optimizasyon yontemleri
kullanilmigtir. Kullanilan bu yontemlerin performanslari karsilagtirtlmistir.

4.1. Parametre Degerleri

Algoritmalarda kullanilan parametre degerleri Tablo 1 ve 2’de sunulmustur. Algoritmalarin ortak degiskenleri igin ayni degerler
kullanilmistir.

Tablo 1. PSO Algoritmasi Parametreleri

Parametreler Degerler
Boyut Sayist 2
Popiilasyon Sayis1 20
Kisisel Ogrenme Katsayisi (c1) 15
Global Ogrenme Katsayis1 (c2) 2

Atalet Agirlik Katsayist Oran1 (wdamp)  0.99
Iterasyon Sayisi 100

Tablo 2. Yarasa Algoritmasi Parametreleri

Parametreler Degerler
Boyut Sayisi 2
Popiilasyon Sayisi 20
Maksimum Frekans ( f,...) 2
Ortalama Ses siddeti (L) 0.25
Sinyal Emisyon Hizi (I') 0.8
Iterasyon Sayisi 100

4.2. Hata Hesaplamasi

KSA’larda bir sensor diigiimiiniin konumunu belirlemek igin bu diigiimiin {i¢ veya daha fazla komsu referans digiim icermesi
durumunda konumu tespit edilebilir. Bu nedenle, daha fazla hedef diigiimiin yerini belirlemek i¢in, her bir sensor diigiimiiniin
iletim yarigap1 yeterince biiyiikk olmalidir. Bu simiilasyonun amaci hedef diigiimlerin konumunu optimizasyon algoritmalari
kullanarak tespit etmektir. Tahmin edilen digiim konumlarmin ger¢ek diigiim konumlari ile arasindaki hatay1 hesaplamak igin
denklem 13'teki hata fonksiyonu kullanilmustir.

N
1
E= NZ VG =X + = 1 (13)

(N) hedef diigiim sayisini, (X;, Y;) tahmin edilen hedef diigiim koordinatlarini, (x;, ¥;) ise gercek hedef diigiim koordinatlarini ifade
eder.

5. Bulgular

MATLAB programinda 100x100 liik bir alanda koselere yerlestirilmis 4 adet referans diigiim ile 20 adet diigiim noktasinin yer
tespiti PSO ve YA algoritmalari ile yapilmistir. Her bir sensor diigiimiiniin kapsama alan yarigapi R = 40 birim ve R=50 birim
almarak iki farkli senaryo uygulanmistir. Her iki algoritma ayni koordinatlarin tespiti i¢in ¢alistirilmistir. Simiilasyon 1’e ait
grafikler Sekil 4,5,6,7’de gosterilmistir. Sekil 4a’da PSO i¢in R=40 birim alinarak yapilan simiilasyon goriilmektedir. Burada mavi
arti isaretleri, diigtimlerin gergek yerlerini gostermektedir. Kirmizi yuvarlak isaretler ise diiglimlerin PSO tarafindan tahmin edilen
konumlarmi gdstermektedir. Siyah yuvarlaklar, referans diiglimlerinin (¢apa) yerlerini gostermektedir. Sekil 4b’de diiglimlerin
gercek konumlari ile tahmin edilen konumlari arasindaki uzakliklar, agik mavi ¢izgilerle gosterilmistir. Sekil 4c’de ise, R=40 i¢in
gerceklesen ag cizgesi (network graph) goriilmektedir. Sekil 5a, 5b, 5c’de Yarasa Algoritmasinin (BAT), R=40 birimde verdigi
sonuglar gosterilmistir. Sekil 6a, 6b, 6¢’de PSO Algoritmasinin R=50 birimde verdigi sonuglar; Sekil 7a, 7b, 7c’de ise Yarasa
Algoritmasimm R=50 birimde verdigi sonuglar gosterilmigtir. Similasyon, R=40 birim ve R=50 birim olacak sekilde, hem PSO
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hem de YA icin 50 kere tekrarlanmistir. Hata oranlariin ayrintili tablosu on adet simiilasyon i¢in (Simiilasyon 1’den, Simiilasyon
10’a kadar) Tablo 3’de goriilmektedir. Elli adet simiilasyon igin ortalama degerleri gosteren tablo ise Tablo 4’te sunulmustur.

(@) (b) ©

R=40 igin PSO Hata degeri 1.9355

R=40 igin PSO Gergek Konum Komsuluk Baglantisi
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Sekil 4. (a) R=40 i¢in PSO Hata Degeri; (b) R=40 i¢in PSO Koordinatlari; (¢) R=40 i¢in PSO Ger¢ek Konum Komsuluk Agi

(@) (b) (©

R=40 igin BAT Hata degeri 3.2467 R=40 igin BAT Gergek ve Tahmin Baglantisi R=4Q icin BAT Gergek Konum Komsuluk Baglantisi
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Sekil 5. (a) R=40 i¢gin YA Hata Degeri; (b) R=40 i¢in YA Koordinatlari; () R=40 i¢in YA Gerg¢ek Konum Komsuluk Ag1

(@) (b) (©)

R=50 igin PSO Hata degeri 2.4519

R=50 igin PSO Gergek ve Tahmin Baglantisi R=50 igin PSO Gergek Konum Komsuluk Baglantisi
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Sekil 6. (a) R=50 i¢in PSO Hata Degeri; (b) R=50 i¢in PSO Koordinatlari; (c) R=50 i¢in PSO Ger¢ek Konum Komsuluk Ag:

(@) (b) ©

R=50 icin BAT Hata degeri 3.0679 R=50 igin BAT Gergek ve Tahmin Baglantisi R=50 igin BAT Gergek Konum Komsuluk Baglantisi
100 L ® (" LY 90 == '
+ * S e Oyt o ot
+ 0.0 \ Sy

o o0 o+ + 80 Q%.. 80 \ 5

80 O+
o 70 Oy 70
O+ °o,, 04 0'9,,, //
60 60
60
& @  Capa Lokalizasyon o /
Gergek Lokalizasyon 50 50 N
O Tahmin Lokalizasyon
o & izasy " & " . /
/
L] 30 30 \\ /
* b © ¢ 20 i 20 — A\ =
] © ),
® — 3
e il | ur P o
b ’ T TN\
0 20 40 60 80 100 0 10 20 30 40 50 60 70 8 % 100 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 7. (a) R=50 i¢in YA Hata Degeri; (b) R=50 i¢in YA Koordinatlar; (¢) R=50 i¢in YA Gergek Konum Komsuluk Ag1
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Tablo 3. Hata Oranlar1 Tablosu (10 adet simiilasyon)

PSO YA

iletim Mesafesi (R) R=40 R=50 R=40 R=50
Simulasyon 1 2.4519 1.9355 3.0679 3.2467
Similasyon 2 6.0936 3.5143 33.0676 13.4585
Simiilasyon 3 24.3887 13.7524 18.3394 3.9278
Similasyon 4 10.059 6.0075 7.6632 5.161
Simulasyon 5 11.3471 2.8167 13.5062 4.0474
Simiilasyon 6 13.0386 2.101 14.8112 5.6601
Simulasyon 7 8.4032 12.4097 7.9247 2.3033
Simiilasyon 8 18.7929 6.4541 5.4007 8.6512
Similasyon 9 14.9099 6.6066 11.2055 7.6509
Similasyon 10 7.1678 3.8517 24.048 10.267
Ortalama 11.66527 5.94495 13.90344 6.43739

Tablo 4. 50 adet similasyon icin ortalama hata oranlar tablosu

fletim Mesafesi (R) R=40 R=50
PSO 10,028766 4,4588004
YA 11,901 4,701206

6. Tartisma ve Sonug

Tablo 3 ve Tablo 4’te goriildiigii gibi, R arttik¢ca, PSO ve YA i¢in hata oranlar1 diismektedir. Bu beklenen bir sonugtur, ¢iinkii R’nin
artmast ag Uzerindeki baglanti sayisii artirmaktadir. Bu da diigiimlerin daha fazla veri ile konumlarint belirlemelerini
saglamaktadir. PSO ve YA’y1 kargilastirdigimizda, PSO’nun Y A’dan ortalama olarak daha iyi sonug verdigi gériilmektedir. Tablo
3’te goriilen ayrintili verilerde, bazi simiilasyonlarda YA, PSO’dan daha iyi sonug vermistir. Ancak, hem 10 simiilasyon i¢in, hem
de 50 simiilasyon i¢in, ortalama olarak PSO, YA’dan daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu fark, R=40’ta daha bariz olarak
goriilmektedir. R=40’ta baglantili sayilarinin az olmasindan dolay1 veri sayisinin da az olacagi dikkate alindiginda, PSO’nun
Y A’dan az verili durumlarda daha belirgin sekilde daha iyi sonug verdigini sdyleyebiliriz.

Sonug olarak, bu makalede istiinde ¢alistigimiz konum belirleme probleminin temel amaci, dogadan esinlenen optimizasyon
algoritmalarinin yardimiyla hedef sensorlerin ger¢ek konumunu en az hata ile tespit etmektir. Bu kapsamda sezgisel optimizasyon
yontemleri olan PSO ve YA kullanilmistir. Hata oranlarini inceledigimizde PSO algoritmasi ile alinan sonuglarin YA’ya gore daha
iyi oldugu gozlemlenmektedir.
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