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Oz

Kablosuz sensér aglarinda konumlandirma bir¢ok alanda her gecen giin 6nemli bir konu haline gelmektedir. Askeri uygulamalar,
acil yardim, cografi takip gibi uygulamalarda sensorlerin yerini hata pay1 en diisiik ve hizli bir sekilde bulmak ¢ok énemlidir.
Kablosuz sensér aglarinda (KSA), konum tespiti ¢ok yonlii bir optimizasyon sorunu olarak belirtilmektedir. KSA’larin
kompleksligine gore optimizasyon metotlarinin verimi degiskenlik gdstermektedir. Bu ¢alismada, Pargacik Siirii Optimizasyonu
(PSO), Yarasa Algoritmasi (YA), Diferansiyel Gelisim Algoritmast (DGA) ve Atesbocegi Algoritmasi (AA) yontemleri
KSA’larda konum belirleme sorununun ¢ézilmesi hedefi ile kiyaslanmistir. Onerilen yontemler, dogada bulunan canlilarin
karakteristiginden ilham alinarak kesfedilmis optimizasyon yontemleridir. Bu ¢alismada sezgisel optimizasyon yontemlerinden
olan PSO, YA, DGA ve AA Matlab ortaminda bir drnek diigiim dagilimina uygulanmis olup sonuglar gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler
“Kablosuz sensor aglari, Konum belirleme, Parcacik siirii optimizasyonu, Yarasa algoritmasi, Diferansiyel gelisim
algoritmasi, Atesbocegi algoritmast”

Abstract

Positioning in wireless sensor networks is becoming an important issue in many areas every day. It is very important to find the
location of the sensors quickly and with low error rate in applications such as military applications, emergency assistance,
geographic tracking. In wireless sensor networks (WSN), location detection is cited as a multidimensional optimization problem.
The efficiency of optimization methods varies according to the complexity of WSN’s. In this article, Particle Swarm
Optimization (PSO), Bat Algorithm (BA), Differential Evolution Algorithm (DEA) and Firefly Algorithm (FA) methods were
compared with the goal of solving the positioning problem in WSN. The proposed methods are optimization methods that are
inspired by the characteristics of living beings in nature. In this study, heuristic optimization methods PSO, BA, DEA and FA
were applied to a sample node distribution in Matlab environment and the results were observed.
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1. Giris

Gunumizde KSA’larda bulunan sensorlerin konum bulma ydntemi etkin bir inceleme konusu olmustur. KSA’lar 1s1, 151k, giriilti,
nem gibi ¢evredeki degisimleri izlemek icin beraber hareket eden sensdrlerden olusan kablosuz ag elemanidir. KSA’larda, kiicuk
ebatli, daha az enerji tliketen sensor diigiimleri bulunur. Bu digiimlerde, yaygin olarak sensor araciligi ile bir ortam degisikligini
tespit edebilme, bilgiyi gelistirme ve diger sensorlerle iletisim kurabilme 6zellikleri mevcuttur. KSA yapisi iginde konumu tespit
edilmemis birgok sensor bulunur. Bununla birlikte konumunu bilen az sayida sensor de vardir; bunlara referans diigiim (anchor,
capa) denir. Referans diigiimler konumlarin1 GPS yontemi ile ya da farkli islemlerle bulurlar. KSA’larda sensor adedi ¢ok yiiksek
oldugundan konum tespiti i¢cin GPS ya da farkli metotlar kullanilamamaktadir. Bunun i¢in konumu bilinmeyen sensorler, referans
diigtimleri ve diger sensorler araciligi ile konumunu tespit etmeye ¢aligirlar. Sensorlerin, referans diigiimlerinin yaninda, diger
normal sensorlerden destek alarak yerlerini bulmalari, ig birligine dayali konum belirlemede yeni bir paradigmal metot 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 zamanlarda yapilan ¢aligmalarda sensor digiimlerinin konum tespiti yapilirken farkli algoritmalar kullanilmigtir. BUtlin bu
KSA konum bulma algoritmalari ilk olarak konumu bilinmeyen sensor diigiimlerinin yerini bulurken ortak 6zellikler gosterir.
Konum belirleme probleminde, ¢6zim agamasinda kullanilan optimizasyon algoritmalar1 arasinda, sezgisel yontemler de
bulunmaktadir. Literaturde KSA ’larda konum belirleme problemini ¢ézerken optimizasyon yontemlerini uygulayan ¢aligmalardan
bazilar1 asagida verilmistir.

D. Li ve X. Wen, (2015) yaptiklar1 ¢alismada KSA’larda konum belirleme problemini ¢6zerken, hassasiyeti arttirilms iki agamali
bir PSO algoritmasi kullandilar ve ¢ikan sonuglari klasik PSO ve HPSO metotlariyla karsilagtirdilar. N. Bozkurt, (2015) yiksek
lisans tezinde, KSA’larda konumlandirma i¢in kullanilan mesafe dlgme tekniklerinden birisi olan Sinyal Alim Giicii (Received
Signal Strength- RSS) yontemini konum tahmininde kullandi. Q. Zhang vd., (2008) yaptiklar1 ¢calismada KSA ‘larda konum
belirleme problemini Genetik Algoritma (GA) kullanarak incelediler. N. Barak vd., (2016) konumlandirma i¢in klasik PSO
yonteminden daha iyi sonuglara ulasan farkli bir PSO algoritmasi kullandilar. A. Gopakumar ve L. Jacob, (2008) KSA ‘larda
konum belirleme i¢gin klasik PSO metodunu kullandilar. P. Namin ve M. Tinati, (2011) KSA ‘larda konumlandirma problemini iki
kademeli uzakliga dayanan PSO algoritmast ile ¢ozdiiler. J. Lv vd., (2012) KSA ‘larda konumu bilinmeyen sensorlerin yerini
dagitilmig PSO metodu ile incelediler ve onerilen yontemin diger algoritmalardan daha iyi sonug verdigini belirttiler. Kumar vd.,
(2012) KSA ‘larda konum belirleme igin H-Best Particle Swarm Optimization (HPSO) ve Biogeography Based Optimization
(BBO) yontemlerini kullanarak sonuglari incelediler. Kulkarni ve Venayagamoorthy, (2010) sensorlerin konumunu belirlerken
PSO ve Bacterial Foraging Algorithm (BFA) yontemlerini karsilastirdilar. Kulkarni vd., (2009) KSA ‘larda konumlandirma
problemi i¢in PSO ve BFA yontemlerini incelediler. Shieh vd., (2016) GA, PSO, Grey Wolf Optimizer (GWO), Firefly Algorithm
(FA) ve Brain Storm Optimization (BSO) yontemlerini kullanarak konum belirleme problemini inceleyip sonuglari karsilastirdilar.
Kulkarni ve Venayagamoorthy, (2011) KSA ‘larda sensorleri optimum dagitma, konum belirleme ve bilgi alma konularin1 PSO
yontemi ile incelediler. Ozsaglam ve Cunkas, (2008) PSO, GA ve DGA yéntemlerini baz1 fonksiyonlar kullanarak karsilastirma
yaptilar. Inceleme sonucu PSO ‘nun diger iki algoritmadan daha etkin sonuglar verdigini belirttiler. Dogru vd., (2019) KSA ‘larda
konum belirleme problemini PSO ve YA kullanarak ¢6zdiiler. Calismada farkli iletim yarigaplari altinda PSO ‘nun YA ‘dan daha
iyi sonuglar verdigini belirttiler. Keskintiirk, (2006) yaptigi ¢alisgmada DGA ‘nin etkin sonuglar iiretebilen popiilasyon temelli bir
yontem oldugunu belirtti. Ayrica GA ile DGA ‘y1 bir probleme uygulayarak sonuglari incelemistir. Kurtulmus, (2019) yiiksek
lisans tezinde DGA y6ntemini en az risk ve en ¢ok kar getiren bir portfoye uygulayarak en iyi sonucu DGA ‘nin verdigini belirtti.
Demirdelen, (2018) kuru tip transformatorii DGA ile yeniden tasarlayarak etkin bir sekilde verimini artirdi ve uyguladigi yontemin
performans analizini anlatti. Gandomi vd., (2011) yaptiklar1 ¢alismada 6 farkli yapisal probleme optimizasyon yontemleri
uygulayarak AA ‘nin GA, PSO ve DGA ‘dan daha iyi sonuglar verdigini incelediler. Kizilkaplan vd., (2020) Cigek Tozlagsma
Algoritmast (FPA) ve Guguk Kusu Arama Algoritmasini (CSA) kullanarak KSA ‘larda konum belirleme problemini ¢6zmiiglerdir.
Ayrica algoritmalar1 kuantum yontemi ile inceleyerek farkli sonuglar almislardir. Eren, (2019) KSA ‘larinda toplanan bilgilerin
mevcut konumlari ile alindiginda faydali oldugunu belirtmis olup diigiimler arasi isbirligine dayali konum bulmanin énemini
anlatmistir. Bayrakdar, (2020) KSA ‘larda gecikmeye duyarli CSMA ortam erigim yonteminin performansini incelemistir.
Bayrakdar, (2019a) KSA ‘larda kullanilan TDMA erisim yonteminin karasal aglarda daha 6n planda oldugunu ortaya koymustur.
Bayrakdar, (2019b) yaptigi ¢alismada yeraltt KSA ‘larda bulanik mantik yontemini, toplayict istasyon karar iglemleri igin
Onermistir. Bu yontem ile toplayici istasyon i¢in en uygun se¢imin yapildigini ve enerji tiiketiminin en az seviyede oldugunu
belirtmistir. Bayrakdar, (2019¢) yaptig1 calismada KSA ‘da bir bolgeyi en az sayida diigiim ile kapsamak i¢in farkli bir yontem
sunmus olup basar1 saglamistir. Bayrakdar, (2019d) yeraltt KSA ‘larda veri iletimi i¢in sezme tabanli CSMA erisim yontemini
kullanmis ve enerji tiiketimini diislik seviyede tutarak performansi arttirdigini belirtmistir. Bayrakdar, (2019¢) yaptig1 calismada
yeraltt KSA ‘larda derinlik fakt6riiniin sinyal iletiminde neden oldugu kayiplari incelemis ve farkli sinyal gonderme tekniklerine
dikkat ¢cekmistir. Bayrakdar, (2019f) sualtt KSA ‘larda ortam erisim yontemi olarak Aloha teknigi segcmis olup bu teknigin diisiik
maliyetli ve daha etkin oldugunu belirtmistir.

KSA’larda bazi uygulamalarda sensorler tarafindan toplanan bir bilginin konumunun bilinmemesi o bilgiyi anlamsiz kilar.
Aldigimiz bilginin konumu ile birlikte dgrenilmesi uygulama agisindan ¢ok 6nemlidir. Bu ¢alismada toplanan kisith bilgilerle
sensdr diiglimlerinin gergek konumu tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Konum tespiti yapilirken sezgisel algoritmalardan PSO, YA,
DGA ve AA yontemleri kullanilarak performanslar karsilastirilmisgtir.
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Bu ¢alismanin ikinci béliimiinde KSA ‘larda konum belirleme isleminin nasil hesaplandig1 anlatilmistir. Uciincii boliimde sezgisel
algoritmalar dort baglik altinda incelenmistir. Dordiincti boliimde algoritma parametreleri ve konum tahminindeki hata hesab1
anlatilmistir. Besinci bolimde sezgisel algoritmalarin probleme uygulanmasi sonucu edinilen bulgular incelenmistir. Sonug
boliimiinde dneriler sunulmustur.

2. KSA’larda Konum Belirleme Problemi

KSA’larda konum belirleme problemi mevcut bir KSA’da konumunu bilmedigimiz sensorlerin yerinin tespit edilmesi islemidir.
KSA’larda sensorlerin yerini diisiik hata ile tespit etme islemi 6nemli bir husustur. Konum belirleme i¢in farkli 6l¢im teknikleri
kullanilir. Uzakliga dayali 6l¢iim metodu kullanilan ydntemlerden biridir. Bu yontemde yerini bulmak istedigimiz sensorin
komsularma olan mesafesi hesaplanir ve en az 3 adet konumunu bildigimiz sensor araciligi ile bu sensériin yeri tespit edilebilir
(Dogru vd., 2019).
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Sekil 1. KSA'da Uzakliga Dayali Konum Belirleme

KSA’larda konum belirlenirken referans diigiimler m adet ve hedef sensorler n adet kabul edilir. Referans diigiimlerin koordinatlar
(xi, yl) olur.

Xi = [xll ...,xm], Vi = [YII ---;ym] (1)
Tahmin edilen hedef diigiimlerin koordinatlar1 (x;, y;) olur.
xj = [xll ...,xn], yj = [)’1» ;yn] (2)

Referans diigiimleri ile hedef diigiimler arasindaki hesaplanan mesafeye gergek uzaklik (d;) denir. Hedef diigiimiin koordinatlar
(X, y), i. referans diigiimiin koordinatlar1 (x;, y;) oldugunda esitlik asagidaki gibidir.

di =J(x—x)*+ (- ¥)? (3)

Hesaplanan gergek uzakliga giiriiltii (n;) eklenir ve yaklagik uzaklik (d;;,) hesaplanir. Hedef sensér ile i. referans diigiim arasindaki
yaklagik uzakligin denklemi asagidaki gibidir.

din = di + n; (4)

KSA'’larda konum tespiti bir optimizasyon problemidir. Hedef gergek ile tahmini olarak hesaplanan uzakligin arasindaki farki
yani hata oranini en aza indirmektir. Belirlenen hedef fonksiyonu asagidaki gibidir (Aloor ve Lillykutty, 2008).

1 m
F) =) WG =x0F+ 5= = d)’ ©)
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3. Kullanilan Optimizasyon Algoritmalar:

3.1. Parc¢acik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Pargacik Sirli Optimizasyonu (PSO), Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan kesfedilen baliklar ile kuslarin siirii seklindeki
davranigindan esinlenen bir optimizasyon ydntemidir. Genellikle strli zekasini ilke edinir. PSO 1995°te literatiire sunulduktan
sonra iizerinde birgok iyilestirmeler yapilmistir. Temel PSO ’da bulunan ¢ogu degisiklik PSO’nun yakinsama hizini artirmaya ve
stirli davraniginin farklilagmasina yoneliktir (Karaboga, 2004).

PSO algoritmast amag fonksiyonundaki degisimleri hesaplamak igin matematiksel islemlere ihtiya¢ duymayan bir optimizasyon
algoritmasidir. Algoritmanin ilk kesfedilen boliimiinde sadece lineer olmayan optimizasyon problemleri igin ¢Oziim
bulunabiliyordu. Daha sonra metot gelistirilerek daha kompleks mihendislik problemlerini ¢6zmek i¢in uygulandi.

PSO ‘nun ortaya ¢ikig1 kus ve balik strllerinin hareketi ile olmustur. Kuslarin hareket ettikleri ortamda, konumunu bilmedikleri
bir cismi gelisigiizel hareket ederck arayip bulmalari, bir sorunu ¢dzmeye benzer. Kuslar bu cismi bulurken o cisme en yakin
duran kusa yakin olmak isterler. PSO ’nun temeli, siiriideki kuslar arasinda gergeklesen veri iletisimini ilerletmektir. Bu
algoritmada bireylere pargacik ismi verilir. Parcaciklardan olusan gruba stri denir (Kennedy ve Eberhart, 1995).

PSO ‘da bulunan bir birey, dnceki davranislarindan esinlenerek yerini siiriiniin en iyisine dogru belirler. PSO ‘daki amag, siirtideki
herkesin siirii en iyisine olan yaklasma istegidir. Her birey en iyiye yaklagsmaya ¢alisir. Bu yaklasma olay1 rastgele gelisir. Siirii
icerisinde bulunan bir bireyin sonraki hareketinde gidecegi yer genellikle dnceki yerinden daha iyi olur. Siiriideki hareketler
istenen duruma gelinceye kadar devam eder. Sekil 2’de PSO ’nun akis diyagrami goriilmektedir.

Baslangic

I A 2 o
Parametre > p ozia'zr?lg?:g( & 4| pozisyoniarinin 4| Parcacik ve sirt
degerlerini belirle y amac fonksiyon en iyilerini belirle

I [ ir 5 i
Lo degerlerini bul

A

v
B Hiz ve
() gt
) : guncelle

En iyi degeri bul @

Sekil 2. PSO Akis Diyagrami

Algoritmanin, problem boyutu, popllasyon sayisi, atalet agirhigi gibi belli bash parametreleri vardir. Baglangi¢ iterasyonunda
rastsal degerler alinarak siire¢ baslatilir. Alt ve iist sinir degerleri arasinda rastgele degerler alinarak baslangi¢ popiilasyonu
olusturulur ve amag fonksiyon degerleri hesaplanir. Sonra karsilastirmalar yapilarak siiri en iyisi bulunur. Sonraki adim hiz
vektoriiniin hesaplanmasidir. Hiz vektorii islemi denklem 6 ’daki gibidir. Hiz vektorii hesaplandiktan sonra bazi bireylerde alt ve
iist sinirlar agilabilir. Asan degerler alt ve st sinir degerlerine ayarlanir (Cetin, 2011).

Vitt= (wht « Vi’}) + cl.rl(pf‘j - xl’j) + cp.15(9:5 — xl’j) (6)

Denklemde yer alan r; ve 1, 0,1 araliginda dagilmis rastgele bir say1y1, ¢; Ve c, ise kisisel 6grenme ve global 6grenme degisken
degerlerini ifade eder. Sonraki islem bireyin dnceki konumu ile hesaplanan hiz vektoriiniin toplanarak yeni konumun bulunmasi
islemidir (Cetin, 2011). Pozisyon giincelleme denklemi esitlik 7°deki gibidir.

k+1_

5= xf vt (7

Pozisyon guncelleme adimindan sonra bazi bireylerde alt sinir ve st sinir degerleri agilabilir. Sinirlar1 agan degerler alt ve (st
degerlere ayarlanir. Yeni olusan konumlarin amag fonksiyon degerleri hesaplanir. Siirii ve par¢acik en iyileri yeniden bulunur. Bu
islemler durdurma kriterine kadar devam eder.
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3.2. Yarasa Algoritmasi (YA)

Yarasa Algoritmasi (YA), Xin-She Yang tarafindan 2010 yilinda optimizasyon problemlerini ¢6zmek amaciyla literatiire
sunulmustur. YA, yarasalarin avlarini bulurken ve hareket ederken kullanmis olduklar1 yer belirleme yontemini kullanir. Yarasa
cikardig1 sesin nesnelere ¢arparak yanki yapmasi ve yankinin geri doniis zamani ile konum belirler. Bu isleme ekolokasyon denir
ve bir ¢esit sonar olarak caligir. YA yarasalarin bu davranigindan ilham alinarak gelistirilmis bir sezgisel optimizasyon
algoritmasidir (Yang, 2010).

Ekolokasyon denilen iletisim ag1 sayesinde yarasalar avlanir ve kendi aralarinda iletisim kurarlar. Yarasa eko olusturmak igin
yiiksek ses dalgalar1 yayar ve yayilan bu dalgalar cesitli seviyelerde geri doner. Yarasa bu ses seviyelerini algilayarak nesnenin

konumunu belirler. YA ‘nin yapisini gelistirmek ve yarasalarin ekolokasyon 6zelliklerini gézlemlemek igin bazi adimlar uygulanir
(Ekinci, 2015):

(a) Yarasalar avlarini veya tehlikeli engelleri tespit etmek igin ekolokasyon 6zelligini kullanir.

(b) Yarasalarin avini yakalamast igin; V; hizinda, X; pozisyonunda, sabit fmin frekansinda, I' degiskenli dalga boyunda ve L,
ses siddeti ile gelisigiizel hareket ederler. Hedef nesne ile aralarindaki uzakliga gore yaydiklari sinyallerin frekanslarini ayarlarlar.
0 ile 1 arasinda r sinyal yayilim oranlarmi diizenlerler.

(c) Yarasalarin sinyal siddeti, frekansi ve sinyal yayilim oranlar1 degisiklik gosterir.

(d) |_'|r:1e "sinyal siddeti, L, st siirdan L, alt siira kadar degisebilir.

Optimizasyon boyunca her bireyin X; pozisyonu ve V; hizi, t zamaninda X{ giincel pozisyon degerleri ve V; giincel hizlari
asagida bulunan denklemlerden hesaplanir.

fi = fmin + (fmax - fmin)a (8)
vi =vi T+ (xf —xX)f; 9)
xf=xf"1 4+ vf (10)

Denklem 8’de @ , O ile 1 arasinda rastgele alinmus bir vektorii, f;i. yarasanin frekanst f;, ve f .. en kiicik ve en biyik

frekanslarive X* popuilasyondaki en iyi uygunluk degeridir. Hesaplanan sonuclar icinden en iyi uygunluk degeri segilir ve rastgele
yapilan hesaplamalar sonunda yeni uygunluk degeri bulunur.

Xnew = Xola T eLf (11)

Denklem 11°de ¢, 1 ile -1 arasinda rastgele alinmig bir sayiy1 ve L' tum bireylerin t zaman araligindaki ortalama ses siddetini

ifade eder. Yarasalarin ekolokasyon ile ¢ikardiklari sinyal siddeti ve sinyal yayilimlarinin iterasyon sayisi ilerledikge ve belirlenen

hedefe yaklasildikca tekrar hesaplanmasi gereklidir. Ses siddeti ( L), birey avina ulastiginda gogunlukla azalir fakat sinyal yayilim
orani () ylikselise gecer.

APt = BAL r =101 — exp (—yt)] (12)

Denklem 12°de [, 0 ile 1 arasinda bir sabit say1ve y pozitif sabit degerdir. t —> 00 iken ses siddeti L: —>0ve I’it — ri° olarak
gerceklesir. Sekil 3°te YA ’nin akis diyagrami goriilmektedir.
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Referans ve hedef Algoritma ) Hedef fonksiyon
dagumler arasi parametrelerini iterasyonu baslat degerlerini
mesafeyi hesapla belirle hesapla
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1 arttirarak devam
et
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Algoritma temel
adimiarini uygula
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Sekil 3. Yarasa Algoritmas: Akig Diyagrami

En iyi c6zim
degerini tut

3.3. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DGA)

Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 (DGA) optimizasyon problemleri i¢in Price ve Storn tarafindan 1996 yilinda gelistirilmis
kullanim1 kolay, teknigi saglam bir optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma dogrusal olmayan ve tiirevi alinamayan siirekli
fonksiyonlart minimize etmek amaciyla yeni bir yaklagim olarak sunulmustur. Diger optimizasyon metodlarindan daha hizli ve
sonuca daha kesin bir sekilde ulastig1 belirtilmistir (Storn ve Price, 1997).

DGA daimi verilere sahip problemlerde etkili ¢dziimler sunan ¢alisma mantig1 ile Genetik Algoritma (GA) ‘ya benzeyen bir
optimizasyon teknigidir. Popiilasyon tabanli ¢aligir. (Keskintiirk, 2006)

DGA sayisal optimizasyon yontemleri i¢in gelistirilmis bir algoritmadir. Bu algoritma 6ncekilerden farkli olup kolay olmayan
etkin bir mutasyon ydntemi uygulamaktadir. Onceleri tanimli olan, olasilik dagilim fonksiyonuna dayali olarak ¢alisan GA gibi
gelisim tabanli algoritmalarin aksine DGA gelisigiizel olarak secilen amag vektor ¢iftlerinin farklarina dayanan bir mutasyon
yontemi kullanir. DGA ‘da uygulanan basit mutasyon yontemi algoritmanin basarisini arttirmakta ve onu daha gi¢li yapmaktadir
(Karaboga, 2004).

DGA, diger sezgisel algoritmalardan farkli olarak yeni popiilasyon olustururken 6nce mutasyon operatorii ile uygulamaya baslar.
Mutasyon ve ¢aprazlama operatorii ile yeni nesiller olusturulur. Mutasyon sayisi ayni olasilik dagilim fonksiyonu ile belirlenmez
aksine mevcut popiilasyon bireyleri arasindaki farklardan olusan fark vektorii araciligiyla bulunur (Kurtulmus, 2019).

Algoritmanin, boyut yani gen sayisi, popiilasyon sayisi, ¢aprazlama orani, 6lgekleme faktorii gibi parametreleri bulunmaktadir.
Popiilasyon sayis1 ve gen sayist uygulayici tarafindan belirlenir. Baslangic popiilasyonu alt ve iist sinir degerleri arasinda rastgele
olarak belirlenir. Belirlenen popiilasyondaki her bir degerin amag fonksiyon karsilig1 hesaplanir.

Vi< NP AVj <D:Xj5-0 = xj(a) + rand;[0,1]. (xj(ﬁ) - xj(a)) (13)

Denklem 13 ‘te yer alan NP popiilasyon biiyiikliigii, D gen sayisi, x;;; G jenerasyonunda i kromozomunun j geni, x}i ve x!
degiskenlere ait alt ve st sinirlart ifade eder. Daha sonra algoritma mutasyon adimi ile devam eder. Mutasyon islemi igin
mutasyona ugrayacak kromozom hari¢ hepsi farkli rastgele ii¢ adet kromozom segilir. Kromozomlardan ikisinin farki alinarak
Olcekleme faktorii (F) ile carpilir ve ligiincli kromozom ile toplanir (Keskintiirk, 2006). Mutasyon islemi denklem 14 ‘te
gosterilmektedir.

VJ <D: n’j,i,G+1 = xj,r3,G + F. (xj,rl,G - xj‘rz_(;) (14)

Caprazlama, mutasyon sonucu elde edilen kromozom ile mevcut kromozomdan birer gen alinarak yeni bir kromozom liretilmesi
islemidir. Algoritmada bu islemi yapmak i¢in CR (Caprazlama Orani) kullanilir. O ile 1 arasinda rastgele iiretilen say1 CR ‘den
kiiclik olursa gen mutasyona ugramis kromozomdan, aksi olursa mevcut kromozomdan alinir. Hedef belirlenen oranda genin
mutasyona ugramis kromozomdan alimmasidir (Keskintiirk, 2006).

Xjn,G+1 eger rand[0,1] < RC V j = jrgna

%16 aksi durumda (15)

Vji<D:inj,ce = {
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Daha sonra olusturulan bu deneme kromozomunun amag fonksiyon degeri hesaplanir. Bulunan deger mevcut kromozomdan daha
iyi ise deneme kromozomu mevcut kromozomun yerine popilasyona atanir.

Popilasyon icinden L
. - Baglangic T Hedef vektdr ile
Parametre.degerlenm > popilasyonunu » herhangi iki bireyin » hesaplanan vekiori
belirle olustur farkini hesapla ve caprazla
: 3. birey ile topla cap

h J

Caprazlanan birey
hedeften daha iyi ise
dedistir

Durdurma
Koriteri

Sekil 4. Diferansiyel Gelisim Algoritmast Akis Diyagrami

3.4. Atesbicegi Algoritmasi (AA)

Atesbocegi algoritmasi (AA), ates boceklerinin karakteristik 6zelliklerinden esinlenerek 2008 yilinda Xin-She Yang tarafindan
optimizasyon problemlerini ¢6zmek amaciyla ortaya atilmigtir. Algoritma atesboceginin 151k verme 6zelligine gore hareket etmesi
esasina dayanir. Cekicilik parlaklikla orantili olup parlakligi az olan atesbocegi parlakligi daha fazla olana dogru hareket eder.
Parlaklig1 kendisinden fazla atesbGcegi olmayan ortamda atesbocegi gelisigiizel hareket eder (Yang, 2008).

Son zamanlarda yapilan incelemelerde AA ‘nin diger algoritmalara gére daha etkin sonuglar verdigi tespit edilmistir. Algoritmanin
calisma prensibi herhangi bir ¢6ziim kiimesi kullanmasi ve denemeler boyunca atesbocekleri arasindaki etkilesimi kullanarak
sonuca gitmesidir. Tek boyutlu problemlerin yani1 sira ¢ok boyutlu optimizasyon problemlerinde de iyi sonuglar vererek
uygulanabilmektedir (Demirdelen, 2018).

Atesbdceklerinin birbiri ile olan etkilesimi mesafeye baglidir. Mesafe arttik¢a birbirleriyle olan etkilesim azalir. Bu etkilesimde
goriilen cesitlilik atesbdceklerinin ¢ok yonlii hareket etmesini saglar. Atesbdceklerinin ¢ok yonlii olmast hareketliligin artmasina
neden olur ve arama uzaymin daha etkin bir sekilde arastirilmasini saglar. Algoritmada bulunan 6nemli sinirlamalar ile daha hassas
ayarlamalar yapilabilir (Gandomi vd., 2011).

Algoritmanin popiilasyon sayisi, boyutu, ¢ekicilik katsayisi, 151k emme katsayisi gibi parametre degerleri belirlenir. Baslangig

popiilasyonu alt ve iist limit degerleri arasinda rastgele olarak belirlenir. Belirlenen popiilasyondaki her bir degerin amag fonksiyon
degerleri hesaplanir.

Xi = Xmin + T Xmax = Xmin) (16)

Denklem 16°dar, 0 ile 1 arasinda rastgele secgilen bir say1y1, X,,in V€ Xpmay alt ve tist sinir degerlerini ifade eder. Siradaki islemde
ise i ve j noktalarindaki herhangi iki bireyin arasindaki mesafe denklem 17 kullanilarak hesaplanir.

1y = |l — x| 17

Iki birey aras1 mesafe hesaplandiktan sonra atesbdceginin yeni konumu denklem 18’e gére hesaplanir.
xfth=xf + Boe_yrizi(xjt —xt) + azef (18)
Denklemdeki B, gekicilik katsayst, y 151k emme katsayisi, x{ ve x{ i ve j noktalarinda bulunan bireyleri, a; 0 ile 1 arasinda rassal

bir say1y1, € alt iist simirlara gore belirlenen bir degiskendir. xf** bireyin yeni konumu olup amag fonksiyon degeri yeniden
hesaplanir ve ilk konumuna gore daha iyi bir sonuca ulasilir ise yeni konum olarak atanir.
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Parametre degerlerini Ateghocekleri Cekicilik ve 11k
belirle baglangic .| Amac fonksiyon o| arasindaki mesafeyi o| emme katsayilarini
popiilasyonunu "l degerlerini hesapla “|hesapla en iyi degere "l kullanarak yeni

olustur sahip olani belirle pozisyon belirle

A4

Yeni pozisyonu eskisi
ile karsilagtir daha iyi
ise yer degistir

Durdurma
Kriteri

Sekil 5. Atesbocegi Algoritmasi Akis Diyagrami

4. Simulasyon

Bu kisimda KSA’larda sensorlerin konumunun belirlenmesinde PSO, YA, DGO ve AA sezgisel optimizasyon ydntemleri
kullanilmistir. Kullanilan bu yontemlerin performanslari karsilagtirtlmistir.

4.1. Parametre Degerleri
Algoritmalarda kullanilan parametre degerleri Tablo 1, 2, 3 ve 4’te sunulmustur. Algoritmalarda ortak olan parametreler igin aym

degerler kullanilmastir.

Tablo 1. PSO Algoritmas1 Parametreleri

Parametreler Degerler
Boyut Sayist 2
Popiilasyon Sayist 20
Kisisel Ogrenme Katsayis1 (c1) 1.5
Global Ogrenme Katsayis1 (c2) 2

Atalet Agirlik Katsayisi Oran1 (wdamp)  0.99
Iterasyon Sayisi 100

Tablo 2. Yarasa Algoritmasi Parametreleri

Parametreler Degerler
Boyut Sayist 2
Popiilasyon Sayisi 20
Maksimum Frekans ( ) 2
Ortalama Ses siddeti (L) 0.8
Sinyal Emisyon Hiz1 (I') 0.25
Iterasyon Sayisi 100
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Tablo 3. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi Parametreleri

Parametreler Degerler
Boyut Sayis1 2
Popiilasyon Sayis1 20
Olgekleme Faktorii alt smir1 (F,y;,,) 0.2
Olgekleme Faktorii tst sinir1 (Fpqy) 0.8
Caprazlama Oran1 (CR) 0.2
Iterasyon Sayisi 100

Tablo 4. Ategsbocegi Algoritmasi Parametreleri

Parametreler Degerler
Boyut Sayis1 2
Popiilasyon Sayisi 20
Cekicilik Katsayist (8y) 2.0

Isik Emme Katsayisi (y) 1.0
Iterasyon Sayisi 100

4.2. Hata Hesaplamasi

KSA’larda bir sensoériin konumunu belirleyebilmek, o sensoriin ¢ veya daha fazla referans sensorii ile iletim yarigapi igerisinde
haberlesebilmesi durumunda miimkiin olabilir. Bu sebeple, daha ¢ok sensériin yerini belirlemek icin, sensérlerin iletim yarigap
mesafesi biiyliik olmalidir. Bu ¢alismanin amaci yerini bilmedigimiz sensdrlerin konumunu tespit etmek igin optimizasyon
algoritmalar1 kullanmaktir. Algoritmanin tahmin ettigi sensorler ile gercek sensorlerin konumlar: arasindaki hatay1 hesaplamak
icin esitlik 13'teki hata fonksiyonu kullanilmigtir.

N
1
E= NZ VG = X7+ = 1 (19)

(N) hedef sensér sayisini, (X; Y;) algoritma tarafindan tahmin edilen sensér koordinatlarimi, (x;,y;)ise gercek sensor
koordinatlarini belirtmektedir.

5. Bulgular

MATLAB programida 100x100 birimlik alanda koselere yerlestirilmis 4 adet referans diigiim ile 50 adet diiglim noktasinin yer
tespiti PSO, YA, DGA ve AA algoritmalari ile yapilmistir. Her bir sensor diigiimiiniin kapsama alan yarigapt R = 22 birim
alinmugtir. TUm algoritma aym diigiim koordinatlarinin tespiti i¢in galigtirilmistir. Similasyon 1’e ait grafikler Sekil 6,7,8,9’da
gosterilmistir. Sekil 6a’da PSO igin R=22 birim alinarak yapilan simiilasyon goriilmektedir. Burada mavi arti igaretleri,
diigiimlerin gergek konumlarmi belirtmektedir. Kirmizi yuvarlak isaretler ise diigiimlerin PSO tarafindan tahmin edilen
konumlarimi gdstermektedir. Siyah yuvarlaklar, referans diigiimlerinin (¢apa) yerlerini gostermektedir. Sekil 6b’de diigiimlerin
gercek konumlari ile tahmin edilen konumlari arasindaki uzakliklar, agik mavi ¢izgilerle gosterilmistir. Sekil 6¢’de ise, R=22 igin
gerceklesen ag cizgesi (network graph) goriilmektedir. Sekil 7a, 7b, 7c’de Yarasa Algoritmasimin, R=22 birimde verdigi sonuglar;
Sekil 8a, 8b, 8c’de Diferansiyel Gelisim Algoritmasinin, R=22 birimde verdigi sonuglar; Sekil 9a, 9b, 9c’de ise Atesbdcegi
Algoritmasimin R=22 birimde verdigi sonuglar gosterilmistir. Similasyon, R=22 birim olacak sekilde, PSO, YA, DGA ve AA icin
50 kere tekrarlanmistir. Hata oranlarimin ayrintili tablosu on adet simiilasyon i¢in (Simiilasyon 1’den, Simiilasyon 10’a kadar)
Tablo 5 ’te goriilmektedir. Elli adet simiilasyon i¢in ortalama degerleri gésteren tablo ise Tablo 6’da sunulmustur.
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Sekil 6. (a) R=22 i¢in PSO Hata Degeri; (b) R=22 i¢in PSO Koordinatlari; (¢) R=22 i¢in PSO Ger¢ek Konum Komsuluk Agi
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Sekil 7. (a) R=22 igin YA Hata Degeri; (b) R=22 i¢in YA Koordinatlari; () R=22 i¢in YA Ger¢ek Konum Komguluk Ag1
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Sekil 8. (a) R=22 i¢in DGA Hata Degeri; (b) R=22 icin DGA Koordinatlari; (¢) R=22 i¢cin DGA Ger¢ek Konum Komsuluk Ag1
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Sekil 9. (a) R=22 igin AA Hata Degeri; (b) R=22 i¢in AA Koordinatlari; () R=22 icin AA Gerg¢ek Konum Komsguluk Ag:

Tablo 5. Hata Oranlar1 Tablosu (10 adet simiilasyon)
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PSO YA DGA AA
iletim Mesafesi (R)  R=22 R=22 R=22 R=22
Similasyon 1 2,6294 2,962 2,6417 2,5877
Similasyon 2 2,7868 3,3285 1,8901 3,2843
Similasyon 3 3,0692 2,714 2,5328 2,2199
Similasyon 4 2,2885 3,2323 2,9424 1,8733
Similasyon 5 3,8974 2,8876 2,6629 3,1751
Similasyon 6 2,6631 2,2618 2,7089 2,9967
Similasyon 7 2,6077 3,303 3,239 2,4364
Similasyon 8 2,721 3,2369 3,3009 3,159
Similasyon 9 2,3983 3,1865 2,6908 2,8278
Similasyon 10 2,959 2,4231 3,6857 2,9558
Ortalama 2,80204 2,95357 2,82956 2,7516

Tablo 6. 50 adet simiilasyon icin ortalama hata oranlar1 tablosu

iletim Mesafesi (R) R=22
PSO 2,622256
YA 2,97842
DGA 2,634152
AA 2,595904

6. Tartisma ve Sonug

Algoritmalarin kendine 6zgii parametreleri birbirine yakin seg¢ilmis olup hepsinde ortak olan boyut, popiilasyon ve iterasyon
sayilart ayn1 alinmistir. Algoritmalari ortalama en diigiik hata oranina gore siraladigimizda sirasiyla AA, PSO, DGA ve YA iyi
sonug verdigi gorulmektedir. Tablo 5°te goriilen ayrintili verilerde, baz1 simiilasyonlarda YA, DGA ve PSO ’nun AA’dan daha
iyi sonug verdigi goriilmustiir. Ancak, hem 10 similasyon igin, hem de 50 similasyon igin, ortalama olarak AA diger g
algoritmadan daha iyi sonug vermektedir. PSO, DGA ve AA ‘nin ortalama hata oranlari birbirine yakin fakat YA ‘nin hata oranimin
daha yiiksek oldugu gézlenmektedir.

Sonug olarak, bu makalede iistiinde ¢aligtigimiz konum belirleme probleminin temel amaci, dogadan esinlenen optimizasyon
algoritmalarinin yardimiyla hedef sensorlerin gergek konumunu en az hata ile tespit etmektir. Bu kapsamda sezgisel optimizasyon
yontemleri olan PSO, YA, DGA ve AA kullanilmigtir. Hata oranlarini inceledigimizde Atesbdcegi Algoritmasi ile alinan
sonuglarin daha iyi oldugu gézlemlenmektedir.

KSA ‘larda konum belirleme islemi giiniimiizde birgok uygulamada kullanilmaktadir. Bu calismadan ilham alinarak farkli
optimizasyon, yapay zeka ve analiz teknikleri kullanilarak daha performansh yeni yontemlerin kesfedilmesi yararl olacaktir.
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