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Oz

Rudolf Kalman tarafindan gelistirilen iteratif yapili Kalman Sitizge¢cleme (KS), bir
sonraki iterasyonda girdi olarak ¢iktilar1 kullanmasi ve hata kovaryansini her iterasyon
stirecinde azaltmas1 prensibine gore ¢alismaktadir. Giincelleme ve tahmin temel iki adimindan
olusan KS, sistemin kestirilebilen durumlarinda her iki adimi da kullanirken, sistemde
Olciilemeyen durumlarda sadece tahmin adimini uygulamaktadir. KS parametrelerinden 6l¢iim
kovaryans matrisi (R), islem kovaryans matrisi (Q) ve baslangi¢ hata kovaryansi (P)
degerlerinin uygun se¢ilmesi, sistemden daha dogru sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir.
Klasik yaklasimda kullanici deneyimine birakilan bu parametrelerin se¢imi, zeki optimizasyon
teknikleriyle eniyilenmektedir. Bu makalede, KS parametrelerinden R, Q ve P parametreleri
Genetik Algoritma (GA), Yapay Art Koloni Algoritmasi (YAKA), Diferansiyel Gelisim
Algoritmast (DGA), Pargacik Siirlisii Optimizasyon Algoritmasi (PSOA) ve Ates Bocegi
Algoritmast (ABA) kullanilarak eniyilenmistir. Gergeklestirilen benzetim c¢alismalar1 ile
gurtltili voltaj okuma, egik atis ve nesne takibi uygulamalari i¢in farkli algoritmalarin farkl
basarimlara sahip oldugu gozlemlenmistir. Calismada algoritma basarimlarina ait istatiksel
analizler de sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Kalman Siizgecleme, Optimizasyon Teknikleri, Parametre Ayarlama,
Istatiksel Analiz

Intelligent Optimization Algorithms Aided Kalman Filter Parameters
Optimization and Statistical Analysis

Abstract

Kalman Filter (KF), developed by Rudolf Kalman, works on the using output as input
to the next iteration and reducing the error covariance in each iteration based on historical data
of model. .KF uses both update and prediction steps for noisy situations, whereas it uses only
prediction step to estimate the unmeasurable status of the system. Selecting some of KF
parameters as measurement covariance matrix (R), process covariance matrix (Q) and initial
error covariance (P) is an important issue for getting more accurate results from system. In
conventional approach, determination of these parameters is based on user experience but
selecting operation can be done by intelligent optimizastion algorithmsin literature. For the
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purposes of this article, optimizing of KF parameters were made by using genetic algorithm
(GA), artificial bee colony algorithm (ABC), differential evolution algorithm (DE), particle
swarm optimization algorithm (PSO) and firefly algorithm (FF). It is observed that different
algorithms give different performance values for the scenarios as noisy voltage, projectile and

object tracking applications.

Keywords: Kalman Filter, Optimization Tecniques, Parameter Tuning, Statistical Analysis

Giris

Rudolf Kalman tarafindan
geligtirilen Kalman Siizgecleme (KS),
1960’11 yillarda etkin olarak kullanilmaya
baslanmigtir. Tahmin ve giincelleme temel
adimlarindan  olusan  KS,  sistemin
kestirilebilir durumlarinda hem tahmin hem
giincelleme adimlarin1 uygularken, sistemin
kestirilemeyen durumlart i¢in sadece
tahmin adimini uygulamaktadir [1]. KS,
girdi, ¢ikti, ara ve sabit degerler olmak
tizere 4  farklh  grupta  toplanan
parametrelerden  olugmaktadir. KS
parametrelerinden 6l¢iim kovaryans matrisi
(R), islem kovaryans matrisi (Q) ve
baslangi¢ hata kovaryansi (P) degerlerinin
uygun se¢ilmesi daha dogru sonuglarin elde
edilmesi bakimindan Onemlidir. Daha
onceleri kullanic1 deneyimine birakilan bu
secim islemi i¢in giincel zeki optimizasyon
algoritmalar1  kullanilarak daha dogru
sonuclarin elde edilmesi saglanmistir.
KS’nin oldukg¢a genis bir kullanim alam
vardir. Navigasyon sistemi, nesne takibi,
biyomedikal, ekonomi, deprem tahmini vb
alanlarda yaygin bir sekilde kullanilmistir.

Onceden topladigi verilerle tahmin
yapabilen KS’nin her senaryoya uygun bir
optimizasyon algoritmasiyla desteklenmesi

daha  dogru  sonuglarin  alinmasini
saglamaktadir.

Literatiir incelendiginde KS
parametrelerinin  eniyilenmesi  {izerine
yapilan c¢alismalar oldugu goriilmiistiir.
Jianguo Yan ve arkadaglar1 Genetik
Algoritma (GA) kullanarak uygunluk

fonksiyonlarii minimize etme yoluyla KS
parametrelerini eniyilemede  basarili
olmuslardir [2]. Bir baska c¢alismada
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Nimmakayala Ramakoti ve arkadaslar
Pargacik Stiriisii Optimizasyon
algoritmasini (PSOA) kullanarak daha etkili
takip yapilabilmesi i¢in KS parametrelerini
optimize etmiglerdir [3]. Ravi Kumar ve
arkadaslari PSOA tabanli KS ile hedef
takibi uygulamasinda daha dogru sonuglar
elde etmislerdir [4]. Ravi Kumar Jatoth ve
Gogulamudi Anudeep Reddy PSOA ve
GA’nin hibritlenmesini KS ile kullanarak
giic sistemi gerilim/akim isaretlerinin
mevcut harmonik bilesenlerinin tahminini
gerceklestirmislerdir [5]. Ravi Kumar ve
arkadaslari GA ve PSOA tabanli KS
kullanarak balistik bir hedefin takibini
gerceklestirmislerdir  [6].  Diferansiyel
Gelisim Algoritmas1 (DGA) tabanli KS
kullanan Jin Yao, kokusuz doniisiim i¢in
Olcekleme parametre secimi caligmasi
yapmustir [7]. T.O. Ting ve arkadaslar pil
sistemindeki sarj durumunun tahmini i¢in
GA tabanli KS kullanmislardir [8]. Bir
diger calismada Guahon Lin ve arkadagslari
GA ve Gelisim  Pargacitk  Siirii
Optimizasyon Algortimasi (GPSOA) hibrit
algoritmas1 tabanli KS ile sensorsiiz bir
indiiksiyon motorunun kontroliinii
saglamiglardir ~ [9].  Yapilan  diger
caligmalarla da KS parametreleri zeki
optimizasyon teknikleriyle eniyilenmistir
ve sonuglart sunulmustur [10-12].

Bu makalede, KS, 3 uygulama ve 5
senaryo i¢in uygulanmig olup KS
parametrelerinden R, Q wve P
parametrelerinin giincel zeki optimizasyon
algoritmalariyla  eniyilenebildigi tespit
edilmistir. Makalenin ikinci boliimiinde KS,
t¢iincii boliimiinde KS parametrelerinin en
iyilenmesinde kullanilan zeki optimizasyon
algoritmalari, dordiincii boliimiinde
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deneysel c¢alismalar ve degerlendirmeler,
son boliimiinde de sonug islenmistir.

Kalman Siizgecleme

Macar asilli  Amerikan  sistem
teoristi  Rudolf Kalman tarafindan
gelistirilen Kalman Siizge¢leme (KS),
giclii bir tahmin edicidir ve sistemin
Ol¢iilemeyen durumlarini kestiren yetenekli
bir algoritmadir [1]. KS, modelin
geemisteki verilerinden yola ¢ikarak bir
sonraki iterasyonda girdi olarak c¢iktilar

kullanmast ve hata kovaryansin1 her
iterasyonda azaltmasi sistemine gore
calismaktadir [1].

Kalman siizgecinin temel denklemleri
asagidaki gibi verilebilir:
X, =A%, , +Bu, +w,

1)
Zk = ka + Vk (2)
Kalman Siizge¢leme iki temel adimdan
olusur [1]:
1. Tahmin adim:
X, =AX,_, +Bu, 3)
P.=AP_A"+Q @)
2. Diizeltme (giincelleme)
adima:
K, =P H" (HP,H" +R)"
k k ( k ) (5)
X =X +K, (Z, —HX,
k k k( k k) (6)
P =(1-KH)P
k ( k ) k (7)
Kalman stizgeci temel
denklemlerinde ve temel adimlarinda

kullanilan parametrelerin bir kism1 (U, Z,
) girdi olarak kullanilirken, bir kismi (X,
P,) cikt1 olarak, bir kism1 (X, , P, K, , v,
, W,_,) ara degerler olarak, bir kismi da (A

B, H, Q, R) sabit degerler olarak
kullanilmaktadir [1].
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KS, zeki optimizasyon
algoritmalariyla desteklenmeye elverisli,
bir siizgeglemeden daha ¢ok iyi bir tahmin
edicidir.

Radyo ve radar sinyalleri tahmini,
navigasyon sistemi, hava durumu tahmini,
deprem tahmini, ekonomi, goriintii isleme,
sismik veri analizi vb birgok alanda
kullanimi miimkiindiir.

Problem Coziimiinde Kullanilacak Olan
Giincel Zeki Optimizasyon Teknikleri
Genetik Algoritma

Temel ilkeleri 1975 yilinda John
Holland tarafindan gelistirilen Genetik
Algoritma (GA), biyolojik evrimin dogal
stirecinden esinlenerek olusturulmus bir
¢Oziim algoritmasidir. Evrimsel
algoritmanin yarisma yardimlasma ve
degisim olan 3  temel Ozelligini
tasimaktadir.  Bu  adimlar  sirasiyla
seleksiyon, caprazlama, mutasyon
adimlarina karsilik gelmektedir [13].
GA’nin temel adimlar1 agagidaki gibidir:

1. Baslangi¢ popiilasyonu
2. Herbir ¢6ziimiin uygunluk
degerini hesapla
3. Durdurma kriteri
saglanmigsa arastirmayi
durdur
4, Degilse
a. Seleksiyon
b. Caprazlama ve
c. Mutasyon
S5. Adim 2’ye git
GA’nin  performansint  etkileyen
onemli faktorlerden birisi de kontrol

parametreleridir. Popiilasyon biiytikligu,
iterasyon sayisi, caprazlama orani ve
mutasyon orant GA’nin baglica temel
kontrol parametreleridir.

Yapay Ar Koloni Algoritmasi

Bal arilarimin dogal yiyecek arama
davraniglarindan esinlenerek gelistirilen
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Yapay Ar1 Koloni Algoritmast (YAKA),
arilar arasindaki gorev paylasimi ve kendi
kendilerine organize olabildikleri i¢in siiri
zekasina dayali, kontrol parametresi az olan
basit ve esnek bir algoritmadir [14].
YAKA’nin temel adimlarn asagidaki
gibidir:
1. Baslangi¢ yiyecek kaynagi
bolgeleri olusturulmasi
2. Cevrim sayist maksimum
iterasyon sayisindan kiiciik
esit oldugu stirece
a. Gorevli a1 fazi
b. Gozcii ar1 fazi
c. Kasif ar faz1

YAKA’nin temel kontrol
parametreleri koloni biiyiikliigii, iterasyon
sayisi, yiyecek kaynagi ve limittir.

Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Operatorlerin benzerligi agisindan
genetik algoritmaya dayanan Diferansiyel
Gelisim Algoritmasi (DGA), Price ve Storn
tarafindan gelistirilmis popiilasyon tabanl
sezgisel bir optimizasyon teknigidir [15].
GA’dan farkli olarak DGA’da mutasyon
islemi daha 6nce gelmektedir.

DGA’nin temel adimlar1 agsagidaki gibidir:

1. Kontrol parametreleri
2. Baslangi¢ popiilasyonu
3. Durdurma kriteri
saglanmissa arastirmayi
durdur
4. Degilse
a. Mutasyon

b. Rekombinasyon
c. Degerlendirme
d. Seleksiyon

5. Adim 3’e git

Popiilasyon biiyiikliigii, iterasyon
sayisi, caprazlama sabiti ve adim boyutu
DGA’nin kontrol parametreleridir.
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Parcacik Siiriisii Optimizasyon
Algoritmasi

1995 yilinda Eberhart ve Kennedy
tarafindan  Onerilen Parcacik  Siiriisii
Optimizasyon Algoritmas1 (PSOA), balik
ve kus siiriilerinin sosyal ve bireysel
davraniglarindan esinlenerek ortaya
cikmistir [16]. PSOA, optimal ¢oziimler
elde etmede basarili bir algoritmadir.
PSOA’nin en biiylik dezavantajlarindan biri

yakinsama problemidir.
PSOA’nin temel adimlar1 asagidaki gibidir:
1. Basglangic parcaciklarini
olustur
2. Durdurma kriteri
saglanmigsa arasgtirmay1
durdur
3. Degilse
a. Herbir parcanin

uygunluk degerini hesapla

b. Siiriideki en  iyi
parcaciklar belirle

c. En 1yi parcacigi seg

d. Herbir parcacigin

hizin1 hesapla
e. Parcacigin  veri

degerlerini giincelle

4. Adim 2’ye git
PSOA’nin temel kontrol
parametreleri  popiilasyon  biytikligi,
iterasyon  sayisi, pargacik  boyutu,

maksimum degisiklik (Vmax ), Ogrenme

faktorleri (Cl’c2) ve eylemsilik agirhig
(w)’dur.

Atesbocegi Algoritmasi

2007 yilinda Xin She Yang tarafindan
dogadaki  ates  bdoceklerinin  sosyal
davranislarindan esinlenilenerek gelistirilen
Atesbocegi Algoritmasi (ABA),
metasezgisel bir optimizasyon
algoritmasidir [17]. Ates boceklerinin tek
cinsiyetli olmasi ve birbirlerini ¢ekme
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ozellikleri, ABA’nin temelini
olusturmaktadir. Ates boceklerinin
parlakliklart ABA’da uygunluk degerine
karsilik gelmektedir.
ABA’nin temel adimlar asagidaki gibidir:
1. Baglangic  popiilasyonunu
olustur
2. Durdurma kriteri
saglanmigsa aragtirmay1
durdur
3. Degilse
a. Herbir ates boceginin
uygunluk degerini hesapla
b. Isik siddeti degerini
giincelle
C. Durumu giincelle
d. Yeni ¢Oziimleri
degerlendir
4. Adim 2’ye git
Popiilasyon biiyiikliigli, iterasyon

sayisy, adim biyiikligi (alpha), cekicilik
degeri (betamin) ve ¢ekicilik degisim
parametresi (gamma) ABA’nin temel
kontrol parametreleridir.

Deneysel Calismalar ve
Degerlendirmeler
Uygulama 1

Problem Tanmim

Sabit bir kaynaktan 0.5 V voltaj
degeri iiretilip bu degere rastgele giiriiltiiler
eklenerek 200 iterasyonluk bir veri seti elde
edilecektir. Elde edilen giiriiltiili degerlerin
Kalman Siizgeci (KS) kullanilarak gercek

degere ne derece yaklasilabildigi test
edilecektir. Uygulamada Ol¢glim  hata
kovaryanst degeri degisiminin  sonug

uzerindeki etkisi incelenecektir.

Algoritma  Temel Parametrelerinin
Secimi
Kalman
parametrelerinin
kullanilan  giincel zeki

algoritmalarmin  temel

Stizgeci (KS)
eniyilenmesinde

optimizasyon
parametrelerinin
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secimi uygulama 1 i¢in Tablo [1-5]’deki
gibi secilmistir.

Herbir  algoritma icin  farkh
parametreler segilerek 10’ar adet kosma
yapilip bu kogmalarin sonuglarinin ortalama
hatasit bulunmugtur. Ortalama hatayr en
diisiik veren parametreler, ilgili algoritma
icin kontrol parametre degerleri olarak
secilmektedir. Ayrica popiilasyon
bliytlikliigii ve iterasyon sayisini ifade eden
veya bunlara esdeger olan parametreler her
algoritma i¢in ayni secilmek zorundadir.
Boylelikle algoritmalar aymi sartlarda
calistirilarak daha dogru bir karsilastirma
yapilabilir.

Farkli popiilasyon biiyiikliikleri ile
yapilan denemelerde popiilasyon
bliytikliigii degerinin 20 olmasinin yeterli
oldugu tespit edilmistir. iterasyon sayisi
olarak da 20 degerinin yeterli oldugu, bu
degerden sonra iyilesmenin olmadigi
goriilmektedir. Genetik cesitliligin
saglandig1 caprazlama sabiti 0.8 olarak
kabul edilmistir. Degisimin ne oranda
olacagini belirleyen mutasyon orani degeri
ise 0.2 olarak secilmistir.

Tablo 1 GA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon 20
Biiytikligi

Iterasyon 20
Caprazlama Sabiti 0.8
Mutasyon Orani 0.2

Koloni biiyiikligii ve iterasyon
sayist 20 alinmistir. 20 segilen bir diger
parametre ‘limit’ sayis1 kadar denemeden
sonra yiyecek kaynaginda iyilesme
goriilmezse o kaynak terkedilir. Koloni
sayisinin yarisina esit olan yiyecek kaynagi
degeri 10 olarak alinmustir.
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Tablo 2 YAKA Temel Parametreleri ve Degerleri

Koloni Biiyiikliigii 20
Limit 20
Iterasyon Sayisi 20
Yiyecek Kaynagi 10

Diger algoritmalarda oldugu gibi bu
algoritmada da popiilasyon biiylikliigii ve
iterasyon sayist 20 olarak alinmistir.
Yardimlagma degeri olan ¢aprazlama sabiti
0.8, oOlgekleme faktorii degeri ise 1.75
olarak belirlenmistir.

Tablo 3 DGA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon Biiytikliigii 20
Iterasyon Sayisi 20
Caprazlama Sabiti 0.8
Adim Boyutu 1.75

Popiilasyon biiytikliigii ve iterasyon
sayist 20 olarak belirlenmistir. Ogrenme
faktorleri  C,,C, 1.49 olarak, bir

iterasyondaki bir pargacikta meydana
gelebilecek maksimum degisikligi belirten
V.« 1000 olarak ve eylemsizlik agirligt W

1.1 olarak sec¢ilmistir.

Tablo 4 PSOA Temel Parametrelerinin Segimi

Popiilasyon Biiyiikligii | 20
Iterasyon Sayisi 20
Pargacik Boyutu 1
Voo 1000
c,C, 1.49
w 11

Popiilasyon ve iterasyon sayis1 diger
algoritmalarda oldugu gibi 20 olarak
secilmistir. Ates boceklerinin arasindaki
cekicilik oranm1 Betamin 0.2, adim
buytikligli Alpha 0.5 ve ¢ekicilik
degisimini belirleyen parametre Gamma 1
olarak belirlenmistir.
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Tablo 5 ABA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon Biiyiikligii | 20
Iterasyon Sayisi 20
Alpha 0.5
Betamin 0.2
Gamma 1

Optimize Edilmis KS’nin Uygulama 1
Sonug¢larn

Girtiltili  voltaj degerlerini  girdi
olarak alan KS, yiiksek oranda basari ile
giiriiltiiden armndirilmis bir sekilde ¢ikt1
olarak vermistir. Bu uygulamada O&l¢tim
hata kovaryans1 R degeri giincel zeki
optimizasyon algoritmalariyla eniyilenerek,
klasik yonteme gore daha dogru sonuclar
elde edilmistir.

Tablo 6 incelendiginde standart
sapmasi en kiiciikk olan YAKA, kararliligi
en yiiksek olan algoritmadir. Bu algoritma
ayrica en diisikk ortalama hata ve iglem
stiresi degeriyle diger algoritmalara gore

hem daha dogru hem de daha hizh
caligmaktadir.
Tablo 7 incelendiginde, yapilan

istatiksel analize gére Kruskal Wallis test
sonucunda anlamhilik  degerinin  (p),
0.000000000826590 degerine esit olmasi,
optimizasyon i¢in kullanilan algoritmalar

arasinda  anlamli  farkin  oldugunu
gostermektedir.
Tablo 8 incelendiginde  tiim

algoritmalarin ikili kombinasyonlar1 i¢in
Mann-Whitney U test sonuglart ve
algoritmalarin birbirlerine goére anlamli
farka sahip olup olmadiklar1
gozlemlenmektedir.
Sekil 1’e gore optimum sonuca en
hizli yakinsayan DGA iken, yaklasik 10.
iterasyondan sonra YAKA, PSOA, GA ve
DGA ayni derecede ortalama hata degerine
ulagmistir. ABA bu uygulama i¢in en son
tercih edilebilecek algoritmadir.
Uygulama 1 i¢in herbir algoritma ile
yapilan 30’ar kogsmalik KS ¢aligmalarindan
elde edilen en disiik hatali sonuglardan
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birisine sahip olan YAKA’nin sonug grafigi

Sekil 2 ile gosterilmektedir.

Tablo 6 Kullanilan algoritmalarin uygulama 1 i¢in hata dagilimi

ISSN: 2536-4383

Algoritmalar

En lyi

En Koti

Medyan

Ortalama

Standart Sapma

Islem Siiresi

(sn)

GA
YAKA
DGA
PSOA
ABA

9.662519E-03
9.662519E-03
9.662519E-03
9.662519E-03
9.662519E-03

9.662568E-03
9.662519E-03
9.662527E-03
9.901138E-03
1.388682E-02

9.662521E-03
9.662519E-03
9.662519E-03
9.662519E-03
9.662519E-03

9.662527E-03
9.662519E-03
9.662520E-03
9.670474E-03
9.854601E-03

1.119608E-08
1.080102E-12
1.570894E-09
4.356559E-05
7.974297E-04

0.2886
0.1799
0.2184
0.2782
0.1940

Tablo 7 Uygulama 1 i¢in tiim algoritmalarda Kruskal Wallis test sonucu

Algoritma N df Chi_Square p

GA 30 4 48.276 0.00000000082659

YAKA 30

DGA 30

PSOA 30

ABA 30

Tablo 8 Uygulama 1 igin ikili algoritmalarda Mann-Whitney U test sonucu

Algoritmalar z Ortalamalarin Farki p Anlamli Fark
GA-YAKA -5.651 8.13090469E-09 1.59350E-08 YAKA Lehine
GA-DGA -4.402 7.57560362E-09 1.10000E-05 DGA Lehine
GA-PSOA -4.303 -7.94631779E-06 1.70000E-05 PSOA Lehine
GA-ABA -3.572 -1.92074016E-04 3.54000E-04 ABA Lehine
YAKA-DGA -2.313 -5.55301069E-10 2.07140E-02 YAKA Lehine
YAKA-PSOA -2.313 -7.95444869E-06 2.07070E-02 YAKA Lehine
YAKA-ABA -2.313 -1.92082146E-04 2.07140E-02 YAKA Lehine
DGA-PSOA -0.498 -7.95389339E-06 6.18411E-01 Yok
DGA-ABA -0.36 -1.92081591E-04 7.18761E-01 Yok
PSOA-ABA -0.148 -1.84127698E-04 8.82294E-01 Yok
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Sekil 2 Uygulama 1 igin en iyi YAKA sonug grafigi

Uygulama 2
Problem Tanim

Statik olarak belirlenen 45 derecelik
ac1 ve 100 birimlik hizla yatay bir nesne atis1
gerceklestirilecektir. Her 0.1 saniyede dis
kamerayla giriiltili, hassas i¢ kamerayla
gercek Ol¢lim yapilacaktir. Giirtiltiilii 6l¢iim
degerleri KS’ye girdi olarak verilip sonuglar
kullanilarak elde edilen tahmini degerlerle
gurilti  ve gercek konum degerleri
incelenecektir.

25

100 160 180 200

Iterasyon

120 140

Algoritma Temel Parametrelerinin Secimi

Bu  uygulamada  Ol¢iim  hata

kovaryanslari ( RuR, ) degerlerinin
eniyilenmesi i¢in kullanilan optimizasyon
algoritmalarmin temel parametreleri Tablo
[9-13]’deki gibi segilmistir.

Farkli popiilasyon biiyiikliikleri ile
yapilan denemelerde popiilasyon biiyikligi
degerinin 50 olmasiin yeterli oldugu tespit
edilmistir. Iterasyon sayisi olarak da 20
degerinin yeterli oldugu, bu degerden sonra
iyilesmenin olmadig1 goriilmektedir. Genetik
gesitliligin saglandigi ¢aprazlama sabiti 0.8
olarak kabul edilmistir. Degisim parametresi
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mutasyon orani ise 0.2 olarak

secilmistir.

degeri

Tablo 9 GA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon Biiyiikliigii | 50
Iterasyon 20
(Caprazlama Sabiti 0.8
Mutasyon Orani 0.2

Koloni biiyiikligii 50, iterasyon
sayist 20 olarak alinmigtir. 20 segilen ‘limit’
sayist kadar denemeden sonra yiyecek
kaynaginda iyilesme goriilmezse o kaynak
terkedilir. Koloni sayisinin yarisina esit olan
yiyecek kaynagi degeri 25 olarak alinmistir.

Tablo 10 YAKA Temel Parametreleri ve Degerleri

Koloni Biiyiikliigii 50
Limit 20
Iterasyon Sayisi 20
Yiyecek Kaynagi 25

Diger algoritmalarda oldugu gibi bu
algoritmada da popiilasyon biiytikligi 50
iterasyon sayist 20 olarak alinmistir.
Yardimlagsma degeri olan caprazlama sabiti
0.8, dlcekleme faktorii degeri ise 1.75 olarak
belirlenmistir.

Tablo 11 DGA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon Biiyiikliigii 50
Iterasyon Sayisi 20
Caprazlama Sabiti 0.8
Adim Boyutu 1.75

Popiilasyon buiyiikligii 50, iterasyon
sayis1 20 olarak belirlenmistir. Ogrenme
faktorleri c;,C, 1.49 olarak, bir iterasyondaki
bir  parcacikta ~meydana  gelebilecek
maksimum degisikligi belirten V_, [1000
1000] olarak ve eylemsizlik agirhgr w 1.1
olarak secilmistir.

26
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Tablo 12 PSOA Temel Parametrelerinin Segimi

Popiilasyon Biiyiikligii | 50

Iterasyon Sayisi 20

Pargacik Boyutu 2

Voo [1000 1000]

c,C, 1.49

w 1.1

Bu algoritmada da diger

algoritmalarda oldugu gibi popiilasyon

biiyilikliigii 50, iterasyon sayis1 20 olarak
secilmistir. Ates boceklerinin  arasindaki
¢ekicilik oran1 Betamin 0.2 kabul edilmistir.
Adim biyiikligi Alpha 0.5 ve c¢ekicilik
degisimini belirleyen parametre Gamma 1
olarak belirlenmistir. Segilen bu parametreler
genel kabul edilir degerler araliginda
secilmistir.

Tablo 13 ABA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon Biiyiikligi | 50
Iterasyon Sayisi 20
Alpha 0.5
Betamin 0.2
Gamma 1

Optimize Edilmis KS’nin Uygulama 2
Sonuglar

Egik uygulamasinda  KS

parametrelerinden Rove R, degerleri
giincel zeki optimizasyon algoritmalariyla
eniyilenmistir. Kullanilan tekniklerle, klasik
yonteme gore ¢ok daha iistiin bir basar1 elde
edilmistir.

Tablo 14 incelendiginde standart
sapmas1 en kiiciik olan YAKA ve PSOA
kararlilig1 en yliksek olan algoritmalardir. Bu
iki algoritma ayrica en diigiik ortalama hata
degerine sahiptir. Islem siiresi kriterine gore
ABA diger algoritmalara gore daha hizli
calismaktadir.

Tablo 15 incelendiginde, yapilan
istatiksel analize gore Kruskal Wallis test

atis
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sonucunda anlamlilik degerinin (p), 2.52E-
24 degerine esit olmasi, optimizasyon igin
kullanilan algoritmalar arasinda anlamli
farkin oldugunu gostermektedir.

Tablo 16 incelendiginde tiim
algoritmalarin ikili kombinasyonlar1 igin
Mann-Whitney U test sonuglart ve

ISSN: 2536-4383

PSOA en dogru sonuglar1 verirken ABA bu
uygulama i¢in en son tercih edilen algoritma
olmalidir.

Uygulama 2 igin yapilan 30’ar
kosmalik KS ¢aligmalarindan elde edilen en
diisiik hatali sonuglardan birisine sahip olan

algoritmalarin birbirlerine gére anlamli farka YAKA’nin sonug grafigi Sekil 4 ile
sahip olup olmadiklar1 gézlemlenmektedir. gosterilmektedir.

Sekil 3’e gore DGA en hizl1 yakinsayan
algoritmadir. Hata kovaryanst P degerinin
ortalama norm degerine gore YAKA ve
Tablo 14 Kullanilan algoritmalarin uygulama 2 i¢in hata dagilim
Algoritmalar  En lyi En Koti Medyan Ortalama Standart Sapma  Islem Siiresi (sn)
GA 9.999991E-07 1.264826E-05 3.732849E-06 4.071810E-06 3.073522E-06 8.9435
YAKA 2.215384E-16  2.215384E-16 2.215384E-16 2.215384E-16 0.000000E+00  8.5983
DGA 3.730578E-08 2.003408E-04 6.549620E-06 2.535909E-05 4.731570E-05 11.0672
PSOA 2.215384E-16 2.215384E-16 2.215384E-16 2.215384E-16 0.000000E+00  10.8389
ABA 4.047695E-07 8.136607E-06 2.924351E-06 3.072231E-06 1.724239E-06 8.4199

Tablo 15 Uygulama 2 i¢in tiim algoritmalarda Kruskal Wallis test sonucu

Algoritma N df Chi_Square p

GA 30 4 116.846 2.52E-24
YAKA 30

DGA 30

PSOA 30

ABA 30
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Tablo 16 Uygulama 2 i¢in ikili algoritmalarda Mann-Whitney U test sonucu
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Algoritmalar z Ortalamalarin Farki p Anlamli Fark
GA-YAKA -7.131 4.07181034E-06 9.99E-13 YAKA Lehine
GA-DGA -1.467 -2.12872814E-05 0.142 Yok
GA-PSOA -7.131 4.07181034E-06 9.99E-13 PSOA Lehine
GA-ABA -1.215 9.99579481E-07 0.224 Yok
YAKA-DGA -7.112 -2.53590918E-05 1.14E-12 YAKA Lehine
YAKA-PSOA 0 0.00000000E+00 1 Yok
YAKA-ABA -7.112 -3.07223086E-06 1.14E-12 YAKA Lehine
DGA-PSOA -7.112 2.53590918E-05 1.14E-12 PSOA Lehine
DGA-ABA -2.218 2.22868609E-05 0.026578 ABA Lehine
PSOA-ABA -7.112 -3.07223086E-06 1.14E-12 PSOA Lehine

01—

008 —

0.06 —

Ortalama Norm(P)

—+— GAKS
—4A— YAKAKS

—%— PSOAKS
— T T ABAKS |_|

Sekil 3 Uygulama 2 igin yontemlerin iterasyon-ortalama norm (P) degisimi
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Iterasyon
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YAKA Tabanh KS
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Sekil 4 Uygulama 2 igin en iyi YAKA sonug grafigi
Uygulama 3
Problem Tanmim
Izdiisiim koordinatlar1 ‘+ ile ifade

edilen bir nesnenin 121 ¢ergeveden olusan
bir harekette bulundugu varsayilmaktadir.
86. ve 100. Cerceveler arasina yerlestirilmis
olan tiinelin altindan gecen top godzden
kaybolmaktadir. KS kullanilarak nesnenin
gorildiigli  durumlarda hem koordinat
kestirimi ~ hem  dogrulama  adimlan
uygulanirken nesnenin kayboldugu
durumlarda  sadece  kestirim  adim
uygulanarak konum tahmini yapilacaktir.
Sekil

5 ile bu uygulama igin belirlenen senaryo
gosterilmektedir.

Algoritma Temel Parametrelerinin Se¢imi

Bu uygulamada baslangi¢ hata

kovaryansi (P ), islem hata kovaryansi (Q)

ve Ol¢iim hata kovaryanslari (Ri’ R2’RS)
degerlerinin eniyilenmesi i¢in kullanilan

optimizasyon algoritmalarinin temel
parametreleri  Tablo [17-21]’deki gibi
secilmistir.

Farkli popiilasyon biiyiikliikleri ile
yapilan denemelerde popiilasyon biiytikligi

29

1200
X Konumu

degerinin 200 olmasinin yeterli oldugu tespit
edilmistir. Iterasyon sayisi olarak da 100
degerinin yeterli oldugu, bu degerden sonra
lyilesmenin olmadig: goriilmektedir. Genetik
cesitliligin saglandig1 caprazlama sabiti 0.8
olarak kabul edilmistir. Degisimi belirleyen
mutasyon orani degeri ise 0.2 olarak
secilmistir.

Tablo 17 GA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon Biiyiikligi | 200
Iterasyon 100
Caprazlama Sabiti 0.8
Mutasyon Orant 0.2

Koloni biyiikligii 200, iterasyon
sayist 100 olarak alinmistir. 100 segilen
‘limit’ sayis1 kadar denemeden sonra yiyecek
kaynaginda iyilesme goriilmezse o kaynak
terkedilir. Koloni sayisinin yarisina esit olan
yiyecek kaynagi degeri 100 olarak alinmustir.

Tablo 18 YAKA Temel Parametreleri ve Degerleri

Koloni Biiyiikliigii 200
Limit 100
Iterasyon Sayisi 100
Yiyecek Kaynagi 100

Diger algoritmalarda oldugu gibi bu
algoritmada da popiilasyon biiyiikligi 200
iterasyon sayist 100 olarak alimistir.
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Yardimlasma degeri olan caprazlama sabiti
0.8, dlgekleme faktorii degeri ise 1.75 olarak
belirlenmistir.

Tablo 19 DGA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon Biiytikliigii 200
Iterasyon Sayisi 100
Caprazlama Sabiti 0.8

Adim Boyutu 1.75

Popiilasyon biiyiikligii 200, iterasyon
sayist 100 olarak belirlenmistir. Ogrenme
faktorleri c;,C, 1.49 olarak, bir iterasyondaki
bir  pargacikta meydana  gelebilecek
maksimum degisikligi belirten V,,, [0.99 0.99

0.990.99 0.99] olarak ve eylemsizlik agirligt w
1.1 olarak secilmistir.

Tablo 20 PSOA Temel Parametrelerinin Se¢imi

Popiilasyon Biiyiikliigii | 200

Iterasyon Sayisi 100

Parcacik Boyutu 5

Voo [0.990.99 0.99
0.99 0.99]

C,C, 1.49

w 11
i

LN
g

-
BN
. 3
& £ A
5 e e
.
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- SN
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Popiilasyon ve iterasyon sayist diger
algoritmalarda oldugu gibi sirasiyla 200 ve
100 olarak secilmistir. Ates boceklerinin
arasindaki ¢ekicilik oran1 Betamin 0.2, adim
biiyiikliigii Alpha 0.5 ve ¢ekicilik degisimini
belirleyen parametre Gamma 1 olarak
belirlenmistir.

Tablo 21 ABA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon Biiyiikligi | 200
Iterasyon Sayisi 100
Alpha 0.5
Betamin 0.2
Gamma 1

Uygulama 1, 2 ve 3 i¢in optimizasyon
algoritmalart1  kontrol  parametrelerinden
poplilasyon biiyiikliigl, iterasyon sayisi veya
bunlara karsilik gelen parametreler disinda
secilen diger biitlin parametreler literatiirde
genel kabul gbérmiis parametre deger
araligindan se¢ilmistir. Boylelikle parametre
seciminde islem performansi bazinda zaman
kazanc1 saglanmistir.

Sekil 5 Uygulama 3, tiinel konumu 86-100. ¢erceveler

30
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Optimize Edilmis KS’nin Uygulama 3

Sonuclarn
Nesne takibi uygulamasinda
P.Q.RLR, R, degerleri  optimizasyon

teknikleriyle eniyilenerek klasik ydnteme
gore daha dogru sonugclar elde edilmistir.

Tablo 22 incelendiginde standart
sapmasi en kiiciik olan DGA kararliligi en
yiiksek olan algoritmadir. DGA 7.230761E-
05 degeri ile en diisiik ortalama hata degerine
sahiptir. Islem siiresi kriterine gére PSOA

diger algoritmalara gore daha hizh
calismaktadir.
Tablo 23 incelendiginde, yapilan

istatiksel analize gore Kruskal Wallis test
sonucunda anlamlilik degerinin (p), 1.21E-
19 degerine esit olmasi, optimizasyon i¢in

ISSN: 2536-4383

kullanilan algoritmalar arasinda anlamli
farkin oldugunu gostermektedir.

Tablo 24 incelendiginde tiim
algoritmalarin ikili kombinasyonlart ig¢in
Mann-Whitney U test sonuglart ve
algoritmalarin birbirlerine gére anlamli farka
sahip olup olmadiklar1 gézlemlenmektedir.

Sekil 6’ya goére PSOA en hizl
yakinsayan algoritmadir. GA bu uygulama
icin en son tercih edilen algoritma olmalidir.
Uygulama 3 i¢in yapilan 30’ar kogmalik KS
calismalarindan elde edilen en diisiik hatali
sonuglardan birisine sahip olan DGA’nin
sonug grafigi Sekil 7 ile gosterilmektedir.

Tablo 22 Kullanilan algoritmalarin uygulama 3 i¢in hata dagilim

Algoritmalar  En lyi En Koti Medyan Ortalama Standart Sapma  Islem Siiresi
(sn)

GA 7.081927E-05 1.832921E-04 9.273430E-05 1.020650E-04 2.553917E-05 920

YAKA 7.859055E-05 5.496625E-04 9.462992E-05 1.199800E-04 8.804016E-05 922

DGA 6.934227E-05 8.993598E-05 7.000986E-05 7.230761E-05 6.057500E-06 910

PSOA 6.914152E-05 8.950590E-05 8.949613E-05 8.271763E-05 9.752088E-06 890

ABA 6.943283E-05 1.199189E-03 1.476600E-04 2.841548E-04 2.786848E-04 903

Tablo 23 Uygulama 3 i¢in tiim algoritmalarda Kruskal Wallis test sonucu

Algoritma N df Chi_Square p

GA 30 4 94.877 1.21E-19
YAKA 30

DGA 30

PSOA 30

ABA 30
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Tablo 24 Uygulama 3 i¢in ikili algoritmalarda Mann-Whitney U test sonucu

Algoritmalar 4 Ortalamalarin Farki p Anlamli Fark
GA-YAKA -2.04 -1.79150333E-05 0.041325 GA Lehine
GA-DGA -6.298 2.97573497E-05 3.01E-10 DGA Lehine
GA-PSOA -5.604 1.93473324E-05 2.10E-08 PSOA Lehine
GA-ABA -3.889 -1.82089794E-04 0.000101 GA Lehine
YAKA-DGA -6.476 4.76723830E-05 9.44E-11 DGA Lehine
YAKA-PSOA -5.471 3.72623657E-05 4.48E-08 PSOA Lehine
YAKA-ABA -2.203 -1.64174761E-04 0.027586 YAKA Lehine
DGA-PSOA -1.346 -1.04100173E-05 0.178453 Yok
DGA-ABA -6.21 -2.11847144E-04 5.29E-10 DGA Lehine
PSOA-ABA -6.063 -2.01437127E-04 1.34E-09 PSOA Lehine

0.014 |
—+— GAKS
—4A— YAKAKS

DGAKS
—%— PSOAKS |_|
— — — ABAKS

0012

0.01

0.008

MSE

0,006

0.004

0.002

DT I S0 0k £ S5 =

70 80 100

8

fterasyon

Sekil 6 Uygulama 3 igin yontemlerin iterasyon-ortalama hata degisimi
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Konum

+  Topun izdiiglmi
—&— Takip

Sekil 7 Uygulama 3 igin en iyi DGA sonug grafigi

Sonuc¢

Kalman Siizgeci (KS) giiriiltiilii voltaj
okuma, egik atis ve nesne takibi
uygulamalarinda giiriiltiiden arindirma ve
konum tespiti yapmak i¢in kullanilmstir.
Giriltili voltaj degeri okuma uygulanmasi
icin KS parametrelerinden Ol¢iim hata

kovaryanst R degeri, egik atis uygulanmas:

icin Ol¢iim hata kovaryansi R ve R,
degerleri, nesne takibi uygulanmasi icin de

QP.R.R,.R, degerleri zeki optimizasyon
teknikleri kullanilarak eniyilenmistir. Herbir
uygulama i¢in  optimizasyon  teknigi
kullanilarak alinmis olan en kotli sonug bile
kullanic1 deneyimine birakilan segimlerden
daha dogru sonuclar vermektedir. Bu sekilde
ozellikle cevrimici uygulamalarda daha
dogru sonuglarin elde edilmesi Onem
arzetmektedir., Bu  makalede  ayrica
optimizasyon teknikleri arasinda istatiksel
analiz yapilarak herbir uygulama i¢in
Kruskal Wallis ve Mann-Whitney U testleri

33

Zaman

uygulanmigtir. Algoritmalar arasinda sonug
farki olsa bile yapilan ikili karsilagtirmalarda
Mann-Whitney U testi kullanilarak iki
algoritma sonucu arasinda anlamli farkin
olup olmadigr tespit edilmistir. Bir diger
performans kriteri, islem siiresine gore farkl
uygulamalarda farkli algoritmalarin daha
hizli galistig1 tespit edilmistir. Problemdeki
dogruluk veya islem siiresi kriterinin
Oonemine gore segilecek olan optimizayon
parametresi belirlenebilir.
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