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Gunlmuizde kablosuz sensor aglarinin (KSA) kullanim alanlari artmasi ile birlikte 6nemli bir konu haline gelmektedir. Dogada
bulunan canlilarin hareketlerinin izlenmesi, akilli ev sistemleri, hava durumu tahminleri, askeri operasyonlar, saglik alanlar1 gibi
bircok uygulamalarda sensor diigiimleri kullanilmaktadir. KSA’ larin kullanim alanlari arttikga sensorlerinin konumu dogru, hizli ve
giivenilir bir sekilde tespit edilmesi 6nemlidir. KSA’ larin konumu belirlenmesi optimizasyon problemi olarak ele alinmistir ve en az
hata ile belirlenmesi igin bir¢cok farkli optimizasyon yontemleri kullanilmigtir. Makalede Pargacik Siirii Optimizasyonu (Particle
Swarm Optimization-PSO), Siirekli Zaman Karinca Koloni Algoritmasi (Ant Colony Optimization for Continuous Domains -ACOg)
ve Girdap Arama Algoritmasi (Vortex Search Algorithm-VSO) kullanilarak elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Matlab ortaminda
test sistemine uygulanmis sonuglar tablolar halinde ifade edilmistir.

Anahtar Kelimeler
“PSO, ACOg, VSO, Kablosuz sensor aglar konum belirleme problemi”

Abstract

Today, with the increase in usage areas of wireless sensor networks (KSA), it is becoming an important issue. Sensor nodes are used
in many applications such as monitoring the movements of living thing in natlire, smart home systems, weather forecasts, military
operations, health areas. As the usage areas of KSA’ s increase, it is important to determine the location of the sensors accurately,
quickly and reliably. Determining the location of KSA’ s is considered as an optimization problem and many different optimization
methods have been used to determine the with the least error. The article compares the results obtainde using Particle Swarm
Optimization (PSO), Ant Colony Optimization for Continuous Domains (ACOg) and Vortex Search Algorithm (VSQO). It is applied
to the test system in Matlab environment and the results are expressed in tables.
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1. Giris

Radyo Frekans (RF) ve Mikroelekromanyetik Sistemlerin (MEMS) gelismesiyle birlikte sensorlerin boyutlari kiigiilmiis ve giig
tiikketimi azalmistir.

Kablosuz sensor aglar1 (KSA) baslangicta askeri alanlar igin kullanilmis ve teknolojinin gelismesiyle birlikte enerji, tarim, saglik,
cevre, ev ve ofis gibi bircok farkli alanda kullanilmaktadir. Ayrica sensorlerin givenilir olmasi, goreceli olarak daha az maliyetli
olmasi, esnekligi, dogrulugu ve kurulum agisindan kolay olmasi gibi avantajlar1 sayesinde giiniimiizde ¢ok tercih edilmektedir
(Dogru, 2019). Kablosuz sensor aglarinda iletigim ¢ift tarafli oldugu i¢in veriyi alma, iletme ve yorumlama 6zellikleri bulunmaktadir.

KSA’da sensor diigiimleri, izlenecek ve takip edilecek cografik alanlara rastgele dagitilmakta ve elde edilen veriler {i¢ asamada
gergeklestirilmektedir. Birinci agamada, sensor tarafindan olaylar algilanmakta ve veriler her bir sensor tarafindan ayri ayr
islenmektedir. ikinci asamada, islenen veriler komsu sensorlere iletilmektedir. Ugiincii ve son asamada ise veriler baz istasyonuna
gonderilmektedir.

KSA’da birden fazla diigiim bulunmaktadir. Bu diigiimler, sensor (algilama) birimi, islemci birimi, alici-gdnderici (telsiz) birimi ve
gl¢ birimi olmak tzere dort ana bolumden meydana gelmektedir. KSA’ da yer alan sensor diigiimlerinin boyutlari kiigiiktlir ve daha
az enerji kullanmaktadir. Sensor digiimleri, sensorler araciligiyla veriyi toplayabilme, isleyebilme ve haberlesme yapabilme
Ozelliklerine sahiptir. Sensor diigiimlerinde, konumu bilinen ve konumu bilinmeyen diigiimler bulunmaktadir. Konumu bilinen
sensor diigiimler “referans (¢apa) diigiim”, konumu bilinmeyen sensor diigiimleri ise “hedef diigiim” olarak adlandirilmaktadir. Capa
diigiimlerin sayis1 hedef diigiimlerin sayisina gore nispeten azdir. Capa diigiimlerin konumu GPS araciligiyla veya manuel olarak
belirlenebilmektedir. GPS teknigi hem maliyetlidir hem de enerji tuketimi fazladir. Ayrica daglar, bitki 6rtiisi veya binalar GPS
uydularinin goriintiilemesini engelledigi i¢in hedef diigiimlerin komunun belirlenmesinde tercih edilmemektedir. Hareketli yapiya
sahip sensorlerin ortama rastgele dagitilmasi durumunda manuel olarak konum tespiti yapilamaz. Bu durumda hedef diigiimlerin
konumlarimi belirlemek igin GPS veya manuel yerine farkli yontemler kullanilmaktadir. Konumu bilinmeyen hedef diigtimlerin, ¢apa
diigtimleri ve hedef digiimleri arasindaki mesafe hesaplanarak konumu bulunmaktadir. Bu ydntem network locatization (ag konumu
belirleme) olarak adlandirilmaktadir (Eren, et al., 2004).

KSA bir¢ok alanda kullanildigi i¢in konum belirleme problemi 6énemli bir noktadir. Yapilan ¢alismalarda KSA konum problemi bir
optimizasyon problemi olarak yer almaktadir. Hedef diigiimlerin konumunun belirlenmesinde farkli algoritmalar kullanilmistir.
Literatlirde yer alan ¢alismalarin bir kismina ag¢iklamalar ile birlikte yer verilmektedir.

W. Chengqun, ve arkadaslar1 (2009) kablosuz sensor aglarinda konum belirleme sorunu igin izomap algoritmasini ele almistir.
Izomap algoritmas1 sensorler arasindaki farklihg: dlgmek icin jeodezik mesafeyi kullanmustir. Resul Dogan, (2018) yiiksek lisans
tezinde KSA ile konum belirlemede Sinyal Alim Giicii (RSS) degeri ile Yapay Sinir Ag (YSA) yaklagimini ele almigtir. YSA’ nin
RSS ile konum bulmada, Bounding Box’a gore daha iyi sonuglar verdigi gozlenmistir. Giingér Yildirim, (2012) KSA konum
belirlemede Bounding Box metodu kullanmigtir. H. Cui ve arkadaglari, (2018) biiyiik 6l¢ekli kablosuz sensor aglarinda konum
belirleme probleminde Niching Parcacik Siirii Optimizasyonu ve giivenilir ¢apa se¢imini kullanmistir. Bu ¢alismada PSO ile daralma
katsayist (PSO with constriction coefficient-CPSO) kullanimin sagladigi avantaj sayesinde daha az iterasyon ile konum
belirlenebilmistir. Celal Oztiirk, (2016) tarafindan sunulan proje caligmasinda KSA ile konum belirlemede Yapay Ari Koloni
Algoritmast (Artificial Bee Colony Algorithm-ABC) kullanilmistir. Projede PSO ile ABC algoritmalar1 karsilastirilmistir. ABC
algoritmasi ile daha basarili sonuglar elde edilmistir. A.S. Dogru ve arkadaslar1 (2019) tarafindan yapilan ¢alismada, KSA konum
belirleme icin PSO ve Yarasa Algoritmasinin (Bat Algorithm-BA) simiilasyon sonuglar: karsilastirilmis ve PSO ile daha iyi degerler
elde edildigi gozlenmigtir. N. Bacanin ve arkadaglar1 Balina Optimizasyon Algoritmasi (Whale Optimization Algorithm-WOA)
kullanarak KSA konum belirleme problemini iyilestirmeyi basarmistir. S. lvana ve arkadaslar1 (2018) ise KSA konum belirleme
problemi icin Fil Surli Optimizasyon Algoritmasini (Elephant Herding Optimization Algorithm-EHO) kullanmigtir. EHO ’nun saglam
ve verimli bir meta-sezgisel algoritma oldugu sonucuna varilmigtir. A. Kumar ve arkadaglari (2012) H-Best Pargacik Siiriisi
Optimizasyon Algoritmas: (H-Best Particle Swarm Optimization Algorithm -HPSO) ve Biyoloji Tabanli Optimizasyon
(Biogeography-Based Optimization-BBO) Algoritmalarini kullanmigtir. KSA konum belirleme problemi igin Genetik Algoritma ve
Benzetimli Tavlam Algoritmasi (Simulated Annealing Algorithm-SAA) karsilastirildiginda daha iyi sonuclar elde edilmistir. Son
olarak S. Gayal ve M.S. Patterh, (2015) KSA konum belirleme sorunu i¢in Cigcek Tozlasma Algoritmasini (Flower Pollination
Algorithm-FPA) kullannmig, c¢alisma PSO ile karsilagtinldiginda daha iyi konum belirleme dogruluguna sahip oldugu
g6zlemlenmistir.

Bu calismada KSA konum belirleme problemi i¢in PSO, ACOgr ve VSO algoritmalari kullanilmigtir. PSO, ACOgr ve VSO
algoritmalarinda elde edilen sonuglar karsilastirilmigtir. Makalenin 2. boliimiinde konum belirleme problemi ve hata fonksiyonu ele
alinmigtir. 3. boliimde kullanilan optimizasyon algoritmalar1 hakkinda bilgi verilmistir. 4. Bolimde elde edilen sonuglar sekil ve
tablolar halinde gosterilmis ve son olarak 5. bélimde ise yapilan ¢alismalarin sonuglari karsilastirilmstir.
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2. KSA’larda Konum Belirleme Problemi ve Hata Fonksiyonu

KSA’lar birgok alanda uygulanabildigi i¢in sensor diigiimlerin konumlarinin tespiti i¢in 6nemli hale gelmistir. KSA” da konumu
bilinmeyen sensorlerin yerini tespit etmek i¢in ¢esitli metotlar kullamlmaktadir. GPS kullanmadan sensorlerin yeri tespit
edilmektedir. Konum belirleme metotlari, mesafeye bagimli konum bulma ve mesafeden bagimsiz konum bulma yontemleri olmak
Uzere ikiye ayrilmaktadir. Mesafeye bagimhi ve mesafeden bagimsiz konum bulma yontemleri ise ¢apaya bagh veya ¢apadan
bagimsiz olmak Uzere iki farkli sekilde hesaplanmaktadir. Mesafeye bagimli yontemde sensor diigiimleri arasindaki uzakligin
hesaplanmastyla konum bulunmaktadir. Mesafe hesaplanmasinda {i¢gen, daire ve dikdortgen gibi geometrik yapilar kullanilmaktadir.
Mesafeye bagimli konum belirleme yonteminde elde edilen hata orani daha azdir ve mesafe hesaplama iki siiregten meydana
gelmektedir. Birinci suire¢ sensor diigiimler ile ¢apa diigiimleri arasindaki mesafenin hesaplanmasidir.

Ikinci siireg ise mesafe Time of Arrival (ToA), Time Difference of Arrival (TDoA), Gelen Sinyalin Giiciine Baglh Mesafe Tahmini
(RSSI) , Angel of Arrival (AoA) ve iletim Aralig1 yontemleri kullanilarak hesaplanmaktadir. Mesafeden bagimsiz konum belirleme
yontemi basit bir yapidir ve daha az maliyete sahiptir ancak hata orani yiiksektir. Bu yontemde konum Dv-Hop, Amorphus, Apit ve
Centroid yontemler kullanilarak bulunmaktadir. fletim aralig1 diger yontemlerle kiyaslandiginda daha basittir, ekstra bir donanim
gerektirmedigi i¢in maliyeti daha azdir. iletim aralig1 azaldikca hata oram artmaktadir. Hedef sensdrlerin konumlarini belirlemek igin
hangi yontemlerin kullanilmasi énemli bir noktadir.

(@) (b) (©

(xl.¥1)

(x1lx1)

) (x2.¥2)

(x232) ¥

Sekil 1.(a) Uggen algoritmali mesafeye bagimli konum belirleme; (b) Dairesel algoritmali mesafeye bagimli konum belirleme;

x3xy3)

(c) Dikdortgen algoritmalt mesafeye bagimli konum belirleme (Bekgibasi & Tenruh, 2012)

Sekil 1’de mesafe hesaplanmasinda kullanilan (g¢gen, daire ve dikdortgen yapilar gdsterilmistir. Sensor diigiimlerinin konumunu
belirlemek i¢in 2-boyutlu uzayda en az 3 tane, 3-boyutlu uzayda ise en az 4 tane konumunu bildigimiz ¢apa (referans) diigiimii
gereklidir. Capa diigiimii ile hedef diigiimlerin, komsularina olan mesafe hesaplanarak sensorlerin konumu belirlenmektedir.

KSA’larda konum belirleme probleminde M adet ¢apa diigiimi ve N adet hedef diigiimli oldugunu diisiiniirsek, ¢apa digiimlerin
koordinatlar (xi,yi) ve hedef diigtimlerin koordinatlari (xj,yj) seklinde gosterilmektedir.

Gergek uzaklik asagidaki denklem (1) kullanilarak hesaplanmaktadir.

di = /(x — xi)2 + (y — yi)? 1)
Bu denklemde (x,y) hedef diigiimlerin, (xi,yi) ise ¢apa diigiimlerin koordinatlarim ve di gercek uzaklig: ifade etmektedir.

Tahmini uzaklik (din), ger¢ek uzakliga (ni) giriltl eklenerek bulunmaktadir. Tahmini uzaklik denklem (2) ile elde edilmektedir.

din = di + ni 2
Denklem 2’de i. ¢apa diigiimiine kadar elde edilen tahmini mesafenin denklemi gosterilmistir.

Konum belirleme problemi makalede optimizasyon problemi olarak ele alinmistir. Burada amag, gercek mesafe ile tahmini mesafe
arasindaki farki azaltmaktir. Denklem 3’te amag fonksiyonu verilmistir.

fx,y) =~ ZiLy(di - din)? 3)
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Hata fonksiyonu (E) sezgisel algoritmalar kullanilarak minimize edilmektedir. Hata fonksiyonu, tahmin edilen diigiimler ile gergek
diiglimler arasinda hesaplanmaktadir. Hata fonksiyonu pozitif bir deger almakta ve optimum deger hata fonksiyonunun sifira
yaklagmasi ile elde edilmektedir. Hata fonksiyonu denklem (4) ile hesaplanmaktadr.

E ==Yk (i — XD)? + (yi — YD)?
(4)

Denklemde k hedef diigiim sayisini, (xi,yi) gercek diigiimii ve (XI,Y1) tahmin edilen diigiimii ifade etmektedir.

3. Konum Belirlemede Kullamilan Yontemler

Kablosuz sensor aglarinda konum belirlemek i¢in PSO, ACOr ve VSO algoritmalart kullanilmis ve elde edilen sonuclar
kargilastirilmistir. PSO, ACOg ve VSO algoritmalar1 hakkinda detayli bilgi asagida sunulan bagliklar altinda verilmistir.

3.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

PSO algoritmas1 Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan balik ve kuslarin yiyecek aramasi ve tehlikelerden kagmasi sirasinda siirl
halinde hareket etmesinden esinlenerek gelistirilen bir algoritma tiirtidiir. PSO algoritmas siirii zekasina dayanmaktadir. Kus ya da
balik popiilasyonunda bulunan her bir bireye par¢acik denmektedir. Parg¢aciklarin meydana getirdigi topluluga siirii adi verilmektedir.
Yiyecek arama esnasinda yiyecege en yakin kusu diger kuslar takip etmekte ve yiyecege en yakin kus lider kus olarak
adlandirilmaktadir. Siiriide yer alan lider kus degisebilmektedir. Parcaciklar arama uzayina rastgele dagitilmaktadir. Pargacigin en iyi
konumu yiyecek arama sirasinda kendisinin dnceki tecriibelerinden ve siiriide yer alan parcgaciklarin tecriibelerinden yararlanarak
bulunmaktadir. Parc¢aciklar arasinda sosyal veri paylasimi bulunmaktadir.

PSO algoritmasi ilk dnce dogrusal olmayan siirekli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilirken yapilan modifikasyonlar
ile daha karmagik optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmistir. PSO algoritmasina yakinsama hizini iyilestirmek ve
stirliniin farklilagmasini artirmak gibi modifikasyonlar uygulanmastir.

Pargaciklarin asagida ifade edilen denklem (5) ile baslangi¢ konumlari yani ilk ¢6ziim uzay1 bulunmaktadir.

Xi,d = Xmin,d + Tid X (Xmax,d - Xmin,d) (5)

Denklem (5) X; 4, i tane parcacigmn d-boyutlu uzayda baslangi¢ degerlerini, X, 4 V€ Xpnay g alt ve Ust sinurlari, 7; 4 (0,1) arasindaki
rastgele say1y1 ifade etmektedir.

Her bir i. par¢acigin d-boyutunda t zamandaki hiz1 agagida verilen Denklem (6) ile konumu ise Denklem (7) ile glincellenmektedir.
Parcacigm hiz vektor strintn énceki tecriibelerinden ve genel tecrilbesinden faydalanmaktadir. Hiz vektori optimizasyon surecini
yonlendirmektedir.

Vigt = (Wt x Vi) + ¢y x (Pbestfy — Xit’d) + ¢,y X (Gbest!, — de) (6)

Xit =X+ Xig (7)

Denklem (6)’da yer alan c; ve c, 6grenme faktorleri olarak adlandirilmaktadir. Bir pargacigin kendi terciibesini veya siiriideki diger
parcaciklarin tecriibesini ifade etmektedir. r; ve r, katsayilari her iterasyoda yenilenen (0,1) araliginda deger alan rastgele sayilardir.
Gbest siiriide bulunan en iyi pargacigin konum degerini belirtmektedir. Global en iyi konum olarak adlandirilmaktadir. Pbest,
parcaci@in belirlenen iterasyon sayisiin sonunda elde edilen en iyi kisisel konum degerini belirtmektedir. Lokal en iyi konum olarak
adlandiriimaktadir. Lokal en iyi konum Denklem (8) kullanilarak bulunmaktadar.

Pbestfi? XY = f(Pbest]y)

Pbest!tt = 8
esti {Xﬁzl F(XED) < f(Pestly) ®)

Denklem (8)’de f amag fonksiyonunu ifade etmektedir. Amag fonksiyonu, optimizasyon probleminin optimuma ne kadar yakin
oldugunu gostermektedir. PSO’ da yapilan degisikliklerden biri de hiz vektoriiniin sinirlanmasidir. Hiz vektoriiniin sinirlanmasi
parcacik arama yetenegini kontrol etmektedir. Hiz vektoriiniin sinirlanmasi Denklem (9)’da gosterilmistir.

t+1 t+1
VL’,d 4 Vi,d < Vmax

t+1
Vmax ’ Vi,d = Vmax

vt = { ©

PSO’ nun akig diyagram Sekil 2° de gosterilmektedir.
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Parcacidin baslangic . )
Baslangig : H - Uygunluk fonksiyonunu Gbest ve Pbest
parametrelerini belirie[ A > k“”“m'ag'lﬂ'sfuer“ zlanni = hesapla ™| dederlerini belirle

.

4

Hayir

onlandirma kogulu
sadlaniyor mu?

-
En ivi sonucu gdster

Sekil 2. PSO Akis Diyagrami

Parcaci@in kenumunun Parcacigin konumunu
simirlanm kontrol et ve hizim giincelle

A

3.2. Karinca Koloni Algoritmasi (ACO)

Dorigo ve arkadaslar1 (1991) tarafindan karincalarin yemek arama davranigindan esinlenilerek olusturulan siteme karinca sistemi,
olusturulan algoritmaya Karinca Koloni Algoritmasi (ACO) adi verilmistir. ACO gercek karincalarin yuvalarindan yiyecek
kaynagma dogru en kisa yolu bulmak igin yaptiklari davraniglardan esinlenerek gelistirilmistir. Karincalarin yuva ile yiyecek
arasinda en kisa yolu bulmasi ve diger karincalarla haberlesmesi i¢in viicutlar1 kimyasal bir madde salgilamaktadir. Salgiladiklari bu
kimyasal maddeye feromon adi verilmektedir. Karmcalar gectikleri yollarda belirli miktarda feromon maddesi birakmaktadir.
Feromon maddesinin miktarina gore gidecekleri yolu se¢mektedirler.

Karmcalar feromon maddesinin daha yogun oldugu yonii daha az oldugu y6ne gore tercih etmektedir. Secilen yolun kalitesi feromon
yogunlugu ile orantilidir. Feromon izleri diger karincalarin en kisa yolu bulmalarini saglamaktadir. Karincalar boylece optimum

yoni secebilmektedir. Feromon maddesi bir bilgiyi ifade etmekte ve karincalar tarafindan giincellenmektedir.

Karincalarin bir engelle kargilastiklarinda en kisa yolu nasil bulduklart Sekil 3” te gosterilmektedir.

(@) (b) (©

i

LR LY Bl e W W

TUV A " \IYECEK YUVA— ——VTVECEK YUVA = o

W, & *

Sekil 3.(a) Karincalarin Yiyecege Giderken Izledigi Yol; () Yuva ile Yiyecek Kaynagin Arasinda Bir Engel Konulmast;
(c) Karincalarin En Kisa Yolu Bulmasi

Sekil 3(a)’da gosterildigi gibi karmcalar yiyecek kaynagina dogru gitmektedir. Gittikleri guzergah boyunca feromon maddesi
birakmaktadirlar. Feromon miktar1 diger karincalarim segecekleri yolun belirlenmesinde 6nemli bir yol oynamaktadir. Sekil 3 (b)’de
gosterildigi gibi karincalar yiyecek kaynagma giderken bir engelle kargilagtiginda feromonlar takip edememekte ve gidilebilecek
yollart esit olasilikla se¢mektedir. Karincalarin hizlar1 ayni oldugu varsayilirsa kisa yoldan gecen karinca sayisi uzun yoldan gegen
karinca sayisindan fazla olacaktir. Kisa yoldan gegen karinca sayisi daha fazla olacagindan birakilan feromon miktar1 da daha fazla
olacaktir. Sekil 3 (c)’de gosterildigi gibi karincalar yiyecek kaynagima dogru en kisa yolu kullanmaktadir. Kisa yoldan gegen
karincalarin sayis1 arttikga feromon miktar1 da artacaktir. Birakilan feromon miktar1 yolun uzunlugu ile ters orantilidir.

3.3. Siirekli Zaman Karinca Koloni Algoritmasi (ACOR)

ACO algoritmast ilk ayrik optimizasyon probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilmistir ve daha sonra siirekli optimizasyon problemlerinin
¢Oziimi i¢in gelistirilmistir. Socha ve Dorigo (2008) tarafindan ACO algoritmasi genisletilerek siirekli zaman karinca kolonisi
algoritmast (ACORr) olusturulmugtur. ACOr algoritmasi saglik alani, akilli sistemler, haberlesme sistemleri gibi bircok alanda
kullanilmaktadir. Parametre degerlerinin uygun segilmesi ile algoritmanin performans: 6nemli 6lgiide arttirilabilmektedir. ACOr
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algoritmasi ¢6ziim uzayindan segilen bir degiskenle Gaussian Orneklemesi kullanilarak yeni ¢oziim degiskeni olusturulmasina
baglidir (Socha ve Dorigo, 2008). ACOr algoritmasinda Gaussian 6rneklemesi i¢in degisken se¢imi 6énemli bir konudur. Rulet Carki
stratejisi uygulamasi ile drnekleme icin bir ¢dziim se¢iminde ayni ¢oziim olmamasint ve daha genis secim saglayarak ACOr’nun
performansinin arttirilmasini saglamaktadir (Ojha, Abraham and Snasel, 2015).

Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu, Gaussian tabanl birden fazla olasilik yogunluk fonksiyonlarmin agirlikli toplamindan meydana
gelmektedir. Gaussian c¢ekirdek fonksiyonu Denklem (10)’da ifade edilmistir.

(x=)
. . i2
G'(x) = Zisawigi (x) = i w, e (10)

1
2m

Burada i (i=1,.....n) problemin boyutunu, w her bir Gaussian fonksiyonunun agirlik vektoriinii, u‘ortalama vektérii ve ojstandart
sapma vektoriini ifade etmektedir.

Tablo 1. Cdzlim Tablosu (Socha and Dorigo, 2015)

s, [ 7 st | st 50| [ws
53 si|...| 8| ... | s% frs2) Wa
< st| ... | si|...|sP f(s1) wy
i
1 ] oy
Sk Sk - S;’c - S}: ..!f‘( F.:) Wﬁ:
Gt Gt G"

Tablo 1°de yer alan s; aday ¢Ozlimlerini ve f(s;) ise amag fonksiyonunu gostermektedir. Aday ¢oziimlerin amag fonksiyonlarin
degerlerine gore f(s;) < f(sy) < f(s3) < < f(s)) <+ < f(sg) swalanmigtir. Aday c¢OzOmlerinin, amag fonksiyonlarinin
aldiklar1 degerleriyle iliskili bir agirlk orani bulunmaktadir. Agirlik oranlarnt w; = w, = wg = - = w; = ---wy,  seklinde
siralanmaktadir. Gaussian ¢ekirdek fonksiyonunu meydana getiren k adet Gaussian fonksiyonu bulunmaktadir.

ut, Gaussian cekirdek fonksiyonunun ortalama vektoriinii ifade etmektedir ve Denklem (11) ile gosterilmistir.
(11)

Agirlik vektorii w denklem (12) ile hesaplanmaktadir ve Gaussian fonksiyonun bir degeridir. Elde edilen ¢6ziimler degerlendirilerek

amag fonksiyonunun aldig: degerlere gore siralanmaktadir.

_-1)?

__r 252
w; = qu/ﬁe 2q%k (12)

Burada g, standart sapmay1 belirtmektedir ve [ argiimanli, 1.0 ortalamalidir. Algoritmanin parametrelerinden biri olan q; ’nun degeri
kicik secilirse en iyi cozimler elde edilebilmektedir.

Asagidaki Denklem (13)’te Gaussian fonksiyonlarin segilebilme olasilig1 formiilii verilmistir.

P = (13)

Z’f:1 Wr

Segilebilme olasilig1 hesaplandiktan sonra segilen ¢6zUmin parametreleri Denklem (14) ile giincellenmektedir.

Isé=5|

of = £k, B (14)

Secilen ¢6zim ile ¢dziim tablosunda bulunan diger ¢dziimler arasindaki ortalama mesafe Denklem (14)’te ifade edilen standart
sapma o} ile hesaplanmaktadir. ¢ parametresinin karinca koloni algoritmasinda yer alan buharlagsma orani ile ayn1 6neme sahiptir.
Algoritmanin yakinsama hizi, & parametresinin degeri yiikseldik¢e azalmaktadir.
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Siirekli zaman karinca koloni algoritmasinin akis diyagrami Sekil 4’te gosterilmistir.

Baslangic konumlarini ve - R ) .
Baglangic +—> uyouniuk fonksiyonunu | Agirlik vektorund » Secim olasihidin
parametrelerini belirle hesapla hesapla hesapla

Standart sapmay
hesapla

k.

¥

Hayir Gaussian cekirdek
onlandirma kogulu Uygunluk " fonksi}-onunL_J seg ve Yeni popilasyon
saglamyor mu? fonksiyonunu gincelle Gaussian dediskenini ] dizisini olugtur
olugtur

Evet

En iyi sonucu goster

Sekil 4. ACOr Akis Diyagrami

3.4. Girdap Arama Algoritmasi (VSO)

Dogan ve Olmez (2015) tarafindan VSO 6nerilmistir. VSO siirekli optimizasyon problemlerinin ¢éziimii igin kullanilan meta-
sezgisel bir algoritmadir. Girdap modelinden esinlenildigi i¢in algoritmaya Girdap Arama Algoritmasi adi verilmistir. VSO diger
optimizasyon algoritmalarina gore oldukea basittir ve tek ¢ozlime dayalidir.

iki boyutlu bir optimizasyon probleminin girdap modeli i¢ ice gecmis birkag daireden olusmaktadir. Dairelerin yaricaplari azaltilarak
olusturulmaktadir. VSO’nun baslangic asamasinda olusturulan, girdabin en biiyiik ¢emberinin merkezi, Denklem (15) ile
hesaplanmakta ve arama uzaymin ortasinda yer almaktadir. Baslangi¢ merkezi p, denklem (15) ile bulunmaktadir.

ustlimit+altlimit
2

0= (15)

Burada alt limit ve dst limit d boyutlu uzayda (karar degiskenlerinin sayisi) problemlerin smirlarini ifade etmektedir. VSO baslangig
yarigapi g, denklem (16) ile bulunmaktadir.

__ max(istlimit)—min (altlimit)
oy = > (16)

a sekil parametresi olarak tanimlanmaktadir. Her iterasyonda Denklem (17) kullanilarak sekil parametresi hesaplanmaktadir.

t
MaxItr

at = ao (17)
a, = 1 alinarak ilk iterasyonda arama alaninin tam kapsamasi saglanmaktadir. Denklemdeki t iterasyon indeksini ve Maxltr ise
maksimum iterasyon sayisini temsil etmektedir.

Yarigapin degerini her iterasyonda azaltmak i¢in ters tamamlanmamig gama fonksiyonu kullanilmaktadir. Cemberin yarigapinin
degeri Denklem (18) ile hesaplanmaktadir.

1. =0y X (1/x) X T'(x,a;) (18)

Burada x degeri rastgele bir deger almakta ancak daha iyi performans elde etmek igin 0.1 degeri alinmaktadir. ' ters gamma
fonksiyonunu ifade etmekte ve Matlab programinda I' yerine gammaincinv fonksiyonu kullanilmaktadir. VSO aday ¢Oziimler
Gaussian dagilimi kullanilarak hesaplanmaktadir. Se¢im yapilmadan 6nce n adet aday ¢6ziimler, arama smirlari iginde yer almalidir.
Sinirlar1 agan aday ¢6ziimler Denklem (19) kullanilarak sinirlara kaydiriimaktadir.

rand. (istlimit' — altlimit’) + altlimit® ,C(s)k < altlimit!
C(s)e ={C(s)k ,altlimit! < C(s)L, < ustlimit? (19)
rand. (istlimit' — altlimit®) + altlimit® ,C(s)b > iistlimit!
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C(s)%, k. komsu ¢ziimiin i. boyutunu temsil etmektedir. rand uniform dagitilmis rastgele bir saydur.

Girdap arama algoritmasinin akig diyagrami Sekil 5 te gosterilmektedir.

. 55 i
Baglangig o| Baslangic merkezini | Baslangicyancapin > Gaussian daglllmllm
parametrelerini belie[ & hesapla hesapla kullanarak aday
N N cozlmlerini olugtur

onlandirma kogulu
saglaniyor mu?

Yargapin dederini Uygunluk
azalt fonksivonunu belirle

En iy1 sonucu gaster o

Sekil 5. VSO Akis Diyagrami

Aday cizimlerinin
simirlarin kontrol et

h 4

A 4

4. Simulasyonlar

KSA’larda hedef sensdrlerin konumlarini belirlemek icin kullanilan optimizasyon algoritmalariin similasyon sonuglart Sekil 6, 7 ve
8’ te gosterilmektedir.

4.1. Parametreler ve Degerleri
PSO, ACOr ve VSO algoritmalarinda kullanilan parametre degerleri Tablo 2,3 ve 4’ te gosterilmektedir.

Tablo 2. PSO Algoritmas1 Parametreleri

PARAMETRELER DEGERLERI
Problemin Boyutu 2

Populasyon Sayis1 20

Iterasyon Sayisi 100

Agirlik Katsayist (w) 1

Agirlik Katsayisi Soniimleme Orani (wdamp) 0.99

Biligsel Ogrenme Faktorii (c;) 15

Sosyal Ogrenme Faktorii (c,) 2.0

Alt Limit 0

Ust Limit 100
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Tablo 3. ACOr Algoritmasi Parametreleri

PARAMETRELER DEGERLERI
Problemin Boyutu 2

Populasyon Sayisi 20

Iterasyon Sayisi 100

Alt Limit 0

Ust Limit 100

Standart Sapma (q) 0.5
Sapma-Mesafe Orani (£) 1

Tablo 4. VSO Algoritmasi Parametreleri

PARAMETRELER DEGERLERI
Problemin Boyutu 2

Populasyon Sayisi 20

Iterasyon Sayisi 100

Alt Limit 0

Ust Limit 100

X 0.1

Sekil parametresi (a,) 1

4.2. Bulgular

Matlab programinda 100x100°1lik bir alanda 4 adet referans diigiim (capa) koselere yerlestirilmistir. Rastgele dagitilan 50 adet
diigiimiin konum tespiti icin PSO, VSO ve siirekli dagilim i¢in ACOgr kullanilmistir. Her bir sensoriin kapsama alani yarigapt R=22
birim alinarak PSO, VSO ve ACOg algoritmalar igin ayn1 digiim koordinatlar1 Uzerinde ¢alistirilmigtir. TUm algoritmalar igin
simiulasyon 1’e ait sekiller Sekil 6, 7, 8 ve 9’da gosterilmistir. Sekil 6 ve 7°de PSO algoritmasma ait simllasyon sonuglari
gosterilmistir. Sekil 6 (a)’da yer alan mavi renkli + isaretler gergek konumu, kirmizi renkli yuvarlak isaretler PSO algoritmast ile elde
edilen tahmini konumu ve koselerde yer alan siyah renkli yuvarlak isaretler GPS ile yeri tespit edilen referans digimi
gostermektedir. Sekil 6 (b)’de gercek konum ile tahmini konum arasindaki mesafe yesil renkli ¢izgilerle gosterilmistir. Sekil 7(c)’de
ise R=22 i¢in gercek konum komsuluk baglantis1 gosterilmistir. Sekil 8 (a), 8 (b) ve 8 (c)’de R=22 i¢in VSO algoritmasinin ve Sekil 9
(@), 9 (b) ve 9 (c)’de R=22 icin ACOgr algoritmasi ile elde edilen simiilasyon sonuglar1 gdsterilmistir. Similasyonlarda R=22"de PSO,
VSO ve ACOr algoritmalar1 100’er kere tekrarlanmistir. Tablo 5°te tiim algoritmalarin simiilasyon sonuglar1 20 defa tekrarlanarak
elde edilen hata oranlar1 ayrintili bir sekilde gosterilmistir. Ayrica Tablo 5° te 20 simiilasyonun ortalama degeri verilmistir. Tim
algoritmalar icin similasyon sonuglar1 100 defa tekrarlanarak ortalama hata degerleri Tablo 6’da sunulmustur.

€Y (b)

) R = 22 igin PSO Hata degeri 1.2671 ) ) B $= 22 igin PSO Gergek ve Tahmin Baglantisi ®
[T @ Gapa Lokalizasyon il g -
100 | + Gergek Lokalizasyon o®12 L] 1 90 | o9
| O Tahmin Luk.'lll.ln:ﬂxc:a.;._ q_ 29 - q-:}ﬂ
34 [ &0 @ 27 P9 !
80 | eP7; ®20 B 279 g | Sl 40 G5 ap
@iz Pas o @ or Qe R4 5 |
B0 | ® 13 4 & a1 [o FRET @'223 23 J &0 | ®13 %‘64 @ a1 O 47 B2 G 23
Eg B P +8 0 o U Pu +4
40 | | 40 |
P30 43
® 9§ & a:m? » s @19 @32 P30 &+ P25
20| £es ! @33
oz 36 g1 20| £
a7 @ 15 0l vy ok 36 gl
of @ BT e PR e ' @15
i i i E. bd? ﬂ14 L ﬁ"ﬁ 'p:ﬂ 2 L
0 20 40 60 80 100 o 20 40 &0 &0 100

Sekil 6. (a) PSO i¢in Hata Degeri; (b) PSO i¢in Gergek ve Tahmin Baglantisi
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(©

10 R = 22 igin PSO Gergek Konum Komsuluk Baglantisi
m<$ 33 T T T

90 -

80 - .
70 -
60 -
50 -
40 -
30
20

10

Sekil 7. (¢) PSO i¢in Gergek Konum Komguluk Baglantisi

(@ (b)
R = 22 igin ACOR Hata degeri 1.6891 . R = 22 igin ACOR Gercek ve Tahmin Baglantis:
® Capa Lokal |
100 4+ Gergek Lnk;?:;sa;on +%12 L 1
) Tahmin Lokalizasyon e 100 Pas +qi v .
a0 P P 20 @2 ou 23
]
£ @40 % 0 o0 *r “ S @10 a® o, HTI ex
60 | b Qa1 o7 ®Pga gof N3 Q. 41 o7 ©Zgn
@y P @ o0 azﬁ"ﬂbuﬁ & 3 Fsa
an J a0t
+ ig as?a@au @ 43 Of 25 +19 g, B0 & a3 aaamzs
LR ! 28
20} 5 &z “ o © s ow ¢
s @1
T ®1s op @47 On Pis iz O ay
of @ @O Pasch P2 e
o 20 40 &0 &0 100 2, 20 a0 B0 80 100

0 20 40 60 80 100

Sekil 8. (a) ACOr i¢in Hata Degeri; (b) ACORr igin Gergek ve Tahmin Baglantist; (¢) ACOr i¢in Gergek Konum Komsuluk
Baglantisi
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(@) (b)

) R =22 igin VS0 Hata degeri 2.3769 ] . R = 22 igin ¥SO Gargek ve Tahmin Baglantis: °
[ @ GCopa Lokalizasyon | o +op e
100 - # Gomgek Lokalizasyon 2 . | 20 29
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o +% B egr +k0 @27 @ o
BO - | 21 Qs [ ¥
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60 13 &4 @1?0 02 4o | B0 |13 e &4 7 b2 + 23
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40 - o 1 40 -
&0 43 Faa
919%3125 G-sa+é5 agh D19 03123 Ea0 +&
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Sekil 9. (a) VSO i¢in Hata Degeri; (b) VSO i¢gin Ger¢ek ve Tahmin Baglantisi; (€) VSO i¢in Ger¢ek Konum Komsuluk Baglantist

Tablo 5. Algoritmalarin Hata Degerleri
ILETIM MESAFESI (R=22)

PSO ACOr VSO
Simulasyon 1 1.2671 1.6891 2.3769
Simulasyon 2 1.2214 2.0144 2.4070
Similasyon 3 1.6462 1.5842 2.0642
Simulasyon 4 1.5783 2.0168 1.9336
Similasyon 5 1.5061 2.0749 2.7797
Similasyon 6 1.5547 1.9924 1.7697
Similasyon 7 1.9272 1.7094 1.4003
Simulasyon 8 1.7964 2.0608 2.1830
Similasyon 9 1.8548 1.9086 2.8971
Similasyon 10 1.5013 1.3692 2.6733
Similasyon 11 15216 1.7603 2.6872
Similasyon 12 2.0558 2.1988 1.9177
Similasyon 13 1.8275 2.1356 1.9222
Similasyon 14 2.0547 1.9954 2.0141
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Tablo 5 (Devam). Algoritmalarin Hata Degerleri
ILETIM MESAFESI (R=22)

PSO ACOr VSO
Similasyon 15 1.6993 1.9291 2.1023
Similasyon 16 2.2072 2.2982 1.5084
Similasyon 17 1.7768 2.2577 1.7496
Similasyon 18 2.0178 1.9880 2.1831
Similasyon 19 1.9201 1.6359 2.5364
Similasyon 20 1.4411 2.2639 1.9704

Tablo 6. 100 adet Simiilasyon i¢in Algoritmalarin Ortalama Hata Degerleri

iletim Mesafesi (R) R=22

PSO 1.703336
ACOr 1.875454
VSO 2.156924

5. Tartisgma ve Sonug¢

Calismada kablosuz sensor aglarinin hedef sensoérlerin ger¢ek konumlarinin belirlenmesinde PSO, ACOr ve VSO algoritmalari
kullanilmistir. Algoritmalarda popiilasyon boyutu 50 ve parametre degerleri birbirlerine yakin secilmistir. Ayni diigiim noktalari
kullanilarak algoritmalar karsilastirilmistir. Elde edilen veriler grafiksel ve sayisal olarak sekil ve tablolar halinde sunulmustur. Tablo
5’te PSO, ACOr ve VSO algoritmalarinin ortalama hata degeri simiilasyonlar 20 kere tekrarlanarak hesaplanmistir. PSO, ACOr ve
VSO gore daha az hata orani elde edilmistir. Tablo 6’da 100 adet simiilasyon i¢in algoritmalarin ortalama hata degerlerine
bakildiginda PSO’da hata oraninin daha az oldugu tespit edilmistir.

Literatiirde bir¢ok optimizasyon yontemi kullanilarak en az hata ile hedef sensorlerin gergek konumlarini tespit eden birden fazla
calisma bulunmaktadir. Bu makalede PSO algoritmasi kullanilarak en az hata tespit edilmistir.
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