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Tez Danışmanı: Doç. Dr. Tolga GİRİCİ
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ÖZET

Yüksek Lisans Tezi

İHA’LARIN İLETİŞİM İÇİN ÜSTSEZGİSEL METOTLAR KULLANILARAK
OPTİMAL KONUMLANDIRILMASI

Ayça Hazel KULAÇ

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Üniversitesi
Fen Bilimleri Enstitüsü

Elektrik ve Elektronik Mühendisliği Anabilim Dalı

Tez Danışmanı: Doç. Dr. Tolga GİRİCİ

Tarih: Ağustos 2018

İnsansız hava araçları (İHA), mühendislik alanındaki problemlere farklı bir bakış açı-
sıyla çözümler sunmuştur. Geniş bantlı kablosuz erişim için baz istasyonu olarak kul-
lanımı bu çözümlerden biridir. Baz istasyonu olarak kullanılan İHA’ların optimum ko-
numlarının hesaplanması uygulamanın başarımındaki önemli faktörlerden biridir. An-
cak problemin doğrusal olmayan yapısı ve optimize edilmesi gereken parametre sayı-
sının çok olması nedeniyle problemin kısa sürede çözülebilmesi için üstsezgisel arama
metotları kullanılmıştır. Bu çalışmada, İHA’ların konumlandırılması için beş farklı me-
tot kullanılmıştır. Bunlar parçacık sürü optimizasyonu(PSO), benzetimli tavlama, tabu
arama, biojeografi bazlı optmizasyon(BBO) ve Taguchi metodudur(TM). Bu metotlar-
dan parçacık sürü optimizasyonu, tabu arama, biojeografi bazlı optimizasyon ve ben-
zetimli tavlama rastgele aramaya dayanan klasik üstsezgisel algoritmalardır. Sonuncu
metot olan Taguchi metodu arama uzayını önceden belirlenen deney setleri ile küçül-
terek daha sistematik bir arama yapar. Bu metotların herhangi bir safhada optimuma
yakın bir çözümü elde etmek için kısa bir süre sonra durdurulabilir olmaları oldukça
elverişli bir özelliktir. Benzetim sonuçlarına göre PSO diğer metotlara kıyasla en iyi
performansı göstermiştir. Taguchi metodu ise kabul edilebilir bir çözüme oldukça kısa
bir sürede ulaşmıştır.

Anahtar Kelimeler: İnsansız hava araçları, Üstsezgisel metotlar, Parçacık sürü opti-
mizasyonu, Taguchi metodu, Baz istasyonu.
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Unmanned air vehicles (UAV) have brought a different approach in the engineering
problems. Using them as a base stations in broadband wireless access is one of these
approaches. Calculating the optimum positions of the UAVs is the important factor
in the performance of the application. Because of the nonlinear structure of the prob-
lem and huge number of the optimized parameters, metaheuristic searching methods
are used to solve the problem in a resonable of time. In this work, five methods for
UAV positioning are compared. These are Particle Swarm Optimization(PSO), Simu-
lated Annealing (SA), Tabu Search (TS), Biogeography Based Optimization (BBO)
and Taguchi Method (TM). From these methods, PSO, SA, TS and BBO are typical
metaheuristic algorithms that are based on random search. On the other hand, the last
method, Taguchi method makes a search by systematically dividing the search space
and shrinking them at each stage, using predefined experiment sets. A convenient pro-
perty of these methods is that they can be terminated at any stage in order to obtain a
(suboptimal) solution in a shorter amount of time. Simulation results reveal that PSO
performs the best among the compared methods. Taguchi Method also proves to be
convenient, as it reaches to a reasonable solution in a very short amount of time.

Keywords: Unmanned air vehicles, Metaheuristic methods , Particle swarm optimiza-
tion,Taguchi method, Base station.
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ŞEKİL LİSTESİ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . x
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No Beyaz gürültü seviyesi
Npar Parçacık sayısı
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1. GİRİŞ

İnsansız hava araçları, ilk olarak İngiliz ordusu tarafından fotoğraf çekmek amacıyla
1915’te kullanılmıştır. İHA’ların ordularda kullanılması Birinci ve İkinci Dünya Sa-
vaşı boyunca devam etmiştir. İHA’lar keşif, lojistik ve mühimmat olarak çeşitli amaç-
lara hizmet etmiştir. Gelişen teknoloji ile üretimlerinin ucuza mal edilmesi ve uzaktan
kontrol edilebilir olmaları İHA’ları orduların önemli bir parçası haline getirmiştir.

Günümüzde İHA askeri uygulamaların yanı sıra sivil uygulamalarda da kullanılmaya
başlanmıştır. İHA’ların boyutlarının küçülmesi ve üretiminin kolaylaşması sivil alanda
daha çok yatırım yapılmasını sağlamıştır. Savunma alanında yapılan yatırımlar sivil
alanda yapılanların oldukça altında kalmıştır. İHA’nın sivil uygulama alanları arasında
tarım, madencilik, emlak, özel güvenlik ve afet yönetimi vardır. Sivil uygulamalarda
genellikle keşif amacıyla kullanılmaktadır. Herhangi bir sektörde belirli bir bölgenin
taranması, fotoğraflanması ve sürekli takip edilmesi için genellikle İHA’ları tercih
edilir. Tarım alanında geniş alanların ilaçlanmasında kullanılmaktadırlar. Afet yöne-
timinde, afet sonrası arama kurtarma çalışmalarında ve hasar tespitinde de oldukça et-
kin bir rol oynamaktadırlar. Ayrıca Google ve Amazon gibi büyük firmaların sivil İHA
kullanımına yatırım yapmaları, İHA’ların ticari kullanımının daha da yaygınlaşacağını
göstermektedir.

İHA’ların yaygın kullanımı mühendislik problemlerinin çözülmesine de yeni bir bakış
açısı getirmiştir. Telekomünikasyon alanında İHA’ların baz istasyonu olarak kullanıp
kablosuz iletişimi iyileştirmesi bu alanlardan biridir.

Baz istasyonu olarak kullanılan İHA’ların konumlandırılması ve kullanılacak olan İHA
sayısı, kablosuz iletişimin iyileştirilmesinde oldukça önemlidir. Ancak bu eniyileme
problemi doğrusal ve konveks olmadığından çözümü oldukça zaman almaktadır. Bu
tezde, çözüm süresini kısaltmak için üstsezgisel yöntemler kullanılmıştır. Üstsezgi-
sel yöntemlerin amacı, arama uzayını etkili bir şekilde tarayarak optimum ya da op-
timuma yakın çözümü bulmaktır. Bu yöntemler, arama uzayını her iterasyonda daha
iyi öğrenerek aramaya devam eder. Yöntemin bir hafızası vardır. Problemden bağım-
sız olarak oluşturulmuş yöntemlerdir. Bu eniyileme için önceden PSO kullanılmıştır.
Burdan yola çıkarak diğer üstsezgisel yöntemler probleme uygun hale getirilmiştir. Bu
metotlar, benzetimli tavlama, tabu arama ve biojeografi bazlı optimizasyondur. Bun-
lar PSO gibi geleneksel üstsezgisel yöntemlerdir. Bunların yanı sıra daha önce başka
telekomünikasyon problemlerine uygulanan ancak İHA’ların konumlandırılmasına hiç
uygulanmayan Taguchi metodu da kullanılmıştır.

Optimizasyon problemi ele alan bu tezin akışı aşağıda verilmiştir:

• İHA’ların baz istasyonu olarak kullanılması ve üstsezgisel metotlar ile alakalı
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literatür taraması

• Tezde uygulanacak olan üstsezgisel metotlar ile ilgili arama algoritmalarının
açıklanması

• İHA’ların hava yer bağlantısını, kullanıcılarla veri trafiğinin açıklandığı sistem
modeli

• Kullanılan metotların verimli bir şekilde karşılaştırılması için oluşturulan ben-
zetim ortamı

• Farklı senaryolar için elde edilen karşılaştırılmalı benzetim sonuçları

• Sonuçlar ve gelecek çalışmalar

1.1 Literatür Taraması

Literatür taraması yaparken problemi üç kısımda incelemek daha doğru olacaktır. Bun-
lardan ilki baz istasyonlarının konumlandırılması diğeri İHA’ların baz istasyonu olarak
kullanılması ile ilgili olurken sonuncusu ise İHA’ların konumlandırılması probleminin
çözümünde kullanılacak metotlar olacaktır.

Baz istasyonlarının konumlandırılması oldukça fazla sayısı parametrenin aynı anda op-
timize edilmesini içerir. [1]’de belirli bir hareket modeline sahip olan kullanıcılar için
maksimum çıktı gözetilerek optimum pozisyon ve güç seviyesi nümerik olarak çö-
zülmüştür. Ancak problemin nümerik olarak çözülmesi oldukça uzun zaman aldığın-
dan [2]’de Nelder-Mead metodu ile pozisyonlar optimize edilmiştir. Bu metotla lokal
optimum çözümler hesaplanabilmektedir. Nelder-Mead metodunun performansı opti-
mizasyonun ilklendirmesine oldukça bağlıdır. [3]’te parçacık sürü optimizasyonu kul-
lanılarak önceki metotlarda yaşanılan sorunlar ortadan kaldırılmıştır. Diğer metotlara
göre daha kısa optimuma yakın çözüm elde edilmiştir. Parçacık sürü optimizasyonu ile
optimizasyon süresi uzatılarak çözüm optimuma yakın hale getirilebilir.

Günümüzde İHA’ların baz istasyonu olarak kullanılması oldukça ilgi çeken bir konu
haline gelmiştir. İHA’lar geleneksel baz istasyonlarına göre alçak platformlar olduğun-
dan hava-yer kanal modelinin oluşturulması gerekmektedir. İHA’lar için düşük yük-
seklikte hava - yer kanal modeli [4]’te incelenmiştir. Işın izleme benzetim sonuçlarına
göre kanalın davranışları için elde edilen deney verileri matematiksel bir formüle otur-
tulmuştur. Benzetimler yapılırken şehir ve kırsal için çevresel farklılıklar gözetilerek
veriler toplanmıştır. [5]’te hava platformu ve kullanıcı arasındaki bakış açısı olasılık-
ları için bir yaklaşım getirilmiştir. Ayrıca hücresel kapsama alanını artırmak İHA’ların
optimum yüksekliği hesaplanmıştır. İHA’ların optimum yüksekliklerinin hesaplanması
[6]- [7]- [8]’de görülmektedir. Ayrıca iki İHA arasındaki uzaklığın girişime etkisi in-
celenmiştir. İHA’nın üç boyutlu konumlandırılması ilk defa [9]’da görülmektedir. Bu-
rada İHA en fazla sayıda kullanıcıyı kapsayacak şekilde konumlandırılmıştır. Sadece
bir İHA’nın üç boyutlu konumlandırılması yapılmıştır. Burdaki amaç İHA’nın hareketli
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olmasını avantaj olarak kullanarak ihtiyaç durumuna göre hali hazırda bulunan baz is-
tasyonunu desteklemesidir. Şehir ve kırsalın İHA’nın kayıplarına etkisi de incelenmiş-
tir. [10]’da bir İHA daire hücrede maksimum kullanıcıyı kapsayacak ve en az gücü kul-
lanacak şekilde konumlandırılmıştır. Maksimum kullanıcıyı kapsaması için yüksekliği
optimize edilmiştir. [11]’de birden fazla İHA konumlandırılmıştır. Problem iki basa-
mağa ayrılıp ilk önce yükseklik ve anten kazançları optimize edilip ardından İHA’ların
kapsadığı alanlarda girişim olmayacak şekilde yatayda yerleştirilmiştir. İhtiyaç duru-
muna göre gerekli İHA sayısı belirlenmiştir. [12]’de İHA’ların yataydaki konumlan-
dırılmasının yanı sıra minimum gerekli İHA sayısı da hesaplanmıştır. Ancak yazar
girişimi hesaba katmamıştır. [13]’te üç boyutulu konumlandırma kaba kuvvet kullanı-
larak yapılmışır. [14]’te kullanıcıların hareketli olduğu göz önünde tutularak İHA’lar
konumlandırılmıştır. İHA’ların konumlandırılması nümerik olarak çözülmesi zor bir
problem olduğundan [15]’te Markov açgözlü bir karar mekanizmasıyla optimizasyon
yapılmıştır. [16]’da temel havai fişek bazlı optimizasyon(ing. Bareborn firework based
optimization) önerilmiştir. Bu metotla her iterasyonda bir önceki iterasyondaki en iyi
çözümün etrafında yeni çözümler üreterek optimuma yakın çözümü bulmayı hedefler.
[17] ve [18] İHA’ların konumlandırılması için parçacık sürü optimizasyonu kullanıl-
mıştır.

İHA’ların konumlandırılması konveks olmayan bir problem olduğundan dolayı çözü-
münde üstsezgisel metotların kullanılması çözüm süresini kısaltmaktadır. [17] ve [19]
problemin çözümü için parçacık sürü optimizasyonu kullanılmıştır. PSO’nun kullanıl-
ması optimuma yakın çözüm elde etmek için geçen süreyi kısaltmıştır. Ayrıca PSO
kullanılarak kullanılan İHA sayısı da minimumda tututabilmektedir. PSO klasik bir
üstsezgisel yöntem olduğundan başka üstsezgisel metotların da probleme uygunluğu
araştırılabilir. Benzetimli tavlama, sürekli ve ayrık problemlere uygulanabilirlik açı-
sından adapte edilebilir bir metot olduğundan bu problemde de kullanılabilir [20].
[21]’de farklı bir telekomünikasyon problemi için kullanılmıştır. Benzetimli tavlama
karmaşık olmayan bir algoritma olduğundan probleme uygulanması kolay olacaktır.
Biojeografi bazlı optimizasyon, bir habitattaki canlıların coğrafik dağılımının değişi-
minden ve onu etkileyen faktörler göz önüne alınarak oluşturulmuştur. [22]’de BBO
14 standart fonksiyona uygulanarak farklı problem tiplerine uygulanabilirliğini göster-
miştir. BBO, genetik algoritma ile PSO’nun özellikleri birleştirilerek oluşturulmuştur.
Konumlandırma problemi için kullanılabilecek olan başka bir arama metodu tabu ara-
madır. Tabu aramada oluşturulan tabu listesi sayesinde arama uzayında optimum çö-
zümün aranması daha akıllı hale gelmiştir [23]. Tabu listesi sayesinde arama uzayında
aynı bölgenin tekrar tekrar taranması engellenmiş ve başka bölgelerin de taranması
sağlanmıştır. Arama uzayında daha akıllı arama yapmak için kullanılabilecek bir di-
ğer arama metodu Taguchi metodudur. Taguchi metoduyla arama uzayı tekrarlı olarak
küçülterek optimum çözüme daha hızlı varılır [24]. Taguchi metodunda daha önceden
belirlenen deney setleri kullanılarak problem rastgele ilklendirmeden bağımsız hale
getirilir.
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2. ÜSTSEZGİSEL YÖNTEMLER

Üstsezgisel yöntemler, optimuma yakın çözümü bulmak için kullanılan tekrarlı rast-
gele arama metodu olarak tanımlanabilir. Genellikle sınırları belli bir arama uzayı kul-
lanılır. Her tekrarda öğrenerek optimuma yakın sonucu verir. Üstsezgisel yöntemler
optimum sonuç bulmayı garantilemez. Üstsezgisel yöntemlerde kullanılan arama me-
totlarının karmaşıklığı kullanılan yönteme göre değişkenlik gösterir. Genellikle prob-
leme özel olarak hazırlanmazlar. Bu yöntemler doğadan esinlenerek oluşturulmuştur.

Bu yöntemler, kaba kuvvetle çözümü zaman alan çok boyutlu eniyileme problemle-
rinin çözümünde kullanılır. Bu tezde kullanılan yöntemler aşağıda detaylı bir şekilde
anlatılmıştır.

2.1 Benzetimli Tavlama

Benzetimli tavlama(.ing,Simulated Annealing) modeli istatiksel mekaniğe dayanır [26].
İlk Kirkpatrick[27] ve Cerny[28] tarafından bağımsız bir şekilde yayınlanmıştır. Ben-
zetimli tavlama metodunda, metalbilimciler tarafından kullanılan tavlama tekniği ör-
nek alınmıştır. Tavlama metal, kristal ve cam alaşımlarının erime noktasının üzerinde
bir sıcaklığa kadar ısıtılıp ardından ideal kristal yapısında katılaşana kadar yavaşça
soğutulmasıdır. Bu proses ile yüksek kalitede maddeler elde edilir.

Benzetimli tavlamada, tavlama tekniği problemin optimizasyonu için kullanılır. Tav-
lamada elde edilen ideal madde problemin çözümü, durumun enerjisi optimizasyon
fonksiyonu, sıcaklık ise kontrol parametresi olarak düşünülebilir.

Algoritma başlangıç çözümü üretilerek başlar. Aynı zamanda bir T sıcaklık paramet-
resi tanımlanır. Sonra her iterasyonda, o sıradaki çözüm s in komşuluğunda olan bir
s′ çözümü rastgele seçilir. f (s) ≤ f (s′) ise s′ yeni çözüm olarak kabul edilir. Eğer
f (s)> f (s′) ise s′p(T, f (s′), f (s)) = exp

(
− f (s′)− f (s)

T

)
olasılığına bakılarak kabul edi-

lir. T değeri zamanla azalır ve kabul için gerekli olan olasılık değeri de zamanla azalır.
Benzetimli tavlama algoritması daha detaylı bir şekilde Algoritma 1’de verilmiştir.

Benzetimli tavlama f (.) fonksiyonunu minimize edecek şekilde çalışmaktadır. İHA’ların
konumlandırması probleminde f fonksiyonu olarak (3.10)’da maksimize edilen topla-
mın negatif versiyonu kullanılır.

Benzetimli tavlama algoritması optimum çözüm vaadetmez. Aç gözlü bir algoritma ol-
masına rağmen sürekli ve süreksiz bir çok problemde kullanılabilir. Çeşitli varyantları
literatürde bulunmaktadır [20].
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Algorithm 1 Benzetimli Tavlama Algoritması
1: Başlangıç için rastgele bir çözüm ilklendir
2: İlk sıcaklığı ilklendir T = T0
3: while sonlandırma koşulu sağlanmıyor do
4: while sistemin termodinamik dengesinin sağlanmaması do
5: s′ ∈ N(s) seç, N(s) = Gaussian(0,10)
6: if f (s′)≤ f (s) then
7: s← s′
8: else
9: p(T, f (s′), f (s)) olasılıkla s← s′

10: end if
11: end while
12: T = T

ln(1+i) , i : iterasyon sayısı
13: end while
14: return en iyi sonuç

2.2 Tabu Arama

Tabu arama, Glover tarafından 1986’da formülize edilmiştir [29]. Tabu aramada lokal
minimumlardan kaçmak için yapılan aramanın hafızası kullanılır. Geçmişten öğrene-
rek aramaya devam eder. Tabu aramada amaç bir tabu listesi oluşturarak aynı noktaların
tekrar tekrar ziyaret edilmesi engellemektir. Basit bir tabu arama algoritması Algoritma
2’de verilmiştir.

Tabu arama, problem için NT S
p tane rastgele çözüm üreterek başlar. Çözümlerin et-

rafında hiperdörtgenler oluşturulur ve bu alanlar tabu olarak tanımlanır. Sonra en iyi
çözüm bulunur ve en iyi çözümün etrafında NT S

p tane normal dağılımlı rastgele çözüm
oluşturulur. Tabu listesine giren çözümler reddedilir. Her iterasyon hiperdörtgenler kü-
çültülür. Başlangıçta bütün arama uzayını kaplayan Tabu listesi devam eden iterasyon-
larda optimuma yakın çözüme yakınsar. Başlangıçta bütün uzay aranır ve küçük bölge-
lere yoğunlaşılmaz. Daha sonraki iterasyonlarda ise hiperdörtgenler küçültülerek daha
küçük alanlara odaklanılır. Eğer reddedilen çözümler çok fazla ise normal dağılımın
standart sapması azaltılırak daha fazla reddedilen çözüm oluşturulması engellenir.

Üretilen çözümlerden en iyisi belirlenirken, hesaplamalar (3.10)’a göre yapılır.

Tabu listesinin uzunluğu arama sürecinin hafızasını belirler. Listenin uzunluğu arttıkça
arama uzayındaki yasak olan bölgenin alanı artar. Bu listenin uzunluğu uygulamaya
göre değişiklik gösterip uygulama esnasında da sabit kalmak zorunda değildir.

Tabu aramadaki yoğunlaştırma ve çeşitlendirme algoritmaları arama uzayında daha iyi
bir arama sağlar. Yoğunlaştırma sırasında küçük bir bölgedeki çözümler arasından en
iyisi aranır. Çeşitlendirme sırasınnda ise arama uzayındaki arama yapılmamış bölge-
lerdeki çözümler incelenir.
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Algorithm 2 Tabu Arama Algoritması
1: Tabu Listesi← /0
2: NT S

p rastgele çözüm ilklendir.
3: Bütün çözümleri tabu listesine koy.
4: Tabu listesindeki her çözüm için hiperdörtgenleri hesapla.
5: Standart sapmalarını hesapla σi =

sU
i −sL

i
10 ,∀i = 1, ...,n

6: for iterasyon g = 1 den G do
7: s′ ∈ N(s) tabu listesinden en iyisini seç, sbest

8: sbest etrafında normal dağılım ile p(si) =
1

σi
√

2π
exp
(
(si−sbest

i )2

2σ2
i

)
, NT S

p tane yeni
rastgele çözüm oluştur.

9: Hiperdörtgen içinde kalan çözümleri reddet.
10: if Reddedilen çözümler üretilen çözümlerin %95 inden fazla then
11: Standart sapmayı σi artır

12: sbest etrafında normal dağılım ile p(si) =
1

σi
√

2π
exp
(
(si−sbest

i )2

2σ2
i

)
NT S

p tane yeni
rastgele çözüm oluştur.

13: end if
14: Tabu listesindeki her çözüm için hiperdörtgeni hesapla
15: end for
16: return En iyi çözüm

2.3 Parçacık Sürü Optimizasyonu

Parçacık sürü optimizasyonu, bir global optimizasyon metodu olarak James Kennedy
ve Russell Eberhart tarafından 1995’te yayınlanmıştır. Kuşların toplanma hareketinden
ilham alınarak yapılmıştır.

PSO’da arama uzayında parçacıklar rastgele üretilir. Üretilen her parçacık bir aday
çözümdür. Bu parçacığın bir hızı ve konumu vardır. NPSO

par tane parçacık bir sürüyü
oluşturur.

PSO’da bütün parçacıklar ve onların hızları ve konumları rastgele olarak ilklendirilir.
Her iterasyonda i parçacığının konumu Xi ve hızı Vi parçacığın en iyi pozisyonu ve
diğer bütün parçacıkların en iyi pozisyonuna göre ayarlanır.

Parçacığın hızı hangi yöne ne kadar mesafe gideceğini belirler. Aşağıdaki denklemde
verilmiştir.

Vid(t +1) =Vid(t)+C1ϕ1(Pid(t)−Xid(t))+C2ϕ2(Pgd(t)−Xid(t)) (2.1)

i = 1,2, ....NPSO
p ve NPSO

p sürünün büyüklüğüdür. ϕ1 ve ϕ2 ,[0,1] arasında düzenli da-
ğıtılmış rastgele sayılardır. C1 ve C2 ivme katsayılarıdır. İHA’ların konumlandırılması
probleminde C1 ve C2 sırasıyla 0.72 ve 2.3’tür.

Hız hesaplandıktan her parçacığın pozisyonu aşağıdaki gibi güncellenir.

Xid(t +1) = Xid(t)+Vid(t +1) (2.2)
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Algorithm 3 Parçacık Sürü Optimizasyonu Algoritması
1: Parçacıkların pozisyonlarını ve hızlarını rastgele olarak ilklendir
2: while sonlandırma koşulu sağlanmıyor do
3: Vid(t +1) =Vid(t)+C1ϕ1(Pid(t)−Xid(t))+C2ϕ2(Pgd(t)−Xid(t)) ile i parçacı-

ğının hızını hesapla
4: Xid(t +1) = Xid(t)+Vid(t +1) ile i parçacığının pozisyonunu güncelle
5: i parçacığının için fitness değeri ~f (Xi) hesapla
6: if f (~Xi)< f (~Pi) then
7: ~Pi← ~Xi
8: end if
9: if f (~Xi)< f (~Pg) then

10: ~Pg← ~Xi
11: end if
12: end while

Genel olarak PSO algoritması aşağıdaki şekilde verilmiştir. Algoritma 3’te parçacığın
fitness değerini hesaplamak için İHA’ların konumlandırılması algoritmasında (3.10)
kullanılır.

2.4 Biojeografi Bazlı Optimizasyon

Biojeografi, biyolojik organizmaların coğrafi dağılımlarını inceleyen bir bilim dalıdır.
Biojeografide matematiksel modellerle bir bölgeye göç etme ve bölgenin göç alma
durumları tanımlanmıştır. Bu bölgelerden habitat olarak bahsedilir ve bir adada haliha-
zırda bulunan tür çeşitliliğini bağlayan faktörler incelenir. Yüksek sayıda tür barındır-
maya meyilli olan coğrafik alanların habitat uygunluk indeksi(.ing,Habitat suitability
indexi,HSI) yüksektir. Habitatın yaşanılabilirliğini belirten değişkenler uygunluk in-
deks değişkenleridir(.ing,Suitability index variables,SIV).

HUİ yüksek olan habitatlar, daha fazla tür bulundurduklarından göç etme eğilimleri
yüksektir. Bu habitatlar daha az göç alırlar. Bu yüzden HUİ yüksek olan habitatlar
düşük olanlara göre daha statiktir. HUİ düşük olan habitatlarda populasyonda boşluklar
olduğundan dolayı göç alma oranları yüksektir. Yeni türlerin HUİ düşük olan habitata
göçmesi habitattaki tür çeşitliliği arttığından dolayı HUİ artıracaktır. Fakat HUİ düşük
kalmaya devam ederse göç eden türlerin soyu tükenecektir. Bu yüzden HUİ düşük olan
habitatların tür dağılımı yüksek olanlara göre daha dinamiktir.

Biojeografideki türlerin dağılımı, gerçek problemlerde aday çözümler olarak düşünü-
lebilir. İyi bir çözüm HUİ yüksek olan bir habitatı temsil edecektir. HUİ yüksek olan
çözümler, düşük HUİ olan çözümlerden daha fazla değişime direnç gösterirler. Aynı
zamanda HUİ yüksek olan çözümler düşük olanları iyileştirmek için kullanılır. Düşük
HUİ olan çözümler yüksek olanlardan gelen bütün bilgileri kabul ederler ve çözüm
kalitelerini artırabilirler. Bu problem çözme yaklaşımına biojeografi bazlı optimizas-
yon(BBO) denir. BBO’un algoritması Algoritma 4’te verilmiştir.
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Algorithm 4 BBO Algoritması
1: BBO parametrelerini ilklendir, NE ,Pmut ,G,NBBO

p
2: Habitatları ilklendir ve (3.10) kullanarak fitness değerlerini hesapla

3: Her habitat için göç alma oranını hesapla, µ =
NBBO

p
NBBO

p

4: Her habitat için göç verme oranını hesapla, λ = 1−µ

5: for i = 1:G do
6: Habitatları fitness değerine göre en iyiden en kötüye sırala
7: for e = 1:NE do
8: selit

e = se
9: end for

10: for k = 1:NBBO
p do

11: for j = 1:3×Niha do
12: if rand < λ then
13: RassalSay = rand×µ×NBBO

p
14: Seçme = µ

15: SeçmeKat = 1
16: while (RassalSay > Seçme) && (SeçmeKat < NBBO

p ) do
17: SeçmeKat = SeçmeKat + 1
18: Seçme = Seçme + µ

19: end while
20: sk, j = sSecmeKat, j
21: end if
22: end for
23: end for
24: for k = 1 : NBBO

p do
25: for parnum = 1 : 3×Niha do
26: if Pmut > rand then
27: if parsay< Niha & & parsay≤ 2×Niha) then
28: sk,parsay = ymin +(ymax− ymin)× rand;
29: end if
30: if parsay> 2×Niha then
31: sk,parsay = hmin +(hmax−hmin)× rand
32: else
33: sk,parsay = xmin +(xmax− xmin)× rand;
34: end if
35: end if
36: end for
37: end for
38: Habitatlar için (3.10) kullanarak fitness değerini hesapla
39: Habitatları fitness değerine göre en iyiden en kötüye sırala
40: for e = 1:NE do
41: sk−e+1 = selit

e
42: end for
43: Tekrar eden habitatları düzenle
44: end for
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Algoritma 4’te gösterilen BBO algoritması BBO parametrelerinin ilklendirilmesi ile
başlar. Pmut, mutasyon olasılığıdır. Olası çözümlerin mutasyona uğrama olasılığını
gösterir. Bu çalışmada 0.005 alınmıştır. NE , elit çözüm sayısıdır. Elit çözümler bir ite-
rasyondaki en iyi fitness değerine sahip çözümlerdir. BBO algoritmasında her iterasyon
en iyi fitness değerine sahip NE çözüm kaydedilir. Bu çalışmada NE 2 olarak alınmıştır.
G, maksimum iterasyon sayısıdır. BBO’nun kaç iterasyon devam edeceğini sınırlandı-
rır. NBBO

p , üretilen aday çözüm sayısıdır. G ve NBBO
p sırasıyla 30 ve 242’dir. Paramet-

reler ilklendirildikten sonra aday çözümler, habitatlar, oluşturulur. Habitatlar optimize
edilecek parametrelerin maksimum ve minimum değerlerine göre rastgele olarak ilk-
lendirilir. Ardından habitatların fitness değeri hesaplanır. Her habitat için göç alma
ve verme oranları hesaplanır. Göç alma ve verme oranları bu çalışmada sabit olarak
alınmıştır. Bütün ilklendirme işlemleri tamamlandıktan sonra BBO’nun ana döngüsü
başlar. Bu döngü, habitatların en iyi fitness değerine sahip olandan en kötüsüne sa-
hip olana doğru sıralanmasıyla başlar. Habitatların fitness değerleri sıralandığında NE
en iyi habitat elit çözüm olarak kaydedilir. Ardından habitat modifikasyonu ile baş-
lar. Bütün aday çözümlerin bütün parameterleri taranır. Eğer rastgele üretilen sayı göç
verme oranından küçük ise Algoritma 4’teki 11 ile 17 arasındaki işlemler yapılarak
parametre değişime uğratılır. Habitat modifikasyonu tamamlandıktan sonra mutasyon
işlemi başlar. Mutasyon işleminde de bütün olası çözümlerin bütün parametreleri tara-
nır. Eğer Pmut rasgele olarak üretilen sayıdan büyük ise parametre mutasyona uğratılır.
Algoritma 4’te 25 ile 32 arasındaki işlemler yapılarak parametre mutasyona uğratılır.
Habitat modifikasyonu ve mutasyon tamamlandıktan sonra habitatlar için fitness de-
ğeri (3.10) kullanılarak hesaplanır. En kötü fitness değerine sahip NE tane habitat bir
önceki iterasyondaki elit çözümler ile değiştirilir. Tekrar eden çözümler silinir. Maksi-
mum iterasyon sayısı tamamlanana kadar bu işlemler devam eder.

Optimizasyon için benzetim ortamı oluşturulurken Dan Simon’ın Matlab ortamında
temel referans fonksiyonlar için oluşturduğu benzetim ortamından faydalanılır [22].

2.5 Taguchi Metodu

Belirli parametrelere bağlı bir sistem için optimum çözümün bulunmasında yardımcı
bir algoritma kullanılmalıdır. Öbür türlü kaba kuvvetle yapılan çözümleri takip etmesi
zor ve zaman kaybettiricidir. Taguchi metodu, dik diziler kullanarak bu hesaplama yü-
künü azaltmıştır. Dik diziler OA(N,k,s, t) ile gösterilir. N deney sayısı, k parametre
sayısı, s seviye sayısı ve t dik dizilerin ne kadar güçlü olduğunu gösterir. Aşağıda
OA(242,23,11,2) dik dizisinin bir kısmı Çizelge 2.1’de verilmiştir. Her satır yapıla-
cak deney setini gösterir. Her sütun farklı parametrelere aittir. Dik dizinin i’nci satırı
i’nci deneyi, bu satırının j’inci elemanı ise j sütununda gösterilen parametrenin i’nci
deneydeki seviyesidir.

Dik dizilerin en önemli özelliği deney sayısını azaltmasıdır. Örneğin, 18 paramet-
reden oluşan bir sistemde her parametre için 17 tane seviye var ise 1718 tane de-
neyin çalıştırılması sonucu optimum değer bulunabilir. 1718 tane deneyin yapılması
hem zaman kaybettiricidir hem de deneyler detaylı olarak incelenip değerlendirilemez.
OA(289,18,17,2) kullanıldığında sadece 289 tane deney yapılmaktadır. Diğer önemli

10



Çizelge 2.1: OA(242,23,11,2) dik dizisinin bir parçası

Deney Sayısı par1 par2 par3 par4 par5 par6 par7 . . . par23
Deney 1 1 1 7 11 4 7 10 . . . 6
Deney 2 1 2 4 4 5 5 7 . . . 3
Deney 3 1 3 10 2 10 2 11 . . . 7
Deney 4 1 4 9 7 8 1 2 . . . 8
Deney 5 1 5 3 1 1 6 9 . . . 10
Deney 6 1 6 2 8 7 3 5 . . . 5
Deney 7 1 7 1 9 9 4 1 . . . 11
Deney 8 1 8 5 6 3 11 8 . . . 9
Deney 9 1 9 11 5 6 10 4 . . . 2
Deney 10 1 10 8 3 11 8 3 . . . 4
Deney 11 1 11 6 10 2 9 6 . . . 1
Deney 12 2 1 4 9 1 1 3 . . . 6
Deney 13 2 2 10 6 7 6 6 . . . 3
Deney 14 2 3 9 5 9 3 10 . . . 7
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
Deney 242 11 11 3 11 8 4 2 . . . 7

özelliği ise bir OA parçalara ayrılarak farklı sayıda parametreler için kullanılabilir. Ör-
neğin, OA(242,23,11,2) nin ilk 6 sütunu kullanılarak 6 parametreli bir süreç için 242
deney yapılabilir. Taguchi metodu Algoritma 5’de verilmiştir. Algoritmanın detayları
aşağıda anlatılmıştır.

2.5.1 Uygun dik dizinin ve fitness fonksiyonun seçilmesi

OA’ların seçiminde en önemli faktörler parametre ve seviye sayılarıdır. Kullanılan
OA’lar önceden oluşturulmuş veri setleri olduğu için seçenekler sınırlı sayıdadır.[31]
Fitness fonksiyonun kullanım amacını uygun olarak yansıtması gerekmektedir. İHA’ların
konumlandırılması probleminde fitness fonksiyonu olarak (3.10) kullanılmıştır.

Algorithm 5 Taguchi Algoritması
1: Uygun dik dizi ve fitness fonksiyonunun seçilmesi
2: while durdurma kriteri sağlanıyor do
3: Seviyelerin ayarlanması
4: Deneylerin yapılması
5: En iyi deneyin bulunması ve onay deneyi yapılması
6: Optimizasyon aralığının daraltılması
7: end while
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2.5.2 Seviyelerin ayarlanması

Deneylerin yapılabilmesi için OA değerlerinin parametrelerin sınırlarına ve OA’nın
seviye sayısına uygun olacak şekilde düzenlenmesi gerekmektedir. Bu değerlerin nasıl
hesaplanacağı aşağıda verilmiştir.

Vl =


Vc− (d s

2e− l).LD ,1≤ l ≤ d s
2e−1

Vc , l = d s
2e

Vc +(l−d s
2e).LD ,d s

2e+1≤ l ≤ s
(2.3)

Vc =
xmaks

1 + xmin
1

2
(2.4)

LD1 =
xmaks

1 − xmin
1

s+1
(2.5)

Vc , seviyenin orta değeri ve LD ise iki seviye arasındaki değişim miktarıdır.

2.5.3 Deneylerin yapılması

OA değerleri uygun bir şekilde düzenlendikten sonra deneyler için fitness değerleri
hesaplanır. Bu fitness değerleri kullanılarak hesaplanır.

S/N = 20log10(Fitness) (2.6)

2.5.4 En iyi deneyin bulunması ve onay deneyinin yapılması

İlk iterasyon sonucunda hesaplanan bütün değerleri kullanılarak her seviyedeki para-
metreler için ortalama alınır.

η(l,n) =
s
N ∑

t|OA(t,n)=l
(S/N)t (2.7)

Örneğin, ilk parametrenin ilk seviyede olduğu bütün deneylerin S/N değerleri toplanır
ve s/N ile çarpılır. Bu tepki tablosunun ilk elemanın oluşturur. Tepki tablosu s×N’lik
bir tablodur. Bu işlem bütün parametreler ve seviyeler için tekrarlanarak tepki tablosu
oluşturulur. Ardından her parametre için maksimum değerin olduğu seviye seçilir. Bu
seviyeler her zaman OA’daki bir deneye denk gelmeyebilir. Bu yüzden seçilen seviye-
ler için fitness değeri hesaplanır. Bu fitness değeri bu iterasyonda elde edilen optimum
sonuçtur.
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2.5.5 Optimizasyon aralığının daraltılması

Eğer durdurma koşulu sağlanmadıysa algoritma bir kez daha tekrarlanır. Bu tekrar
sırasında seviye değerleri belirlenirken orta değer olarak bir önceki iterasyonda hesap-
lanan optimum seviye değerleri kullanılır ve seviye aralığı önceden belirlenen bir oran
ile küçültülür. Böylece yeni iterasyonda daha küçük bir alanda tarama yapılmış olur.

LDi+1 = RR×LDi (2.8)

RR değeri 0.5 ile 1 arasında olmalıdır.

2.5.6 Durdurma şartı

Durdurma şartı sağlanmadıkça algoritma tekrar edilir. Ancak bir süre sonra LD küçül-
dükçe iterasyon sonucu elde edilen Vc lerdeki değişim azalır. Durdurma koşulu olarak
bir δ kullanılabilir.

LDi

LD1
< δ (2.9)

İHA’ların konumlandırılması probleminde δ ve RR sırasıyla 0.01 ve 0.85 alınmıştır.
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3. SİSTEM MODELİ

Yer bağı iletimi İHA’lardan hücresel kullanıcılarına olacaktır. İki İHA için sistem mo-
deli Şekil 3.1’de verilmiştir. Kullanıcılar Rmax yarıçaplı bir alanın içinde durağan ola-
caktır. İHA’lar da iki boyutlu olarak bu alanın içinde kalacaktır. İHA’ların yüksekliği
İHA’ların uçuş limitleri arasında kalacak şekilde düzenlenecektir. Sistem modeli için
bazı varsayımlarda bulunulmuştur. Bunlar aşağıda sıralandığı gibidir:

• Bütün İHA’lardan gönderilen güçler sabittir.

• Ara bağlanım(.ing Backhaul) yeterince bant aralığına sahiptir ve farklı bir fre-
kans bandında çalışır. Böylece kullanıcılar arasındaki girişim engellenir.

• Çoklu erişim için zaman bölmeli çoklu erişim kullanılır. Her İHA için eşit zaman
aralıkları atanır.

• Her kullanıcı en yüksek sinyal gürültü oranına,(.ing Signal to noise ratio) sahip
İHA’ya bağlanır.

Hava ve yer arasındaki kayıpların modellenmesi gerekmektedir. Işınları üç gruba ayı-
rabiliriz. Bunlardan ilki alıcı ve verici arasında hiç engel yoktur. Bu grup "LoS" olarak
adlandırılır. Diğer grup alıcı ve verici arasında direk bir ilişki yoktur. Ancak güçlü olan
ışınlar yansımalarla alıcıya ulaşır. Bu grup "NLoS" olarak adlandırılır. Son grup ise
NLoS ile aynıdır ancak ışınlar zayıf olduklarından çok azı alıcıya ulaşır. Bu grup çok
az bir kısmı oluşturduğundan [4]’te ihmal edilmiştir. [25]’te LoS olasılığının hesapla-
ması için bir matematiksel formül oluşturulmuştur.

PLoS(h j,ri j) =
1

1+α exp
(
−β

(
180
π

arctan
(

h j
ri j

)
−α

)) (3.1)

Şekil 3.1: İki İHA Bulunan Sistem Modeli
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(3.1)’de ri j i’nci kullanıcı ile j’inci İHA arasındaki yataydaki uzaklık, α ve β çevreye
bağlı sabitlerdir.

[10]’da LoS ve NLoS için kayıplar aşağıdaki gibi formüllerle ifade edilmiştir.

PLi j
LoS = 10log

(
4πdi j fc

c

)γ

+ηLoS (3.2)

PLi j
NLoS = 10log

(
4πdi j fc

c

)γ

+ηNLoS (3.3)

di j i’nci kullanıcı ile j’inci İHA arasındaki uzaklıktır. γ kayıp kuvveti, fc çalışma fre-
kansı, c ışık hızıdır. ηLoS ve ηNLoS, LoS ve NLos için diğer kayıpların ortalamasıdır.

Yer profili, İHA’ların konumuna olasılıksal olarak bağlıdır. Bu yüzden İHA konum-
ları değiştikçe profil de değişecektir. Bunu iyileştirmek için ortalama bir kayıp modeli
kullanılacaktır.

PLi j = PLi j
LoSPLoS(h j,ri j)+PLi j

NLoS(1−PLoS(h j,ri j)) (3.4)

Her kullanıcı sadece 1 tane İHA’ya bağlanacaktır. i’nci kullanıcının hangi İHA’ya bağlı
olduğu ile αi ile gösterilmiştir.

αi = argmax jRi j(x j,y j,h j) (3.5)

(3.5)’te Ri j i’nci kullanıcının j’inci İHA’dan aldığı sinyal gücüdür.

Ri j(x j,y j,h j) = 10
PT +Gi j−PLi j

10 (3.6)

W kanal bant genişliği, PT gönderilen güç(dB), Gi j ise İHA’nın anten kazancıdır. Bu-
rada ideal bir yönli anten varsayımı yapılmıştır.

Gi j =


2900
θ 2

B
,ri j ≤ h j tan

(
θB
2

)
0 ,ri j > h j tan

(
θB
2

) (3.7)

θB İHA anteninin yarım güç hüzme genişliğidir. Bir İHA’ya bağlanan kullanıcı sayısı
U j(x,y,h)’dir.

U j(x,y,h) = ∑
i∈U

I(αi = j),∀ j ∈U (3.8)

I kullanıcının İHA’ya bağlı olup olmamasına göre {0,1} değerlerini alır.

I(αi = j) =
{

1 ,αi = j
0 ,olmayanlar (3.9)
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İHA’ların kullanıcılara dağıtılmasında adillik sağlamak için kullanıcı veri hızlarının
logaritmasına göre İHA’ların konumlandırılması eniyilenmiştir. İHA’ya kaç kullanıcı
bağlanmışsa bant genişliği o kadar kullanıcı arasında eşit paylaşılır.

maxx,y,h ∑
i∈U

log
(

1
Uαi

W log2

(
1+

Riαi(xαi,yαi,zαi)

NoW +∑ j 6=αi Ri j(x j,y j,h j)

))
(3.10)

√
x2

j + y2
j ≤ Rmax,hmin ≤ h j ≤ hmax∀ j ∈ D (3.11)

(3.10)’da İHA’ların konumlandırılmasındaki optimizasyon fonksiyonu verilmiştir. (3.11)’de
ise optimizasyonun sınırlı kalması gereken alan belirtilmiştir.
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4. BENZETİM ORTAMI VE SONUÇLAR

İHA’ların optimal konumlandırılması doğrusal olmayan bir problem olduğundan do-
layı çözümü için beş farklı üstsezgisel metot kullanılmıştır. Bu metotlar sırasıyla ben-
zetimli tavlama, tabu arama, parçacık sürü optimizasyonu, biojeografi bazlı optimizas-
yon ve Taguchi metodudur. Bu çalışmada benzetimler Matlab ortamında yapılmıştır.
Benzetim ortamının nasıl oluşturulduğu ve benzetim sonuçları aşağıda anlatılmıştır.

4.1 Benzetim Ortamı

İHA’ların optimal konumlandırılması beş farklı yöntem kullanılmıştır. Bu yöntemle-
rin performanslarının doğru olarak karşılaştırılması için oluşturulan parçacık sayısı ve
benzetimin tekrar sayısı sabit tutulmuştur. Bu değerler için Taguchi metodu referans
alınmıştır.

Benzetimlerde iki farklı tipte senaryo kullanılmıştır. İlk senaryoda kullanıcılar sabit
yarıçaplı bir dairede homojen olarak dağıtılmıştır. Diğerinde ise kullanıcılar heterojen
olarak dağıtılmıştır. Benzetim ortamındaki diğer parametreler Çizelge 4.1’de verilmiş-
tir.

Çizelge 4.1: Benzetim Parametreleri

Parametre Anlamı Değeri

fc Taşıyıcı Frekans 2GHz
Rmax Yarıçap 1500m
W Bant Genişliği 200MHz
U Kullanıcı Sayısı 100
N0 Gürültü Güç Spektral Yoğunluğu −170dBm/Hz
α,β Çevresel Parametreler 9.61,0.16
ηLoS,ηNLoS Ortalama Kayıplar 1dB,20dB
θB İHA Anten Hüzme Açıklığı 140◦

PT İHA Gönderilen Güç 30dBm
Npar Parçacık Sayısı 242
Pconv Parçacıkların Kümelenmesi 10−4

hmin,hmax İHA minimum, maksimum yüksekliği 200m,800m
LT H Düşük Data Oran Eşiği 500Kbps

Parçacık sayısı ve benzetim tekrar sayısı için Taguchi metodunun referans gösteril-
mesinin nedeni metotta kullanılan dik dizilerin sınırlı sayıda olmasıdır. Problemde
parametre sayısı üç boyutlu konumlandırma yapıldığından İHA sayısı×3’tür. Bu da
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belirli bir İHA sayısının üstünde optimizasyon yapılamayacağını göstermiştir. Opti-
mizasyonun verimli olması için en uygun dik dizinin seçilip benzetimler yapıldıktan
sonra diğer metotlarla karşılaştırılabilir. En uygun dik dizinin seçilmesi için bir havuz
oluşturulmuştur. Bu havuz, en az üç en fazla yedi İHA için deney ortamı sunmaktadır.
Bu havuzdan uygun olan dik diziyi seçmek için Taguchi metodu bu çalışmada kulla-
nılan kullanıcı konumları için çalıştırılmıştır. Deney sonuçlarında elde edilen fitness
değerleri Çizelge 4.2’de verilmiştir. Çizelgede görüldüğü üzere en iyi fitness değer-
leri OA(242,23,11,2) de elde edilmiştir. Diğer metotlar ile karşılaştırmak için yapılan
benzetimlerde OA(242,23,11,2) kullanılacaktır ve karşılaştırmanın daha adil olması
için parçacık sayısı olarak diğer metotlarda 242 seçilecektir.

Çizelge 4.2: Dik Dizi Seçimi

Dik dizi setleri
İHA sayısı
3 4 5 6 7

OA(4096,12,4,5) 1432.4 1492.1 x x x
OA(289,18,17,2) 1536.9 1548.1 1567.5 1583.6 x
OA(256,17,4,3) 1539.9 1532.5 1518.3 x x
OA(242,23,11,2) 1542.2 1562.1 1575.1 1600.6 1609.6
OA(128,17,8,2) 1528.9 1557.2 1574.5 x x
OA(81,10,9,2) 1540.4 x x x x

4.2 Benzetim Sonuçları

İHA’ların konumlandırması için kullanıcıların homojen ve heterojen olarak dağıtıldığı
iki farklı senaryo tipi kullanılmıştır. Homojen senaryo için beş farklı kullanıcı dağılımı
kullanılmıştır. Heterojen senaryoda ise yüz farklı kullanıcı dağılımı kullanılmıştır. Ho-
mojen senaryoda daha az sayıda kullanıcı dağılımı kullanılmasının nedeni heterojen
senaryodaki çeşitliliğin homojen senaryoda görülmemesidir. Benzetimlerin hepsinde
aynı kullanıcı profilleri kullanılmış ve grafikler ortalama alınarak çizdirilmiştir. Ho-
mojen ve heterojen örnek senaryolar Şekil 4.1’de verilmiştir.

Üstsezgisel metotların başarımı karşılaştırılırken İHA sayısına ve iterasyon sayısına
göre fitness değerinin nasıl etkilendiğine bakılmıştır. Üstsezgisel metodun başarımının
İHA sayısına göre karşılaştırmasının nedeni İHA sayısı arttıkça metodun performan-
sında kaydadeğer bir değişim olup olmadığını gözlemlemektir. Çünkü gerekli olan
minimum İHA sayısının belirlenmesi gerekmektedir. Üstsezgisel metodun başarımı-
nın İHA sayısına göre karşılaştırmasının nedeni ise iterasyon sayısına göre üstsegisel
metodun performansını gözlemleyip performansının yeterli geldiği yerde durdurabil-
mektir. Böylece daha kısa sürede iyi sonuç veren üstsezgisel metotlar daha avantajlı
olacaktır. İki karşılaştırma metodu ile daha kısa sürede minimum İHA kullanımını
sağlayan metot problemin optimizasyonu için uygun olacaktır. İHA sayısının fitness
değerini nasıl etkilediğini gösteren grafikler homojen ve heterojen senaryo için Şekil
4.2’de verilmiştir.

20



(a)

(b)

Şekil 4.1: Örnek Kullanıcı Profilleri, (a)Örnek Homojen Senaryo, (b)Örnek Heterojen
Senaryo
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(a)

(b)

Şekil 4.2: Fitness Değeri - İHA Sayısı, (a)Homojen Senaryo, (b)Heterojen Senaryo
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(a)

(b)

(c)

Şekil 4.3: Homojen Senaryoda Ortalama Fitness Değeri - İterasyon Sayısı, (a)İHA
sayısı = 3, (b)İHA sayısı = 5, (c)İHA sayısı = 7
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(a)

(b)

(c)

Şekil 4.4: Heterojen Senaryoda Ortalama Fitness Değeri - İterasyon Sayısı, (a)İHA
sayısı = 3, (b)İHA sayısı = 5, (c)İHA sayısı = 7
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Şekil 4.2a ve Şekil 4.2b’e bakıldığında homojen ve heterojen senaryoda en iyi so-
nuç PSO’da alınmıştır. En kötü sonuç ise benzetimli tavlamada elde edilmiştir. Genel
olarak İHA sayısının artmasıyla fitness değeri artmıştır. Homojen senaryoda bu artış
hızlı bir şekilde olurken heterojen senaryoda daha yavaş olarak gözlemlenmiştir. Bu-
nun sebebi homojen senaryoda İHA sayısı arttıkça İHA başına düşen kullanıcı sayısı
azaldığından fitness değeri artacaktır. Ancak heterojen senaryoda İHA sayısının art-
ması kullancıların yeni İHA’ya bağlanmasını garantilemez. Oluşturulan sistem modeli
minimum İHA sayısı kullanımına göre çalıştığından gereksiz İHA kullanımına izin
vermez. O yüzden Şekil 4.2b’e gösterilen grafikte İHA sayısı yedi olan fitness değerle-
rinde bağlanılan altı İHA bulunabilir. Heterojen senaryo daha çeşitli kullanıcı profiline
sahip olduğundan dolayı aktif kullanılan İHA sayısı oldukça değişkenlik gösterir. Ör-
neğin, dört öbek halinde toplanmış İHA’lar için yedi İHA’nın kullanımı İHA’ların kap-
sadığı alanlardaki girişim artacağından verimsiz olacaktır. Şekil 4.2b çizdirilirken 100
farklı kullanıcı profiline göre bütün algoritmalar çalıştırılıp ortalamaları alındığından
grafikten direk bu durum gözlemlenemez.

Şekil 4.3 ve Şekil 4.4’te fitness değeri-iterasyon sayısı grafikleri çizdirilmiştir. Bun-
ların amacı metotların iterasyon sayısı arttıkça nasıl bir tavır gösterdiklerinin belir-
lenmesidir. Bu grafiklerin çizdirilmesinde homojen senaryo için 5, heterojen senaryo
için 100 farklı kullanıcı dağılımı kullanılmıştır. Grafikler çizdirilirken her iterasyon
için bütün kullanıcı dağılımlarının ortalaması alınmıştır. Şekil 4.3 ve Şekil 4.4’te de
görüldüğü üzere bütün yöntemlerde bellirli bir iterasyon sayısından sonra sabit kalma
eğilimi vardır. Grafiklere bakıldığında tabu arama eğrisinin hareketi diğerlerinden fark-
lıdır. Bunun nedeni tabu arama algoritmasından olası çözümlerin belirli bir yüzdeden
fazlası tabu listesine girdiğinde, olası çözümler oluşturulurken kullanılan standart sap-
ması artılıp daha geniş bir alanda önceki iterasyonun en iyi çözümü etrafında yeni aday
çözümler oluşturulur. En iyi çözüm aranırken fitness değerindeki artma ve azalmanın
nedeni budur. Daha önceden arama yapılmayan bir alana geçildiğinden dolayı burda
daha kötü fitness değerleri elde edilebilir. Standart sapma değeri değiştirilerek daha iyi
fitness değerinin olduğu yerler aranmaya devam edilir.

Bu çalışmada kullanılan metotlara ayrı ayrı incelediğimizde hepsinin avantajları ve
dezavantajları bulunmaktadır. Benzetimli tavlama diğer metotlarla karşılaştırıldığında
daha basit bir algoritmadır ve uygulanması kolaydır. Ancak diğer metotlarla aynı ite-
rasyonda çalıştırıldığında daha kötü sonuç elde edilir. Bunun nedeni benzetimli tav-
lama bir aday çözümle ilklendirilir ve optimizasyona nerden başladığı başarımını et-
kiler. Aç gözlü bir algoritma olduğundan ve durdurma sayısı iterasyon sayısına göre
belirlendiğinden daha kötü bir sonuç kabul edilebilir.

Tabu arama algoritması tabu listesi oluşturduğundan arama uzayını etkili bir şekilde
tarar. Yerel maksimum ve minimumlara takılmaz. Ancak diğer algoritmalar arasında
aynı iterasyon sayısını en uzun sürede tamamlar. Bunun nedeni yeni üretilen çözümle-
rin tabu alanına girip girmediğini kontrol eder ve eğer fazla sayıda çözüm tabu alanına
girdiyse yeni çözümler üretip çözümlerin tabu listesinde olup olmadığını kontrol eder.
Tabu listeleri sayesinde aynı bölgede tekrar eden aramaları engeller ve arama uzayının
taranmamış bölgelerine gidilmesine imkan sağlar.
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PSO diğer algoritmalar arasında optimuma en yakın çözümü üretir. Bunun nedeni ilk-
lendirilen aday çözümlerin optimum çözüme doğru kümelenecek şekilde hareket etme-
sidir. Bir iterasyondan diğerine geçilirken önceki iterasyondaki en iyi çözüm etrafında
rastgele sonuç üretmektense her aday çözüm için o iterasyondaki en iyi çözüme göre
bir hız hesaplanır ve ona göre güncellenir. Sonsuz sayıda iterasyonda çalıştırıldığında
PSO algoritması optimum çözümü verir. Bu yüzden durdurma noktasına doğru karar
verilmesi gerekmektedir. Bu çalışmada iterasyon sayısına göre çalıştırılmıştır. Ancak
aday çözümlerin birbirlerine uzaklığına göre de optimum sonuca ne kadar yakın olup
olmadığı gözlemlenebilir.

BBO algoritması genetik algoritma ile PSO’nun özellikleri birleştirilerek oluşturulmuş
bir optimizasyon metodudur. İyi fitness değerine sahip çözümler kullanılarak diğer çö-
zümler iyileştirilir. Mutasyon kullanılarak kötü çözümlerin iyileştirilme ihtimali oluş-
turulur. Bu işlemler yapılırken elde edilen iyi aday çözümlerden kayıp yaşanmaması
için elit çözümler kaydedilir. Ancak bu işlemler olasılıksal hesaplamalara bağlı olarak
yapılır. Bu hesaplamalarda göç alma ve göç verme oranları kullanılır. Bu oranlar bu
çalışmada problemin işlem yükünden dolayı sabit olarak alınmıştır. Daha ileri bir ça-
lışma olarak bu oranlar her aday çözüm için ayrı olarak hesaplanırsa optimuma daha
yakın çözümler elde edilebilir.

Taguchi metodu diğer bahsedilen metotlar gibi geleneksel bir üstsezgisel metot değil-
dir. Kaba kuvvetle çözülmesi gereken optimizasyon problemlerinde yapılacak deney
sayısını azaltmak amacıyla kullanılmaktadır. Problem için doğru seçilen bir fitness
fonksiyonu ve dik dizi ile parametrelerin optimizasyonunu sağlar. Diğer üstsezgisel
metotlar gibi problemin doğru olarak ilklendirilmesinden bağımsız çalışır. Ancak dik
dizilerin önceden belirlenmiş setler olduğundan her parametre sayısı için probleme uy-
gulanabilecek dik dizi sayısı eşit değildir. Bu yüzden parametre sayısına bağlı olarak
problemi doğru yansıtacak bir dik dizi seti bulunamayabilir.

Bu çalışmada aynı iterasyon sayısında performanslar karşılaştırıldığında PSO proble-
min optimizasyonuna en uygun metot olarak seçilebilir. Ortalama çalışma süresiyle
optimuma yakın çözümler elde edilmiştir. Ayrıca ileri çalışmalarda İHA sayısının ar-
tırılması durumuna da bir engel bulunmamaktadır. Ancak çalışmanın yapıldığı İHA
sayıları gözetilerek PSO’na yakın bir çözüm elde edip problemi rastgelelikten bağım-
sız hale getirmek için Taguchi metodu kullanılabilir.
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5. SONUÇ VE ÖNERİLER

Bu çalışmada geniş bantlı kablosuz iletişimi iyileştirmek amaçlı baz istasyonu olarak
kullanılan İHA’ların konumlandırılmasının nasıl optimize edileceği anlatılmıştır. Ön-
celikle literatür taramasında geleneksel baz istasyonlarının nasıl konumlandırıldığın-
dan bahsedilmiştir. Ardından İHA’ların baz istasyonu olarak kullanılmasından ve na-
sıl konumlandırıldıkları araştırılmıştır. İHA’lar alçak irtifada platformlar olduğundan
kayıpların ve hava-yer kanalının nasıl modelleneceği incelenmiştir. Konumlandırma
problemi literatürde de görüldüğü üzere lineer ve konveks olmayan bir problem ol-
duğundan optimizasyon için üstsezgisel metotlar kullanılmıştır. Son olarak probleme
uygulanabilecek üstsezgisel metotlar araştırılmıştır. Ardından sistem modeli anlatıl-
mıştır. Sistem modelinde girişim, anten modeli ve optimize edilecek çıktı oranı ma-
tematiksel olarak gösterilmiştir. Ayrıca yapılan varsayımlar da anlatılmıştır. Sistemin
modellenmesinin ardından çözüm olarak kullanılacak üstsezgisel metotlar önerilmiştir.
Bunlar benzetimli tavlama, tabu arama, parçacık sürü optimizasyonu, biojeografi bazlı
optimizasyon ve Taguchi metottur. Taguchi metot dışındakiler klasik üstsezgisel me-
totlardır. Taguchi metodu arama uzayını sistematik bir şekilde daraltır ve rastgelelikle
çalışmaz. Çözüm metotları da önerildikten sonra benzetim ortamının nasıl oluşturul-
duğu anlatılmıştır. Kullanılan parametreler ve yapılan varsayımlar belirtilmiştir. Son
olarak benzetim sonuçlarıyla çalışma tamamlanmıştır.

Benzetim sonuçları oluşturulurken iki farklı etken incelenmiştir. Biri İHA sayısının
performansa etkisi diğeri ise iterasyon sayısının performansa etkisidir. Sonuçlar homo-
jen ve heterojen olmak üzere iki farklı kullanıcı profiline göre hazırlanmıştır. Kullanıcı
profilinin örnek grafikleri konulmuştur. Sonuçlara bakıldığında PSO en iyi fitness de-
ğerine ulaşmıştır. En düşük performans ise benzetimli tavlamadadır. Metotlara bakıl-
dığında benzetimli tavlamanın diğerlerinden daha kötü çalışmasının nedeni arama me-
todunda yerel optimum çözümlere takılmaması için bir önlem bulunmamaktadır. Bir
başka durum ise fitness değeri-iterasyon sayısı grafiklerinde belirli bir iterasyon sayı-
sından sonra tabu arama harici bütün metotlar sabite yakın kalmaktadır. Tabu aramanın
metodolojisinin farklı olmasından ötürü bunların oluştuğu yukarıda anlatılmıştır.

Bu çalışmada sabit konumlu kullanıcılar için İHA’lar için gerçek zamanlı olmayan bir
konumlandırma yapılmıştır. Gelecekte yapılacak olan çalışmalarda kullanıcılar hare-
keti göz önünde bulundurularak gerçek zamanlı olarak İHA’lar konumlandırılabilir.
Ayrıca bu çalışmada bütün İHA’ların yayın gücü birbirine eşit olarak alınmış ve güç
optimizasyonun bir parçası olmamıştır. Kullanılan güç de optimizasyon fonksiyonuna
dahil edilerek kullanılan enerji de minimize edilebilir. İHA’ların hareketleri için harca-
dığı enerjiyi minimize etmek için kullancıların hareketleri tahmin edilebilir.
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33


