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Danisman: Dr. Ali Murat DEMIRTAS

Tarih: Agustos 2021

Son yillarda insansiz araglarda meydana gelen teknolojik gelismeler sayesinde
insansiz araglar telekomiinikasyon, sualti arastirmalar1 ve savunma gibi bir¢ok alanda
spesifik uygulamalarda kullanilmaya baslanmistir. Bu uygulamalarda cihazlar (sensor,
mobil cihaz, veri depolama merkezi vb.) arast veri iletiminde meydana gelebilecek
kayiplarin minimum seviyede tutulmasi amag¢lanmistir. Bunun i¢in hareket kabiliyeti
yiiksek olan insansiz araclarin baz istasyonu olarak kullanilmasi alternatif bir ¢oziim
olmustur. Bu c¢alismada hem kara hem de deniz aglarinin iyilestirilmesi kapsaminda
maksimum sayida kullanicty1 veya sualti algilayiciyr kapsayacak sekilde Insansiz
Hava Arac1 Baz Istasyonu (IHABI) ve Insansiz Su Araci Baz Istasyonu (ISABI)

yerlesimi incelenmistir.

Calismanm ilk kisminda, birden fazla IHABI yerlesim problemi i¢in makine
ogreniminde kullanilan metotlar 6nerilmistir ve gerekli olan veri setinin olusturulmasi
icin coklu THABI yerlesim optimizasyon modeli olusturulmustur. Makine dgrenimi
yaklasiminda sirastyla; Evrisimsel Sinir Aglart (CNN), Art¢il Sinir Aglar1 (ResNet),
Derin Sinir Aglar1 (DNN) ve K-Means algoritmasi kullanilmistir. Makine 6grenimi
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yaklagiminda kullamilan yontemler, Karma Tamsayili Dogrusal Olmayan
Programlama (KTDOP) optimizasyon modeli ile kapsanan kullanic1 sayisi
bakimindan kiyaslanmistir. ResNet modelinin diger makine 6grenimi modellerine

gore listlin bir sonug verdigi gézlemlenmistir.

Calismanm ikinci kisminda, tek ISABI yerlesimi icin amag¢ fonksiyonu maksimum
sayida sualti algillayict kapsanmast olan KTDOP optimizasyon modeli
olusturulmustur. Optimizasyon modeli sonuglari, farkli sayida sualti algilayic1 ve
iletim giicii seviyeleri agisindan Kiyaslama Konum Merkezi noktalarn ile
kiyaslanmustir. Daha sonra birden fazla ISABI kullanimi igin optimizasyon modeli
giincellenip, K-Means algoritmas: ile kapsanan sualt1 algilayici sayis1 bakimindan
kiyaslanmugtir.

Anahtar Kelimeler: Insansiz su araglari, Insansiz hava araglari, Karma tamsayili

dogrusal olmayan programlama, Makine 6grenimi, Sinir aglar1, Hareketli baz
istasyonlarinin konumlandirilmasi
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Nowadays, due to technological developments, unmanned vehicles have started to be
used in specific applications in many areas such as telecommunication, underwater
research, civilian, and defense. In these applications, it is aimed to keep the losses that
may occur in data transmission between devices (sensor, mobile device, data storage
center, etc.) at a minimum level. Therefore, the use of unmanned vehicles with high
mobility as a base station has been an alternative solution. In this study, the placement
of Unmanned Aerial Vehicle Base Station (UAVBS) and the placement of Unmanned
Water Vehicle Base Station (UWVBS) were investigated to cover the maximum
number of users or underwater sensors for the improvement of both terrestrial and

underwater network.

In the first part of our study, machine learning approach is proposed for multiple
UVABS’s placement problem. Required data that are used on machine learning

models are generated by using a Mixed Integer Non-linear Programming (MINLP)
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optimization model of multi UAVBS placement problem. In the machine learning
approach; Convolutional Neural Networks (CNN), Residual Neural Networks
(ResNet), Deep Neural Networks (DNN) and K-Means algorithms were used
respectively. The results are compared with the MINLP model in terms of user
coverage. It is observed that the ResNet model gives better results than other machine

learning models.

In the second part of our study, we defined a MINLP optimization model for a single
UWVBS placement to maximize the sensor coverage. The results of the optimization
model were compared with the Benchmark Location in terms of a different number of
underwater sensors and transmission power levels. For multiple UWVBS’s
deployment scenario, the optimization model is re-evaluated and compared with K-
Means algorithm.

Keywords: Unmanned water vehicle, Unmanned aerial vehicle, Mixed integer non-

linear programming, Machine learning, Neural networks, Placement of mobile base
stations
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1. GIRIS

Son yillarda mekanik, donanim ve yazilim teknolojilerinin gelismesiyle beraber
insansiz araglar hakkinda yapilan ¢caligmalar da artmistir. Teknolojideki bu ilerleme;
giiniimiizde insansiz araglarin hareket kabiliyetinin artmasina, liretim masraflarinin
azalmasina ve kontrol edilebilirligin artmasma yardimci olmus ve de yapay zeka
uygulamalarimin da entegre edilmesiyle beraber ziraat, haberlesme, sivil ve savunma
gibi birgok alanda insansiz araglarm kullaninum yaygilastirmistir. Insansiz araclar
temelde; sualti ekosistemin incelenmesinde, atmosferik verilerin arastirilmasinda,
haberlesmede, bolge giivenligi i¢in alan gdzetlenmesinde veya kolay erisilemeyen
sistemlerin denetlemesinde kullanilmaktadir.

Insansiz araglar kullanildiklar1 gevreye ve uygulamaya gore farkli isimler almaktadir.
Bu tez cahsmasi kapsaminda sirasiyla Insansiz Hava Araci Baz Istasyonunun (IHABI)
ve Insansiz Su Araci Baz Istasyonunun (ISABI) konumlandirma problemleri

incelenmistir.

IHABI sistemler Insansiz Hava Aracinin (IHA) iizerine alici-verici (ing. tranceiver)
takilmasiyla baz istasyonu (BI) islevinin kazandirildigi sistemlerdir. Giiniimiizde
teknolojinin de gelismesiyle beraber iiretilen veri miktar1 artmaktadir. Bu yiizden
Kablosuz Hava Haberlesme Aglarinda (KHHA) kullanilan frekans bantlarinda
yogunluk artmaktadir. Bu yogunluk artist kullamcilarin  hizmet kalitesini
diistirmektedir. Hizmet kalitesinin arttirilmasi i¢in yeni bir statik baz istasyonu
kurulumu maliyet ve uygulama siiresi bakimindan avantajli olmamaktadir. Ek olarak
olaganiistii durumlarda (dogal afetler, anlik kullanic1 yogunluk artis1 vb.) statik baz
istasyonlar1 gegici veya kalici bir slire hizmet verememektedir. Bu tip sorunlarin
¢oziimii i¢in IHABI tabanli haberlesme aglarinin kurulmas1 maliyet ve uygulama

siiresi bakimindan daha avantajli ve tercih edilebilir bir segenek olmaktadir.

ISABI sistemler ise IHABI sistemlerde oldugu gibi insansiz Su Aracinin (ISA) {izerine
alici-verici cihazlarin entegre edilmesiyle BI islevinin kazandirildigi, su yiizeyinde
kullanilan araglardir. Giiniimiizde giirbiiz Sualti Algilayict Aglar (SAA) kurularak

okyanus ekosisteminin incelenmesinde, sualt1 sismik kesif uygulamalarinda ve ger¢ek



zamanli uyar1 ve goriintileme sistemlerinin gergeklemesinde kullanilmaktadir.

SAA’da elde edilen sualt1 6l¢lim verileri karasal uygulama merkezlerine iletilmektedir

[32]. Fakat sualt1 yol kayb1 hava ortamindaki yol kaybindan daha ytiksek oldugu i¢in

veri kaybina sebep olmaktadir. Olusabilecek veri kayiplarini engellemek igin ISABI

kullanima1 tercih edilen bir yontemdir.

1.1. Tezin Amaci ve Kapsamm

Tez calismast IHABI ve ISABI konumlandirma problemlerinin ele alinmasi

bakimindan iki ana bagslik altinda toplanmaktadir. Bunlar amagclariyla birlikte sirasiyla

asagida verilmistir:

IHABI konumlandirma problemlerinde olusturulan konveks optimizasyon
modellerinin ¢dziim siiresi uzun siirmektedir [15]. Bu yiizden [14] ve [15]
numarali  ¢alismalardan  referans almarak  birden fazla IHABI
konumlandirilmasinda alternatif olarak kullanilabilecek makine 6grenimi
tabanli modellerin olusturulmasi amaglanmistir. Olusturdugumuz modelleri
kapsanan kullanici sayis1 bakimindan, olusturdugumuz Karma Tamsayili
Dogrusal Olmayan Programlama (KTDOP) optimizasyon modeline yakinsama
durumu incelenmistir.

ISABI konumlandirma probleminde maksimum sayida Sualt1 Algilayiciy
(SA) kapsayan optimizasyon modeli olusturulmustur. Literatiirdeki
yaklagimlarm ISABI konumunu belirlerken biitiin deniz yiizeyini taramadig
gbzlemlenmistir. Bu yiizden ISABI konumlandirma problemini ¢dzmek igin
KTDOP tiirinden bir optimizasyon modelinin olusturulmasi amaglanmustur.
Optimizasyon modeli ilk olarak tek ISABI yerlesimi i¢in tamimlanmustir. Daha
sonra birden fazla ISABI’nin konumlandirilmast  durumu igin
genellestirilmistir. Tek ISABI’li durum i¢in SA konumlarinin ortalamasi ile
hesaplanan Kiyaslama Konum Merkezi (KKM) ve optimizasyon sonuglari;
farkl gii¢ seviyesi ve algilayict sayis1 bakimindan kiyaslanmistir. Daha sonra
birden fazla ISABI’li durum i¢in ISABI say1s1 parametre olarak tanimlanip, K -
Means algoritmast ve optimizasyon modeli ile elde edilen sonuglar

kiyaslanmistir.



1.2. Literatiir Arastirmasi

1.2.1 THABI Literatiir Arastirmasi

Yeni nesil kablosuz haberlesme aglarmin giivenilirlik ve kullanilabilirlik agisindan
giirbliz olmasi i¢in son kullanicilarin belirli bir hizmet kalitesi seviyesi lizerinde
baglant1 kurmasi gereklidir [1]. Fakat teknolojinin gelismesiyle iiretilen ve iletilen veri
miktarinin her gegen giin iistel bir sekilde artmasi veri trafiginin yogunlugunu
artirmaktadir. Bu yiizden mevcut haberlesme alt yapisiyla arzu edilen giirbiiz aglarin
olusturulmasi zorlasmaktadir. Statik Bi’lerin yeniden kurulmasi maliyet acisindan
pahali oldugu ve kurulum siiresi uzun siirdiigii icin pratik bir yaklasim degildir.
IHABI’lerin istenilen bdlgeye hizlica intikal etmesi, bulundugu bélgede 3 boyutlu
hareket kabiliyetinin olmas1 gibi avantajlara sahip oldugundan; erisimi zor, yogun
bolgelerde hizmet verilmesi acisindan THABI kullanimi hizli ve ekonomik bir
¢oziimdiir [3]. Bu sayede IHABI konumlandirilmas: literatiirde halen arastirilmakta
olan bir konudur. Tezin bu bashginda, IHABI’lerin konumlandirilmas: hakkinda

yapilan literatiir caligmalar1 incelenmistir.

Rohde ve Wietfeld’in yapmis olduklari [2] numarali ¢alismada; haberlesme aglarinda
yasanan anlik yogunluk artis1 durumunda, hiicrelerde yasanabilecek asir1 yiiklenmeyi
dengelemek icin IHABI’lerin rdle olarak kullanilmasi onerilmistir. Bu ¢alismada
hiicrelerde kullanilacak frekans bantlarimin planlanmasi, IHABI nin génderme giicii,
hiicresel agdaki yogunlugu dengelemek icin gerekli olan IHABI sayis1 ve kullanilacak
IHABI’lerin yerlesimi iizerine calisilmistir. Calismada IHABI kullaniminm, asir1
yliklenme durumundan kaynaklanacak sistemsel kaybi dnemli olgiide azalttigi ve 4

[HABI kullaniminda toplam sistem kapasitesinin 40MBit/s artt1§1 gdzlemlenmistir.

Al-Hourani ve calisma arkadaslar1 [3] numarali ¢alismalarinda hava kanal modelini
istatistiksel olarak c¢ikarmislardir ve [3] numarali calismayir kullanarak [4]
caligmalarinda diisiik irtifada cahsan platformlarin kapsama alam ile yiikseklik
arasindaki iligkiyi farkli ortam kosullar i¢in matematiksel olarak ifade etmislerdir.
Elde ettikleri sonuglar incelendiginde yiikseklik arttik¢a kapsama yarigapinin bir siire
arttigl daha sonra ise kirmima ugrayip azaldigi gozlemlenmistir. Bu kirmim
noktasindaki yiikseklik, kapsama yarigapinin yiikseklige olan kismi tiirevinin sifira

esitlenmesiyle hesaplanmakta olup, maksimum kapsama alanin1 veren optimum



yilikseklik olarak ifade edilmistir. [3] ve [4] numarali ¢alismalardaki g¢ikarimlar

literatiirdeki bir¢ok arastirmada referans olmustur.

Mozaffari ve ekibinin [5] numarali calismalari temelde iki bolimden olusmaktadir. 1k
boliimde tek bir [HABI'nin minimum diizeyde iletim giicii harcadig1 optimal yiikseklik
hesaplanmustir. IHABI’nin kapsama yarngapi sabit oldugu varsayilmustir. Bu sayede
optimum yiikseklikle kapsama yarigapinin parametre olarak kullanildig1 ve sonucunda
minimum iletim giicliniin hesaplandigi matematiksel denklem elde edilmistir.
Calismanin ikinci boliimiinde ise iki adet IHABI’nin; kullamcilarin konumlandirildig
bolgeyi maksimum diizeyde kapsayacak sekilde nasil yerlestirilmesi gerektigi
incelenmistir. Her bir IHABI’nin optimal yiikseklik degeri bir 6nceki boliimde ifade
ettikleri denklemle hesaplanmistir. Yatay konum ise IHABIlerin {ist iiste gelmesini
engellemek i¢in kullanicilarin konumlandirildigr dikdortgen alan igerisindeki kose
bolgelere yerlestirilecek sekilde belirlenmistir. IHABI’lerin ¢arpismasini engellemek
i¢in aralarindaki gerekli olan yatay mesafe hesaplanmistir. Ozel durum olarak, iki
IHABI 6zdes oldugunda aralarindaki yatay mesafenin kapsama yaricaplarmin
toplamindan biiylik olmasi gerektigi ¢ikariminda bulunulmustur. Son olarak bu

calismada IHABI’lerin yerlesiminde girisimin etkisi de incelenmistir.

Bor Yaliniz ve ekibinin yaptig1 ¢alismada [1], hizmet kalite (ing. quality of service,
QoS) isteri bulunan kullanicilari maksimum sayida kapsayacak sekilde, tek IHABI'nin
3 boyutlu konumlandirma problemi ele alinmistir. Calismada Onceden belirlenmis
QoS isteri kullanilarak, ikili arama algoritmasiyla IHABI nin optimum yiikselme agis
bulunmustur. Ardindan optimum yiikselme agis1 kullanilarak IHABI’nin kapsama
yarigapt ve optimum yiiksekligi hesaplanmistir. Daha sonra IHABI’nin yatay
konumunun belirlenmesi i¢in KTDOP tiiriinden optimizasyon modeli olusturulmustur.
Calisma sonuglari; banliyd, sehir, yogun sehir ve yiiksek katli sehir ortamlart icin
analiz edilmistir. Ilgili ortamlarin yol kayip degerleri farkli olduklari igin optimal
sonuglar ayni ¢ikmamistir. Ek olarak yiiksek katli sehir ortaminda yol kaybinin fazla

olmasindan dolay1 en kiigiik kapsama yarigapi bu ortamda elde edilmistir.

Kalantari, Yanikomeroglu ve Yongacoglu’nun yaptiklari [6] numarali ¢alismada,
minimum sayida THABI kullanilarak belirli bir oranm iistiinde kullanic1y1 kapsayacak
sekilde IHABI’nin 3 boyutlu konumu hesaplanmistir. Onceki calismalardan farkl
olarak bu c¢alismada parcacik siirii optimizasyon (ing. particle swarm optimization,

PSO) algoritmas1 kullanilmistir. Caligmanin ilk asamasinda biitiin kullanicilarin
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kapsanmas igin ihtiya¢ duyulan IHABI say1s1, kullanici sayisiin IHABI kapasitesine
oraniyla belirlenmistir. Daha sonra PSO algoritmasi kullanilarak belirlenen IHABI
say1s1 kadar, IHABI’nin 3 boyutlu konumlar1 belirlenmistir. Belirlenen bu konumlar
degistirilmeden ve kapsama orami isteri ihlal edilmeden ihtiya¢ fazlasi IHABI'ler
iteratif bir sekilde kaldirilmistir. Calismanin sonucunda, kullanic1 yogunlugu arttikca
IHABI sayisinin arttig1 ve girisim etkisinin azaltilmasi i¢in IHABI yiiksekliginin

diistiriilmesi gerektigi sonucuna varilmistir.

Alzenad ve caligma arkadaglarinin yapmis oldugu [7] numaral ¢alismada; minimum
iletim giicii seviyesinde, maksimum sayida kullaniciy1 kapsayacak sekilde IHABI'nin
3 boyutlu konumlandirma problemi incelenmistir. Problemin ¢6ziimii i¢in onerdikleri
yaklagim 2 asamadan olusmaktadir. Birinci asamada IHABI’nin optimum yiikselme
agis1 ve buna bagl olarak IHABI kapsama yarigapiyla optimum calisma yiiksekligi
hesaplanmistir. Optimum yiikselme agis1 bulunurken [5] numarali ¢alismadan farkl
olarak, kullanicilarin hizmet kalitesi i¢in tanimlanan esik degeri kullanilmistir. Daha
sonra IHABI'nin kapsama yaricapt kullanmlarak, maksimum sayida kullaniciy:
kapsayacak optimizasyon modeli olusturulmustur ve IHABI’nin yatay konumu
belirlenmistir. ikinci asamada ise iletim giicii ile kapsama yaricap: arasinda ilinti
oldugunu ve kapsama yarigap1 arttik¢a iletim giiciinlin de arttigin1 savunmuslardir.
Bunun i¢in bir 6nceki agsamada elde ettikleri kapsanan kullanici kiimesini kullanarak,
kapsama yarigapini minimize eden optimizasyon modeli olusturulmustur.
Olusturduklar1 optimizasyon modeliyle IHABI nin yeni kapsama yaricapini ve yatay
konumunu elde etmislerdir. Ikinci asamada, birinci asamada bulunan optimum
yiikselme agis1 kullanilarak ikinci bir yiikseklik degeri hesaplanmigtir. IHABI'nin
optimal ylikseklik se¢ciminde ise birinci ve ikinci asamada bulunan yiikseklik
degerlerinden en biiyiik olan1 atanmistir. Kullanict dagiliminda heterojenligin
artmasiyla, kullanicilar birbirine daha fazla yaklagsmaktadir ve diisiik iletim giicii ile
kapsanabilecek kiimelenmeler meydana gelmektedir. Bu sayede kullanici
dagilimindaki heterojenlik arttik¢a, Onerdikleri yontemle ortalama iletim giiciiniin

azaldig1 sonucuna varmislardir.

Alzenad, El-Keyi ve Yanikomeroglu’nun yapmis oldugu [8] numarali ¢alismada;
farkli QoS isteri bulunan kullanicilari, maksimum sayida kapsayacak sekilde
IHABI'nin 3 boyutlu konumlandirilmas1 arastiriimistir. IHABI'nin yerlesiminde 6nce
optimal ylikseklik daha sonra yatay konum bilgileri bulunmustur. Optimal yiikseklik



degeri ilk oOnce kapsaml arama (ing. exhaustive search, ES) algoritmasi ile
incelenmistir. Fakat ES algoritmasi, yiikseklik degeri belirli bir aralikta yer alan yol
kaybiyla hesaplandigindan, optimizasyon modelinin ¢6ziim siiresini ve karmasikligimi
artirmaktadir. Bu yiizden IHABI yiiksekligi bulunurken alternatif yontem olarak
maksimum agirlikli alan (ing. maximal weighted area, MWA) algoritmasimni
onermislerdir. Sekil 1.1'de kapsanan kullanici sayisi i¢in kiimiilatif dagilim fonksiyon

(ing. cumulatif distribution function, CDF) grafigi verilmistir.
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Sekil 1.1: Kapsanan kullanici sayisinin CDF grafigi [ 8]

En biiyiik hizmet kalitesi (ing. largest QoS, LQ) algoritmasinda kalite isteri sabit
varsayllmigtir ve arastirilan diger iki algoritma ile kiyaslamak i¢in eklenmistir.
Yukaridaki CDF grafigi incelendiginde MWA algoritmasinin, ES algoritmasina yakin
bir sonug verdigi gézlemlenmistir. LQ algoritmasi ise diger iki algoritmaya gore daha
diisiik bir performans gostermistir. Ek olarak MWA algoritmasimin sonug¢ bulma
stiresi, ES'ye gore daha kisadir. Bu sayede MWA algoritmasi daha 1yi1 bir alternatif

¢Ozlim olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

[1], [6], [7] ve [8] numarali ¢alismalarda, kullanic1 konumlarinmn bilindigi durum igin
[HABI nin konumlandirma problemi incelenmistir. Kullanic1 konumlarinm miimkiin
olmadi81 taktiksel uygulamalarda, IHABI’nin kullanici konumlarinin tespit edilmesi
de 6nemli bir konudur [9]. Karaman, Akarsu ve Girici’nin yapmis oldugu [9] numarali
calismada; duragan bir kullanicinin IHABI tarafindan yer kestirimi, pargacik filtre
(ing. particle filter, PF) metoduyla gergeklestirilmistir. Calismada; yeniden 6rnekleme
tekniklerinin (¢ok terimli, katmanly, artcil, sistematik), IHABI hareket tipinin (dairesel,



grid) kullanic1 konumu kestirimi ve enerji tiiketimi iizerindeki etkisi incelenmistir.
Kullanict konumu kestiriminde sistematik orneklemenin en iyi sonucu verdigi ve
dairesel hareketin enerji tiiketimini azalttigi gozlemlenmistir. Son olarak kestirim
sonuglart maksimum olabilirlik kestirimi (ing. maximum likelihood estimation, MLE)

ile kiyaslanmigtir. PF ile MLE kestirim sonuglarinin ¢ok yakin oldugu belirtilmistir.

Ileri ve ekibinin yapmis oldugu [10] numarali calismada, yiiksek bir bina igerisinde
rassal olarak dagitilmus kullanicilart maksimum sayida kapsayacak sekilde IHABI nin
konumlandirilmasi ele alinmistir. Konumlandirmada kullanicilar ile IHABI arasindaki
toplam yol kaybinin minimize edilmesi i¢in harmonik arama (ing. harmonic search,
HS) metodu kullanilmistir. PSO, HS ve yapay ar1 koloni metotlar1 kullanilarak farkl
bina yiikseklikleri ve taban genislikleri i¢in elde edilen sonuglar incelendiginde en

diisiik toplam yol kaybinm HS metodu ile saglandig gézlemlenmistir.

Krijestorac ve ¢alisma arkadaslarinm yapmis oldugu [11] numarah ¢alismada; I[HABI
konumlandirma problemi, uygulama bdlgesinin topoloji bilgileri kullanilarak Derin
Pekistirmeli Ogrenme (ing. Deep Reinforcement Learning, DRL) ydntemiyle
¢oziilmiistiir. ITHABI yiiksekligi sabit kabul edilip yatay pozisyondaki konumuyla
ilgilenilmistir. Yatay konum belirlenirken, sinyal girisim art1 giiriiltii oran1 (ing. signal
to interference plus noise ratio, SINR) esik degeri ve maksimum adim (tmax) kisitt
belirlenmistir. Yani IHABI, SINR esik degerini saglayacak sekilde hareket edebilir ve
sonsuz denemeyi engellemek i¢in en fazla tmax kadar deneme yapabilir. Girdi verisi
olarak kullanicilarin bulundugu bélgenin 2 boyutlu topoloji haritas1 ve kullanicilarin
alict sinyal SINR degerleri kullanilmistir. Bu sayede kullanici konumlarindan
bagimsiz bir yaklagim elde ettikleri iddia edilmistir. Calismada kullanicilarin SINR
degerleri, Wireless InSite emiilatorii ile Onceden hesapladiklar1 belirtilmistir.
IHABI'nin yatay konumdaki hareket kabiliyeti, yatay diizlemde sabit mesafe
ilerleyecek sekilde ortagonal 4 adet yonle tanimlanmistir. DRL 6diil fonksiyonu SINR
cinsinden tamimlanmistir. Calismanin sonucunda IHABImin optimum konuma
ulagmasinda birden fazla rota ¢izebilecegi ve istenen SINR seviyesine de tmax adimdan

daha kisa bir siirede eristigi gozlemlenmistir.

Abeywickrama ve ekibinin yapmis oldugu [ 12] numarali ¢aligmada; maksimum sayida
kullaniciy1 kapsayacak sekilde IHABI'nin rota ve konum belirleme problemi, 6nermis
olduklar1 DRL tabanli Q-Ogrenme (ing. O-Learning, QL) metoduyla incelenmistir.
IHABI’nin ¢aligma yiiksekligi ve kapsama yarigapi sabit kabul edilip yatay konumdaki
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hareketiyle ilgilenilmistir. [11] numarali galismadan farkli olarak, IHABI enerjisinin
verimli kullanilmasi, adil servis durumu, IHABI'lerin girisim etkisi ve IHABI'lerin
birbirleriyle ¢arpisma durumu ele alinmistir. Bu yiizden 6diil fonksiyonu yeniden
tanimlanmustir. Ek olarak THABI hareket yonii radyal cinsten tanimlanip yatayda 9
farkl: istikamette hareket edebilmektedir. Calisma tek ITHABI ve ¢oklu IHABI'li durum
olmak {izere iki asamadan olusmaktadir. Coklu THABI'li durumda 6diil fonksiyonuna
carpisma durumunu ve girisimi en az seviyeye indirmek i¢in ceza degeri eklenmistir.
Calismanin sonug¢ kisminda sistem hizmet adilligi, kapsanan kullanic1 sayis1 ve toplam
sistem kapsama miktar1 bakimindan; [13] numarali ¢aligmada Onerilen yontemle,
acgozlii (ing: greedy) ve rassal hareket metotlartyla kiyaslanmistir. Tek THABI'l
durum i¢in [13] numarali ¢alismada Onerilen yontemin; toplam sistem kapsama
miktart bakimindan daha 1y1 sonug verdigi, QL metodu ise hizmet adilligi ve kapsanan
kullamec1  bakiminda {istiin  performans gosterdigi  gozlemlenmistir.  Odiil
fonksiyonundaki ceza degeri IHABI hareketini kisitladigi igin; ¢oklu THABI'li
senaryoda kullanilacak THABI sayis1 arttikca, QL metodu icin belirtilen performans

metriklerinin her zaman artmadig1 gézlemlenmistir.

Sun ve ekibinin yapmis oldugu [14] numaral1 ¢alismada; sinyal isleme optimizasyon
modellerinin ¢6ziim siiresinin uzun olmasi sebebiyle gercek zamanl uygulamalarda
kullanilabilir olmadigini; alternatif metot olarak bu problemlerin Derin Sinir Aglari
(ing: Deep Neural Network, DNN) ile ¢oziilebilecegini onerilmistir. Duong ve ekibi
ise Onerilen DNN yaklasimini referans alarak, [15] numarali ¢alismada birden fazla
[HABI’nin konumlandirma problemini incelemislerdir ve [8] numarali ¢alismada
belirtilen optimizasyon probleminin DNN ile ¢oziilebilecegini onermislerdir. DNN
icin gerekli olan veri seti, [8]'de belirtilen optimizasyon modelinden elde edilmistir.
Calismanin sonucunda, ¢oziim elde etme siliresinin optimizasyon modeline gore
azaldig1 ve optimizasyon modeli sonuglarina en az %90 dogrulukla yakinsadiklari
gdzlemlenmistir. Fakat ¢alismada IHABI’nin optimum yiiksekligi incelenmemistir ve

[8]’de elde edilen optimum yiikselme agis1 kullanilmistir.

1.2.2 ISABI Literatiir Arastirmasi

Diinyamizin dortte {icli su ile kaplh oldugundan; sualti aragtirma uygulamalarinda
kullanilan SAA teknolojileri hakkinda yapilan ¢aligmalar, son yillarda 6nemli bir

arastirma konusu haline gelmistir. SAA’lar bilimsel, ticari ve askeri alanlar dahil



olmak tizere; sualt1 kesfi, gercek zamanli izleme ve uyar sistemleri gibi kritik
uygulamalarda kullanilmaktadir [19]. Fakat sualt1 yol kaybinin yiiksek olmasi, sinirl
bant genisliginde ¢alisiimasi ve sualti algilayic1 (SA) enerjilerinin sinirli olmasi1 SAA
performansini1 olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Bu yiizden iISABI’lerin hava ve
sualt1 ortamlar1 arasinda rdle olarak kullanilmasi, SAA performansinin
gelistirilmesinde ve toplam ag yasam Omriiniin uzatilmasinda gelecek vadeden bir
¢oziimdiir. Bu alt baslikta, SAA uygulamalarinda ISABI’lerin kullanimi hakkinda

yapilan literatiir calismalar1 incelenmistir.

Stojanovic’in yapmis oldugu [20] numarali caligmada; akustik haberlesmede gerekli
olan bant genisligi, kanal kapasitesi ve esik SGO i¢in gerekli olan iletim giiciiniin,
iletim mesafesi ile olan iliskisi incelenip matematiksel olarak ifade edilmistir. Lucani,
Stojanovic ve Medard’in [21] numarali ¢alismasinda ise iletim giicli kanal kapasitesi
etkilesimi ve iletim giicli ile iletim mesafesi arasindaki iliski yaklagik bir model ile
formiile edilip gergek model sonuglariyla kiyaslanmistir. Yaklasik modelin pratik
uygulamalarda hesaplama maliyetini diislirmek i¢in alternatif olarak kullanilabilecegi
onerilmistir. [20] ve [21] numarali c¢alismalar literatiirde birgok c¢alismada
kullanilmakta olup, bu tez ¢alismasinda ISABI sistem modelinin agiklanmasinda da

kullanilmustr.

Ibrahim ve ¢alisma arkadaslarmm yapmis oldugu [22] numarali ¢alismada; énceden
kurulmus SAA igin ISABI konumlandirma problemi dogrusal tamsay1 programlama
ile modellenmistir. ISABI yerlesiminin, tiiketilen giic ve veri paketi gecikmesi
iizerindeki etkisini incelemek i¢in 3 farkli amag¢ fonksiyonu tanimlanmistir. Bunlar
sirastyla; veri gecikmesinde beklenen degerin minimize edilmesi, beklenen enerji
tiiketiminin minimize edilmesi ve maksimum veri gecikmesinin minimize edilmesidir.
SA 3 boyutlu konumlarmin sabit oldugu varsayilmistir. ISABI' nin konumlandirilacagi
aday lokasyonlarin 6nceden bilindigi varsayilmistir ve su yiizeyindeki biitiin alan
incelenmemigtir. Calismanin sonu¢ kisminda ise SA dagilimmin, kullanilan SA
sayisinin ve kullanilan ISABI sayisinm; tiiketilen gii¢ ve olusan veri gecikmesi
lizerindeki etkisi incelenmistir. Kullanilan ISABI sayisinin artmasiyla tiiketilen
enerjinin ve veri gecikmesinin {istel olarak azaldigi gozlemlenmistir. SA dagiliminda
kiimelenmenin artmasi, kullanlacak ISABI sayisim azaltsa da yiiksek veri trafigi
olusuma sebep olmaktadir ve SAA’da tiiketilen toplam enerji seviyesini artirmaktadir.

Ek olarak kanal kapasitesi arttikca ISABI’de olusacak veri trafigi yogunlugu



yiikseldigi igin gerekli olan minimum ISABI sayisinin artmasi gerektigi sonucuna

varilmistir.

Ibrahim ve ekibinin yapmis oldugu [23] numaral ¢alismada; SAA yasam Omriinii
maksimize etmek i¢in ISABI yerlesim stratejisi onerilmistir. [22] numarali calismadan
farkli olarak, bu calismalarinda optimizasyon modeli olusturulurken veri akis ve
girisim i¢in belirli isterler tanitmlanmistir. SAA yasam Omrii, agin fonksiyonelligini
kesintiye ugratabilecek kritik SA’lardan en az birinin enerjisini tiikettigi en erken
zaman olarak tanimlanmistir. Bu yiizden kritik SA’lar i¢in bozunma hizi, SA’nin sahip
oldugu toplam enerjinin tiikettigi birim enerjiye orani olarak tanimlanmistir ve SAA
bozunma hizi ise en yiiksek SA bozunma hizina esitlenmistir. SAA yasam 6mrii i¢in
tanimlanan optimizasyon amag fonksiyonu ise ortalama veri gecikmesini de dahil
ederek SAA bozunma hizinin minimize edilmesi olarak tanimlanmistir. [22] numaralt
calismada oldugu gibi bu calismada da ISABI'nin yerlestirilecegi 2 boyutlu aday
konumlar 6nceden bilinmektedir ve su yiizeyi tamamen incelenmemistir. Calismanin
sonu¢ kisminda ise ISABI’lerin optimum konuma yerlestirilmesi ortalama veri
gecikmesini %5 artirmasina ragmen SAA yasam Omriinii de %20 seviyelerinde

artirdig1 gézlemlenmistir.

Ibrahim ve ekibinin yapmis oldugu [24] numaral ¢alismada ise [22] ve [23] numarali
calismalardan farkli olarak ISABI’nin yerlestirilebilecegi konumlar &nceden
bilinmeyip, SA konum bilgileri kullanilarak ISABI aday konumlar1 belirlenmistir.
Calismanin sonu¢ kisminda ise onerdikleri yontemin [22] numaral1 ¢alismaya gore

daha hizli sonug verdigi dikkat ¢gekmektedir.

Liu ve ekibinin yapmis oldugu [25] numarali ¢alismada, belirli bir zaman periyodu
icin maksimum sayida SA’yr kapsamayr amaclayan dinamik ISABI yerlestirme
algoritmasi Onerilmistir. [25] numarali calismanin; [22], [23] ve [24] numarali
caligmalardan en biiyiik farki ise SA konumlarmin dinamik varsayilmasidir. Yani
SA’lar zaman igerisinde ¢evresel etkilerden dolay1 farkli konumlarda yer alabilir. Bu
ylizden SA’larin konum bilgisi, anlik ve gelecekteki belirli bir zaman aralig1 icin
tanimlanmistir. SA’nin gelecekte olabilecegi konumlar Kalman filtresi ile tahmin
edilmektedir. Tahmin edilen SA konum bilgisi ve anlik SA konum bilgisi
optimizasyon modelinde kullanilmistir. Modeldeki amag fonksiyonu, belirli zaman
araliginda maksimum sayida SA kapsanmasi olarak tanimlanmigtir. Model kisitlari ise

maksimum sayida kullamlabilecek ISABI sayisi, ISABI’nin maksimum hareket
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edebilecegi mesafe ve minimum kapsama orani olarak tanimlanmistir. Calismanin
sonu¢ kismi incelendiginde; belirli bir zaman periyodunda kapsanan SA sayisinin
dinamik SA varsayimi kullanildiginda statik SA varsayimma gore daha yiiksek
oldugu, iletim mesafesi arttikca kapsanan SA sayisinin arttig1 ve minimum kapsama

orani kisit1 artirildik¢a problemin optimal ¢oziime yakinsayamadigi gozlemlenmistir.

Sualt1 kablosuz haberlesme aglarinin ¢alisma frekans araligi dar bir bant genisliginde
yer aldig1 i¢in yliksek miktardaki verilerin iletiminde yetersiz kalmaktadir. Bu yiizden
Xing ve ¢alisma arkadaslarinin yapmis oldugu [26] numarali ¢alismada, optik-akustik
hibrit SA’larin réle olarak kullanildigi SAA mimarisi 6nerilmistir. Onerdikleri mimari
i¢gin ilk dnce SA’larin dagilim katsayilari hesaplanip daha sonra ISABI yerlesim
problemi toplam tiiketilen enerji miktarin1 minimize edecek sekilde modellenmistir.
Modelin ¢6zlimiinde bulanik tabanh (ing. fuzzy-based) yerlesim algoritmasi kullanilip,
sonuglar K-Means algoritmasindan elde edilen sonuglar ile kiyaslanmistir. Calismanin
analiz kisminda ISABI sayis: arttikga bulanik tabanli algoritmanin yakinsama adim
sayisinin, K-Means algoritmasina gore daha biiyiik oldugu gozlemlenmistir. Fakat
buna ragmen toplam tiiketilen enerji miktarimn bulanik tabanl algoritma ile %30-60

araliginda azaldig1 tespit edilmistir.

Al-Bzoor ve ekibinin yapmis oldugu [27] numarali ¢calismada, siirekli degisen SAA
cevresel faktdrlerin etkisini en aza indirmek igin ISABI’lerin adaptif sekilde yeniden
yerlestirilmesi gerektigi onerilmistir. ISABI’nin yeniden yerlesim zamanina, SA’ nin
iletim gii¢ seviyesinin takibiyle karar verilmektedir. ISABI’nin yeni koordinatlari
belirlenirken de ISABI’nin baglant1 kurdugu smir bolgede yer alan SA’ya en yakin
olacak sekilde yeniden hesaplanmaktadir. Amag fonksiyonu ise SA’larn kullanmig
oldugu giic seviyelerinin toplamimin minimize edilmesi olarak tanimlanmistir.
Calismanin analiz kisminda; olusturduklar1 optimizasyon modeli global optimizasyon
ve aggozlii algoritma yaklagimlariyla incelenmistir. Toplam tiiketilen iletim giicli ve
ortalama veri gecikmesi bakiminda her iki yaklasimin benzer sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Fakat a¢g6zIi algoritmasinin global optimizasyon yaklagimina gore
daha hizli sonug verdigi gozlemlenmistir. Bu yiizden hesaplama siiresinin kisaltilmasi

icin a¢gozlii algoritmanin alternatif olarak kullanilabilecegi onerilmistir.

Yildiz’m yapmis oldugu [28] numarali calismada tek ve birden fazla ISABI
kullaniminin SAA yasam Omrii, ortalama veri gecikmesi ve ortalama SA enerji

tiketimi tizerindeki etkisi incelenmistir. Optimizasyon modeli karma tamsayili
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programlama ile olusturulmustur. SAA yasam omrii [22] numaral1 ¢calismadan farkl
olarak ilk SA’nin enerjisinin bitmesi olarak tanimlanmistir. Cevresel etkilerden dolay:
SA konumunda olusabilecek degisiklikler ihmal edilmis olup ISABI batarya enerjisi
hakkinda herhangi bir kisit olmadigir varsayilmistir. Calismanin analiz kisminda
ortalama SAA yagam omriiniin, agin yogunlugundan bagimsiz bir sekilde kullanilan
ISABI sayisiyla orantili olarak arttigi gdzlemlenmistir. Birden fazla ISABI
kullannmmin tek ISABI kullanimina kiyasla, ortalama veri gecikmesini maksimum
%51 azalttig1 ve ortalama SA enerji tilketimini de en fazla %42 oraninda azalttig1

gbzlemlenmistir.

Kahriman ve ekibinin yapmis oldugu [29] numarali ¢alismada ise maksimum sayida
SA kapsayacak sekilde tek ISABI'nin yerlesimi ele alimmistir. Diger calismalardan
farkl: olarak ISABI yerlesim problemi ilk defa KTDOP ile modellenmistir. Calismada
SA konumlan sabit varsayilip, ISABI’nin yatay diizlemdeki konumu bulunmustur.
Analiz kisminda ise farkli sayidaki SA ve iletim giicii seviyesi i¢in KTDOP ve KKM
ile elde edilen sonuglar kiyaslanmustir. Iletim giicii 100 dB oldugunda, KTDOP ile
kapsanan SA sayisimn KKM’nin kapsadigi SA sayisindan %35 daha yiiksek oldugu
ve iletim giicii arttikca KKM’nin KTDOP’a yakinsadig1 gézlemlenmistir. Fakat iletim

giiclinii yliksek seviyelerde segmek pratik anlamda uygulanabilir bir yaklasim degildir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Tez akis1 sirasiyla,

e Bolim 2’de Makine 0Ogrenimi hakkinda genel bilgilerin verilmesi,
konumlandirma probleminde kullanilacak makine 6grenimi ve optimizasyon
modeli hakkinda temel bilgilerin verilmesi,

e Boliim 3’te IHABI sistem modeli ve hava kanal modelinin agiklanmast,
ardindan optimizasyon modelinin olusturulmasi,

e Bolim 4’te IHABI konumlandirmada, makine 6grenimi metotlarmin nasil
kullanildigi, veri setinin nasil hazirlandigi ve elde edilen sonuglarin
kiyaslanmasi,

e Boliim 5’te ISABI sistem modeli ve sualti kanal modelinin agiklanmasi,

ardindan optimizasyon modelinin olusturulmasi,
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e Boliim 6°da ISABI igin olusturulan optimizasyon modeli kullanilarak ilk énce
tek ISABI’li durum igin sonuglar elde edilip KKM ile farkli kullanic1 ve giic
seviyeleri i¢in kiyaslanmasi, daha sonra birden fazla ISABI icin elde edilen
sonuglarin K-Means algoritmasi ile farkli SA sayisi, ISABI sayis1 ve gii¢
seviyeleri i¢in kiyaslanmasi,

e Boliim 7°de IHABI ve ISABI icin elde edilen sonuglardan yapilan genel

cikarimlar ve gelecekte yapilabilecek ¢aligmalarin agiklanmasi,

olacak sekilde olusturulmustur.
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2. METODOLOJI

Bu boéliimde makine 6greniminde kullanilan temel kavramlar ve ardindan tez ¢alismast

kapsaminda kullanilan metotlar hakkinda temel bilgiler verilecektir.

2.1. Makine Ogrenimi Tanmm

Makine Ogrenimi (ing. Machine Learning, ML); makinelerin her bir kosulu
programlanmadan karar verebilme mekanizmasinin gelistirilmesini, baska bir ifadeyle
makinelerin deneyim yoluyla 6grenme kabiliyetinin gelistirilmesini amaclayan bir
arastirma alanidir. Giliniimiizde ML; otonom araglar, arama motorlari, sesli asistan
uygulamalari, saglik, ekonomi piyasa analizi gibi bir¢ok uygulamada kullanilan ve
halen arastirilmakta olan bir alandir. Giinlik hayatimizda siklikla kullandigimiz
teknolojik cihazlar (telefon, bilgisayar, akilli saatler vb.) sayesinde hayatimiza daha

cok entegre olmaktadir.

ML’ nin tarthsel gelisimi incelendiginde, ilk kullanimi olarak 1940’1 yillarda
McCulloch ve Pitts tarafindan sinir aglart modelinin 6nerilmesi ve bu modelin elektrik
devre elemanlar: ile uygulanmasi verilebilir. Alan Turing 1950’11 yillarda “Makineler
diistinebilir mi?” [33] sorusuyla “Evrensel Makine” (ing. Universal Machine) tanimini
yapmistir ve bu tamim gilinimiizde ML alanindaki ¢alismalarin temelini
olusturmaktadir. Yine aym yillarda bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle birlikte,
1959 yilinda Bernard Widrow ve Marcian Hoff tarafindan “ADALINE” ve
“MADALINE” isminde iki adet sinir ag1 modeli gelistirilmistir. “ADALINE” telefon
hatlarindaki bitleri dinleyerek bir sonraki biti tahmin etmek icin kullanilmistir,
“MADALINE” ise adaptif filtreleme yaparak telefon hatlarindaki geri yansima
problemini engellemek i¢in kullanilmistir [34]. Bu iki model de giiniimiizdeki
haberlesme sistemlerinde halen kullanilmaktadir. Insan beyninden ilham alinmus

metotlar, sinir aglar ve derin 6grenme teknikleri aslinda ML nin bir alt kiimesidir [35].
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2.2. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, bilinen girdi verisi ve bu girdi verisine karsilik gelen bilinen ¢ikt1
verisinin kullanmilmasiyla her iki veri seti arasindaki mantiksal iliskiyi kuran
algoritmanin ¢ikarilmasidir [36]. Elde edilen algoritma, temelde girdi verileri ile ¢ikt1
verileri arasinda bir fonksiyon tahmin etmektedir [37]. Tahmin edilen fonksiyon
sayesinde sisteme farkli bir girdi verildiginde, en anlaml ¢ikti verisi kisa siirede

hesaplanmaktadir.

Modelin ¢ikarimda bulundugu algoritmanin performansi, bilinen test veri setiyle
Olciilebildigi i¢in makine 0grenme uygulamalarinda denetimli 6grenme tercih edilen
bir yontem olmustur. Denetimli 6§renme yonteminin ¢6ziim buldugu problemler
incelendiginde temelde “Regresyon” ve “Siniflandirma” olmak {izere iki gruba

ayrilmaktadir. [51]

Siniflandirma probleminde amag, girdi verisinin hangi kiimeye ait oldugunu tespit
etmektir. Cikt1 verisinde kullamlan kiimeler birbirinden ayriktir ve atama esnasinda
her bir kiimenin kendine ait bir esik degeri bulunmaktadir. Bu esik degerleri, denetimli

o0grenme yonteminde kullanilan girdi ve ¢ikt1 veri setlerinden elde edilmektedir.

Regresyon probleminde ise amag, girdi verileri ve ¢ikt1 verileri kullanilarak en iyi
interpolasyon fonksiyonunu bulmaktir. Interpolasyon yapilacak fonksiyonun

katsayilari, girdi ve ¢ikti veri setlerinden elde edilmektedir.

Her iki denetimli 68renme probleminde de aranan algoritmanin elde edilmesinde
gerekli olan parametreler girdi ve ¢ikt1 veri setinden elde edilmektedir. Bu ylizden girdi
ve ¢ikti verileri arasinda istatistiksel ¢ikarimlarin yapilmasi ve veri setinin diizgiin bir

sekilde islenip modele verilmesi 6nem arz etmektedir.

2.3. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme yontemi, girdi verisinden anlamli bilgi ¢ikartilmas1 amaciyla veri
gorsellestirmek veya eldeki verilerde bulunan korelasyonu daha iyi anlamlandirmak
icin kullanilmaktadir. Denetimli 6grenme ve denetimsiz &grenme yontemleri
arasindaki en temel fark, denetimsiz 6grenmede girdi verisine karsilik gelecek ¢ikti
verisi ML modeline saglanmaz. Model onceki girdi verilerinden 6grenmis oldugu

Ozellikleri kullanarak yeni verilerini igleyebilmektedir.
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Denetimsiz 6grenme yontemi genellikle kiimeleme problemlerinde ve nitelik azaltmak

i¢in kullanilir [38].

2.4. Kiimeleme ve K-Means Algoritmasi

Kiimeleme, veri analizi ve veri madenciligi uygulamalarinda tercih edilen bir
yontemdir. Denetimsiz 6grenme yonteminin bir alt dalidir [39]. Kiimeleme de girdi
verisinde benzerlikler saptanarak gruplandirma siireci bulunmaktadir. Bagka bir ifade
ile benzer nitelikteki elemanlar kendi kiimesini olusturmaktadir. Sekil 2.1’de 6rnek bir

kiimele uygulamasi gosterilmistir.

Orijinal Veri Seti Kiimelenmis Veri Seti
K1 K2
L N
o0 = o;
Y K4
® L
... e K3

Sekil 2.1: Kiimeleme Uygulamasi

Kiimeleme yonteminde en ¢ok karsilastigimiz algoritma ise K-Means algoritmasidir.

K-Means algoritmas1 temelde 3 asamadan olusmaktadir. Bunlar:

1. Onceden tanimlanmus & sayis1 kadar merkezin rastgele yerlestirilmesi.
2. Girdi verilerinin en yakin mesafedeki merkeze atanarak kiime olusturulmasi.

3. Her bir kiime i¢inde ortalama alinip yeni merkez konumunun belirlenmesi.

2. ve 3. adimlar hesaplanan merkez konumlari sabit kalana kadar tekrarlanmaktadir.

K-Means algoritmasinin akis diyagrami Sekil 2.2°de gosterilmistir.
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Baglangi¢

Merkez sayis: belirlenir.
k={2345..}

Merkez konumlar: rastgele atanir.

»

Nesneler en yakin merkeze atanir.

Atamaya gore kiimeler olugturulur.

A4

Olugturulan her kiime i¢in yeni merkez
konumlar: hesaplanir

Evet

Merkez konumlar: degigti mi?

Sekil 2.2: K-Means Blok Diyagrami
2.5. Sinir Aglar1 ve Derin Sinir Aglan

Sinir Aglar1 (ing. Neural Networks, NN) hakkinda yapilan ilk sistematik calisma 1943
yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan gerceklestirilmistir [40]. Bu c¢alismada sinir
sisteminde yer alan noéronlardan esinlenilmistir ve Sekil 2.3°te gosterilen ndron modeli

olusturulmustur.
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\W{ Néron
X,

Sekil 2.3: McCulloch ve Pitts tarafindan modellenmis néron yapisi

Olusturulan bu modelde girisler, nérona gelen uyari sinyallerini temsil etmektedir.
Noron, kendine gelen uyari sinyallerini (x;) agirhik katsayilar: (w;) ile ¢arpip kiimiilatif
toplamini almaktadir. Kullanilan agirlik katsayilar1 negatif ise inhibe edici, pozitif ise
uyarict bir etkiyi temsil etmektedir. Kiimiilatif toplam belirli bir esik degerinden
ylksek ise noron aktif hale gelir ve pozitif bir deger alir aksi takdirde negatif bir deger
almaktadir [40]. Gelistirilen bu model, giiniimiizde kullanilan NN mimarilerindeki
diigiimii temsil etmektedir. Yani NN’de kullanilan her bir diiglim, 6nce kendisine
gelen girdileri belli bir katsayi ile carpip kiimiilatif toplamini almaktadir daha sonra
belirlenen bir aktivasyon fonksiyonu ile ¢ikt1 tiretmektedir. McCulloch ve Pitts’in
olusturduklar1 bu modelde kullanilan aktivasyon fonksiyonu signum fonksiyonudur.

Giintimiizde Sekil 2.4’te gosterilen diger aktivasyon fonksiyonlar: da kullanilmaktadir.

Sigmoid Hyperbolic Tangent
1 | 1
Traditional _I—‘
Non-Linear 0 ' ' 0
Activation
. 4 1| -1 |
Functions P 0 ] 1 0 1
y=1/(1+e*) y=(eX-e™*)/(e*+e*)
Reaiﬁ?gé‘:ﬁ‘;a’ Unit Leaky RelLU Exponential LU
1 1
Modern
Non-Linear g g o I N
Activation
Functions y 3 _ .
-1 0 1 -1 0 1 -1 0 1
X, x2@
y=max(@,x) y=max(ax,x) y='[u(ex_1)Jx<a

a =small const. (e.g. 0.1)

Sekil 2.4: Aktivasyon fonksiyonlar1 [35]
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Bir NN modeli temelde Sekil 2.5’te gosterildigi gibi giris katmani (ing. input layer),
gizli katman (ing. hidden layer) ve ¢ikis katmani (ing. output layer) olmak lizere 3

katmandan olusmaktadir.

Giris Katman Gizli Katman Cikis Katman

(1) 2
w A

(2)
@ n, W21 Ta A
B
2
W3

3

Sekil 2.5: fleri beslemeli 6rnek NN modeli

NN modelinde ileri besleme ve geri yayilim olmak Tlizere temel iki islem
bulunmaktadir. Bu iglemler sayesinde modelde yer alan katmanlar arasindaki en
optimal agirlik katsayilar1 belirlenmektedir. Ilgili islemler, Sekil 2.5°te gdsterilmis
olan mimari tizerinden agiklanacaktir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Sekil 2.4’te yer

alan sigmoid fonksiyonu kullanilmistir ve sapma degeri (ing. bias) yok sayilmistir.

Ileri besleme isleminde gizli katmana gelen 2 boyutlu X girdi vektérii, gizli katmanin
agirlik matrisi olan W ile carpilir ve z® ¢iktis1 elde edilir. Daha sonra ¢arpim
sonucu aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Gizli katmanda yapilan islemler asagida

verilen denklemler ile 6zetlenmistir:

7@ = xww (2.1)

o2 =f(z?) = 1 (2.2)

1+ e‘z(z)

Sonrasinda ¢ikis katmani igin gizli katmandan elde edilen aktivasyon fonksiyon
sonucu W® agirlik matrisi ile carpilir ve elde edilen z® sonucu aktivasyon
fonksiyonundan gecirilip ¢ikt1 elde edilir. ikinci katmanda yapilan islemeler Esitlik
(2.3) ve Esitlik (2.4) ile 6zetlenmistir:
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;3 = g2 @ (2.3)

1) - 24

1+ e

NN modelinde bu islemler yapilirken agirlik katsayilarmin ilk degerleri rastgele
atanmaktadir. Bu katsayilarin en optimal degerlerine erismesi igin geri yayilim islemi
uygulanmaktadir. Geri yayilim isleminde kayip fonksiyonu minimize edilmektedir ve
gradyan inis algoritmast kullamlarak agirlik katsayilar1 iteratif bir sekilde
giincellenmektedir. Gradyan inis algoritmasinda kullanilan giincelleme fonksiyonu
Esitlik (2.5)’te ifade edilmistir.

W@ =w® _ g 2L (2.5)
ow®

Esitlik (2.5)’te, a 0grenme oranmi ifade etmektedir ve O ile 1 arasinda bir deger
almaktadir. L ise kayip fonksiyonunu ifade etmektedir. Kayip fonksiyonu minimize
edilirken, kay1p fonksiyonunun giincellenecek parametreye gore kismi tiirevi alinir ve
hata egiminin ters istikametinde gilincellenir. Bu sayede kayip fonksiyonundaki hata

miktar azaltilir.
. N . (2.6)
L(y,9) = Z Go-9?)
x=1

Sekil 2.5’te gostermis oldugumuz NN modelinde geri yayilim islemini anlatmak igin
[41]°de belirtilen kayip fonksiyonu kullanilmustir ve Esitlik (2.6)’da verilmistir. Kayip
fonksiyonundaki N girdi vektor sayisini, y ise her bir girdi vektoriine karsilik gelen

ciktiy1 ifade etmektedir.

Esitlik (2.6)’da belirtilen kayip fonksiyonunun W® ve W*’¢ gore kismi tiirevi
bulunurken zincir kuralindan yararlanilir. Kismi tiirev asagida belirtilen Esitlik (2.8)
ve Esitlik (2.9) ile ifade edilir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun birinci derece tiirevi
ise Esitlik (2.7) ile hesaplanmaktadir. Esitlik (2.8) ve Esitlik (2.9) ifade edilirken, kayip

fonksiyonunda 1 tane girdi vektorii, N=1, oldugu varsayilmistir.

df(z) e 2.7)
dz  (1+e?)?
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3 3
0L _OLYf(E) 020 | s (2.8)

W@ ~ 8y 0z3 aw®@

—aL < ! i 2.9
@ = O =N EHWA @) 2.9)
Yukaridaki belirtilen denklemler ile geri yayilim isleminin matematiksel yaklagimi

Ozetlenmistir.

Derin Sinir Aglar (ing. Deep Neural Networks, DNN) ise, makine 6grenmesinin bir alt
kiimesi olarak 1959 yilinda Arthur Samuel tarafindan, bilgisayarlara G6grenme
yetenegini kazandirmay1 amaglayan bir ¢caligma alani olarak tanimlanmistir [35]. NN
ile arasindaki en temel fark 1se mimaride kullanilan gizli katman sayisinin birden fazla
olmasidir. Sekil 2.6’da 6mek bir DNN mimarisi gosterilmistir. DNN’ de kullanilan
agirhk fonksiyonlar1 da NN’de oldugu gibi geri yayilim islemiyle kayip

fonksiyonunun minimize edilmesiyle bulunmaktadir.

Gizli Katman-2
Giris Katman Gizli Katman-1 Cikis Katman

(2)
| M
w .
1,1 N

R
%\ W

(2)
Wsg

(3)
Wi

(&)
\

lg‘c)

(U

Sekil 2.6: 3 Katmanli 6rnek DNN modeli
2.6. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ing. Convolutional Neural Networks, CNN) ¢ok boyutlu
verilerin analizi i¢in 6zellestirilmis bir derin 6grenme yontemidir [50]. Hubel ve Wisel
tarafindan 1960’11 yillarda beyindeki gorsel korteks yapisindan esinlenerek ilk CNN
modeli 6nerilmistir [42].
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DNN modellerinde kullanilan parametre sayisinin artmasi, DNN’nin hesaplama
performansini olumsuz yonde etkilemektedir. Hesaplama performansini gelistirmek
icin ortak parametre kullanan yontemler tlizerine yapilan ¢alismalar CNN modellerine
olan ilgiyi artirmistir. CNN modellerinde diger geleneksel DNN modellerine kiyasla
daha az parametre kullanilmaktadir. Bu sayede CNN modellerinin kullanildig
uygulamalarda, donanimsal olarak bellek kullanimi1 azalmaktadir ve hesaplamalardaki
verimlilik gelismektedir. Ek olarak ¢ok boyutlu verilerin tek boyuta indirilmesi veri
icerisindeki uzaysal baglant1 kaybina neden olmaktadir [43]. Bu yiizden resim gibi tek
boyutlu olmayan verilerin islenmesinde CNN modellerinin kullanilmas: daha

uygundur.

CNN modelinin kullanimi 1960’11 yillarda oOnerilse de ilk gradyan tabanli CNN
ogrenme modeli 1998 yilinda LeCun ve arkadaslan tarafindan posta kodlarnin
siniflandirilmasinda uygulanmistir [44]. Uyguladiklar1 model, LeNet-5, Sekil 2.7°de

yer almaktadir.

C3:f maps 16@10:10
C1: feature maps 54:1. maps 16@5x5

INFUT
28028
332 6@ S2.f. maps CH: layer
[ | bz 2 ; QUTPUT
6@ 1414 | U BRI By

| ection (Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Sekil 2.7: LeNet-5 CNN modeli [44]

Standart bir CNN modeli; konvoliisyon katmani (ing. convolution layer),
normalizasyon katmani (ing. normalization layer), havuzlama katmani (ing. pooling
layer) ve tam baglanti katmanindan (ing. fully connected layer) olusmaktadir.

Kullanilan 6nemli katmanlar asagida agiklanmustir.

Konvoliisyon katmani, CNN modelinin en temel katmanidir. Bu katmanda girdi
verisini ile 6onceden boyutlar1 tanimlanmus filtreler arasinda evrisim islemi yapilarak
girdi verisinin Ozellikleri saptanmaktadir. Sekil 2.8’de konvoliisyon katmaninda

yapilan evrigim islemi gosterilmistir.
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Sekil 2.8: 6x6 girdi ile 2x2 filtrenin evrisim islemi [45]

Evrisim isleminde kullanilacak filtrenin agirlik katsayillart DNN’de oldugu gibi

O0grenme asamasinda kayip fonksiyonunun minimize edilmesi ile bulunmaktadir.

Normalizasyon katmani, girdi verisinin ve katmanlar arasi iletilen verinin dagilimim
kontrol etmek i¢in kullanilir. Bu kontrol sayesinde agin egitimi onemli Olgiide
hizlanmaktadir. Bu katmanda gelen verinin (o, i), ortalamas1 0 ve standart sapmasi 1
olacak sekilde 6lgeklenip kaydirilir. Toplu normalizasyonda (ing. batch normalization,

BN) kullanilan fonksiyonun matematiksel ifadesi Esitlik (2.10)’da yer almaktadir.

_ X (2.10)
y mYﬂf

Esitlik (2.10)’da Y ve f parametreleri agin 6grenme asamasinda optimize edilen
degerlerdir. € ise numerik hatalar1 6nlemek i¢in kullanilan sabit kii¢lik bir degerdir

[46].

Havuzlama katmani, konvoliisyon katmanlar1 arasina opsiyonel olarak eklenen bir
katmandir. Agda ilerleyen verinin boyutu kiigiltiilerek, ag igerisinde kullanilan
parametre ve hesaplama sayisini azaltmak i¢in kullanilir. Havuzlama yapilirken,
ortalama deger hesaplama fonksiyonu veya maksimum deger se¢im fonksiyonu
siklikla kullanilmaktadir. Sekil 2.9’da maksimum deger se¢im fonksiyonunun

kullanildig1 bir havuzlama operasyonu gosterilmistir.
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Sekil 2.9: Maksimum deger havuzlama uygulamasi

Tam baglant1 katmani ise CNN modelinin son katmani olarak eklenmektedir ve bu

katmanda standart NN modelinde uygulanan tiim islemler yapilmaktadir.

2.7. Artcil Sinir Aglar:

Gilintimiizde kullanilan NN mimarileri goriintii isleme, dogal dil isleme ve robotik gibi
birgok uygulama alaninda 6nemli basarilar elde etmistir. Uygulamalarda, kullanilan
ag yapilarindaki derinlik arttik¢a olugan hatamn arttig1 gozlemlenmistir. Sekil 2.10° da
farkli katman sayisinda olan NN modellerinin CIFAR-10 verisindeki siniflandirma

hata oranlar1 gdsterilmistir.

Ay 0
\
s N \W\,\
S“‘ \'\ ~
= W § L 56-layer
=

E 10t g 10l 20-[3}/61'
=) )
=
.E E
e | | ]
= | 3
= S 20-layer

5 . ;

0 1 2 ] § [ 1 2

3 7 3 7
iter. (1ed) iter. (led)

Sekil 2.10: Derinlik arttik¢a hata oraminin artabilecegi gdzlenmistir. [47].

Ag derinligi arttikca agin 6grenmeyle alakali olmayan bir bozunum (ing. degradation)
problemi olugmaktadir. Bu bozunum problemi [47]’ye gore derinlik arttikca ag
performansinin doyuma ulasip birden diigmesi olarak tanimlanmistir. 2015 yilinda

Kaiming He ve arkadaglari bu bozunum problemine ¢dziim olarak Art¢il Ag (ing.
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Residual Network, ResNet) mimarisini 6nermistir. ResNet mimarisinde standart NN

mimarisinden farkli olarak Sekil 2.11°de gosterilen artcil bloklar kullanilmaktadir.

Girdi Verisi (x)

3x3 Evrisim Katman

l

Rel.u

3x3 Evrisim Katman

Kisavol Baglantisi

RelLu

|

1x1 Evrisim Katmani

F(x)

H(x)=F(x)+x

Sekil 2.11: ResNet art¢il blok

Artcil blokta kullanilan kisayol baglantis1 agda ekstra parametre gerektirmedigi igin
hesaplama performansini olumsuz yonde etkilememektedir. Esitlik (2.11)’de artgil

blok i¢in kullanilacak genellestirilmis matematiksel formiil verilmistir [47].
y = H(x) = F(x, (W) + Wx 2.11)

Esitlik (2.11)’de W,, F ile x arasindaki boyut uyumsuzlugunu engellemek igin

kullanilan bir kare matristir.

2.8. Karma Tamsayili Dogrusal Olmayan Programlama

Optimizasyon, belirli bir tasarimda eldeki kisith kaynaklar ile en 1yi tasarimin nasil
yapilabilecegini bulmaya yardimci olan bir arastirma alanidir. Optimizasyon
glinlimiizde endiistriyel planlama, kaynak atamasi, zaman planlamasi gibi birgok

alanda kullanilmaktadir.
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Karma Tamsayili Dogrusal Olmayan Programla (ing. Mixed-Integer Non-linear
Programming, MINLP) ise degiskenleri siirekli ve tamsayili olan, dogrusal olmayan
problemleri ele alan bir optimizasyon yaklagimidir [48]. Standart bir MINLP modeli
asagida gosterildigi gibi olusturulabilir [49]:

Zyinie = minimize( f(x,y)) (2.12)
X €X, yEY
Kst.:g(x,y) < 0 (2.13)

f(x,y) ve g(x,y) fonksiyonlar1 siirekli ve tiirevlenebilir fonksiyonlardir.
Fonksiyonlardan en az bir tanesi dogrusal olmayan bir ifadeyi direkt ya da dolayl
olarak i¢inde barindirmaktadir. x ve y degiskenlerinden en az biri siirekli degiskendir,
digeri ise ayrik degiskendir. Eger amag fonksiyonu ve kisit fonksiyonlar1 konveks ise

optimizasyon problemi konveks MINLP olarak isimlendirilir [49].
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3. IHABI SISTEM MiMARISIi VE ENIYILEME MODELI

Bu boliimde THABI i¢in uygulamaya 6zel sistem ve optimizasyon modeli sirasiyla
aciklanacaktir. THABI optimizasyon modeli, makine 6grenme tekniklerinde ve

performans analiz takibinde kullanilacak veri setinin olusturulmasinda kullanilacaktur.

3.1. iHABI Sistem Modeli

Sistem modeli, duragan kullanicilar ile sabit yiikseklikte ¢aligan IHABI’ler arasinda
baglant1 olusturacak sekilde kurulmustur. Kullanici konumlar1 altigen bir alanda alt
sinir1 0, st smuir1 2000 olan diizgiin rastgele dagilima gore atanmigtir. Sistem modeli

olusturulurken asagidaki varsayimlarda bulunulmustur:
e IHABT’ler aym yiikseklikte hizmet vermektedir.
e Her kullanicimin servis kalite isteri (QoS) esittir.
e Her bir kullanic1 en fazla bir tane IHABI ile baglant1 kuracaktir.

e Ortogonal sinyalleme metodu kullanilarak, sinyal girisimi yok sayilmistir. [17]

Girisimi 6nlemek i¢in IHABI’ler farkli frekans bantlarinda calisacaktir.

3.2. Hava Kanal Modeli

Radyo frekansinda iletilen sinyallerin hava yol kayiplart modellenirken; ¢evre
kosullarma, alic1 ve vericinin konumlarma dikkat edilmektedir. Modelleme yapilirken
alictya iletilen sinyal tipleri {i¢ temel grupta incelenmektedir. Birinci grup, alict ve
verici arasinda herhangi bir engel yokken alicinin sinyal alma durumudur. Alict
vericinin goriis hatt1 iginde oldugu i¢in bu gruptaki sinyaller goriis hatt1 (ing. Line of
Sight, LoS) sinyal olarak isimlendirilir. Ikinci grup, alicinin verici goriis hattinda
olmamasina ragmen yiiksek gii¢ seviyesinde olan yansiyan sinyalleri alma durumudur.
Bu grupta alici, vericinin goriis hattinda olmadigi i¢in bu gruptaki sinyaller goriis hatt
dis1 (ing. Non-Line of Sight, NLoS) sinyal olarak isimlendirilir. Ugiincii grup, alici

vericinin gorls hattinda degildir ve alic diistik gii¢ seviyesindeki sinyalleri almaktadir.
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Ugiincii gruptaki sinyallerin hava yol kayip modeline etkisi %3 {in altinda oldugu igin

thmal edilmistir [16].
_ IHABI j » THABI m
i
Kullaniet i

w Kullanici

A M [HABI

Sekil 3.1: Iki IHABI icin sistem modeli

IHABI sistem modeli Sekil 3.1°de gosterildigi gibi dnceden tanimlanmis sabit bir
yiikseklikte ¢calisan IHABI ve duragan konumda olan kullanicilardan olusmaktadir.
Her bir kullanicmin baglanti kurdugu IHABI ile arasindaki yiikselme agis1 radyal

olarak 6;; ile ifade edilmektedir ve tan ™! (rh—’) ile hesaplanmaktadir. Kullanicilarin ve
L

IHABI’nin yatay konum bilgileri sirasiyla (X Yuy) Ve (xdj,ydj) ile ifade
edilmektedir. Kullanic1 i‘nin almis oldugu sinyalin goriis hatti grubundan olma
olasiigni j'ninci IHABI ile arasindaki yatay mesafeye ve j’ninci IHABI’nin
yiiksekligine baghdir. Goriis hattinda olma olasiligi Esitlik (3.1) ile hesaplanmaktadir
[1].

1 (3.1)

180 (Nl
1+ aexp (—,8 <T X tan (E) — a))

Esitlik (3.1)” deki 7;;, kullamer i ile IHABI j arasindaki yatay mesafeyi ifade

Pros(hj 1i5) =

2 2
etmektedir ve 1;;= \/ (xdj —xui) + (ydj —yui) ile hesaplanmaktadir. a ve f8
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parametreleri ortam kosullarina gore belirlenen sabit degerlerdir [1]. Alict sinyalinin

goriis hattinda olmama olasilig1 ise Esitlik (3.2) ile hesaplanmaktadir.
PNLOS(hjl Tl"j) = 1 - PLos(hj,ri‘j) (32)

Goériis hattindaki sinyalin ve goriis hattinda olmayan sinyalin, kullanici i ile THABI j
arasindaki yol kayiplar1 desibel cinsinde sirasiyla Esitlik (3.3) ve Esitlik (3.4) ile ifade
edilmektedir. [7].

. 4 fo d; (3.3)
Lleos = 20 log <—g lj) + Nios

anf.dy; (3.4)
%) + NnLos

Ly s = 20 1og<
Esiklik (3.3) ve Esitlik (3.4)’ de yer alan f_, sinyalin tasiyici frekansini, ¢, 151k hizini,

d;; kullanic1 i ile IHABI j arasindaki mesafeyi vermektedir ve d;; = ’h]z +17

esitligiyle hesaplanmaktadir. Goriis hattinda olan ve olmayan sinyaller i¢in ortalama
cevresel kayip desibel cinsinden sirasiyla 71;,5 ve 1y ile ifade edilmistir. Farkli
cevre tipleri i¢in [1]’de belirtilen 71,5, Nyros, @ ve B degerleri asagidaki cizelgede

verilmistir:

Tablo 3.1: Farkli ¢evre tipleri i¢in kullanilan yayilim parametreleri. [1]

Cevre a B NLos NNLos
Banliyo 4.88 0.43 0.1 21
Sehir 9.61 0.16 1 20
Yogun Sehir 12.08 0.11 1.6 23
Yiiksek Katli 27.23 0.08 2.3 34
Sehir

Esitlik (3.1), (3.2), (3.3) ve (3.4) kullanilarak toplam yol kayb1 Esitlik (3.5)’de oldugu
gibi ifade edilmektedir [4]:

L(h,7i5) = Pros(h, 7i) X Ligs + Prsos(Rji7i1) X Lo (3-3)
Esitlik (3.5)’deki denklemi agtigimizda [1]’de verildigi gibi asagidaki basitlestirilmis

ifade elde edilmektedir.
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L(hy,7;;) = 20 log(dy ;) + A P(h;,73) + B (3.6)

Esitlik (3.6)’da, 4 ve B sabit degerlerdir. A = 1,5 — NnLos V€ B = 20log (4an¢) +
NnLos €sitlikleriyle hesaplanmaktadir.

Her bir kullanicinin minimum hizmet kalitesi kisiti bulunmaktadir ve bu kisitin
kullanicilar igin esit oldugu varsayilmistir. IHABI’nin bu kisit1 saglayabilmesi igin
ortam kayip esik degeri, L, tanimlanmistir. Kullanicilarm kesintisiz hizmet alabilmesi
icin kullanicinin baglanti kurmus oldugu linkteki toplam ortam kaybi1, L., den kiiclik

veya esit olmalidir [7].

Ortam parametreleri ve Ly kullamlarak THABI’nin kapsama alani yarigapi, R, ve
calisma yiiksekligi hesaplanmaktadir. THABI kapsama yarigapt hesaplanirken
asagidaki matematiksel ifade kullanilmaktadir [7]:

A (3.7)

R
Ly = 20 10g< )+ +B
<05(opt) 1+ aexp (—ﬁ (% X Oopt — a))

Esitlik (3.7)’de yer alan 4 ve B degerleri Esitlik (3.6)’daki degerler ile aynidir, 6,,;
ise radyal olarak IHABI’nin optimum yiikselme agisimi belirtmektedir. Optimum
yiikselme acis1 asagidaki belirtilen esitlik ile hesaplanmaktadir [7]:

-p(= Bopt— (38)
tan(Hopt) + “h exp( ﬁ( ot a))z =0

(a exp(—ﬁ(% x@opt—a))+1)

Vs
91n(10)

3.3. IHABI Yerlesim Optimizasyon Modeli

Bu alt baslikta birden fazla IHABI’nin konumlandirilmasinda kullanilacak
optimizasyon modeli agiklanacaktir. Optimizasyon modelinin amag¢ fonksiyonu
maksimum sayida kullaniciyr kapsayacak sekilde THABI’lerin yatay konumunu

belirlemektir.

Kullanic1 kiimesi U = {1,2,3...n} olarak tanimlanmistir ve i indeksi her bir kullaniciyi
temsil etmek i¢in kullanilmigtir. Ortamda bulunan kullanici sayis1 n ile

belirtilmektedir. IHABI kiimesi D = {1,2,3...m} olarak tanimlanmustir, j indeksi ise
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IHABIyi temsil etmek i¢in kullanilmistir. Kullanilacak THABI sayis1 ise m ile ifade
edilmektedir.

Kullanicilarm IHABI tarafindan kapsandigimi belirtmek igin u; € {0,1} ikili degiskeni
tanimlanmaktadir. Eger kullanici i kapsama yarigapi igerisindeki dairesel bolgede yer
aliyor ise IHABI tarafindan kapsanmustir ve u;=1 olmaktadir. Aksi takdirde u; = 0
olmaktadir. Kapsama yarigap1 ise Onceden tanimlanmis ortam kayip esik degeri,
Esitlik (3.7) ve Esitlik (3.8) kullamlarak hesaplanmaktadir. Her bir IHABI’nin
kapsama yarigapt Rj= R olacak sekilde atanmustir. Esitsizlik (3.9) ile kullanicinin

kapsama yarigapi igerisinde olma durumu ifade edilmistir.
ri,ji R] + Ml (1 - ui) V[ ey (39)

Esitsizlik (3.9)’da yer alan M , R;’den biiyiik pozitif bir say1y1 temsil etmektedir. Eger
kullanic1 1 baglant1 alani igerisinde ise u; 1 degerini, aksi takdirde O degerini

almaktadur.

IHABI’nin yatay konumu, koordinat diizleminde belirli bir aralik iginde olmalidir.
Maksimum ve minimum sinir degerleri sirasiyla x,,/x; ve y,,/y; ile ifade edilmektedir.

Esitsizlik (3.10) diizlemsel sinir limiti tanimlanmastur.
Xp S Xq; S X, Vi S Va; S Yu (3.10)

Esitsizlik (3.11) sayesinde her bir kullanicin en fazla bir tane IHABI tarafindan

kapsanacagi kisit1 saglanmaktadir.

zui,jSLVi evU (311)

jED

Birden fazla IHABI’nin konumlandirma amag fonksiyonu maksimum sayida
kullaniciy1 kapsayacak sekilde yatay diizlem koordinatlarini bulmaktir. Optimizasyon

amag fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilmigtir.

maximize z z U; j (3.12)
xdj,Ydj,ui,j

jED i€U
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IHABI sistem modelinde yer alan dogrusal olmayan fonksiyonlardan dolay1
optimizasyon modeli dolayli olarak dogrusal degildir. Ek olarak optimizasyon
modelinde ikili degisken de tanimlanmistir. Bu yilizden tanimlanan optimizasyon

modeli KTDOP sinifina girmektedir.
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4. THABI KONUMLANDIRMA ANALIZ SONUCLARI

Bu boliimde, Boliim 3.3’te tanimlanan optimizasyon modeline alternatif olarak
kullanilabilecek ML modellerinin  kullanim1 aciklanmistir. Kullanilan ML
modelleriyle elde edilen kapsanan kullanici sayisi sonuglari, optimizasyon modeli

sonuglariyla kiyaslanmigtir.

4.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

ML modellerinde kullanilacak veri setlerinin hazirlanmasinda Bolim 3.3°te

tanimlanan optimizasyon modeli ve Tablo 4.1°de belirtilen parametreler kullanilmistir.

Tablo 4.1: IHABI optimizasyonunda kullanilan simiilasyon parametreleri.

Parametre Deger
IHABI Sayis1 2
Kullanic1 Sayisi 30
Servis Kalite Isteri (QoS) 107 dB
Sinyal Tastyic1 Frekansi (fc) 2.5 Ghz
Yiikseklik 1140 m
a, B, Nros MNLos 12.08,0.11, 1.6, 23
(xt, Xu)y (Vi Yu) (-2, +2), (-2, +2) (km)

Optimizasyon modelinin ¢alistirilmasinda MATLAB® kullanilmistir ve ¢oziicii olarak
MOSEK secilmistir. Veri seti icin 90000 adet ¢6ziim sonucu elde edilmistir. Her bir
¢Ozlim sonucu 100 adet simiilasyon sonucunun ortalamasi ile elde edilmistir. Kullanici
konumlar1 ise altigen bir alan i¢esinde alt sinir1 0, iist sinir1 2000 olan diizgiin rastgele

dagilima gdre atanmistir.

4.2. NN Tabanh Ogrenme Modeli

Tez galismasi1 kapsanminda, IHABI konumlandirma problemini ¢ézmek i¢in Sekil 4.1°
de yer alan NN tabanli yaklagim uygulanmistir. Bu yaklasimda amag, optimizasyon
verilerini kullanarak bir NN modelini egitmektir. Daha sonra egitilmis bu NN modelini

kullanarak sadece kullanici konumlariyla IHABI konumlarimni tespit etmektir.
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O

s
Konumlari Konumlan Konumlart

! ‘
Ogrenme ayamasmda hata

a-) Ogrenme Asamasi b-) Test Asamasi

Sekil 4.1: Konumlandirma problemi NN yaklagimi

Onerilen bu yontemde, kullanilacak NN modellerinin mimarisi Sekil 4.2°de yer

almaktadir.
ResNet CINN DNIN
| Kullamici Konumlan | | Kullamc: Konumlar: l | Kullamic: Konumlar |
! { !
| Veri On Tsleme | | Veri On Isleme I | T Ot |

Yogun Katman
(100x1)

Yogun Katman
(100x1)

Yogun Katman
(100x1)

Sekil 4.2: Olusturulan NN modelleri (ResNet, CNN, DNN)

Kullanic1 konumlarini karsilikli degistirdigimizde elde ettigimiz IHABI konumlarinin

farkli geldigi gozlemlenmistir. Yani kullanic1 1’in konum bilgileri ile kullanict 20’ nin
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konum bilgileri karsilikli olarak degistirildiginde sistemde yogunluk olarak bir
degisiklik olmamasma ragmen IHABI konumunun degistigi gdzlemlenmistir. Bu
durumun 6niine gegmek icin Sekil 4.2°de gosterildigi gibi her bir modele kullanici
konumlar1 girdi olarak direkt verilmeyip, 6n bir islemden gegmistir. Uygulanan bu 6n
islemde kullanicilarin bulundugu uygulama alan1 40m x 40m’lik birim alanlara
boliniip, birim alan igerisindeki kullanici sayist hesaplanmigtir. Hesaplanan kullanici

sayilariyla 2 boyutlu bir matris olusturulmus.

Olusturulan modellerin egitilmesinde ve test asamasinda kullanilacak olan veriler
optimizasyon modeli kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen bu verilerin %751 egitim
asamasinda %?25°1 ise test asamasinda kullanilmistir. Ek olarak K-Means

algoritmasinin konumlandirma performansi da tez kapsaminda incelenmistir.

4.3. Konumlandirma Performans Sonuclari

NN tabanli 6grenme modelleri olusturulup simiilasyonlarinin yapilmasi i¢in kullanilan

yazilim araglar1 ve konfigiirasyon bilgileri Tablo 4.2’de verilmistir.

Tablo 4.2: Yaz1lim ve konfigiirasyon bilgileri.

Isim Versiyon Aciklama

Python 3.6.9 Programlama dili

Keras 2.4.3 Makine 6grenme uygulama
programlama arayiizii (API)

Tensorflow 2.4.1 Makine 6grenimi modelleri
gelistirmenize ve egitilmesinde
kullanilan kiitiiphane.

Numpy 1.19.5 Python hesaplama kiitiiphanesi

Sirastyla ResNet, CNN, DNN modelleri ve K-Means algoritmast calistirilmistir.
Performans metrigi olarak kapsanan kullanici sayisi baz alinmistir ve optimizasyon

modelinin sonuglari ile kiyaslanmistir.

Tablo 4.3: Kapsanan kullanic1 sayis1 dagilim bilgileri.

Metot Minimum Maksimum | Ortalama Standart Sapma
K-Means 12 30 23.263 2.333
DNN 15 30 25.632 1.965
CNN 13 30 26.431 1.803
ResNet 16 30 26.783 1.663
Optimum 24 30 28.198 1.073
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Her bir metotta kapsanan kullanici sayilarinin durumunu incelemek igin Tablo 4.3’te
sonu¢ dagilim bilgileri verilmistir. Sekil 4.3’te ise kapsanan kullanict sayisinin
kiimiilatif dagilim grafigi gosterilmistir. Tablo 4.3’te ResNet’in diger ML metotlarina
gore daha iyi sonug¢ verdigi gozlenmistir. Ek olarak DNN’nin minimum kapsadigi
kullanic1 sayis1t CNN’e gore daha biiyiik olmasina ragmen CNN’nin standart sapma ve
ortalama bakimindan daha iistiin oldugu belirlenmistir. Bu yiizden ResNet’ten sonra
en bagarili metot CNN olmaktadir. Kapsanan kullanici sayis1 bakimindan en diisiik

performansi ise K-Means algoritmasi vermistir.

1 T T T T T T — s
— — — 'K-Means
= == DNN
(e CNN
0.8 Relstlwlet
Eniyileme

=
=
_g 0.7 r
2
S 06 f
L
E
=.par
o)
iy
O
= 04 r
Ly
=5
EO03r
X

0.2

0.1r

0 L Il L e —l_
10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

Kapsanan Kullanici Sayis

Sekil 4.3: Kapsanan kullanici sayisi i¢in kiimiilatif dagilim fonksiyon grafigi

Sekil 4.3’te verilen kiimiilatif dagilim grafigi incelendiginde Tablo 4.3’teki
¢ikarimlarimiza ek olarak optimizasyon modeline en yakin sonucu ResNet’in verdigi
gozlemlenmistir. Sekil 4.4° de ise ResNet ve optimizasyon modeli igin test

verilerindeki, kapsanan kullanici sayisinin yiizdelik grafigi verilmistir.
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Sekil 4.4 incelendiginde ResNet modelinde kapsanan kullanici sayisinin 24’°ten kiigtik
oldugu durumlarin biitiin test verilerine oram maksimum %35 olmaktadir. ResNet ve
optimizasyon modeli ile elde edilen konum bilgileri ve kapsama alan1 6rnek bir test

verisi i¢in Sekil 4.5'te gdsterilmistir ve yatay konumlarin ortalama farki ise 157 metre

ResNet Model Optimizasyon Modeli

Yizdelik Oran (%)
Yizdelik Oran (%)

15 20 25 30 24 26 28 30
Kapsanan Kullanici Sayisi Kapsanan Kullanici Sayisi

Sekil 4.4: Kapsanan kullanici sayisinin biitiin durumlardaki orani

olarak hesaplanmustir.
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5. iISABI SISTEM MIMARISI VE ENIYILEME MODELI

Bu béliimde ISABI i¢in uygulamaya 6zel sistem ve optimizasyon modelleri sirasiyla

aciklanmistir.

5.1. iSABI Sistem Modeli

SA’lar topladiklar1 verileri karadaki baz istasyonuna veya veri isleme merkezine
iletirken veri kayiplar1 yasanmaktadir. Olusan bu kayiplar1 en aza indirebilmek i¢in
ISABI kullanim alternatif bir ¢dziimdiir. Sistem modeli, Sekil 5.1°de gosterildigi gibi
SA’dan ISABI’ye baglant1 kuracak sekilde olusturulmustur.

Uydu

RAA()

Sekil 5.1: Tek ISABI yerlestirilmis sistem modeli [29]
5.2. Sualti Kanal Modeli

Sualt1 akustik haberlesmede alic1 ve verici arasinda sinyal gii¢ kayb1 yasanmaktadir.
Sualtindaki sinyal giic kayb: biitiinsel olarak degerlendirilir ve sualt1 yol kaybi ile
ortamsal giiriiltiiniin toplamindan hesaplanmaktadir. Sualt1 yol kayb1 (4(7,f)), [30]’da
belirtildigi gibi Esitlik (5.1)’de yer alan denklem ile hesaplanmak

A (Lf)[dB] = k - 10 log1(1000 x 1) +1 - 10 log,,a(f)[dB/km]  (5.1)
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Esitlik (5.1)’de, [ iletim mesafesini, f akustik sinyal ¢calisma frekansini, a(f) emilim
kaybmni, &k ise ortamdaki yayilma katsayisini ifade etmektedir. Yayilma katsayisi
sinyalin ortamdaki yayilim geometrisini ifade etmektedir. [21] de kiiresel yayilim, k =
2, silindirik yayilim, k& = 1, ve pratik yayilim, k£ = 1,5, olarak belirtilmistir

Olusturdugumuz sistem mimarisinde yayilim katsayisi 1,5 olarak atanmustir.

Emilim kayb1 temelde deniz suyunun akigkanliga kars1 direncinden olugmaktadir. Bu
diren¢ akustik sinyalin c¢aligma frekansi ile orantilidir. Akustik sinyalin ¢alisma
frekansina gore William H. Thorp tarafindan formiile edilmis iki adet emilim kaybi
formiilii bulunmaktadir. Kilohertz ve iistii yiiksek caligma frekansi i¢cin emilim kaybi

[21]°de asagidaki formiil ile ifade edilmistir:

0.11 f? . 44 f?
I1+f?%2  4100+f2

(5.2)

a(f )[dB/km] = +2.75 - 10°£2+0.003

Denizde olusan ortam giiriiltiisii dort temel kaynaktan olusmaktadir. Bunlar sirasiyla

asagidaki gibidir:

1. Tiirbiilans giriiltiisii (N«f)): Denizde meydana gelen diizensiz su akintisindan

kaynakl1 bir giirtiltiidiir.
2. Aktarim giirtiltiisii (Ns(f)): Deniz trafiginin olusturmus oldugu bir giirtiltiidiir.

3. Dalga giiriiltiisii (Nw(f)): Riizgar giiclinden dolay1r su ylizeyinde dalgalar
olugmaktadir. Olusan dalgalar riizgar giiciine bagh olarak farkli dalga boylarina

sahip olabilmektedir. Bu olusan dalgalar ortama giirtiltii olarak eklenmektedir.

4. Termal giirilti (Nw(f)): Deniz suyundaki yogunluk, sicaklik ve 1siya bagh
olarak molekiiler seviyede degisiklik gdosterebilmektedir. Bu degisiklik,
algilayicilardaki hassasiyeti etkilemektedir ve termal giiriiltii yaratmaktadir.

Her bir giirtiltii kaynagi [20]’de ifade edildigi gibi desibel cinsinde asagida verilen

esitlikler ile hesaplanmaktadir.

101log,,N;(f) =17 — 30 log,,(f) (5.3)

101og,, N () = 40+20 (s — 0.5)+ 26 log,,(f) — 60 log,, (f+0.03) (5.4)

10log,, Ny, (f) =50 + 7.5w'?+ 20 log, ,(f) — 40 log,, (f+0.3)  (5.5)
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10log, Ny (f) = — 15+ 20 log,,(f) (5.6)

Esitlik (5.4)’de, s aktarim katsayini belirtmektedir. Aktarim katsayisi, O ile 1 araliginda
bir deger almaktadir [21] ve olusturdugumuz sistem modelinde s = 0,5 olarak
alimmustir. Esitlik (5.5)de, w riizgar hizin1 ifade etmektedir. Sistem modelinde riizgar

hiz1 0 m/sn olarak alinmstir.

Ortam giirtiltiisti modellenirken, Esitlik (5.7) deki gibi denizde meydana gelen giirtiltii
kaynaklarinin toplamiyla ifade edilmektedir [30].

N(f) = Ne(F)+Ns(f ) +Nw (1) +Nen(F) (5.7)

Veri iletim mesafesi ortam giiriiltiisii ve yol kaybindan dolayr simirlidir. Bunun i¢in
Sekil 5.2°de gosterildigi gibi dairesel bir “baglanti alani” tanimlanmistir. SA baglanti

dairesinin icerisinde yer alryorsa, ISABI ile basaril bir baglant: kurmus olur.

® Algilayict Digiim
® [SABI

Deniz Dibi

Sekil 5.2: 3 Boyutlu baglanti alan1 gdsterimi [29].

Sekil 5.2°de yer alan, r. dairesel yaricapi, # SA’nin deniz ylizeyine olan mesafesini,

Imax 1s€ maksimum veri iletim mesafesini belirtmektedir. Dairesel yarigap, r. =

V13,4 + h? ile hesaplanmaktadir.

ISABI ve SA arasinda veri iletiminin basaril1 bir sekilde gergeklesmesi igin, alinan
sinyalin sinyal giiriiltii oran1 (SGO) belirli bir esik degerinden biiyiik veya esit
olmalidir. Alinan sinyalin SGO’su asagidaki esitlikle hesaplanmaktadir [31]:

SGO[dB] = P, — A(l, f) — N(f) (5.8)
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Maksimum veri iletim mesafesi Esitlik (5.1), Esitlik (5.2) ve Esitlik (5.8) kullanarak
asagida ifade edilen Esitsizlik (5.9) ile belirlenmektedir:

Lnax % a(f) +k - 10 log,0(1000 X l4,) <Py — Py — N(f) (5.9)

Esitsizlik (5.9)’da, P, esik degerini, P, akustik sinyalin iletim giliciini ifade
etmektedir. Esitsizlik (5.9)’u saglayan en bliylik /n.x degeri ise maksimum veri iletim
mesafesini vermektedir. Bir SAA sistemi tasariminda, ilk dnce iletim giicii, esik degeri
caligma frekansi ve SA su derinligi belirlenmelidir. Bu belirlenen degerler kullanilarak

Imax ve rc hesaplanir.

5.3. ISABI Yerlesim Optimizasyon Modeli

Bu alt baslikta, ilk once tek bir ISABI i¢in konumlandirma probleminin optimizasyon
modeli aciklanacaktir. Daha sonra birden fazla ISABI yerlesimi i¢in optimizasyon
modeli giincellenecektir. Her iki durumda da optimizasyon modelinin amag
fonksiyonu maksimum sayida SA’y1 kapsayacak sekilde ISABI’nin yatay konumunu

belirlemektir.

Sistem modelinde her bir SA altigen bir alanda Gaussian dagilimi ile rastgele atanmis
konumlara yerlestirilmistir. SA kiimesi § = {7,2,3...n} olarak tanimlanmistir ve i
indekst her bir algilayiciy1 temsil etmek i¢in kullanilmistir. Ortamda bulunan SA sayisi
n ile belirtilmistir. Her bir SA’nin yatay konumu (x,, Y,,) ile tanimlanmustir.
ISABI'nin yatay konumu ise (x,, yp) ile ifade edilmistir. ISABI ile i ninci SA
arasindaki yatay mesafe Esitlik (5.10) ile hesaplanmistir.

ri = \/(xb —%g)% + (Vb — Va,)? (5.10)

Her bir SA’nin ISABI tarafindan kapsandigini durumunu igin s; € {0,1} ikili degiskeni
tanimlanmustir. Eger i’ninci SA baglanti alam igerisinde ise ISABI tarafindan
kapsanmistir ve s; =1 olmaktadir. Aksi takdirde i’ninci SA baglanti alan: igerisinde
degildir ve s; = 0 olmaktadir. Diger bir ifade ile r;, r.’den kiigiik veya esitse SA ile
ISABI arasinda bir baglant1 kurulmaktadir.
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ISABI’nin yatay konumu, koordinat diizleminde belirli bir aralik i¢inde olmahdir.
Maksimum ve minimum smir degerleri sirastyla x,,/x; ve y,,/y; ile ifade edilmektedir.

Yatay konum kisit1 Esitsizlik (5.11)' de ifade edilmistir.
X SXp S X Vi <Yy < Vu (5.11)
SA’nin baglanti alan1 igerisindeki durumu Esitsizlik (5.12)’de belirtilmistir.
r2<r?+ M, (1-s;) V,€S (5.12)
Esitsizlik (5.12)’deki M; pozitif biiylik bir say1y1 temsil etmektedir. Eger i’ninci SA

baglant1 alani iginde ise s; 1 degerini alir, aksi takdirde O degerini alir.

Tek ISABI i¢in konumlandirma optimizasyon modelinin amag fonksiyonu asagidaki

sekilde ifade edilmistir [29]:

maximize Z S; (5.13)

Xp,Yb:Si .
i€ES

Birden fazla ISABI i¢in optimizasyon modelini ifade ederken ikinci bir j indeksi ve
ISABI kiimesi B = {1,2,3..m} tanimlanmalidir. Konumlandirmada kullanilacak
ISABI sayis1 m ile ifade edilmistir. ikili degisken s;; olarak giincellenir. Her bir

ISABI’nin konum bilgisi ise (xp,, ¥p;) ile ifade edilir ve yatay konum kasiti x; < xp; <

Xus Vi < Vb < Yu olacak seklinde giincellenir.

SA ile ISABI arasindaki yatay mesafe, 7; j» her bir ikili i¢in hesaplanmadir. Yani her

i’ninci SA’nin, j’ninci ISABI’ye olan yatay mesafesi, \/ (b, = xa)* + V) = Va)?

ile hesaplanmaktadir. Bu sayede Esitsizlik (5.12) asagidaki sekilde giincellenir [29]:

ri<r?+M;(1—s;;), V,€S (5.14)

)=

Esitsizlik (5.15) ile her bir SA nin sadece bir tane ISABI tarafindan kapsanacagi kisit1
olusturulmustur.

2 s, <1,V €S (5.15)

jE€B
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Belirtilen giincellemelere ek, birden fazla ISABI'nin konumlandirma amag fonksiyonu

da Denklem (5.16)'da oldugu gibi ifade edilmektedir.
maximize Z Z Sij (5.16)
xbj‘ij'Si,j ; ;
JEB I€ES
ISABI sistem modelinde yer alan dogrusal olmayan fonksiyonlardan dolay1
optimizasyon modeli dolayli olarak dogrusal degildir. Ek olarak optimizasyon

modelinde ikili degisken de tanimlanmistir. Bu yiizden her iki durumda yerlesim

problemi i¢in olusturulan optimizasyon modelleri KTDOP sinifina girmektedir.
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6. iISABI KONUMLANDIRMA ANALIZ SONUCLARI

Bu baslik altinda Boliim 5°te tanitilan optimizasyon modellerinin performansi sayisal
olarak incelenmistir. Her iki optimizasyon modeli i¢in farkli iletim giiciiniin ve
kullanilan SA sayisinin ISABI kapsama performansina olan etkisi incelenmistir. Tek
ISABI optimizasyon modelinin sonuglarm kiyaslamak igin SA konumlarmin
ortalamasi alinarak Kiyaslama Konum Merkezi (ing. Benchmark Location, KKM)
hesaplanmistir [29]. Birden fazla ISABI optimizasyon modelinin sonuglar ise K-
Means algoritmasi ile elde edilen Merkez Konum Noktalart (MKN) ile kiyaslanmistir.
Her iki optimizasyon modeli icin MATLAB® kullanilmistir ve ¢oziicii olarak MOSEK

sec¢ilmistir.

Tek ISABI igin sistem parametreleri olarak [29] da belirtilen degerler kullanilmistir
ve bu degerler Tablo 6.1’de yer almaktadir. Sonuglar elde edilirken 100 adet
simiilasyon ¢éziimiiniin ortalamasi alinmistir. SA’lar altigen bir alanda ortalamasi 0,

varyansi 15 olan Gaussian dagilimi ile belirlenen konumlara yerlestirilmistir.

Tablo 6.1: Tek ISABI optimizasyonunda kullanilan simiilasyon

parametreleri.
Parametre Deger

SA Sayisi 30, 40, 50
fletim Giicii (P)) (100, 102.5, 105) (dB)
Esik Gii¢ (Pw) 10 dB
(1, xu) (-15,+15) (km)
Vb yu) (-15,+15) (km)
Derinlik (4) 1 km
Calisma Frekansi(f) 8 kHz
Aktarim Katsayisi (s) 0.5
Riizgar Hiz1 (w) 0 m/sn
Yayilim Katsayisi (k) 1.5
Monte Carlo Simiilasyon 100

KKM’nin konum bilgisi, SA konumlarinin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Bu
ylizden KKM nin kapsama kapasitesi, optimum sonug¢ kadar efektif degildir. KKM ile
optimum konum arasindaki kapsama farki %73 e kadar ¢ikmaktadir [29]. Iletim giicii
100 dB ve kullanilan SA sayis1 50 iken hesaplanan KKM ve optimum ISABI

konumlarindaki kapsama kapasitesi fark: Sekil 6.1’de gdsterilmistir.
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Sekil 6.1: KKM ve optimum konum i¢in kapsama alanlart [29]
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Sekil 6.2: Farkli iletim gii¢c degerleri ve SA sayisi i¢in kapsama kapasitesi
[29].
Kullanilan SA sayisinin ve iletim giliciiniin optimum ¢6ziim {izerindeki etkisini
incelemek icin Sekil 6.2°deki grafik olusturulmustur. Sekil 6.2 incelendiginde; iletim
giicii artisinin, optimum konumda bulunan ISABI’nin kapsama kapasitesi iizerinde

daha etkili oldugu gézlemlenmistir. Esitsizlik (5.9) kullanilarak belirli bir esik degeri
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icin, iletim giicii arttik¢a hesaplanan maksimum iletim mesafesi ve kapsama yarigapi
artmaktadir. Bu sayede kapsama kapasitesi, iletim giliciinden dolayli olarak

etkilenmektedir [29].

Kullanilan farkli iletim gii¢ degerleri igin KKM ve optimum konumlardaki kapsama
oranlart Sekil 6.3’te verilmistir. Kapsama orani, kapsanan SA sayisinin toplam SA
sayisina olan yiizdelik orani ile hesaplanmgtir. Iletim giicii 100 dB iken, optimum
konumun kapsama orani KKM’nin kapsama oranindan %35 daha yiiksektir. Fakat
iletim giicii %5 artirildiginda bu farkin %14’e diistiigi gozlemlenmistir [29]. Bu
sayede iletim giicii arttik¢a KKM’nin kapsama kapasitesi, optimum konumun kapsama
kapasitesine yakinsamaktadir. Fakat yiiksek iletim giiciinde ¢alismak enerji verimliligi

acisindan her zaman uygulanabilir bir yaklagim olmayabilir [29].

100

[ KKM Kapsama Orani
[ Eniyileme Kapsama Orani

90 — —

80 [~ =

Kapsama Orani (%)

100 ) 1025 105
lletim Guicli (dB)

Sekil 6.3: 50 SA’da farkl iletim gii¢ degerleri i¢in kapsama kapasitesi [29]

Birden fazla ISABI’li durum igin konumlandirma analizi yapilirken Tablo 6.1°deki
parametrelere ek olarak ISABI sayis1 da degisken olarak atanmustir. Kullanilan ISABI
sayis1 2 ve 4 olacak sekilde optimizasyon modeli ve K-Means algoritmasi kullanilarak

elde edilen lokasyon sonuglarindan kapsama kapasitesi performans analizi yapilmaistir.

MKN’nin kapsama kapasitesi 2 ve 4 ISABI’li durum i¢in optimum ¢6ziim ile
kiyaslanmustir. 2 ISABI’li durumda, MKN’nin kapsama orani ile optimum konumdaki

kapsama orani arasindaki farkin igin %17,9 oldugu hesaplanmustir. 4 ISABI’li
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durumda ise bu farkin azaldig1 ve %7,5 oldugu gdzlemlenmistir. 4 ISABI’1li durumda
iletim giicti %5 artirildiginda optimum konum ile ayni1 kapsama kapasitesine sahip
oldugu gozlemlenmistir. Fakat bu durumun en 6nemli sebebi 105 dB’de hesaplanan
kapsama alaninin, uygulama alanini tamamen kaplamaya baslamasindan kaynaklidir.
Kullanilan ISABI sayis1 2 ve 4 iken, MKN ile optimum konumdaki ISABI’lerin

kapsama oranlarn Sekil 6.4°te gosterilmistir.

30 SAigin Kapsama Orani 30 SA igin Kapsama Oram

(iSABi= 2) - (isABi= 4)

[ VKN Kapsama Orani [ [ VKN Kapsama Orani f
[ Eniyileme Kapsama Orani [ Eniyileme Kapsama Orani

100

80 80 -

70 0F

=
=]
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o
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S

40+

Kapsama Orani (%)
Kapsama Orani (%)

0 0r

20 20r

100 ) 1025 105 100 . 1025 105
lletim Guicli (dB) lletim Gicti (dB)

Sekil 6.4: 30 SA’da farkli iletim gii¢ degerleri icin kapsama kapasitesi

Sekil 6.5’te iletim gii¢ degeri artisinin, MKN kapsama performansindaki etkisi
gosterilmistir. iletim giicliniin artisiin, 4 ISABI’li durumda kapsanan SA sayisini
daha ¢ok arttirdigi gozlemlenmistir. 40 SA’h bir sualti agda iletim giicii %2,5
artirlldiginda 4 ISABI’li durumda kapsanan SA sayis1 %25 artarken, 2 ISABI’li durum
icin bu artisin %15 oldugu hesaplanmistir. Sekil 6.5°te kullanilan farkli SA sayisi ve
iletim gii¢ degerleri icin MKN konumundaki ISABI’lerin kapsadigi SA sayisi

verilmistir.
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Sekil 6.5: 2 ISABI’li ve 4 ISABI’li durumda MKN’nin kapsama kapasitesi

Sekil 6.6°da ise 2 ISABI i¢in MKN ve optimum konumda yerlesimi gosterilmistir.

MKN ile optimum konum arasindaki Oklid mesafe farki sirastyla 0,93 km vel,07 km

olarak hesaplanmistir. Ek olarak optimum konumda kapsanan SA sayisi ise MKN’de

kapsanan SA sayisindan %11 daha biiytiktiir.

Y-Diizlem

20

16 —

10

-10

—ynulama Al
S 8A

#  MKN Konum
=~ = = MKN Kapsama #in.
X Opl. Kenum
Opl. Kapsama Aln.

Sekil 6.6: MKN ve optimum konum i¢in kapsama alan1 (Pt=100dB, SA=40)
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7. SONUC

Bu tez calismasinda insansiz araclarin baz istasyonu olarak kullanimi 2 temel baglik
altinda arastirilmistir ve mevcut bir agda yatay konumun belirlenmesinde

kullanilabilecek alternatif yaklasimlar tizerinde durulmustur.

Calismanm ilk kismmda IHABI konumlandirma probleminin literatiirde nasil ele
alindig1 incelenmistir ve kullanilacak hava kara modeli agiklanmistir. Mevcut
optimizasyon yaklasimlarinda IHABI yatay konumunun belirlenmesi igin
olusturulmus modellerin ¢6ziim siiresi uzun siirmektedir [15]. Bu yiizden alternatif
yaklasim olarak makine Ogrenimi metotlarinin kullanimi incelenmistir. Makine
ogrenimi metotlarinda kullanilacak veri setlerinin olusturulmasi i¢in ¢oklu IHABI
konumlandirma optimizasyon modeli olusturulmustur. Daha sonra 2 adet IHABI’nin
konumlart ResNet, CNN, DNN ve K-Means algoritmasi kullanilarak belirlenmistir.
Elde edilen sonuglar incelendiginde ResNet metodunun optimizasyon modeline en

yakim sonucu verdigi ve ortalamada %92 oraninda yakinsadig1 gézlemlenmistir.

IHABI konumlandirma probleminde kullanici  konumlarinin ~ statik oldugu
varsayllmistir. Fakat 6nceden egitilmis bir ResNet ag1 ayn1 zamanda dinamik degisen
kullanic1 konumlarina anlik sonu¢ verebilme kabiliyetine sahiptir. Bu sayede
gelecekte, kullanici konumlarinin dinamik olarak degistigi bir senaryoda onceden
egitilmis bir ResNet aginin bagarimi mevcut diger ¢alismalar ile kiyaslanabilir ve
IHABI’nin enerji tiiketimi de sistem parametresi olarak eklenip ResNet’in enerji

verimliligi tizerindeki basarimi incelenebilir.

Calismanm ikinci kisminda ISABI konumlandirma probleminin iizerinde durulmustur.
Ilk o6nce literatiirde yapilan ¢alismalar incelenmistir ve sualti kanal modeli
tanimlanmistir. Daha sonra bir ve birden fazla ISABI konumlandirilmasi i¢cin KTDOP
optimizasyon modeli tanimlanmigtir. Optimizasyon modelinin sonuglar1 tek ISABI’li
durumda KKM ile ¢oklu ISABI durumunda ise MKN ile kiyaslanmistir. Her iki
kiyaslama durumunda da iletim giicii artinldik¢a, optimum sonug ile olan fark
azalmaktadir. Fakat iletim giiciiniin biiyiik bir deger secilmesi her zaman uygulanabilir

bir yontem degildir.
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Gelecekte literatiir calismasi olarak; ISABI konumlandirma problemi igin mevcut
optimizasyon modeline SA’nin enerji tiilketim durumu eklenebilir ve KTDOP
optimizasyon yaklasimina alternatif olarak {iist sezgisel metotlarda incelenebilir.
Ayrica bu ¢alismada SA konumlarinin statik oldugu varsayilmistir. Bu yiizden SA
konumlarmin stirekli degistigi bir senaryo i¢in ML tabanli hibrit konumlandirma
modelleri olusturulup kapsama kapasitesinin arttirilmasi ve tiiketilen enerjinin

minimize edilmesi hakkinda ¢alismalar yapilabilir.
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