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INSANSIZ HAVA ARACLARININ MINIMUM YAKIT TUKETIMI ICIN
OPTIMUM ROTA PLANLAMASI

Muharrem Selim CAN
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Temmuz 2017
Damisman: Prof. Dr. Pmar CiViCIOGLU BESDOK

OZET

Farkl: tehditleri barindiran cografyalarda, Insansiz Hava Araglari (IHA) igin giivenli
rotalarm aranmasi ve bulunan rotalar i¢cin riizgar, yer sekilleri gibi cevresel faktorler
dikkate almarak en az yakit tiiketiminin saglanmasi 6nemi artan niimerik optimizasyon
problemleri arasinda olmustur. Gérev ugusu dncesi rota planlamasi yapilmasi IHA nin
giivenligini artiran bir mekanizma olup daha basarili sonuglar sunabilmektedir. [HA nin
rotasinin  giivenilirlii ve optimizasyonu ic¢in, gerekli kisitlar dikkate alinarak
modellenmesi ve en iyi parametrelerin belirlenmesi siirecinde sezgisel algoritmalardan

siklikla faydalanilmaktadir.

Bu tez calismasinda; radar, ugusa yasak bolge gibi tehditleri barindiran cografyada
farkli baslangi¢ ve hedef noktalar1 i¢in en iyi rotalar riizgarin ve 3 boyutlu yeryiizii
sekillerinin modellenmesiyle Diferansiyel Arama Algoritmas: (Differential Search
Algorithm, DSA), Pargacik Siirii Algoritmasi (Particle Swarm Algorithm, PSO),
Diferansiyel Gelisim (Differential Evoution, DE), Guguk Kusu Arama (Cuckoo Search,
CS) ve Yergekimi Arama Algoritmas:t (Gravational Search Algorithm, GSA) ve
Benzetimli Tavlama (Simulated Annealing, SA) kullanilarak elde edilmistir.
Algoritmalarin performanslariin degerlendirilmesi i¢in; farkli baslangic noktasi, hedef
noktasi ve ylikseltilere sahip sekiz senaryo olusturulmus, her bir algoritma ii¢ farklh
(500, 1000, 1500) fonksiyon degerlendirme sayist (Function Evalutions, FEs) kadar
calistirilmistir. Her algoritma i¢in; sekiz farkli senaryo, ii¢ farkli FES degeri i¢in otuz
kere galistirilmis ve ortalamasi hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar, DSA’nin PSO, DE,
CS, GSA ve SA’ya gore daha basarili rotalar tirettigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: insansiz Hava Araci (IHA), Sezgisel Yontemler, Diferansiyel
Arama Algoritmas1 (DSA), Parcacik Siirii Algoritmasi (PSO)
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OPTIMIM PATH PLANNING FOR MINIMUM FUEL CONSUMPTION OF
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Muharrem Selim CAN
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M.S.C. Thesis, July 2017
Supervisor: Prof. Dr. Pmar CiViCiOGLU BESDOK

ABSTRACT

In geographies possessing different threats, the search for safe paths for Unmanned
Aerial Vehicles (UAVSs) and for these safe paths, the minimization of fuel consumption
by taking into account the environmental factors such as winds and terrains, are among
the progressing numerical optimization problems. Path planning prior to mission flight
is @ mechanism that increases the safety of UAV and offers to provide more successful
results. For the reliability and optimization of UAV's route, heuristic algorithms are
frequently utilized in the process of modeling and determining the optimal parameters

considering the necessary constraints.

In this thesis; the optimum paths for different starting and target points in geographies
possessing threats such as radar and forbidden zones, have been determined using
Differential Search Algorithm (DSA), Particle Swarm Algorithm (PSO), Differential
Evoution (DE), Cuckoo Search (CS), Gravational Search Algorithm (GSA) and
Simulated Annealing (SA) by modeling the wind and 3D terrains. For the performance
evaluation of the algorithms, eight scenarios that have different start points, target
points and altitudes have been designed and each algorithm has been run for three
different (500, 1000, 1500) function evalutions (FEs). For each algorithm, eight
different scenarios have been run 30 times for three different FEs and the average values
have been computed. The obtained results reveal that DSA produces more successful
paths compared with PSO, DE, CS, GSA ve SA.

Keywords: Unmanned Aerial Vehicle (UAV), Heuristic Methods, Differential Search
Algorithm (DSA), Particle Swarm Algorithm (PSO)
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1. BOLUM

GENEL BILGILER ve LITERATUR INCELEMESI

1.1. Giris

Askeri ve sivil diinyada Insansiz Hava Araglarmm (IHA) kullaniminin yaygimlasmasiyla
birlikte THA’lara yonelik arastirma gelistirme faaliyetleri de gittikce artmaktadir.
[HA’larin gelisen otomatik sistemler sayesinde beseri faktorlere olan bagimliliginin
azaltilmasi, otonom kabiliyetler kazandirilarak ucabilmesi ve gorevlerini yerine
getirebilmesi son zamanlarda en ¢ok iizerinde ¢alisilan konulardan birisidir. ITHAlarin
otonom kabiliyetler kazanmasi ve operatdr kullaniminin en aza indirgenerek goérevini
tamamlamasinda, yapay zeka ve optimizasyon metotlarinin en etkin gsekilde
kullanilmas1 énemli bir rol oynar. IHA’lar, tehlikeli gorevleri yerine getirmede, insanl
hava araglarmna gore giivenlik acisindan daha az risklidir. Bu sebeple IHA’lar; askeri
amach kesif, gozlem, gilivenlik, smir giivenligi gibi alanlarda, sivil amagh olarak ise;
haritalama, fotografcilik, enerji hatt1 giivenligi, tarim, Cevre ve iklim degisikligi gibi
alanlarda rahatlikla kullanilabilmektedir [1-4].

[k insansiz hava araclarmin kontrolii, bir IHA i¢in birden ¢ok operatdr gerektirmekteydi
[4]; ancak her bir IHA icin birden ¢ok operatdre ihtiyag duyulmasi pratik degildir.
IHA’nm kontrolii i¢in otomatik sistemlerin gelistirilmesi, IHA nin otomatik olarak
karar verme mekanizmalarma sahip olmasi, IHA’lar1 etkili bir bicimde kullanmak i¢in

Onemlidir.

IHA, gorev ugusuna baslamadan once veya ucgus sirasinda iken rota optimizasyonu
yapilmalidir. Bu rota optimizasyonu yapilirken, IHA’nm kullanmim yerine ve amacina
gore cesitli kisitlar rotayr degistirebilir. IHA askeri kesif amagli ise, gorevi sirasinda

yeryiiziinii kameralar1 vasitasiyla daha iyi gézleyebilmek i¢in kamera agisin1 maksimize



etmesi amaglanabilir. Ayrica askeri amacgl IHA’larm, bir¢ok tehlike ile bas etmesi
istenebilir. Genel olarak rota optimizasyon; IHA nin gérev siiresini ve yakit tiiketimini
minimize etmek ya da menzili ve havada kalabilme siiresini maksimize etmesi igin
yapilabilir. Rota optimizasyonu i¢in, optimize edilecek olan parametreler kullanilarak
bir amag fonksiyonu belirlenir. Amag fonksiyonu, IHA’nin tanimlanan gérevi en iyi

sekilde yerine getirebilmesi i¢in formiile edilir.

IHA'nin gorev ugusu swrasidaki en bilyiik tehlikelerden biri, yerden havaya atilan
flizelerdir. IHA nin manevra kabiliyeti yiiksek olmasina ragmen, gelismis teknolojilere
sahip olan yerden havaya fiize savunma sistemlerinin IHA’lar1 vurmasi olasidir. Bu tip
flizelerin bulundugu bolgeler, tehlikeli bdlge olarak tammlanir. IHA’nm, tehdit
olusturan bolgelerin etrafindan belli uzakliktan dolanarak ge¢mesi istenir. Bdylelikle,

gorevi tehlikeye diisiirecek risk minimize edilir.

[HA’lar i¢in &nemli olan diger bir kisit, cevresel faktorlerdir. Cevresel faktorler,
IHA nin yakit tiiketimine etki ederek yakit tiiketiminin artmasma ve IHA’nin havada
kalabilme siiresinin azalmasina sebep olur. Yakit tiikketimine etki eden c¢evresel
faktorlerden bir tanesi, riizgardir. Riizgar, yonii ve siddeti olan vektorel bir biiyiikliik
olup ucaklarin hizmma vektdrel olarak pozitif veya negatif yonde etki eder veya
aerodinamik dengesini bozabilir. IHA nin bas agis1 ile riizgarm esme yonii arasindaki
ac1 ne kadar fazla ise, IHA nin hava hiz1 vektorii riizgarm etkisiyle o derece azalir.
Bileske vektér IHA’nin yer hizmi verir. Bu sebeple, riizgarin karsidan estigi rotalar

yakit tiikketimini artirir.

Diger bir iizerinde diisiiniilmesi gereken parametre mesafe olup, IHA’nm en kisa
rotadan gdrev ugusunu yerine getirmesi, yakit tiiketimini azaltir. Yakit tiikketimine ek
olarak; ITHA en giivenli rotay: takip etmesi, gorevini basarili bir sekilde tamamlamasi

icin 6nemlidir.

Dantzig ve Ramser, benzin istasyonlari i¢in tirlarla yakit dagitim optimizasyonu iizerine
yaptiklar1 ¢aligsmalariyla Arag Rotalama Problemini (ARP) ortaya atmis [S], Laporte;
dinamik programlama, alt sinir atama ve iligkili dal-smnir, kiime boliimleme ve kolon
tretimi  gibi kesin algoritmalarla ve sezgisel algoritmalarla ARP’nin ¢6ziimiinii
incelemistir [6]. Prins, ARP’nin ¢6ziimii i¢in metasezgisel algoritmalardan olan hibrid

genetik algoritmay1 kullanmistir [7]. Baker ve Ayechew, ise sezgisel yontemlerden olan



genetik algoritmay1 kullanarak ARP {izerine ¢calismislardir [8]. Fukasawa ve arkadaslar1
[9] dal ve kesme ve fiyat yontemiyle Kapasiteli Arag Rotalama Probleminin (KARP)
¢Oziimiinii incelemistir. ARP’nin bir ¢esidi olan KARP {izerine de bir¢ok c¢aligma
bulunmaktadir. Laporte, tam sayili dogrusal programlama yontemini kullanarak altmis
ve lizeri sehir i¢in ¢6zlimii incelemistir [10]. Osman; benzetimli tavlama, tabu arama ve

inis algoritmasi gibi yaklasik metotlar kullanarak KARP i¢in ¢6ziim aramugtir [11].

1.2. Rota Planlamas1 Konusunda Literatiir incelemesi

1.2.1. iHA’lar icin Rota Planlama

En uygun rotanin bulunmasi tiim araclarda oldugu gibi IHA’lar icin de 6nemli bir
konudur. IHA’nm giivenligi, yakiti, batarya tiiketimi, havada kalis siiresi gibi
parametrelerin ayn1 anda optimize edilmesi gerekliligi, en iyi rotanin bulunmasini
zorlastirir. Bu ¢alismada temel olarak, IHA nm yakit tiiketimini en aza indirmek igin
rota optimizasyonu iizerinde durulacaktir. Rota planlamasi i¢in literatiirde bir¢ok

calisma mevcuttur. Bu ¢calismalardan bazilar1 asagidaki bagliklarda verilmistir.

Duan ve arkadaslari, calismalarmda IHA i¢in rota planlamasi yaparak sezgisel
algoritmalarin  dgretilmesini ve anlasilmasmi amaclamislardir [12]. IHA’nm rota
planlamasimi yaparken birden c¢ok ama¢ fonksiyonu kullanmiglardir. Bu amag
fonksiyonlar1; mesafe, tehlikeli bolge, doniis acisi, yiikselme/alcalma acis1 ve irtifa
olarak belirlenmistir [12]. Liu ve arkadaslari, birden ¢ok tehlikeli bolgenin varligindaki
senaryolar iizerinden adaptif gercek zamanli rota planlamasi iizerine calisma
yapmislardir [13]. Ceccaralli ve arkadaslari, mikro IHA’larm sabit riizgarlar etkisinde
kesif amagli rota planlamasi {izerine calismislardir. Calismalarinda TSP ile mikro

[HA nim gegis noktalarmi bulmuslardir [14].

1.2.1.1. Yakat optimizasyonu i¢in IHA’larinin Rota Planlamasi

Birden ¢ok yakit istasyonu ve hedefin bulundugu bir bdlgede, bir IHA kullanilarak en
kisa siirede ve en az yakit tiiketen rotanin bulunmasi iizerine ¢alismalar mevcuttur. Her
hedefe en az bir kere ugranilmasi gerektigi ve IHA nimn yakitin1 herhangi bir istasyondan

alabildigi kabul edilir [15]. Zhang ve arkadaslari, karinca kolonisi algoritmasini



kullanarak THA’lar icin minimum mesafe ve minimum yakit tiiketimi saglayan rotalar
lizerine ¢aligmalar yapmuslardir [16]. Sujit ve Beard, calismalarinda ge¢is noktalarmi
tirmanma agist ve algalma agisima gore optimize etmisler, boylelikle yakit tiiketimini
minimize etmislerdir [17]. Bao ve arkadaslari, pargacik siirii algoritmasini kullanarak bir
IHA igin yakit optimizasyonu yapmislardir [18]. Yao hong Qu ve arkadaslari, delaunay
iicgeni ve genetik algoritmayi kullanarak yakit tiiketimini minimize edecek rotalar

tizerine ¢alismalar yapmuglardir [19].

1.2.1.2. Tehlikeli Bélgeler icin THA’larin Rota Planlamasi

[HA’nmn gorev planlamasi ve riskli bélgede rota planlamasi iizerine simdiye kadar
yapilan bircok c¢ahsma mevcuttur [20]. IHA’lar igin tehlikeli sayilabilecek ve
kacinilmasi gereken bu bolgeler; yerden havaya flize savunma sistemlerinin oldugu
alanlar, radar bolgeleri, cografik yap1 ve diger araglarla ¢carpigma ihtimali olan noktalar
olarak siralanabilir. Yapilan ¢alismalarda; birden ¢ok sayida IHA, hedef, tehlikeli bolge
veya engel kullanilmistir. Calismalarda, tehlikeli bolgeler iki boyutlu veya ii¢ boyutlu
olarak modellenmistir. Bu ¢alismalarda farkli yaklasimlar ve yontemler kullanilmistir.
IHA rotalama ydntemleri; grafik-tabanli, olasiliksal ve deterministik yaklasimlar olarak

smiflandirilabilir.

Rathbun ve Capozzi 2002°de yapmus olduklar1 ¢alismalarinda, tek IHA ve tek hedef
kullanarak rota planlamasmi incelemislerdir. Calismalarinda hareketli engeller
kullanmislardir [21]. Foo ve arkadaslar1 2006 yilinda yaptiklar1 calismada, tek THA i¢in
baslangici ve hedefi noktasal olan 3-boyutlu rota optimizasyonunu incelemisler, tehlike
bolgesini dairesel olarak tanimlamislardir [22]. Roberge ve arkadaslari, tek IHA ve tek
hedef kullanarak rota planlamasini incelemislerdir. Caligmalarinda birden ¢ok engel
kullanarak 3-boyutlu THA rota planlamasi yapmuslardir. Ayrica ¢aligmalarinda sabit
tehlikeli bolgeler kullanmislardir. Bu tehlikeli bolgeleri silindirik olarak tasarlamiglardir

[23].

Schouwenaars ve arkadaslari, tek IHA ve tek hedef kullanarak rota planlamasimi
incelemislerdir. Birden ¢ok THA ile tek hedef kullanarak THA nin rotasmi bulmuslardir.
Ayn1 zamanda hem hareketli hem de sabit tehlikeli bolgeleri kullanarak ¢aligmiglardir
[24]. Pehlivanoglu, tehlikeli bolgeleri sabit olarak tasarlamis ve tek IHA tek hedef



noktast kullanmistir [25]. Qi ve arkadaslar1 2010 yilinda yapmis olduklar:
calismalarinda, sabit tehlikeli bolgeler kullanarak tek IHA ve tek hedefli rota planlamasi
yapmuslardir. Tehlikeli bolgeyi cember olarak tanimlamislardir [26].

Literatiirde, tek THA ve tek hedef kullanarak [27-37], tek IHA ve birden ¢ok hedef
kullanilarak [38], ve birden ¢ok IHA ve tek hedef kullanilarak [32], [39] rota planlamas1

iizerine yapilan ¢aligmalar da bulunmaktadir.

Literatiirde birden ¢ok IHA ve birden ¢ok hedef iizerine yapilan ¢alisma sayisi daha
azdir. Richards [40], birden ¢ok hedef igin, IHA’lar1 belli bir zaman araligma gore
siralayarak hedeflere atanmasi {izerine ¢alismislardir. Krishna [41], operasyon alaninin
bir kenarma dikey dogrultuda konumlandirilan IHA larin, dier kenarmin ayn1 dikey
dogrultusuna konumlandirilan on hedefe rota planlamasi iizerine ¢alismalar yapmustir.
Beard [42]’de yapmis oldugu ¢alismada; bes IHA nim ve alt1 hedefin oldugu durumda,
bir hedefi birden ¢ok IHA’ya atamis bdylece hedefe en iyi zamanda ulasiimasini

incelemistir.

Maddula [43], sekiz IHA ve sekizden kirk sekize kadar degisen hedef sayilarina gore
senaryolar iizerine calismislardir. Hedefler IHA’lara esit olarak dagitilmistir. Bazi
calismalarda; sabit, hareketli veya ikisinin kombinasyonu olan tehlikeli bolge veya
engel kullanarak IHA rota planlamas1 incelenmistir. Sabit tehlikeli bolgeler kullanilarak
rota planlamasi [22], [27], [29-31] [33-38], [40], [42-43]’te incelenmistir. Bortoff, sabit
tehlikeli bolge olarak radar alanlarmi géz 6niine almistir [28]. De Filippis, sabit engel
olarak daglar1 kullanarak bir rota planlamasi yapmiglardir [44]. Carlyle, sabit tehlikeli
bolge olarak yerden havaya fiize savunma sistemlerini incelemislerdir [39]. Hemen
hemen biitiin caligmalarda sabit hedefler kullanilmistir. Hareketli tehlikeli bdlge ve
engel kullanilan caligmalar da mevcuttur [32], [45]. Hareketli hedefleri Zengin ve
Dogan g¢aligmalarinda kullanmiglardir [31]. Hem duragan ve hem de hareketli hedefleri

kullanan ¢alismaya rastlanamamustir.

Farkli sayilarda tehlikeli bolge, engel ve ugusa yasak bolge kullanilarak yapilan
caligmalar da mevcuttur. Rathbun ve arkadaslari, iki engel kullanmislardir [21]. Cekmez

ve arkadaslari, ugusa yasak bes bolge kullanarak rota planlamasi yapmislardir [27].



Bortoff, tehlikeli bolge olarak on radar bolgesi ile ¢alismistir [28]. Dogan, on yedi
tehlikeli bolge kullanmustir [29], [38]. Zengin ve Dogan ugusa yasak on yedi bdlge
kullanmustir [31]. Bo-bo ve arkadaslari, alt1 engel kullanmiglardir [30].

Yapilan ¢aligmalarda; tehlikeli bolgeler, engeller ve ugusa yasak bolgeler iki-boyutlu
veya li¢-boyutlu olarak tasarlanmistir. Richard [40] ve Schouwenaars [24] engelleri
dikdortgen olarak tanimlamiglardir. [27]’de tehlikeli bolgeler silindirik olarak
tanimlanmistir. Dogan, her bir tehlikeli bolgeyi gauss olasilik yogunluk fonksiyonu ile
modellemistir [29],[38]. Zengin ve Dogan [31]’de ugusa yasak bolgeleri 2-boyutlu
diizgiin dagilimla modellemistir. Beard [42] ve Maddula [43] tehlikeli bolge olan radar
alanlarini poligon olarak tasarlamiglardir. Jun ve D’Andrea, hareketli tehlikeli bolgeler
kullanmis ve esit karelere boliinmiis bir ortamda rota planlamasi yapmustir [32]. De
Filippis esit karelere boliinmiis bir senaryoda engelleri ve daglar1t modellemislerdir [44].
Helgason [34]’te tehlikeli bolgeleri ¢ember ve ¢okgen olarak diistinmiistiir. Carlyle
[39]’da tehlike alanlarmi yerden havaya flize savunma sistemlerini gosterecek sekilde
cember olarak ele almistir. Pfeiffer [37]’de i¢ ige ¢ember ve ¢okgenler kullanarak
tehlikeli bolgeleri tanimlamistir. Bazi1 ¢alismalarda diisiik ve yiiksek irtifay1 gostermek
icin lic-boyutlu rota planlamasi yapilmistir. Zhang, yine iig-boyutlu olarak tasarladigi

sahada dairesel ucusa yasak bdlgelerin varliginda IHAlar1 yonlendirmistir [33].

1.2.1.3. Hava Kosullarina Gére IHA’larin Rota Planlamasi

Jusuk Lee ve arkadaslari, IHA’nmn yerdeki araci takibi amaclh bir rota planlamasi
iizerine calismistir. Bu calismada riizgarin IHAya olan etkisi hesap edilerek bir rota

planlamasi yapilmustir [52].

Wesam H. Al-Sabban ve arkadaslari, belirsiz ve zamanla degisen riizgar modeli ve
markov karar siireci kullanarak en iyi rotay1 elde etmislerdir. Elde edilen bu rotalarla
ucus sliresini artirmay1 ve enerji tiiketimini azaltmay1 hedeflemislerdir [53]. Bagka bir
caliymada yap1 denetimi i¢in IHA’nm rota planlamasi Zermole-TSP metodu ile

yapilmistir [54].



1.3. Sezgisel Yontemlerle IHA Rota Planlama Yaklasimlar

Optimizasyon problemlerinde sikca kullanilan sezgisel yoOntemler kombinasyonel
problemlerin ¢oziimiinde olduk¢a bagarilidir. Kisitlamalar arttikca optimizasyon
yontemlerinde hesaplama karmasiklig1 artmaktadir. Bu karmasikligi azaltma konusunda
sezgisel yontemler basarili sonuglar vermistir. Literatiirde tehlikeli bolgelerden
kacimmma, kat edilen mesafenin minimizasyonu, ugus irtifasinin ayarlanmasi, radar
risklerine kars1 en iyi rotanin bulunmasi gibi konularda sezgisel yontemler kullanilarak
bircok calisma yapilmustir [1-3]. Roberge ve arkadaslar1 [23] radar bolgelerinde THA
icin genetik ve parcacik siirli algoritmalarini kullanarak rota planlamasi yapmislardir.
Foo ve arkadaslari, yakit, tehlikeli bolge ve kesif kisitlarma gore pargacik siirii
optimizasyonu kullanarak IHA rota planlamasi yapmislardir [46]. [25] de gelistirilmis
titresimsel genetik algoritma ve voronoi diyagrami kullanilarak otonom IHA rota
planlamas1 yapilmistir. Diger bir calismada birden ¢ok IHA icin genetik algoritma
yardimiyla ugulabilir rotalar igin bezier egrileri tretilmistir. Ugusa elverisli rotalar,
Coklu Gezgin Satict Problemi (CGSP) yontemi kullanilarak bulunur [47]. [48]’de
birden ¢ok noktasal diisman hedeflerine gore voronoi diyagrami olusturularak diisman
riskini ve uzakligi en az yapacak rota planlamasi yapilmistir. Nikolos sezgisel
algoritmalar1 kullanarak THA nin rotasin1 bulmustur [49]. Qi rota planlamasi yaparken
sezgisel algoritmalar1 ¢alismasinda kullanmistir [26]. Savuran [50]’de, mobil
platformlarda kullanilan IHA’lar icin hedef kapsami maksimizasyonu ic¢in genetik
algoritma kullanilmustir. Bir ¢ok mihendislik ve optimizasyon problemlerinin
coziimiinde Diferansiyel arama algoritmasi (DSA)  kullanilmis ve basarili sonuglar

almmastir [51].



2. BOLUM

INSANSIZ HAVA ARACLARI VE ROTA PLANLAMA

2.1. insansiz Hava Araclan

Insansiz Hava Arac1 (IHA), iizerinde pilot olmayan, sabit kanatli veya déner kanatl
olabilen, {izerine kamera, flize veya atesli silahlar monte edilebilen, kritik gorevlerde
kullanilabilen, yerden kontrol edilebilen veya otonom ugabilen bir hava araci olarak
tanimlanabilir. Her IHA’nm spesifik olarak ¢esitli avantajlar1 ve dezavantajlari
olabilmektedir. IHA i¢in 6nemli kriterler arasinda; havada kalis siiresi, irtifa, otonomi
seviyesi ve menzili sayilabilir. IHA’lar, ilk olarak 1. Diinya savasinda kullanilmis ve
giiniimiize kadar gelmislerdir. Gegmisten giiniimiize kadarki siirede, IHA’larin
teknolojik olarak gelistirilmesinde bilyiik mesafe kat edilmistir. Ulkelerin askeri alanda
giivenlik ve muharebe gibi kritik gorevler i¢in kendi IHAlarmi gelistirme ¢alismalar:
devam etmektedir. Ulkemiz, kendi IHA’sin1 gelistiren az sayidaki iilkeler arasinda
olmas1 sayesinde IHA teknolojisinde biiyiik yol kat etmistir. Sekil 2.1°de MALE tipi
IHA olan Anka gosterilmektedir [55].

Sekil 2. 1. Tiirkiye nin Yapms Oldugu MALE Tipi IHA [55]



2.2. iHA’larin Kullanim Alanlar

Kullanim alan1 her gecen giin artmakta olan IHA teknolojisi, hayat1 birgok acidan
kolaylastirmakla beraber, her gegen giin gelisim kaydetmektedir. Kullanim yerinin
genisligi IHA’larm otonom sistemlerinin  gelistirilmesini de olumlu ydnde
etkilemektedir. Endiistriyel ve ticari amagl olarak IHA kullanim sayisi, fiyatlarinmn
ucuzlamasiyla birlikte hizla artmaktadir. Kullaniminm artmasi sebebiyle, IHA kontrol
kumandasi1 daha ¢ok &nem kazanmustir. Gokyiiziinde IHA sayismin artmasina paralel
olarak, bu artis ¢esitli kisitlamalar1 da beraberinde getirmektedir. Her ne kadar IHA lar
hayat1 kolaylastirsa da kontrol kismi iyi bir sekilde yapilmazsa, gesitli sorunlar1 da
dogurabilir. Hava sartlari, yeryiizii sekilleri, binalar, yakit tiiketimi ve havada kalis
stiresi gibi bir¢ok parametrenin optimize edilmesi gerekliligi, arastirmacilar: bu alanda

arastirma gelistirme faaliyetlerine yoneltmistir.

2.3. iIHA’larin Stmiflandirilmasi

[HA’lar; kullanim amaglarina, kullanim yerlerine, menzil, irtifa, havada kalabilme
siiresi ve kiitle gibi birgok parametreye gore siiflandirilirlar. Tablo 2.1°de IHA’lar;
kiitle, menzil, irtifa ve ugus dayanim siiresi parametreleri kullanilarak smiflandirilmastir.
Bu parametrelerden bir veya birkac1 degistirilerek bircok IHA smifi olusturulmustur. Bu
IHA smiflarinin her biri degisik bir gorev icin gelistirilmistir. Her bir IHA nm farkli
gliclii ve zayif yonleri bulunmaktadir [57], [58].

[HA’lar1 alt1 farkli baslik altinda siniflandirabiliriz: (bunun yaninda bazilar1 birkag

farkl 6zelligi biinyesinde barindirabilir)

. Hedef ve yem — diisman hava savunma veya savas ugaklarina kars1 yem olarak
kullanilarak hedef belirlemede yardimci olan araglar

+  Kesif ve gozetleme — diismana ait cephe bilgilerini toplayan araglar

*  Catigma — yiiksek riskli gorevlerde kullanilan saldir1 kapasitesine sahip araglar

. Lojistik — kargo ve lojistik destek amagli araglar

e Arastirma ve gelistirme — gelecekte kullanilmak amaciyla farkli THA
teknolojilerinin denendigi araglar

. Sivil ve ticari — sivil ve ticari amaglar i¢in kullanilan araglar
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Bunun yaninda IHA’lar ParcAberporth Insansiz Sistemler forumunda ugus menzil ve

irtifalarina gore de smiflandirilabilirler:

»  Elle tagmabilen (Handheld) 600 metre irtifa ve ortalama 2 km menzil

. Close 1500 metre irtifa ve ortalama 10 km menzil

*  NATO tipi 3000 metre irtifa ve ortalama 50 km menzil

«  Taktiksel 5500 metre irtifa ve ortalama 160 km menzil
+  MALE (Medium Altitude, Long Endurance (Orta irtifa, Uzun Havada Kalis)

9000 metre irtifa ve ortalama 200 km havada kalis
«  HALE (High Altitude, Long Endurance (Yiiksek Irtifa Uzun Havada Kalis)

9000 metre irtifa ve belli olmayan havada kalis

«  HYPERSONIC yiiksek hizli (stipersonik (Mach 1-5) veya hipersonik (Mach 5+)

hizinda) 15000 metre veya yoriinge alt1 irtifa ve ortalama 200 km menzil

. ORBITAL algak diinya yoriingesinde (Mach 25+)

. CIS Lunar Diinya-Ay ucusu

Tablo2.1. [HA’larm Kiitle, Menzil, irtifa ve Havada Kalabilme Siiresine Gore

Siniflandirilmasi [57], [58]

Agirlik (kg) Menzil (km) Flight (m) Dayanim (sa)

Mikro <5 <10 250 1
Mini <20/25/30/1502 <10 150/250/300 <2
Taktik
Yakin Menzil (CR) 25-150 10-30 3000 2-4
Kisa Menzil (SR) 50-250 30-70 3000 3-6
Orta Menzil (MR) 150-500 70-200 5000 6-10
MR Dayanim
(MRE) 500-1500 >500 8000 10-18
Algak irtifa Yiiksek
Niifuz 250-2500 >250 50-9000 0.5-1
(LADP)
Alcak Irtifa Yiiksek
Dayanim (LALE) 15-25 >500 3000 >24
Orta Irtifa Uzun
Dayanim 1000-1500 >500 3000 24-48
(MALE)
Stratejik
Yiiksek Irtifa
Usun Dayanim (HALE) | 2500-5000 >2000 20000 24-48
Stratosperik 2500 2000 >20000 >48
(Strato)
Exo-Stratosperik
(EXO) TBD TDB >30500 TDB
Ozel Amach
Insansiz Muharebe AV
(UCAV) >1000 1500 12000 2
Oldiiriicii (LET) TDB 300 4000 3-4
Yem (DEC) 150-250 0-500 50-5000 <4
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Sekil 2.2. Agirlik, Irtifa ve Menzil Dikkate Almarak IHA’larin Smiflandiriimasi [59]

2.3.1. Sabit Kanath iHA’lar

Giiciinii, herhangi bir doner safta bagli pervaneden almayan IHA’lardir. ileri yondeki
hizindan ve kanatin seklinden kaynaklanan, bir kaldirma kuvveti ile ucabilen hava

araglaridir.

2.3.2. Doner Kanath iHA’lar

Ucus icin gerekli kaldirma kuvvetini, motor ve motora bagl pervane ile elde eden hava

araglaridir. Bir motorun yetersiz oldugu durumlarda, bir veya birden ¢ok rotor kullanilir.

2.3.3. Taktik iHA’lar

Taktik THA’larin menzilleri 5 km ile 500 km arasinda olup sistem gelismisligi olarak
daha orta seviyededirler. Yararli yiikleri 5 kg ile 150 kg arasinda degigmektedir.
Irtifalar1 ise 3000m ile 5000m arasindadir.
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2.3.4. MALE

Agirligr 1000 -1500 kg arasi olan 500 km’den daha fazla menzile sahip ve havada kalig

siiresi taktik I[HA’ya gére daha uzun olan smiftir.

2.3.5. HALE

HALE tipi IHA’larin irtifalar1 20000 metrenin iistiinde ve havada kalabilme siireleri 24
ile 48 saat arasindadir. Bu 6zellikleri ile gii¢lii I[HAlar arasindadir. Sekil 2.4’te de RQ-
4A/B Global Hawk HALE tipi IHA gosterilmektedir.

Sekil 2.3. Global Hawk HALE [60]

2.3.6. Mini iHA’lar

Giiniimiizde iizerinde calisilan ve gelecekte en dnemli teknolojilerden birisi, IHA lar1
¢ok kiigiik boyutlara tasimak olacaktir. Bu mini IHAlar; niikleer, biyolojik, kimyasal
silahlar1 veya herhangi bir deprem sirasinda sag kalan insanlar1 tespit edebilecektir.
Sekil 2.4’da mini bir IHA gésterilmistir. Sekil 2.5°te ise mikro bir IHA gosterilmistir.
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Sekil 2.5. Mikro [HA [62]

2.4. Yer Istasyonu

IHA nin kontrolii igin gerekli donanimimn bulundugu kontrol istasyonudur. Operatdrlerin
[HA’ya komut géndermesi bu istasyon yoluyla olur. Aym zamanda, IHA’dan gelen
onemli bilgilerin islenilmesi yine bu istasyonda olur. Sekil 2.6’da 6rnek bir kontrol

istasyonu ve operator gosterilmistir.
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Sekil 2.6. I[HA i¢in Yer Kontrol Istasyonu [63]

2.5. IHA i¢in Otonomi

Otonomi, bagimsiz karar verebilme iradesine sahip olmak olarak tanimlanabilir. Bagka
bir deyisle, kendi kendine ydnetme kabiliyeti otonomidir. Insan kontrolii olmadan
araclarin veya robotlarin bir gorevi yerine getirmesi, arastirmacilarin birgok disiplin
iizerinde ciddi arastirma gelistirme siirecini de beraberinde getirmektedir. Yapay zeka
metotlari, kontrol kumanda teknikleri otonomi ile dogrudan iliskilidir. Giinlimiizde,
yapay zeka ¢aligmalar1 iizerine bir¢cok ¢alisma yapilmaktadir. Sezgisel yontemler yapay
zekanin alt dali olarak kabul edilir ve birgok problemin ¢oziimiinde sik¢a basvurulan
yontemlerden biridir. IHA’lar igin otonomi, operatdr ile kontrol edilmesi ¢ok zor olan
cok fazla olasihigi ayn1 anda ¢ok hizli degerlendirerek, IHA’nin daha uzun havada
kalabilmesi ve zorlu kosullarda daha gilivenli kontrol edilmesi anlamina gelmektedir.
Askeri alanda bir IHA; muhabere gorev ugusu planlamasmi, otomatik inis, kalkis, irtifa
kontrolii ve yer istasyonuna bilgi aktarimi gibi bir¢ok yetenegi ayni anda yapabilmesini
gerektiren durumlarda, otonominin ne kadar 6nemli oldugunu géstermektedir [4]. Cok
hizli degisen belirsiz ortamlarda, operatdor yardimiyla kullanilan teknikler yetersiz

kalmaktadir. Bu yiizden, IHAlar igin otonomi énemli bir konu haline gelmistir.
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Sekil 2.7. IHA’larin Otonomi Seviyesinin Gelisimi [64]

Tam otomatik bir IHA, ¢evreden gerekli bilgileri insan kontrolii olmadan daha saglikli
toplayabilir ve bu agidan daha kullanighidir. Aranan bir nesnenin veya ilgili bir nesnenin
tespitini yapabilmesi, gecis noktalarmi kagirmadan ugusunu yapabilmesi, kendi
kendinin tamir ve bakimini yapabilmesi ve kararlar alabilmesi gibi iistiin 0zellikleri
sayesinde amaca daha saglikli bir sekilde varilir. IHA’larin gérev bolgesi, daghk ve
bir¢ok radar riskini barmdirdig1 durumlarda, otomatik sistemlerle daha giivenli ve temiz

bir sekilde gorevler tamamlanip baslangic istasyonuna doniiliir.

Gelisen teknolojiye paralel olarak savas teknikleri de degismistir. IHA’larin askeri
alanda fazlaca kullanilmaya baslanmasiyla birlikte hava savunma sistemleri de buna
gore tekrar diizenlenmektedir. Gelecekte, hava savunma sistemlerine birgok iilkenin
yatirim yapmaya devam edecegi diisiiniilmektedir. IHA’larin hava savunma sistemlerine
yakalanmadan gorev yapmasi, yeni yapay zeka ozelliklerinin IHAlara eklenmesiyle
miimkiin olacaktr. Bununla birlikte, I[HAlarin silahlandirilmas: da énemli konulardan

biridir. Silahli IHA’larla, daha giivenli ve etkin bir sekilde amaca ulasilacag:



16

diistiniilmektedir. Giinlimiiziin diger 6nemli bir konusu olan elektronik atagin da

[HA’larla birlikte daha gelisecegi ve etkili bir sekilde kullanilacag diisiiniilmektedir.

2.6. Ara¢ Rotalama Problemi

Arag¢ rotalama probleminin (ARP) ¢6ziimii i¢in bir ¢ok optimizasyon algoritmasi
gelistirilmigtir. ARP, birden ¢ok miisteriye ayn1 6zelliklere sahip birden ¢ok aracla,
irtinlerin dagitilmasi i¢in en az maliyetli rotalarm belirlenmesini saglar. Her bir miisteri,
bir ara¢ tarafindan sadece bir kere ziyaret edilmelidir. Bu durum, Denklem (2.1) ile
ifade edilmistir. Buradaki x parametresi O ile 1 arasinda deger alir. Denklemdeki c,

amag fonksiyonu yani maliyet fonksiyonu gosterir.

x € {0,1}" olmak lizere;

min c”x (2.1)

Ax > 1 (2.2)

2.7. Gezgin Satic1 Problemi

ARP, aynm1 zamanda bir Gezgin Satic1 Probleminin (GSP) genellestirilmis sekli olarak
kabul edilir. GSP’de en az maliyetli rotanin bulunmasi i¢in, ARP’de oldugu gibi birden
cok farkli sehre gitmesi gereken bir saticinin, biitiin sehirlere ugrayan ve en az maliyetli
turun yani gidilen mesafenin en az oldugu siralamanm bulunmasi problemidir. IHA rota
optimizasyonu, dagitim ve ulastirma alanlarinda sikga kullanilan ARP’ye benzetilebilir.
Farkli yaklasimlar kullanilarak ARP’nin ¢6ziimii i¢in bircok ¢oziim teknigi
gelistirilmistir. Bu algoritmalar Sekil 2.8’de gosterilmektedir [65].
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Sekil 2.8. ARP ¢6ziim algoritmalari [65]

2.8. Problem Tanimi

Rota optimizasyonuyla; yerden havaya fiize savunma sistemlerinin oldugu ve yeryiizii
sekillerinin engebeli oldugu bodlgelerde, IHA nin ugusunu giivenli ve gdrevini en az
yakit tiiketimiyle basarili bir sekilde icra etmesi istenmektedir. IHA’nm hiz1 sabit ve
120 km/s kabul edilir. IHA gorevini icra ederken, riizgarin yonii yakit tiiketimini artiran
veya azaltan bir parametredir. Bu ¢aligmada, sadece karsidan esen riizgarm bukundugu
bolgelerde degil, ayrica kuyruktan esen riizgarlarmm oldugu bolgelerde de rota

optimizasyonun yapilmasi amaglanmistir. Bu tez ¢caligmasinda;

e IHA’nin hiz1 sabit ve 120km/s olarak almmustir.

e Simiilasyon, Kayseri bolgesini i¢cine alan bolge i¢in yapilmistir.
e Riizgar modelinin sabit oldugu kabul edilmistir.

e Tehdit bolgelerinin sabit oldugu kabul edilmistir.

e Ucusa yasak bolgelerin sabit oldugu kabul edilmistir.



3. BOLUM

OPTIMIZASYON YONTEMLERI

3.1. Giris

Optimizasyon diger bir degisle eniyileme; en az bir parametre kullanilarak en az bir
amag¢ fonksiyonunu maksimum veya minimum yapan en iyi degerlerin aranmasi olarak
tanimlanabilir. Optimizasyon; haberlesme, elektrik, elektronik, havacilik ve tip gibi
bircok alanda siklikla faydalanilan bir yontemdir. Optimizasyon, bir amacin
gergeklestirilmesi i¢in kullanilan siireyi, ham maddeyi, yakit1 veya gerekli malzeme
miktarin1 optimum seviyede tutmak i¢in kullanabilir. Optimizasyon sezgisel veya kesin

sonug veren algoritmalar kullanilarak yapilabilir [66-70].

3.1.1. Tek Amach Optimizasyon

Sadece bir fonksiyonun minimize veya maksimize edilmesi islemine tek amagl
optimizasyon adi verilir. Tek amagli optimizasyon probleminde sadece bir amag
fonksiyonu optimize edildigi igin sonuca daha hizli ve kolay gidilir. Bir gok problemin

¢oziimiinde kullanilir [71].

3.1.2. Cok Amach Optimizasyon

Cok amacli optimizasyon yonteminde ayni anda minimize veya maksimize edilmesi
gereken amacg fonksiyonlar1 birden fazladir. Cok amacgli optimizasyon ydnteminin
coziimii tek amacl optimizasyon yontemine gdre daha zor ve karmasiktir. Agirhikli
toplam metodu ¢ok amagli optimizasyon ydntemlerinden bir tanesidir. Her bir amag
fonksiyonunun agirligi kullanici tarafindan belirlenir. Hangi amag fonksiyonunun énemi
artirilacaksa o amag¢ fonksiyonunun agirhigr yiikseltilir. Agirliklarin toplami bire esit

olmalidir [72].
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3.2. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DE)

Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DE) popiilasyon tabanli sezgisel bir algoritma olup
ilk olarak Storn ve Price tarafindan ortaya atilmistir [73]. Bir optimizasyon probleminin
en iyi degerini iteratif olarak ararken ¢ikan degerleri uygunluk fonksiyonundan gegirir,
durdurma kriterine ulasildiginda algoritma durur. DE islevini yerine getirirken
mutasyon, ¢aprazlama ve segme asamalarindan her bir birey geger. Sekil 3.1°de DE’nin

arama uzayindaki hareketi gosterilmistir.

Global Caziim

Sekil 3.1. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DE) Arama Uzay1

3.2.1. Baslangi¢ Popiilasyonu

Diferansiyel Gelisim algoritmasi ilk ¢dziimii verecek olan baslangi¢ popiilasyonunu
olusturarak baslar. Bu baglangi¢ popiilasyonu kullanilarak bir ¢6ziim bulunur. Baglangi¢
popiilasyonu de; bulunurken, deYpopiilasyonun alabilecegi degerin iist sinirmi, de’ise

alt sinirint ifade etmektedir. p, [0 1] arasinda 6lgekleme faktorii olarak tanimlanar.
Baslangi¢ popiilasyonu asagidaki gibi belirlenir:

de; = de* + p(deV — de'), i =1.2,..,N, (3.1)
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3.2.2. Mutasyon

Mutasyon, eldeki kromozomun bazi genlerinin iizerinde rastgele olarak bazi degisikler
olusmasidir. Mutasyon sayesinde kromozomun temsil ettigi ¢oziim yeri degisir. Bu
¢oziim yerindeki degisiklikler sayesinde optimum ¢ozliime yaklagilir. Bunun ig¢in
mutasyon stratejisi belirlenir. Mutasyon islemi i¢in {i¢ farkli kromozon seg¢ilir ve segilen
bu kromozomlardan birinci ve ikincinin farki alinir ve bu fark F katsayisi ile ¢arpilir. F
katsayis1 0 ile 2 arasinda bir degerdir. Ugiincii kromozom bu degerle toplanir boylelikle

mutasyon sonucu yeni kromozom bulunur.

Mutasyon igleminin sonunda yeni kromozom asagidaki gibi belirlenir:

de§*' = def + F,D;;, Dy = def — def (3.2)

jo

3.2.3. Caprazlama

Caprazlama vektorii ¢esitliligin artirilmasi i¢in Oonemli bir asamadir. Caprazlama
deneme vektoriiniin tiretildigi asamadir. Caprazlama mutasyon agamasinda iiretilen yeni
vektor ile mevcut vektor arasinda yapilir. Bu sayede deneme vektorii, mevcut vektor
geniyle mutasyon sonucu olusan vektor geninin karisimina sahip olur. Mutasyon sonucu
olusan vektor ile mevcut vektorden hangi olasilikla genlerin alinacagi ise caprazlama
sabiti CR’ye gore belirlenir. CR sabit ve [0 1] aralifinda olup kullanici tarafindan
belirlenir. Mutasyon vektorinden CR olasiliginda, mevcut vektérden ise 1-CR
olasiliginda gen transfer edilir. Bu mekanizmaya gore 0-1 aralifinda bir rastgele say1
iiretilir. Bu rastgele saymim CR’den kii¢iik oldugu durumda mutasyon vektoriinden

biiyiik oldugu durumda ise mevcut vektérden se¢im yapilir.

DE i¢in ¢aprazlama islemi asagidaki gibi verilir:

jir

def}, rand;; > CR
d_C{+1 —
It deS*t diger durumlar
i alg
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3.3. Parcacik Siirii Algoritmasi (PSO)

Parcacik Siirii Algoritmast (PSO), birlikte yasama aligkanlhigi edinmis bir tiir siiri
zekasina gore modellenmistir [74]. Bir problemin en uygun ¢0zliimiiniin aranmasi
sirasinda, her parcacigin kendine 6zgii bir hiz bileseni vardir. PSO; bireysel tecriibe ve
sosyal tecriibeye dayali bir arama 6zelligiyle, kromozomlarin ¢esitliligine dayali arama
yapan genetik algoritmaya karsi avantaj olarak sayilabilir. Bireysel tecriibe 6zelligi
lokal arama, sosyal tecriibe Ozelligi global arama olarak kabul edilir. PSO, genetik
algoritma gibi evrimsel bir algoritma olup, kontrol parametresi kullanilmasi yoniiyle
genetik algoritmadan farklidir. Ayrica, diger evrimsel algoritmalarda oldugu gibi dogal
seleksiyon (hayatta kalma) durumu yoktur. Biitiin bireyler hayatta kalir. Literatiirde,
standart PSO algoritmasindan daha basarili olan birgcok PSO yapis1 bulunmaktadir. Bu
tezde, bircok gelismeyi iceren ve problem ¢6zme basarisi yiiksek olan PSO2011
algoritmasi1 kullanilmistir [75]. Parcaciklarin bir problem icin global en i1yi sonucu

arama islemi Sekil 3.2°’de gosterilmistir.

Global Best
Solution

Sekil 3.2. PSO’da Pargaciklarin En lyi Sonucu Arama Islemi [76]
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3.3.1. Parcacik

PSO’da ¢oziimiin elde edilmesinde kullanilan her bir bireye parcacik adi verilir.

Parcaciklar, hareketli olup kendilerine ait degisen hiz bilesenleri vardir.

3.3.2. Parcacik Hiz

Pargacik hizi, parcacigin birim zamandaki yer degistirmesidir ve besinin yerine ve
uzakligma gore degisir. Parcacigin bir ¢oziim noktasindan diger ¢6ziim noktasina
hareketi i¢cin yer degistirme vektorii Sekil 3.3’de gosterilmistir. Parcacigin, ¢oziimii
ararken anlik olarak bulundugu konuma pargacik konumu denir. Pargacigin, konumu

parcacigin hizina gore degisir.

¥

Sekil 3.3. Pargacik Hiz Vektorii. [77]

3.3.4. Popiilasyon

Birden ¢ok parcgacik birleserek popiilasyonu olusturur. Popiilasyon sayis1 degisken olup

problemin ¢6ziimii i¢in farkli degerler olabilir.

3.3.5. Baslangi¢ Degeri

Baslangi¢ degeri, optimizasyonun baslangicindaki rastgele se¢ilmis ¢oziim vektoriidiir.
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3.3.6. Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu, pargaciklarin (bireylerin) buldugu ¢6ziimlerin degerlendirildigi
kisimdir. Ayni zamanda, problemin amag¢ fonksiyonu da denir. Coziimlerin

minimizasyonu veya maksimizasyonu i¢in gerekli formiilasyon burada yapilir.

3.3.7. En Iyi Deger

Parcacik siirli optimizasyonunda, her bir birey bireysel olarak kendi en iyi degerini arar
ve hafizada saklar. Bireysel en iyiler arasindan popiilasyonun en iyi degeri bulunur ve
saklanir. Bu islemler her iterasyonda tekrar edilir. Bireylerin buldugu en iyi deger
popiilasyonun en iyi degeri ile karsilastirilir daha 1iyi ise popiilasyonun en iyi degeri
giincellenir.
I ve m tamsay1 ve
i=1,2,.....,n ve m=1,2,...,d olmak lizere;

Her bireyin kendi en iyileri;

Pbhest;= (Pbest,; 1, Pbest; ,, ..., Pbest; d) (3.4)

seklinde gosterilir.

Pargacigin hiz1 agagidaki gibi giincellenir:

Vl-(’t,:[) =w. Vl-(t) +c;.rand. ( Pbest,; , -x%) +c,.rand *( gbestl.-x(t) ) (3.5

,m i, im

Parcacigm yeni konumu (3.6) ile ifade edilir:

XD =x£21 + Vg:l]) (3.6)

im



PSO’nun akis diyagrami Sekil 3.4’ de gosterilmektedir.

| BASLA l

Her Pargacigin konumunun ve hizinin ilk degerini ata

!

Yy

Her bir parcacik igin hizlar1 ve konumlar1 giincelle

Her bir parcacigin uygunluk degerini hesapla

Giincel en iyi deger<
bolgesel en iyi

Bolgesel en iyi deger=giincel en iyi deger

|

Hayir
Gincel en iyi<
Global en iyi
Global en iyi deger=giincel en iyi
Hayir

Durdurma kriteri

gerceklesti mi?

Evet

DUR

Sekil 3.4 PSO’nun Akis Diyagrami
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3.4. Diferansiyel Arama Algoritmasi (DSA)

Diferansiyel Arama Algoritmas1 (DSA), gercek degerli optimizasyon problemlerinin
¢coziimiinde basarili bir metasezgisel metot olup, Civicioglu [51] tarafindan tanitilmistir.
DSA; kuslar, kelebekler, karincalar, balinalar gibi siiperorganizmalarin besin aramasi,
arama siirecinde yil icinde degisen iklim sartlarma bagli olarak gd¢ etmesinden
esinlenerek gelistirilmistir. GO¢ siirecinde, bir¢ok tiirlin  birlikte yasamasiyla
siiperorganizma meydana gelir. DSA, literatlirdeki algoritmalarin birgogundan daha
gelismis bir algoritma olup, bir¢ok problemin ¢oziimiinde basarili oldugu gdsterilmistir.
DSA’nin temel yapisi, popiilasyon tabanlidir. DSA, bir ekosistemdeki organizmalarin
besin kaynaklarin1 arama davraniglar1 baz alimarak ve modellenerek gelistirilmistir. Bir
popiilasyondaki organizmalarm, besin arama hareketleri ve bu besin arama siirecindeki
gb¢ davranislari, Brownian-Walk hareketi kullanilarak modellenir. Siiperorganizma,
¢cOziilmesi gereken problem i¢in en uygun ¢Oziimii veren bireyleri olusturur.
Superorganizma, besin kaynagma en kisa ve en hizli bigimde yaklasirken Brownian-
Walk hareketine gore ilerler. DSA’da bir popiilasyon rastgele bir ¢oziimii olusturur ve
bu yapay organizmalarim gdé¢ hareketine gére modellenir. Siiperorganizma, verilen
problemde global minimuma dogru gog¢ eder. Bu gé¢ sirasinda, rastgele segilen gegici
pozisyonlarin uygun olup olmadigi test edilir. Bu test sirasinda, bir noktanin uygun
oldugu tespit edilirse, bu tespiti yapan siiperorganizmanin ilgili liyeleri o noktaya

yerlesir ve gog siirecine bu noktadan devam eder.

Baslangic pozisyonu i¢in, yapay organizmanin iiyeleri asagidaki gibi belirlenir:

Xij =KX (upj — lowj) + low; | k~U(0,1) (3.7)



Pseudo-Code of Differential Search Algorithm

Input: ObjFun, SizeOfColony, dim, p1, p2, low, up, and maxcycle
Output: globalminimum, globalminimizer
/lplease see Matlab for ‘ones’, ‘rand’, ‘randg’, ‘randi’, ‘eval’ and ‘randperm’

1 function algo_ds(SizeOfColony,dim,P1,P2,low,up,maxcycle)
/IINITIALIZATION
2 globalminimum=inf
3 if numel(low)==1 then
4 low=low*ones(1,dim)
up=up*ones(1,dim)
5 end
6 superorganism=genpop(SizeOf Colony,dim,low,up)
7 y=ObjFun(superorganism)
8 for epk forml to maxcycle do
/ISELECTION-I
9 donor=superorganism(randperm(SizeOfColony),:)
10 scale=(rand-.5)/rand
/IMUTATION
11 stopover=superorganism+scale.*(donor-superorganism)
/I pl=p2="0.30*rand’ has been used in DSA
12 r=rand(SizeOfColony,dim)
13 if rand<rand then
14 if rand<pl then
15 for i form 1 to SizeOfColony do
16 r(i,:)=r(i,:)<rand
17 end
18 else
19 for i form 1 to SizeOfColony do
20 d=randi(dim,1,[p2-rand])
21 end
22 end
23 else
24 for i form 1 to SizeOfColony do
25 d=randi(dim,1,[p2-rand])
26 for j form 1 to size(d,2) do
27 r(i,d(j))=0;
28 end
29 end
30 end
31 r=r>0
/IRECOMBINATION
32 stopover(r)=superorganism(r)
33 stopover=update(stopover,low,up)
34 fit_s=ObjFun(stopover)
35 ind=fit_s<y
/ISELECTION-II
36 if numel(ind)>0 then
37 y(ind)=fit_s(ind)
superorganism(ind,:)=stopover(ind,:)
38 end
39 Yindexbest—min(y) | indexbest € < 1,2,3, ..., SizeOfColony>
40 if Yindexvest<globalminimum then
41 globalminimum:=Yindexbest
Globalminimizer:=superorganism(indexbest,:)
/[Export globalminimum and globalminimizer
42 end
43 end
/I Sub-Functions
44 function pop=genpop(a,b,low,up)
45 pop=ones(a,b)
46 foriform1toado
47 for j form 1 to b do
48 pop(i,j)=rand*(up(j)-low(j))+low(j)
49 end
50 end
51 function p=update(p,low,up)
52 [SizeOfColony,dim]=size(p)
53 for i form 1 to SizeOfColony do
54 for j form 1 to dim do
55 if p(i,j)<low(j) then
56 p(i,j)=rand*(up(j)-low(j))+low(j)
57 end
58 if p(i,j)>up(j) then
59 p(i,j)=rand*(up(j)-low(j))+low(j)
60 end
61 end
62 end

Sekil 3.5. DSA’nin Pseudo Kodu [51]
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3.5. Guguk Kusu Arama Algoritmasi

Kuslarin, yerlesim tarzi ve lireme aliskanliklarma dayanan sezgisel bir algoritma olan
Guguk Kusu Arama Algoritmasi (CSA) Yang tarafindan 2009°de tanitilmustir [78].
Guguk kuslari, giizel seslerinin yani swra yasam sekilleri ile optimizasyon
problemlerinin ¢ozliimiinde ilham kaynagi olmustur. Guguk kusu, bir bagka kusun
yuvasini gozetler. Yuva sahibi kus uzaklastigi zaman yuvaya gelerek kendi yumurtasimi
yuvaya birakir. Boyle bir durumda diger ev sahibi kus yuvaya giren kusla catigma
haline girebilir veya ev sahibi kus yumurtanin kendine ait olmadigini anladig1 durumda
kendine ait olmayan yumurtay1 yuvadan atar ya da ikinci bir durum yuvay1 terk edip
baska bir yuva kurar. Baz1 guguk kusu tiirleri renk taklidi ve yumurta taklidi yaparak
iretkenlik olasiliklarmi yiikseltirler. Guguk kuslarindan bazilar1 yuva sahibi kusun yeni
yumurtladigi yuvayi segerek hayatta kalma olasiligini artirr. Guguk kusu diger kuslara
gore yumurtadan daha dnce ¢ikar ve gozleri goremeyen guguk kusu ilk is olarak diger
kus yumurtalarmi yuvadan atar boylelikle yuva sahibi kus tarafindan paylasilan

yiyeceklerin kendine diisen miktarini artirir [78].

CSA’nun kurallar1 agagidaki gibidir:

e Her bir guguk kusu bir kerede bir yumurta yumurtlayabilir ve rastgele secilmis
yuvaya yumurtasini birakir.

e En yiiksek kaliteli yumurtanin oldugu yuva nesli gelecek kusaklara tagsir.

e Yuva sayisi sabittir ve guguk kusu yumurtasinin yuva sahibi kus tarafindan fark

edilme olasiligi pa [0 1]dir.

Sezgisel optimizasyon algoritmalarinda oldugu gibi baslangi¢ guguk kus popiilasyonu

rastgele bir sekilde secilir.

CSA diger sezgisel algoritmalar gibi popiilasyon tabanli bir algoritmadir. CSA
baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasiyla baslar. Guguk kuslar1 kendi yumurtalarini
ev sahibi kusun yuvasma birakirlar. Bu yumurtalar ev sahibi kusun yumurtasina ¢ok
benzer. Boylelikle bu yumurtalarin hayatta kalma olasilig1 yiikselir. Guguk kusu
yumurtalarin hayatta kalma olasiligin1 artirmak i¢in en iyi yuvalar1 arar. Hayatta kalan
yumurtalar o alanin yumurta birakmaya olan uygunlugu diger bir deyisle problem

uzayinda ¢oziimiin uygunlugunu verir. Hayatta kalma orami yiiksek yuvalar veya
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bolgeler guguk kuslariin daha c¢ok tercih ettigi ve yeni nesillerin devam etmesi i¢in en
uygun yerler olarak diger guguk kuslarina aktarilir. Gelisen yumurtalar yeni nesilleri
olusturur. Bu nesillerin kendine ait habitatlar1 vardwr. Yeni nesil guguk kuslar1 en
verimli yani hayatta kalma olasilig1 en yiliksek olan yerlerin yakimnlarinda toplanirlar.
CSA’da her yeni ¢evrimde bu verimli yerler belirlenir ve o bolgelerde toplanma
meydana gelir. Boylelikle CSA belirli bir ¢6ziim uzaymda problemin en uygun degerini

bulur ve en 1yi degere yakimsar.

3.5.1. Levy Ucusu

Bir¢ok canli degisik hareket kabiliyetlerini kullanarak ugarak arama islemini yapar. Bu
canlilar arasinda sirkesinekleri Levy ucusu yaparak bulunduklar1 alanda kesif amagl
ucarlar. Bu bir tiir rastgele hareket kabileyetidir. Levy ugusu guguk kusu algoritmasinda

arama kabiliyetlerini giiclendirmek i¢in kullanilmistir [78].

begin

objective function f(x), x=(x1, ...... , xd)"
generate initial population of

n host nests xi (i=1, 2, ...,n)

while (t< MaxGeneration) or (stop criterion)
Get a cuckoo randomly by Lévy flighta
Evaluate its quality F;

Choose a nest among n (say, j) randomly

If (Fi>F),

Replace j by the nwew solution;

end

A fraction (pa) of worse nests are abandoned and new ones are built;
Keep the best solutions

(or nests with quality solutions);

Rank the solutions and find the current best
end while

Postprocess results and visualization

end

Sekil 3.6. Guguk Kusu Arama Algoritmasi pseudo kodu
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3.6. Yercekimi Arama Algoritmas1 (GSA)

Yercekimi kanununa gore kiitleye sahip her bir cisim birbirine dogru ivmelenirler.
Newton yer¢ekimi kanuna gore belli bir kiitleye sahip cisimler birbirini belli bir giicle
cekerler. Bu giice yercekimi giicii denir. GSA’da her bir nesne ajan olarak diistiniiliir ve
bu ajanlarin performans: kiitleleriyle Olgiiliir. Biitiin cisimler birbirlerini yergekimi
kuvvetiyle ¢ekerler. Bu kuvvet bu objelerde genel bir harekete sebep olur ve bu hareket
daha biiyiik kiitleli nesnelere dogru gerceklesir. Bu yercekimi kuvveti ile kiitlelerin

haberlesmesi olarak diisiiniilebilir [79].

Sekil 3. 7 GSA’da Kiitlelerin Birbirine Etkisi

Baslangicta N ajanl (kiitleli) ve her bir ajanin konumunu veren bir kiime tanimlanir:

g=(g ..’ .....g") (3.8)

g% ’inci ajanin d boyutundaki konumunu gésterir.

Belirli bir t aninda i kiitlesi tarafindan j kiitlesine etki eden kuvvet asagidaki gibi

tanimlanir;
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FO=6() 2220 (-0 (39)

Ry(0)+e

Mg;, J ajaninin aktif yergekimsel kiitlesini, M

pi» | ajaninin pasif yergekimsel kiitlesini,

G(t) yergekimi sabitini, & kiigiik bir sabiti ve R;;(t) i ajam ile j ajani arasindaki dik

uzakhg gosterir.
R; (0=X;(®.X;(v)] (3.10)

I’inci ajana diger ajanlar tarafindan rastgele agirliklandirilmis d boyutunda uygulanan

toplam gii¢ asagidaki gibi hesaplanir:
Fl0=ZY i rand F () (3.11)
Boylelikle ajan i’nin t zamanindaki ivmesi asagidaki gibi bulunur:

Fl)

d _
al()=1-2 (3.12)

M;;(t) i’inci ajanin eylemsizlik kiitlesidir.

Ivmenin elde edilmesiyle yeni hiz, ivmeyle o anki hizin toplanmasiyla belirlenir:
V(t+ 1D =rand, V() +al(t) (3.13)
g+ D) =g/ (D +W(1+1) (3.14)

Yercekimi ve eylemsizlik kiitleler, uygunluk degerlendirmesi ile hesaplanir. Daha
biiytik kiitleli nesneler veya ajanlar daha etkilidir. Béylece daha biiyiik kiitleli ajan daha
cok c¢ekim kuvvetine sahiptir ve daha yavas hareket eder. Yer¢ekimini ve eylemsizlik

kiitleleri asagidaki gibi bulunur:

m; (Z) _ Sit,(O)-worst (1) (3 15)

best(t)-worst(t)
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. omt)
Mi(t)——zﬁlmj m (3.16)

fit;(t) ’inci ajanin t anindaki uygunluk degerini gosterir.

best(t) ve worst(t) t anindaki en yiiksek ve diisiikk degerleri gosterir ve asagidaki gibi

bulunur:
best (t)=min ﬁtj(t), jell,...,.N} (3.17)

worst(t)Zmaxﬁtj(t), jefl,....,N} (3.18)

Baslangi¢ Popiilasyonunu olustur

[
L

Her bir ajan i¢in uygun degerini degerlendir

l

G'yi, populasyonun en iyisini ve en koéttslind glncelle

l

Her bir ajan i¢in M ve a’y1 hesapla

Y

Hiz1 ve konumu giincelle

Hayir
Durdurma kriteri

saglantyor mu?

l Evet

En iyi sonucu goster

Sekil 3. 8. GSA’nin Akis Diyagrami
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3.7. Benzetimli Tavlama Algoritmasi (SA)

Benzetimli tavlama algoritmasi, stokastik bir yontem olup malzemelerin tavlanmasiyla
daha kullanilabilir duruma getirilmesi isleminden esinlenilmistir. Kirkpatrik ve
arkadaslar1 tarafindan 1983’te gelistirilmistir [80]. Malzeme belirli bir sicakliga kadar
isitilip sicakligr artirilir. Daha sonra diizenli olarak sogutularak tavlama islemi yapilir.
Benzetimli tavlama algoritmasi diger algoritmalar gibi iteratif bir algoritmadir. Her bir
cevrimde, bulunan ¢éziimiin komsular1 arasindan ¢ok sayida ¢6ziim bulunur. Bulunan
bu ¢oziimler belirli bir uygunluk fonksiyonundan gegirilerek sonuglara dahil edilir veya
disarda birakilir. Her bir ¢cevrimden sonra sicaklik 6nceden belirlenen bir fonksiyona
gore distiriiliir. T sicaklik degeri sifirin altina diistiigli durumda veya maksimum
iterasyon sayisina ulasildigi durumda durdurulur. Tavlama benzetimi parametreleri

baslangi¢ sicakligi, her bir ¢evrimde olusturacak komsu ¢oziim sayisi, sicaklik azaltma

I BASLA l

Guncel sicakliga gore yeni ¢oziimleri rastgele lret

fonksiyonu ve durdurma kriteridir.

v

Giincel ¢oziimii, yeni
¢ozlimle yer degistir

Guincel ¢ozimden
daha iyi mi?

Hayir

Bu sicaklik icin maximum

itrasyon sayisina ulagildi mi?

Belirnen orana gore sicakligi azalt

Hayir Evet

En diisiik sicaklik
sinirt astldi nm? L

Sekil 3. 9. Benzetimli Tavlama Algoritmasinin Akis Diyagrami



4. BOLUM

ROTA OPTIMIiZASYONU VE MODELLEME

IHA nin ucus oncesi rota planlamasi ve optimizasyonu; giivenlik, yakit tasarrufu ve
gorevin basaris1 icin dnemli bir asamadir. Bu tez ¢alismasinda THA gérev ucusuna
baslamadan 6nce hedeflerin koordinatlarinin bilindigi ve bu hedeflerin sabit oldugu
kabul edilmektedir. Hedef bdlgeleri noktasal olarak gosterilir ve bu noktalar askeri veya
ticari olarak ziyaret edilmesi gereken Onemli noktalar olarak distliniilmiistiir. Bu
noktalarin sadece bir kere ziyaret edilmesi gerekmektedir. Ucus bolgesi 2 boyutlu ve 3
boyutlu olarak tasarlanmistir. Hedefleri dolasirken ugus bdlgesine kaginilmasi gereken
tehlikeli bolgeler de eklenmistir. Bu tehlikeli bolgeler 2 boyutta yuvarlak daire olarak 3
boyutta ise silindir seklinde tasarlanmistir. Bu bélgeler ugus igin elverisli olmayan, ugus
giivenligini tehlikeye atabilecek bolgeler, hava savunma flizelerinin etkili menzillerinin
oldugu bolgeler veya radarlarin oldugu bdlgeler olarak diisiiniilebilir. IHA nm tehlikeli
bolgeleri ihlal etmeden hedef noktalarini en kisa mesafeden en az yakitla ziyaret edip
baslangic konumuna donmesi bu tezin ana amacini olusturmaktadir. En az yakit
tikketimiyle gorevin tamamlanmasi bir optimizasyon problemi gibi diisiiniilebilir. Bu
optimizasyon probleminde birden ¢ok amag¢ fonksiyonu olup bu amag fonksiyonlari
mesafe, irtifa, tehlikeli bolge ve riizgar olarak belirlenmistir. Bu dort amag fonksiyonu

icin dort fonksiyon tanimlanir ve bu dort fonksiyonu minimize edecek degerler aranir
[1-3], [23], [32].

Modelleme Kabulleri

e Riizgarin yonii ve siddeti rastgele olarak iiretilir.

e [HA’nin hava hiz1 sabit kabul edilir.
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e Tehlikeli Bolgeler yarim kiire olarak tanimlanir.

e Baslangi¢ ve hedef noktalar1 noktasal olarak tanimlanir.

e [HAnin gérev ucusu igin 34.8626389 dogu boylami ile 36.2468056 dogu
boylami, 37.9506944 kuzey enlemi ile 39.0215278 kuzey enlemi arasindaki
bolge kullanilmugtir.

Rota optimizasyonunda kullanilan sekiz senaryo (F1-F8) i¢in, IHA nin gorev baslangic

koordinatlari ile hedef koordinatlar1 Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1.  Rota optimizasyonunda kullanilan senaryolarin baslangi¢ ve hedef enlem
ve boylamlar1
Senal’yo XBagslangt(: YBaslanglc XHedef Y Hedef
F1 35.93981140 38.271527644 | 34.95240297 39.01597188
F2 35.00626190 38.965971894 | 35.93981140 38.18819433
F3 34.97035615 38.132638794 | 36.11934015 38.88263858
F4 34,93445040 38.132638794 | 36.11934015 38.88263858
F5 36.19115165 37.993749944 | 35.40122515 38.93819412
F6 34.97035615 38.327083184 | 35.93981140 38.74374973
F7 36.19115165 38.327083184 | 34.89854465 38.74374973
F8 35.50894240 38.160416564 | 35.40122515 38.93819412

4.1. Mesafe Amac¢ Fonksiyonu

Rota optimizasyonu i¢in kullanilan amag¢ fonksiyonlarindan ilki mesafe amag
fonksiyonudur. Bir noktadan diger bir noktaya yer degistirmek veya ulasmak igin en
kisa yol tercih edilmelidir. En kisa mesafe havacilikta kus ugusu uzakligi olarak
adlandirilabilir. En kisa mesafe bir aracin gorevini en az yakit tiiketerek basariyla
tamamlamasi i¢in 6nemli Gl¢titlerden bir tanesidir. Bununla birlikte bir aracin her zaman
en kisa mesafeden bitis noktasina varmasi diger segeneklere gore maliyetli
olabilmektedir. Maliyetin artmasina sebep olarak birgok etken sayilabilir. Ornegin en
kisa mesafe olan kus ugusu uzaklik tercih edildiginde daglar gibi yeryiizii sekilleri
maliyeti artirabilir veya IHA‘nin gdrev sahasinda ugusa yasak bdlgelerin olusu

maliyetleri degistirebilir.

IHA’nin bir noktadan diger bir noktaya en kisa mesafeden yer degistirmek veya
ulagmasi i¢in iki nokta arasindaki mesafe hesaplanir ve maliyet fonksiyonuna eklenir.
Denklem (4.1)’de IHA’nm i noktasindan j noktasma ulasirken kat ettigi mesafe ifade

edilmistir.
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dij = \[(xi —x) + i-w) + (E-z) (4.1)

4.2. Riizgar Amac¢ Fonksiyonu

Riizgér, yeryliziindeki hava hareketleri olarak adlandirilmaktadir. Riizgarlar ¢ogunlukla
hizlarma, etki eden kuvvetlerine, olusum bdlgelerine ve etkilerine gore
smiflandirilabilirler. Meteorolojide riizgarlar daha ¢ok kuvveti, yonii ve tipine gore
smiflandirilir. Riizgarlar giinliik hayatta ve tasimacilik alaninda olumlu veya olumsuz
bircok etkisi bulunmaktadir. Riizgar, ayn1 zamanda hava araclarini da etkileyen énemli
bir c¢evresel etkendir. Riizgar, hava araglarinda kaldirma kuvvetini artirmasi, yakit
tiketimini artirmasi veya azaltmasiyla Onemlidir. Ayrica havacilikta ucgaklarin

giivenligini tehlikeye diistiren durumlardan bir tanesi ‘riizgar kesmesi’ dir.

Riizgar, ucagin bas kismindan estigi durumda ucagin daha ¢ok yakit tiiketmesine sebep
olmaktadir [81]. Rota planlamasinda, riizgar1 kuyruktan alan rotalar karsidan alan
rotalara tercih edilir. Rota optimizasyonu yapilirken baslangi¢ noktasi ile hedef nokta
arasinda {i¢ tane ara diiglim belirlenir. Belirlenen ii¢ ara diiglimiin aralar1 yiiz kii¢iik yol
pargasina boliiniir ve bu yiiz yol pargasi n ile gosterilir. Denklem (4.3-4.4)’te x,, , Ve
Yun IHAnin konumunu X Ve y eksenine gore bilesenini Ve Xy 41, Yun+1 IHA nm bir
sonraki konumunun X, y bilesenini gostermektedir. Bu IHA konumlart d, d, Yyer
degistirmelerinin bulunmasi i¢in kullanilir. Denklem (4.5-4.6)’da riizgar vektoriiniin
baslangic noktasmin X ve Yy eksenine gore bileseni X, pasiangic V€ Yrbasiangic
gosterilmigtir. Riizgar vektortlinlin bitis noktasinin X ve y eksenine gore bileseni X, i,
Yrpitis Sekilde gosterilmistir. Ugagin hizini pozitif yonde veya negatif yonde etkileyen
riizgarin X eksenindeki bileseni p,., Ve y eksenindeki bileseni p;., olarak tanimlanmustir.
Denklem (4.7)’deki D,,,, riizgar vektoriiniin ve IHA nin yer degistirme vektdriiniin X, y
yoniindeki baglangictan bitise kadar degisimlerinin ¢arpimini gosterir. Denklem (4.8)’de

V., THA’nin kat ettigi yol boyunca riizgarin hizin1 gosterir ve d;;, i noktasindan j

K

noktasina uzakliktir. Denklem (4.9)’da ¥, IHA nin riizgarin pozitif veya negatif yondeki
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etkisi eklenmis yer hizmni gosterir ve V, , IHA nin hava hizin1 gdstermektedir. Denklem

(4.10)’da riizgar maliyet fonksiyonu tanimlanmistir [82].

n=123,..,100

dyx = Xun — Xun+1 (4.3)
duy = Yun — Yun+1 (4.4)
Prx = Xrpasiangic — Xr bitis (4.5)
DPry = Yrbaslangic — Yr bitis (4.6)
Dyy = dyyx " Drx + duy " Pry (4.7)

Dry
Vo = P (4.8)

ij

Vo= Vot Wy (4.9)

1
M, = o (4.10)

Wru
Va
Vu

Sekil 4.1. Riizgarin Ugagin Hizina Vektorel Etkisi
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4.2.1. Riizgar Modeli

Riizgar cok degisken bir biiyiikliik olup tanimlanmasi olduk¢a zordur. Bu tezde riizgar
siddeti ve yonii olan bir vektorel biiylik olarak tanimlanmistir. Riizgarin yonii ve siddeti

asagidaki denklemler ile modellenir.

Riizgar vektoriiniin x ve y yonlerindeki siddeti modellenirken, normal standart dagilimli
rastgele olarak bir matris iiretilir ve bu {iretilen matrisin Fourier doniisiimii ile ara
degerleri interpolasyon yapilarak belirlenir. Uretilen x yoniindeki normal dagiliml
rastgele matris ile y yoniindeki normal dagilimli rastgele matrisin transpozu alinarak
capilir ve I kare matrisi elde edilir. I matrisinin 2-boyutlu ara degerleri bulunarak
riizgarin x yoniindeki siddetini gésteren R, matrisi elde edilir. Riizgar vektorel bir
biiytikliik olup, x yoniindeki riizgarin vektorel biiylikligli R, matrisi ile gosterilir. Ayni
sekilde y yoniindeki riizgarim buyukligi, vektorel olarak R, ile gosterilir. R, ve R,
3855x3855 boyutunda matrisler olup IHA’ya X ve y yoniinde etki eden riizgarin
siddetini ve yoniinii belirler. I[HA’nin x ve y yoniindeki konumlari olan x,, Ve y,,
noktalarindaki riizgarin siddeti Iy, Iy, ile gosterilir, riizgarin X ve y yoniindeki siddetini
gosteren R, ve R, matrisi i¢in ara deger bulma (interpolasyon) yontemi kullanilarak
bulunur. THA nin rotas1 boyunca riizgarin x ve y yoniindeki siddeti I,, I,, Denklem
(4.15) ve (4.16)’de kullamlarak THA nin hizia negatif veya pozitif yonde etki eden

riizgarin hizi bulunur.

r, = randn(w, g) (4.11)
T, = interpolation(tx, N) (4.12)
ry, = randn(w, g) (4.13)
ry; = interpolation(tx, N) (4.14)
Iy =1y-1, (4.15)
I, =1y 1) (4.16)
R, = interpolation(I) (4.17)
R, = interpolation(I) (4.18)
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Sekil 4.3. Riizgar modelinin i¢in vektorlerin yonii ve siddeti

4.3. Tehlikeli Bolge Ama¢ Fonksiyonu

Havacilikta ucaklarin {izerinden ge¢mesinin tehlikeli oldugu veya ¢ok fazla yakin
ucusun istenmedigi 6zel bolgeler olabilmektedir. Bu bolgeler, radarlarin kapsama
alanina giren bolgeler veya ucaklar igin tehdit olusturan hava savunma sistemlerinin

oldugu tehlikeli bdlgeler olarak ifade edilir. Bu amag fonksiyonuyla IHA nin tehlikeli
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alanlara ugramadan ucus giivenliginin artirilmas1 amaglanmustir. Iki boyutlu ve birden
cok tehlikeli bolgenin oldugu bir alanda THA igin rota planlamasi1 yapilan ¢alismalar
mevcuttur [83]. THA’nmn tehlikeli bolgelerden kagmarak rotasinn bulunmasi igin
metasezgisel yontemler de kullanilir [84]. Bu tez ¢alismasinda tehlikeli bolgeler yarim
kiire ve silindirik olarak modellenmistir. Her yarim kiire ve silindir kaginilmasi gereken
bir tehdit gibi diisiiniilmiis, ugaklar igin tehdit olusturan bu bélgelerin ugus 6ncesinde
bilindigi ve sabit oldugu kabul edilmistir. IHA nm tehlikeli bolgeleri ihlal ettigi
durumlar Denklem (4.19) ile saptanir. Denklem (4.19)’da, u,, u, IHA’nin konumunu,
Xy, ¥y ise tehlike bdlgenin merkezinin konumunu gdstermektedir. d,, IHA ile tehlikeli
bolgenin merkezi arasindaki uzakliktir. Denklem (4.20)’de r tehlikeli bdlgenin

yarigapini ifade etmektedir.

dy = \/(ux —x. )%+ (uy - :Vr)z + (u, — z,)? (4.19)

1—dr—“, d,<r
0,d,=>r

M. (dy) = { (4.20)

Sekil 4.4. Radar Bolgesi Modeli

4.4. Rota Optimizasyonu icin Ama¢ Fonksiyonu

Bir problemin optimizasyonu i¢in problemin c¢oziimiinii veren amag¢ fonksiyonu
tanimlanmalidir. Amag fonksiyonunun minimize veya maksimize edilmesi o problemin
kosullarma uygun bir bigimde yapilir. Bir amag¢ fonksiyonu, tek bir fonksiyondan
olusabildigi gibi birden ¢ok fonksiyondan da olusabilir. Birden ¢ok amag

fonksiyonundan olusan bir amag¢ fonksiyonunda her bir fonksiyon toplanir. Denklem
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(4.21)’de tek bir amag fonksiyonu elde edilebilmesi i¢in her bir amag¢ fonksiyonunun
toplanmas1 gosterilmistir. Denklem (4.22)’de ise bu tez ¢alismasinda kullanilan amag

fonksiyonu verilmistir.

T, oM (4.21)

Amag fonksiyonu sayisi i=1,23,..,N

I. amag fonksiyonu M;

i. amag fonksiyonun agirlik katsayisi w;

Mzropiam = W1 * My + Wy * My + w3 * My + Wy - My, (4.22)
Mesafe amag fonksiyonu : M,,
Riizgar amag fonksiyonu : M,
Tehlikeli Bolge amag fonksiyonu : M
Radar amag fonksiyonu : M,
Mesafe amag fonksiyonu agirlik katsayisi : w4
Riizgar amag fonksiyonu agirlik katsayisi : W,
Tehlikeli bolge amag fonksiyonu agirhik katsayist w3
Radar amag fonksiyonu agirlik katsayisi : Wy

Bu tez calismasinda, rota optimizasyonu yapilarak IHA’nmn yakit tiiketiminin
minimizasyonu amaglanmistir. IHA nin rota optimizasyonu, ugus rotasinmn uzunlugu ve
bu ucus rotasinin riizgdr yoniine gore riizgar1 arkadan alan rotalarin tercih edilerek yakit
tasarrufu yapilmasi olarak ifade edilebilir. Rota optimizasyonunda ii¢ boyutlu gercek
yiikselti verileri kullanilarak IHA nin giivenligini tehdit eden yer sekilleri gibi gevresel
kosullar da dikkate almir. Dag, tepe gibi yer sekilleri, IHA’larin rotasinin
belirlenmesinde énemli bir sorun olabilmektedir. IHA lar, her ne kadar boyutlar1 kiigiik
olsa da yeryiiziine ¢ok yakin ugmasi istenmeyen durumlar olabilir. Bu tezde, IHA
giivenligi icin yer sekillerine dikkat edilerek en kisa ve en az yakit tiiketen rotanin

bulunmasi i¢in optimizasyon algoritmalar1 kullanilmigtir.
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NASA Global Data Explorer programi yardimiyla sayisal yiikseklik haritalar1 (DEM)
kullanilarak gercek yiikseklik haritalar1 iizerinden rota planlamasi yapilmistir. Sayisal
yiikseklik 34.8626389-37.2468056 dogu meridyenleri ile
37.9506944-39.0215278 kuzey paralelleri arasindaki Kayseri ili civar1 segilerek bu

verilerinin  se¢imi
bolge simiilasyon igin kullanilmistir. Bu ugus bolgesi 3855x3855 boyutunda bir
matristen meydana gelip matrisin her bir degeri sayisal olarak o noktanmn yiiksekligini
gostermektedir. Bu bdlgedeki minimum yiikseklik 831 metre, maksimum yiikseklik
3916 metredir. 3916 metre Kayseri bolgesindeki Erciyes dagmin yiiksekligidir. Rota
optimizasyonu yapilacak olan bolgenin 3855x3855 noktaya ayrilmasi sebebiyle yakit
tasarrufu icin kullanilan algoritmalarin X, y ve z noktalar1 en yiiksek 3855 degerini

alabilmektedir.

Tablo 4.2. Cok amagli optimizasyon igin kullanilan agirlik kiimeleri

Agwrhik Mesafe | Irtifa | Riizgar | Tehlikeli

Kitmesi AK. AK. A.K. Bolge

Numarast | (w1) My, | (w)M,. | (w3)M,4 | AK
(W) M,y

1. 0.3 0.3 0.1 0.3

2. 0.3 0.4 0.1 0.2

3. 0.2 0.2 0.5 0.1

4. 0.5 0.2 0.1 0.2

Degisik agirlik carpanlar1 IHA nin rota ¢ikarimimi dogrudan veya dolayli olarak etkiler.
Tablo 4.2°de goriildiigii gibi 1 numarali agirlik kiimesinde mesafe, tehlikeli bolge ve
irtifa amag fonksiyonlar1 esit agirlikli alinmis, en az agirhk degeri ise riizgar amag
fonksiyonunun olacak sekilde seg¢ilmistir. 2 numarali agirhk kiimesinde irtifa amag
fonksiyonuna en yiiksek agirlik verilmis, ikinci en yiiksek agirlik mesafe amag
fonksiyonuna verilmis, tiglincii en yiiksek agirlik tehlikeli bolge amag fonksiyonuna
verilmis, en az agirlik degeri ise riizgar amag fonksiyonunun olacak sekilde secilmistir.
3 numaral agirlik kiimesinde riizgdr amag fonksiyonuna en yiliksek agirlhik verilmis,
mesafe ve irtifa amag¢ fonksiyonlar1 esit agirlikli alinmig, en az agirhk degeri ise
tehlikeli bolge amag¢ fonksiyonunun olacak sekilde secilmistir. 4 numarali agirlik
kiimesinde mesafe amag¢ fonksiyonuna en yiiksek agirlik verilmis, irtifa ve tehlikeli
bdlge amag¢ fonksiyonlar1 esit agirlikli alinmis, en az agirhik degeri ise riizgar amag

fonksiyonunun olacak sekilde se¢ilmistir.
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Insansiz Hava Aracimnin izleyecegi rota iki boyutlu ve {i¢ boyutlu ortamda modellenerek
DSA, CSA, PSO2011, SA, DE ve GSA optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak
optimize edilmistir. Her bir algoritma 500, 1000 ve 1500 iterasyon igin ayri ayri
calistirilmistir. THA’nm rota optimizasyonu birbirinden farkli baslangic ve hedef
noktalar1 i¢in ayr1 ayr1 planlanarak sekiz farkli senaryo elde edilmistir. THA icin
hazirlanan sekiz farkli senaryo F1, F2, F3, F4, F5, F6, F7 ve F8 ile gosterilmektedir.
IHA'nin rotas1 en az yakit tiiketecek sekilde optimize edilirken optimize edilen
parametreler; mesafe, riizgar, tehlikeli bolgeler ve radar bolgeleridir. Bu parametreler
kullanilarak amag¢ fonksiyonu olusturulmustur. IHA nin rotas1 belirlenirken bu amag
fonksiyonlar1 ayr1 ayr1 agirlik katsayilari ile carpilmistir. Agirlik katsayilarmin degeri,
hangi amag¢ fonksiyonunun daha fazla Oneme sahip olacagini belirlemistir.
Algoritmalarin  karsilastirmalarmi1 yapabilmek icin her algoritmanin popiilasyon
biiylikliikleri esit ve 30 olarak belirlenmistir. Fonksiyon degerlendirme sayisi,
karsilagtirma i¢in 6nemli bir kriter oldugundan ii¢ farkl fonksiyon degerlendirme sayis1
(450000, 900000 ve 1350000) belirlenerek algoritmalar bu fonksiyon degerlendirme
sayilarma gore karsilastirilmistir. Senaryolar Kayseri bdlgesi i¢in ii¢ boyutlu yer
sekilleri modellenerek olusturulmustur. 34.8626389-37.2468056 dogu boylamlar1 ile
37.9506944-39.0215278 kuzey enlemleri arasindaki bolge kullanilmistir. Sonuglar;
sekiz farkli senaryo, li¢ farkli iterasyon ve dort farkli agirlik katsay: kiimesi kullanarak

degerlendirilmistir.

1 numarali agirlik kiimesi igin, 500 iterasyonda F3, F5 ve F8 senaryolarinda DSA,; F1,
F2, F4, F6 ve F7 senaryolarinda PSO2011 en iyi sonucu vermistir. 1 numaral agirlik
kiimesi i¢in 500 iterasyonda yapilan rota optimizasyonunda senaryolarin ¢ogunlugunda
PSO2011 basarili olmus ancak DSA, 1000 ve 1500 iterasyon i¢in hem PSO2011 hem de
CSA’ya kars1 ayr1 ayr1 basarili olmustur. DSA ve PSO2011 algoritmalarinin sonuglarma
en yakin CSA algoritmasidir daha sonra DE’dir. Sonuglar1 en iyi degere en uzak ¢ikan

GSA ve SA olmustur. Elde edilen degerler Tablo 4.3’te sunulmustur.

1 numarali agirlik kiimesi i¢in 1000 iterasyonda F3, F6 ve F8 senaryolarinda DSA; F1,
F2, ve F7 senaryolarnda PSO2011; F4, F5 senaryolar1 icin CSA en iyl sonucu

vermistir. Elde edilen degerler Tablo 4.4’te sunulmustur.
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1 numaral agirlik kiimesi igin 1500 iterasyonda F5, F6 senaryolar1 i¢in DSA en iyi

sonucu vermis, F1, F2 ve F7 senaryolar1 i¢cin PSO2011 F3, F8 senaryolarinda CSA en

iyi sonucu vermistir. F4 senaryosunda DSA ve CSA esit sonug vermistir. Elde edilen

degerler Tablo 4.5’te sunulmustur.

Tablo4.3. 1 numarali agirhk kimesi (w1=0.3 w2=0.3 w3=0.1 w4=0.3)
kullanildiginda 500 iterasyon i¢in DSA, SA, PSO 2011, CSA, CA, DE,
GSA algoritmalar1 ile rota maliyetleri
SENARYO DSA SA PS0O2011 CSA DE GSA
F1 0.3599 1.7700 0.3579 0.3694 0.3740 1.8432
F2 0.3488 1.8905 0.3460 0.3540 0.3913 2.6839
F3 0.3426 1.1173 0.3438 0.3457 0.3471 2.8990
F4 0.0420 0.8418 0.0415 0.0437 0.0439 2.4866
F5 0.2059 4.8864 0.2344 0.3277 2.8120 3.9764
F6 0.3456 1.5551 0.3441 0.3491 0.3600 2.8645
F7 0.0669 1.0772 0.0659 0.0713 0.1139 16.6241
F8 0.0490 0.8380 0.0498 0.0512 0.0539 0.6346
Tablo4.4. 1 numarali agirhik kiimesi (wl1=0.3 w2=0.3 w3=0.1 w4=0.3)
kullanildiginda 1000 iterasyon i¢in DSA, SA, PSO 2011, CSA, CA, DE,
GSA algoritmalari ile rota maliyetleri
SENARYO DSA SA PS02011 CSA DE GSA
F1 0.3577 1.6143 0.3562 0.3610 0.3882 1.6390
F2 0.3465 1.8802 0.3459 0.3486 0.3860 2.3933
F3 0.3419 1.5453 0.3441 0.3422 0.3517 3.0074
F4 0.0407 0.4777 0.0418 0.0403 0.0479 2.6165
F5 0.2303 3.7521 0.2274 0.1147 2.5249 3.7587
F6 0.3428 1.4256 0.3441 0.3451 0.3557 2.9507
F7 0.0660 0.8594 0.0650 0.0677 0.1177 27.3276
F8 0.0489 0.5488 0.0497 0.0491 0.0504 0.7605
Tablo4.5. 1 numarali agrhk kiimesi (w1=0.3 w2=0.3 w3=0.1 w4=0.3)
kullanildiginda 1500 iterasyon i¢in DSA, SA, PSO 2011, CSA, CA, DE,
GSA algoritmalari ile rota maliyetleri
SENARYO DSA SA PS02011 CSA DE GSA
F1 0.3578 1.6512 0.3553 0.3573 0.3840 1.4870
F2 0.3449 1.8016 0.3435 0.3466 0.3765 1.8882
F3 0.3409 1.0054 0.3436 0.3407 0.3469 3.0893
F4 0.0390 0.7346 0.0419 0.0390 0.3451 2.5191
F5 0.0941 4.6077 0.2612 0.1150 2.2321 3.6982
F6 0.3425 1.3215 0.3440 0.3434 0.3540 3.3501
F7 0.0656 0.8425 0.0654 0.0660 0.0731 27.1044
F8 0.0484 0.4865 0.0498 0.0479 0.0502 0.6685
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2 numarali agirlik kiimesi i¢in 500 iterasyonda yapilan rota optimizasyonu sekiz farkli
senaryo i¢cin F3, F5, F6 ve F8 senaryolarinda DSA daha basarilidir. F1, F2, F4 ve F7
senaryolarinda PSO2011 daha basarili bir sonu¢ vermistir. DSA ve PS02011
algoritmalarmin sonuclarina en yakin CSA algoritmasidir daha sonra DE’dir. Sonuglar1
en iyi degere en uzak ¢ikan GSA ve SA olmustur. Elde edilen degerler Tablo 4.6’da

sunulmustur.

2 numarali agirlik kiimesi i¢cin 1000 iterasyonda yapilan rota optimizasyonu sekiz farkli
senaryo i¢cin F2, F3, F5, F7 ve F8 senaryolarinda DSA daha basarilidir. F1 ve F6
senaryolarmmda PSO2011, F4 senaryosunda CSA daha basarili bir sonu¢ vermistir. DSA
ve PSO2011 algoritmalarinin sonuglarina en yakin CSA algoritmasidir daha sonra
DE’dir. DSA, PSO2011 ve CSA ayr1 ayri karsilastirildginda DSA hem PSO2011 hem
de CSA’ya iistlinliik saglamistir. 2. agirlik degerlerine gore en iyi degere en uzak c¢ikan

GSA ve SA olmustur. Elde edilen degerler Tablo 4.7’de sunulmustur.

2 numaral1 agirlik kiimesi i¢in 1500 iterasyonda F2, F5, F6 senaryolarinda DSA daha
basarilidir. F1 ve F7 senaryolarinda PSO2011, F3, F4, F8 senaryolarinda CSA daha
basarili bir sonu¢ vermistir. DSA ve PSO2011 algoritmalarinin sonuglarma en yakin
CSA algoritmasidir daha sonra DE’dir. 1500 iterasyon i¢in; DSA, PSO2011 ve CSA
ayr1 ayri karsilastirildiginda DSA hem PSO2011 hem de CSA’ya tistlinliik saglamistir.
Sonuglar1 en iyi degere en uzak ¢ikan GSA ve SA olmustur. Elde edilen degerler Tablo

4.8’de sunulmustur.

Tablo 4.6. 2 numarali agirhk kiimesi (w1=0.3 w2=0.4 w3=0.1 w4=0.2)
kullanildiginda 500 iterasyon icin DSA, SA, PSO 2011, CSA, CA, DE,
GSA algoritmalart ile rota maliyetleri

SENARYO DSA SA PS0O2011 CSA DE GSA
F1 0.4617 1.9027 0.4590 0.4707 0.5019 1.9380
F2 0.4518 1.3295 0.4516 0.4575 0.4785 3.0416
F3 0.4429 1.4385 0.4431 0.4457 0.4453 3.8187
F4 0.0418 1.2188 0.0415 0.0445 0.0472 3.1467
F5 0.1726 5.5032 0.3872 0.2151 4.4637 4.2578
F6 0.4436 1.4045 0.4460 0.4503 0.4546 3.3735
F7 0.0667 0.7158 0.0655 0.0716 0.0704 34.9733
F8 0.0496 0.5907 0.0502 0.0514 0.0527 0.9375
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Tablo4.7. 2 numarali agrhk kimesi (w1=0.3 w2=0.4 w3=0.1 w4=0.2)
kullanildiginda 1000 iterasyon i¢in DSA, SA, PSO 2011, CSA, CA, DE,
GSA algoritmalar ile rota maliyetleri
SENARYO DSA SA PS02011 CSA DE GSA
F1 0.4599 1.6537 0.4574 0.4606 0.4821 2.1766
F2 0.4467 1.7094 0.4516 0.4480 0.4922 2.9030
F3 0.4412 1.0957 0.4431 0.4421 0.4519 4.0724
F4 0.0410 0.6861 0.0418 0.0405 0.0455 3.1380
F5 0.0988 4.5601 0.2312 0.1090 1.3884 41244
F6 0.4440 1.4383 0.4436 0.4449 0.4634 3.3246
F7 0.0656 0.9968 0.0657 0.0673 0.0747 35.0445
F8 0.0482 0.6692 0.0498 0.0488 0.0540 1.1458
Tablo 4.8. 2 numarali agirhk kimesi (w1=0.3 w2=0.4 w3=0.1 w4=0.2)
kullanildiginda 1500 iterasyon i¢in DSA, SA, PSO 2011, CSA, CA, DE,
GSA algoritmalar1 ile rota maliyetleri
SENARYO DSA SA PS02011 CSA DE GSA
F1 0.4566 1.9463 0.4563 0.4583 0.4821 2.1359
F2 0.4438 1.5218 0.4452 0.4464 0.4797 3.1452
F3 0.4410 1.2986 0.4446 0.4407 0.4509 4.0910
F4 0.0398 1.0168 0.0415 0.0393 0.0444 3.0755
F5 0.0992 3.9331 0.3326 0.1031 2.0855 4.1069
F6 0.4424 1.4589 0.4440 0.4436 0.4578 3.7211
F7 0.0653 0.8820 0.0650 0.0665 0.0689 34.9901
F8 0.0482 0.4702 0.0499 0.0479 0.0504 1.0341

3 numaral agirlik kiimesi i¢in 500 iterasyonda F5 ve F7 senaryolarinda DSA daha
basarilhidir. F1, F2, F3, F4, F6 ve F8 senaryolarinda PSO2011 daha basaril1 bir sonug
vermistir. DSA ve PSO2011 algoritmalarinin sonuglarma en yakin CSA algoritmasidir
daha sonra DE’dir. Sonuglar1 en iyi degere en uzak ¢ikan GSA ve SA olmustur. Elde

edilen degerler Tablo 4.9°da sunulmustur.

3 numarali agirlik kiimesi i¢in 1000 iterasyonda F2, F3, F6 ve F8 senaryolarinda DSA
daha bagarihidir. F1, F4 ve F7 senaryolarinda PSO2011, F5 senaryosunda CSA daha
basarili bir sonu¢ vermistir. DSA ve PSO2011 algoritmalarinin sonuglarina en yakin
CSA algoritmasidir daha sonra DE’dir. 1000 iterasyon igin; DSA, PSO2011 ve CSA
ayr1 ayr1 karsilastirildiginda DSA hem PSO2011 hem de CSA’ya istiinliik saglamistir.
Sonuglar1 en iyi degere en uzak ¢ikan GSA ve SA olmustur. Elde edilen degerler Tablo

4.10°da sunulmustur.
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3 numarali agirlik kiimesi i¢in 1500 iterasyonda F4, F5, F6 ve F8 senaryolarinda DSA
daha basarilidir. F1 ve F2 senaryolarinda PSO2011; F3 ve F7 senaryolarinda CSA daha
basarili bir sonu¢ vermistir. 1500 iterasyon i¢in; DSA ve PSO2011 algoritmalarinin
sonuglarina en yakin CSA algoritmasidir daha sonra DE’dir. Sonuglar1 en iyi degere en
uzak ¢ikan GSA ve SA olmustur. 1500 iterasyon i¢in; DSA, PSO2011 ve CSA ayr1 ayri
karsilastirildiginda DSA hem PSO2011 hem de CSA’ya istiinlik saglamistir. Elde

edilen degerler Tablo 4.11°de sunulmustur.

Tablo4.9. 3 numarali agirhk kiimesi (wl1=0.2 w2=0.2 w3=0.5 w4=0.1)
kullanildiginda 500 iterasyon i¢in DSA, SA, PSO 2011, CSA, CA, DE,
GSA algoritmalar1 ile rota maliyetleri

SENARYO DSA SA PS0O2011 CSA DE GSA
F1 0.3950 1.9795 0.3901 0.4021 0.4030 1.1802
F2 0.3744 1.8815 0.3649 0.3828 0.3971 1.8009
F3 0.3440 0.9368 0.3395 0.3546 0.3526 2.2172
F4 0.1415 1.2063 0.1397 0.1580 0.1574 1.6899
F5 0.2794 3.8352 0.2839 0.3045 1.0745 3.9022
F6 0.3685 1.9388 0,3657 0.3784 0.3823 2.0704
F7 0.1915 1.1589 0.1923 0.1982 0.2004 11.3066
F8 0.1736 0.7662 0.1727 0.1831 0.1867 0.7125
Tablo 4.10. 3 numarali agwhk kimesi (w1=0.2 w2=0.2 w3=0.5 w4=0.1)
kullanildiginda 1000 iterasyon i¢in DSA, SA, PSO 2011, CSA, CA, DE,
GSA algoritmalari ile rota maliyetleri
SENARYO DSA SA PS02011 CSA DE GSA
F1 0.3918 1.8480 0.3896 0.3955 0.4017 1.2720
F2 0.3665 1.5287 0.3672 0.3744 0.4325 1.5226
F3 0.3404 1.5141 0.3423 0.3424 0.3475 2.2043
F4 0.1393 0.9106 0.1382 0.1410 0.1596 1.6269
F5 0.2739 2.6342 0.2785 0.2402 1.1355 4.0116
F6 0.3591 1.2823 0.3632 0.3639 0.3798 1.9718
F7 0.1908 1.6219 0.1895 0.1929 0.2024 17.6358
F8 0.1712 0.9584 0.1751 0.1722 0.1792 0.8458
Tablo 4.11. 3 numarali agrhk kiimesi (wl1=0.2 w2=0.2 w3=0.5 w4=0.1)
kullanildiginda 1500 iterasyon i¢in DSA, SA, PSO 2011, CSA, CA, DE,
GSA algoritmalart ile rota maliyetleri
SENARYO DSA SA PS02011 CSA DE GSA
F1 0.3906 2.0045 0.3880 0.3919 0.4256 1.0528
F2 0.3685 1.5393 0.3656 0.3689 0.4238 1.4977
F3 0.3407 1.0170 0.3431 0.3394 0.3677 2.0971
F4 0.1383 1.2355 0.1395 0.1386 0.1683 1.7726
F5 0.2201 1.7991 0.3237 0.2250 1.5236 9.5687
F6 0.3561 1.6442 0.3657 0.3562 0.3920 2.1587
F7 0.1904 1.5973 0.1931 0.1896 0.2091 24.7208
F8 0.1699 0.8075 0.1729 0.1700 0.1829 0.7227
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4 numaralt agirlik kiimesi i¢in 500 iterasyonda F4 ve F6 senaryolarinda DSA daha
basarihidir. F1, F2, F3, F5, F7 ve F8 senaryolarinda PSO2011 daha basarili bir sonug
vermistir. DSA ve PSO2011 algoritmalarinin sonuglarma en yakin CSA algoritmasidir
daha sonra DE’dir. Sonuglar1 en iyi degere en uzak ¢ikan GSA ve SA olmustur. Elde

edilen degerler Tablo 4.12°de sunulmustur.

4 numaral1 agirlik kiimesi i¢in1000 iterasyonda F3, F4, F5, F6, F7 ve F8 senaryolarinda
DSA daha basarilidir. F1 ve F2 senaryolarnda PSO2011 daha basarili bir sonug
vermistir. DSA ve PSO2011 algoritmalarinin sonuglarina en yakin CSA algoritmasidir
daha sonra DE’dir. Sonuglar1 en iyi degere en uzak ¢ikan GSA ve SA olmustur. Elde

edilen degerler Tablo 4.13’te sunulmustur.

4 numarali agirlik kiimesi i¢in 1500 iterasyonda F2, F4, F7 senaryolarinda DSA daha
basarilidir. F1 ve F6 senaryolarinda PSO2011, F3 ve F5 senaryolarinda CSA daha
basarili bir sonug¢ vermistir. F8 senaryosunda DSA ve CSA esit sonug vermistir. DSA ve
PSO2011 algoritmalarinin sonuglarina en yakin CSA algoritmasidir daha sonra DE’dir.
Sonuglar1 en iyi degere en uzak ¢ikan GSA ve SA olmustur. Elde edilen degerler Tablo
4.14’te sunulmustur.

Tablo 4.12. 4 numarali agrhk kiimesi (wl1=0.5 w2=0.2 w3=0.1 w4=0.2)

kullanildiginda 500 iterasyon igin DSA, SA, PSO 2011, CSA, CA, DE,
GSA algoritmalari ile rota maliyetleri

SENARYO DSA SA PS02011 CSA DE GSA
F1 0.2769 1.6386 0.2703 0.2871 0.3182 1.1601
F2 0.2605 1.3596 0.2555 0.2681 0.3074 1.6920
F3 0.2507 1.4133 0.2504 0.2535 0.2574 2.0340
F4 0.0476 0.6662 0.0483 0.0505 0.0525 1.7939
F5 0.3154 4.0104 0.2509 0.3265 1.3231 7.2154
F6 0.2493 1.2267 0.2494 0.2605 0.2723 1.9586
F7 0.0837 1.3164 0.0826 0.0923 0.0881 18.0234
F8 0.0538 0.7458 0.0533 0.0770 0.0534 0.6388

Tablo 4.13. 4 numarali agrrhk kiimesi (wl1=0.5 w2=0.2 w3=0.1 w4=0.2)

kullanildiginda 1000 iterasyon i¢in DSA, SA, PSO 2011, CSA, CA, DE,

GSA algoritmalart ile rota maliyetleri

SENARYO DSA SA PS0O2011 CSA DE GSA
F1 0.2717 1.7928 0.2696 0.2768 0.3137 1.2092
F2 0.2532 2.0159 0.2528 0.2580 0.3031 1.8035
F3 0.2494 1.3911 0.2503 0.2502 0.2622 2.2252
F4 0.0468 1.2376 0.0479 0.0481 0.0530 1.7980
F5 0.1492 2.4381 0.1588 0.1579 0.5048 7.1876
F6 0.2474 1.3959 0.2496 0.2505 0.2715 1.9711
F7 0.0807 1.2510 0.0833 0.1296 0.1124 11.8843
F8 0.0529 1.3795 0.0531 0.0658 0.0547 0.5732




Tablo 4.14. 4 numarali

agirhik  kiimesi

(wl=0.5 w2=0.2 w3=0.1
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w4=0.2)

kullanildiginda 1500 iterasyon igin DSA, SA, PSO 2011, CSA, CA, DE,

GSA algoritmalar ile rota maliyetleri

SENARYO DSA SA PS02011 CSA DE GSA
F1 0.2700 1.7403 0.2662 0.2704 0.3190 1.0142
F2 0.2506 1.7269 0.2589 0.2544 0.2931 1.4269
F3 0.2492 1.1160 0.2497 0.2490 0.2630 2.1375
F4 0.0466 0.8146 0.0482 0.0470 0.0531 1.6271
F5 0.1689 2.1369 0.1852 0.1468 1.6839 7.1024
F6 0.2469 1.3775 0.2462 0.2488 0.2716 2.0951
F7 0.0804 1.2592 0.0824 0.0829 0.0924 18.2420
F8 0.0525 0.7678 0.0534 0.0525 0.0554 0.5837

Sekil 4.5’te F1 senaryosuna gore rota optimizasyonu i¢in DSA algoritmasimin buldugu

en 1yi rota kusbakisi olarak gosterilmektedir. Ucus i¢in en uygun rota bulunmustur. Her

ne kadar tehlikeli bdlgelerinin ve yeryiizii sekillerinin zorlugu olsa da IHA igin en az

yakit tiikketimiyle giivenli bir ugus i¢in en iyi rota optimize edilmistir. Erciyes daginin

zirvesi ve diger yiikseltisi yiiksek olan daglarin zirveleri kirmizi olarak gosterilmistir.

Yiikseltisi diisiik olan yerler ise koyu mavi ile gdsterilmistir. Sekil 4.6’da IHA’nmn F1

senaryosu i¢cin DSA algoritmasina gére 3 boyutlu en iyi rotas1 gosterilmektedir. Ugusa

yasak bolgeler kirmizi renkte silindirik olarak gosterilmistir. Sekil 4.7°de ise F1

senaryosu i¢in DSA ile bagka bir agidan en iyi rota verilmistir. Sekil 4.8’de FI

senaryosu i¢in rlizgara gore en iyi rota verilmistir. Yesil renk sagdan sola dogru esen

riizgar1, mavi renk ise soldan saga dogru esen riizgar1 gostermektedir.
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Sekil 4.5. F1 senaryosu i¢in DSA algoritmasina gore IHA nin rotasmin kusbakisi

goruniisi
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Sekil 4.6. F1 senaryosu igin DSA algoritmasina gére IHA nin rotasinin 3 boyutlu
gorunisu

Sekil 4.7. F1 senaryosu igin DSA algoritmasina gére IHA nin rotasinm 3 boyutlu
goriiniisti (farkl agidan)
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Sekil 4.8. DSA’nm iiretmis oldugu F1 senaryosu i¢in riizgara gore IHA nin rotasi



Sekil 4.9. F2 senaryosu i¢in DSA algoritmasina gére IHA nin rotasmin
kusbakis1 goriiniisti

Sekil 4.10. F2 senaryosu igin DSA algoritmasina gére IHA nin rotasinin 3 boyutlu
gorunisu

Sekil 4.11. F2 senaryosu i¢in DSA algoritmasina gére IHA nin rotasinim 3 boyutlu
goriiniisti (farkh agidan)
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Sekil 4.12. DSA’nm iiretmis oldugu F2 senaryosu i¢in riizgara gére IHA nin rotasi

Sekil 4.13. F3 senaryosu i¢in DSA algoritmasina gére IHA nin rotasmin kusbakisi
goruniisu

Sekil 4.14. F3 senaryosu i¢in DSA algoritmasina gére IHA nin rotasinim 3 boyutlu
gorinisu
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Sekil 4.15. F3 senaryosu i¢in DSA algoritmasina gére IHA nin rotasinin 3 boyutlu
goriiniisii (farkl agidan)

Tailwind (km/h)
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Sekil 4.16. DSA nin iiretmis oldugu F3 senaryosu i¢in riizgara gére IHA nin rotast

Sekil 4.17. F4 senaryosu i¢in DSA algoritmasina gére IHA nin rotasmin kusbakisi
gorunusu
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Sekil 4.18. F4 senaryosu i¢in DSA algoritmasina gére IHA nin rotasinin 3 boyutlu
gorunisu

Sekil 4.19. F4 senaryosu i¢in DSA algoritmasina gére [HA nin rotasinin3 boyutlu
goriiniisti (farkh agidan)
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Sekil 4.20. DSA’ nin iiretmis oldugu F4 senaryosu i¢in riizgara gére IHA nin rotasi



Sekil 4.21. F5 senaryosu igin DSA algoritmasina gére IHA nin rotasinm kusbakisi
gorunisu

£

Sekil 4.22. F5 senaryosu igin DSA algoritmasina gére IHA nim rotasinin 3 boyutlu
goruniisu

Sekil 4.23. F5 senaryosu i¢in DSA algoritmasina gére IHA nin rotasinim 3 boyutlu
goriiniisti (farkl agidan)
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Headwind (km/h)

119
10

89.2

%

743

595

297

148

km
£
o
: :
1 1 1
AL =) o

P
89.2 104 119 Tailwind (km/h)

0
0 148 297 446 595 743
km

Sekil 4.24. DSA’nm iiretmis oldugu F5 senaryosu i¢in riizgara gére IHA nin rotasi

Sekil 4.25. F6 senaryosu i¢in DSA algoritmasina gére IHA nin rotasmin kusbakisi
goruniisu

F6 senaryosu igin DSA algoritmasimna gére IHA nin rotasmin 3 boyutlu

Sekil 4.26.
goruniisu
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Sekil 4.27. F6 senaryosu i¢in DSA algoritmasina gére IHA nin rotasinin 3 boyutlu
gOriiniisii (farkl agidan)
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Sekil 4.28. DSA nin iiretmis oldugu F6 senaryosu igin riizgara gére IHA nin rotasi

Sekil 4.29. F7 senaryosu i¢in DSA algoritmasina gére IHA nin rotasmin kusbakisi
gorunusu
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Sekil 4.30. F7 senaryosu igin DSA algoritmasina gére IHA nin rotasinin 3 boyutlu
gorunusu.

Sekil 4.31. F7 senaryosu i¢in DSA algoritmasina gére IHA nin rotasinm 3 boyutlu
goriiniisti (farkh agidan)
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Sekil 4.32. DSA’nin iiretmis oldugu F7 senaryosu icin riizgara gére IHA nin rotasi



Sekil 4.33. F8 senaryosu igin DSA algoritmasina gére IHA nin rotasmin kusbakisi
gorunusu

km

Sekil 4.34. F8 senaryosu i¢in DSA algoritmasina gére IHA nin rotasmin 3 boyutlu
gorunisu

km

km

Sekil 4.35. F8 senaryosu i¢in DSA algoritmasina gére IHA nin rotasinm 3 boyutlu
goriiniisti (farkh agidan)
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Sekil 4.36. DSA nin iiretmis oldugu F8 senaryosu i¢in riizgara gére IHA nin rotasi
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5. BOLUM

SONUCLAR

Bu tez calismasinda farkli senaryolar igcin DSA, PSO2011, SA, DE, CS ve GSA
algoritmalar1 kullanilarak elde edilen sonuglar incelendiginde, IHA rota optimizasyonu
icin DSA algoritmasinin etkili bir sekilde kullanilabilecegi belirlenmistir. Literatiirde,
[HA rota optimizasyonu i¢in kullanilan diger algoritmalar gibi DSA’nin hiz ve global
minimumu yakalamada basarili oldugu ve mevcut algoritmalarin yerine gecebilecegi
goriilmiistiir. Literatirde, DSA bir ¢ok miihendislik probleminin ¢6ziimii i¢cin basarili
bir sekilde kullanildign gibi IHA rota optimizasyon problemi i¢in de DSA’nin
kullanilabilecegi gosterilmisti. IHA’min rota optimizasyonu birden ¢ok amag
fonksiyonu kullanilarak degisik senaryolar iizerinden yapilmistir. En iyi rotanin
bulunmasi i¢in literatiirdeki farkli optimizasyon algoritmalar1 ayr1 ayr1 kullanilmis ve bu
farkli optimizasyon metotlar1 birbirleriyle karsilastirilmistir. Her bir senaryo i¢in iki
boyutlu ve ii¢ boyutlu bir saha iizerinde bir IHA i¢in amag¢ fonksiyonunu en az yapan en
iyi rota bulunarak bu rotanin 2-boyutlu ve 3-boyutlu olarak simiilasyonu yapilmustir.
[HA rota Optimizasyonu i¢in 3-boyutlu gercek yiikselti verileri kullanilmustir. Yiikselti
verileri NASA Global Data Explorer veritabanindan alinmistir [85]. Gergek yiikselti
verilerinin ~ 3-boyutlu  olarak  gosterilmesi MATLAB  ortami  yardimiyla
gerceklestirilmistir. Senaryolarda kullanilan amag fonksiyonlarmnin agirliklary; en iyi
rotanin riizgar amag fonksiyonu baskin olacak sekilde, tehlikeli bolgeler baskin olacak
sekilde, en kisa mesafe baskin olacak sekilde ve irtifa baskin olacak sekilde kullanici
tarafindan secilmistir. Bu c¢alismalar 1s13inda IHA nin en az yakit tiiketimi icin rota
optimizasyonunda DSA algoritmasi en iyi sonucu vermistir. Bu sonuglar 1s1ginda
gelecekteki c¢aliymalarda DSA  algoritmasi  kullanilarak  farkli  optimizasyon
problemlerinin  ¢6ziimiiniin daha basarili  bir sekilde gerceklestirilebilecegi

diistiniilmektedir.
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