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Kizim Alya Zehra’ya,






ONSOZ

Teknolojik gelismeler her alanda oldugu gibi insansiz hava araglar1 (IHAlar) igin de
hizli bir sekilde ilerleme kaydetmektedir. Ozellikle otonom olarak hareket eden
IHA’larin en énemli gdrevlerinden biri, baslangi¢ ve hedef noktasi iizerinde en kisa
mesafe ve siirede ulasabilecegi giivenli bir rota planlamasi yapabilmesidir. Rota
planlama konusunda yillardir birgok yontem gelistirilmis ve uygulanmistir. Bu
yontemler disinda son yillarda sezgisel tabanli algoritmalar da rota planlama i¢in
kullanilmaktadir. Bu tez calismasinda, C# ile tasarlanan kullanici etkilesimli arayiiz
ile IHA’nm baslangic ve hedef noktalar1 arasinda cografi ve sanal engellerden
sakinarak giivenli bir sekilde ulasimini saglamak i¢in rota planlamasi yapilmistir.
Rota planlamasinda sezgisel tabanli algoritmalardan bir tanesi olan yapay ar1 kolonisi
(YAK) algoritmas1 kullanilmistir.

Tez galismasi siiresince destegini higbir zaman esirgemeyen, bilgi ve tecriibelerinden
yararlanirken gostermis oldugu hosgorii ve sabrindan dolayr degerli danigmanim
Yrd.Do¢.Dr.Adem TUNCER ’e tesekkiirii bir borg bilirim.

Bugiinlere gelmemde biiyiilk emegi gegen anne ve babama, tez ¢alismamin her
asamasinda beni destekleyen, tesvik eden ve manevi destegi ile yanimda olan sevgili
esime ve aileme sonsuz tesekkiir ederim.
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YAPAY ARI KOLONISi YONTEMI iLE iNSANSIZ HAVA ARACLARI
ICIN YOL PLANLAMA

OZET

Insansiz Hava Araci (IHA), otonom veya uzaktan kontrol olmak iizere iki farkli
kullanim sekli olan pilotsuz hava araclaridir. Uzun yillar istihbarat, kesif, gdzetleme
gibi askeri alanlarda kullamilan IHA lar son yillarda uzaktan algilama, veri toplama,
arama-kurtarma, yangin sondiirme, tarim uygulamalari, goriintiileme ve tasimacilik
gibi sivil alanlarda da kendine uygulama alani bulmustur. IHA’larin bahsedilen bu
gorevleri otonom olarak yerine getirebilmeleri i¢in pek c¢ok ¢alisma yapilmaktadir.
Bu ¢aligmalardan 6nemli bir tanesi de rota planlamadir.

IHA igin rota planlama, baslangi¢ noktasindan verilen hedef noktaya kadar
engellerden ve tehlikeli bolgelerden sakinarak giivenli bir rotanin bulunmasidir.
[HA’larin rota planlama problemine ¢6ziim bulmak icin pek ¢ok ydntem
kullanilmaktadir. Bu ¢6ziim yOntemlerinde geleneksel algoritmalarin yani sira
sezgisel algoritmalar da kullanilmaktadir. Sezgisel algoritmalarin kullanilmasidaki
en Oonemli nedenlerden bir tanesi, kisa zamanda iyi sonuglarin elde edilmesidir.
Geleneksel algoritmalarin genellikle hesaplama maliyetleri yiiksektir.

Bu c¢alismada rota planlama i¢in Yapay Art Kolonisi (YAK) algoritmasi
kullanilmistir. Rota planlama islemi en kisa yolun bulunmasi olarak diisiiniildiigiinde
ayni zamanda bir optimizasyon problemi olarak ta ele alinabilmektedir. YAK
algoritmas1 son yillarda optimizasyon problemlerinde yaygin bir sekilde kullanilan
sezgisel algoritmalardan bir tanesidir. Calismada, YAK algoritmasinin benzetim
uygulamalarmi gergeklestirmek amaci ile C# programlama dili kullanilarak kullanici
etkilesimli bir arayiiz tasarlanmistir. Gelistirilen kullanici arayilizii i¢ asamadan
olugsmaktadir. Birinci agsamada; rotanin baglangi¢ ve bitis konumlar1 girilerek harita
iizerinde tespit edilmekte, ikinci asamada; enlem-boylam bilgileri harita tizerinde
fare yardimiyla veya el ile girilerek sanal engeller olusturulmakta, {iglincii agamada;
IHA ve YAK icin gerekli parametre ayarlar1 yapilmaktadir. Uygulamada Google
cevrimici harita kullanilmis ve rota i¢in gerekli olan koordinat ve ytikseklik bilgileri
bu harita ile saglanmistir. Rota planlamasi i¢in yapilan deneysel calismalar, YAK
algoritmasinin uygun rotalar bulmada basarili sonuclar verdigini gostermektedir.
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ROUTE PLANNING FOR UNMANNED AERIAL VEHICLES WITH
ARTIFICIAL BEE COLONY

SUMMARY

Unmanned Air Vehicle (UAV) is a non-pilot air vehicle which has two different
modes of use, autonomous or remote control. UAVs that have been used for many
years in military fields such as intelligence, reconnaissance and surveillance, have
been also begun to applied to civilian fields such as remote sensing, data collection,
search and rescue, fire fighting, agricultural applications, imaging and transportation
recently. Much work has been doing to ensure that UAVs can autonomously to
perform these tasks. An important one of these studies is planning of the route.

A route planning for UAV is to find a feasible route from the starting point to the
target point avoiding obstacles and dangerous areas. Many methods are used in order
to solve route planning of UAVs. In addition to traditional algorithms, heuristic
algorithms are also used to solve these problems. One of the most important reasons
for using heuristic algorithms is to get good results in a short time. Traditional
algorithms usually have high computational costs.

In this study, Artificial Bee Colony (ABC) algorithm is used for route planning.
Route planning could be defined as an optimization problem when it has considered
to find shortest route. The ABC algorithm is one of the heuristic algorithms widely
used in optimization problems in recent years. In the study, an interactive user
interface is designed using C# programming language to implement the simulation of
the ABC algorithm. At the first phase, the starting and ending points of route have
been determined on map;at the second phase imaginary barriers have made by
inputting latitude and longitude coordinates with using mouse on map or keyboard.
At third phase some parameters have adjusted. In practice, the Google online map
has been used and the coordinates and altitude information required for the route
have been provided with this map. Experimental studies for route planning show that
the ABC algorithm provides successful results in finding suitable routes.
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1. GIiRiS

Kendi gii¢ sistemi olan, otomatik veya uzaktan kontrol sistemi ile ugurulan pilotsuz
hava araglarina Insansiz Hava Araci (IHA) denilmektedir. ABD’nin onciiliigiinde
bulunan [HA’lar “pilotsuz ugak”, “robot ucak”, “drones” gibi isimlerle
adlandirilmaktadir (Akyiirek ve ark., 2012). ABD Savunma Bakanligi Ofisi Mart
2003 IHA Yol Haritasinda, IHA ’nin tanimmi “Insan operatdrii tasimayan, hava
aracin1 kaldirmak i¢in aerodinamik kuvvetleri kullanan, bagimsiz ya da uzaktan
kontrollii ucabilen, tekrar kullanilabilen ya da kullanilamayan, oldiiriicii veya
oldiiriicii olmayan yiik tasiyabilir. Balistik veya yar1 balistik araglar, kruz fiizeleri ve
topcu mermileri insansiz hava araglarinda kabul edilmez” olarak kullanir (USA
Department of Defense, 2002). Sivil Havacilik Otoritesi tarafindan Mayis 2002°de
yaymlanan klavuzda IHA’nin tamimi “Insansiz ugmak icin tasarlanmis ya da
degistirilmis bir ugak, uzaktan kontrol veya otonom modda isletilir” olarak

yapilmistir (Civil Aviation Authority, 2002).

IHA’lar XX. yiizyilin basindan beri asir1 dikkat gerektiren ve uzun siireli insan
odaklanmasmin azalacagi disiiniilen tehlikeli ve riskli ortamlarda kulanilmaktadir.
Savunma Sanayii Miistesarligimizin 2004 yilindan sonra yiiriittii§ii insansiz hava

araci1 projeleri Sekil 1.1°de gosterilmistir (SSM, 2011).
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Sekil 1.1 : SSM 2004 sonras: yiiriittiigii IHA projeleri.
1.1 insansiz Hava Araclariim Kullanim Alanlar

[HA’lar genellikle Birinci Diinya Savasi’ndan bu yana bir dizi askeri uygulamalar
icin kullanilmistir. IHA’larm ilk yaygm olarak kullammi ABD tarafindan
Vietnam’daki savas sirasinda olmustur (Ingham, 2008). IHA’lar askeri amaglarmnin

disinda sivil amaglar i¢in de kullanilmaktadir (SSM, 2011).
Askeri kullanim alanlars;

o Kesif /Gozetleme Destegi
o Taktik saha kesif/gdzetleme
o Stratejik kesif/gdzetleme

e Taarruz

o I¢ giivenlik



O

O

O

Yakin hava destegi
Hava savunma sistemlerinin imhasi

Hava sahas1 savunma

e Hedef Benzetimi

O

O

Hedef ugak
Sahte ugak

e Elektronik Harp

O

O

O

O

Sinyal istihbarati

Radar elektronik harp
Mubharebe elektronik harp
Onleyici elektronik harp

o Ozel Gorevler

(@]

O

(@)

O

O

Haberlesme destegi

Mayn patlayici destegi
Arama-kurtarma/lojistik

Kentsel harp

Kimyasal, biyolojik, radyoaktif, niikleer tespiti
Coklu IHA gorevi

Deniz karakol/denizalt1 savunma harbi

Kargo tasima

Sivil kullanim alanlari;

e (evresel Kullanim

O

O

O

O

O

O

Atmosfer aragtirmasi

Okyanus gozlemleri

Kasirga olusumu ve arastirmasi
Jeolojik arastirmalar

Volkan ¢alismalar1 ve patlama uyarilari

Hava durumu tahmini

e Acil Durum Uygulamalar1

O

O

O

Yag kacag1 gbzleme

Sel izleme

Kasirga izleme

Afet operasyon yonetimi
Felaket durum degerlendirmesi

Arama kurtarma



o Yanginla miicadele

o Deprem gozleme

o Volkan gozleme
e Iletisim Uygulamalari

o Genis bant iletisim

o Telekominikasyon role hizmetleri

o Cep telefonu iletigimi

o Kiiresel konumlandirma ve uydu sistemleri
e Izleme Operasyonlar1

o Deniz devriyesi

o Balik¢ilik izleme

o Kiyi seridi izleme

o Uluslararasi siir devriyesi

o Uyusturucu trafigi izleme

o Yol trafigi izleme ve kontrolii

o Kanun uygulamalar1

o Orman yangini tespiti

o Ekin ve hasat durumu izleme

o Cevre durumu izleme

o Arazi haritalama

o Yiiksek voltajl gli¢ hatt1 izleme
1.2 Literatiir Arastirmasi

Leong ve dig. (2016) tarafindan yapilan calismada, demiryolu ve metro ulasim
sistemlerinde gezgin satici problemini ¢dziimii i¢in bir optimizasyon algoritmasimin
gelistirilmesi amaglanmistir. Birden fazla hedefe en uygun rota se¢imi igin
gelistirilmis YAK algoritmast kullanilmistir. Gelistirilen algoritmada, 5 6rnekte 4
istasyon, 2 ornekte 5 istasyon ve 3 drnekte 6 istasyon kullanilarak elde edilen toplam
10 6rnegin sonuclari, gercek sonuclarla karsilastirilmis ve algoritmanin performansi
degerlendirilmistir. Ulasim sisteminin karmasik olmasindan dolayi, en iyi rotayi
bulmak icin algoritmanin yavas olmasma ragmen dogru sonuclar verdigi

belirtilmistir.



Baghel ve Mishra (2016) tarafindan gergeklestirilen calismada, mevcut arag
navigasyon cihazlarinda baslangi¢c noktasindan hedef noktasina kadar olan rotanin
planlamasinda YAK algoritmas1 kullanilmistir. Calismada rota planlamay1
gerceklestirirken rota uzunlugu, seyahat siiresi ve siiriis kolaylig1 dikkate alinmastir.
Rota planlamada yol sinifi, serit sayisi, diigiim noktalari ile uyar1 igaretlerinin sayist,
yolun yiizeyi ve trafik yogunlugu gibi kriterlerin amag fonksiyon degerini etkiledigi
belirtilmistir. YAK algoritmasiyla elde ettikleri deneysel sonuglar, GA ve Dijkstra

algoritmasiyla karsilastirilmistir.

Calik (2016) ¢alismasinda, Karinca Koloni Algoritmasi (KKA) kullanarak IHA’larda
rota planlamasi yapmistir. Etmen tabanli programlama ortami olan Netlogo ile
simiile edilen g¢alismada, iki boyutlu diizlemde gerceklestirilen rota planlamasi
yapilmis ve engellere degmeden IHA’nin hedef noktalarma ugrayarak rotasini

tamamlamasi saglanmistur.

Li ve dig. (2014) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, insansiz savas hava araclari
icin muharebe alanindaki tehditler ve kisitlamalar dikkate alinarak en uygun yolun
elde edilmesi amaglanmistir. Bu calismada denge-evrim stratejisi ile gelistirilen
YAK algoritmast kullanilmistir. Bu yeni algoritma, yineleme sirasinda yakinsama
bilgileri, kesif ve kullanim hassasiyetini degistirmek, yerel kullanim ve kiiresel kesif
yetenekleri arasinda denge kurmak i¢in kullanilmistir. Simiilasyon sonuglarina gore
gelistirilen algoritmanin, YAK, modifiye edilmis YAK ve i¢ geribildirim YAK

algoritmalarina gore daha fazla kararlilik gosterdigi belirtilmistir.

Cekmez (2014) calismasinda, Genetik Algoritma (GA) ve KKA’y1 grafik kartlari
iizerinde paralellestirilerek IHA’nm rota planlamasinda kullanmistir. Calismada
IHA nin belirtilen noktalara ugrayarak ve sanal engellere ¢arpmadan iki boyutlu
diizlemde rota planlamasi1 yapilmistir. Problem ¢6ziimiinde CUDA mimarisi kullanan
Cekmez ayn1 zamanda ¢alismay1 geleneksel CPU mimarisiyle de karsilastirmastir.
Karsilastirma islemi 52, 76, 100, 225, 439 ve 1002 noktadan olusan rotalarda, 1024,
2048, 4096 ve 8192 popiilasyon sayilar1 kullanilarak hata ve islem siirelerine gore

yapilmistir.



Aydemir (2014) caliymasinda, Grid tarama algoritmasmi kullanarak [HA’da
glizergah problemini ¢dzen simiilasyon tabanl karar destek yazilimi gelistirmistir.
Iki boyutlu diizlem iizerine yerlestirilen engellere gore rota planlamasi yapilmustir.
Calismada arazi tipi bos, dis mekan ve i¢ mekan, etmen sayist 2, 8, 14 ve 20,
gruplandirma orani 30, 60 ve 100 kriterlerine gére Cok Etmenli Grid Ortam Tarama
Algoritmast (CEGOTA), Coklu Robot Yayilan Aga¢ Tarama Algoritmasi (MSTC)
ve Coklu Robot Orman Tarama Algoritmas1 (MFC) kullanilmig ve bu algoritmalar
tarama say1 ve oranlarma gore karsilastirilmistir. Aydemir, ¢calismada bos arazi ve i¢
mekanda MFC ve CEGOTA arasinda fark olmadigi, dis mekanda ise MFC'nin daha

1yi oldugu sonucuna ulagmistir.

Geng ve Zhao (2013) yaptiklar1 ¢alismada, IHA rota planlamasinin temel modelini
incelemislerdir. Daralma faktorii ile gelistirilmis Hibrit Pargacik Siirii Optimizasyonu
(PSO) kullanarak IHAda rota planlamasi yapan Geng ve Zhao rota planlamasini iki
boyutlu diizlemde gerceklestirerek Matlab ile simiile etmislerdir. Calismada Hibrit
PSO yonteminin basit ve etkili oldugunu ve IHA’larda yol planlamas: i¢in tiim

gereksinimleri karsilayacagini géstermislerdir.

Ozalp (2013) ¢alismasinda, NASA’ya ait cevrimdis ii¢ boyutlu uydu goriintiilerini
kullanarak GA yardimiyla tekli ve ¢oklu IHA icin rota planlamas: gergeklestirmistir.
(Caligmada rota iizerindeki dinamik engele degmemek icin engellerin etrafinda belirli
uzaklik ve agilarda sanal noktalar olusturulmustur. IHA bu sanal noktalara ugrayarak
engelin etrafindan dolastirilmustir. Statik engellerden kurtulmak i¢in IHA ’nin kendi
etrafinda donerek yiikselmesi saglanmis ve engeller asilmistir. Rota planlamasi
sirasinda  [HA’lara ait kinematik kisitlar ve arazi sartlar1  gdzOniinde
bulundurulmustur. Ozalp kontrol noktas1 202, 411, 662 ve 963, popiilasyon birey
sayis1 100, mutasyon oranm1 %20, elitizm orani %20 olan GA degerleri ile 1,2,3 ve 4

adet [HA i¢in test sonuclar1 elde etmistir.

Ergezer ve Leblebicioglu (2012) tarafindan gerceklestirilen calismada, GA
kullanarak bir veya daha fazla IHA i¢in giizergah planlamas1 yapilmistir. Iki boyutlu
diizlemde gidilmesi ve gidilmemesi gereken noktalar belirlenerek, baslangic
noktasindan baslayip istenilen noktalar gezilerek tekrar baslangic noktasina
gelebilecek en kisa giizergahin bulunmasi amaglanmistir. Arama uzaymnin nasil

indirgenebilecegini gdstermesi agisindan tahmin edici sonuglara ulaglmistur.



Arica ve dig. (2012) tarafindan gergeklestirilen calismada, MALE tipi IHA lar i¢in
A* algoritmasi kullanilarak Java platformu lizerinde ¢ok kriterli giizergah planlamasi
yapilmistir. Cografi yap1 es yiikselti egrilerinin bulundugu sayisal haritalardan

faydalanilarak ii¢ boyutlu arama uzayina aktarilmis ve grid yapis1 kullanilmistir.

Akca (2011) calismasinda, Hibrit YAK algoritmasin1 kullanarak gezgin satici
problemini Tiirkiye’deki il ve ilge merkezlerine uygulamistir. Ar1 Kolonisi
Optimizasyonu temel alinarak hibrit bir algoritma gelistirilmistir. Opt-2 arama
algoritmas1 hibrit yap1 igerisine dahil edilerek yerel alanda iyilesme
gerceklestirmistir. Simetrik ve asimetrik yapida kiigiik, orta ve biiylik boyutlu gezgin
satic1 test problemlerine hibrit yapidaki algoritmay1 uygulamistir. Tirkiye’deki 81 il
ve 888 ilge merkezi i¢cin deneysel uygulamalar deneyen Akga, daha 6nce PSO ve GA

ile yapilan ¢aligmalarla sonuglar1 karsilastirmistir.

Pakkan ve Ermis (2010) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, ¢evrimdisi olarak rota
planlamas1 yapilmistir. Istenilen hedeflerin cografi koordinatlar1 Google Maps
iizerinden veri paketleri seklinde Matlab Simulink’e aktarilmis ve GA ile bu veri
paketleri girdi olarak almip IHA igin en uygun rota hesaplanmustir. Yineleme sayisi
6000, popiilasyon boyutu 80 olan GA’da 3, 5 ve 10 adet IHA icin 15, 30, 45 ve 60
adet sabit hedefe gore izlenecek olan rota sonuclar1 elde edilmis ve farkli parametre

degerlerine gore sonuglar karsilastirilmastir.

Kanok ve Hara (2008) tarafindan gergeklestirilen c¢alismada, rota planlama
problemini tek amacli bir problem yerine ¢ok amacglh bir problem olarak ele alinmis
ve siirlis siiresi, siirlis kolaylig1 ile rota uzunlugu olmak iizere es zamanl {ic amag
fonksiyonu kullanilmigtir. Cok amacli hibrid GA (GA+Dijkstra) algoritmasi
kullanilarak en uygun rotanin planlamasi yapilmistir. Dijkstra algoritmasi ve tek
yonlii GA ile karsilastirilan deneysel sonuclarda gercek trafik bilgileri ile gercek yol
haritas1 kullanilmistir. Calismani degerlendirme asamasinda, yanlizca bir harita ve

bir giinliik verilerden faydalanilmistir.



1.3 Caliymanin Amaci

Rota planlama i¢in kullanilan Dijkstra, A* gibi geleneksel algoritmalarin yani sira
sezgisel algoritmalar da kullanilmaktadir. Geleneksel algoritmalarin 6zellikle
hesaplama maliyetlerinin yliksek olmasindan dolayi, kisa zamanda 1yi sonuglar
iireten sezgisel algoritmalar da pek ¢ok calismada kullanilmistir. Ornegin Tuncer
(2015) caligmasinda sezgisel bir yontem olan Genetik Algoritma ile A* algoritmasini
karsilagtirmistir. Benzetim sonuglar1 Genetik Algoritma ile karsilastirildiginda, kiiciik
arama uzayinda A* algoritmasinin daha hizli sonu¢ bulmasma karsin, arama uzaymin
genislemesiyle A* algoritmasmin logaritmik olarak arttigini gostermistir. Bu
bakimdan bu calismada da gelenekel yontemler kullanmak yerine hizli sonug

bulmasindan dolay1 sezgisel yontem tercih edilmistir.

Bu tez caligmasinda, IHA’larin cografi ve sanal engellerden sakiarak baslangig
noktasindan hedef noktasma en kisa yolu kullanarak giivenli bir sekilde hareket
edebilecegi rota planlamas1 yapilmistir. IHAlar igin rota planlama problemi YAK
algoritmasi kullanilarak ¢6ziilmiistiir. Rota planlamasi islemi yapilirken gercek harita
bilgileri kullanilmis ve haritadaki cografi kosullar dikkate almmistir. Calismada
YAK algoritmasinin benzetim uygulamalarini gorsel olarak gerceklestirmek amaci

ile kullanici arayiizii tasarlanmaistir.



2. ROTA PLANLAMA iCiN KULLANILAN ALGORITMALAR

2.1 Dijkstra Algoritmasi

En kisa yol bulma problemlerinde kullanilan algoritmalarindan bir tanesi olan

Dijkstra algoritmasi, 1959 yilinda bilgisayar bilimcisi Edsger W. Dijkstra tarafindan

aciklanmistir (Dijkstra, 1959). Baslangic diigiimii ile diger diigiimler arasindaki en

kisa yolun bulunmasi i¢in kullanilir ve bu bakimdan tiim diigiimleri sirasiyla kontrol

eder.

Dijkstra algoritmasinda tiim diigiimler ge¢ici ve kalic1 olmak tizere iki gruba ayrilir.

Her tekrarlamada, taranacak bir sonraki diigiim gegici olarak belirlenmis en kisa

mesafeli diigiim olarak secilir. Taranan diigiimler kalic1 olarak isaretlenir ve tiim

digtimler kalici olarak isaretlendiginde tekrarlama biter. (Zhan, 1997).

Dijkstra algoritmasinda en kisa rotay1 bulmak i¢in (Al-Tameemi, 2014);

1.

Ik kalici diigiim olarak kaynak diigiimii secilir ve maliyeti sifir olarak

belirlenir.
Onceki kalic1 diigiimlerin komsu diigiimleri kontrol edilir.

Kontrol edilen komsu diiglimlerin kiimiilatif maliyetleri hesaplanir ve gecici

diiglim olarak belirlenir.
Gegici diigtimler asagidaki adimlarla kontrol edilir;

a. En disik kiimiilatif maliyetli diigiim secilir ve kalici diigiim olarak

belirlenir.

b. Diiglimlere ulagsmak i¢in daha fazla yol varsa, en kisa kiimiilatif yollar

secilir.

. Tim diiglimleri kalic1 diiglim yapmak i¢in 2 ile 4 arasindaki biitiin adimlar

tekrarlanir.



2.2 A* (A-Yildiz) Algoritmasi

Cok yiiksek veya zorlu karmasik hesaplamali arama problemleri i¢in sezgisel arama
teknikleri uygulanmistir. En yaygim olarak kullanilan sezgisel arama algoritmasi olan
A* algoritmas1 (Passino ve Antsaklis, 1994), 1968 yilinda Peter E. Hart, Nils J.
Nilsson ve Bertram Rapheal tarafindan agiklanmistir (Hart ve dig., 1968).

Baslangi¢ diiglimiinden son diiglime kadar olan maliyetin en az olanini1 bulmay1
saglayan A* algoritmas1 (Aygiin ve Akcay, 2015), agacta ziyaret edilen diiglimleri
belirlemek ve yonlendirmek i¢in esitlik (2.1)’de verilen f(n) degerlendirme
fonksiyonunu kullanir. Esitlikteki g(n), ilk diigiimden » diiglimiine olan gercek
maliyeti ve A(n), n digimiinden hedef diiglime olan tahmini maliyeti temsil

etmektedir (Alshawi ve dig., 2012).
S (n) = g(n)+ h(n) (2.1)

A* algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibidir (Yao ve dig., 2010);
1. Baslangi¢ diigimii s, ACIK tablosuna eklenir ve f(s)=0+h(s) dir.
2. Hedef diigiim bulunana kadar asagidaki adimlar tekrarlanir
a. ACIK tablosu bos ise dongiiden ¢ikilir

b. ACIK tablosundaki en kiicik f degerine sahip diigim ACIK
tablosundan ¢ikarilip KAPALI tablosuna eklenir.

c. n digimii hedef diiglim ise dongiiden ¢ikilir ve en iyi yol bulunur.

d. En 1yl n diigimii hedef digim degil ise » diigiimi genisletilir. »

diglimii yerine m diglimii eklenir.

e. m digimi ACIK ve KAPALI tablosunda degil ise ACIK tablosuna

eklenir.

f. g(m)<g(k) ve m diigiimiiniin yedegi £ diiglimii ACIK tablosunda ise
ACIK tablosundan £ diiglimii ¢ikartilip m diigiimii eklenir.

g. KAPALI tablosunda yerine gecen diigiimler varsa asagidaki islemler

uygulanir;

1. KAPALI tablosundaki & diigliimii ile m diiglimii degistirilir.
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il. Yerine gegen Ogelerin siradaki & digliimii iceren ACIK ve

KAPALI tablosundaki f degeri, yedegi g ile degistirilir.
h. fdegerine gore ACIK tablosundaki diigiimlere kiiciikten biiylige dogru
gidilir.

3. 2. adima geri doniiliir ve dongii tekrarlanir.

2.3 Genetik Algoritma (GA)

GA evrime dayali algoritmalarin bir tiirtidiir. 1975 yilinda John Holland, arkadaslar1
ve 6grencileri tarafindan gelistirilmistir (Karaboga, 2004). Temelleri genetik bilimine
ve bu bilimde yer alan seleksiyon, caprazlama ve mutasyon kavramlarina
dayandirilan optimizasyon teknigi (Tuncer, 2007) olan GA, gezgin satic1 problemi,
rota planlama, mekanik 6grenme, otomatik programlama ve bilgi sistemlersi,
cizelgeleme problemleri ve sistem giivenligi problemleri gibi bir¢ok alanda

uygulanmaktadir (Emel ve Tagkin, 2002).

Sekil 2.1°de akis diyagrami gosterilen GA’nin ¢alisma adimlar kisaca asagidaki gibi
aciklanabilir (Tuncer, 2013);

e (Coziim uzaymdaki olas1 tiim ¢éziimler bir dizi olarak kodlanir ve bu kodlar

birey olarak ifade edilir.

e Bireyler i¢inden rastgele bir ¢6ziim alinarak baslangi¢ niifusu olusturulur ve

birey sayist bu niifusun biiyiikliigiinii gosterir.
e Niifus i¢indeki her birey i¢cin amac¢ fonksiyon degeri hesaplanir.

¢ Amag fonksiyonunun degeri baslangicta belirtilen kriteri sagliyorsa algoritma

sonlandirilir aksi halde algoritma ¢alistirilmaya devam ettirilir.

e Amag fonksiyon degerlerine gore bireylerin secilme olasiligi belirlenir ve bu

olasiliga gore rastgele olarak se¢ilme islemi uygulanir.
e (Caprazlama ve mutasyon islemleri uygulanarak daha iyi bireyler bulunur.

e Yeni bireylerin amag fonksiyon degeri hesaplanir.
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(b )

v

Baslangig¢
niifusu
Amag
fonksiyon
hayir
Se¢im
evet ¢
Caprazlama
En iyl ¢bziim 7
( J' Mutasyon
Bitir ) |

Sekil 2.1 : GA’nin akis diyagrami (Tuncer, 2013)

Baslangi¢ niifusu, ¢oziim bilgilerini igeren bireylerin bir araya gelmesiyle olusan
olas1 ¢oziim yi1ginina denir (Kiiclik, 2016). Coziimii amacglanan problemin 6zellikleri
baslangi¢ niifusunun biiyiikliigliniin belirlenmesinde etkilidir. Baslangi¢ niifusunun
biliyiikligli ise sonuca ulagsma siiresi ve global optimuma yakin ¢6zimiin elde

edilmesi olasilig1 tizerinde etkilidir (Esmeray, 2016).

GA’larm ihtiya¢ duydugu sey problemin karar degiskenlerinin uygun bir yontemle
kodlanmasi1 ve neyin iyi oldugunu GA’ya belirtmek {iizere tasarlanan bir amag

fonksiyonudur (Kahraman ve Ozdaglar, 2004)

Goldberg’e gore, yeni nesiller i¢in bireylerin belirlenmesi siirecinde onceki niifustan
gelen bazi bireyler yeni niifusa aktarilmasi gerekmektedir (Kiiciik, 2016). Baslangic
niifusu olustuktan sonra, yeni bireylerin uyum degerleri hesaplanir. Yeni nesil
olusturacak bireyler, eslestirmek i¢in secilir (Yakut ve Cankal, 2016). Niifusta yer
alan bireylerden hangilerinin ebeveyn olarak segilecegi ile ilgili cesitli yontemler
mevcuttur. Bu yontemlerden en ¢ok kullanilanlari rulet tekerlegi, siralama ve turnuva

seklindedir (Esmeray, 2016)
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Caprazlama islemi, iki adet birey genlerini birlestirerek iki yeni birey olusturmasidir.
Bu iki yeni bireyin optimum ¢oziime daha yakin olmasi beklenir (Yildirim ve ark,
2002). Problem gore farkli caprazlama yontemleri kullanilmaktadir. Yaygmn olarak
kullanilan ¢aprazlama yontemleri tek noktali (Sekil 2.2), iki noktali, ¢ok noktali ve
tek diize caprazlamalardir (Okkali, 2013).

Bireyl 11001100001101
Birey 2 01010110110011

Cocukl 11001100110011
Gocuk 2 01010110001101

Sekil 2.2 : Tek noktali caprazlama

Mutasyon islemi, bireylerin 06zelliklerinin birbirlerine benzemeye baslamasi
durumunda bireyin genlerini rastgele degistirme islemidir (Tuncer, 2007). Coziimler
uzayinda yeni alanlarin kesfedilmesi yani ¢esitliligin artmasini saglayan mutasyon
islemi (Yildirirm ve dig., 2002), mutasyon oranina gore yapilir. Mutasyon orani
genellikle birin bireyin gen uzunluguna boliimii olarak kullanilir. Bir bireyin gen
sayisinin 100 oldugu varsayilirsa, mutasyon orant 0.01 yani mutasyona ugrama

olasilig1 %1°dir (Er ve ark, 2005).
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2.4 Karinca Koloni Algoritmasi (KKA)

Sezgisel algoritmalardan biri olan KKA, gercek karincalarin yiyecek arama
davranisindan esinlenen Dorigo ve arkadaslari tarafindan 1991 yilinda 6nerilmistir
(Dorigo ve dig., 1991). Karincalarin diger canlilar gibi etrafi yeterince goriip izleme
gibi Ozellikleri yoktur. Ancak yine de karincalar yuvalarindan, kesfettikleri bir
yiyecek kaynagina en kisa yolu bulurlar. Karmcalarin en kisa yolu bulmalarini
saglayan en onemli maddenin feromon maddesi oldugu bilinmektedir (Gangal,
2015). Feromon maddesi kokulu bir kimyasaldir. Yiyecek kaynagmni arayan karinca,
feromonu takip ederek yiyecek kaynagmna ulasir ve aymi kokuyu takip ederek
yiyecegi yuvasia tasir. Bu islem sirasinda ardindan gelen karincalar da bu yolu takip
edebilsin diye feromon birakir. Takipc¢i karinca sayis1 yeterli degil ise, buharlagsma
yoluyla bu feromon izleri silinir (Demiray, 2008). Tam olarak karinca kolonilerinin
davranislarin1 modellenmesi yerine, yapay karinca modellerinin bir optimizasyon
aract olarak degerlendirilmesinden dolayi, gercek karinca davranislarindan biraz
farklidir. Ornegin yapay karincalar tamamen kor degil ve belirli bir hafizaya
sahiptirler (Oztiirk, 2012). Popiilasyon temelli bir yaklasim olan KKA, ilk olarak
Gezgin Satict Problemi lizerinde uygulanmistir (Keskintiirk ve Soyler, 2006).

7;(t), t zamaninda kenar(i,j) tizerindeki iz yogunlugu (gercek arilarda feromon), p
buharlasma katsayisidir. #+1 anindaki iz yogunlugu esitlik (2.2) ile hesaplanir
(Dorigo ve dig., 1991).

Tij (t + 1) = p.Tij (l) + ATij (t’t + 1) (2'2)

ATkl_'j(t,t+l ), t ve t+1 zaman aralifinda k. karincanin kenar(i,j) uzunluk birimi basma
koydugu iz yogunlugudur. Kenar(i,j) lizerine birim zamandaki iz yogunlugu esitlik

(2.3) verilmistir (Dorigo ve dig., 1991).
Az (t,t+1) = kZm; (t,t+1) (2.3)
=1
k. karincanin i diigiimiinden j diigtimiine gecis olasilig1 esitlik (2.4) ile hesaplanir. 7;;
secilebilirlik parametresi 1/d;; olarak tanimlanir. a ve f kullanictya gegis olasiligini

hesaplarken iz yogunlugu ile secilebilirlik arasindaki 6nemi kontrol etmemizi saglar

(Dorigo ve dig., 1991).
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b = [Tij(f)]a-[”ij]ﬂ
' Z[sz(t)]a'[”ij]ﬂ 24)

Karmca yogunluk modeli, bir karincanm i diigiimiinden ;j diigiimiine gidisinde bu
diglimler arasindaki (7,j) hattina, birim uzunluk bagina Q; miktarinca iz birakmasidir.
Karinca miktar modeli ise i diiglimiinden j diiglimiine giden karinca Q,/d;; miktarinca
birim uzunluk basma iz birakmasidir. Karinca yogunluk modeli esitlik (2.5), karinca

miktar modeli esitklik (2.6) ile hesaplanmistir (Karaboga, 2004).
At (t,t+1) = Az, (t,t+1) + O, (2.5
ATI](Z,Z+1):AT,](lat+l)+Q2/dlj (2'6)

KKA temel adimlar1 (Dorigo ve dig., 1991);
1- Basla

a. Her diigiime b,?) karincalar1 vyerlestir. {b;?): ¢t zamaninda i

diigiimiindeki karmca sayisi}
b. Ari(t,t+1) degerini sifirla
2- Tabu listesi dolana kadar bu adimlari tekrarla
a. For i=1 to diiglim sayis1 do
1. For k=1 to b(¥) do
1. Esitlik (2.3) ile Py(?) degerini hesapla
2. Pj(t) ihtimaline gore j diglimiinii se¢

3. k. karincay1j diiglimiine tas1 ve yeni degerler ile b;(¢+1)

hesapla
4. j digiimiini tabuy(s) listesine ekle
5. Ar(t,t+1) degerini esitlik (2.5) veya (2.6) gore hesapla
b. Esitlik (2.2) ile her kenara(i,j) ait 7;(z+1) degerini hesapla

3- Suana kadar bulunan en kisa degeri sakla
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4- Dongili sayisina (NC) ulasildiysa islemi bitir degilse devam et
a. Tabu listesini bosalt
b. Tiim digiimlere belirli miktarda karinca yerlestir
c. Ari(t,t+1) degerini sifirla

d. 2. adma git
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3. YAPAY ARI KOLONIiSi ALGORITMASI

3.1 Siirii Zekasi

Kendi kendine organize olan ve birbirleri ile etkilesime giren akilli birey
topluluklarimi inceleyen bilim dali olan siirii zeka (Kadioglu ve dig., 2010), 6zellikle
canli bireylerin ¢evreleri ve birbirleri ile etkilesimi sonucu ortaya ¢ikan davranislarin
modellenmesi ve arastirilmasi ile ilgilenen yapay zeka disiplinidir (Oztiirk ve dig.,
2014). Karmcalar, kuslar, arilar ve balik siiriileri, siirii zekasina dayanan

optimizasyon tekniklerinden sadece birkagidir (Tokas ve Akdagli, 2012).

3.2 Dogadaki Arnlar

Dogadaki en ilging siiriilerden biri de bal arilaridir. Sosyal bir ¢gevrede yasayan arilar,
kendi kendilerine i¢giidiisel olarak bir diizen kurar ve bu diizen i¢inde hareket ederler

(Kartal, 2015).

Arilar koloniler olarak yasayan sosyal boceklerdir. Bir kolonide Erkek arilar
(drones), Kralice ar1 (queen) ve lIs¢i arilar (workers) olmak iizere ii¢ ¢esit ari

bulunmaktadir (Karaboga ve Akay, 2009).

Kralice an: Kovan i¢inde yumurtlama yetenegine sahip tek ari1 olan kralice ari,
genellikle hayatinda bir kez c¢iftlesir ve ciftlesmede depolanan spermler sayesinde iki
veya daha fazla yi1l dollenir (Karaboga ve Akay, 2009). Ari sayis1 azaldiginda
iiremeye baslar, belirli bir esik degerine ulastifinda iiremeye ara verir. Ureme
yetenegini kaybedince kralicenin kizlarindan bir tanesi kralice ar1 olarak segilir
(Kiran, 2010). Saglikli bir kralice ar1 giinde ortalama 2000’e yakin, yilda 175.000-
200.000 arasinda yumurta iiretmektedir (Karaboga ve Akay, 2009). Kovan igindeki
arilari, salgiladigi maddeler sayesinde isaretleyen kralice ari, bu isaretleme ile

kovana girebilecek olan yabanci arilar1 tespit etmektedir (Kartal, 2015).

Erkek anlar: Kolonide sadece iireme isinden sorumlu olan erkek arilar 6 aydan
fazla yasayamazlar ve kralige ile ¢iftlesmesi sonucunda oliirler (Kartal, 2015; Kiran,

2010).
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Isci arilar: Koloninin saghkli bir yasam siirdiirmesinde énemli goreve sahip olan
is¢1 arilar, besinlerin toplanmasi ve saklanmasi, kovanin 6lii ar1 ve molozlardan
temizlenmesi, havalandirilmasi ve giivenliginin saglanmasi gibi gorevlere sahiptir
(Kartal, 2015). Isci arilar, disi ar1 olmalarina ragmen iireme disindaki tiim islerden
sorumludur (Kiran, 2010). Isci arilar yaz aylarinda 6 hafta, kis aylarinda ise 4 ile 9 ay
arasinda yasarlar (Karaboga ve Akay, 2009).

3.3 Arilarin Besin Arama Davranislan

Ar1 kolonisinde yasamin devam edebilmesi i¢cin en temel ihtiya¢ besindir. Kovan
icinde biriktirilen besinler, ortamda bulanabilecek besin kaynaklari ve arilarin
etkilesimi besin arama siirecinde onemli etkenlerdir (Kiiciiksille ve Tokmak, 2011).
Arilar kendi arasinda merkezi bir otorite olmadan is dagilimi gercgeklestirebildikleri
icin kendi kendine organize olabilmektedirler. Arilar arasinda bir is bolimi
oldugunda kolonide yapilacak isler o is i¢in Ozellesmis arilar tarafindan yapilir

(Akay, 2009).

Kovandaki ¢ogu isten is¢i arilar sorumludur ve kovandaki diizen, is¢i arilarin
sorumluluklarini yerine getirmesiyle saglanir (Oztiirk, 2011). Bal arilar1 yiyecek
arama davraniglarini ne tiir dig etkenlerin (kuyruk dansindan gelen konum bilgisi,
koku, baska arilarm kaynaga yonelmis olmalar1 gibi) ve i¢ etkenlerin (hafizada
tutulan kaynak ya da koku gibi) etkiledigini inceleyen bir¢cok ¢alisma yapilmistir
(Akay, 2009). Arilar yiyecek kaynaklarina nektar, bal ya da polen bulmak i¢in
gitmektedirler. Gidecekleri yiyecek kaynagmin degeri, nektar yogunlugu, cesidi,
nektrarlarin ¢ikarilma kolayligi, yuvaya yakinligi gibi bir¢cok etkene baghdir (Akyol
ve Alatas., 2012). Arilarin yiyecek arama silireci kovandan ayrilmasi ile baglar.
Rastgele yiyecek arastirmasi yapan arilar bulduklar1 besin kaynaklarinda yiyecek
miktarinin azalmasi ile diger arilardan aldiklar1 bilgi ile baska besin kaynaklara ya

da rastgele bir besin kaynagina yonelirler (Kiigiiksille ve Tokmak, 2011).

Yiyecek arama modelinde Tereshko ve Loengarow’a (2005) gore yiyecek
kaynaklari, gorevi belli is¢i arilar ve gorevi belirsiz is¢i arilar olmak tizere ii¢ temel

bilesen vardir.
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Yiyecek Kaynaklari: Arilar besin ihtiyacglarimi karsilamak icin gerekli olan nektar
ve polenleri bulmak i¢in yiyecek kaynaklarina giderler. Yiyecek kaynagmin degeri,
zenginligi, yuvaya yakinligi, konsantrasyonu, ¢ikarilma kolaylig1 gibi bir¢ok faktore
baghdir.

Gorevi Belirli Isci Anlar: Isci arilar ziyaret ettikleri kaynaklarin yuvadan uzakligi,
yonii ve degeri hakkinda bilgileri diger arilara iletirler. Besin kaynagindaki nektarlar:

kovana tastyan arilar nektar bittiginde gorevi belirsiz isci ar1 olurlar.

Gorevi Belirsiz Isci Arlar: Yeni yiyecek kaynagi arayisinda olan gorevi belirsiz
is¢1 arilar iki cesittir; yuvada bekleyen ve gorevli arilardan aldiklari bilgilerle
kaynaga giden gozcii arillar ve yuvanin ¢evresinde 14km yaricapinda yeni besin

kaynag1 arayan kasif arilardir.

Besin arayici arilar, kaynak hakkinda bilgiyi diger arilara bildirmek tizere dans ad1
verilen 6zel bir hareket yaparlar (Kartal, 2015). Kaynagin kovana olan mesafesine
gore dairesel dans (round dance), kuyruk dansi (waggle dance) ve titreme dansi
(tremble dance) gibi c¢esitli danslar mevcuttur (Akay, 2009). Besin kaynaginin
kovana uzakligi 100 metreye kadar dairesel dans1 (Sekil 3.1), 100 metreden sonra
kuyruk dansini (Sekil 3.2) kovandaki diger bireyleri bilgilendirmek i¢in kullanir
(Korkmaz, 2015). Zengin bir nektar kaynagint buldugunu, ancak kovana
islenebileceginden fazla nektar geldigini bundan dolayr nektar1 isleme gorevine

gecmek istedigini belirtmek i¢in titreme dansmni kullanir (Akay, 2009).

Sekil 3.1 : Arilarin dairesel dans1 (Korkmaz, 2015)
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Sekil 3.2 : Arilarin kuyruk dansi (Korkmaz, 2015)

Yiyecek arayici arilarin davraniglar1 Sekil 3.3’de gosterilmistir. Kovan etrafindaki
artlar kaynagm yeri hakkinda bilgi sahibi degildirler. Kaynaga ulagsmak icin S ile
gosterilmis kagif ar1 olarak kaynagi arayabilir veya R ile gosterilmis kuyruk
danslarmi izleyen gozcii ar1 olarak kaynagi bulabilirler. Arilar kaynaktaki nektarlari
kovana getirdikten sonra kaynagi birakarak UF ile gosterilmis izleyici olabilir, gittigi
kaynagi dans ederek diger arilara gosteren EF/ ile gosterilmis ar1 olabilir veya diger
artlar1 yonlendirmeden kaynaga gidebilen EF?2 ile gosterilmis ar1 olabilir (Akay,

2009).

]
' ER

Kovan

Sekil 3.3 : Yiyecek arama davranislar1 (Akay, 2009)
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Bir birey komsuluk bilgilerini kullanarak siirlideki diger bireyler ile etkilesim kurar.
Banabeau ve dig. (1999) gore kendi kendine organize olabilmenin dort temel 6zelligi

vardir;

Pozitif Geri Besleme (positive feedback): Pozitif geri besleme siiriideki bireyleri
uygun yapilarm olusturulmasina tesvik eden bir bagparmak kuralidir. Arilarin dansi

buna ornek olarak verilebilir.

Negatif Geri Besleme (negative feedback): Pozitif geri beslemeyi dengelemek i¢in

kullanilan negatif geri besleme, doygunluk, tilkenme veya rekabet seklini alabilir.

Rastgelelik-Salinim (fluctuation): Siirii icindeki rastgele olarak yapilan gezinme
veya gorev degisimleri gibi rastgele davranislar bazi durumlarda yeni ¢oziimlerin

iiretilmesine katki saglayabilir.

Etkilesim (multiple interaction): Etkilesim halinde bulunan siiriideki bireyler toplu
hareket edip birbirlerini etkilerler. Birbirlerinden etkilenen bireyler yaptiklar:
davranislarin sonuglarini paylasarak daha iyi davraniglar ortaya ¢ikmasini saglarlar.

Etkilesim, kendi kendine organize olabilen bireylerin en 6nemli 6zelligidir.

3.4 Yapay An Kolonisi Algoritmasinin Temel Ozellikleri

YAK algoritmas1 siirli zekasma dayali bir algoritmadir. Oldukc¢a az kontrol
parametresine sahip, basit ve esnektir. Gergek yiyecek arayici arilarin davranislarina
yakin sekilde simiile eder. Niimerik problemler icin gelistirilen algoritma, ayrik
problemler i¢inde kullanilabilir. Kasif arilar1 kiiresel, is¢i ve gdzcii arilar bolgesel
arastrma Ozelligine sahiptirler ve iki arastirma Ozelligi paralel ylriitiilmektedir

(Akay, 2009).

3.5 Yapay An Kolonisi Algoritmasinin Temel Adimlar

YAK algoritmas1 rastgele besin kaynagi {retildikten sonra iic temel adimin

tekrarlanmasiyla gerceklestirilir. Bu adimlar su sekildedir;
e rastgele besin kaynaginin liretilmesi
e while (sonlandirma kosulu)

o is¢i arilarin besin kaynagina génderilmesi
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o gobzci arilarin besin besin kaynagina gonderilmesi
o besin kaynagini terk etme ve kasif arilarin tiretilmesi

e do

3.5.1 Rastgele besin kaynagi iiretme

Arama uzaymi yiyecek kaynaklarini iceren kovan cevresi olarak diisiiniirsek
algoritma arama uzaymdaki ¢éziimlere karsilik gelen rastgele yiyecek kaynagi yerleri
iiretmektedir (Ozcan, 2016). Kovan cevresinde popiilasyon adedine gore
parametrelerin alt ve list smirlar1 igerisinde yiyecek kaynag iiretilmesi icin esitlik
(3.1) kullanilmaktadir (Celik, 2015).
__ ..min mak min

x; =x; +rand0,)(x7" —x7) G.1)
Problemdeki besin kaynaginmn sayis1 SN, optimize edilecek parametre sayis1 D ile
gosterilmektedir. Denklemdeki i degeri islem yapilacak besin kaynagmni (1...SN), j
degeri ise islem yapilacak parametreyi (/...D) ifade etmektedir. x_,~”’“k J. parametrenin

tist smiry, x;"" ise j. parametrenin alt siir degeridir (Akay, 2009).

3.5.2 isci armin besin kaynagina gonderilmesi

Her besin kaynagma ait bir is¢i ar1 gdrevlendirilmektedir. Is¢i arilar gdrevli olduklar:
besin kaynaklarinin komsulugunda yeni bir besin kaynag: esitlik (3.2) ile belirlenir
(Akay, 2009). Elde edilen besin kalitesi dnceki besin kalitesinden daha iyi ise bu
komsulugu hafizaya alir ve onceki besin kaynagiyla degistirir (Kartal, 2015) ve

gelistirme sayacini sifirlar, aksi durumda gelistirme sayacini bir arttirir (Celik, 2015).
vy =X, 0, (x; - xy) (3.2)

x, 1s¢i armin gorevli oldugu kaynagi, x, rastgele segilen kaynagi, ¢; ise [-1,1]

araliginda rastgele secilen bir degeri ifade etmektedir. her x; besin kaynagi i¢in [/,D]
araliginda rastgele secilen j parametresinin degistirilmesi sonucu v; kaynagi
hesaplanir. Hesaplanan v;; degeri onceden belirlenen alt ve tist sinirlarmin disinda bir

deger elde edilmis ise esitlik (3.3) kullanilarak 6telenmektedir (Celik, 2015).
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min min

vij <Xj

min mak
=1V, T <L<y.<Xx.
vlj i xj - vlj - xj

(3.3)

mak mak
Xj , vij <Xj

Smirlar dahilinde iiretilen v; kaynagi yeni bir kaynagi temsil etmekte ve bunun
kalitesi hesaplanarak bir uygunluk degeri esitlik (3.4) ile atanmaktadir. Denklemdeki

f;, vi kaynagmin yeni ¢dziim maliyetidir (Ozcan, 2016).

VQA+f),  f zo}
(3.4)

Jumess :{l/abs(fi), £.<0

3.5.3 Gozcii arimin besin kaynagina gonderilmesi

Kovanda bulunan gdzcii ar1 sayis1 besin sayisina esittir. Isci arilarm aksine gozcii
arilar istedikleri besin bdlgesine gitmektedirler (Unsal, 2014). Tiim is¢i arilar bir
cevrimde arastirmalarmi tamamladiktan sonra kovana doniip bulduklar1 kaynaklarin
nektar miktarlar1 ile ilgili gézcl arilara bilgi aktarirlar (Akay, 2009). Gozcii arilar
gelen bilgileri degerlendirir ve kaynaklarin kalitesiyle orantili bir olasilikla kaynagi
secer. Uygunluk degerine gore yapilan bu se¢cim rulet tekerlegi, siralama tabanli,
stokastik 0rnekleme, turnuva yontemi veya diger seleksiyon semalarindan herhangi
biri ile gerceklestirilebilir. Temel Y AK algoritmasi bu segme islemini rulet tekerlegi

yontemine gore yapmaktadir (Celik, 2015; Akay, 2009).

Rulet tekerlegi: Topluluktaki bireylerin secilme islemi uygunluk degerine gore
yapilmaktadir. Bireylerin se¢ilme olasilig1 esitlik (3.5)’te gosterildigi gibi bireyin
uygunluk degerinin, tiim bireylerin uygunluk degerlerinin toplamina bdliimii ile elde
edilir. Rulet tekerlegi seciminde, uygunluk degerleri arasindaki farklhiligin biiyiik
olmas1 ayni ¢oziimlerin etrafinda dolanma sorununa yol agabilir (Cevre ve dig.,

2007).

_ fitness

TSN
Z fitness @3.5)
i=1

i
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fitness; i. kaynagin kalitesini, SN gozcli ar1 sayisin1 gostermektedir. Bu olasilik
hesaplama isleminde kaynaktaki nektar miktar1 arttikca uygunluk degeri artacaktir ve
kaynak bolgesini sececek gozcli ar1 sayisida artacaktir. Bu 6zellik YAK’n pozitif

geribesleme 6zelligine karsilik gelmektedir (Akay, 2009).

Bu asamada her kaynak i¢in [0,1] arasinda rastgele bir deger iiretilir. Bu deger
olasilik degerinden kiiciik ise gozcii arilar isci arilar gibi esitlik (3.2)’yi kullanarak bu
kaynaga komsu bir ¢6ziim iiretir. Bu komsu ¢6ziimiin kalitesini degerlendirir ve eski
¢oziimden daha iyi ise degerleri degistirir ve gelistirme sayacini sifirlar. Eski ¢6ziim

daha 1iyi ise gelistirme sayacini bir arttirarak devam eder (Celik, 2015).

3.5.4 Besin kaynagini terk etme ve kasif arinin iiretilmesi

Bir armim bir kaynaktan faydalanip faydalanmadigi, o kaynagin nektar miktarinin
tiikenip tiikenmedigini gelistirme sayaci sayesinde 0grenilebilir. Bir ¢gevrim sonunda
tiim 1is¢1 ve gozci arilarin gelistirme sayaglari kontrol edilir. Saya¢ degeri belli limit
degerin lizerinde ise o kaynaktaki is¢i veya gozcl armin kasif ar1 olmasi anlamima
gelmektedir. Gorevli ar1 kasif ar1 olduktan sonra esitlik (3.1) kullanilarak rastgele bir

¢cOzilim iiretir (Akay, 2009).
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3.6 Yapay An Kolonisi Algoritmasinin Akis Semasi
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Sekil 3.4 : YAK algoritmasi akig semasi






4. GELISTIRILEN UYGULAMA

4.1 Uygulama Arayiizii

[HA’larda rota planlama igin gelistirilen kullanici erisimli arayiiz Sekil 4.2’de
gosterilmistir. Uygulama ile harita iizerinde c¢evrimici islemler yapabilmek ig¢in
gMapControl eklentisi kullanilmistr (Url-1). Bu eklenti ile Google haritasi
kullanilarak gercek zamanli bilgilerden faydalamilmistir. Hazirlanan arayiiz {ic

asamadan olusmaktadir.

Birinci asamada; IHA’nm baslangic ve hedef adresleri arayiiz ekranindan

girilmektedir (Sekil 4.1). Adres bilgisine gore koordinatlar bulunarak, harita lizerine

isaretlenmektedir.
Hareket Rotas:
@ Adres |Ya|oua
40 654895 29234186 Yalova
)
\\

Sekil 4.1 : Baglangic ve bitis noktasi giris ekrani

Arayiiz ekranindan girilen noktalarin koordinat bilgileri, Attp://maps.googleapis.com
web adresindeki JSon verisi alinarak bulunmaktadir. Web adresindeki JSon verisini

almak i¢in gerekli C# kod blogu Sekil 4.3°de gosterilmistir.
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Sekil 4.2 : YAK ile rota planlama i¢in kullanici arayiizii ekrani
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public double[] Enlem Boylam Bulma(string adres)
{
double[] Koordinatlar=new double[2];
string Sunucu="http://maps.googleapis.com/maps/api/"
Sunucu+="geocode/json?sensor=true&address="+adres;
string Verti;
using (WebClient Cevap=new WebClient())
Veri=cevap.DownloadString(Sunucu);
JObject ] Veri=JObject.Parse(Veri);
JArray J Koordinat=(JArray)J Veri["results"];
Koordinatlar[0]=Convert.ToDouble(J Koordinat[0]["geometry"]["location"]["Ing"]);
Koordinatlar[1]=Convert.ToDouble(J Koordinat[0]["geometry"]["location"]["lat"]);

return Koordinatlar;

Sekil 4.3 : Adres bilgisine gore koordinat bilgisi bulma

Elde edilen koordinat bilgilerine gore arayiizde bulunan haritaya isaret¢i eklemek

icin Sekil 4.4°teki C# kod blogu kullanilmistir.

public void Isaretci_Ekle(double Enlem, double Boylam)
{
GMarkerGoogleType Tip=GMarkerGoogleType.blue small;
GMapOverlay Isaretci=new GMapOverlay("isaretci");
GMarkerGoogle Isaret=new GMarkerGoogle(new PointLatLng(Enlem,Boylam),Tip);
Isaretci.Markers. Add(Isaret);

gMapControl1.Overlays. Add(Isaretci);

Sekil 4.4 : Enlem-boylam bilgisine gore isaretci ekleme
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Ikinci asamada; sanal engellerin (radar, tehlikeli bolge, vb.) Sekil 4.5’te gosterildigi
gibi harita ilizerine enlem-boylam bilgileri el ile girelerek ya da fare yardimiyla
isaretlenerek olusturulmasi saglanmaktadir. Eklenecek olan sanal engelin yaricap
bilgisi girilerek ne kadar genislikte bir alana uygulandigi belirtilmekte olup harita

iizerinde gosterilmektedir.

Radarar Toplam Radar Sayim - 0

@ Enlem |40 65381550 Boylam 25.3934&551'} Yangap [1.00

Sekil 4.5 : Radarlarin harita iizerine eklenmesi

C# kod blogunda enlem, boylam bilgisi girilen radarin etrafinda yarigap mesafesinde
tim acilarda bir nokta olmak iizere 360 adet nokta olusturulmus ve bu noktalar
birlestirilerek sanal engel elde edilmistir. C# gMapControl eklentisi {izerinde daire
¢izim metodu olmadigindan bu sekilde bir yontem gelistirilmistir. Diinyanin geoit
seklinden dolayr elde edilen acilardaki koordinatlar yerine o acida yaricap

uzakligindaki noktalarin koordinatlar1 kullanilmistir.

Ugiincii asamada; IHA ve YAK igin gerekli parametre ayarlari yapilmaktadir.
Kullanic1 arayiiziinde IHA icin yapilacak ayarlar Sekil 4.6’da, YAK igin yapilacak
ayarlar Sekil 4.7°de gosterilmektedir.

IHA ayarlar boliimiindeki Maksimum Yiikselis Acis;, IHAnmn dikey eksende
yapacagl aciyl (yunuslama) belirtmektedir. Her IHA’nin yiikselis acist farkli
oldugundan, kullanilacak olan IHA’ya ait bu a¢min kullanici tarafindan girilmesi
gerekmektedir. Minimum Déniis Cap: ile IHA’nin kendi etrafinda yapacagi

minimum dairesel hareketin ¢ap bilgisini belirtilmektedir.

IHA

_f:gr:-i, Maksimum Yikselis Agsi  [1 |
v _".’...l Minimum Déntis Gapi @

Sekil 4.6 : IHA ayarlar

YAK ayarlar bolimiinde Besin Sayisi aday rota sayisini, Adim Sayis1 baglanti

koordinat nokta sayisini, Limit Degeri is¢i ve gozcii arilarin kasif ar1 olma kriterini,
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Iterasyon Sayis1 YAK algoritmasinin tekrarlama sayisini ifade etmektedir. Besin
sayis1 ayn1 zamanda YAK algoritmasindaki is¢i ve gozcl ar1 sayilarinada esittir.
Adim sayisi kullanici tarafindan girilen bir degerden baslayabildigi gibi, herhangi bir
deger girilmedigi  takdirde algoritma tarafindan dinamik olarak ta
belirlenebilmektedir. Limit degeri gelistirme sayacina esit oldugunda, ait oldugu isci

veya gOzcl ar1 kasif artya doniisecektir.

YAK
|z.: Adim Says |2

‘Taf?"h-—-' Besin Sayis {
%5‘7 Limit Deden E terasyon Says | 100 |

Sekil 4.7 : YAK algoritmasi ayarlar1

Bu ii¢ asama gerceklestikten sonra uygulama, girilen kriterlere gore en uygun rotayi
bularak harita {izerinde gdstermekte ve kullanici i¢in bir rapor olusturulmaktadir. Bu
raporda, IHA ve YAK ayarlari, baglama ve bitis koordinat noktalari, algoritma ile
bulunan baglant1 koordinat noktalar1 ve sanal engellerin koordinatlar1 bulunmaktadir.
Rota iizerindeki cografi engellerin koordinatlari, yiikseklikleri ve IHA’nin kendi
etrafinda donerek ne kadar tur atmasi gerektigi ile ilgili bilgiler de raporda

kullanictya sunulmaktadir.

4.2 Engeller

4.2.1 Cografi engeller

IHA’larn rota iizerinde karsilasabilecegi birgok cografi engel vardir. Bunlar dag ve
tepe gibi yerleri degismeyen engellerdir. Bu c¢alismada Google Maps haritasi

yardimiyla gercek koordinat ve yiikseklik verileri kullanilmistir.

Cografi engellerin tespiti i¢in ylikseklik matrisi olusturulmustur. Yiikseklik
verilerinden elde edilen egim bilgilerine gére IHA nin maksimum yiikselis agisinin
asamayacag1 noktalar belirlenmekte ve bu noktalarda ITHA minimum doniis ¢api
bilgisi kullanilarak kendi etrafinda ddnerek yiikselmesi saglanmaktadir. IHA nm bu
engelleri asmas1 igin esitlik (4.1) kullamlmaktadir. Esitlikteki » degeri IHA nin
minimum doniis yaricapini, a ise maksimum yiikselis agismi ifade etmektedir.
Cografi engelin yiiksekligi bilindiginden, / degeri ile IHA nim kendi etrafinda kag tur

donmesi gerektigi tespit edilmektedir.
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h=2nmrx tan(a) (4.1)

4.2.2 Sanal engeller

IHA lar rota iizerinde cografi engellerin disinda radar ve tehlikeli bolge gibi farkli
engellerle de karsilasabilmektedir. Bu engeller i¢in gelistirilen uygulama iizerinde
sanal engeller tanimlanabilmektedir. Uygulamada sanal engeller, radar olarak kabul
edilmistir.

Ornegin A(x;,y;) ve B(xsy,) noktalar1 arasindaki dogrunun Of(x;,y;) merkezli r

yarigaplt bir sanal engele degip degmedigini kontrol etmek i¢in asagidaki adimlar

uygulanmistir;

1. Esitlik (4.2) kullanilarak iki noktasi bilinen dogrunun denklemi
bulunmaktadir. Denklemin uygulanmasi sonucunda a=y:-y;, b=x,-x; ve

c=(y1.x2)-(v2.x1) olarak bulunmaktadir.

2. Sanal engelin merkez noktasmim, dogru parcasma uzakhgi esitlik (4.3)

kullanilarak hesaplanmaktadir.
3. Esitlik (4.3) ile elde edilen deger, sanal engelin yarigap bilgisinden;
a. Biiyiik (d > r) ise, rotanin sanal engele degmedigini,

b. Kiiciik veya esit (d <r) ise, rotanin engele en az bir noktada degdigini

gostermektedir.

Yo =) _ Y=
X,—X, X—X,

4.2)

g ‘ax3 + by, +c|

v @3
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4.3 Yapay An Koloni Algoritmasimin Uygulanmasi

4.3.1 Rastgele rota iiretme

Rastgele rota iiretilirken esitlik (4.4) kullanilmistir. Denklemdeki esitlikte 7=1...BS,
i=0...AS+1, j=0,1°dir. BS besin sayisini, A4S adim sayisin1 ve j ise enlem/boylam
bilgisini ifade etmektedir. j’nin 0 olmasi enlem, 1 olmasi boylam oldugunu
belirtmektedir. x"” ve x/"* enlem ve boylam bilgilerinin alt ve iist smir degerleridir.

min mak min
Xy =X, +rand 0D —x) 4.4)

4.3.2 Isci an1 safhas

Uretilen her rotaya bir is¢i ar1 yerlestirilir. Her isci ar1 esitlik (4.5) ile bulundugu
rotanin komsulugunda yeni bir rota olusturur. Esitlikteki ¢, [-1,1] araliginda rastgele
iiretilen bir degert, x, is¢i arinin gorevli oldugu rotayi, x; rastgele segilen rotay: ifade

etmektedir. r=k=1...BS, i=0...45+1, j=0,1’dir.
Vg = X T (Dr(xrij r xkij) (4.5)

Her r degeri i¢in rastgele segilen i ve j degerlerindeki rota bilgisinin degistirilmesi
sonucu v, kaynagi hesaplanir. Elde edilen kaynagin degeri dnceden belirlenen {iist
sinir istlinde ise list smira, alt siirin altinda ise alt sinira esitlenir. Rotanin amag

fonksiyon degeri esitlik (4.6) ile hesaplanmaktadir.

f,=d +E, (4.6)

Esitlikteki f, degeri ». rotanin amag¢ fonksiyon degerini, d, degeri r. rotanin
uzunlugunu, E, degeri r. rota iizerindeki toplam engel sayisi ile engel maliyetinin
carpimin1 gostermektedir. GPS wverileri ilizerinden rotanimn uzunlugu hesaplanirken
diinyanin geometrik sekli géz oniinde bulundurulmustur ve bunun icin Haversine
(Montavont ve Noel, 2006) formiili kullanilmistir. Haversine formiilii enlem ve
boylami bilinen iki koordinat arasindaki mesafenin hesaplanmasi igin
kullanilmaktadir. Enlemler arasindaki fark Aeu., boylamlar arasindaki fark Ap,p0.m ve
R diinyanin yaricapit (R=6,371 km) olarak ifade edilmistir (Montavont ve Noel,
2006).
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h = haver sin( A ) + cos(enlem |) x cos(.enlem , ) x haver sin(A,, ... ) @.7)

enlem
. (5 = sin? (0
aversin(d) = sin (E) 4.8)

d, =2x R xarcsin( \/Z) 4.9)

Amag fonksiyon degerine gore uygunluk degeri esitlik (3.4) ile hesaplanir. Bulunan
uygunluk degeri eski uygunluk degerinden daha iyi ise rota bilgileri yeni hali ile
degistirilir ve gelistirme sayaci sifirlanir, uygunluk degeri eski uygunluk degerinden

1yi degilse gelistirme sayaci bir artirilir.

4.3.3 Gozcii ar1 sathasi

Isci ar1 safhas1 tamamlandiktan sonra gozcii arilar esitlik (3.5) kullanilarak rotalarin
olasilik degerlerini hesaplar ve bu olasilik degerlerine gore gidecekleri rotalari
belirlerler. Her rotanin olasilik degeri, uygunluk degerinin toplam uygunluk degerine
orani ile bulunur. Her gbzcii ari, is¢i ar1 gibi esitlik (4.5) ile bulundugu rotanin
komsulugundan yeni bir rota olusturur ve esitlik (4.6) ile rotanin amag¢ fonksiyon
degerini hesaplar. Amag¢ fonksiyon degerine gore esitlik (3.4) ile hesaplanan
uygunluk degeri, eski uygunluk degerinden daha iyi ise rota bilgileri yeni hali ile

degistirilir.
4.3.4 Kasif an safhasi

Gelistirme sayac1 degeri limit degerine ulastiginda gorevli is¢i veya gozcii ar1 kagif
artya doniisiir. Bu asamada esitlik (4.4) kullanilarak kagsif ar1 rastgele bir rota iiretir

ve gelistirme sayacini sifirlar.

Yapilan caligmaya ait akis diyagrami Sekil 4.8’de gosterilmistir. Uygulamadaki

temel adimlar asagidaki gibidir.
e baglangic ve bitis noktalarmi belirle
e sanal engelleri belirle
e IHA’ya ait kriterleri belirle
e YAK algoritmasinin kriterlerini belirle

e Rastgele rota tiret
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e repeat
o isci ar1 safhasi
o gozcii ar1 safhasi
o kasif ar1 sathasi
e until iterasyon=maksimum ¢evrim sayisi

e harita lizerinde rotay1 goster
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Rotanin Mesafesini

Hesapla i;&;i An Sathas:

Rastgele Rota Uret

Baslangic noktasimi L= .
* gf,c En Iyi Rotay1

Gozci An Sathas Elarits harins Ciz

Adim_Sayisi=Adim_Sayisi+1

/

Sanal Engelleri Belirle / / Programi Calistr /:n ivi kaynag hafizada rur
4

Bitis Noktasim Belirle

oy

Haywr
Rota Bulundu=1

T

Birakilacak Roray: Belirle

Durdurma

IHA Avarlan Gir YAK Ayarlan Gir
Kiriteri Sagland: nu?

T

ve
Kasif Ari Sathas:

Sekil 4.8 : Gelistirilen uygulamaya ait akis diyagrami
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5. UYGULAMA ORNEKLERI

Calismada, YAK algoritmasi ile rota planlama probleminin ¢oziimii ve kullanici
araylizlinlin benzetim uygulamalar1 iki farkli senaryo ele almmistir. Benzetim
calismalarinda rota iizerinde goriilen sar1 isaretli noktalar IHA nin asamadig1 cografi
engelleri ifade etmektedir. IHA nin rota iizerinde ilerlerken bu noktalara geldigi

zaman kendi etrafinda donerek engeli agmas1 gerektigi ongoriilmektedir.

Birinci senaryo; Yalova’dan Kocaeli’ye gidecek olan IHA igin farkli yerlere yedi
adet sanal engel eklenmistir. IHA ve YAK algoritmasina ait kriterler Cizelge 5.1°de
verilmistir. Belirtilen kriterler ele alindiginda bulunan en uygun rota Sekil 5.1°de
gosterilmektedir. Ug¢ baglant1 noktas1 kullanilarak ulasilan hedefte sekilde goriildiigii
gibi, baslangi¢ ve bitis noktalar1 arasindaki engelli bolgelere girmeden elde edilen

rotanin uzunlugu 64.602km olarak bulunmustur.

Cizelge 5.1 : Birinci senaryoya ait IHA ve YAK algoritmas kriterleri

Kriterler Degerler
Mak. yiikselis agis1 20°C
Min. doniis ¢ap1 0.1km
Besin sayis1 40
Limit degeri 50
Iterasyon sayisi 100
Adim sayis1 3

Giizelyah Pelitl ; Fdthay”
[ :

0100]

y
dere
<)

Kabakif Ay, Geyik
o 4

Niizhetiye
|
“

3 aridch: ey
= (jq enizcall o }‘

Sekil 5.1 : Birinci senaryo i¢in bulanan IHA rotas:
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Sekil 5.2°de birinci senaryo i¢cin Y AK algoritmasinin 5 kez calistirilmas: durumunda
amag fonksiyonun iterasyona bagli olarak olusan yakinsama grafigi gosterilmektedir.
Grafikte de goriildiigli gibi uygulamalardan elde edilen degerlerin bir birine ¢ok
yakin sonuglar verdigi goriilmektedir. iterasyon sayisi ilerledik¢e amag fonksiyon

degeri optimum ¢oziime yakinsamaktadir.

—Uyg.1
—Uyg.2

Uyg.3
—Uyg.4
—Uyg.5

Amag Fonksiyon

iterasyon

Sekil 5.2 : Birinci senaryoya ait ama¢ fonksiyonun iterasyona bagl
olarak yakinsama grafigi

Ikinci senaryo; Yalova’dan Gemlik’e hareket edecek olan IHA igin 26 adet sanal
engel yerlestirilmistir. IHA ve YAK algoritmasma ait kriterler Cizelge 5.2°de
verilmistir. Belirtilen kriterler ele alindiginda bulunan en uygun rota Sekil 5.3’de
gosterilmektedir. Ug baglant1 noktasi kullanilarak ulasilan hedefte IHA nin cografi
kosullardan dolay1 kendi etrafinda yiikselerek asmasi gereken ii¢ farkli bolgenin
bulundugu goriilmektedir. Sekilde goriildiigii gibi, baslangic ve bitis noktalar
arasindaki engelli bolgelere girmeden elde edilen rotanin uzunlugu 27.289km olarak

bulunmustur.

Cizelge 5.2 : Ikinci senaryoya ait IHA ve YAK algoritmasi kriterleri

Kriterler Degerler
Mak. yiikselis agis1 4°C
Min. doniis ¢ap1 0.1km
Besin sayis1 20
Limit degeri 50
Iterasyon sayisi 200
Adim sayis1 3
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Sekil 5.3 : Ikinci senaryo i¢in bulanan IHA rotas1

Sekil 5.4°de ikinci senaryo i¢in YAK algoritmasinin 5 kez ¢aligtirilmast durumunda
amag fonksiyonun iterasyona bagli olarak olusan yakinsama grafigi gosterilmektedir.
Grafikte de gorildiigi gibi uygulamalardan elde edilen degerlerin bir birine g¢ok
yakimn sonuglar verdigi goriilmektedir. Iterasyon sayisi ilerledikge amag fonksiyon

degeri optimum ¢ozlime yakinsamaktadir.

s —Uyg.1
—Uyg.2
45 —Uyg.3
—Uyg.4

—Uyg.5

&
-]

&

Amag Fonksiyon

(I

25 4 A i i
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111 121 131 141 151 161 171 181 191

iterasyon

Sekil 5.4 : Tkinci senaryoya ait amag fonksiyonun iterasyona bagli
olarak yakinsama grafigi
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, otonom IHA’lar i¢in engelli ve tehlikeli bolgelerden sakimnarak en
uygun rota planlamasi problemi YAK algoritmast kullanilarak ¢oziilmiistiir. Rota
iizerinde bulunan baglant1 koordinat noktalar1 dinamik olarak belirlenmistir. Bu
sayede algoritma engellerin sayisima gore baglant1 koordinat sayisini degistirerek en
uygun yolu bulmaya caligmaktadir. C# programlama dili kullanilarak kullanict
etkilesimli bir arayliz gelistirilmistir. Gelistirilen arayiiz uygulamasinda Google
cevrimici harita kullanilmis ve rota i¢in gerekli olan koordinat ve yiikseklik bilgileri
bu harita ile saglanmistir. Arayliz yardimiyla kullanicilarin baslangig, hedef ve
engellerin konumlarin1 girerek, IHA ile YAK algoritmas: i¢in gerekli ayarlar
yaparak benzetim uygulamalar1 yapabilmelerine olanak saglanmistir. Rota {izerindeki
dag, tepe gibi cografi bolgeler harita iizerinde tespit edilmekte ve bu bolgelerde
IHA’nin kendi etrafinda doniip yiikselerek cografi engeli asmasi gerektigi
belirlenmektedir. Yapilan farkli benzetim uygulamalari, IHA icin rota planlama

probleminde YAK algoritmasinin basarili sonuglar verdigini géstermektedir.
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EKLER

EK 1 : C# kodlar1

[[~mmmmmmem Harita baslangic ayarlar1
public void Harita Ayarlari(GMapControl Harita, string Adres)
{
Harita.MapProvider=GMap.NET.MapProviders
.GoogleTerrainMapProvider.Istance;
GMap.NET.Gmaps.Istance. Mode=GMap.NET.AccessMode.ServerAndCache;
Harita.SetPositionByKeywords(Adres);

[[-==mmmmm Baslangi¢ ve bitis noktasimi belirleme

private void button Click(object sender, EventArg e)

{
double[] Koor=new double[3];
Koor=Enlem Boylam Bulma(textbox1.Text); // Sekil 4.3
Isaretci Ekle(Koor[0],Koor[1]); // Sekil 4.4
Koor[2]=Yukseklik Bilgisi(Koor[0],Koor[1]); / Sekil 4.9

f/E— Sanal engelleri ekleme C# kodu
private void button Click(object sender, EventArg e)
{
string EngelBilgileri=new string[3];
for(int i=0;1<EngelSayisi;it++)
{
string bilgi=listbox1.Items[I]. ToString();
EngelBilgileri=bilgi.Split(';'");
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double enlem=Convert.ToDouble(EnlemBilgileri[0]);
double boylam=Convert.ToDouble(EnlemBilgileri[1]);
double yaricap=Convert. ToDouble(EnlemBilgileri[2]);
Color EngelRengi=Color.Black;

Haritaya Engel Ekle(enlem,boylam,yaricap,EngelRengi);

/=== ABC islemleri
private void button Click(object sender, EventArg e)
{
double[,,] Rotalar=new double[200,10,2];
double[,] RotaBilgileri=new double[200,3];
Rotalar=Rastgele Rota Uret(RotaSayisi,BaslangicBitisKoor,SinirDegerleri,
AdimSayisi); //Sekil 4.10
for(int iter=1;iter<=IterasyonSayisi;iter++)
{
for(int isci=1;isci<=Isci_Ari Sayisi;isci++)
ISCI_ARI(isci);
for(int gozcu=1;gozcu<=Gozcu_Ari_Sayisi;gozcu++)
GOZCU_ARI(gozcu);
}
Rotayi Haritaya Ciz(En Kisa Rota,Color.Red);
Rota Yukseklik Bilgilerini_ Oku(En_Kisa Rota);
Cografi_Engelleri_Belirle(MakYukselisAcisi,MinDonusCapi/2);

ISCI_ARI(int isci)
{
double Mesafe=Rota Mesafesi(Rotalar,isci);
double UygunlukDegeri=Uygunluk Degerini_Hesapla(Rotalar,isci);
int nokta=Rastgele Tam Sayi Uret(1,Adim_Sayisi);
int rota=Rastgele Tam Sayi Uret(1,Rota_Sayisi);
int koor=Rastgele Tam Sayi Uret(0,1);
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double V1i;,Q1j;

Qiu=Rastgele Ondalikli Deger Uret(-1,1);

Vij=Rotalar[isci,nokta,koor]+
Q1j*(Rotalar[isci,nokta,koor]-Rotalar[rota,nokta,koor]);

double EskiBilgi=Rotalar[isci,nokta,koor];

Rotalar[isci,nokta,koor]|=V1ij;

double YeniMesafe=Rota Mesafesi(Rotalar,isci);

double YeniUygunlukDegeri=Uygunluk Degeri Hesapla(Rota_ Bilgileri,isci);

if(UygunlukDegeri>Y eniUygunlukDeger1)
Rotalar[isci,nokta,koor]|=EskiBilgi;

else

{
RotaBilgileri[isci, 1 |=YeniUygunlukDegeri;
RotaBilgileri[isci,0]=YeniMesafe;

public void GOZCU_ARI(int gozcu)
{
double Mesafe=Rota Mesafesi(Rotalar,gozcu);
double UygunlukDegeri=Uygunluk Degerini_Hesapla(Rotalar,gozcu);
int nokta=Rastgele Tam Sayi Uret(1,Adim_Sayisi);
int rota=Uygunluga Gore Rota Sec(Rota Bilgileri,Rota Sayisi);
int koor=Rastgele Tam Sayi Uret(0,1);
double V1i;,Q1j;
Qiu=Rastgele Ondalikli Deger Uret(-1,1);
Vij=Rotalar[gozcu,nokta,koor]+
Qij*(Rotalar[gozcu,nokta,koor]-Rotalar[rota,nokta,koor]);
double EskiBilgi=Rotalar[gozcu,nokta,koor];
Rotalar[gozcu,nokta,koor]=Vij;
double YeniMesafe=Rota Mesafesi(Rotalar, gozcu);
double YeniUygunlukDegeri=Uygunluk Degeri Hesapla(Rota Bilgileri, gozcu);
if(UygunlukDegeri>Y eniUygunlukDeger1)
Rotalar[gozcu,nokta,koor]=EskiBilgi;
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else

{
RotaBilgileri[gozcu,0]=YeniUygunlukDegeri;
RotaBilgileri[gozcu,1]=YeniMesafe;

}
public void KASIF ARI(double[,] BBK, double[,] SD, int AS, int kasif)

{
int =AS+1;

for(int j=0;)<2;j++)
{
Rotalar[kasif,0,j]=BBK[0,j];
Rotalar[kasif,f,j]=BBK[1,j];
for(int i=1;1<=AS;1++)
{
Random rastgele=new Random();
double rastgele sayi=rastgele.NextDouble();
Rotalar[kasif,1,j]=SD[0,j]+(SD[f,j]-SD[0.,j]) *rastgele_sayi,
if(Rotalar[kasif,i,j]<SDJ[0,j]) Rotalar[r,i,j]=SDJ[0,j];

if(Rotalar[kasif,1,j]>SDJ[ 1,j]) Rotalar[r,1,j]=SD[1,j];

public double Uygunluk Degerini_Hesapla(double[,] RotaBilgileri,int RotaNo)

{

double sonuc;
sonuc=1/(1+RotaBilgileri{RotaNo,1]);

return sonuc;
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}
public int Rastgele Tam Sayi Uret(int Baslangic, int Bitis)
{

Random rastgele=new Random();

int sonuc=rastgele.Next(Baslangic,Bitis+1);

return sonuc;

}
public double Rastgele Ondalikli Deger Uret(int Baslangic, int Bitis)

{
Random rastgele=new Random();
double sonuc=rastgele.NextDouble();
int Kat=Bitis-Baslangic;
sonuc*=Kat;
sonuc+=Baslangic;

return sonuc;

public int Uygunluga Gore Rota Sec(double[,] RotaBilgileri, int RotaSayisi)
{
double toplam=0;
Random rastgele=new Random();
double veri=rastgele.NextDouble();
for(int i=1;1<=RotaSayisi;[++)
{
toplam+=(1/(RotaBilgileri[I,1]);
if(veri<toplam)
{
sonuc=i;

break;

}

return sonuc;

}
public double Rota Mesafesi(double[,,] Rotalar, int gozcu)
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double mesafe=0;
int AS=Adim_Sayisi;
for(int i=0;1<AS+1;i++)
{
mesafe+=lki Nokta Arasindaki Mesafe(Rotalar[gozcu,i,0], Rotalar[gozcu,i, 1],
Rotalar[gozcu,i+1,0], Rotalar[gozcu,i+1,1]);
}
mesafe+=lki Nokta Arasindaki Mesafe(Rotalar[gozcu,AS+1,0],
Rotalar[gozcu,AS+1,1],Rotalar[gozcu,0,0], Rotalar[gozcu,0,1]);
return mesafe;
}
public double Iki Nokta Arasindaki Mesafe(double Enlem1, double Boylaml,
double Enlem2, double Boylam?2)

double R=6371

double D_enlem=Enlem1-Enlem2;

double D_boylam=BoylamI-Boylam2;

double enlem=D enlem*Math.P1/180;

double boylam=D boylam*Math.P1/180;

double a=Math.Pow(Math.Sin(enlem/2),2)+Math.Cos(Enlem1*Math.P1/180)*
Math.Cos(Enlem2*Math.P1/180)*Math.Pow(Math.Sin(boylam/2),2);

double b=2*Math. Asin(Math.Min(1,Math.Sqrt(a)));

double sonuc=Math.Round(R*b,3);

return sonuc;

public void Rotayi Haritaya Ciz(int EnKisaRota,Color RotaRengi)
{
for(int i=0;i<Adim_Sayisi;i++)
Iki Koordinat Noktasini_Birlestir(Rotalar[EnKisaRota,1,0],
Rotalar[EnKisaRota,i, 1], Rotalar[EnKisaRota,i+1,0],
Rotalar[EnKisaRota,i+1,1],RotaRengi,gMapControll);
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public Iki Koordinat Noktasini Birlestir(double Enlem1, double Boylam1,

}

double Enlem2, double Boylam2, color CizgiRengi, GMapControl Harita)

GMapOverlay isaretci=new GMapOverlay("cizgi");
List<PointLatLng> Cizgi=new List<PointLatLng>();
Cizgi.Clear();

Cizgi.Add(new PointLatLng(Enlem1,Boylaml);
Cizgi.Add(new PointLatLng(Enlem2,Boylam3);
GMapPolygon Cizgim=new GMapPolygon(Cizgi,"lkiCizgi");
Cizgim.Stroke=new Pen(CizgiRengi, 3);

Isaretci.Polygons. Add(Cizgim);

Harita.Overlays. Add(isaretci);

public double[] Rota_Yukseklik Bilgilerini Oku(int EnKisaRota)

{

int Adim=20;
mt =0;
double mesafe=Rota_Bilgileri| EnKisaRota,0];
int OkumaAdeti=Math.Round(mesafe*100/Adim,0);
double[] Yukseklik=new double[OkumaAdeti];
for(int i=0;i<Adim_Sayisi;i++)
{
double DogruMesafesi= Iki Nokta Arasindaki Mesafe(
Rotalar[EnKisaRota,i,0], Rotalar[EnKisaRota,i, 1],
Rotalar[EnKisaRota,i+1,0], Rotalar[EnKisaRota,i+1,1]);
double AdimSayisi=Convert.Toln32(DogruMesafesi/Adim);
double D_enlem=Rotalar[ EnKisaRota,i,0]-Rotalar[ EnKisaRota,i+1,0];
double EnlemAdim=D enlem/AdimSayisi;
double D_boylam=Rotalar[EnKisaRota,i,1]-Rotalar[ EnKisaRota,i+1,1];
double BoylamAdim=D boylam/AdimSayisi;
for(int j=0;j<AdimSayisi;j++)
{

f++;

2

double OlcumEnlemi=Rotalar[ EnKisaRota,i,0]+(*EnlemAdim);
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double OlcumBoylami=Rotalar[EnKisaRota,i,1]+(*BoylamAdim);
Yukseklik[f]=Yukseklik Ogrenme(OlcumEnlemi,OlcumBoylami);

}
public double Yukseklik Bilgisi(double Enlem, double Boylam)

{
string Sunucu="https://maps.googleapis.com/maps/api/"
Sunucu+="elevation/json?location="+Enlem.ToString()+";"+Boylam.ToString();
string Veri,
using (WebClient Cevap=new WebClient())
Veri=cevap.DownloadString(Sunucu);
JObject J Veri=JObject.Parse(Veri);
JArray J Yukseklik=(JArray)J Veri["results"];
double h=Convert. ToDouble(J Yukseklik[0]["elevation"]);
return h;
}
public double[,,] Rastgele Rota Uret(int BS, double[,] BBK, double[,] SD, double
AS)
{ int f=Adim_Sayisi+1;
double[,,] Rota Bilgileri=new double[BS,{+1,2];
for(int r=1;r<=BS;r++)
{ for(int j=0;j<2;j++)//j=0 enlem bilgisi, j=1 boylam bilgisini
{
Rota_ Bilgileri[r,0,j]=BBK]0,j]; //baslangi¢ enlem/boylam bilgisi
Rota_ Bilgileri[r,f,j]=BBK]1,j]; //bitis enlem/boylam Bilgisi
for(int i=1;1<=Adim_Sayisi;i++)
{ Random rastgele=new Random();
double rastgele sayi=rastgele.NextDouble();
Rota Bilgileri[r,1,j]=SD[0,j]+(SD[f,j]-SD[0,j]) *rastgele sayi,
if(Rota_Bilgileri[r,1,j]<SDJ[0,j]) Rota_Bilgileri[r,1,j]=SD[O0.j];
if(Rota_Bilgileri[r,1,j]>SD[1,j]) Rota_Bilgileri[r,1,j]=SD[1,j];
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}

return Rota_Bilgileri;

}
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