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GENETIK ALGORITMA YARDIMI ILE YAPAY ACIKLIKLI RADARDA HEDEF
KONUMUNUN BELiRLENMESI

OZET

Bu ¢aligmada bir Yapay Ac¢iklikli Radar (Y.A.R.) sistemi tarafindan toplanan verilerden,
optimizasyon ydntemi kullamlarak, gériintii elde edilmesi problemi iizerinde durulmustur.
Literatiirde yapilan ¢aligmalarda menzil ve ¢apraz menzil ¢oziinirliklerinin iyilestirilmesi
problemi sik¢a kargimiza gikmaktadir.Y.A.R. larda menzil ve ¢apraz menzil ¢6ziiniirlikleri,
yapay acikhk uzunluklari, 6rnek sayisi ve darbe siiresi gibi parametrelere baghdir. Bu
yontemlerde radar alicisinda Glgiilen igaretin frekans ve konuma bagl degerleri elde edilerek
Fourier uzaymmn 6lciilen isaretlerle doldurulmas: saglanir. Bu islemin ardindan iki boyutlu
ters Fourier doniigiimii ile hedef uzaymdaki hedef dagilimi bilgisinin olugturulmas: amaglanir.

s __sn__ se _Jeo w es

ve genis frekans band: i¢inde doldurulmasimna baghdir.

Bu ¢aligmada Fourier uzaymin yeterince doldurulamadig yani eksik bilgi alindigt durumlarda
hedef f{izerinde elde edilen Onbilgiler kullamlarak, bilinmeyen hedef dagihmma ait
parametreler, parametre kestrim y0ntemine dayali optimizasyon algoritmalar1 ile
incelenmistir.

Bu incelemede, parametre kestriminde kullanilan optimizasyon ySntemi i¢in yeni gelismekte
olan Genetik Algoritma (G.A.), Y.A.R. goériintileme problemine uygulanmigtir. Y.A.R.
goriintiileme geometrisinde gézoniine alnan noktasal hedef dagiliminda hedef konumlar
optimizasyon parametresi olarak g6z6niine almmugtir.Global optimizasyon ydntemi olan G.A.
yaninda lokal optimizasyon yontemlerinden olan Hooke Jeeves yontemi de hedef
konumlarinin minimum hata ile kestrimi probleminde incelenmigtir.

Bu c¢aligmada, incelenen Y.A.R. goriintlileme geometrisi Sekil 1° de verilmistir. Bu
geometride goriintiilenecek hedef alani (x,y) koordinat sisteminin merkezine yerlestirilmis Xo
yarigapl: bir disktir. Radarin 1g1ma diagraminin kiiresel oldugu varsayilirsa, bu durumda (x,y)
deki bir nokta hedef sagicisi tarafindan yansitilan igaretin gidig gelis yolu boyunca olan faz
gecikmesi ( round trip phase delay)  2ky/(X, —x)* + (Y, +u—y)? )dir.B5ylece kaydedilen
toplam yanstyan igaret u e [O,L] yapay aciklig1 boyunca (1) bagmntistyla ifade edilir.

s(u, w) = [[axdyf(x,y) expliziy (X, -0 + (Y, +u—y)’ | 1)

Burada f(x,y) cismin yansima fonksiyonudur. Ayrica (1) bagmtisinin sag tarafinda gériilen
kiiresel dalganin, diizlemsel dalgalarin ifadesiyle ayristirilabilirlii g6zoniine alinirsa; Elde
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edilecek bagmtinin her iki tarafinin u ya gdre uzaysal Fourier transformu almnarak (2)
bagntisimi elde ederiz.

Radann Ucug Dogrultusu
A

(XI’YIH‘) -
» =z
g =
:‘ XpYy) -
-
g =
; XpYm Verici Aha Radar AY

XYL o TN\ et

Sekil 1. Yapay Ag¢iklikli Radar Goriintiileme Geometrisi.

F(k,.k, ) =expl- ik, X, +k, Y)(k,,w) @)

Burada, k, =,/41<2 -k,*,k, =k, almmustr.

s(u,w) mmn u ya gore uzaysal Fourier transformu S(k,,w) , {xy) nin (x,y) ye gore uzaysal
Fourier transformu F(ky.ky) dir.

(2) bagmtisi ile elde edilen F(kyky) nin iki boyutlu ters Fourier degerleri hedefin yansitma
fonksiyonu olan f{x,y) degerlerini verecektir.

Boliim 2’ de Fourier uzaymnn yeterince doldurulmadigi yani eksik bilgi alindig1 durumlarda,
kullamlan optimizasyon yontemlerinden 6nce Hooke Jeeves lokal optimizasyon algoritmas:
ve ardindan Genetik Algoritma ydntemi incelenmistir.Bu algoritmalarn parametre
degerlerinin, yontemin basarisi iizerindeki etkileride ayrica incelenmistir. Uygulanan Hooke
Jeeves lokal optimizasyon algoritmasinda ilk deger atama ve adim aralifi parametreleri,
global optimizasyon yontemi olan G.A. ise kromozon sayisi, bit sayis1 ve iterasyon sayist
parametreleri g6zoniine almmustir.

Boliim 3’de G.A.” nin Y.A.R. ters doniigiim bagintisma uygulanmas: incelenmistir. G.A.’da
optimize edilecek parametre olarak nokta hedeflerin konumlar1 segilmistir. Nokta hedeflerin
sayismnin ve merkezlerinin yerinin bilindigi kabulii altinda optimizasyon igleminde minimize
edilecek hata terimi (3) ile tantmlanmugtir.

e= 2 {Re[s?' (u, w)]- Re[sic (u, w)]}2 + i {I.m[s{“ (u, w)]— lm[sf (u, w)]}2 (3)

i=1



Burada s (u,w) dlgiilen cisim yansima fonksiyonu, s;(u,w) ise optimizasyon adimlari
srrasinda belirlenen hedef konum kestrimleri i¢in hesaplanan cisim yansima fonksiyonudur.

Bolim 4’te, segilen 6rnek noktasal hedef dagilimlar igin Fourier domeni ters donilsim
algoritmas1 ile Hooke Jeeves ve G.A. optimizasyon ydéntemlerinin uygulamasi
gerceklestirilmigtir. Bunlara iliskin elde edilen sonuglar ve goriintiler bu bdliimde
verilmektedir. Sonuglar incelendiginde eksik bilgi durumunda Fourier domeni algoritmasinm,
sonuglar1 belirlemede yetersiz kaldigi, Hooke Jeeves lokal optimizasyon algoritmasinin
basarisinin ilk deger secimi ve arama adim biyikligine bagimh oldugu, G.A. mn ise ilk
deger segiminden bagimsiz olarak, yapay agikhgm biiylik olmadigi durumlarda bile gergek
hedef dagilimina yakinsayan sonuglar firetebildigi goriilmiistir.
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DETERMINATION OF THE TARGET POSITION BY THE SYNTHETIC
APERTURE RADAR USING A GENETIC ALGORITHM

SUMMARY

In this study, the problem of image data acquisition gathered by the means of
optimization method from the gathered by the S.A.R. (Synthetic Aperture Radar )
system is presented We frequently meet the enhancement problem of range and cross
range resolutions in the literature and the studies made. In S.A.R. systems the range
and cross range resolutions depend upon the synthetic aperture length and pulse
duration parameters. In these methods, the frequency and location values of the
signal measured on the radar receiver are obtained and the Fourier space is filled
with measured values. After this operation by means of two dimensional inverse
Fourier transform, the target distribution information is formed in the target space. It
is based on the filling of the Fourier space in a sufficiently wide frequency band to
improve the resolution of these images. In this study, unknown target distribution are
investigated by optimization algorithms depending on parameter estimation method
in cases when the Fourier space is not sufficiently filled by using the pre knowledge
on the target.

A global optimization method;Genetic Algorithm (G.A), which is used for parameter
estimation is applied at S.A.R. imaging problem. The target locations which are
considered in S.A.R. imaging geometry are regarded as optimization parameters.

In addition to G.A. (Global Optimization) method, the Hooke Jeeves method which
is one of the local optimization methods is investigated in the problem of estimating
the target locations with minimum error.

In this study, the S.A.R. imaging system being investigated is given in Figure 1. In
this geometry, the target range (x,y) to be imaged is a disc with radius of Xo in the
center of the coordinate system. Considering the propagation diagram of the radar is
spherical, the round trip phase delay, which is the phase delay of the signal reflected
at a target distributer at (X,y) is 2](\[()(l -x)? +(Y,; +u—-y)?. Therefore the

recorded total signal along the synthetic aperture ue [O,L] is obtained by the
equation (1).

s(u, W) = ”dxdyf(x, ¥) exp[jsz(x, -x)2 +(Y, +u-y)? ] 1)

Here f{x,y) is the reflection function of the object. Also considering the spherical
wave seen at the right hand side of equation (1) can be decomposed of the plane
wave equations, the equation (2) is obtained by taking the spatial Fourier transform
of the both sides of determined equation.
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Figure 1. S.A.R. Imaging Geometry.

F(k ky)=exp |- ik, X, +k, Y,)Blk,. w) @)

where k = ,/41(2 -ku.k, =k,

The spatial Fourier transform of s(u,w) with respect to u is S(k,,w) and, the spatial
Fourier transform of f(x,y) with respect to (x,y) is F(x,y).

The two dimensional inverse Fourier values of F(k.,k,) obtained by (2) will yield the
f(x,y) values which is the reflection function of the target.

In section 2, In cases in which the Fourier space is not sufficiently filled, in other
words in the presence of missing information, the Hooke Jeeves local optimization
and the Genetic Algorithm method is utilized. The influences of the parameter values
of these algorithms on the success of the methods is also investigated.

For the application of Hooke Jeeves local optimization algorithm, first value
assignment and step gap parameters and for the application of the G.A., chromozon
number, bit number and number of iteration parameters are considered.

In part three, the application of genetic algorithm on the inverse transformation
equation is handled. In the genetic algorithm and Hooke Jeeves, the positions of
point targets are selected as the parameter to be optimized. Accepting that positions
of the point targets is unknown, the error statement to be minimized is defined by (3).

e= i {Re[s;“ (u, w)]— Re[sic (u, w)]}2 + i {Im[s{“ (u, w)]— Im[s;’ (u, w)]}2 3)

i=1 i=l
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where s{"(u,w) is the measured reflection function of the object. s{(u,w) is the

reflection function calculated for target location estimations defined during the
optimization steps and nn is the total number of sample points.

_.In part four, the applications of Fourier inverse transform algorithm and Hooke
Jeeves, G.A. optimization methods are implemented for the selected sample point
scatterer target distributions. The relevant results and images are given in this
section. When the results are considered, in the case of missing information, it is seen
that the Fourier domain algorithm can not sufficently obtain the results, the success
of Hooke Jeeves local optimization algorithm depends upon the first value selection
and step width. Being independent of the first value selection a G.A. can yield results
that converge to the real target distribution even in cases where the synthetic aperture
is not large.
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1.GIRIS.
1.1 GIRiS VE TEZIN AMACIL

Gériintiileme radarlari, hareketli bir sistem {lizerine yerlestirilmis anten ile incelenen
hedef alaninin belirlendigi Yapay A¢iklikli Radarlar (YAR) seklinde olabildigi gibi ,
hareketli bir hedefi sabit bir radar anteni ile incelenmesi seklinde de (ISAR) olabilir.

Radar ¢6ziiniirkiigd (resoliisyon), menzil(range, horizantal) ve ¢apraz menzil (cross-
range) dogrultusunda ifade edilir.Menzil ¢oziniirliigii gonderilen isaretin bant
genigligi ile ters orantibdir. Bant genisli§i arttik¢a menzil ¢6zindrligi
iyilesir.Capraz menzil ¢6ziiniirliigii ise antenin ¢apraz menzil dogrultusundaki demet
genisligi kiiciildiikge artar. Demet genisligi ise anten agikhdi veya radar frekans:
arttik¢a kiiglilmektedir [1-4] . Radar anteninin hareketli bir platform iizerinde yer
degistirmesi ile her konumda elde edilen isaretlerin toplanmasi sonucu daha biiyiik
anten genislifi sentezlemek miimkiindir. Bu durum yapay agiklhikhh radar olarak
isimlendirilir. Bu sekilde ¢apraz menzil ¢6ziintrliigiini arttrmak miimkiindiir.

Yapay aciklikli radarlar icin ¢esiti cahyma modlart vermek mimkiindir
[4,5].Spotlight modunda goriintiilenecek hedef alani siirekli olarak aydmlatilacak
sekilde anten demeti yonlendirilir. Stripmap modunda, anten y&nlendirilmesi ugus
hatt1 boyunca sabit olarak birakilir. Hareket dogrultusuna paralel hedef seriti boyunca
hareketli anten ayak izi ile tarama yapilir. Bu sekilde goériintileme geometrisi
broadside veya antenin ugus dogrultusunun normaline gore ilerde veya geride
odaklandig1 squinted gérintileme geometrisi seklinde iki farkli stripmap modu
tamimlanabilir. Tarama modunda ise hareket dofrultusuna gére herhangi bir agida
olan hedef alan seridi anten demeti ile taramr. Bu mod ek islemler ve isleme
kargasas: getirdigi i¢in difer iki mod en yaygm kullamlanlardir. Spotlight mod, bir
veya daha fazla bdlgesel alanda daha duyarlh ¢6ziiniirlikte veri toplamak igin,
stripmap mod ise biiyiik bolgelerin kaba ¢6ziiniirlilkte incelenmesinde daha etkilidir.
Hedefin hareketli, antenin ise sabit oldugu veri toplama yapisin: ifade eden ters YAR



(ISAR) modu, hedef ile alic1 anten arasindaki goreceli konum ve hareket g6z6niine
alindiginda spotlight moda benzerdir.

Bu tez ¢ahsmasinda YAR tarafindan toplanan verilerden optimizasyon y&ntemi
kullamlarak goriintii elde edilmesi problemi {zerinde durulmustur. Literatiirde
kullanilan gogu yontemde ¢apraz ¢Oziinilirligiin iyilestirilmesi igin yapay acikligm
biiyiitiilmesinin gerektigi goriilir [6,7]. Tomografik yOntemlere dayanan YAR
goriintileme algoritmalarinda genellikle Fourier domeni doniisim ydntemleri
uygulanmaktadr . Bu yontemlerde radar alicisinda Slgiilen isaretin frekans ve
konuma bagh degerleri elde edilerek Fourier uzaymm &lgiilen isaretlerle
doldurulmas: saglanir. Bu islemin ardindan iki boyutlu ters Fourier donligimii ile
hedef uzayindaki hedef dagilimi bilgisinin olugturulmasi amaglanmr. Elde edilen bu
goriintilerdeki ¢Sziiniirliglin iyilestirilmesi Fourier uzaymin yeterince siklikla ve
genis frekans bandi i¢inde doldurulmasina baghdir . Bu durum ise alinan frekans
ornek sayisina ve yapay agiklik boyunun biiyiik tutulmasma baghdir [8,9,10].

Hedefe ait frekans aralif1 ve yapay agiklik i¢cin yeterli Slciimlerin yapilamadig:
durumlarda Fourier uzay:r doldurulamiyacagindan radar gériintiisinde iyi bir
¢Oziiniirlik elde edilemiyecektir. Eksik bilginin olustugu bdylesi durumlarda hedefe
ait hedef merkezinin yeri ve nokta hedef sayisi gibi dn bilgilerin kullanilmas:
gerekebilir.Bu bilgilerin elde edilebildifi durumlarda YAR goriintileme problemi
noktasal hedeflerin konumlarmin belirlenmesi problemine indirgenecektir. Bu
konum bilgileri bulunmasi istenilen parametreler olarak g6zOniine alinirsa bu
problem bir parametre kestirim problemi halini alacaktir.Bu durumda tanimlanan
hatayr minimize edecek sekilde parametre kestirimi bir optimizasyon yontemiyle
verilebilir.

Bu c¢alismada optimizasyon isleminde kullamlacak hata tanim: i¢in optimizasyon
adimlar1 sirasinda belirlenen hedef konumlarn i¢in hesaplanan anten konumlarmdaki
yansiyan igaret degerleriyle gergek 6l¢lim degerleri arasindaki fark kullanilmigstir. Bu
hatayr minimize edecek sekilde lokal veya global optimizasyon algoritmalari
kullanilabilir. Verilen hata tammma ve secilen ilk degerlerin dogruluguna bagh
olarak goriintiileme algoritmasmn basarisi igin optimizasyon yOnteminin segimi
Snemlidir. [Ik deger se¢iminde yeterli dogrulugun saglanamadig: durumlarda global
optimizasyon yo6ntemlerinin kullamimasi1 gerekecektir. Bu c¢ahsmada boylesi



durumlarda YAR goériintilerini elde edebilmek ig¢in global optimizasyon
algoritmalarindan olan genetik algoritma (GA) . noktasal hedeflerin konumlarinin
belirlenmesi i¢in kullamilmistr. Lokal optimizasyon algoritmalarindan Hooke Jeeves
Algoritmasmimn bu durumdaki basarisi da ayrica incelenmigtir.

Optimizasyon yontemleri, kullanilan hata fonksiyonlarina ait bilgilere gére {i¢ guruba
ayrilabilir:

(1) Dogrudan yontemler: Tirev bilgisi gerektirmeyen yontemlerdir. Baslicalar,
rastlantisal arama (random search), doner koordinatlar (rotating coordinates),
eslenik yonler (conjugate directions), Hooke Jeeves, simpleks veya polytope
olarak isimlendirilmistir.

(2) Birinci mertebe yOntemler: Birinci mertebeden tiirev hesabmi gerektiren
yontemlerdir. Baglicalar1 en dik ini§ (steepest descend), eslenik gradyanlar
(conjugate gradients), quasi newton yontemleridir.

(3) Ikinci mertebe yontemler: Birinci ve ikinci mertebe tiirev bilgisi
gerektirmektedir. Newton yontemieri olarak isimlendirilirier.

Yukaridaki yontemlerin tiimii literatiirde genis bi¢imde incelenmigtir.[11] Tireve
dayali yontemler optimizasyon problemlerinde zaman zaman basariyla
uygulanmalarina ragmen, bu tiir yontemlerin dogrudan uygulanmas: hesaplama
bakimindan agir bir yiik getirmektedir. Bu tiir yontemlerin, degisik bigimleri
Onerilmis olmakla beraber, bolgesel ( lokal) minimum problemi ortaya ¢ikmaktadir.
Buna ¢0ziim olarak birden fazla baslangic ¢6ziimlerinin denenmesi yolu
kullamImaktadir. Teorik olarak, bir optimizasyon probleminin iyi tammli amag
fonksiyonu ig¢in en iyi ¢Oziimii, sadece tiim ¢6ziimlerin olusturulmas: ve
degerlendirilmesi ile miimkiin olabilir. Bununla beraber, ¢6ziim uzaymm biyikligi,
en iyi ¢6zlimiin uygun bir siirede elde edilmesini giiglestirmektedir.

Bir optimizasyon igleminin baglangicinda ilk parametre degerleri olusturulur. Her
adimda parametre degerleri az miktarda degistirilerek, ama¢ fonksiyonunun degeri
hesaplanir ve sadece ama¢ fonksiyonunun degerini iyilestiren parametre degerleri

kabul edilir. Bu tiir yaklasimin olumsuz tarafi, uygun baslangi¢ degerleri



kullanilmadiginda en iyi ¢6zlimiin elde edilememesi ve ¢6ziimiin bdlgesel olmasidir.

C6ziimiin en iyi olmasi i¢in global optimizasyon yontemleri kullanlir.

Pratikte ¢ok sayida miihendislik uygulamalar1 global optimizasyon problemi olarak
formiile edilebilir. Global optimizasyon probleminde ilgilenilen bdlgede ¢cok sayida
bolgesel minimum vardir. Sistem tasariminda olasi ¢dziimler bir alt bolgede
sinrrlandmilmigtir. Amag¢ fonksiyonunun bu alt bdlgede ¢ok sayida minimumu
olabilir. Global iyilestirmenin amact, bu alt bolgede ama¢ fonksiyonunun en kigik
degerini verecek ¢6ziimii bulmaktir. Global optimizasyon, bu alt blgede bir b6lgesel
minimum yerine, en kii¢iik bdlgesel minimumu (global) bulmay: amaglar [12,13].

1975' te Holland yukaridakilerden ¢ok farkli olan bir diger optimizasyon y&ntemi
tanitti. Bu dogal evrimde gézlenen slirece benzeyen ve GA olarak bilinen bir
mekanizmadir [14]. Bu optimizasyon teknigine benzer:kilavuzlanmig rastgele
teknikler olarak smiflandirilan yumusatimig simulasyon,evrimsel stratejiler ve
evrimsel programlama teknikleri bulunmaktadir [15,16,17,18]. GA tamamen farkli
bir optimizasyon yontemi olarak galisir ve isaret isleme ig¢in daha fazla esneklik
saglayan bir yontemdir. Uygulamadaki basitlik nedeni ile, GA yapay zeka
sistemlerinin tasarlanmasinda da bir optimizasyon araci olarak kullamlmaktadir
[19,20]. GA'nin kullamhghlifma ve bu konuda genig literatiire ragmen, GA' nin
isaret islemede kullanimi sayica azdir, fakat bir uygulama alam olarak GA'nmn isaret
islemede potansiyal kullanimi genigtir.

Genetik Algoritmalar modelleme, isaret karakterizasyonu i¢in onemli bir tekniktir.
Gegmiste ¢bzillemez oldugu disiinlilen pekgok problem, hesaplama giiciiniin
artmasiyla, simdi kolaylikla ¢ozilebilir duruma gelmistir. Bu alandaki basarili
uygulamalar arasinda sonar ve radar sistemleri i¢in sonlu birim basamak cevab:
olarak modellenen zaman gecikmeli kestirim [21]; dogrusal kestirimli kodlama ile
ses kodlama [22]; ses ve goriintii kodlama ve tanima i¢in dalgaciklar (wavelet) [23];
g6riintii sikkigtirma ve tamima sistemleri igin frakteller [24]; aktif giriiltd kontrolii i¢in
gecikmeli X filtreler [25,26]; mikrodalga devre tasarim ve elektromanyetik alanda
uygulamalar: sayilabilir [27,28,29,30,31].

Isaret isleme igin etkin bir model gelistirmek kolay degildir. Modelin dogrulugu

genellikle arama bolgesinde optimize edilen bir dizi degisken veya parametre



dizisiyle kontrol edilir. Bazen optimizasyon algoritmasinin kendi amacna ulagmakta
yetersiz kaldig1 sl bir bdlgede ¢aligmak zorunda kalinilabilir. Tipik bir Smek,
kararllik i¢in sonsuz impuls tepkili bir filtrenin katsayilarn dzerindeki
stnirlamalardir. Amag fonksiyonu dogrusal yada degil, esitlik yada esitsizlik, diizgiin
yada degil, ama¢ fonksiyonu genellikle probleme donik oldugundan ¢dziim tek
degildir.

Bu tez ¢ahgmasinda, klasik YAR algoritmas: segilen sabit noktasal hedef dagilimlar:
icin uygulanms ve buna karsilik diigen goriintiiler elde edilmistir. Elde edilen
goriintiilerde, yapay aciklik boyu ve Grnek sayisi (yapay agiklik boyunca gergek
anten konum says1) bilgilerinin smirh (eksik) kuilamildigi durumlarda, nokta
hedeflerin konumlarmin yeterli dogrulukta belirlenemedigi goriilmiistir. Bu
durumda, YAR sisteminde hedef konumunun (nokta hedeflerin konumlari)
belirlenmesi i¢in optimizasyon algoritmasina dayanan yeni bir yaklagim sunulmustur.
Onerilen ydntemde, Fourier domeninde klasik YAR algoritmas: ile konumlar
belirlenemeyen noktasal hedeflerin belirlenebilmesi igin segilen optimizasyon
algoritmalar1 (GA ve Hooke Jeeves) YAR goriintiileme problemine uygulanmugtir.
YAR goriintileme geometrisinde gézoniine ahinan noktasal hedef dagiliminda, hedef
konumlan (noktasal hedeflerin agist ve menzili) optimizasyon parametresi olarak
almarak, global optimizasyon yontemi olan GA ve bunun yaninda performanslarmn
karsilagtirilmas: amaciyla lokal optimizasyon yontemi olan Hooke Jeeves algoritmasi
uygulanarak hedef konumlarmin minimum hatayla kestirimine ¢aligilmistir.
Minimize edilecek hata fonksiyonu, radar anteninde §lgiilen isaret ile optimize edilen
hedef dagilimi i¢in anten Slglim noktalarinda hesaplanan isaret arasindaki farkin
karesi ile belirlenmektedir. Kullamlan iki farkli optimizasyon algoritmasindan biri
hata fonksiyonunun yerel minimumlarmi bulan Hooke Jeeves optimizasyon
algoritmasi ve digeri belirlenen hata fonksiyonunun global minimumunu bulan GA
‘drr. Sonuglar {izerinde, optimizasyon parametrelerinin degigimlerinin etkileride
incelenmigtir. Bu parametreler, Hooke Jeeves algoritmasinda adim bityiikligd, GA
‘da iterasyon sayisy, bit sayis1 ve kromozom sayisidir. Ayrica, elde edilen sonuglar
klasik YAR algoritmasmin, eksik bilgi nedeniyle yetersiz kaldig1 durumlarda, GA ile
hedef konumlarinin minimum hata ile gergek hedef konumlarma gok yakin olarak
elde edildigi gosterilmigtir.



2. YAPAY ACIKLIKLI RADAR VE OPTIMIZASYON YONTEMLERI

2.1 YAPAY ACIKLIKLI RADAR KAVRAMI, GEOMETRISi VE TERS DONUSUM
BAGINTISI

2.1.1 Yapay Aqikhkli Radar Prensibi

Yapay aciklikli radar (Synthetic Aperture Radar) mikrodalga bélgesinde kullamlan bir
uzaktan algilama ve goriintileme sistemidir. Ik deneysel YAR uygulamas: 1953 yilinda
[llionis Universitesinden bir grup tarafindan Florida’da gergeklestirilmis ve 3 cm dalga
boyunda ¢alisilmagtir [6]. Bu uygulamada radar, yeryiiziinde belirli bir seridi stipirmiis ve bu
arada gézlenen noktadan anten demeti icerisinde kalindigi siire boyunca yansiyan igaret
toplanarak islenmistir. Bu uyumlu integrasyon siiresince radar ugus menzili, yapay acikhk
boyunu belirlemektedir. Radar bir ugakta olabilecegi gibi uydu iizerinde de olabilir. Uzaydaki
ilk uygulama 1978 yilinda SEASAT uydusuyla ger¢eklestirilmistir. Bugiin YAR uygulamalan
¢ok amaghdir. Genis yiizey taramalarinda gergek agiklhikh radar sistemi kullamlmaktadir. Ozel
hedeflere yonelindiginde ise yiiksek ¢oziiniirlikli YAR sistemi biiylik 6nem kazanmaktadir.

Yiiksek ¢Oziiniirlikli goriintiileme radarlarinda yiiksek menzil (across-track) ve yiiksek
capraz menzil (along-track) ¢oziintirliklerinin her ikisininde islenmesi i¢in iki boyutlu
goriintli ireten YAR sistemine ihtiya¢ vardir. Byle bir sistem, yandan bakis YAR (side-
looking SAR) gériintiileme sistemi Sekil 2.1°de verilmigtir. Yandan bakis YAR sistemi

nnnnnn
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dogrultusuna paralel olan ¢6ziiniirliige ¢capraz menzil ¢oziiniirligt denir.
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Sekil 2.1 Yandan bakis yapay ag¢iklikh radar prensibi

Yapay agiklikli radar, yapay agiklikli anten dizisi prensibine dayamir. Yapay aciklikli anten
dizisinin fonksiyonunu anlamak i¢in Sekil 2.1°de gosterilen yandan bakis YAR goriintiileme
prensiplerini ve geometrisini incelemek gerekir. Radar, ucus dogrultusuna paralel taral alam
aydinlatmak i¢in yatay dogrultulu bir anten sayesinde isima yaymaktadir. Capraz menzil
boyutunda genellikle dar olan antenin 15:n demeti dondiriilmekte ve ugagin ileri dogru
hareketiyle birlikte aydinlatilan bdlgenin ayrintili bir bigimde incelenmesi saglanmaktadir.
Radar sistemi, aydimnlatilan bdlgeden sagilan yansimanin iki boyutlu goriintiisiind tretir. Bu
gOriintiiniin bir boyutu gériis menzili pozisyonuyla yani menzil ¢dziiniirliigii, ikinci boyutu ise
izleme koordinati pozisyonuyla yani ¢apraz menzil ¢dzliniirligiyle iliskilidir. Yapay agiklikh
radarin sabit bir hizla yatay dogrultuda hareket ettiini varsayalim. Belirlenecek hedefe
yandan bakis dogrultusunda radar isareti g6nderilir. Sekil 2.2°de yapay ag¢iklikli radarin
izleme hareketi gosterilmistir. Radar yatay ugus dogrultusu boyunca hareket ettifinde diizenli
araliklarla darbe isareti yayar ve belirlenecek hedeften yansiyan isareti kaydeder. Boylece
alnan isaretlerin hem genligi hem fazi1 kaydedilir. Kaydedilen bu bilgi uygun bir bi¢cimde

islenir.
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Sekil 2.2 Yapay aciklikli radar goriintiileme prensibi

Sekil 2.3’de gésterildigi gibi uzun dogrusal bir gergek anten dizisinin karakteristiklerini
referans olarak kullandifimiz1 farzedelim. BGyle bir anten dizisi, uzun dogru bir hat boyunca
uygun yerlere yerlestirilmis belirli bir gekle sahip N adet anten elemamndan olugturulmugtur.
Anten dizisi verici durumunda ise dizinin her bir elemam ayni anda beslenir. Benzer sekilde
anten dizisi alic1 olarak kullanildiginda, yansiyan isaret her bir elemana ayni anda ulagir.
Dizinin 151ma diyagramui dizideki bir elemanin 11ma diyagrammn dizi faktoriiyle ¢arpimina
esittir. Dizi faktdriiniin yarim gii¢ 1gin demeti genisligi (half power beam width);

B=% (Radyan) @.1)

bagintisiyla ifade edilir. Bu bagintida L gergek anten dizisinin uzunlugu, A ise dalga boyudur.
Gergek agiklikli radarin ¢apraz menzil ¢6ziinidrlagi ise;

p. =BR = )"—I:R- (2.2)

bagintisiyla ifade edilir. Burada R hedefin uzakhigidir. Ornegin; R=200 km., A=2 cm. (x-
band), p,=10 m. ise anten agikhigi L=400 m. olacaktir. Ornekten de gorillebilecegi gibi

gergek aciklikli radar kullaniidiginda yiizlerce hatta binlerce metre uzunlukta antene ihtiya¢



duyulur. Kesinlikle bdyle bir sistem pratik kullammda uygun degildir. YAR sistemi bu
kisitlamalar1 ortadan kaldiracak bir ¢6ziim sadlar.

Yapay agiklikli anten ile gercek anten dizisi arasinda bazi benzerlikler ve farklar vardir. En
Oonemli fark yapay agikhklhi anten dizisinde tek bir verici elemam vardir. Radarn hedefe gore
hareketiyle bu verici elemanin konumu Dy pozisyonundan D, pozisyonuna degistirilir. Sekil
2.2°de gosterildidi gibi tek bir eleman her bir konumda hedefe isaret gonderir ve yansiyan
isareti alir. Verici eleman Lg uzunlugunca hareket ettirildikten sonra ger¢ek dogrusal dizide
oldugu gibi kaydedilen isaretler birlestirilir. Sonu¢ olarak, gercek dogrusal diziye benzer
bigimde etkin bir anten dizisi olusturulur. Bu yolla olugturulan antene yapay acikhikh anten,
bdyle bir anten prensibini kullanan radara da yapay agiklikh radar denir.

ISIMA ELEMANLARL

ALICL VERICI.

Sekil 2.3 Uzun dogrusal anten dizisi



Yapay agiklikli anten dizisinin agisal ¢Gziinlirliigiiniin, gergek agiklikli anten dizisinin
¢oziintirliifline gdre iki kat daha iyi olmasi her iki anten dizisi arasindaki en 6nemli farktir [7].
Bunun nedeni dogrusal dizinin segilecegi isaretin alimg iglemi esnasinda saglanir. islem
esnasinda, dogrusal dizinin her bir elemamn tarafindan alinan isaretin fazindaki farklar, antenin
151ma diyagramuni verir. Yapay ac¢iklikl: anten dizisinde tek bir eleman isareti hem iletip hem
de almaktadir. Bu sebeple, yansiyan isarette iki yonlii faz kaymas: ortaya ¢ikar. Tek yonlii
durum i¢in yarim gii¢ 151 demeti genisligi f =A /L iken, ikiyonlid durum i¢in yarim gii¢ 1510
demeti genisligi;
Ps = L, 2.3

bagntisiyla ifade edilir. Burada, By yapay agikhkli antenin etkin 1gin demeti genisligi, Ls
yapay agiklikli antenin uzunlugudur. Sekil 2.2’den goriildiigi gibi,

L.=—R 2.4
s=p (2.4)

bagintis1 yazilabilir. D antenin yatay agiklifidir, R hedefin uzakligidir. R gériis mesafesindeki
yapay agiklikli radarin ¢apraz menzil ¢ozlinirligii ise;

A
p, =RB, =Ri— (2.5)
s

bagntisiyla ifade edilir. Yukardaki (2.4) ve (2.5) bagmtilarmn birlestirilmesiyle capraz

menzil ¢6ziintirligii;

R, D _D
p, =t 2 =2 (2.6)

ae __se _ ss oo s aa

uzakhigindan bagimsiz olup, antenin yapay ac¢iklig1 ile dogrusal olarak degisir.
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2.1.2 Yapay Acikhikh Radar Gdoriintiileme Sistemi, Geometrisi ve Ters Doniigiim
Bagmntisi

Radar ve hedefin ayn1 diizlem iizerinde bulundugu iki boyutlu YAR gériintilleme sistemini
g6z0niine alalim. Bu durumda sirasiyla uzaysal ve uzaysal frekans domenleri diye tammlanan
(x,y) ve (ke,ky) domenleri kullanmz. Uzaysal domendeki isareti f{x,y), bunun uzaysal fourier
transformunu  F(k,k,) ile gosterelim. Radar tarafindan aydmnlatidan cisim alam uzaysal
domenin merkezindeki Xy yarigaph bir diskin i¢ine yerlestirilmigtir. x koordinat: menzili
tammlamak i¢in kullamlir ve y koordinat: ise dikey ekseni belirtir. Ortam genelde homojen
hava veya sudur. Bu ortamdaki propagasyon hizi ¢ dir. Bu homojen ortamda zamana ait w
frekansiyla yliriiyen bir dalganin dalga sayis1; k=w/c dir.

Radar isareti darbeli isaretin herhangi bir tipi olabilir. Ornegin, radar isareti bir siniizoidal
tastyiciyla modiile edilmis bir dikdortgen darbeyse, radar isaretinin Fourier transformu tastyici
etrafina yerlestirilmis bir sinc fonksiyonudur. Béylece, radar isareti bir frekans bandina sahip
olmaktadrr. Klasik YAR gorintiileme yOntemi bu frekans bandmndaki incelenen frekans
bilesenine sahip yansiyan isaretin uyumlu igleme yontemiyle se¢ilip, bu isaretin dlgilen isaret
olarak kullamlmasina dayanr. Hedef, radan tagiyan ucagin anteni tarafindan aydinlatilir.
Bunun neticesinde hedeften yansiyan isaret ucagin anteni tarafindan toplanir ve uygun bir
dedektorden gegirilir. Daha sonra analog/sayisal konvertérler sayesinde aym fazh ve 90° faz
farkli zamanda igaret Ornekleri elde edilir. Uygun dedektoriin iki kanalinda Grneklenmis
bilgiden zamandaki kompleks isaret olusturulur. Bu igaretin gercek ve sanal kisimlar1 sirasiyla
aym fazh ve 90° faz farkh kanallardaki Srneklerdir. Daha sonra, rneklenmis bilginin ayrik
Fourier transformu hesaplanir ve bu Fourier isleminde radar isareti faz ve genligine gére

normalize edilir.
YAR goriintiileme sisteminde (x,y) diizleminde x=X, hatt1 boyunca radarin hareket ettigini

varsayalm. Radar (xy) dizleminde ue[-L, +L] agklikta (X;,Yi+u) koordinatinda

transmisyon yapar ve yine aym koordinatta isareti alir. (X, Y;) bilinen sabitlerdir. Y, bakig
modu dikey koordinatidir. Y =0 ise, broadside moduna karsilik diiger. Kartezyen koordinatlari
X1,Y1), (8,,R ) polar koordinatlartyla ifade edilebilir. Gériintiilenecek hedef alan1 koordinat

sisteminin merkezine yerlestirilmis X yarigapl: bir disktir. (Sekil 2.4)
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Radarin 1s1ma diyagraminin kiiresel oldugu varsayiirsa, bu durumda (xy) deki bir nokta
sacicis1 tarafindan yansitilan isaretin gidis gelis yolu boyunca olan faz gecikmesi

2k (X, - x)? + (Y, +u- y)? dir.Radar alicisinda kaydedilen toplam yansiyan isaret.

s(u,w) = [ dx dy f(x,y) expljZk‘/(Xl -x)? +(Y, +u-y)? ] 2.7

Bu toplam yansiyan isaretin uzaysal domendeki genlik fonksiyonu bastmrlmistir. Mesafenin
cismin boyutundan ve yapay acikliktan onemli derecede biiyiik oldugu durumlardaki yapay
agiklikli radar goriintiilemelerinde uzaysal ve uzaysal frekans domeni genlik fonksiyonlan
Onemli degildir [32]. Kaydedilen toplam yansiyan isaretin yalnizca faz ile ilgilenilecektir.

RADAR L CUS DOGRELIUSL,

£

Z )

.;“ l\._ A

-~ F s
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- NY e L

z ) RAD\R.

Sekil 2.4 Yapay ac¢iklikli radar gériintiileme sisteminin geometrisi

Burada f{x,y) cismin yansima fonsiyonudur. Ayrica (2.7) bagmntisinin sag tarafinda gériilen

kiiresel dalganin, diizlemsel dalgalarin ifadesiyle ayrigtmlabilirligi g6z 6niine alinirsa [33]; bu
ayrigtirma (2.8) bagntistyla ifade edilebilir.

2k, 2+, ru—) |= | i ex{jJ%Z k7 OG-0+, +u—y)] 2.8)
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[32].(Genlik fonksiyonu

1
J—?Z—-'—-k—z' bastmlmlstxr.)

YAR goriintilemesinde kullamilan, gériintileme modlarindan ikisi spotlight ve stripmap
modlaridir. Bu YAR modlan i¢in mevcut ters doniisim yOntemlerinde Fresnel veya
diizlemsel dalga yaklagimlan vardir [34]. (2.8) bagintismin sag tarafindaki bu ayrigtrma
islemi gergekte (X,y,u)’nun lineer olmayan faz fonksiyonunu, (x.y,u)’nun lineer faz
fonksiyonuna doniigtiiriir. Bu ifadeyi (2.7) bagmntisindaki kiiresel dalga fonksiyonunun yerine
yerlestirilir ve gerekli diizenlemeler yapilirsa agagidaki ifadeler elde edilir [8].

(o, w) = [ exp(iy Ak —K2X, + jk, Y,)exp(k u)

-2k

x[ [ [£(x, y)expl-i(/4k® - k2 x +k, y)ldxdy] dk,

2k
= exp(iyak? k2 X, + jk, Y, F(J4Kk? k2 k,) exp(ik ) dk, . (2.10)

-2k

s(u,w)’nin u’ya gére uzaysal Fourier transformu S(k,,w) ile gosterilir. (2.10) bagmntisinin her
iki tarafinin u’ya gore uzaysal Fourier transformunu alirsak (2.11) bagintisini elde ederiz.

S(k,,w) = exp(jy/4k* = kj X, + jk, 1) F(Jak® — k] k). (2.11)

Sonug olarak, (2.11) bagintisindan asagidaki doniisimii yazabiliriz.

13



F(y4k? -k, 2 .k,) =exp[— i(4k? -k, X, +kuY,)] S(k,.w) (2.12)

2
burada, k, =,/4k2 -k,* , k, =k, alnmstr.

(2.12) esitliginde gorilen F(kck,) fonksiyonu f(x,y) fonksiyonunun iki boyutlu Fourier
doniislimii oldugundan, hedef yansima fonksiyonu olan f{x.y)’yi, F(k, ky)’nin iki boyutlu ters
Fourier doniigiimii alinarak belirlenir.

(2.9) esitligi agagidaki gibi yazilabilir [9].

s, w) = [[ £ )FT,, Jexplj 36 —K2 (X, ~x)+ jie (8, ~ y) | ety 2.13)

Burada [FT|, ,, k,’ya gore uzaysal ters Fourier d6niigimiind gosterir. Daha sonra Doppler

analizi (u’ya gdre Fourier d6niiglimii) s(u , w) ‘da sonlu yapay agikhk boyu ( L <o) géz6niine
alinarak gerceklestirilir. u € [—- L, L] actkhi1 boyunca (2.13) bagintisinin her iki tarafinin u’ya
gore Fourier d6niigimii alindiginda (2.14) bagmtisim verir.

S(k,, W) = [[f(x, y)[exp[JJ4k2—k2(X,—x)+Jk (Y, - y)]*’Lsm(Lk )dedy (2.14)

Burada * isareti k,domeninde konvoliisyon (katlama) iglemini gésterir. Dikkat edilirse
agiklik transfer fonksiyonu 2Lsinc (Lk,) olan (yani 2L[sin(Lk,)/Lk,] ) bir algak gegiren
filtredir. Boylece, faz modiileli fonksiyonun expli\/4kZ ~k2 (X, -x)+ jk, (Y, - y)],

ue [— L, L] aralfr disina diigtiigi anhk frekans degerlerinde, yukarda bahsedilen algak
gegiren filtrenin katlama islemiyle faz modiileli dalganin bilesenleri filtrelenir.

(x, y)’de nokta hedefler igin, (2.15) bagmtis1 sayesinde k,domeninde faz modiilasyonlu
fonksiyonun anlik frekans degerleri bulunabilir.

0

= [J4k2 ki (X, —x)+k, (Y, - y)] —J_k——(xl—x)+(Yl y) (2.15)

u

Boylece, asagidaki (2.16) esitsizligi kullamlarak faz modiilasyonlu dalganm filtrelenmedigi
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durumdaki k, degerlerinin aralid1 bulunur.

-L s——'—k"—z(x, —x)+(Y,-y)sSL (2.16)

,/41(2 -k2

(2.16) esitsizliginden bu arabigin ¢6ziimlenmesiyle &, domeninde (x,y,L << X)), (2.17)
bagntisi ile ifade edilen band elde edilir.

Q(y) =| 2ksin 8, -2k =Y cos? 0, x2ksin 0, +2k L4 cos? 0, @17
P R, R,
Bu band nokta hedeflerin ¢apraz menzil (cross range) fonksiyonudur.

Hedef alanindaki biitiin nokta hedeflerden yansiyan isaretlerin destek bandlarinin birlesimi,
k,domeninde s(u, w) YAR isaretinin destek bantidir. Bu band Q. ile gdsterilir.

Q,= U Q@)= U |2ksin6, -2kZ=Ycos?0, x2ksin0, +2k =Y cos?6,
yj<Xo yisXg Rp RP

=| 2ksin _okE= %o (05?0 x2Ksin® +2kL+X° cos>0
P R 4] P R P
p P

(2.18)

Bu bagmntidan goriildiigi gibi YAR isareti bir band gegiren isaret olup uzaysal merkez
frekans1 k, = 2ksin @, dir. Band genigligi ise 4k(L + X,/ Rp)cos2 8, dir. Boylece, ortiisme
olugsmaksizin band gegiren isaretin islenmesi ve 6rneklenmesi i¢in; u domenindeki kullanilan
ornekleme araligi (2.19) esitsizliini saglamalidir. Ayrica band gegiren YAR isaretinin
ornekleri ayrik Fourier doniistimleri alinmadan &nce exp(—;2ksin 8 ,u)ifadesi ile garpilarak

band gegiren igaret algak geciren igarete donistiiriilmesi gerekir.

R
A, <27 F (2.19)
4k(L+ X,)cos" 0,
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2.1.3 Yapay A¢ikhkh Radarda Yeniden Olugturma Algoritmasi ve Akis Diyagrami

Bu bélimde YAR gérintiileme algoritmasinin islem adimlan verilmigtir. Algoritmada radar
isaretinin verilen bir frekansi igin agagidaki adimlar uygulanur.
Adim 1: u domeninde toplanan bilgi (R,,8, ) polar koordinat sistemi igin exp(—j2ksin 8,u)

terimiyle garpilir [6]. Bu islem band gegiren bilgiyi algak gegiren hale donistiirtr. (Temel
band isareti elde edilir.) Bu adum Grtiigmeden sakinmak igin ikinci adimdaki Ayrik Fourier

Transformu igleminden &nce gereklidir.

Adim 2: u domeninde algak gegiren duruma doniistiiriilen bilginin Ayrik Fourier Transformu

alinir.

Adim_3: (2.12) bagmtisimin sag tarafinda tammlanan Doppler bilgisinin ters doniigiimi

hesaplanir.

Adim 4: Demodiilasyon Oncesi band gegiren bSlgenin merkezi yaklasik olarak, k. merkez
frekansindaki dalga sayis1 g6z6niine alinarak; .

Ky, -Ky, ) = (2K, cos,, 2k sin@,) dir.

Xg?

Sonug bilgisi (k, -k, ,k, ~k, ) i¢cin elde edilir. Bu islem (2.12) bagmntismm ters d6nigiim
islemini olusturur ve (k, .k, )’'mn ¢ikarilmas: sayesinde frekans bilgisini al¢cak gegiren

uzaysal frekans domenine kaydirir. Bu kayduma iglemi (x,y) domeninde bir dogrusal faz
fonksiyonu iiretir. Kaymanin biitiin zamandaki frekans degerleri i¢in ayn1 olmas: gerekir. Aksi
halde yeniden olugturulan uzaysal domen bilgisi istenmeyen sikigtrma ve genlesmelere sebep

olur.

Adim 5: Diizensiz olarak yerlestirilen bilginin interpolasyonu alinarak (aradegerleme) diizgiin
1zgaraya ({iniform grid) yerlestirilir.

Adum 6: Radar igaretinin mevcut frekanslari i¢in 1 den 5°e kadar adimnlar tekrar edilir.

Adun 7: Diizglin 1zgaradaki bilginin iki boyutlu Ayrik Fourier Transformunun tersi alnir.
Sonug bilgisinin genligi elde edilir ve goriintiilenir.

Bu adimlara iligkin uygulanacak akis diyagrami Sekil 2.5'de verilmistir.
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(2.18) ve (2.19) ifadelerinden goriildiig gibi islenebilen igaret band genigligi yapay agikhik
boyuna baglid(ir. Buna bagli olarak, yapay aciklik i¢indeki ornekleme arahg: i¢inde bir {ist
simur s6z konusudur. Bu nedenle klasik YAR yOnteminde elde edilen goriintiiniin iyiligi
secgilen yapay aciklik boyuna ve drnekleme aralifina bagh olacaktir. Yapay agiklik boyunun
ve Ornekleme sayisimn biiylk tutulamadigi durumlarda goriintii kalitesinin digecegi

(¢6ziiniirliikk hiicrelerinin biiytliyecegi) goz6niinde bulundurulmahidir.

Bu ¢aligmada, yapay agikhk boyunun kiiciik oldugu ve drnekleme sayisimn yetersiz oldugu,
yani eksik bilgi eldesi durumunda klasik YAR ydnteminin yeterince iyi isleyemedigi, 6lciim
verilerini daha iyi degerlendirip hedef dagilimmin kestirimindeki hatay1 diislirmek igin
optimizasyon ydntemleri onerilmigtir. Bu yOntemler tamumlanan hatayr minimize edecek
sekilde bir ters doniiglim (hedef dagilim kestirimi) gercekleyerck hedef dagilimmimn daha iyi
belirlenmesini amaglamaktadir.
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BASLA

KONUM UZAYINDA TOPLANAN BILGiYI
—»| exp(~j2ksin 0,u) TERIMI ILE CARP.

‘

FOURIER DONUSUMUNU AL

:

BILGIYI (k,k,)=(y4k? —k,*,k,) NOKTASINDA YERLESTIR

ISARETIN MERKEZINI ORIJINE KAYDIR
k. -2k, cosB,, k, -2k, sin®,

l

INTERPOLASYON {SLEMI YAP

TUM FREKANSLAR

HAYIR ICIN IRDELEME YAPILDI MI?

FOURIER

EVET TRANSFORMUNU AL

Sekil 2.5 Yapay agiklikli radarda yeniden olusturma algoritmasmnin akis diyagrami
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2.2 OPTiMIZASYON YONTEMLERI

Optimizasyon problemi genel anlamda bir fonksiyonun en kigik degerini belirleme iglemi
seklinde degerlendirilebilir. Bu fonksiyon bir hata fonksiyonu olarak verildifinde tammlanan
hatay: en aza indirgeme islemi gergeklenecektir. Tanimlanan hata fonksiyonu bagh oldugu
parametre degerlerinin degistirilmesi ile optimizasyon islemi gerceklenebilir. Bu
parametrelerin nasu degistirilecegi segilen optimizasyon yontemine gére farkhliklar gésterir.
Optimizasyon yonteminin segiminde hata fonksiyonunun tammi &nemlidir.Bu fonksiyona
bagh olarak belirlenecek minimum hata degeri optimizasyon yOntemine gore lokal veya
global minimum olabilmektedir. Literatiirde ok sayida optimizasyon y6ntemi incelenmistir
[35].

Bu tez ¢alismasinda klasik YAR gériintiileme algoritmasmda eksik bilgi durumunda elde
edilen goriintiilerdeki hatanin minimize edilerek, noktasal hedef dagilimmnimn diizeltilmesi i¢in
optimizasyon yontemleri nerilmigtir. Hata minimizasyon probleminin dogasina uygun olarak
literatiirde ¢esitli optimizasyon ydntemleri Snerilmektedir. Hedef dagilimindaki her noktasal
hedefe ait menzil ve ag1 degerleri optimizasyon algoritmasinin belirlenecek parametrelerini
olusturmaktadir. Bu nedenle optimizasyon algoritmasinda belirlenecek parametre sayisi
dogrudan nokta hedef sayisina bagl kalmaktadir. Nokta hedef sayismm yiiksek oldugu
durumlarda 6zellikle deterministik optimizasyon yoOntemlerindeki basar1 diismektedir.
Literatirde Hooke Jeeves gibi deterministik, Monte Carlo veya GA gibi deterministik
olmayan optimizasyon yOntemleri bulunmaktadir.

Monte Carlo yontemi, karmagik ve ¢ok elemanl sistemlerin 6zelliklerinin hesaplanmasinda
giiclii bir y6ntem olmakla birlikte, deterministik olmayan islemlerde kullamlir. Monte Carlo
yontemi, deterministik sayisal bir yontem degildir. Yontemde, rastgele sayilar iretilerek dogal
rastgele siirecler canlandirilmaya ¢alisilir. Bu yontem, besaplamada kullanilan programm pek
¢ok kez calistirilmasi ve bir gok denemenin sonucunda ulagilan ortalama ¢6ziimleri verir. Bu
nedenle ¢6ziimler, beklenen deger hakkinda yapilan tahminlerin dalgalanmalarimi ve de
yiikselip al¢almalarini da igerir. Olasiliksal bir yaklagim yapildigindan, tam olarak kesin bir
sonu¢ elde edilmesi imkansizdir. Bu ydntemde, gercek ¢Oziimlere ulasabilmek icin
kullandigimiz 6rneklerin sayist ne kadar yiiksekse ¢6zim icin elde ettifimiz kestirim
degerleri, aradigimiz gercek ¢6ziim degerlerine o kadar yakindir. Monte Carlo y6nteminde
hata boyuttan bagimsizidr ve 1/4/N ile orantih olarak azalir[36]. Ornegin, hatayr 1/10
azaltabilmek i¢in 6rnek sayimiz 100*N yani 100 kat artinlmabidr. Diger yontemlerde hata
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1

SYEri (d boyut) ile orantihdir. Bu durumda Monte Carlo yontemi d<4 icin diger yontemler

kadar verimli olmamaktadir. Ayrica, Monte Carlo yontemi ek uzayinda belirlenen Srnek
aralig1 i¢indeki tim drneklerin denenmesini gerektirir. Oysaki, sonraki bolimlerde gorilecegi
gibi yine bir deterministik yontem olmayan GA segilen kromozom sayisinn smrladig 6rnek
degerlerin kullamldig: rastgele bir siiregtir ve boyuta dogrudan bir bagimlihk s6z konusu
degildir.

2.2.1. Hooke Jeeves Optimizasyon Algaritmasi ve Akiy Diagrami

Bu y6ntem 60 L yillarda 6nerilmesine kargin oldukga etkin bir yontemdir [37]. Arastirma bir
temel nokta etrafinda aragtirma adimlan (exploratory moves) ve arkasindan drnek adimlan
(pattern moves) adi verilen islemlerden olugmaktadir. Algoritma su sekildedir :

Adim 1 b Temel baslangi¢ noktas: ve her x;, j= 1,2, . . n degisken i¢in adim uzunlugu h;
segilir.

Adim 2 b, civarinda bir arastirma yapilir. Bunun i¢in su vol izlenir.
(i) f(by) degeri hesaplanur.

(i) Her bir degiskeni adim uzunlugu ekleyerek sirasiyla degistirilir. Bunun i¢in dnce e,
X ekseni yoniindeki birim vektdr olmak iizere f{b1-hie;) degeri hesaplanir. Eger sonugta
bir azalma oluyorsa b; yerine bj-he; degeri alimir. Azalma olmuyorsa by
degistirilmeden birakilir ve x, deki degisim incelenir. Bu inceleme tiim degiskenler i¢in
yapildiktan sonra yeni temel nokta b, elde edilir.

(iii) Eger by=b, ise aragtirma islemi azaltilmis adim uzunlugu i¢in b, civarinda tekrar

edilir.
(iv) Eger by#b, ise 6rnek adimi yapihr.

Adim 3  Ornek adiminda, arastrma adimindan elde edilen bilgi kullamlir. Bunun igin su
yol izlenir.

(i) Py=b;+2(bs-by) (genel olarak P=b;+2(bi-bj)) noktasindaki fonksiyon degeri

bulunur.
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(ii) Kesif hareketlerine P, (P;) civarinda devam edilir.

(iii) Eger (ii) adimindaki en kiigiik deger b, (b;.) degerinden daha kiigiik ise yent temel
nokta b3 (byuz) elde edilir. Bu durumda (i) tekrar edilir. Diger durumda b, (b; +1)
civarinda aragtirma adimma devam edilir.

BASLA

TEMEL NOKTADA FONKSIYON DEGERIN{
HESAPLA

v

TEMEL NOKTA CIVARINDA ARASTIRMA
YAP 1 ¢

ADIM UZUNLUGU
RINCE KUGUK MU

ENI DEGER TEMEL NOKTADA
DEGERDEN KUGCUK MU?

YENI TEMEL NOKTAYI OLUSTUR

’

ORNEK ADIMINI GERCEKLE

ARASTIRWA VAP ADIM UZAMLUCNY

ENt DEGER TEMEL NOKTADA
DEGERDEN KUCUK MU?

Sekil 2.6 Hooke Jeeves optimizasyon algoritmasi akis diyagram
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Adim 4  Adim uzunluklar1 Snceden belirlenen kiigtik bir degere ulastifinda islem sona

erdirilir.

Algoritmanin akig diagrami Sekil 2.6°da verilmigtir.

2.3 GLOBAL OPTIMAZASYON YONTEMI GENETIK ALGORITMA
2.3.1. Genetik Algoritma Kavram ve Diger Geleneksel Yontemler Arasindaki Farklar

Bu boliimde, genetik algoritmanmn ne oldugu, nereden geldigi gosterilecek, diger en iyiyi
arama ydntemleri ile karsilastiriimas: verilecektir. Algoritmanmn isleyisi bir 6rnek lizerinde
agiklanacaktir [38].

Genetik algoritmalar, dogal segcme ve dogal genetik kurallara dayanir. Dogal se¢me, doga
kosullarina en fazla uyum saglamig olan canhnin neslini devam ettirmesi, uyum saglamams
olan tiirlerin ise elenmesidir. Canlilar nesilden nesile genlerini baska genlerle eslestirir,
degistirir ve yeni genleri olustururiar. Genetik algoritmalarda tabiattaki bu iki olusumu
birlestirerek en iyiyi (optimal noktayi) arar. Bir Onceki nesilin en uygun elemanlarimn
pargalar: ve “bit” leri kullanilarak yeni nesilin tiyeleri olusturulur. Bu iiyelerin uygunluklar:
test edilerek, en iyilerden hareketle yeniden bagka elemanlar tiiretilir. Genetik algoritmalarda
olasiligin rolii olmasina kargin, tamamiyle rastgele bir arama metodu degildir. Etkinligi
dogadaki canhlarm evriminden de gdriilebilir.

Genetik algoritmalar Michigan Universitesinden John Holland ve arkadaslar1 ile &grencileri
tarafindan geligtirilmigtir. Aragtrmalarmin iki amaci varde Birincisi, canhlardaki
adaptasyonun yapisiu anlamak ve kabaca agiklamak. Ikincisi, bu yapidan hareketle, insan
yapis1 sistemlere uygulanabilecek algoritma bulmak. Bu yaklasim daha sonra 6nemli
gelismelere 151k tutmustur.

Genetik algoritmalardaki arastrmalarin temel ilgi noktasi degisen ortam sartlarma uyum
saglayabilen etkin yapiy1 olusturabilmektir. Ileri derecede adaptif (uyumlu) sistemler
olusturulabilirse, pahaliya mal olan yeniden tasarun problemleri azaltilabilir, hatta ortadan
kaldirlabilir. Eldeki mevcut sistemler adaptif bir kontrol ile degigen sartlarda yeniden
kullanilabilir ve gbrevlerini daha iyi ve daha uzun zaman yerine getirebilirler.
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Genetik algoritmalarin esasim temsil eden biyolojik sistemler, dikkatli bir inceleme ile bize
yeni ufuklar agabilecek sirlara sahiptir. Bugiin i¢in, en iyi adaptasyon dofada var olan
adaptasyondur. Buna dayanan genetik algoritmalar, Holland’in 1975’te yaymladi§: “Dogal ve
Yapay Sistemlerde Adaptasyon” isimli ¢aliymasindan bu yana bagka pek ¢ok makalede ele
alinmus, ve etkinligi gdsterilmistir.

Genetik algoritmalar, basit hesaplamalar gerektirir. Ancak iglemlerin basitligi etkinligini
azaltmaz. Diger pek ¢ok en iyiyi arama yonteminde goriilen, siireklilik, tiirev bilgisi, tek
minimum yada maksimumun varlig: gibi kabuller bu ydntem i¢in gerekli degildir.

Geleneksel en iyiyi arama y6ntemlerini {i¢ ana baslik altinda toplanabilir:

Bunlar tiirev hesabina dayanan, niimerik ve rastlantisal arama y6ntemleridir. Hesaba dayanan
yontemler bugiine kadar literatiirde yogun bir bigcimde incelenmislerdir. Bunlarda kendi
aralarinda, dolayli ve dogrudan olmak iizere ikiye ayrilrrlar :

Dolayl: yontem, amag¢ fonksiyonunun gradyanmin sifira esit alinmasi sonucu ¢ikan nonlineer
denklem takiminin ¢6ziilmesi esasma dayamr. Bu Sekil 2.7'de gosterilen yiizey lizerindeki
yerel maksimumun n boyutlu yiizeylere genellenmesidir. Aramada da, her yondeki tirevi sifir
olan bu tepe ve gukur olmas1 muhtemel noktalari civarinda yapilir.

Diger taraftan, dogrudan arama yonteminde maksimum noktasinin yeri hakkinda bir tahminde
bulunur ve buna yakin herhangi bir noktanin gradyam, veya tersi yoniinde hareket edilerek
arama siirdiiriiliir. Buna literatiirde (hill climbing), tepe trmanma adi verilir. Yerel en iyi
noktay1 bulmak i¢in, miimkiin olan en dik egimli y6nde yiriiniir. Her ne

tx 'g\

Sekil 2.7 Tek tepe noktah uzay.
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kadar bu iki arama yontemi pek ¢ok galigmada ele alinmugsa da , birkag basit drnek, bunlarmn

zayif yonlerini gostermeye yeter.

Bu yontemlerin en dnemli eksikligi yerel bakig agisiyla yuritilmeleridir. Aradiklan en iyi
nokta, hareket noktasimun yakmindadir. Ornegin Sekil 2.7'de gdsterilen, uzaymn smrh bir
bolgesi olsun. Bu uzaym daha genis bir bdlgesi de $ekil 2.8'de verilmis olsun. Bu ikinci
sekilden de goriilebilecegi iizere, algak tepenin yakinindan aramaya baglanirsa, en iyi nokta
olarak algak tepenin iizerinde kalinacaktir. Oysa, bulunacak bu noktadan daha iyi bir nokta
vardrr ki oda daha yiiksek olan ikinci tepe noktasidir. Algak tepenin yakinindaki bir noktada
baglamak bile esas en iyi noktasi kaybettirecektir. Buna bir ¢6ziim olarak, arama islemine
rastgele segilmis bagka bir noktadan tekrar baglanabilir. Sekil 2.7'deki gibi tek tepe noktah
fonksiyonlar hesaba dayal arama yontemleri igin kolay olmasmna ragmen $ekil 2.8 deki gibi
fonksiyonlarda hangi tepeye trmanilacagi ayri bir problemdir.

YR

Sekil 2.8 Cok tepe noktali uzay.

Ikinci 6nemli eksiklik ise, ama¢ fonksiyonunun tiirevlerinin var olmasmn gerekliligidir.
Teorik olarak hesab: kolay kuadratik amag¢ fonksiyonlarinin bulunabilmesine kargin, gercek
hayatta kargilagilaniar teoriden uzaktir. Par¢a parca siireksizlikler icerebilecegi gibi giirtiltuili
ortamlardan elde edildikleri i¢cin Sekil 2.9'daki gibi pekcok tepe noktali olabilir. Bundan da
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anlasilabilecegi gibi hesaba dayali yontemler ancak smirli sayida uygulamalar igin
kullamighdir, bitiin uygulamalar i¢in degildir.

Sekil 2.9 Pratikte karsilagilan bir amag fonksiyonu 6rnegi.

Niimerik yontemlerin de iizerinde pek¢ok g¢alismalar yapilmugtir. Bu tip arama yontemlerinde
temel diisiince, smurli bir arama uzayindaki noktalarin ama¢ fonksiyon degerlerine bakip ona
gore yeni noktalarm bulunmasidir. Ancak bu tip arama yontemlerinde pratikte arama uzaymnm
genis olmas1 ve bundan dolay1 noktalarin birer birer ele ahnmasmmn mimkiin olamamasi

dezavantajlardir.

Rastlantisal arama yontemleri, diger arama ySntemlerinin bu zayif yonlerinden dolay: git gide
artan bir ilgiyle incelenmektedir. Bununla beraber, rastlantisal bir yonde tepe tirmanma veya
rastgele noktalar secerek bunlarin ama¢ fonksiyonlarimi bulma gibi diigiinceler rastgele arama
yontemlerinden digarida tutulmaldir. Cilinkii etkin degildirler. Genetik algoritmalar, bu gibi
rastgele arama yontemlerinden farkli olarak olasilifi, kodlanmig parametre uzaymnda islem
yapmada bir ara¢ olarak kullanirlar. Bir arama algoritmasmda olasihig1 kullanmak ilk 6nce
sasirtic1 gelebilir ancak dogada bulunan sayisiz drnegi mevcuttur.

Genetik algoritmalar ile global optimizasyon yontemlerinden CRS1 ve CRS2 (Controlled
Random Search — Kontrollu Rastlantisal Arama) [39] ile kargilagtirirsak, bu yontemlerde
parametrelerin kodlanmadigni gorebiliriz. Yakin zamanlarda ilgi ¢eken bir bagka yontem ise
Isil Islem Benzetimi (Simulated Annealing) olarak gegen yontemdir. Davis’in 1987 de ¢ikan
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bir kitabinda bu yontemle genetik algoritmalar arasindaki iliski incelenmektedir [40]. Bu
arada Onemli bir saptama yapmak gerekirse, rastlantisallify kullanmak, belli bir mantiktan
yoksun arama yapmak demek degildir. Olasﬂ@ kullanmayan global arama yontemleri de
vardir. (Ornegin 1zgara arama) Ancak bunlarda da islem sayisinm fazlahigi n boyutlu
uzaylarda ¢6ziimii bulmay: zorlagtirmaktadir.

Sekil 2.10'da goriilebilecegi gibi, pek¢ok geleneksel arama yontemi kiigik bolgelerde iyi
sonug¢ vermektedir. Niimerik veya rastlantisal arama yontemleri biitiin spektrum icin yeterli
etkinlikte degildir.Giirbiiz yontemler biitiin spektrum i¢in yeterli etkinliktedir.

ctkiniik
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Sekil 2.10 Arama yontemlerinin etkinligi.
Genetik algoritmalarin (G.A) temel 6zellikleri dort maddede toplanabilir.
1. G.A.parametrelerin kodlanmis halleriyle ¢caligr, parametrelerin kendileri ile degil.
2. G.A. tek bir nokta yerine noktalar toplulugundan hareket eder.
3. G.A. tiirev ve daha farkl bilgileri degil sadece amag¢ fonksiyon degerlerini kullanir.

4. G.A: deterministik degil, olasil kurallara dayanir.
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Genetik algoritmalarda parametreler sonlu uzunlukta diziler ile gésterilirler. Ornek olarak
Sekil 2.11°de gosterilen (0.31) araligindaki optimizasyon problemi ele alinsin. [lk olarak x
parametresi agik kapali biciminde iki farkhi deger alan bir degiskenle kodlanir. Daha sonra
agik kapal yerine “bir” ve “sifir” lar kullamlir.

Sistem Sekil 2.12'de gosterildigi gibi bir kapah kutu olarak diigiiniilebilir.

106
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Sekil 2.11. y=x amag fonksiyonu.

Siki§ sieyaii

Sekil 2.12. Kapal kutu 5rnegi.
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Kapali kutu 6rneginde bes adet girig diigmesi ve bir adet f ¢ikig isareti bulunmaktadir. Amag
fonksiyonu matematiksel olarak, s belli bir digme kombinasyonu olmak iizere f=f (s) seklinde
yazilabilir. Problemin amaci, bu bes anahtarin miimkiin olan en yiiksek f degerini elde edecek
uygun kombinezonunu bulmaktir. Diger arama metodlart diigmelerin durumlan ve bir
durumdan digerine nasil gegilecegini aragtirirken, genetik algoritmalarda 6nce diigmelerin
durumlar: kodlanir. Bu kodlama bes bitlik say1 dizileriyle yapilabilir.

Tek bir nokta ele alip, bu noktadan diger bir noktaya belli bir kural kullanarak gegmek yanlis
bir yerel en iyi noktaya yerlesmeye sebep olabilir. GA, tek bir nokta yerine, bir noktalar
toplulugundan yararlandig1 i¢in, yapilacak ikinci adim bu noktalar toplulugunu belirlemektir.
Boylece global en iyi noktaya yakinsama sansi artacaktr. G.A:’da nesil adi verilen bu
noktalar toplulugundan , yeni bir nesil, yeni bir noktalar toplulugu elde edilir. Ornekte birey
sayisi n=4 ahnmstir ki bu say1 GA standartlan i¢in kii¢iik bir sayidir.

01101
11000
01000
10011

Bu dort noktadan hareketle GA kullanarak yeni nesiller bulunur. Bir nokta toplulugu tizerinde
paralel ¢alismann, olumlu etkilerinin bulunacag agiktir.

2.3.2 Basit Genetik Algoritma

Genetik algoritmalarin mantif1, bit dizilerini, kopyalamaya ve iki bit dizisinin bazi
parcalarinin yerlerini degistirmeye dayanir. Uygulamasmin kolaylig1 ve etkinligi genetik
algoritmalarla ¢6zlim yaklagimmm en 6nemili ilk GstiinlGgidiir.

Bir 6nceki bolimde genetik algoritmalarmn, bir dizi toplulugu {zerinde nasil iglem yaptigi
kisaca anlatilmugt1. Kapali kutu Srnegini tekrar ele alirsak, ilk nesilde dort dizi bulunmaktaydi,
01101
11000

01000
10011
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Bu dort dizi de, rastgele olarak(0/1 kodlu), bir pargamn 20 kere atiimasi sonucu olusturulmus
olsun. Bu asamadan sonra, ilk nesillerden yeni nesilleri tliretmede kullamilacak genetik

operatdrlerin tanimlanmasi gerekir.

Pek c¢ok uygulamada iyi sonuglar veren basit genetik algoritmada ¢ operatér bulunur.
[38,41]. Buniar:

1 Ureme

2  Caprazlama
3 Mutasyon
operatorleridir.

Ureme islemi srasinda, sayilari (noktalar1) temsil eden bit dizileri, ama¢ fonksiyon
degerlerine gore kopyalanirlar. Amag fonksiyon degerleri ise, maksimize (veya minimize)
edilecek fonksiyonun o noktadaki degeridir. Bir diziyi ama¢ fonksiyonuna gére kopyalamak
demek maksimizasyon yapilirken, yiiksek uygunluk degerli, ama¢ fonksiyonunda yliksek bir
deger alan diziyi sonraki nesillere daha yiiksek bir olasilikla kopyalamak demektir. Dogada bu
operatdr gercek anlamda bulunmamakla beraber, canlilarin ortama uyum saglayabilmeleri
iireme ve neslini devam ettirme bagarimlar: ireme operatoriine denk olaylardir. Ortama uyum
saglayan (ama¢ fonksiyon degeri yiiksek olan nokta) neslini devam ettirir. (Bir sonraki dizi
topluluguna daha yiiksek bir olasilikla kopyalanir.)

Bu operatdr genetik algoritmalarda pekgok degisik bigimde kullanulabilir. En basiti, bir rulet
carki almak ve bunun iizerinde, noktalara uygunluk degerleri kadar bir dilim ayrrmak olabilir.
Yukaridaki dizinin elemanlarinin bu kapali kutudan ¢ikan uygunluk degerleri Tablo 2.1 ile
gOsterilmigtir.
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Tablo 2.1. Diziler , ama¢ fonksiyon degerleri ve kopyalama yiizdeleri.

No. Dizi Fonk.degeri(uyguniugu) Yiizdesi
! 01101 169 14.4
2 11000 576 492
3 01000 64 5.5
4 10011 361 30.9
Toplam 1170 100.0

Tablo 2.1 den hareketle rulet garki olugturulur. Bu garkta her bir diziye ama¢ fonksiyon
yiizdesiyle orantil1 bir dilim ayrilir. Ornek ¢arkin g6riinisi Sekil 2.13'de verilmistir.

1447
30.9% \

Sekil 2.13 Ureme operatdril igin rulet gark1.

Ureme iglemini gerceklestirmek igin rulet garkim dortkere dondiirmek ve her seferinde okun
karsisina gelen diziyi yeni nesilin bir {iye aday: olarak yazmak gerekir. Bu arada nesillerdeki
iiye veya eleman sayisinin sabit kaldigim kabul ediyoruz. Bu sekilde yeni nesilde, 6rnegin
birinci dizi 0.144, ikinci dizi 0.492 olasilikla yer alacaklardir.

Bu sekilde segilen dort aday, islem havuzunu olugturur. islem havuzunda bu dizilere
¢aprazlama ve/veya mutasyon islemleri uygulanr.
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Ureme isleminden sonra ¢apraziama islemi uygulanir. Bu islerp iki kademede gergeklestirilir.
Ik olarak islem havuzundaki diziler rastgele olarak ikiser ikiser eslestirilir. Sonra, ¢iftlerde
rastgele secilmis bir yerden sonraki bitler degis tokus edilir. Ornegin, Al ve A2 dizileri ele
alinsin.

A=0110-1
Ay=1100-0

Bu dizilerde “ — “ isareti kesim yerini belirtsin. Kesim islemi, bu isaretten sonraki bir bit i¢in
uygulanacaktir. Bu islemden sonra elde edilecek yeni diziler,

A, =01100

A, =11001

olacaktir. Caprazlama isleminin sematik g6sterilimi Sekil 2.14°de verilmigtir.
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Sekil 2.14 Caprazlama igleminin sematik gosterilimi.
Ureme , ¢aprazlama islemleri, dizi kopyalamas, rastlantisal say: {iretimi ve bazi alt dizilerin
degis tokusu gibi basit ancak etkili ve genetik algoritmalara giiciinii veren islemlerden olusur.

Iyi olan dizinin daha yiiksek olasihkla kopyalanmasi, ondan yeni pargalarmin baska dizilerin

alt pargalartyla degisimi ise daha iyiyi aramanin temel mantigidir.

Caprazlama operatorii baska sekillerde de uygulanabilir. Ornegin, tek bir kesim yeri
belirleyecegine iki yer belirlenir ve sadece bu iki yerin arasinda kalan bitler degis tokus edilir.
Bu uygulamamin iyilii ¢aprazlama operatdriinin biitiin bitler lizerinde homojen olarak
uygulanabilmesidir. Eger diziler, optimize edilmek istenen , parametrelerden olugturulmussa,
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Srnegin bir PID (Proportional Integral Derivative — Oransal Integral Tirev Alci) kontroliiniin
K;, Ki ve Ky parametrelerini olusturan sayilar yan yana yazilarak bir dizi yaratimissa, o
zaman parametreler arasi gaprazlama uygulanabilir. Bit bit bapraﬂama yerine, parametreler
sekiz bit ile ifade ediliyorsa, bj;te byte ¢aprazlama uygﬁlanabilir. Bu tarz caprazlama iglemi
robotkol ydriinge optimizasyonunda kullamlmaktadir. Ancak yinede bit bit kesisimin
hassasiyeti , segicilifi daha yiiksektir.

Mutasyon operatori ise, dizilerin rastgele segilmis bitlerindeki “1”leri “0” , “0” lar1 “1” yapar.
Genetik algoritmalann rastlantisallik faktGriine en fazla bagh iglemidir. Efer mutasyon
olasilig1 yiiksek tutulursa, arama rastlantisal bir sekil alir ki istenen bu degildir. Mutasyon
uygulanmaz ise, 0 zaman sonug bir yerel en iyiye takilabilir. Ornegin, en iyi netice i¢in bir
dizinin en son bitinin “1” olmas gerekir ve o andaki elde olan dizilerin hi¢ birinde son bit “1”
olmaz ise en iyi sonuca ulasmak miimkiin olmaz. Iste bu son biti “0” dan “1” yapacak olan
operator mutasyondur. Bu nedenle, her ne kadar aramaya rastlantisallik kazandwrsa da
mutasyon gereklidir. Ancak capraziama operatoriniin olasihifina gére ¢ok daha kigtk bir
olasilik verilir. Bu operat6riin aymis1 dogada da mevcuttur.

Basit bir genetik algoritmanin adim adim bir drnek Gzerinde uygulamasim gérmek i¢in amag
fonksiyonu olarak ornegin Sekil 2.11°de gosterilmis olan f{x)=x* fonksiyonu ele alnsm.
Burada x degiskeni 0 ve 31 arasinda deger alsin ve ikilik diizende S bit ile ifade edilsin.
Sayilar isaretsiz ve tamsay1 olsun. Bu durumda (00000);=(0);p ve (11111);=(31);0 olacaktr.
Baglangi¢ olarak rastgele olusturulmus bir dizi toplulugu ele alinsin. Bunun i¢in daha dnceki
kapali kutu rneginde ele alinmis topluluk diisiiniisiin. Bu toplulugun elemanlar Tablo 2.2°de
gosterilmistir. Tabloda soldan saga olarak x in onluk tabandaki degeri, amag fonksiyon degeri,
secilme olasilig: verilmigtir.

Tablo 2.2. Genetik algoritmalar.

DiziNo. | il Nesil x | fx=x f; f,
Zf <f>
1 o101 | 13 169 0.14 0.58
2 11000 | 24 576 0.49 1.97
3 01000 8 64 0.06 022
4 wort | 19 361 0.31 123
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Ilk nesildeki dizilerin ortalama uygunluk degeri 293 ve en iyi uyg;mlu_k: degeri ise 576 dir.

Bir sonraki adim ve dizilerden islem havuzunun blustumlmasx ve ¢aprazlama isleminin
uygulanmasidir. Bunlarda Tablo 2.3’de g6sterilmigtir.

Tablo 2.3. Islem havuzu ve ¢apraziama igleminin uygulanmasi.

Islem Ha. Esi Yer | Yeni Nesil X f(x)
0110-1 2 4 01100 12 144
1100-0 1 4 11001 25 625
11-000 4 2 11011 27 729
10-011 3 2 10000 16 256

Toplam 1754
Ortalama 439
En iyi 729

Tablo 2.3'de treme ve ¢aprazlama islemleri uygulanmigtir. Mutasyon olasidigt 0.001 gibi
kiicik bir deger olarak secildiinden,yukaridaki dizilerin 5x4=20 bitinde gériilmemistir.
Sonugta hi¢bir bit, mutasyon sonucu degismemistir.

Tablo 2.2 ve Tablo 2.3'deki diziler (ve dolayisiyla temsil ettikleri onluk diizendeki sayilar )
karsilastirildiginda en iyi sonuca yaklagildig: gériilmektedir. Ortalama ve en yliksek uygunluk
degeri yiikselmistir. Ornegin ortalama 293 ten 439 a yiikselmistir. Ancak genetik algoritmalar
olasilida da dayandig: icin bir nesilden digerine gecerken iyilesme bu kadar hizli olmayabilir.
Hatta yeni pesilin ortalamasi bir Oncekinden daha digiik olabilir. Fakat uzun vadede
bulunacak sayilar mutlaka ilk nesili olusturaniardan daha iyi amag¢ fonksiyon degerleri

vereceklerdir.

Genetik algoritmalardaki en son adim, bulunacak yeni nesildeki elemanlar, ilk nesil gibi ele
alarak islemleri bunlarin tizerinde yeniden uygulamaktir. Bu islemler tekrar ve tekrar belli bir
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durma kriteri saglanana kadar yiiritliliir. En sonra bulunan say:1 tekrar onluk diizene gevrilerek

kullanilir.

2.3.3. Genetik Algoritmanin Teorisi

Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in, son zamanlarda genetik algoritmalar incelenmis,
ve adaptif bir gekilde biiylik ve komplex bir uzaym arastwilmasinda, etkin olduklar
gOsterilmistir. Bu aragtirma esnasinda denk olan evrim mekanizmalarindan yeniden iireme,

caprazlama ve mutasyon rehber olarak alinmigtr.

Bir optimizasyon probleminin ¢6ziimi i¢in, bir genetik algoritmada beg islem gereklidir.

L.

Kodlama (Encoding). Bu metod optimizasyon probleminin karar degiskenlerinin
kodlanmasi yontemidir ve bu kodlama 1 ve 0 lardan olugan ikili bit dizisiyle yapilir. Eger
bir optimizasyon probleminde m karar degiskeni varsa ve her karar degigskeni n
basamakli ikili bir say1 olarak kodlanirsa, bu durumda kromozom nxm ikili basamakta

olusan bir dizidir.

Ama¢ fonksiyonunun incelenmesi. Bu fonksiyon verilen karar degiskenierinin
degerlendirilmesi ve bir sonu¢ deferi vermesi i¢in kullamilir. Kromozom karar
fonksiyonunun degeri, o kromozomun uygunlugudur. Uygunluk degeri, bu kromozomun
yeni kromozomlar olugturmak i¢in ebeveyn kromozom olarak segilip segilmeyecegi
olasiiginin belirlenmesi i¢in kullanilir.

Kromozomlarin olusturulmasi. Kromozom popiilasyonunun baglatiimasi i¢in bir metoda
ihtiyag¢ vardir. Genellikle kromozom popiilasyonu rastgele (random) baslatilir.

Ardisik Kromozom olusturulmalar1 sirasinda, genetik algoritmalar, ebeveyn se¢im
teknikleri kullanirlar ve bunlar dogal seleksiyon islemini taklit ederler. Bu isleme gére,
en uygun elemanlar en sik frerler. Ebeveyn segiminden sonra, caprazlama iglemi

uygulanacak iki kromozom yeniden birlegtirilerek iki yeni kromozom olugur.

Genetik algoritmanin yonlendirilmesi i¢in bir grup parametre dnceden tanimlanmigtir.
Bunlara 6rnek olarak, ikili dizi olarak kodlanan her karar degiskeninin uzunlugu,
tiretilmesi ve kullamlmasi gereken kromozomlarmn sayisi, gaprazlama hizi, mutasyon
hizi, ve islemin durma kriteri verilebilir. Islemin durma kriteri, islem sayis1 veya amag

fonksiyonu i¢in bir tolerans degeri olarak dnceden belirlenir.
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Adi gegen be

tamimlanabilir.

s islem sirastyla, P1-P5 olarak adlandifilirsa, bir genetik algoritma su sekilde

1. Karar degigkenlerini bir kromozom olarak kodla

2. Su anki jenerasyon olarak bir kromozom olusumunu baglat. (olusumu baglatma
metodu kullanarak) (P3)

3. Bir islem durdurma kriteri gergeklesene kadar agagidaki iterasyonlan gergeklestir.

®

(if)

(iif)

(iv)

P2’de anlatilan o anki jenerasyon olusumunun ama¢ fonksiyon degerlerini

degerlendir.

Yeni bir kromozom jenerasyonu olusturmak ic¢in, daha yliksek uygunluk
degerlerine sahip bazi1 kromozomlar1 ebeveyn kromozom olarak se¢. (P4’deki
ebeveyn se¢imi)

Caprazlama ve mutasyon (P5S) operatdrlerini, bir Snceki asamada segilen
ebeveyn kromozomlara uygula. Ebeveynlere uygulanan operatérierin se¢imi,
ebeveynle ilgili rastgele degerlerin yamsira, PS’te tanimianan Onceden
belirlenmis ¢aprazlama ve mutasyon hizlarina géredir.

Su anki jenerasyon olarak, biitin kromozom olusumlari yeni olusturulan
kromozomlarla degistir.

Hoffmeister ve Bock (1991), genetik algoritmay: sekiz parametreli bir algoritma olarak
tammlanmugtir [42]. Bu ¢aliymada, daha dnce anlatilan genetik algoritmanin beg pargasi
genisletilmis ve sekiz parametreli bir algoritma olarak tanimlanmstir.

GA=(p", LA Lfsc,mT) (2.20)
Burada
ay, a,,
p’=@,....a)={| . |... . ||leI* Kromozom olugumlari
aL ar
1={0,1}" Kromozomiarm kodlanmasi
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AeN Kromozomlarin sayisi

LeN Kromozomlarin uzunlugu
f:I->R Fonksiyon degerlerinin uygunlugu
s:I* 51 Kromozomlarin se¢ilme iglemi
c:I? »1? Caprazlama islemi

m:I—->1 Mutasyon islemi

T:1* > {0,1} Sonlandirma kriteri

Kromozom sayisi A tanedir. Kromozomlarmn baglangi¢ popiilasyonu (kromozom olusumu), p°
rastgele olugturulur. o' ifadesinin anlami, t nci jenerasyon popiilasyonunun (p')* k nci
kromozomu demektir. Bir kromozom, I, ikili basamak dizisi olarak (1’ler ve 0°lar) kodlanir.
Eger bir optimizasyon probleminde m karar degiskeni varsa ve her karar degiskeni n
basamakh ikili bir say1 olarak kodlanmigsa, bu durumda bir kromozom mxn lik bir dizidir.
Sekil 2.15 de bir siitun vektdrli [ay 1,........ ax1]” olarak gosterilir. g:X—Y terimi, xeX ve
yeY durumda x’den y’ye tanimh bir fonksiyondur. N ve R degiskenleri , tamsay1 ve reel say:
kiimeleridir. Genetik algoritmanin evrim iglemi (T=0), islem durma kriterlerinden biri
kargilanana kadar (T=1) devam eder.

Karar degigkeni (n bit )
10111... 10011... ... 11001... ... 00011...
Degisken 1  Degigken 2 isken 3 Degigken i Degisken m

Bir kromozom (n xm bit)

Sekil 2.15 Karar degiskenlerinin bir kromozom olarak kodlanmas:.
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Ebeveyn se¢imi iglemi, s, t nci jenerasyondaki p’=(ai,.....a;) popilasyondan, bir ara
popiilasyon olan p" =(a’,.....a;) fretimidir. Herhangi bir ;' =a =s(P‘), verilen bir
rastlantisal reel say1 a; tarafindan, agagidaki sart1 saglayarak segilir.

A
0<a, <Y f(a) (2.14)
j=1
q indisi soyle elde edilir.
i
q=min{k|Vke Lol 51, @, st(a;)} (2.15)
k=1

P' popiilasyonundaki herhangi segilmis kromozom ¢ifti icin, ortak bir reel deger, 0<r<l
rastlantisal olarak olusturulur. Eger, r daha 6nce tanimlanan caprazlama esigi olan r. den daha
biiyiikse ¢aprazlama iglemi bu ¢ift kromozoma uygulanir. Bu ¢aligmada 3 degisik ¢aprazlama
stratejisi uygulanmustir. Birincisi 2 noktah gaprazlamadir. ¢, ve bu da, p' popiilasyonundan
bir ara popiilasyon olan p" yi olusturur ve §yle tanimlanur.

lae |4 Vie{l3, .. 2k+l,...A-1}
a::-l a:+l

_{[a(i+l),l,a(i+l)'2, ...... ,a(",'_l)’P‘ ,ai,(pﬁ,]), ........ - ai’p: ,a(i+l)’(p2+|), ............. ,a(i+L)lIr}

[ ai'l Py ai’z gevecorce =1 i’pl P a(i+l),(p‘+l) gesesen «a.(i+l),pz > aupzﬂ) geecscceccmann ,ai'L ]T

(2.16)

Burada, 1<p;<p,<L Bu g¢aprazlama stratejisinde, bir kromozom ¢iftinde ki pozisyon segilir.
Bu kromozom ¢ifti 3 alt kromozomlara bu iki noktayla boliiniir, ve 1 nci ve 3 ncii alt
kromozomlar degis tokus edilir.

Ikinci gaprazlama stratejisi ¢ok nokta gaprazlamadir. cmp, p' popillasyonundan bir ara
popiilasyon p" olusturur. Ve s6yle tanimlanr.

ai i i }
i lae i Viefl3,.. 2k+l,...A-1
a;:-l i ait+l ,2
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_O a4 . > Qg | -
= ,ise p,2p,, |V ise r,.<r, 2.17)
k=1 Ak aix

Burada, 0<p« , pmp<l. Bu ¢aprazlama stratejisinde , bir ¢ift kromozom iginde birden fazla
caprazlama biti secilir. Caprazlama islemi bit seviyesinde yani ¢aprazlama prosesi bit bit
yapilr. Her ¢ift kromozomdaki ¢aprazlama noktalarinin sayilar1 ve ¢aprazlama pozisyonlart
rastlantisal olarak segilir, hepsi birbirinden ayridir.

Uglincli ¢aprazlama stratejisi diizgiin ¢aprazlamadir. c,, ve p' popiilasyonundan ara
popiilasyon olan p" yi tiretir. Oncelikle, maskeleme i¢in L uzunlugunda ikili dizi olusturulur.
L nin gercek degerleri , 0<rj<l, (j=1,2,...L) rastlantisal olarak olusturulur. Eger j nci
rastlantisal say: olan rj, daha 6nceden tanimlanan esik degeri olan rm, degerinden biiyiik veya
esitse, ikili dizideki j nci elemanin degeri 1 olarak tammlanir. Diger durumda 0 olarak kabul
edilir.

Maskeleme s6yle tanimlanir.

L

ma=U {([I]eger rj?_pm)V([O], egerrJSpm)} (2.18)

J=

Diizgiin ¢aprazlama séyle tamimlanir;

113 t
{a',-t } = cm({ a;i }] Vie {1,3, ..... 2k+1,...A _1}
ai+l ai+l
" ik ik
=U ’ ,eger ma, =0 V ) eger ma, =1 (2.19)
k g .
k=l ik a

Cok noktali caprazlama stratejisine benzer olarak, ¢aprazlama prosesi bir ¢ift kromozomda bit
bit yapilir. Diizglin ¢aprazlama stratejisinde, c¢aprazlama pozisyonlar1 bir maske L
durumlarda caprazlama yapilir. Diger taraftan ¢ok noktali gaprazlama stratejisinde her
kromozom ¢iftine degisik noktalarda ¢aprazlama yapilir, ¢iinkili 6nceden tanimlanan herhangi
bir maske kullamimaktadw. Sekil 2.16.°da adi gegen bu 3 capraziama islemleri
gosterilmektedir.

38



Kromozom dizisindeki p', herhangi bir kromozomu i¢in 0<r<1 arahginda rastlantisal olarak
reel degeri olusturulur. r Snceden belirlenen mutasyon esik degerinden rm, daha kiiciikse, bu
kromozom mutasyon iglemi uygulanir. Basit olarak mutasyon iglemi bir kromozomdaki bir
biti 0°da 1’e veya 1’den 0’a degistirir. Mutasyon iglemi m, p' kromozom dizisinden, p"
kromozom dizisi agagida tamimlanan bi¢imde olusturur.

a'=m@) Vief..1}

(2.20)

burada 1<p<L seklindedir.

Kisaca bir genetik algaritma asagidaki adimlarla ifade edilebilir.

Adim 1, Karar degiskenleri bir kromozom olarak kodlanir.

Adim 2 , Kromozom dizisini rastlantisal olarak olusturur.

Adim 3 , Durdurma kosullardan biri saglanana kadar asagida siralanan iglemlere devam edilir.
)] Her bir kromozom i¢in amag¢ fonksiyonunun degerini hesaplanir.
(i)  En disiik hata degerlerini veren kromozom grubunu segilir.
(iii) Caprazlama ve mutasyon islemini uygulanir.

(iv)  Yeni olusturulan kromozomlari, kromozom grubuna eklenir (yeni nesli
olusturur).
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Caprazlamadan dnc Caprazlamadan sonra

|||iiii||||iii A
Dizi 2 . _’ Yeni Diz 2

QDDUDDDDDD% | Q L

________

1 P, P, L

|°i’iiiiiiniiii' e
; ! —> Yeni Diz 2
DDDDDDDUDDDDDD N000OR0oNNOonD
1 L
|ifi|||||||||| 1o
Dizi 2 > YeniDici2
0000000000000 No00ONCONNCOND

T

l

Sekil 2.16 iki Nokta, ok nokta ve diizgiin ¢caprazlama.
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3 GENETIK ALGORITMANIN YAPAY ACIKLIKLI RADAR TERS DONUSUM
BAGINTISINA UYGULANMASI

3.1 UYGULANAN YONTEM

Bu bsliimde, Boliim 2.3 de anlatilan global optimizasyon yontemi Genetik Algoritma Boliim
2.1 de verilen Yapay A¢ikhkl Radar ters doniisiim bagintisina uygulanmugtir.

Go6zoniine alman YAR goriintiileme geometrisi Sekil 3.1 de gorilmektedir. Hedef nokta
sacicilardan olusmakta ve radar ile aym diizlemde bulunmaktadir. Radar (x,y) diizleminde
x=X, hattt boyunca hareket etmektedir. Radar (x,y) diizleminde ue[0,L] sentezlenmis
acikhkta (X,,Y,+u) koordinatinda iletim yapar ve yine aym koordinatta isareti alir. (X;,Y1)
bilenen sabitlerdir. Y, bakig modu dikey koordinatidir ve Y,=0 almmugtir. (X,,Y) kartezyen
koordinatlar1, (6, R ) polar koordinatlariyla ifade edilebilir.

HEDEF

2R R R

Sekil 3.1 G6z6niine alinan YAR gériintiileme geometrisi

Ik adumda, hedef geometrisini tanimlayan cismin yansima fonksiyonunun ve hedefe gidip
gelen isaretin faz gecikmesinin bilindigi kabul edilmektedir. Bilinen bu biiyiikliikler (2.7) de
tamimlanan YAR ters donisiim bagmtismda yerine konuldugunda hedefe iliskin &lgiilen
toplam yansiyan isaret bilgisi s (u,w) elde edilir.
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Sekil 3.1 de goriildiigii gibi radar (X,, Y,) baslangi¢ konumundan hareket ederek wue [O,L]
yapay agikli1 boyunca, 6rnek sayist (nn) kadar isareti gonderip almaktadir. Radar anteninin
gercek boyutu du ile ifade edilirse, yapay agikhk uzunlugu L=du.nn olarak bulunur. (2.7)
bagntisinin sag tarafinda bulunan isaretin gidis gelis faz gecikmesi ifadesindeki kartezyen
koordinatlar ve hedefin radara olan uzaklig: cinsinden X, —x=Rcos@, Y -y=Rsind
bagmtilartyla ifade edilir.

Polar koordinatlar (2.7) de yerine konuldugunda &lgiilen toplam yansiyan isaret bilgisi
S!"(u,w) asagidaki bagint1 ile gosterilir.

(L)

S "ww)y= Y f(x) exp[j2kJ(R{" cosd,”)? + (R sinO" +u)2] 3.1

=1 (u=0)

Ik adimda, hedef geometrisini tamimlayan cisim yansima fonksiyonu f{x.y) ve ue[0,L]
aciklif1 boyunca hedefe gidip gelen, isaretlerin faz gecikmelerinin bilindigi kabul edilerek
6lciilen toplam yansiyan isaret bilgisi S;" (v, w) elde edilmigtir.

Ikinci adimda, birinci adimda elde edilen, bilinen &lgiilen toplam yansiyan isaret bilgisi
S (u,w) ve hedefe gidip gelen isaretlerin faz gecikmeleri kullanilarak, genetik algoritma ile
hedef geometrisini tammlayan cisim yansima fonksiyonu f{x,y) hesaplanmaktadir.

Hesaplanan bu f{x,y) degeri kullanilarak , S;%(u,w) hesaplanan toplam yansiyan isaret bilgisi
elde edilir.

nn (L)

SSw)y= Y f(xy) exp[ j2k‘/(Rf cosf,” )’ + (R’ sin 6 + u)z] (3.2)

i=l {u=0)

Daha sonra, &lglilen ve hesaplanan cisim yansima fonksiyonunun ifade ettigi, cismin
konumunu gésteren menzil ve ag1 degerleri (yani Glglilen ve hesaplanan toplam yansiyan
isaret bilgileri) birbiriyle kiyaslanarak hata fonksiyonu (e),

e=3 Rels"u,w)]-Rels; @, + i { Imfs" @ w)]-mms @w] P (33)

i=1
bagmtisiyla gosterilir.
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YAR ve genetik algoritmaya iligkin parametreler , hata fonksiyonunu minimize edecek

sekilde optimize edilerek, hedefin konumu belirlenmistir.
3.2. GENETIK ALGORITMANIN UYGULAMA ADIMLARI VE AKIS DIAGRAMI

Karar degiskenleri olarak kabul edilen Rved degerleri ikili say: sisteminde (0 ve 1 dizisi
seklinde), b (bit sayis1) basamakh olarak kodlanmistir. Hedef nokta sayisi kadar kodlanmis
karar degiskenleri birlegtirilerek kromozom yapis: olusturulur.

Bir kromozom igindeki toplam bit sayisi, karar degiskeni sayis1 ¢arp1 bir karar degiskenini
kodlayan bit saywsidir. Bit sayist 5 ve 4 hedef nokta icin olusun kromozom &rnegi Sekil
3.2.’de goriilmektedir.

KROMOZOM
10010 0010 1 11000 010101
]

[ IO . . ., . S B N o)
Lo 5 h. 10 T 15 R 20
01 02 0; 0.

KARAR DEGISKENLERI

Sekil 3.2 Kromozom Srnegi.

Baslangi¢ poptilasyonu i¢in M tane rastgele kromozom iretilerek karar degiskeni havuzu
olusturulur. Sekil 3.2.°deki 6rnek kromozom i¢in olusturulan havuz Sekil 3.3.°de
gosterilmistir. Her bir kromozom i¢in (3.3.) bagmtisi ile verilen hata fonksiyonu hesaplanir.
Bu kromozomlar hata fonksiyonlarina gére kiiciikten biiyiige dogru siralanir.

Amag, minimum hatay: veren R ve 0 degerlerini elde etmek oldugundan en kotii degeri veren
M/2 adet kromozom havuzundan g¢ikartilir. G6rece hatas:t daha az olan geriye kalan M/2 adet
kromozm kendi aralarinda ¢aprazlama islemi uygulanarak, toplam kromozom sayist M olacak

sekilde yeni kromozomlar dretilir.
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Z

M adet
rasgele
segilmis
kromozom

M/2 adet
iyi ornek

Olusturulan
yeni nesil

(M adet)

N (Bit sayis1 x Hedef nokta sayis1) adet

0, ®,

=
0; (O

(00101 00111

10001 01111 | 1 Kromozom

[10111 10001

001t1e 11011 | 2. Kromozom

10011 11101

10001 10000 | 3 Kromozom

10111 10101

110:001 11110 M’ inci Kromozom

Sekil 3.3 Karar degiskenleri havuzu.

N (Bit sayis1 x Hedef nokta sayis1) adet

0, 0, 0s 0,
| 00101 00111 1f0001 01111 1 Kromozom
| 10111 10001 001f0 11011 2 Kromozom
10011 11101 10001 10000 3. Kromozom
10111 101001 10001 11110 M2 inci
i g Kromozom
| 00101 00111 170010 11011| qvpzyet e
, Ay Kromozom
| 10111 10001 00161 01111

(M/2)+2 *ci
Kromozom

Sekil 3.4 Bit say1s1=5 ve ¢aprazlama bit konumu=13 igin
ornek caprazlama iglemi
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Caprazlama islemi su sekilde yapilir, srralanan kromozomlar ardisik ikili gruplara ayrilarak
bir sonraki nesil i¢in ebeveynleri olusturur. Tim ebeveynler aymi bit konumunda
caprazlandigi iki nokta gaprazlama teknigi kullamlmistir. Caprazlamanin yapildig: bit
konumu her nesilde yeniden rastgele olarak secilmektedir. Bu islem Sekil 3.4°de

gOsterilmistir.

Bir sonraki asama olan mutasyon iglemi i¢in havuzdaki rastgele bir kromozom igindeki
rastgele bir bit segilerek ve bu bit terslenir. (0 ise 1,1 ise 0 yapihr) Bu genetik arama

algoritmasimnin yerel bolgelere takili kalmasmnmn Sniine geger.

Bu yeni olusturulan nesil iizerinde anlatilan iglemler iterasyon sayisi kadar tekrarlamir. Ttim
iterasyonlar tamamlandiginda en az hatayr saglayan kromozom, hedefe iliskin karar

degiskenleridir.

Bu karar degiskenleri dlgiilen degerlerle kiyaslanarak, hatanin degisimi , farkli 6rnek sayilar:
ve GA parametreleri g6zoniine alinarak incelenmistir. Bu inceleme YAR , Hooke Jeeves

uygulama rnekleri ile birlikte Boliim 4’te verilmistir.

Yapay aciklikli radara, Genetik Algoritmanin uygulanmasm saglayan programun akis

diagramu $ekil 3.5'de verilmistir.



YAPAY ACIKLIKLI RADARIN CALISMA FREKANSINI.
KONUMUNU VE HEDEFIN KONUMUNU BELIRLEYEN
BUYUKLUKLERI TANIMLA

TANIMLANAN HEDEF ICIN TOPLAM YANSIYAN ISARET
BILGISI {S"(u.w)} OLCULUR

GENETIK ALGORITMA YAR ‘a UYGULANARAK KARAR
DEGISKENLERI TANIMLANIR. BU DEGISKENLERDEN MEYDANA
GELEN M ADET KROMOZOMUN BULUNDUGU HAVUZ RASTGELE
BIR BICIMDE OLUSTURULUR

I

OLUSTURULAN KROMOZOM HAVUZUNDA BIT SAYISINA GORE
ORNEK KARAR DEGISKENLERINi OLUSTUR.

YAR BAGINTIS| KULLANARAK, TOPLAM YANSIYAN
ISARET BILGISINI {S°(u,w)} HESAPLA

.

OLCULEN VE HESAPLANAN TOPLAM YANSIYAN iSARET
BILGILERI ARASINDAKI FARKI HESAPLAYARAK
BU FARKLARI TOPLA.

:

_KROMOZOMLARI OLUSTURDAKI HATAYA GORE KUCUKTEN
BUYUGE DOGRU SIRALA.SIRALANAN KROMOZOMLARI [KIYE BOL.
DAHA KUCUK HATAYA SAHIP OLAN BOLUMU ELDE TUT

M/2 ADET ELDE BULUNAN KROMOZOMA CAPRAZLAMA [SLEMI UYGULAYARAK YENI

BIREYLERI OLUSTUR
L

VENT BIREVLER ARASINDAN RASTGELE BIR KROMOZOMUN
RASTGELE BIR BIT ‘ININ DEGERINI DEGISTIR.
(MUTASYON ISLEMi)

BiR SONRAKI ITERASYON iCIN HAZIRLIK YAP.

E EN AZ HATAYI

SAGLAYAN 0 ‘LARI
GOSTER

TUM ITERASYONLAR
MAMLANDI MI2

Sekil 3.5 YAR’m G.A.’ya uygulanmasini saglayan programun akis diagrami
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4. UYGULAMA ORNEKLERI
4.1.  Secilen Uygulama Ornekleri

Segilen uygulama Srneklerinde ii¢ farkli hedef dagilim g6zoniine alinmustir. Ug farkh
hedef dagilimu sirastyla tek, dort ve sekiz sagici noktadan olusmaktadir. Radar alicis1
( X,,Y,) = (-200.0) konumunda olup , =1 GHz de gahstig1 kabul edilmistir. Anten
pozotif y ekseni dogrultusunda yapay agiklik boyunca hareket etmektedir. Yapay
agiklik uzunluklari Hooke Jeeves ve Genetik Algoritma uygulamalarinda ue[O,S]
alinmistir. Ancak YAR uygulamasinda agiklik boyu ayrica ue[O.lSO]de alinmustir.
Yapay aciklik boyunca alman omek sayisi (alici anten konumlarmnin sayis1)
nn=10,20,30 ve nn=40 secilerek, programlarda her anten am icin noktasal

hedeflerden yanstyan isaret gozoniine alimmusgtir.

Sekil 4.1.’de gosterildigi gibi tek nokta sagicidan olusan hedefin g6zoniine alind1gy,
YAR goériintiileme geometresinde, hedefin konumu A (0,80) alinmustir. Bu noktaya
karsihik diisen ilk ag1 degeri 6=21,80° dir.

A A’
A (0,80)
L
? R
(X1, Y +u) !
du E S}
0 (X1, Y1) Cal

Sekil 4.1 Tek nokta hedef igin gozoniine alinan YAR goriintiileme geometrisi.

Sekil 4.2.’de gosterildigi gibi dért nokta sagicidan olusan hedefin g6zoniine alindigs,
YAR goriintilleme geometrisinde , hedefi olusturan nokta sagicilarin konumu
B1(0,90), Ba(5.85), B3(0,80), Ba(-5,85) almmustir. Bu noktalara karsihk diigen ag1
degerleri 0,=24,22°, 6,=22,52°, 8;=21,80°, 8,=23,55" dir.
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B, B, (0,90)
B, (5.85)
By - B B;(0,80)
sche B;(-5.85)
i B;
L,
(X|,Y|+u) i
du : ]
—> X
0 X1,Y1)

Sekil 4.2 Dért nokta hedef igin gézoniine alinan YAR gériintilleme geometrisi.

Sekil 4.3."de gosterildigi gibi sekiz nokta sagicidan olusan hedefin g6zoniine alindigs,
YAR goriintilleme geometresinde hedefi olusturan nokta sagicilarm konumu
C1(0,90), Cx(4,88), C5(5,85), Ci(4,82), Cs5(0,80), Co(-4.82), Cy(-3.85), Cs(-4.88)
alinmustir. Bu noktalara karsilik diisen a1 degerleri sirastyla 0,=24,22°, 8,=22,70°,
0;=22,52°, 0,=21,89°, 85=21,80°, 05=23,33", 0,=23,55", 65=24,17" dir.

C,(0.90)
C,(4.88)
C;(5.85)
C.(4,82)
C5(0,80)
Cs(-4.82)
C;(-5.85)
Cy(-4.88)

L

(Xy,Y +u)

Sekil 4.3 Sekiz nokta hedef i¢in gozoniine alinan YAR goriintiileme geometrisi.

Uygulamadaki hata miktar;, Genetik ve Hooke Jeeves Algoritmalarmm (3.3)

bagmtisina uygulanmas ile hesaplanan ag1 ve menzil degerlerinin ( 87 ,R{), dlgiilen
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ac1 ve menzil degerleri (6" ,R{") kullanilarak, T, vektori i’nci noktasal hedefin
hesaplanan konum vektorii, Fmi vektorii i'nci noktasal hedefin Siciilen konum

vektorii olmak Gizere; asagidaki bagnti ile hesaplanan degerleri almmustir.

o - -
%, = o |
hata = =1

(4.1)

n

Burada n nokta hedef sayisini gosterir.

4.2. Yapay Acikhkh Radar Ters Déniisim Algoritmasi ile YAR da

Gergeklestirilen Uygulama Ornekleri.

YAR goriintiileme algoritmast segilen uygulama Srneklerine, t¢ farkl hedef dagilim
icin uygulanmigtir. Her bir hedef dagilimi igin yapay aciklik uzunluklar ue{0,5] ve
ue[0,150], yapay aciklik boyunca alnan ornek sayisi nn=10 ve nn=40 segilerek

algoritma uygulanmistir.

Sekil 4.1°de gosterilen tek nokta hedef icin gézoniine alnan YAR goriintileme
geometrisine YAR ters doniigiim algoritmasi uygulanmustir. Sekil 4.4°de ue[0,5] ve
nn=10 icin elde edilen goriintiiden goriilecegi gibi nokta hedefin konumunu
belirleyecek bir gériintii olusmamustir. Benzer sekilde $ekil 4.5°de ue[0,5] ve nn=40
icin de benzer bir gorinti elde edilmisti. Ancak konumun net olarak
hesaplanabilmesi i¢in , elde edilen hedef dagilimi iizerinde gériintii noktalarinm

yerinin tam olarak belirlenebilmesi i¢in optimizasyon yontemine ihtiyag vardir [43].
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Sekil 4.4 Tek nokta hedef i¢in ue [0.5]ve nn =10 i¢in elde edilen Y ARg6riintiisii.

Sekil 4.5 Tek nokta hedef i¢in ue[0,5] ve nn=40 i¢in elde edilen YAR goriintiisil.
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- Ancak tek nokta hedef i¢in agikhik boyu ue[0,150] ahndiginda swrasivla nn =10 ve
=40 i¢in Sekil 4.6 ve Sekil 4.7 de gosterilen gérintiler elde edilmistir. Bu

sekillerden goriildigi gibi konum hesabi vapabilecegimiz bir goriintli elde edilmistir.

10

(¥ Y

Q

Sekil 4.6 Tek nokta hedef ue{0,150] ve nn =10 i¢in elde edilen YAR goriintiisii

10

n

=]

Sekil 4.7 Tek nokta hedef ue[0,150] ve nn=40 i¢in elde edilen YAR gériintiisil.



Sekil 4.8 Dort nokta hedef ue{0,5] ve nn =10 icin elde edilen YAR goriintiisi.

Sekil 4.2'de gdsterilen dort nokta hedef icin gozoniine alinan YAR goriintiileme
geometrisine YAR ters doniigsim algoritmas: uygulanmustir. ue{0.5] i¢in sirasiyla
nn=10 ve nn=40 i¢in Sekil 4.8 ve Sekil 4.9'da gosterilen gorintiiler elde edilmistir.
Ancak gérintiilerden de gorilebilecegi gibi nokta hedeflerin  konumunun
hesaplanabilecegi bir goriintii elde edilememistir. Fakat konumun net olarak
hesaplanabilmesi i¢in , elde edilen hedef dagiimi Gzerinde goriintdi noktalarmn

yerinin tam olarak belirlenebilmesi i¢in optimizasyon yontemine ihtiya¢ vardir.



Sekil 4.9 Dort nokta hedef ue[0,5] ve nn =40 i¢in elde edilen YAR g6riintiisi.

Ancak dort nokta hedef i¢in agiklik boyu ue[0,150] alindiginda sirasiyla nn =10 ve
nn =40 icin Sekil 4.10 ve Sekil 4.11'de gosterilen goriintiiler elde edilmistir. Bu
sekillerden de gorildugi gibi konum hesabi yapabilecegimiz gériintiiler elde
edilmistir. Ancak elde edilen goriintiiler tek nokta hedef i¢in elde edilen gériintiilere
gOre daha iyi olmamasina karsm, dort nokta hedefin konumlarinin belirlenebilecegi

gorintiilerdir.
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Sekil 4.10 Dort nokta hedef ue[0,150] ve nn =10 i¢in elde edilen YAR goriintisti.

Sekil 4.11 Dért nokta hedefue[0,150] ve nn =40 i¢in elde edilen YAR goriintiisii.
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Sekil 4.3’de gosterilen sekiz nokta hedef g6z Oniline alman YAR gortintilleme
geometresine YAR ters doniislim algoritmasi uygulanmustir. u€[0.3] icin swrasiyla nn
=10 ve nn =40 i¢in Sekil 4.12 ve Sekil 4.13 de gosterilen gorintiiler elde edilmistir.
Ancak elde edilen gérﬁntﬁlefden de goriilebilecegi gibt nokta hedeflertn konumunun
hesaplanabilecegi bir gériintii elde edilememigtir. Burada da konumun net olarak
hesaplanabilmesi i¢in. elde edilen hedef dagilimi izerinde gdriintii noktalarnin

yerinin tam olarak belirlenebilmesi i¢in optimizasyon yontemine ihtiyag vardir.

Sekil 4.12 Sekiz nokta hedef ue{0,5] ve nn=10 i¢in elde edilen YAR gériintiisii.

Ancak sekiz nokta hedef i¢in agiklik boyu ue[0,150] alindiginda, sirasiyla nn=10 ve
m=40 icin Sekil 4.14 ve Sekil 4.15 te gosterilen goriintiler elde edilmistir. Elde
edilen gorintiilerden anlasilacag: gibi sekiz nokta hedefin konumlarm belirleyerek,
konum hesab1 yapmak olduk¢a giictiir. Ciinkii, sekiz nokta hedefin net olarak elde
edilen gériintiideki konumlart belirgin degildir. Bu nedenle elde edilen
gortntiilerdeki nokta hedeflerin genlikleri en yiiksek olan noktalar alinarak, nokta

hedeflerin konumlar1 hesaplanabilir.
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Sekil 4.13 Sekiz nokta hedef ue[0,5] ve nn=40 i¢in elde edilen YAR goriintiisii

Sekil 4.14 Sekiz nokta hedef ue[0,150] ve nn=10 i¢in elde edilen YAR goriintiisii
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Sekil 4.15 Sekiz nokta hedef ue[0,150] ve nn=40 i¢in elde edilen YAR goriintiisii.

YAR ters doniisiim algoritmas ile elde edilen gérintiiler genel olarak incelendiginde
, goriintiisiiniin net olarak elde edilebilmesi i¢in yapay agiklik boyunun biiyiik , nokta
hedef sayisimin az ve yapay agiklik boyunca alinan 6mnek sayisinin fazla olmast
gerekir. Ancak yine de nokta hedeflerin konumunu hesaplayabilmek i¢in elde edilen
goruntii {izerinde konum hesaplanmasi yapmak i¢in optimizasyon algoritmasina

gerek vardir.

4.3. Hooke Jeeves Algoritmas: Ile Yapay Aqikhkh Radarda Gergeklestirilen

Uygulama Ornekleri.

Hooke Jeeves algoritmas: segilen uygulama drneklerine, ¢ farkli hedef dagihimi i¢in
uygulanmustir. Her bir hedef dagilimi i¢in yapay ag¢iklik boyunca alinan drnek sayisi

nn =10 ve nn =40 se¢ilerek algoritma uygulanmistir.



Hooke Jeeves optimizasyon algoritmasinda optimize edilecek parametreler i¢in
tammlanan hata fonksiyonu bu parametrelerin zayif bir fonksiyonu ise bu
optimizasyon algoritmasinda  segilen (atanan) ilk degerler bilyilk 6nem
kazanmaktadir. Bu nedenle nokta hedeflerinn konumunu belirleyen agilar igin konum
agisina yakin ve uzak iki deger, ilk deger olarak sirastyla 0,2 radyan ve 0,4 radyan

alinmigtir.

Hooke Jeeves lokal optimizasyon algoritmasi, tanimlanan hata fonksiyonunun
minimumlarindan yalnizca birine yakinsamaktadir. Bu minimum yaklagirken atanan
degerlerin hassasiyetini arttirmak igin farkli adim arahklart sirasiyla H=0.01,

H=0,02, H=0.05 , H=0.1, H=0.5 ve H=1 alinmugtur.

Sekil 4.1°de gosterilen tek nokta hedef igin gdzoniine alman YAR goriintiileme
geometresine Hooke Jeeves algoritmasi uygulanmistir. ilk deger 0.2 radyan ve 0.4
radyan igin elde edilen hata degerleri, degisik adim araliklar1 i¢in sirastyla $ekil 4.16
ve Sekil 4.17'de verilmistir. Tek nokta hedefin konumuna yakm alnan ilk degere (
0.4 Radyan) iliskin hata degerleri daha diisiik neticeler elde edilmistir. Sekil 4.17'de
elde edilen bu diisiik hata degerleri yapay agiklik boyunca alinan &rnek sayisi
(nn=40) daha fazla oldugu durumda elde edilmistir.

Sekil 4.2°de gosterilen dort nokta hedef igin gozoniine alinan YAR gériintiileme
geometresine Hooke Jeeves algoritmasi uygulanmustir. ilk deger 0,2 radyan ve 0,4
radyan igin elde edilen hata degerleri, degisik adim araliklari i¢in sirastyla Sekil 4.18
ve Sekil 4.19'da verilmistir. Dort nokta hedef i¢in de hedeflerin konumuna yakin
alman ilk degere (0.4 radyan) iligkin hata degerleri daha diisiik neticeler vermistir.
Sekil 4.19'da gosterilen bu diisik hata degerleri, yapay agiklik boyunca alinan

drneksayisi (nn=40) daha fazla oldugu durumda elde edilmistir.

1 nokta ilkdeger=0,2

g 60 mmecn
% 40 - 4 —m—nn = 40
s 20 - nn=10
s 01N A e AR e

z

0.01 0.02 0.05 0.1 05 1
Adim aralig

Sekil 4.16 Tek nokta hedef igin ilk deger 0.2 radyan iken Hooke Jeeves algoritmas
ile elde edilen hata miktar:
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1 nokta ilk deger = 0,4 radyan

—-—nr;= 40
nn=10

.

l_,‘".( "“ i W

0.01 0.02 0.056 0.1 05 1
Adim arahig

oN SO

Hata miktari

Sekil 4.17 Tek nokta hedef i¢in ilk deger 0.4 radyan iken Hooke Jeeves algoritmasi
ile elde edilen hata miktar1

Hata miktar

30
20

4 nokta

ilk deger = 0,2 radyan

TA]

/L

\(

e e

iy

T

T

N

—@—nn = 40
nn =10

0.01 0.02 0.05 0.1

0.5

Adim aralig

Sekil 4.18 Dért nokta hedef igin ilk deger 0.2 radyan iken Hooke Jeeves algoritmasi

ile elde edilen hata miktar1.

4 nokta ik deger = 4 radyan
& 80
g 6o | [-=—nn=40
£ 40
8 5 nn =10
] el
T o jas ‘//.hn‘p: /.

0.01 0.02 0.05 0.1 05 1

Adim arahig:

Sekil 4.19 Dért nokta hedef igin ilk deger 0.4 radyan iken Hooke Jeeves algoritmasi

ile elde edilen hata miktari.

59



Sekil 4.3’de gosterilen sekiz nokta hedef i¢in gozoniine alinan YAR goriintiileme
geometresine Hooke Jeeves algoritmasi uygulanmistir {lk deger 0,2 radyan ve 0,4
radyan i¢in elde edilen hata degerleri, degisik adim araliklar1 i¢in sirasiyla Sekil 4.20
ve Sekil 4.21'de verilmistir. Sekiz nokta i¢in de 0,4 radyan igin elde edilen hata
degerleri daha diisiik neticeler vermistir. Sekil 4.21'de gosterilen bu diisiik hata
degerleri yine yapay agiklik boyunca alinan 6rnek sayisi (nn =40) daha fazla oldugu
durumda elde edilmistir.

8 nokta ilk deger = 0,2 radyan

é 60 : ‘

T 40 | ] |-=—nn=40

g0 nn =10
) e L

£ 0 e

0.01 0.02 005 0.1 05 1
Adim araligi

Sekil 4.20 Sekiz nokta hedef i¢in ilk deger 0.2 radyan iken Hooke Jeeves algoritmasi
ile elde edilen hata miktari.

8 nokta ilk deger = 0,4 radyan

60 o
40 - —=—nn =40
20 £ ‘ - nn =10
0 ,_r\_r_!‘ﬁ.,.."._’.;’.:'__"—,__,"‘/_ o
0.01 0.02 0.05 0.1 05 1
Adim arahigi

Hata miktan

Sekil 4.21 Sekiz nokta hedef i¢in ilk deger 0.4 radyan iken Hooke Jeeves algoritmasi
ile elde edilen hata miktar1.

60



Ayrica ii¢ farkhi hedef dagilimi icin elde edilen hata degerlerini gosteren Sekiller
genel olarak incelendiinde, nokta hedef sayist artifinda hata degerleride
artmaktadir. Genel olarak en iyi hata degerleri tek nokta hedef dagiimu i¢in ilk deger
0,4 radyan ve (nn=40 ) yapay aciklik boyunca alman ek sayismin daha fazla
oldugu durum i¢in elde edilmistir. (Sekil 4.17)

4.4. Genetik Algoritma Ile Yapay Aqikhkh Radarda Gergeklestirilen
Uygulama Ornekleri

Genetik Algoritma secilen uygulama Orneklerine, ti¢ farkli hedef dagilimi igin
uygulanmustir. Her bir hedef dagilimi icin yapay agikhik uzunlugu ue[0,5] yapay
agiklik boyunca alinan &rnek sayisi nn=10,20,30 ve nn=40 secilerek algoritma

uygulanmustir. Menzil igin ilk deger 211 m, ag1 i¢in ilk deger 20° olarak alinmustir.

Uygulanan algoritmada her anten amnda, optimizasyon algoritmasi ile belirlenen
noktasal hedef konumlar: igin hesap edilen isaret ve (3.1) ifadesi ile gercek hedef
konumlari i¢in dlgiilen yansiyan isaret arasindaki fark hata olarak tammlanmistir. Her
anten am i¢in bulunan karesel hatalarin toplam: , toplam hata olarak alnmugtir. Bu
hatay1 azaltan hedef ag1 degerlerine dogrudan algoritma yardimiyla ulasiimaya

calisilmastir.

Genetik algoritmada kullamlan degiskenler, bit sayisi, kromozom sayisi, iterasyon
sayisidir. Genetik algoritma kullamlarak YAR goriintiileri elde etmek i¢in genetik
algoritmaya ait bit sayisi, kromozom sayis1 ve iterasyon sayist , goriintiileme
algoritmasimna ait ise yapay agiklik boyunca alinan 6rnek sayilar (anten konumu

say1s1) degisken kabul edilmigtir.

Optimizasyon yontemi olarak kullamlan GA incelendiginde, degisken parametre
olarak alinan bit sayis1 dogrudan kullanilan parametrelerin degisim araligma bagh
oldugu goriilir. Oyle ki, bulmak istedigimiz karar degiskeni (0;,R;) degerinin
tammladig1 deger araligma bagli olarak, segilen bit sayist bu araliktaki hesaplanacak
karar degiskeni degerlerinin duyarliliginu belirleyecektir. Yani bit sayisin arttirdik¢a
karar degiskeninin degigim aralig1 i¢inde alabilecegi deger sayism arttirmug olacagiz.

Burada nemli bir smirlama goriintilleme algoritmasmin kullamldig: parametrelere
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bagl olarak, (6;,R;) lizerinde belirlenebilecek ¢oziiniirlik degeridir. Oyle ki. bit
sayist ile belirlenen (6;,R;) iizerindeki duyarlihgmn, bu ¢oziinirlikten daha iyi
olmasi s6z konusu degildir. Dolayisiyla, uygun bit sayisi ile caligmanmn

ulagilabilecek minimum hata degeri i¢in yeterli olabilecegi anlasilir.

Kromozom sayismnin artmasiyla global minimum bulunma olasiligi da artmakta,
fakat buna karsilik olarak minimumu bulmak icin daha fazla islem miktart
gerekmektedir. Bit sayisi (b) , karar degiskeni sayis1 (hedef nokta sayisi), (k) olmak
izere N=bxk ile tamimlanan bir kromozomdaki bit sayist gdzoniine alindiginda
olusabilecek durum sayisi 2N dir. Secilen kromozom sayisina bagl olarak,
kromozomlar bu kiime i¢inden rastgele belirlenmektedir. Dolayisiyla kromozom
sayis1 arttirildikga olusabilecek durumlar igeren kiimeden . daha fazla sayida 6rnek
durum alinmis olacaktir. Aranilan global minimumu bulmak icin daha fazla durum
sayisi ilizerinde inceleme yapmak global minimuma ulasma olasihgmi arttirmakla

birlikte , gerekli olan islem sayisinida beraberinde arttiracaktur.

Genetik algoritmada kullamilan iigiincii degisken parametre olan iterasyon sayisinin
arttirilmasi, yapilan her iterasyonda, baslangicta secilen kromozomlar iizerinden yeni
kromozomlar (yeni durumlar) olusturuldugundan. durum kiimesi i¢indeki diger 6rnek
durumlarida ifade etmemizi saglayacaktrr. Yani global minimuma ulasmak igin

algoritmanin kullanacag: durum sayis1 arttirilmis olmaktadir.

Her iterasyon adiminda olusturulan yeni kromozomlar bir 6nceki adimda elde edilen
kromozomlar i¢inden en az hatayr verenler segilerek, bu kromozomlar ile
belirlendiginden minimum hataya ulasma hizimizi yada olasiligimiz1 arttiracaktir.
Ancak bazi durumlarda, bu yeni kromozomlar bir 8nceki adimdaki kromozomlardan
rastgele bir siiregle belirlendiginden her zaman i¢in bu yeni elde edilen
kromozomlarin, iterasyon sayismn artmasi ile daha az hatali sonu¢ vermesi

beklenmemelidir.

Son olarak YAR parametresi olan yapay agiklik boyunca alinan 6rnek sayisindaki
(nn) degisim , algoritmanin basarisi iizerinde etkili olacaktir. Oyleki, yapay agiklik
boyunca alman ornek sayisinn arttirilmasi gapraz ¢ozindrligii iyilestirdiginden,
(0;,R;)’lerin belirlenmesi tzerindeki hatay1 azaltmas: beklenmektedir. Ancak, nn

sayisiun ¢ok yiiksek tutulmasinin getirecegi ek bilgi yaninda, islem hatalarinin
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toplamsal etkisi daha yiiksek olursa, bu degisim iyi yonde olmayabilir. Dolaysiyla,

nn sayisinin uygun degerde belirlenmeside algoritmanin basarisi agisindan Snemlidir.

Daha 6nce tanmimlanan sistem geometrisi gdzoniine alnarak, algoritma parametreleri
icin bit sayis1 (b= 5,7,9,11) , kromozom sayist (M = 100,200,300) , iterasyon say1s1 (
L = 50, 75,100) ve yapay agiklik boyunca alinan 6rnek sayisi ( nn = 10,20,30,40)

degerleri alinarak bu parametre degerleri YAR algoritmast iizerine uygulanmustir.

Segilen ii¢ farkli hedef dagilimi i¢in yukarda belirtilen bu parametre degerlerine karsi
algoritmamn gosterdigi cevap, gercek degerlerle hesaplanan degerler arasindaki fark
g6zoniine alinarak incelenmistir. Bu fark i¢in tammlanan karasel hata ile
parametrelerin degisimi arasindaki iliski Tablo 4.1 Tablo 4.2 ve Tablo 4.3 ‘de
gosterildigi swrada sekillerle verilmistir. Sekil 4.22, Sekil 4.23, Sekil 4.24 ve Sekil
4.25'de sirastyla nn= 10,20,30 ve nn=40 alinarak, farkli iterasyon sayilari i¢in, yatay
eksen kromozom sayisini gosterecek sekilde bit sayilarma bagl olarak, tek nokta

_ hedef dagilimu i¢in hata miktarlarinn degisimi ¢izilmistir.

Tablo 4.1 Tek Nokta dagilim i¢in algoritma parametrelerine gore hata degisimini

gGsteren sekiller.
Hata Ornekleri nn ) M b L
Sekil 4.22 10 100,200,300 | 5,7,9,11 | 50,75,100
Sekil 4.23 20 100.200.300 | 5,7,9,11 | 50,75,100
Sekil 4.24 30 100,200,300 | 5,7,9,11 | 50,75,100
Sekil 4.25 40 100,200,300 | 5.7.9,11 | 50,75,100

Tek nokta hedef dagilimi igin elde edilen sonuglarin gosterildigi sekiller
incelendiginde, iterasyon sayisii belli bir degerden sonra degistirmenin hatay:

iyilestirici yonde ¢ok etkili olmadig1 goriilmektedir. Gergekten belirleyecegimiz
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degisken sayisi i¢in segtifimiz iterasyon sayisuun en kiigiik degeri olan L=50 i¢in
yeterli kalmaktadir. Bu nedenle segtigimiz diger iterasyon biiyiiklikleri olan L=75 ve
100 degerleri i¢in dikkate deger bir iyilesme izlenmemistir. Tek nokta hedef dagilimi
i¢in elde edilen en iyi sonuglar Sekil 4.22°de iterasyon sayis1t L=30 icin hata miktar:
e=2.17, Sekil 4.23’te iterasyon sayist L=100 i¢in hata miktart e=2.06 dir. Hata
miktarlar1 arasindaki bu farktan da goriilebilecegi gibi iterasyon sayisi belli bir
degerden sonra degistirmenin hata miktarmi iyilestirici yonde bir etkisi
olmamaktadir.

Sekil 4.22 ve Sekil 4.23” ten goriilebilecegi gibi tek noktalt hedef dagihmu i¢in anten
ami sayisi (yapay aciklik boyunca alinan 6rnek sayisi) az oldugu durumlarda, bit
sayisinin kiiciik oldugu degerler daha az hataya sebep olmaktadir. Ciinkii tek nokta
hedef dagilim icin olusabilecek durum sayisi (¢6ziim kiimesinin eleman sayisi) az
oldugundan bu kiime elemanlarim ifade etmek icin disik bit sayisi yeterli
olmaktadir. Ayrica bit sayismm biiytimesi kestirimi verilen degerlerdeki duyarlihig:
gereginden fazla biiyiiteceginden, optimizasyon iglemi swasinda salmmlar ortaya
¢ikarmaktadir. Bu durum optimizasyon isleminin yakinsama hizimi diistirmektedir.
Tablo 4.1'de gosterilen sekillere iliskin elde edilen sonuglar incelendiginde bit
sayismmn b=9 ve b=11 oldugu durumlar i¢in bu yakinsamanmn izlenemedigi
goriilmektedir. Oysa bit sayismun b=5 ve b=7 oldugu durumlarda kromozom
sayisinin degisimi ile birlikte sonuglardaki hatanin izlenebilir oldugu goriilmiistiir.

Ornek sayist nn=10 ve nn=20 iken kromozom sayisindaki artisin sonuglardaki hatay:
azalttig1 elde edilen en iyi sonuglardan goriilmektedir Sekil 4.22 ve Sekil 4.23 igin
daha once verilen hata miktar1 degerleri kromozom sayist M=300 i¢in elde edilen
degerlerdir. Ornek sayismin daha biiyiik oldugu (nn=30 ve nn=40) durumlarda,
yeterli bilgi miktarina sahip olundugundan, Sekil 4.24 ve S$ekil 4.25°ten
goriilebilecegi gibi kromozom sayisindaki artmamin sonuglardaki hatay: belirgin bir

sekilde degistirmedigi goriilmektedir.

Tek nokta hedef dagilimu i¢in GA ile elde edilen en iyi hata miktarmna iliskin hedef

konumunun gergek hedef konumuna gére durumu, $ekil 4.26’da verilmistir.
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Hata
SR SERENE Y

iterasyon Sayisi = 50

iterasyon Sayisi = 75

100 200 300 400
Kromozon Sayisi Kromozon Sayisi
iterasyon Sayis1 =100
8
6
3 4
2
0
Kromozon Sayist

Sekil 4.22 Tek nokta hedef i¢in nn=10 iken bit ve kromozon sayisina gére genetik
algoritma ile elde edilen hata miktari.

Hata
oON & O ®

Iterasyon Sayisi = 50

8
T 6
-7 i 4
9
2
——11
0
100 200 300 400 0

Kromozon Sayisi

100

Iterasyon Sayisi=75

200 300
Kromozon Sayisi

400

Iterasyon Sayisi= 100

200
Kromozon Sayisi

300

400

Sekil 4.23 Tek nokta hedef i¢in nn=20 iken bit ve kromozon sayisina gore genetik

algoritma ile elde edilen hata miktari.
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Iterasyon Sayisi=50

Iterasyon Sayisi = 75

8
——5 6 —e—5
—-—7 g 4 —-—7
&9 = 2 a—9
! y —e—11 o . I ——11
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Kromozon Sayisi Kromozon Sayisi
Iterasyon Sayisi =100
——5
—a-—7
9
——11
0 100 200 300 400
Kromozon Sayisi
Sekil 4.24 Tek nokta hedef igin nn=30 iken bit ve kromozon sayisina gore genetik
algoritma ile elde edilen hata miktari.
Iterasyon Sayisi=50 Iterasyon Sayisi=75
8
6 L ——5
i —-—7
g0 -
o —e—11

0 100 200 300
Kromozon Sayisi

400

0 100 200 300
Kromozon Sayisi

400

200
Kromozon Sayisi

Iterasyon Sayisi = 100

—e—11

300 400

Sekil 4.25 Tek nokta hedef i¢in nn=40 iken bit ve kromozon sayisina gore genetik

algoritma ile elde edilen hata miktar1.
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Sekil 4.26 Tek nokta hedef igin GA ile elde edilen hedef konumu (0) gercek hedef

konumu (+)

Sekil 4.27, Sekil 4.28, Sekil 4.29 ve Sekil 4.30'de sirasiyla nn= 10,20,30 ve nn=40

almarak, farkl iterasyon sayilari igin, yatay eksen kromozom sayisini gosterecek

sekilde bit sayilarina bagl olarak, dort nokta hedef dagilim igin hata miktarlarinm

degisimi gizilmistir.

Tablo 4.2. Dért nokta dagilimu i¢in algoritma parametrelerine gére hata degisimi

gosteren sekiller.

Hata Ornekleri nn M b L
Sekil 4.27 10 100,200,300 | 5,7,9.11 | 50,75,100
Sekil 4.28 20 100,200,300 | 5,7,9,11 | 50,75,100
Sekil 4.29 30 100,200,300 | 5,7,9,11 | 50,75,100
Sekil 4.30 40 100,200,300 | 5,7,9,11 | 50,75,100
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Dért nokta hedef dagihmi i¢in elde edilen sonuclarin g6sterildigi sekiller
incelendiginde iterasyon sayisimut belli bir degerden sonra degistirmenin hatay:
iyilestirici yonde ¢ok etkili olmadig: gériilmektedir. Gergekten belirleyecegimiz
degisken sayisi i¢in sectigimiz iterasyon sayisimn en kiiciik degeri olan L=50 i¢in
yeterli kalmaktadir. Dért nokta hedef dagilimu igin iterasyon sayisina gére elde edilen
en iyi sonuglar Sekil 4.29°da iterasyon sayist L=75 i¢in hata miktar: e=2.04, Sekil
4.30’da srrastyla iterasyon sayilar1 L=50 ve L=75 i¢in hata miktarlar1 e=2.61 ve
e=2.4 diir. Hata miktarlar1 arasindaki bu farktanda goriilebilecegi gibi iterasyon
sayisint belli bir degerden sonra degistirmenin, hata miktarin iyilestirici yonde bir

etkisi olmamaktadir.

Genel olarak sonuglar incelendiginde bit sayisinin artmasinin hata oramm azalttig:
gozlenmistir. Bit sayisi arttirildiginda optimize edilecek parametrelerin degisim
aralig1 icerisinde kalacak sekilde ¢oziim uzayinda olusabilecek durum sayisi
arttigindan minimum hatayr verecek parametre degerlerine yakinsama (gergek

degerlere olabildigince yakin 6rnek degerleri olusturma) miimkiin olmaktadir.

Kromozom sayisi M=100 segildiginde GA’min diger tiim parametrelerinin
degisiminin hatay: iyilestirmedigi ve hata degerinin biiyiik ¢iktig1 goriilmiistiir. Bu
durum, Sekil 4.27°de iterasyon sayist L=50, bit sayis1 b=11 i¢in hata miktar
e=10.27, Sekil 4.30’da iterasyon sayis1 L=100, bit sayis1 b=9 icin hata miktar
e=10.57 degerleri ile goriilmektedir. Elde edilen sonuglardan, hata miktarin
azaltilabilmesi i¢in, kromozom sayisinin M=100"den biiyiik tutulmasi gerekli oldugu
goriilmistiir. Kromozom sayisinin artmast, bit sayisinda oldugu gibi ¢6ziim uzaymda
elde edilebilecek durum sayisini arttirdigmdan beklendigi gibi sonuglardaki hatay:
azaltmaktadir. Ornek sayst diisiik iken (nn=10 ve nn=20) elde edilebilecek bilgi
miktar1 yetersiz oldugundan, kromozom sayisini arttirmak, hatanin minimize
edilmesinde beklenen etkiyi getirmemistir. Gergekten Sekil 4.27 ve Sekil 4.28°deki
sonuglara bakildiginda, kromozom sayist M=200 icin elde edilen hata degerleri,
kromozom sayist M=300’e gére dikkate deger farklihk gostermemektedir. Ornek
sayist arttiginda (nn=30 ve nn=40) elde edilen bilgi miktar1 biiyiidiigiinden,
kromozom sayismm M=200 olarak alindig: durumda bile hata minimizasyonu
basarilabilmektedir. Gergekten $ekil 4.29 ve Sekil 4.30°daki sonuglara bakildiginda,

68



kromozom sayis1 M=200 i¢in elde edilen sonuglar, kromozom sayist M=300 deki

hata miktarlarina yakin olarak elde edilebilmektedir.

Diger tiim parametreler sabit kalmak tizere 6rnek sayisi arttirildiginda elde edilen
hata degerlerinde belirgin bir degisim goriilmemistir. Ancak, diisiik 6rnek sayilari
icin kromozom sayist arttirildiginda, g6zoniine alinan hedef konumlarimin minimum
hata ile belirlenebildigi gériilmiistiir. Bu durum, klasik YAR algoritmasimnin yetersiz
veri eldesi durumlarinda GA’nin parametre degisimlerinin sonuglar {izerindeki hata
degerlerinde belirleyici oldugunu gostermektedir.Dért nokta hedef dagilimi igin GA
ile elde edilen en iyi hata miktarma iligkin hedef konumunun gergek hedef konumuna

gore durumu $ekil 4.31 de verilmistir.
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Iterasyon Sayisi = 50 Iterasyon Sayisi =75
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Iterasyon Sayisi = 100

Sekil 4.27 Dért nokta hedef i¢in nn=10 iken bit ve kromozon sayisma gére genetik
algoritma ile elde edilen hata miktar.

Iterasyon Sayisi =50 Iterasyon Sayisi =75

-5

—-—7
—9

11

Iterasyon Sayisi =100

Sekil 4.28 Dért nokta hedef igin nn=20 iken bit ve kromozon sayisina gore genetik
algoritma ile elde edilen hata miktari.
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Sekil 4.29 Dort nokta hedef igin nn=30 iken bit ve kromozon sayisina gére genetik
algoritma ile elde edilen hata miktar1.
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Sekil 4.30 Dort nokta hedef i¢in nn=40 iken bit ve kromozon sayisma gére

genetik algoritma ile elde edilen

hata miktar:.
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Sekil 4.31 Dort nokta hedef igin GA ile elde edilen hedef konumu (o) gergek hedef

konumu (+)

- Sekil 4.32, Sekil 4.33, Sekil 4.34 ve Sekil 4.35'de sirasiyla nn=10,20,30 ve nn=40

alnarak, farkh iterasyon sayilari igin, yatay eksen kromozom sayisini gdsterecek

sekilde bit sayilarma bagh olarak, sekiz nokta hedef dagilim igin hata miktarlarmimn

degisimi ¢izilmistir.

Tablo 4.3. Sekiz nokta dagilim igin algoritma parametrelerine gore hata degisimini

gosteren sekil.

Hata Ornekleri Nn M b L
Sekil 4.32 10 100,200,300 | 5,7,9,11 | 50,75,100
Sekil 4.33 20 100,200,300 | 5,7,9,11 | 50,75,100
Sekil 4.34 30 100,200,300 | 5,7,9,11 | 50,75,100
Sekil 4.35 40 100,200,300 | 5,7,9.11 | 50,75,100
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Sekiz nokta hedef dagilmi i¢in elde edilen sonuglarinin gésterildigi sekiller
incelendiginde, iterasyon sayisinn degigiminin sonuglar tizerindeki etkisinin dért

noktali hedef dagilimu i¢in elde edilen sonuglar ile benzer oldugu gériilmiistiir.

Genel olarak sonuglar incelendiginde, noktasal hedef sayisinin artmast GA’nin hata
minimizasyonu iizerindeki basarisimi  diigiirmiistir. Gozoniine alman GA
parametrelerinin degisim araligi sekiz noktali hedefin belirlenmesi igin yeterli
degildir. Bu 6rnek uygulamada minimizasyon islemindeki basarinin artmas: i¢in elde
edilebilen bilgi miktarmnin artmasina ihtiyag duyulmaktadir. Gergekte klasik YAR
algoritmasi incelendiginde dort noktall hedef icin yapay agiklik boyu 5 m’den 150
m’ye ¢ikanldiginda dért noktalt hedefin konumu nn=40 i¢in Sekil 4.11°de gériildiigii
gibi belirlenebilmektedir. Ancak sekiz noktal hedef dagilim icin yapay agikhik boyu
150 m ve Srnek sayis1 nn=40 iken bile Sekil 4.15°de gériildiigii gibi dogru olarak
belirlenememektedir. Dolayisiyla, bu ¢alismada GA’da kullandigimiz 5 m’lik yapay
agkklik boyu icin sekiz noktali hedef dagiimmnin, hata minimizasyonunun

basarilamamasi beklenen bir durumdur.
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Sekil 4.32 Sekiz nokta hedef i¢in nn=10 iken bit ve kromozon sayisina gére genetik

algoritma ile elde edilen hata miktari.

Iterasyon Sayisi= 50

[ 100 200 300 400

Iterasyon Sayisi = 75

o 100

Iterasyon Sayisi= 100

Sekil 4.33 Sekiz nokta hedef i¢in nn=20 iken bit ve kromozon sayisina gére genetik

algoritma ile elde edilen hata miktari.
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Iterasyon Sayisi= 50
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—e—11
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Iterasyon Sayisi= 75

iterasyon Sayisi = 100

Kromozon Sayisi

Sekil 4.34 Sekiz nokta hedef i¢in nn=30 iken bit ve kromozon sayisina gore genetik

algoritma ile elde edilen hata miktar1.

Ilterasyon Sayisi = 50

Kromozon Sayisi

Iterasyon Sayisi=75

Kromozon Sayisi

Iterasyon Sayisi= 100

0 100 200 300
Kromozon Sayisi

Sekil 4.35 Sekiz nokta hedef i¢in nn=40 iken bit ve kromozon sayisina gére genetik

algoritma ile elde edilen hata miktari.
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5. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu tez galismasinda, YAR goriintiileme geometrisi gozoniine alnarak. klasik YAR
algoritmasinda eksik bilgi durumunda, dogru olarak belirlenemedigi noktasal hedef
konumlarinin, segilen optimizasyon ydntemi ile daha dogru bir sekilde belirlenmesi
saglanmustir.

Yapay agikligim olusturulabilmesi i¢in radar anteninin, hedeflerin tamimlandig: iki
boyutlu uzayda y eksenine paralel dogrultuda hareket ettigi gozoniine alnmustir.
YAR’a ait iki boyutlu uzayda radar anteninin yeri tamimlanmis ve YAR’a iligkin ters
doniislim algoritmas: verilmistir. Ters YAR algoritmasinda nokta hedeflerin
konumlarini belirlemede kullanilan bir lokal optimizasyon yontemi Hooke Jeeves ve
bir global optimizasyon yontemi Genetik Algoritma yontemleri uygulanmustr. Bu
yontemler Boliim 4.1°de degisik nokta hedef dagihmlarini igeren, secilen Grneklere

uygulanmustir.

Klasik YAR ters doniisiim algoritmas! ile radar anteninde Slgiilen isaret (2.7) bagmntist
kullanilarak, radar anten konumunun degisimine gére simiile edilmistir. Elde edilen bu
isaret kullanilarak, ters déniisiim algoritmasina ait (2.12) bagmtisi ile hedef dagilim

belirlenmistir.

Boliim 4.2°de verilen YAR ters doniisiim algoritmas ile gergeklestirilen uygulama
ornekleri incelendiginde, Fourier domeni ters déniisiim algoritmasi ile elde edilen
nokta hedeflerin konumlarmin yeterli bir sekilde tespit edilebilmesi igin yapay
a¢ikligm ve agiklik boyunca alnan 6rnek sayisinin biiyiik tutulmas: gerektigi goriliir.
Ayrica tanimlanan hedef dagihmindaki, nokta hedeflerin sayis1 arttiginda Fourier
yéntemine dayal algoritmanin konum belirleme iizerindeki basarisi diismektedir. Bu

durum Sekil 4.11’de dort nokta hedef, u [0,150] ve nn=40 i¢in elde edilen goriintii

ile Sekil 4.12’de sekiz nokta hedef, ue[0,5] ve nn=10 icin elde edilen goriintiiler
kargilastinldiginda agikga goriilmektedir. Sekil 4.11°de dért nokta hedef i¢in elde
edilen goriintiide, nokta hedeflerin konumlart dogru olarak belirlenmistir. Ancak Sekil
4.12’de sekiz nokta i¢in elde edilen goriintiide, nokta hedeflere iliskin konumlarm

belirlenmesi miimkiin degildir.
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Klasik YAR algoritmasi sekiz nokta hedef i¢in Sekil 4.15'de goriildiigii gibi
paremetrelerin ue[O.ISO] ve nn=40 olarak secilmesi durumunda bile basaril
olamamaktadir. Bu tez ¢alismasinda kullamilan genetik optimizasyon ydnteminin bu
nedenle sekiz nokta hedef i¢in ue[0,5] olmasi durumunda yetersiz kalmas: beklenen
bir durumdur.

YAR ters doniisiim algoritmas: ile gergeklestirilen uygulamalarda, nokta hedef
sayisiun ve hedef konumlarmm belirlenemedigi durumlarda, bu nokta hedeflerin
yerlerine ait parametre kestirimleri lokal optimizasyon yontemi Hooke Jeeves ve
global optimizasyon yontemi Genetik Algoritma kullamlarak gerceklenmistir. Bu
optimizasyon algoritmalarinda bilinmeyen parametreler olan nokta hedeflerin hedef
merkezlerine gére olan konumlar1 optimizasyon parametresi olarak ele alnmustr.
Oyleki optimizasyon algoritmalarinm uygulanmasmda, bu hedef dagilimi kullanilarak
hesaplanan isaret ile gergek Glciilen isaret arasindaki fark minimize edilecek sekilde

hedeflerin konumlart, ag1 ve menzilleri ile belirlenmistir.

Béliim 4.3°de lokal optimizasyon algoritmalarindan olan Hooke Jeeves optimizasyon
yontemi ile bilinmiyen parametrelerin kestirimi yapilmistr. Bu optimizasyon
algoritmasi lokal bir optimizasyon algoritmasi oldugundan, herhangi bir hata
fonksiyonunun var olan minimumlarindan bir tanesine yakinsayabilmektedir. Bu
nedenle hangi minimumun belirlenecegi algoritmadaki ilk deger atamasina siki bir
sekilde baghdir. Ayrica hata fonksiyonuna ait minimumlardan hangisine ulasilacag:
optimizasyonun adim biiyiikliigii parametresi ile de dogrudan iliskilidir. Bu béliimde
elde edilen sonuglar incelendiginde ilk deger atamalari gergek degere yakinken,
yakinsamanim iyi oldugu, aksi durumda ise istenilen degere ulasilamadig: gériilmiistiir.
Hooke Jeeves algoritmas lokal minimuma ulasabildiginden yapay agiklik boyu biiyiik
tutulsa bile (yapay agikhik boyunca alinan Srnek sayisi) yakinsama basarist yeterli
degildir. YAR goriintiileme algoritmasinda oldugu gibi burada da nokta hedef say1si
arttiginda yakinsama basarist azalmaktadir. Sekil 4.17°de tek nokta hedef igin ilk deger
atamasi 0.4 radyan (22.93 derece) i¢in elde edilen hata miktarlari, Sekil 4.16’da tek
nokta hedef igin ilk deger atamasi 0.2 radyan (11.46 derece) icin elde edilen hata
miktarlarindan daha diisiiktiir. Yine Sekil 4.17°de gosterilen hata miktarlars, Sekil
4.21"de sekiz nokta hedef i¢in ilk deger 0.4 radyan icin elde edilen hata miktarlarindan
da daha digiiktir. Boliim 4.1°deki segilen uygulama 6rneklerinden gériilebilecegi gibi
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0.4 radyan. noktasal hedeflerin konumlarinin ortalama degeri icin uygun bir degerdir.
Bu nedenle en az hata miktarlari, tek nokta hedef olmasi ve ilk deger atamasmnimn
gergek degere yakin olmasi nedeniyle Sekil 4.17°de elde edilmistir. Ayrica, Sekil 4.17
incelendiginde adim aralignmn en hassas ahindig1 degerde (0.01), en az hata miktar:

elde edilmistir.

Bu tez caligmasinda Gnerilen Genetik Algoritma ise global bir optimizasyon
algoritmasidir. Bu algoritma ile belirlenen sonuglar, tammlanan hata fonksiyonuna ait
global minimum degerine yakinsamay: saglamaktadr. Yakinsama hizi global
algoritma olmasi nedeniyle, diisiik olmasma ragmen. nokta hedeflerin konumlarinin

daha dogru olarak belirlenebilmesini saglamaktadir.

Bolim 4.4°de global optimizasyon algoritmasi olan GA yéntemi ile noktasal hedeflere
ait bilinmeyen parametrelerin kestirimi yapimustir. Elde edilen sonuclardan
gorillebilecegi tizere GA’mn kromozom sayisi, bit sayisi, iterasyon sayisi gibi
parametrelerin uygun secilmesi durumunda, gercek degerlere yakinsanabildigi ve ters
YAR algoritmasinin  basarisiin  arttigi  goriilmektedir. GA  Sekil 4.26’dan
gorilebilecegi gibi tek nokta hedef dagihm igin gergek degere ok yakin degerler elde
ederken, Sekil 4.5'deki sonuglar incelendiginde klasik YAR algoritmasinin tek nokta
hedef i¢in basarisiz kaldigi goriilmektedir. Klasik YAR algoritmasi Sekil 4.9'da
goriildiigii gibi dort nokta hedefin belirlenmesi icin ue[0.5] ve nn=40 olmas:
durumunda basarisiz olmaktadir. Oysaki dért nokta hedef dagilimi icin GA Sekil
4.31°den goriilebilecegi gibi gergek hedef konumuna ¢ok yakin degerlere ulasmustrr.
Hooke Jeeves algoritmasi ile elde edilen hata degerleri ile kiyaslandiginda, hemen
hemen gercek degere yakin sonug veren GA'min c¢ok daha etkin oldugunu
gorilmektedir. Ayrica Hooke Jeeves algoritmast gibi lokal optimizasyon
algoritmalarinda adim biiyiikligii ve ilk deger atamasi gibi parametreler algoritmanin
bagsarisini belirlerken, GA segilen ilk degerden bagimsiz olarak, vapay agikligm kiigiik
oldugu ve nokta hedef sayisinin fazla oldugu durumlarda bile konuma ait istenilen
yeterli ¢Oziintirlikleri saglayabilmektedir. Goriildigi gibi Fourier uzayinda ters
doniisiim algoritmasimn kullanildig: yontemlerde yapay agiklik boyu ve yapay agiklik
boyunca alinan 6rnek sayisi yontemin basarist agisindan oldukca Snemlidir. Oysa ki,
nokta hedef sayisinin ve hedef merkezinin belirlenebildigi uygulamalarda klasik bir

parametre kestrim problemine déniisen nokta hedeflerinin yerinin belirlenmesi, bu
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calismada onerilen optimizasyon algoritmalar1 ile gercekienebilmektedir. Bu
algoritmalar bilgi uzaymin yeterince doldurulmadigi durumlarda da basarili

olabilmektedir.
Incelenen hedef dagilmu ile ilgili 6n bilgilerin kullanilabilmesi durumunda GA

parametreleri uygun secilerek islem zamamnin azaimas: ve yontem basarisinin artmasi

saglanabilir.
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OZGECMIS

Serdar KARGIN, 1962 yilinda Ulukisla’da dogmustur. {lk 6grenimini {zmir Kemal
Reis ilkokulunda, orta ve lise GOgrenimini Izmir Karatas Lisesinde
tamamlamistir. 1981 yilinda I.T.0. Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi bolimiine
girmis ve 1985 yilinda mezun olmustur.Ogrenimini Hava Kuvvetleri Komutanlig
namina yaptig1 i¢in mezun oldugu yil Mihendis Tegmen olarak Hava Kuvvetleri
Komutanliginda géreve baslamisuir. 1989 yihina kadar Ankara Hava lkmal Bakim
Merkezi Fabrika Midiirligiinde proje subayi olarak ¢ahsmistr. 1989 yilinda 1.T.U.
Fen Bilimleri Enstitisiinde yiiksek lisans programina baglamis ve 1993 yilinda
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baglamisur. Halen Hava Harp Okulu Dekanhiginda Ggretim idyesi olarak gdrev
yapmakta olan Serdar KARGIN iki ¢ocuk babasidir.



