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KALMAN SUZGECI PARAMETRELERININ ENIYILENMESINDE ZEKI
OPTIMIZASYON TEKNIKLERININ BASARIMLARININ INCELENMESI

Tayyip OZCAN
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Temmuz 2016

Damisman : Doc. Dr. Alper BASTURK

OZET

Rudolf Kalman tarafindan gelistirilen Kalman Siizgecleme (KS) gelecekteki degerlerin
kestirimi i¢in modelin ge¢misteki verilerinden yola ¢ikarak bir sonraki iterasyonda girdi
olarak ciktilart kullanmasi ve hata kovaryansini her iterasyonda azaltmasi prensibine
gore caligmaktadir. Gliriiltiili durumlarda siizgecleme iglemini hem giincelleme hem
tahmin adimlariyla gerceklestiren KS, sistemde 6l¢iilemeyen durumlari ise sadece tahmin
adimin1 uygulayarak kestirebililmektedir. KS’nin daha dogru sonuclar verebilmesi
icin parametrelerinin de uygun secilmesi 6nemli bir faktordiir. KS parametrelerinden
Ol¢iim kovaryans matrisi (R), islem kovaryans matrisi (()) ve baglangi¢ hata kovaryansi
(P) degerlerinin en uygun sekilde secilmesi gerekmektedir. Klasik yaklasimda, bu
secim kullanici deneyimine birakilirken, literatiir incelendiginde bu se¢cimin optimizasyon
algoritmalariyla da yapilabildigi goriilmiistiir. Bu tez ¢alismasinda, Kalman Siizgecleme
parametrelerinin eniyilenmesi ic¢in heniiz literatiirde calisilmamig zeki optimizasyon
tekniklerinin tespit edilmesi ve hem bu tekniklerin basarimlarinin hem de tekniklerin
birbiriyle islem siiresi ve dogruluk kriterleri acisindan kiyaslanmasi amaglanmugtir.
Gergeklestirilen detayli benzetim caligmalari ile farkli senaryolar i¢in farkli algoritmalarin
basarili oldugu gdzlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Kalman Filtreleme (KF), Eniyileme, Parametre Ayari, Zeki
Optimizasyon Algoritmalari.
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ANALYZING THE SUCCESS OF INTELLIGENT OPTIMIZING TECNIQUES
ON OPTIMIZING KALMAN FILTER PARAMETERS

Tayyip OZCAN
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
M.Sc. Thesis, July 2016

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Alper BASTURK

ABSTRACT

Kalman Filter (KF), developed by Rudolf Kalman, works on the principle of using
previous outputs as input for next iteration and reducing error covariance in each
iteration to predict future values.KF uses both update and prediction steps for noisy
situations, whereas it uses only prediction step to estimate the unmeasurable status of the
system. Selecting the KF parameters is an important factor to get more accurate results.
Parameters of KF (measurement covariance matrix (R), process covariance matrix (Q)),
and initial error covariance (F)) should be optimally selected. In conventional approach,
determination of these parameters is based on user experience but when the literature
analyzed, R, () and P parameters are also selected by intelligent optimization algorithms.
This thesis proposes detecting unused intelligent optimization algorithms in literature for
optimizing KF parameters and comparing elapsed time and accuracy values of them.
It is observed that different algorithms give different performance values for different

scenarios.

Keywords: Kalman Filtering (KF), Optimization, Parameter Tuning, ,Intelligent
Optimization Algorithms.
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GIRIS
Amerikan sistem teoristi Rudolf Kalman tarafindan gelistirilen Kalman Siizgeci (KS),
1950’11 yillarda bulunmasina ragmen calisma prensibinin gelistirilmesiyle 1960’11
yillarda aktif olarak kullanilmaya baslanmistir. Etkili bir tahmin edici olan bu algoritma,
ilk olarak ara¢ navigasyon sistemlerinde ve ardindan uzay programlarinda kullanilarak
yayginlasmistir.  KS giiriiltiilii durumlarda siizgecleme yaparken hem tahmin hem
giincelleme adimlarini uygular. Buna karsilik sistemde Olgiilemeyen bir durumla
karsilasildigi zaman, sadece tahmin adimini uygulayarak kestirim yapabilmektedir. [1].
KS girdi, cikti, ara ve sabit degerler olmak iizere 4 farkli grupta toplayabilecegimiz
parametrelerden olugsmaktadir. Bu parametrelerden 6zellikle, baslangi¢ hata kovaryansi
P, islem hata kovaryansi Q ve Olclim hata kovaryanst R parametrelerinin se¢imi,
sistemin daha dogru ¢alismas1 bakimindan 6nemlidir. Bu parametrelerin se¢imi kullanici
deneyimine birakildiginda optimum sonuca ulasmak oldukga giictiir. Bu zor siire¢ giincel
zeki optimizasyon algoritmalar: kullanilarak kolaylastirilabilir. Optimizasyon algoritmasi
tabanli KS ile Q, R ve P parametrelerinin eniyilenmesi saglanmugtr.
Olduk¢a genis bir kullanim alanina sahip olan KS, biyomedikal, bilgisayar bilimleri,
ekonomi vb alanlarda yayginca kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda KS parametreleri
sinyalden giiriiltii arindirma ve popiiler bir konu olan nesne takibi uygulamalari icin
kullanilmig ve zeki optimizasyon algoritmalariyla desteklenen KS ile daha dogru sonuglar
elde edilmistir.
Yapilan nesne takibi uygulamasinda ayrica KS’nin ¢ok 1yi bir kestirim araci oldugu
goriilmiistir.  Gelecek kestirimi yapilmasina ihtiyag duyulan durumlarda KS’nin
kullanilmas1 gayet uygundur. Daha Onceden topladig1 veriler vasitasiyla kestirim
yapabilen KS’nin daha dogru sonuglar verebilmesi i¢in de her senaryonun uygun bir

optimizasyon algoritmasiyla desteklenmesi gerekmektedir.



Literatiir Ozeti

Mevcut galismalar incelendiginde, Q, R ve P KS parametrelerinin zeki optimizasyon
algoritmalariyla eniyilenebildikleri tespit edilmistir.

Parametrelerin Genetik Algoritma (GA) kullanarak belirlenmesi iizerine bir caligma
yapan Jianguo Yan ve arkadaglari, baslangi¢c durumundaki belirsizlik varyansi, ol¢iim
giiriltiisii  varyansi, tahmin hatas1 kovaryansi gibi terimlerin bulundugu objektif
fonksiyonlarini minimize etme yoluyla KS parametrelerinin iyilestirilmesi {izerine basari
saglamiglardir [2]. Dikey jiroskop, ii¢ eksenli jiroskop orani, baslik sensorii, dinamik
ve statik basin¢ sensorlerinden olusan insansiz hava araci navigasyon sistemi kaginilmaz
bir sekilde giiriiltiiye maruz kalmaktadir. Calismada giiriiltii GA ile optimize edilen KS
kullanilmagtir.

Nesne takibi, nesnelerin rastgele gerceklestirdigi hareketin rotasini yakalamay1
amaclamaktadir. Fiize takibi, giivenlik sistemleri, sanal gerceklik arayiizleri gibi ticari
alanlar arastirmacilarin fazlaca dikkatini ¢ceken savunma uygulamalarindan bazilardir.
KS, varsayilan baglangi¢ durumu ve giiriiltii kovaryanslariyla birlikte nesnenin takibini
saglamaktadir. Nimmakayala Ramakoti ve arkadaslar1 daha etkili takip yapilabilmesi
icin KS giiriiltii kovaryanslar1 parametrelerinin optimize edilmesi gerektigini saptamigtir
[3]. Yaptiklar1 calismada giiriiltii kovaryanslarinin ayarlanmasinda Parcacik Siiriisii
Optimizasyon algoritmasini (PSOA) kullanmiglardir. Tablo 1°de Standart KS ile PSOA

tabanli KS’ nin hata bazinda farki goriilmektedir.

Tablo 1. Kalman Siizge¢leme vs PSOA tabanli Kalman Siizgecleme hata kargsilastirilmasi

Algoritma Parametre Ayarlama Siiresi Hata
Klasik Kalman Siizge¢cleme - 0.3051
PSOA’1 Kalman Siizgegleme 0.646 sn 0.06

KS, genellikle hedef takibi uygulamalarinda kullanilan adaptif bir siizgecleme
algoritmasidir. Model ve dl¢iimlerin dogrusal olmadig: durumlarda Genigletilmis Kalman
Stizgecleme (GKS) veya Kokusuz Kalman Sitizgecleme (KKS) kullanilmaktadir. Hedef
durumunun tahmininin daha iyi yapilabilmesi i¢in KS algoritmasinin parametre ayarinin
dogru bir sekilde yapilmasi gerekmektedir. Ravi Kumar ve arkadaslar1 hedef takibinde

daha dogru sonuglar elde edebilmek i¢in PSOA tabanli KKS algoritmasini kullanmaisg, bu
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yontemin standart KKS’ye gore daha bagarili oldugunu belirlemiglerdir [4]. Tablo 2’de

calisma ile elde edilen parametre degerleri verilmistir.

Tablo 2. Standart KKS vs PSOA tabanli KKS parametrelerinin karsilagtiriimasi

Parametre Standart KKS PSOA Tabanh KKS
Ol¢iim Giiriiltii Standart Sapmas1  0.05 0.0002

Islem Hata Kovaryansi ¢, 0.01 0.0119

Islem Hata Kovaryansi Qy 0.01 0.0339

RMSE (m) 0.104 0.033

Hesaplama Karmagiklig1 (sn) 0.00156 0.424

Ravi Kumar Jatoth ve Gogulamudi Anudeep Reddy, PSOA ile hibritlestirilen GA tabanl
KKS kullanarak, gii¢ sistemi gerilim/akim isaretlerinin mevcut harmonik bilesenlerinin
tahminini gerceklestirmiglerdir [S5]. Baslangi¢c islem ve Ol¢iim hata kovaryanslarinin
secimi, giiriiltiiniin arindirilmasinda hayati rol oynamaktadir. Bundan dolayi, hibrit
GA-PSOA yaklasimi, KKS RMSE hatasinin minimize edilmesini saglamak amaciyla
hata kovaryans matrislerinin tahmini icin kullanilmistir. Simiilasyon sonuglar1 hibrit
GA-PSOA tabanli KKS’nin standart KKS’ye gore daha dogru sonuglar verdigini

gostermektedir [S].

Balistik bir hedefin takibinde, dogrusal olmayan siizgecleme i¢in radar olctimleri hayli
karmagik bir problemdir. Olciim degerleri giiriiltiilii olan hedef konumunun tahmininde
KS kullamlmaktadir. Olgiim degerlerinin dogrusal olmamasi da KKS’nin kullanilmasini
gerektirmektedir. Daha dogru sonuclarin elde edilmesi icin GA ve PSOA tabanli KKS
kullanan Ravi Kumar ve arkadaglari, yaptiklar1 simiilasyon sonucunda standart KKS’ye
kars1 daha dogru sonuclar aldigini belirtmisleridr [6].Elde edilen sonuglar Tablo 3-5’te

verilmektedir.

Tablo 3. VR = IM ve V=17MRAD degerleri icin algoritmalarin RMSE degerlerinin

kargilastirilmasi
Algoritma RMSE. (m)
X Diizlemi Y Diizlemi
Standart UKF  6.87 3.213
GA 6.859 3.21

PSOA 6.778 3.202




Tablo 4. VR = 0.5M ve V=17MRAD degerleri i¢in algoritmalarin RMSE degerlerinin

kargsilastirilmasi
Algoritma RMSE. (m)
X Diizlemi Y Diizlemi
Standart UKF  6.864 3.153
GA 6.832 3.141
PSOA 6.724 3.128

Tablo 5. VR = 0.IM ve V=17MRAD degerleri i¢in algoritmalarin RMSE degerlerinin

karsilagtirilmast
Algoritma RMSE. (m)
X Diizlemi Y Diizlemi
Standart UKF  6.863 3.126
GA 6.843 3.124
PSOA 6.820 3.110

Kokusuz doniisiim i¢in Olgekleme parametre secimi c¢alismasi yapan Jin Yao [7],
genel metodun analizi ve karsilagtirilmasiyla olgekleme parametresinin secimini bir
optimizasyon hedefi olarak gormiistir. KKS’nin c¢evrimi¢i ve g¢evrimdisi modeline
Diferansiyel Gelisim algoritmasini (DGA) uygulamis ve calismanin sonuglart Tablo 6’da
verilmigtir. Bu calismada, DGA tabanli KKS’nin daha dogru sonuglar verdigi tespit

edilmisgtir.

Tablo 6. Standart ve DGA tabanli KKS’nin MSE ve islem siiresi acisindan

karsilastirilmasi
Standart KKS DGA Tabanh KKS
Uygulama 1 Uygulama 2 Cevrimdist Model Cevrimi¢i Model
MSE 46.1613 44.4866 7.2151 6.3411
Zaman[sn] 0.0026 0.0026 1.0699 1.0234

T.O. Ting ve arkadaglarinin calismasinda pil sistemindeki sarj durumunun tahmini icin KS
kullanilmigtir. RMS hata hesaplamasiyla birlikte en kiiciik hata hesaplamasi yapilarak
en iyi sonug elde edilmeye galisilmistir. Olciim hata kovaryansi (R) ve islem hata
kovaryansina (Q) farkli degerler verilerek RMS degeri gozlemlenebilir. Bu durum
tamamiyle kullanicinin deneyimine veya deneme yanilma yoluna baghdir. Bu calismada

GA kullanilarak KS parametrelerinden Q ve R degerleri eniyilenmistir [8]. Calisma
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sonucunda KS parametreleri (Q, R) eniyilenmis ve RMS degerinde diisiis gdzlenmistir.
Sonuclar Tablo 7°de verilmistir Bu tablodaki y degeri dogru degeri, y, degeri Ol¢iilen

degeri , y. siizgeclenen degeri ifade etmektedir..

Tablo 7. Kalman Siizgecleme Parametrelerinin GA ile Eniyilenmesiyle Elde Edilen

Sonuglar
Cikis Q.R RMS Hata Degeri
Y- Yy 1,1 1.0013
Tahmin Edilen(KF), y - y. 1,1 0.00019185

Tahmin Edilen(GA tabanli KF), y - y. 0.126973, 2.3039 0.0000023282

Bir diger ¢alismada ise Guohan Lin ve arkadaglari, sensorsiiz bir indiiksiyon motorunun
kontroliinde GA'nin avantajlariyla hibritlenen bir algoritma olan Gelismis Pargacik Siirii
Optimizasyon algoritmasini (GPSOA) GKS eniyilenmesinde kullanarak uygulamada
biiyiik bir sorun olarak gordiikleri islem ve Ol¢iim kovaryans matrislerinin seciminde
cOziimii bulmak icin ¢alismislardir [9]. Simiilasyon sonuglart GPSOA, hiz tahmininde

GA, PSOA ve DGA’ya gore daha dogru sonuglar verdigini gostermektedir.

Bir indiiksiyon motorunun hizi ve rotor akimini tahmin etmek i¢in GKS ve PSOA’nin
birlestirildigi yeni bir yontem Yahia Laamari ve Kheireddine Chafaa tarafindan
geligtirilmigtir [10].  Kovaryans matrislerinin ¢evrimdisi bir sistemde PSOA ile
eniyilenmesi ve daha sonra eniyilenmis degerlerin modele eklenmesi bu ¢alismanin temel
adimlarini olusturmaktadir. Tablo 8’de kullanici deneyimine birakilan parametre se¢imine
gore alman MSE degerleri verilmistir. Tablo 9°da PSOA tabanli olan GKS’nin MSE
performansinin kullanic1 deneyimli olandan ¢ok daha iyi oldugu gézlemlenmektedir. Bu
calismada ayrica GA tabanlit GKS de PSOA tabanli GKS ile ayn1 kosullarda ¢alistirilmis
ve PSOA tabanli GKS’nin daha basarili oldugu tespit edilmistir. GA tabanli GKS

caligmasina ait sonug verileri Tablo 10°da yer almaktadir [10].

Bu tez donemi icgerisinde, Kalman Siizgecleme parametrelerinin zeki optimizasyon
algoritmalartyla eniyilendigi 2 bildirimimiz, ICETAS2016 [11] ve IC-SMHD2016 [12]

konferanslarinda kabul edilmis ve sunulmustur.



Tablo 8. Kullanic1 tabanli GKS’nin parametre degerlerine gére MSE performansi

Durum Q ve R Degerleri MSE Tahmin Kalitesi
1 qi=q¥=¢2=r1i=0.1 2376.1 Cok kotii

2 qi=qy=1e-3,¢2=ri=1le—2 136.8057 Cok kotii

3 qi=qy=¢2=0.01,r1=0.1 72.2788  Kotii

4 qi=qp=1le—7,qd=1le—2,ri=1e—1 33.1022 Koti

5 qi=qy =1e—6,¢d=ri=le—2 19.1381  Kotii

6 qi=qy =1le—4,¢l=1e-2,ri=1le—1 2.2877 Iyi

7 qi=qy=1le—4,¢qd=1e—-3,ri=1e—2 1.0220 Iyi

8 qgi=qy=1e-3,¢2=1e-3,ri=1e—1 0.3866 Cok 1yi

Tablo 9. PSOA tabanli GKF’nin farkli iterasyonlardaki parametre degerlerine gore MSE

performansi
Iterasyon Sayis1  Q ve R Degerleri MSE
5 ri =0.1818; qi = 0.0838; g = 0.0038; ¢€2 =0.0027  0.7406
10 ri = 0.205; qi = 0.3424; q1» = 0.0054; ¢€2 = 0.0117 0.3897
20 ri =1.1597; qi = 0.2512; qy» = 0.0152; ¢€2 = 0.0279  0.2619
30 ri = 15.2927; qi = 0.4156; qip = 0.2518; ¢©2 = 0.0823  0.0848

Tablo 10. GA tabanli GKF’nin farkli iterasyonlardaki parametre degerlerine gore MSE

performansi
Iterasyon Sayis1  Q ve R Degerleri MSE
5 ri = 0.929; qi = 0.947; qv» = 0.024; ¢€2 = 0.07 1.1620
10 ri = 0.95; qi = 0.906; qi» = 0.033; ¢€2 = 0.035 0.7176
20 ri =0.707; qi = 1.435; qv» = 0.021; ¢©2 = 0.028 0.3105

30 ri = 15.8244; qi = 3.2488; qy» = 0.3083; ¢€2 = 0.0341 0.1487




Tezin Amaci

Bu calismasinin amaclari su sekilde siralanabilir:

e KS parametrelerini farkli uygulamalarda, farkli optimizasyon algoritmalariyla
belirleyip optimum sonuclara ulagmak.

e Olgiilemeyen durumlar icin, KS yardimiyla kestirim yapabilmek.

e Tiinel vb engeller ardinda kalan nesnelerin takibinin ve pozisyon kestirimlerinin
yapilabilmesi.

Tezin Organizasyonu

KS parametrelerinin giincel zeki optimizasyon algoritmalartyla eniyilenmesini amaclayan

bu tez su sekilde organize edilmistir:

e Birinci boliimde, genis bir kullanim alanina sahip olan KS hakkinda bilgi verilmistir.

e ikinci boliimde, KS parametrelerinin eniyilenmesi icin kullanilacak olan giincel zeki

optimizasyon algoritmalar1 anlatilmigtir.

e Uciincii boliimde, 3 farkli uygulamada KS parametrelerinin eniyilenmesi calismasi

yapilip sonuglar degerlendirilmistir.

e Dordiincii boliimde, tez calismasindan ¢ikan sonuglar, gelecekte yapilmasi planlanan

calismalar belirtilmistir.



1. BOLUM

KALMAN SUZGECLEME

KS, modelin ge¢misteki verilerinden yararlanarak izleyen iterasyonlarda girdi olarak
ciktilar1 kullanma ve hata kovaryansimi her iterasyonda azaltma prensibine gore
calismaktadir [1].

Algoritma, giiriiltiilii verilerde 6zyinelemeli bir bi¢cimde gercek zamanli calisarak hatalari
en kiiciik kareler yontemi kullanarak azaltir ve sistem modeli ile iiretilen gelecek durumun
kestiriminde iyilestirme yapar [13].

Bu boliimde ilk olarak KS hakkinda bilgi verilecek, daha sonra KS’nin parametreleri ele

alinacak ve son olarak KS’nin temel adimlar1 detayl bir sekilde incelenecektir.

1.1. Kalman Siizgecleme

Macar asilli Amerikan matematiksel sistem teoristi Rudolf Kalman tarafindan gelistirilen
KS, modelin gecmisteki verilerden yararlanarak izleyen iterasyonlarda girdi olarak
ciktilar1 kullanma ve hata kovaryansimi her iterasyonda azaltma prensibine gore
caligmaktadir [1]. KS, etkili bir tahmin edici ve sistemin Ol¢iilemeyen durumlarim
kestirebilen yetenekli bir algoritmadir. Bu algoritma, dl¢iilebilen durumlarin giiriiltiiden
arindirilmasi islemini gerceklestirebilirken, ayrica Olciilemeyen durumlarda da onceki
verileri kullanmak gibi dolayli yollardan 6l¢iim saglayabilmektedir. Dolayisiyla bu giiglii
ve etkili algoritma, ge¢cmis verilerden yola ¢ikarak gelecekteki muhtemel durumlar i¢in
de kestirim yapabilmektedir [1] [14].

Optimizasyon algoritmalariyla desteklenmeye elverisli olan KS, 20. yiizyildaki onemli
buluglardan birisidir. Bu algoritma aslinda bir stizgeclemeden daha ¢ok bir tahmin edici
olarak kabul edilebilmektedir.

Radyo ve radar sinyalleri tahmini, goriintii igleme, sismik veri analizi, hava durumu
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tahmini, tarimsal {iriinler i¢in uygun hasat zamani tahmini, navigasyon sistemleri, nesne
takibi, deprem kestirimi, ekonomi vb bir¢ok alanda kullanilan KS’nin kullanim alani
oldukca genistir. Tablo 1.1°de KS’nin kullanildig1 baz1 uygulama alanlar1 ve algilayici

tipleri sunulmusgtur [15].

Tablo 1.1. Kalman Siizgeclemenin kullanilabilecegi bazi tahmin problemleri

Uygulama Uygulama Alam Algilayia Tipi
Islem Kontrol Kimya Tesisi Basing
Sicaklik
Akis hizt
Gaz analizi
Su Baskini1 Kestirimi  Nehir Su seviyesi

Yagmur gostergesi

Hava durumu radar1
Takip Uzay araci Radar

Goriintii sistemi
Navigasyon Gemi Gemi hiz olger

Jiroskop

Ivme olcer

GPS

Sekstant

1.2. Kalman Siizgecleme Temel Denklemleri
Kalman Siizgeclemenin temel iki denklemi agagidaki gibidir [16]:
X, = Ax;_1 + Bu, + wy_ (L.1)

Esitlik (1.1) ile hesaplanan x; degeri, onceki durum degerine, kontrol vektorii uy ile
onceki iglem giiriiltiisii wy_; degerlerinin eklenmesiyle bulunur. u; degeri genellikle
sistemde kullanilmaz. Diger bir temel denklem olan Esitlik (1.2)’de; ol¢tim degeri Zy,
gozlem vektorii ile durum tahmininin ¢arpimi ve dl¢iim giirtiltiisii degerlerinin toplamina

esittir.
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1.3. Kalman Siizgecleme Parametreleri

KS temel denklemlerinde ve temel adimlarinda kullanilan parametrelerin bir kism1 (uy ,
Zy,) girdi olarak, bir kismu (X, , P},) ¢ikt1 olarak, bir kismu (X, , P, , K, vy, w,_1) ara

degerler olarak, bir kismida (A , B, H, Q, R) sabit degerler olarak kullanilmaktadir [1].

1.3.1. Girdi Degerleri

u; : Kontrol vektoriidiir. Modelde, kontrol sisteminin veya kullanict kontroliiniin
biiyiikliigiinii ifade eder. © x 1 boyutunda bir matristir.
Z, : Olgiim vektoriidiir. Her bir zaman adiminda 6lgiilen gercek degerdir. m x 1

boyutunda bir matristir.

1.3.2. Cikt1 Degerleri

Xy : Durum vektoriidiir. Hesaplanan yeni tahmindir. n x 1 boyutunda bir matristir.

P;. : Giincel hata kovaryansin1 verir. n X n boyutunda bir matristir.

1.3.3. Ara Degerler

A~

X, : Hesaplanan onceki tahmindir. n X 1 boyutunda bir matristir.

P, : Hesaplanan 6nceki hata kovaryansidir. n X n boyutunda bir matristir.

K : Kalman kazancidir. Her bir iterasyonda tekrar hesaplanir. n X m boyutunda bir
matristir.

v}, : Olgiim giiriiltiisiidiir. m x 1 boyutunda bir matristir.

wi._1 : Onceki islem giiriiltiisiidiir. ¢ x 1 boyutunda bir matristir.

1.3.4. Sabit Degerler

A : Durum gecis matrisidir. n X n boyutunda bir matristir.
B : Girig vektorii, kontrol matrisidir. Her kontrol sinyali i¢in etki derecesini gosterir.

n X u boyutunda bir matristir.
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H : Gozlem vektorii, ¢cikis matrisidir. m X n boyutunda bir matristir.

Q : Tahmini islem hatasi1 kovaryansidir. ¢ x ¢ boyutunda bir matristir.

R : Tahmini 6l¢iim hatasi kovaryansidir. m X m boyutunda bir matristir.

KS parametrelerinden baglangi¢ hata kovaryansi P, iglem hata kovaryansi Q ve 6l¢iim hata
kovaryansi R degerlerinin dogru se¢ilmesi, daha iyi tahmin sonuglarinin elde edilmesine
olanak saglamaktadir. Bu parametrelerin se¢imi, gecmisteki calismalarda kullanici
deneyimine birakilmigken, son yillardaki calismalarda bu parametreler i¢in deger se¢gme

islemi giincel zeki optimizasyon algoritmalariyla yapilabilmektedir [1].

1.4. Kalman Siizgecleme Temel Adimlar:

KS’nin iki temel adimi1 asagidaki gibidir [17]:

1. Zaman Giincelleme (Kestirim):
X, = A%, + By, (1.3)

Esitlik (1.3)’de X, , hesaplanan tahmini degeri ifade etmektedir. Bu deger ayrica
Olctim giincelleme adiminda da kullanilacak olan tahmini durum degeridir. Sistemin
durum gecis matrisini ifade eden A ile kontrol matrisini ifade eden B degerleri, var
ise sistem modellemesine dahil edilmelidir. Xj;_; baslangic durum degerinin uygun
bir deger secilmesi bir sonraki adim i¢in daha dogru sonuglar vermesi agisindan 6nem
arzetmektedir. Bu degerin hicbir sekilde bilinmemesi durumunda ise 0 degerini almasi
uygundur. Bu bilgilerden yola ¢ikarak hesaplanan tahmini durum degeri; gecis matrisi ile
onceki durum degeri carpimi ve girig matrisi ile kontrol vektoriiniin carpim degerlerinin
toplamina esittir.

P, = AP, AT +Q (1.4)

Esitlik (1.4)’de P, , hesaplanan tahmin hata kovaryansim ifade etmektedir. Bu deger;
durum gecis matrisi ve bu matrisin transpozu ile onceki hata kovaryansin ¢arpimi ve
islem hata kovaryansi degerlerinin toplamina esittir. Eger baslangi¢ hata kovaryansi
bilinmiyorsa baglangi¢ hata kovaryansi olarak 1 alinmasi uygundur.

2. Olgiim Giincelleme (Dogrulama):

K, = P;H'(HP,H” +R) (1.5)
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Esitlik (1.5)te yer alan Kalman Kazanci K, durum tahmininin bir ¢arpanidir ve durum
tahmininin degisim oranini ifade etmektedir. Bu parametreye en fazla etki eden parametre
P, dir. P, degerinin biiyiik veya kiiciik olmas1 aym1 sekilde Kalman Kazancinin da biiyiik
veya kiiciik olmasina sebep olmaktadir. Kalman Kazancini etkileyen bir diger parametre
de ol¢iim hata kovaryans1 R degeridir. Kalman Kazanci R ile ters orantili olarak deger
almaktadir.

% = Xy + Ky (Z), — HE;) (1.6)

Esitlik 1.6, durum tahmininin yapildigi kistmdir. Bu deer zaman giincelleme adimindan
gelen, hesaplanan tahmini durum degeriyle Esitlik (1.5)’te elde edilen Kalman Kazanci
degerinin isleme girmesiyle elde edilir. Bulunan bu deger bir sonraki iterasyonda zaman

giincelleme adiminda girdi olarak kullanilacaktir.
P,.=(1-KH)P, (1.7)

Kalman Kazanci ve hesaplanan Onceki hata kovaryansi bilgilerinin iglenmesiyle elde
edilen giincel hata kovaryansi Esitlik (1.7) ile ifade edilmektedir. Bu deger de durum
tahmini degeri gibi bir sonraki iterasyonun zaman giincelleme adiminda girdi olarak
kullanilacaktir.

KS’nin sematize edilmis bir diger gosterimi Sekil 1.1°deki gibidir. Bu semadan, baslangic
durum ve hata kovaryansi degerinin sisteme girdi olarak verildigi goriilmektedir. Zaman
giincelleme adiminda hesaplanan Onceki hata kovaryansi ve durum tahmini degerleri
Olciim giincelleme adimina girdi olarak gonderilirken, ol¢iim giincelleme adiminda
hesaplanan giincel hata kovaryansi ve durum degeri bir sonraki iterasyonda zaman

giincelleme adimina girdi olarak gonderilmektedir [18].



Baslangig tahminleri : )A(; ve Pk_

Xk Pk
[ Zaman Guncelleme (Kestirim) [ Olgiim Giincelleme (Dogrulama) ‘
(1) Sonraki durumu tahmin et (1) Kalman Kazancini hesapla .
% =A%, +Bu, K, =P H" (HP H" +R)
(2) Sonraki hata kovaryansini tahmin et (2) Olgtim degeriyle tahmini degeri giincelle
_ T S _ O _ A
P. =AP_A +Q Xy _Xk+Kk(Zk ka)

(3) Hata kovaryansini giincelle

P.=(1-KH)P,

>>
=

P,

Sekil 1.1. Kalman Siizgecinin Sematize Edilmis Hali




2. BOLUM

PROBLEM COZUMUNDE KULLANILACAK OLAN GUNCEL ZEKI
OPTIMIZASYON TEKNIKLERI

KS parametrelerinin dogru secimi, daha dogru sonuglar elde edilmesine olanak
saglamaktadir. Bu parametrelerin se¢ciminin eniyilenmesi i¢in kullanilacak olan giincel

zeki optimizasyon teknikleri bu boliimde incelenecektir.

2.1. Genetik Algoritma

2.1.1. Genetik Algoritma (GA)

1975’te J.Holland ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilen GA, biyolojik evrimin dogal
siireclerinden esinlenerek olusturulmus ¢oziim algoritmalaridir [19]. Genel ¢6ziimiin
kromozomlar seklinde gosterimini takiben, farkli genetik operatorlerle yapilan islemler
sonucunda, en iyi uygunluk degerini veren gen dizilisine ulagilmasi hedeflenmektedir.
Kullanic1 tarafindan belirtilen durdurma kriteri kosulu saglanincaya kadar, algoritma
¢Oziim alternatiflerini denemeye ve en uygununu aramaya devam etmektedir.

Evrimsel algoritmanin yarisma yardimlasma ve degisim olan 3 temel 06zelliini
tasimaktadir. GA’daki yarisma seleksiyon adimina, yardimlasma caprazlama adimina,

degisim ise mutasyon adimina karsilik gelmektedir.

2.1.2. Genetik Algoritma Temel Adimlar:

GA’larm ilk asamasinda, incelenilen problemin parametreleri uygun sekilde kodlanarak
kromozomlar olugturulur. Daha sonra bu kromozomlardan olusan bir baglangic

popiilasyonu meydana getirilir. Popiilasyonda yer alan her bir kromozom, problemin
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coziimii icin bir adaydir.  Ardindan popiilasyondan bazi kromozomlar secilir ve
dogadaki genetik siireclere dayanan “caprazlama” ve “mutasyon” genetik operatorleri
uygulanarak daha iyi kromozomlar elde edilmeye calisilir. Ardi ardina gergeklestirilen
iterasyonlar ile yeni nesiller olusturulur ve bu yeni nesillerin verdigi uygunluk degerleri

popiilasyondakilerle karsilagtirilir [19].

Baglangi¢ popiilasyonunu olustur;
Popiilasyondaki her bir ¢oziimiin uygunluk degerini hesapla;
if Durdurma kriteri saglanmissa then
‘ Arastirmay1 sonlandir;

else

Seleksiyon;

Caprazlama;

Mutasyon;
end
Adim 2’ye git;

Algoritma 2.1: Genetik Algoritma Temel Adimlari

Algoritma 2.1°de temel adimlar1 verilen GA’nin adim adim incelenmesi:
Baslangi¢ popiilasyonunu olustur

Olas1 c¢oziimlerin kodlandig1 bir ¢oziim grubu olusturulur (¢6ziim grubu, biyolojideki
benzerligi nedeniyle popiilasyon, c¢oziimlerin kodlari (string) da kromozom olarak
adlandirilir). Popiilasyon biiyiikliigii olmas1 gerekenden kiiciik secilirse ¢oziim
uzayinin yeterince arastirilmamasina sebep olurken olmasi gerekenden biiyiik secilmesi

durumunda da ¢oziime ulagsmak uzun zaman almaktadir.
Uygunluk degeri hesaplama

Uygunluk fonksiyonu yardimi ile her kromozomun ¢oziim kalitesinin ne kadar yiiksek

oldugu bulunur.
Seleksiyon

Popiilasyonda, kaliteli ¢oziimlerin artmasi, kalitesiz ¢oziimlerin azalmasini saglayan

operatordiir. Se¢imin yapilabilmesi i¢in kullanilan en temel yontemler :

e Rulet Tekeri:

Popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk degerleri toplanir. ~ Burada her bir
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kromozomun secilme sansi, kendi uygunluk degerinin tiim bireylerin uygunluk

degerlerinin toplamina orami kadardir.

e Siralama:
Popiilasyondaki bireyler, uygunluk degerlerine gore kiiciikten biiyiige siralanir. Bu
siraya gore her bir bireye sira numarasi verilir ve bu numaralara rulet tekeri yontemi

uygulanir. Bu sayede biitiin kromozomlara secilme sans1 verilir.

e Turnuva:
Popiilasyondaki kromozomlardan belirli bir sayida birey rastgele olarak secilir ve
bunlardan uygunluk degeri en iyi olan kromozom ilk ebeveyn olarak alinir. Benzer

sekilde bu islem tekrar uygulanarak ikinci ebeveyn secilir.

Caprazlama

Yiiksek kaliteye sahip bireyler caprazlama yapilarak daha yiiksek kaliteli bireylerin
tiretilmesi hedeflenmektedir. Diisiik caprazlama orani yakinsama hizini azaltirken yiiksek
caprazlama orani ¢6ziim uzayinin hizl aragtiritlmasini dolayisiyla kaliteli ¢oziimiin ¢abuk
bozulmasina neden olarak algoritmanin performansini diigiiriir. En 6nemli adimlardan
birisi olan caprazlamada, bir 6nceki adim olan seleksiyon asamasinda secim siireci
sonunda olusan ebeveynler caprazlama yapilarak yeni bireyler olusturulur. Burada amacg;
ebeveyn kromozom genlerinden uygunluk degeri daha yiiksek olan ¢ocuk kromozomlar
meydana getirmeye calismaktir. En cok kullanilan ¢aprazlama yontemi ise tek noktali

caprazlamadir.
Mutasyon

Secme ve caprazlama islemleriyle birbirine benzer c¢oziimler elde edilir. Caprazlama
sonucu olusan cocugun kromozomunda genlerden bir ya da daha fazlasi yer degistirilerek
genetik cesitliligi saglamak ve devam ettirmek icin kromozom elde edilir. Mutasyon
olasilig1 genellikle diisiik tutulur ve mutasyon biitiin ¢ocuklara uygulanmaz, bu yiizden

mutasyon etkileri kromozomlarda az goriiliir ve kromozomlarin sayis1 degismez.

GA’nin akis semast Sekil 2.1°de verilmistir.
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Baslangi¢ Popilasyonunu

Olugtur
Mutasyon
Uygunluk Degerini
Hesapla
Caprazlama
A
- g
Seleksiyon «—Hayir Makym:m Iterasyon Evet— Optimal Cozim
aylsi

Sekil 2.1. GA Akis Semasi

2.1.3. Genetik Algoritma Kontrol Parametreleri

GA’nin performansinin degisken olmasindaki en biiyiik etkenlerden birisi de kontrol
parametrelerinin se¢imidir. Basit GA’nin baglica temel parametreleri: popiilasyon

biiytikliigii, iterasyon sayisi, caprazlama orani ve mutasyon oranidir.
Popiilasyon Biiyiikliigii

Popiilasyonu olusturan her birey icin hesaplanan uygunluk degeri GA’nin performansi
acisindan Onemlidir.  Bu de8erin asir1 kiiciik secilmesi, iterasyonlarin daha hizh
tamamlanmasina ve yerel maksimuma takilma riskinin artmasina sebebiyet verecektir.
Ayrica arastirma uzayinin yeteri kadar incelenememesine sebep olacaktir. Popiilasyon
biiytikliigii degerinin agirt biiyiik olmasi da her bir iterasyonun iglem siiresini artiracak
ve Ozellikle ¢cevrimigi uygulamalar icin istenmeyen bir durumun ortaya ¢ikmasina sebep

olacaktir [19].
Iterasyon Sayis

Maksimum iterasyon sayist GA icin bir durdurma kriteridir. Popiilasyon biiytikliigii
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gibi iterasyon sayisinin olmasi gerekenden ¢ok biiyiik secilmesi ¢evrimici uygulamalar
icin istenmeyen bir durumdur. Asir1 kiigiik se¢ilmesi de optimum sonuca ulagsmayi

engelleyebilir.
Caprazlama Oram

Caprazlama orani, ayni arastirma uzayinda farkli kisimlar1 da tarayabilme yetenegini
saglayan yardimlagsma operatoriidiir. Bu degerin ¢ok diisiik se¢ilmesi, yeni nesle aktarilan
yeni yapinin kii¢iik oranda girmesine sebep olur ve bundan dolay1 aragtirmanin yakinsama
hiz1 diiser. Caprazlama oraninin, olmas: gerekenden cok yiiksek secilmesi aragtirma
uzaymin ¢ok hizli arastirilmasina neden olur [20]. Bu parametre genellikle 0.6-0.9

arasinda bir deger alir.
Mutasyon Oram

Degisim operatorii olan mutasyon iglemi belli oranda gerceklestirilir. Bu oranin cok
yiiksek secilmesi kromozomun yapisinin bozulmasina dolayisiyla da faydali genlerin
kaybolmasina sebep olacaktir. Oranin olmasi gerekenden diisiik secilmesi de aragtirma

uzayinin tamamen arastirilmasina engel olacak ve rraksamay1 diisiirecektir.

2.2. Yapay Arni Koloni Algoritmasi

2.2.1. Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi (YAKA)

YAKA, Dervis Karaboga tarafindan bal arilarinin dogal yiyecek arama davraniglarindan
esinlenerek ortaya c¢ikarilmistir. YAKA, arilar arasindaki gorev paylasimi ve kendi
kendilerine organize olabildikleri i¢in siirii zekdsina dayali, kontrol parametresi az
olan basit ve esnek bir algoritmadir [20]. Kolonide var olan her ar1 kendi gorevini
gerceklestirmektedir. YAKA icin kolonide ii¢ farkli tiirde ar1 vardir. Bunlar: kasif (scout)
ar1, gorevli (employed) ar1 ve gozcii (onlooker) anidir. Kagif arilar kiiresel arastirma
kabiliyetine sahipken, gozcii ve gorevli arilar bolgesel arastirma kabiliyetine sahiptir.
Gorevli ve gozcii arilarin sayist esittir ve her bir gorevli ar1 ayr bir yiyecek kaynagindan
sorumludur.

Yiyecek kaynagi yeri olasi ¢coziimleri ifade ederken, bu kaynaklara ait nektar miktari
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kaynaklarin kalite degerini ifade etmektedir. Genis bir kullanim alanina sahip olan YAKA
genellikle GA, PSOA ve Evrimsel Strateji algoritmalarina gore daha basarilidir. Hem

numerik hem ayrik problemler i¢in kullanilabilen YAKA, olduk¢a sade ve esnektir.

2.2.2. Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi Temel Adimlar:

YAKA’da ilk olarak yiyecek kaynaklar1 ve bu yiyecek kaynaklarina uygun yerlerin
tretilmesi saglanir.  Yiyecek kaynaklarinin iiretiminden sonra gorevli arilar kendi
sorumluluklarindaki yiyecek kaynaklarmma gonderilir.  Yeni kaynaklar, isci arilar
tarafindan yiyecek kaynaklarinin komsulugunda belirlenir.  Yeni bulunan yiyecek
kaynaZinin kalitesi Onceki kaynaktan daha iyiyse yeni yiyecek kaynagi hafizaya alinir.
Aksi halde, onceki kaynagin deneme sayaci bir artirilarak arastirmaya devam edilir.
Aragtirma igleminin bitmesiyle gorevli arilar kaynaklarla ilgili pozisyon ve kalite bilgisini
gozcii arilara aktarir. Gozcii arillar bu bilgileri degerlendirir ve kaynaklarin nektar
miktarina bagh olarak olasilik de8erlerini hesaplar. Sayet bir 7. kaynak i¢in iiretilen
olasilik degeri p; O ve 1 arasinda rastgele iiretilen sayidan kiiciikse, o kaynak gozcii
ar1 tarafindan incelemeye alinir. Kalitesi yiiksek olan yiyecek kaynaklar1 daha fazla
secilme egilimindedir. Iyi degerlerin secimi rastgelelige bagl oldugu icin her zaman iyi
kaynaklarin se¢ilmesi garanti degildir.

YAKA’ya ait temel adimlar Algoritma 2.2 ile gosterilebilir.

YAKA’nin akis semasi ise Sekil 2.2 ile gosterilebilir.

Baslangi¢ yiyecek kaynagi bolgelerinin olusturulmast;

while Cevrim sayisi <= Max Iterasyon Sayisi do

Gorevli arilarin yiyecek kaynagi bolgelerine gonderilmesi;

Olasiliksal seleksiyonda kullanilacak olasilik degerlerinin gorevli arilardan
gelen bilgiye gore hesaplanmast;

Gozcii arilarin olasilik degerlerine gore yiyecek kaynagi bolgesi segmeleri;

Birakilacak kaynaklarin birakiligt ve kasif ar1 tiretimi;

end

Algoritma 2.2: Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi Temel Adimlari

2.2.3. Yapay Ari Koloni Algoritmasi Kontrol Parametreleri

YAKA’nin temel kontrol parametreleri koloni biiyiikliigii, parametre sayisi, yiyecek
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Sekil 2.2. YAKA Akis Semast
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Koloni Biiyiikliigii

Gorevli ve gozcii arilarin toplam sayisindan olugmaktadir. Optimum sonuca optimum

zamanda ulagsmak i¢in bu parametrenin uygun se¢imi énemlidir.
Yiyecek Kaynagi Sayisi

Koloni biiyiikliigiiniin yar1 degerine esit olan yiyecek kaynagi sayisi, optimum sonuca

ulagma acisindan 6nemli bir parametredir.
Maximum Dongii Sayisi

Bir durdurma kriteri olan bu deger, uygunluk degerinin artmay1 veya azalmay1 biraktigi
iterasyon olarak secilebilir. Bu de8erin olmasi gerekenden biiyiik secilmesi islem siiresi
acisindan maliyetli ve istenmeyen bir durumdur. Bu degerin ¢ok kiiciik secilmesi ise

optimum degere ulasamamaya sebep olabilir.
Limit

Gorevli arilarin yiyecek kaynagim terk etmesi i¢in belirlenen deneme sayisidir. Deneme
sayact ’limit’ degerinin lizerine ¢ikarsa gorevli kaynag: terk eder ve kasif ar1 haline

gelerek yeni kaynak arayisina girer [20].

2.3. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

2.3.1. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi1 (DGA)

Price ve Storn tarafindan gelistirilen DGA, operatorlerin benzerligi acisindan genetik
algoritmaya dayanan, popiilasyon tabanli sezgisel bir optimizasyon teknigidir [21]. Temel
olarak GA’ya dayanan bu algoritmada bir ¢6ziim, adim adim ilerler ve bireyler birbirini
beklemez. Dolayisiyla bu durum DGA’ya hiz kazandirir.

GA’da var olan secim, caprazlama ve mutasyon adimlari DGA’da da bulunmaktadir.
GA’dan farkli olarak mutasyon islemi diger operatdrlerden daha Once gelmektedir.
GA’dan bir diger farki ise DGA’nin niimerik olmasidir.

Daha iyi sonuglarin elde edilmesi icin DGA, bir veya daha fazla yontemle birlestirilerek

hibritlesme saglanmistir. Basta YAKA olmak {iizere, PSOA, 1s1l islem algoritmasi gibi
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farkli algoritmalarla faydali kisimlar birlestirilerek yeni yontemler sunulmustur [22-26].

2.3.2. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi1 Temel Adimlar:

DGA temel adimlarindan ilki, kontrol parametrelerinin belirlenmesidir. Popiilasyon
biiytikliigli, iterasyon sayisi, alpha, betamin ve gammadan olusan DGA kontrol
parametrelerinin degerleri belirlenir. Daha sonra baslangic popiilasyonu olusturulur.
Kullanici tarafindan belirlenen kromozom sayis1 (NP), yeni kromozomlarin iiretilmesi
icin kendi haricinde ii¢ adet kromozoma daha ihtiya¢ duydugu i¢in en az 4 olmalidir [21].
Kromozom sayis1 (NP) ile problem boyutu (D)’den baslangi¢ popiilasyonu meydana
getirilir. Bu asamadan sonra maximum iterasyon sayist saglanana kadar sirasiyla
mutasyon, caprazlama ve seleksiyon adimlar1 gerceklestirilir. Mevcut kromozomun bir
kistm genleri iizerinde bir kisim rastgele de8isim yapilmasi ve bu sayede arastirma
uzayinda aranan optimum c¢oziim icin kromozomda farklilik olusturulmasi mutasyon
adiminda gerceklestirilmektedir. Tamamlayici bir igslem olan ¢aprazlama adiminin amaci,
var olan genlerden faydalanilarak yeni genleri olusturmak suretiyle problem ¢oziimiinde
basarili bir sonuca ulagmakta yardimci etken olmaktir. Seleksiyon adimui ile, mevcut nesil
ve iiretilen yeni nesil kromozomlar degerledirilip karsilagtirilarak yeni neslin olugsmasi
saglanir [20]. Se¢me islemindeki faktor, kromozomlarin uygunluk degerlerine baglidir.

DGA’nin algoritma ve akis semas1 sirasiyla Algoritma 2.3 ve Sekil 2.3 ile gosterilebilir.

Kontrol parametrelerini belirle;
Baslangi¢ popiilasyonunu olustur;
if Durdurma kriteri saglantyorsa then
Aragtirmay1 durdur;
else
Mutasyon;
Rekombinasyon;
Degerlendirme;
Seleksiyon;
end
Algoritma 2.3: Diferansiyel Gelisim Algoritmasi Temel Adimlari

2.3.3. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi Kontrol Parametreleri

Popiilasyon biiyiikliigii, iterasyon sayisi, ¢aprazlama sabiti ve adim boyutu DGA’nin
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temel kontrol parametreleridir.
Popiilasyon Biiyiikliigii

Problemin ¢6ziimii i¢in olusturulan kromozom sayisimi ifade etmektedir. Her bir
kromozom bir ¢oziime karsilik gelir. Bu degerin ¢ok biiyiik se¢ilmesi, islem siiresini

uzatirken, ¢ok kiiciik bir deger secilmesi de optimum sonuca ulasamama riskini artirir.
Iterasyon Sayisi

Durdurma kriteri olan bu parametrenin dogru sonuca ulagmadaki etkisi fazladir. Bu
parametrenin alacagi degerin ¢ok biiylik olmasi, islem siiresini uzatacag icin 6zellikle

cevrimi¢i uygulamalarda istenmeyen bir durum olusturur. Segilen degerin cok kiigiik
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olmas1 durumunda arastirma uzay1 yeteri kadar incelenemez.
Caprazlama Sabiti

Evrimsel siirecteki yardimlagma olarak kabul edilir. Bu oran olmasi gerekenden kiiciik
secilirse, yeni nesle az sayida yeni yapinin girmesine neden olur. Oran olmasi gerekenden
biiyiik segilirse arastirma uzayi ¢ok hizli bir sekilde arastirilir ve bireyler aym bilgiyi

tasimaya baglar.
Adim Boyutu

DGA ig¢in bir dlgekleme faktorii olan bu deger O ile 2 arasinda bir de8er alabilir. Bu
parametre, algoritmanin uygulanacagi probleme gore farkli degerlerde optimum sonucu

verebilir.

2.4. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

2.4.1. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi (PSOA)

Siirii zekas: temelli algoritmalardan birisi olan PSOA Eberhart ve Kennedy tarafindan
1995 yilinda Onerilmistir. Balik ve kusg siiriilerinin sosyal ve bireysel davraniglarindan
esinlenerek ortaya ¢ikan bu algoritmanin uygulanabilirligi gayet kolaydir. Biyoteknoloji
ve bilgisayar bilimleri basta olmak iizere bir¢cok alanda kullanim1 gerceklesmektedir [27].
PSOA’da her parcacik, uygulandig1 problem i¢in ayri ayr olasi ¢oziimleri ifade eder.
Amac fonksiyonu ile de her parcacigin performansi hesaplanir.

Aragtirma uzayinda akig halinde bulunan her bir parcacifin pozisyonu kendi
komsulugunda bulunan parcaciklarin ve kendi pozisyon bilgilerine gore etkilenir.

PSOA, optimal ¢oziimler elde etmede basarili bir algoritmadir. PSOA’nin en biiyiik
dezavantajlarindan biri yakinsama problemidir. Parcaciklar arasinda bilgi akisinin hizl
olmas1 benzer parcaciklarin ortaya ¢cikmasina, dolayisiyla da lokal yakinsama riskinin
artmasina sebep olmaktadir. Hibrit PSOA ¢alismalarinda bu problemin agimina yonelik

caligmalar yapilmistir [28-30].
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2.4.2. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi1 Temel Adimlari

PSOA’da oncelikle baglangi¢ pargaciklar: olusturulur. Her bir parcacik olasi bir ¢oziimii
ifade eder. Daha sonra durdurma kriteri saglanana kadar dongii devam ettirilir. Bu
dongiide, oncelikle her bir parcanin uygunluk degeri hesaplanir.  Siiriideki en iyi
parcaciklar belirlenir ve bunlar igerisindeki en iyi parcacik secilir. Parcaciklarin her
biri, parcacigin en iyi kendi ¢oziimii pyest ve tiim parcaciklarin en iyi ¢oziimii gyest

kullanilarak yeniden hesaplanir [27]. Algoritma 2.4’te temel adimlar1 islenen PSOA’nin

Baglangi¢ parcaciklarini olustur;
if Durdurma kriteri saglaniyorsa then
‘ Arastirmay1 durdur;
else
Her bir par¢anin uygunluk degerini hesapla;
Siiriideki en iyi parcaciklari belirle;
En iyi parcacigi sec;
Her bir parcacigin hizini hesapla;
Hesaplanmig hiz1 kullanarak parcacigin veri degerlerini giincelle;
end
Algoritma 2.4: Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi Temel Adimlar1

akis semasi Sekil 2.4’te verilmektedir.

2.4.3. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi Kontrol Parametreleri

PSOA’nin temel kontrol parametreleri popiilasyon biiyiikliigii, iterasyon sayisi, pargacik
boyutu, maximum degisiklik V.., 6grenme faktorleri (C, C5) ve eylemsizlik agirligi

(w)’dir.
Popiilasyon Biiyiikliigii

PSOA icin popiilasyon biiytikliigii degeri siiriideki parcacik sayisina esitti.  Bu
degerin olmas1 gereken degerden ¢ok daha kiiciik olmasi arastirma uzayinin yetersiz
orneklenmesine sebep olur ve arastirma belli bir alt optimal noktaya dogru siiriiklenir
[20]. Degerin olmas1 gereken de8erden ¢ok biiyiik secilmesi ise ozellikle ¢evrimici
uygulamalarda gecikmeye neden olacagi icin istenmeyen bir durumun ortaya ¢ikmasina

sebep olur.



Iterasyon Sayisi

pozisyonlari olustur

Baslangig strisiini, hizlari ve

\ 4

yir

uygunluk degerini hesapla

Surldeki bittn pargaciklarin

\ 4

Her jenerasyonda tiim

yer degistir

pargaciklari 6nceki jenerasyonun
en iyisi ile karsilastir. Daha iyi ise

\ 4

kiiresel en iyi olarak ata

En iyi yerel degiskenleri kendi
arasinda karsilastir ve en iyi olani

\ 4

Hiz ve pozisyon degerlerini
yenile

Kriteri

Evet
v

Sonucu goster

Sekil 2.4. PSOA Akis Semasi

26

Diger algoritmalarda oldugu gibi bu algoritmada da bir durdurma kriteri olan iterasyon

say1sinin secimi optimum sonucu bulma ve iglem siiresi agisindan 6nemlidir.

Parcacik Boyutu

Optimize edilecek probleme gore degismektedir.

Vmax

Bir iterasyondaki bir parcacikta meydana gelebilecek maksimum degisikligi belirler.

Genellikle parcacigin alabilecegi alt ve iist sinirlara gore belirlenir.



27

Ogrenme Faktorleri

C1, Oy degerleridir ve [0, 4] araliginda belirlenir. Genellikle iki deger birbirine esittir ve

2 olarak secilir.
Eylemsizlik Agirhg

Global ve yerel arama yetenegini dengelemek i¢in kullanilmaktadir. Bu degerin biiyiik

olmasi1 global arama, kii¢iik olmasi da yerel arama yapilmasini kolaylastirir.

2.5. Atesbocegi Algoritmasi

2.5.1. Atesbocegi Algoritmasi (ABA)

ABA, 2007 yilinda Xin She Yang tarafindan gelistirililen metasezgisel bir optimizasyon
algoritmasidir. Bu algoritmada, dogadaki ates boceklerinin sosyal davraniglarindan
esinlenilmistir [31].Ates boceklerinin tek cinsiyetli olmasi ve birbirlerini ¢ekme
ozellikleri, ABA'nin temelini olusturmaktadir. Ates boceklerinin parlakliklar1 ABA’da
uygunluk degerine karsilik gelmektedir. Bir ates boceginin ne kadar parlak oldugu o
ates boceginin cekiciligini ifade eder ve ates bocekleri kendilerinden daha parlak bir ates
bocegi goriirse, ona dogru yonlenecektir. Ates bocefinin yanip sonen 15181, dier ates
boceklerini ¢gekmek i¢in kullandig: bir sinyal sistemi gibidir [32]. Ates bocekleri, bu
1s1klart sayesinde, arkadaslarini bulabilir, olas1 avlarini ¢ekebilir ve avcilardan kendilerini

koruyabilmektedirler [33].

2.5.2. Atesbocegi Algoritmasi Temel Adimlar

Isik yogunlugunun degisimi ve popiilasyondaki ates boceklerinin ¢ekiciligi, bu
algoritmanin iki 6nemli noktasidir. Ates boceklerinin cekiciligi, parlakligi ile dogru
orantilidir ve ABA’nin amag fonksiyonu degeri ile iligkilidir. ABA’da bir optimizasyon

probleminde parlaklig: [ ile ifade edilir ve Esitlik 2.1 ile hesaplanir.
I =1Ie " 2.1

Bu esitlikteki [y degeri baslangi¢ 151k yogunlugunu, v degeri 151k sogurma katsayini, r
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degeri iki ates bocegi arasindaki uzakligr ifade etmektedir. Parlaklia ve iki ates bocegi

arasindaki mesafeye bagl olan ates bocegi cekicilik degeri Esitlik 2.2 ile hesaplanir.

B = Boe™¥" 2.2)

[ ifadesindeki degere gore az ¢ekici olan ates bocegi daha cekici olan ates bocegine dogru

hareket eder. Bu hareketle birlikte yeni ¢oziim Esitlik 2.3 ile hesaplanir.
2 = 14 Boe (25 — x) + et (2.3)

Bu esitlikteki r;; degeri iki ates bocegi arasindaki uzakliktir ve Esitlik 2.4 uzakhik

formiiliiyle belirlenir [31].

d
Tij — |ZL‘Z — l’j|2 = Z (CL’Z‘J@ — ZL’ij)2 (24)
k=1

Baslangi¢ popiilasyonunu olustur;
if Durdurma kriteri saglantyorsa then
Aragtirmay1 durdur;
else
Herbir atesboceginin uygunluk degerini hesapla;
Isik siddeti de8erini giincelle;
Durumu giincelle;
Yeni ¢oziimleri degerlendir;
end

Algoritma 2.5: Atesbocegi Algoritmasi Temel Adimlari

Algoritma 2.5 ile temel adimlar1 iglenen PSOA’nin akis semasi Sekil 2.5’te verilmistir.

2.5.3. Atesbocegi Algoritmasi1 Kontrol Parametreleri

ABA’'nin 5 adet temel kontrol parametresi vardir. Bunlar: popiilasyon biiytikliigii,
iterasyon sayisi, adim biiyiikliigii (alpha), ¢ekicilik degeri (betamin) ve cekicilik degisim

parametresi (gamma)’dir.
Popiilasyon Biiyiikliigii

Popiilasyondaki ates bocegi sayisini ifade eder. Her bir ates bocegi, olasi bir ¢oziime

karsilik gelmektedir.
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Iterasyon Sayis

Optimum sonuca ulagsmada Onemli bir parametre olan iterasyon sayisi, ayrica bir
durdurma kriteridir. Bu parametre, almas1 gereken degerin ¢ok iistiinde bir deger alirsa,
islem siiresini uzatacagi i¢in 6zellikle ¢cevrimi¢i uygulamalarda istenmeyen bir durum
olusturur. Bu parametre, almasi gereken degerden ¢ok kiiciik deger almast durumunda ise

arastirma uzayi yeteri kadar arastirilamaz ve optimum sonuca ulasamama riski dogurur.
Alpha

Adim biiyiikliigii veya bir diger adiyla olgekleme faktorii olarak bilinir. Genellikle 0.5

degerini almaktadir.
Betamin

Ates boceklerinin parlakliklarina ve iki ates bocegi arasindaki mesafeye bagli olan

parametredir.
Gamma

Cekicilik degisim degeri olan bu parametre genellikle 1 degerini almaktadir.



3. BOLUM

DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLAR

Bu boliimde, KS parametrelerinin eniyilenmesi i¢in yapilan farkli uygulamalar incelenip,
uygulamalar i¢in zaman ve dogruluk kriterlerine gore en ideal zeki optimizasyon
algoritmas1 belirlenecektir.  Uygulama 1’de sabit bir voltaj okuyucusundan alinan
degerlere giiriiltii eklenecek ve sadece giiriiltiilii deZerler KS algoritmasina verilerek
giiriiltiiden arindirilmasi saglanacaktir. Uygulama 2°de egik atis uygulamasi yapilacak ve
atilan nesnenin x ve y koordinatlari, KS yardimiyla giiriiltiiden arindirilacak ve gercek
degere ulasilmaya calisilacaktir. Son uygulama olan Uygulama 3’de ise nesne takibi
islemi gerceklestirilecektir. Bu uygulamada diger uygulamalardan farkli olarak nesnenin
goriinmedigi durumlarda da KS’nin kestirim adimi kullanilarak nesnenin konumu tahmin
edilecektir. Bu li¢ uygulamada, daha dogru sonuclar elde etmek icin uygun secilmesi sart
olan KS parametrelerinden (), R, P parametreleri giincel zeki optimizasyon teknikleri
kullanilarak eniyilenmeye c¢alisilacaktir. Dogruluk ve islem siiresi kriterleri yanisira bu 3
uygulama i¢in istatiksel analiz yapilacaktir. Algoritmalarin dagilim analizinde homojen
dagilmadig1 goriilmiis olup bu nedenden dolayi1 algoritmalarin analizi yapilirken Kruskal

Wallis ve Mann-Whitney U nonparametrik testleri uygulanacaktir [34].

3.1. Uygulama 1

3.1.1. Problem Tanimi

Sabit bir kaynaktan 0.5 V voltaj degeri tiretildigi varsayilip, 200 iterasyonluk bir ¢alisma
yapilacaktir. Her Ol¢timde aslinda var olan gercek deger 0.5 V iken bu degerlere
rastgele giiriiltiiler eklenecek olup, bu giiriiltiilii degerler KS’ye verilerek gercek degere

ne derece yaklagilabilecegi test edilecektir. Uygulamada 6l¢iim hata kovaryansi degeri de
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degistirilerek bu degerin sonuca etkisi de gézlemlenecektir.

3.1.2. Problemin Kalman Siizgecleme Modeline Uyarlanmasi
KS’nin temel iki denklemi asagidaki gibidir:
X — Axk—l + Bllk + W1 (31)

Zk = HXk + Vi (32)

Uygulamanin ¢6ziimii i¢in oncelikle model olusturulacaktir. 1 boyutlu bir sinyal problemi
oldugundan dolayr modeldeki herbir eleman matris formatinda olmayip sayisal degere
sahiptir. Herhangi bir kontrol sinyali (u;) bulunmadig1 i¢in bu deger 0’a esittir. Sinyal
sabit bir degere sahip oldugundan dolay1 durum gecis degeri (A) 1 degerini alir. Ol¢iim
degeri; durum degeri ile bir miktar giiriiltiiniin birlesiminden olusacagindan gozlem
degeri (H) 1’e esitir. Bu bilgilerden sonra (3.1) ve (3.2)’deki denklemlerin sadelestirilmis
hali asagidaki gibidir:

X = Xp—1+ Wg_1 (3.3)

Zk = Xk + Vi (34)

Uygulamada (k) degeri iterasyon adimini belirtmektedir. x, baslangic 6l¢iim degeri O
olarak ve P baslangic hata kovaryansi daha iyi bir durum bilinmediginden dolay1 1 olarak
alinacaktir. Q tahmini iglem hatas1 yapilmayacagindan dolay1 O olarak alinacaktir.

Bu bilgilerden sonra KS algoritmasinin 2 adimi agagidaki gibi olusur:

1. Zaman Giincelleme (Kestirim):
X, = RXp_1 3.5)

P, =P, (3.6)
2. Olciim Giincelleme (Dogrulama):

1

K,=P; (P, +R)" (3.7
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X, =%, + Ky (21, — %) (3.8)

P, =(1-K,)P; (3.9)

3.1.3. Uygulama 1 I¢in Uygunluk Fonksiyonu Secimi

Optimizasyon algoritmalarinda her bir olas1 ¢oziimiin kalitesini belirleyen uygunluk

fonksiyonu, bu problem icin ortalama karesel hata (MSE) Esitlik 3.10 ile belirlenmistir.

n

MSE =+ PRIk (3.10)

n-
=1

Bu esitlikte n degeri yapilan toplam voltaj olctimii sayisidir ve 200’e esittir. Z; degeri
o anki tahmin edilen voltaj degerini ifade etmektedir. V; degeri ise o anki gercek voltaj

degerini ifade etmektedir.

3.1.4. Algoritma Temel Parametrelerinin Secimi

Uygulama 1 i¢in, KS parametrelerinin eniyilenmesinde kullanilacak olan giincel zeki
optimizasyon algoritmalarinin temel parametrelerinin se¢imi yapilmistir. Uygulamanin
daha dogru sonuglar verebilmesi icin nasil ki KS parametrelerini eniyilemek
icin optimizasyon algoritmalarint kullamyorsak, kullandigimiz zeki optimizasyon
algoritmalarinin genel kontrol parametrelerinin de dogru bir sekilde secilmesi
gerekmektedir.  Farkli kontrol parametreleri secimi yapilarak 10’ar adet kosma
yapilip ortalamalar1 alinarak en iyi sonucu veren kontrol parametreleri asagidaki gibi

belirlenmigtir.

3.1.4.1. GA Temel Parametrelerinin Secimi

Tablo 3.1. GA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon Biiyiikliigii | Iterasyon | Caprazlama Sabiti | Mutasyon Orani

20 20 0.8 0.2

GA temel parametrelerinin secimi Tablo 3.1°deki gibi gerceklestirilmistir.  Farkli
popiilasyon biiyiikliigli secimiyle yapilan denemelerde bu degerin 20 olmasinin yeterli

oldugu tespit edilmistir. Ayrica 20’ye yakin iterasyon sayisindan itibaren hata oraninda
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azalma goriilmemistir. Diger algoritmalarda da popiilasyon biiyiikliigii ve iterasyon sayisi
20 olarak alinmistir. Genetik cesitliligin saglandig1 kisim olan ¢aprazma islemi igin
caprazlama sabiti 0.8 olarak kabul edilmigtir. Bir diger GA kontrol parametresi olan
mutasyon orani ise degisimin ne oranda olacagini belirler. Bu oran yiiksek segilirse iyi
olan bireyler rastgele yapilan bu degisimle daha kotii bireyler haline gelebilir. Mutasyon

orani bu problem i¢in 0.2 olarak sec¢ilmistir.

3.1.4.2. YAKA Temel Parametrelerinin Secimi

Tablo 3.2. YAKA Temel Parametreleri ve Degerleri

Koloni Biiyiikliigii | limit | Iterasyon Sayis1 | Yiyecek Kaynag
20 20 20 10

YAKA temel parametrelerinin se¢cimi Tablo 3.2’deki gibi gerceklestirilmistir. Koloni
biiyiikliigiinii ifade eden toplam ar1 sayis1 20 olarak alinmigtir. Sadece Ol¢iim hata
kovaryanst R optimize edilecegi i¢in optimize edilecek parametre sayisi 1°dir. 20 segilen
’limit” sayis1 kadar denemeden sonra is¢i arilar bir iyilesme gormedigi zaman yiyecek
kaynagin degistirir. Dongii sayis1 bu algoritma icin de 20 olarak belirlenmistir. Son
YAKA kontrol parametresi olan yiyecek kaynagi sayisi, koloni sayisinin yarist kadardir

ve 10 olarak belirlenmistir.

3.1.4.3. DGA Temel Parametrelerinin Secimi

Tablo 3.3. DGA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon Biiyiikliigii | Iterasyon | Caprazlama Sabiti | Adim Boyutu
20 20 0.8 1.75

DGA temel parametrelerinin secimi Tablo 3.3’deki gibi gerceklestirilmistir.  Bu
algoritmada da popiilasyon biiytikligii ve iterasyon sayist 20 olarak alimugtir.
Yardimlagsmay: ifade eden caprazlama sabiti 0.8, Olcekleme faktorii 1.75 olarak
belirlenmistir. Yapilan bu uygulamada algoritma statejisi olarak, hizli yakinsayan kiiciik

popiilasyonlu uygulamalar i¢in kullanilan DG A /best /1 stratejisi kullanilmigtir.

3.1.4.4. PSOA Temel Parametrelerinin Se¢imi
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Tablo 3.4. PSOA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon Biiyiikliigii | iterasyon | Pargacik Boyutu | Viuee | C1, Co | w
20 20 1 1000 149 | 1.1

PSOA temel parametrelerinin secimi Tablo 3.4’deki gibi gerceklestirilmistir. Popiilasyon
biiyiikliigii ve iterasyon sayist diger algoritmalarda oldugu gibi bu algoritma i¢in de 20
olarak belirlenmigtir. Bir iterasyondaki bir parcacikta meydana gelebilecek maksimum
degisikligi belirten V., 1000 degerini, 6grenme faktorleri C, Cs 1.49 degerini ve

eylemsizlik agirligr w 1.1 degerini almistir.

3.1.4.5. ABA Temel Parametrelerinin Secimi

Tablo 3.5. ABA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon Biiyiikliigii | Iterasyon | Alpha | Betamin | Gamma

20 20 0.5 0.2 1

ABA temel parametrelerinin se¢imi Tablo 3.5°deki gibi gerceklestirilmistir. Popiilasyon
ve iterasyon sayist 20, adim biiyiikliigii Alpha 0.5, ates boceklerinin cekicilik orani
Betamin 0.2 ve ates boceklerinin arasindaki cekicilik degisimini belirleyen parametre

Gamma 1 olarak secilmigtir.

3.1.5. Optimize Edilmis KS’nin Uygulama Sonuclari

Bu uygulamada, KS giiriiltiilii voltaj degerlerini girdi olarak alarak, biiyiikk oranda
giiriltiiden arindirilmig bir sekilde ¢ikti olarak vermistir. Daha dogru sonuglarin elde
edilmesi icin KS parametrelerinden ol¢ciim hata kovaryanst R degeri optimum sekilde
secilmelidir. R degerinin optimum secilmesi i¢in KS, zeki optimizasyon teknikleriyle
desteklenmis ve 5 farkli algoritma ile KS parametresi [? degeri optimal degerleri almustir.
Kullanici deneyimine birakilan parametre se¢iminde dogru sonuca ulagmak oldukca
zordur. Tablo 3.6 ile gosterildigi gibi 3 farkli R degeriyle deneme yapilmis ve olusan
sonug grafikleri Sekil 3.2, 3.3 ve 3.4 ile verilmistir. Tablo 3.6 ile kullanilan giincel zeki
optimizasyon algoritmalarinin her biri i¢in yapilan 30 kogsmada hata oran1 en yiiksek ve
en diisiik olanlarin kogsma sonunda almis olduklar1 R parametre degerleri verilmektedir.

Tablo 3.7 ile secilen I? parametrelerine karsilik gelen hata dagilimlar verilmistir.
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Tablo 3.6. Uygulama 1 i¢in kullanic1 deneyimi ve optimizasyon algoritmalari tarafindan
secilen KS parametreleri

Algoritma R

Standart-KS (Deneme 1) 0.2
Standart-KS (Deneme 2) 1
Standart-KS (Deneme 3) 0.5

GA-KS (En 1yi1) 0.031426176
GA-KS (En kotii) 0.031717707
YAKA-KS (En iyi) 0.031510357
YAKA-KS (En kotii) 0.031510356
DGA-KS(En 1y1) 0.03152541

DGA-KS(En kotii) 0.03154322

PSOA-KS(En iyi) 0.031510795
PSOA-KS(En kotii) 0.031510553
ABA-KS(En iyi) 0.031511831
ABA-KS(En kotii) 0.189165975

Tablo 3.7 incelendiginde bu uygulama i¢in standart sapmasi en kiiciik olan YAKA,
kararliligi en yiiksek olan algoritmadir. 9.662519E-03 degeri ile YAKA en diisiik
MSE degerine sahiptir. Bir diger performans kriteri olan islem siiresi karsilastirmasi

yapildiginda ise YAKA’ nin diger 4 algoritmaya gore daha hizli ¢calistig1 gozlemlenmistir.

Tablo 3.7. Kullanilan algoritmalarin uygulama 1 i¢in hata dagilimi

Uygulama 1 icin Algoritmalari Hata Dagiln

Algoritmalar ~ En Iyi En Kotii Medyan Ortalama Standart Sapma  Islem Siiresi (sn)
GA 9.662519E-03  9.662568E-03  9.662521E-03  9.662527E-03  1.119608E-08 0.2886
YAKA 9.662519E-03  9.662519E-03  9.662519E-03  9.662519E-03  1.080102E-12 0.1799
DGA 9.662519E-03  9.662527E-03  9.662519E-03  9.662520E-03  1.570894E-09 0.2184
PSOA 9.662519E-03  9.901138E-03  9.662519E-03  9.670474E-03  4.356559E-05 0.2782
ABA 9.662519E-03  1.388682E-02  9.662519E-03  9.854601E-03  7.974297E-04 0.1940

Uygulama 1 i¢in yapilan istatiksel analizde, Tablo 3.8 ile Kruskal Wallis test sonucunda
anlamlilik degerinin (p), 0.00000000082659 degerine esit olmasi bu algoritmalar arasinda
anlamh farkin oldugunu gostermektedir. Tablo 3.9 incelendiginde Mann-Whitney U
testinin tiim algoritmalarin ikili kombinasyonlar1 i¢in uygulandigi ve bu algoritmalarin

birbirlerine gore anlamli farka sahip olup olmadiklar1 gézlemlenmistir.

Sekil 3.1°e gore DGA, optimum sonuca yakinsamasi en hizli olan algoritmadir. Yaklagik
10. iterasyondan sonra YAKA, GA, PSOA ve DGA ayni derecede ortalama hata degerine

ulagsmistir. ABA ise ge¢ yakinsamasi ve hata oraninin daha yiiksek olmasindan dolay1 bu



Tablo 3.9. Uygulama 1 i¢in ikili algoritmalarda Mann-Whitney U test sonucu

uygulama i¢in dogruluk kriterine gore en son tercih edilen zeki optimizasyon algoritmasi

Tablo 3.8. Uygulama 1 i¢in tiim algoritmalarda Kruskal Wallis test sonucu

Algoritma N df Chi_Square p

GA
YAKA
DGA
PSOA
ABA

30 4 48.276
30
30
30
30

0.00000000082659

Algoritmalar Z

Ortalamalarm Farki p

Anlamh Fark

GA-YAKA -5.651

GA-DGA -4.402
GA-PSOA -4.303
GA-ABA -3.572

YAKA-DGA  -2.313
YAKA-PSOA -2.313
YAKA-ABA  -2.313
DGA-PSOA  -0.498
DGA-ABA -0.36

PSOA-ABA -0.148

8.13090469E-09

7.57560362E-09

-7.94631779E-06
-1.92074016E-04
-5.55301069E-10
-7.95444869E-06
-1.92082146E-04
-7.95389339E-06
-1.92081591E-04
-1.84127698E-04

1.59350E-08
1.10000E-05
1.70000E-05
3.54000E-04
2.07140E-02
2.07070E-02
2.07140E-02
6.18411E-01
7.18761E-01
8.82294E-01

YAKA Lehine
DGA Lehine
GA Lehine
GA Lehine
YAKA Lehine
YAKA Lehine
YAKA Lehine
Yok

Yok

Yok

olarak kabul edilebilir.

0.0108

0.0106

0.0104

0.0102

MSE

0.0098

0.0096
0

Sekil 3.2, 3.3 ve 3.4 bu uygulama i¢in uygulanan deneme 1 (D1), deneme 2 (D2),
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deneme 3 (D3) kullanic1 deneyimi tabanli KS algoritmasinin aldigi R parametresiyle
olusan sonuglar1 vermektedir. Kullanic1 deneyimine bagli olarak secgilen R degeriyle
elde edilen sonuclar incelendiginde dogru sonuclarin elde edilmesi i¢in KS parametreleri
seciminin kullanic1 deneyimine birakilmasi yerine zeki optimizasyon algoritmalariyla

belirlenmesinin daha uygun oldugu goriilmiistiir.

0.9 T T T T T T

Gergek Deger
GUriltili Deger

o
®
T

Kalman Tahmini |~

o
3
T

AA A, A W J\f\ AL /\HW\ ﬁ

W\/W RN WWW
Sekil 3.2. Uygulama 1, kullanlcnlerids::leyimi tabanli KS (D1)

A W\/\ N\ [\ A/\AAN\W AAAM\[\/\ I /\«N\A J\A”UAVAU/\'AUA"A | AI\[\ ”M\/\ |

0.2
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Iterasyon

Sekil 3.3. Uygulama 1, kullanic1 deneyimi tabanli KS (D2)

200
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Sekil 3.4. Uygulama 1, kullanict deneyimi tabanli KS (D3)
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Uygulama 1 i¢in yapilan 30 kogsmalik GA tabanli KS calismasinda, alinan en diisiik hatali

sonug Sekil 3.5 ile, alinan en biiyiik hatali sonug¢ Sekil 3.6 ile gosterilmistir.

GA Tabanh KS
08 T T T T T T T T T

.
08— Kal ahmini | |

0.7

) i) L TR, T N\NMI\M
T TR

03

~

02 !
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Sekil 3.5. Uygulama 1, GA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en iyisi
GA Tabanh KS
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b
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Iterasyon

Sekil 3.6. Uygulama 1, GA tabanli KS icin 30 kogsmanin en kotiisii

0.2
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Uygulama 1 i¢in yapilan 30 kogsmalik YAKA tabanli KS calismasinda, alinan en diisiik

hatal1 sonug Sekil 3.7 ile, alinan en biiyiik hatali sonug Sekil 3.8 ile gosterilmistir.

YAKA Tabanh KS
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Sekil 3.7. Uygulama 1, YAKA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en iyisi
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Sekil 3.8. Uygulama 1, YAKA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en kotiisii
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Uygulama 1 i¢in yapilan 30 kogsmalik DGA tabanli KS c¢alismasinda, alinan en diisiik

hatali sonug Sekil 3.9 ile, alinan en biiyiik hatali sonug¢ Sekil 3.10 ile gosterilmistir.

DGA Tabanli KS
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Sekil 3.9. Uygulama 1, DGA tabanli KS icin 30 kogsmanin en iyisi
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Sekil 3.10. Uygulama 1, DGA tabanli KS icin 30 kogmanin en kotiisii
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Uygulama 1 i¢in yapilan 30 kogsmalik PSOA tabanli KS calismasinda, alinan en diisiik

hatal1 sonug Sekil 3.11 ile, alinan en biiyiik hatali sonug¢ Sekil 3.12 ile gosterilmistir.

PSOA Tabanh KS
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Sekil 3.11. Uygulama 1, PSOA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en iyisi
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Uygulama 1 i¢in yapilan 30 kosmalik ABA tabanli KS calismasinda, alinan en diisiik

hatal1 sonug Sekil 3.13 ile, alinan en biiyiik hatali sonug¢ Sekil 3.14 ile gosterilmistir.
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3.2. Uygulama 2

3.2.1. Problem Tanim

45 derecelik ac1 ve 100 birimlik hizla yatay bir nesne atis1 yapilacaktir. Her 0.1 saniyede
hem dis kamerayla giiriiltiilii bir 6l¢iim yapilacak hem de nesnenin icerisindeki hassas
sensorlerle gercek konum degerleri Olgiilecektir. Sadece giirtiltiilii 6l¢iim degerlerini
KS’ye vererek Kalman tahmini degerleri hesaplanacak ve gercek konum, giiriiltiilii

konum, tahmin edilen konum grafik iizerinde incelenecektir.

3.2.2. Problemin Kalman Siizgecleme Modeline Uyarlanmasi

Egik harekete ait konum hiz denklemleri asagidaki gibidir:

X () = Xo + Viut G.11)

Vi (t) = Vi (3.12)

Y (1) = Yo+ Viyt — 50f” (3.13)
Vy (t) = Vo, — gt (3.14)

KS ayrik yapida oldugundan dolayi, yukaridaki denklemlerin ayrik bicimde diizenlenmesi

asagidaki gibidir:

X, = Xp1 + Ven 1At (3.15)
1
Y, =Y, 1+ V1 At — §gAt2 (3.17)
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Bu denklemlerin farkli bir formatta toparlanmis hali agsagidaki gibidir:

Xn Xn—l + ‘/xn_lAt 0

Vxn — V;tnfl 0

Yn N Ynfl + VynflAt + _%gAtQ (319)
Vi Vin—1 —gAt

Esitlik (3.19)’den goriildiigli tizere her satira ait kolonlarin birlesimi egik atigin ayrik

zamanl denklemini vermektedir. Ustteki ifade, KS’ye ait olan durum gegis matrisini,

1 At 0 0
kontrol matrisini ve kontrol sinyalini bulmak i¢in X, = 0100 Xpo1 +
y 9 n 0 0 O At n—1
0 0 0 1
0 0 0 O 0
00 0 O 0 d
00 1 0 _% N gibi gosterilebilir:
0 0 0 1 —gAt
Kalman siizge¢lemenin temel iki denklemi asagidaki gibidir:
X = AXk_l + Buk + W1 (320)

Esitlik (3.20) ve Esitlik (3.21) modele uygun olarak diizenlenmistir.  Dolayisiyla

[1 At 0 0
. 1 ) .. 01 0 O ..
Esitlik (3.20)’daki durum gecis matrisi A = 00 0 Al kontrol matrisi B =
|00 0 1
0 0 0 O [0
0 0 0 O . . 0 )
001 0l Ve kontrol sinyali u, = _% N olarak bulunmaktadir. Bir
0 0 0 1 i —gAt

durum, gozlem matrisi H ile carpildiginda 6l¢iim gosterimine doniismektedir. Olgiim

gosterimine doniistiirmek icin durumdaki tiim degerler 1 ile ¢arpilir. Dolayisiyla H =

olarak verilmektedir.

1 0 0 0
01 0 0 ) )
almiyor. Dolayisiyla P = 00 1 0 olarak verilmektedir.
0 0 0 1
Tahmini islem hata kovaryansi1 Q, islem hatas1 yapilmadig: varsayilarak biitiin degerler
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00 0 0
. 00 0 0 : .
icin 0 olarak alintyor. Dolayisiyla Q = 00 0 0 olarak verilmektedir.
0 0 0 0

Tahmini 6l¢iim hata kovaryans1 R, tam olarak bilinmemektedir. Ama bu uygulama i¢in

biitiin degerlere 0.2 verilebilir. Tlgili kodda bu deger degistirilerek sonuclar incelenebilir.

02 0 0 0

0 02 0 O . .
Dolayisiyla R = 00 02 0 olarak verilmektedir.

0 0 0 0.2

Problem taniminda 45 derecelik a¢t ve 100 birimlik hizla atilan bir nesne atig1

yaptlmaktaydi. Konum ve hiz durumu i¢in KS’ye ilk tahmin(X,) gonderilmesi

X 0
gerekmektedir. Bu problem i¢in verilen ilk tahmin X, = }V/x = (1)00 €08 (Z)
V, 100sin ()

olarak verilsin.
Bu bilgilerden sonra KS algoritmasinin 2 adimi asagidaki gibi olusur:

1. Zaman Giincelleme (Kestirim):
X, = AX;_1 +Bu, (3.22)

P, = AP, AT +Q (3.23)

2. Ol¢iim Giincelleme (Dogrulama):

K, = P;H"(HP;H” +R) " (3.24)
X, = %, + Ky (Zp — HX)) (3.25)
P, =(1-KH)P; (3.26)

3.2.3. Uygulama 2 Icin Uygunluk Fonksiyonu Secimi

Uygulama 2 i¢in belirlenen uygunluk fonksiyonu Esitlik 3.27 ile ifade edilmistir.
1 n
Ortal N P)=— = 3.27
rtalamaNorm(P) - Zlzlnorm( ) (3.27)

Bu esitlikte n degeri, egik atis uygulamasinda yapilan toplam ol¢iim sayisidir. norm
fonksiyonu bir matrisin biiyiikliigiinii ifade etmektedir. FP; degeri ise giincel hata

kovaryansini ifade etmektedir.
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3.2.4. Algoritma Temel Parametrelerinin Se¢imi

Bu boliimde uygulama 2 icin, KS parametrelerinin eniyilenmesinde kullanilacak olan
giincel zeki optimizasyon algoritmalarinin temel parametrelerinin se¢imi yapilmugtir.
Farkli kontrol parametreleri secimi yapilarak 10’ar adet kosma yapilip ortalamalari

alinarak en iyi sonucu veren kontrol parametreleri asagidaki gibi belirlenmistir.

3.2.4.1. GA Temel Parametrelerinin Secimi

Tablo 3.10. GA Temel Parametreleri ve Degerleri

Koloni Sayis1 | Iterasyon | Caprazlama Sabiti | Mutasyon Orani

50 250 0.8 0.2

GA temel parametrelerinin se¢cimi Tablo 3.10’deki gibi gerceklestirilmistir. Algoritmalar
arasinda karsilagtirma yapilabilmesi icin ortak deger almasi gereken popiilasyon
biiytikliigii ve iterasyon sayisinin yapilan kosmalarla birlikte sirasiyla 50 ve 20 olarak
secilmesi gerektigi saptanmustir.  Iyi genlerin kaybolmamasi icin biiyiik secilen
caprazlama sabiti 0.8, degisim olarak farklilig1 saglayan ama kiiciik deger secilmesi daha

uygun olan mutasyon orant i¢in de 0.2 degeri belirlenmistir.

3.2.4.2. YAKA Temel Parametrelerinin Secimi

Tablo 3.11. YAKA Temel Parametreleri ve Degerleri

Koloni Biiyiikliigii | limit | Iterasyon Sayis1 | Yiyecek Kaynag
50 20 250 25

YAKA temel parametrelerinin secimi Tablo 3.11°daki gibi gerceklestirilmistir. Koloni
biiyiikliigii 50 olarak secilmistir. Olciim hata kovaryansi parametrelerinden R; ve R,
degerleri optimize edilecegi i¢in optimize edilecek parametre sayis1 2°dir. 20 segilen
"limit’ sayis1 kadar denemeden sonra is¢i arilar gelisim saglanmazsa yiyecek kaynagini
degistirir. Dongii sayis1 bu algoritma icin de 20 olarak belirlenmistir. Son YAKA kontrol
parametresi olan yiyecek kaynagi sayisi, koloni sayisinin yarist kadardir ve 25 olarak

hesaplanmustir.
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3.2.4.3. DGA Temel Parametrelerinin Secimi

Tablo 3.12. DGA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon Biiyiikliigii | Iterasyon | Caprazlama Sabiti | Adim Boyutu
50 250 0.8 1.75

DGA temel parametrelerinin secimi Tablo 3.12’daki gibi gerceklestirilmistir. Diger
algoritmalarla ortak deger olan popiilasyon biiyiikliigii ve iterasyon sayist sirasiyla 50
ve 20 olarak almmustir. Yardimlagsma degeri olan caprazlama sabiti i¢in genel kabul
gormiis olan 0.8 degeri, olcekleme faktorii olan adim boyutu 1.75 olarak belirlenmistir.
Bu uygulamada da voltaj uygulamasinda oldugu gibi DG A/best/1 algoritma stratejisi

kullanilmugtir.

3.2.4.4. PSOA Temel Parametrelerinin Se¢imi

Tablo 3.13. PSOA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon Biiyiikliigii | Iterasyon | Parcacik Boyutu Vinaz C,Cy | w
50 250 2 [1000 1000] 1.49 1.1

PSOA temel parametrelerinin secimi Tablo 3.13’deki gibi gerceklestirilmistir. Popiilasyon
biiytikligii ve iterasyon sayist diger algoritmalarda oldugu gibi bu algoritma icin de
sirastyla 50 ve 20 olarak belirlenmistir. Bir iterasyondaki bir parcacikta meydana
gelebilecek maksimum degisikligi belirten V/,,,,. [1000 1000] degerini, 6§renme faktorleri

C1, C5 1.49 degerini ve eylemsizlik agirli§i w 1.1 degerini almustir.

3.2.4.5. ABA Temel Parametrelerinin Secimi

Tablo 3.14. ABA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon Biiyiikliigii | Iterasyon | Alpha | Betamin | Gamma

50 250 0.5 0.2 1

ABA temel parametrelerinin secimi Tablo 3.14’°deki gibi gerceklestirilmistir. Popiilasyon
sayis1 50, iterasyon sayis1 20, adim biiyiikliigii Alpha 0.5, ates boceklerinin ¢ekicilik orani

Betamin 0.2 ve ates boceklerinin arasindaki cekicilik degisimini belirleyen parametre
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Gamma 1 olarak secilmistir.

3.2.5. Optimize Edilmis KS’nin Uygulama Sonuclar:

Bu uygulamada, KS egik atista giiriiltiilii konum degerlerinin giiriiltiiden arindirilmasi
icin kullanilmigtir. KS parametrelerinden 6l¢iim hata kovaryans1 R; ve R, degerlerinin
optimal se¢ilmesi daha dogru sonuclar alinabilmesi agisindan 6nemlidir. Bu uygulamada
KS parametrelerinden RR; ve R, degerleri oncelikle kullanici deneyimine birakilarak
Tablo 3.15 ile verilen degerleri almigtir. Aldig1 bu degerlerle ortaya ¢ikan sonug grafikleri
Sekil 3.16, 3.17 ve 3.18 ile verilmistir. 30’ar kosma yapilan 5 farkli optimizasyon
algoritmasi i¢in kogsmalar sonunda belirlenen en iyi ve en kotii sonuca karsilik gelen Ry
ve Ry parametre degerleri Tablo 3.15 ile sunulmusgtur. 30’ar kogma sonrasi algoritmalarin

hata dagilimlar1 Tablo 3.16 ile verilmistir.

Tablo 3.15. Uygulama 2 i¢in kullanici deneyimi ve optimizasyon algoritmalari tarafinda
secilen KS parametreleri

Algoritma R1 R2
Standart-KS (V1) 0.2 0.2
Standart-KS (V2) 0.01 1
Standart-KS (V3) 0.5 0.01
GA-KS (En iyi) 0.00001 0.00001

GA-KS (En kotii) 0.0079  0.0055
YAKA-KS (Eniyi)  0.0001 0.0001
YAKA-KS (En kétii) 0.0001  0.0001
DGA-KS(En 1y1) 0.19897 0.18992
DGA-KS(En kotii) 0.2101  0.19635
PSOA-KS(En iy1) 0.00001 0.00001
PSOA-KS(En kétii)  0.00001  0.00001
ABA-KS(En iyi) 0.001 0.001
ABA-KS(En kotii) 0.0308  0.1643

Tablo 3.16 incelendiginde standart sapmasi en kiiciik olan YAKA ve PSOA kararlilig1 en
yiiksek olan algoritmalardir. 2.215384E-16 degeri ile YAKA ve PSOA en diisiik ortalama
norm(P) degerine sahiptir. Bir diger performans kriteri olan islem siiresi karsilagtirmasi

yapildiginda ABA’nin diger algoritmalara gore daha hizli ¢calistig1 gbzlemlenmistir.

Uygulama 2 i¢in yapilan istatiksel analizde, Tablo 3.17 ile Kruskal Wallis test sonucunda

anlamlilik degerinin (p), 2.52E-24 degerine esit olmasi bu algoritmalar arasinda anlaml
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Tablo 3.16. Kullanilan algoritmalarin uygulama 2 i¢in hata dagilim

Uygulama 2 I¢in Algoritmalarin Hata Dagilim

Algoritmalar  En lyi En Kotii Medyan Ortalama Standart Sapma  Islem Siiresi (sn)
GA 9.999991E-07  1.264826E-05  3.732849E-06  4.071810E-06  3.073522E-06 8.9435
YAKA 2.215384E-16  2.215384E-16  2.215384E-16  2.215384E-16  0.000000E+00  8.5983
DGA 3.730578E-08  2.003408E-04  6.549620E-06  2.535909E-05  4.731570E-05 11.0672
PSOA 2.215384E-16  2.215384E-16  2.215384E-16  2.215384E-16  0.000000E+00 10.8389
ABA 4.047695E-07  8.136607E-06  2.924351E-06  3.072231E-06  1.724239E-06 8.4199

farkin oldugunu gostermektedir. Tablo 3.18 incelendiginde Mann-Whitney U testinin tim

algoritmalarin ikili kombinasyonlar1 i¢in uygulandig1 ve bu algoritmalarin birbirlerine

gore anlamli farka sahip olup olmadiklar1 gdzlemlenmistir.

Tablo 3.17. Uygulama 2 i¢in tiim algoritmalarda Kruskal Wallis test sonucu

Algoritma N df Chi_Square p

GA
YAKA
DGA
PSOA
ABA

30 4
30
30
30
30

116.846

2.52E-24

Tablo 3.18. Uygulama 2 ic¢in ikili algoritmalarda Mann-Whitney U test sonucu

Algoritmalar Z Ortalamalarmn Farki p Anlamh Fark
GA-YAKA -7.131 4.07181034E-06 9.99E-13  YAKA Lehine
GA-DGA -1.467 -2.12872814E-05 0.142 Yok
GA-PSOA -7.131 4.07181034E-06 9.99E-13 PSOA Lehine
GA-ABA -1.215  9.99579481E-07 0.224 Yok
YAKA-DGA  -7.112 -2.53590918E-05 1.14E-12  YAKA Lehine
YAKA-PSOA 0 0.00000000E+00 1 Yok
YAKA-ABA  -7.112 -3.07223086E-06 1.14E-12 ' YAKA Lehine
DGA-PSOA  -7.112 2.53590918E-05 1.14E-12  PSOA Lehine
DGA-ABA -2.218  2.22868609E-05 0.026578 ABA Lehine
PSOA-ABA  -7.112 -3.07223086E-06 1.14E-12 PSOA Lehine

Uygulama 2 i¢in yapilan kullanici deneyimi tabanli KS calismasinda, ortaya ¢ikan

sonuglar Sekil 3.16, 3.17 ve 3.18’de verilmistir.
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Sekil 3.16. Uygulama 2, kullanic1 deneyimi tabanli KS (D1)
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Uygulama 2 i¢in yapilan 30 kogsmalik GA tabanli KS calismasinda, alinan en diisiik hatali

sonug Sekil 3.19 ile, alinan en biiyiik hatali sonug Sekil 3.20 ile gosterilmistir.

GA Tabanh KS
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Sekil 3.19. Uygulama 2, GA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en 1yisi
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Sekil 3.20. Uygulama 2, GA tabanli KS icin 30 kogmanin en kotiisii
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Uygulama 2 i¢in yapilan 30 kogsmalik YAKA tabanli KS calismasinda, alinan en diisiik

hatal1 sonug Sekil 3.21 ile, alinan en biiyiik hatali sonug¢ Sekil 3.22 ile gosterilmistir.

YAKA Tabanh KS
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Sekil 3.21. Uygulama 2, YAKA tabanli KS icin 30 kogmanin en iyisi
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Sekil 3.22. Uygulama 2, YAKA tabanli KS icin 30 kogmanin en kotiisii
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Uygulama 2 i¢in yapilan 30 kogsmalik DGA tabanli KS c¢alismasinda, alinan en diisiik

hatal1 sonug Sekil 3.23 ile, alinan en biiyiik hatal1 sonug¢ Sekil 3.24 ile gosterilmistir.
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Sekil 3.23. Uygulama 2, DGA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en iyisi
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Sekil 3.24. Uygulama 2, DGA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en kotiisii
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Uygulama 2 i¢in yapilan 30 kogsmalik PSOA tabanli KS calismasinda, alinan en diisiik

hatal1 sonug Sekil 3.25 ile, alinan en biiyiik hatal1 sonug¢ Sekil 3.26 ile gosterilmistir.
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Sekil 3.25. Uygulama 2, PSOA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en iyisi
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Sekil 3.26. Uygulama 2, PSOA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en kotiisii
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Uygulama 2 i¢in yapilan 30 kogsmalik ABA tabanli KS caligmasinda, alinan en diisiik

hatal1 sonug Sekil 3.27 ile, alinan en biiyiik hatali sonug¢ Sekil 3.28 ile gosterilmistir.
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Sekil 3.27. Uygulama 2, ABA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en iyisi
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Sekil 3.28. Uygulama 2, ABA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en kotiisii
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3.3. Uygulama 3

3.3.1. Problem Tanimi

Izdiisiim koordinatlar1 ‘+ ile ifade edilen bir nesnenin 3 ayr1 hareket giizergahi elde
edilmistir. 121 farkli cerceveden olusan toplu hareketlerde, nesne tiinelin altindan
gecerken gozden kayboldugu diisiiniilmektedir.  KS ile hem nesnenin goriildiigi
koordinatlar kestirim ve dogrulama ile belirlenecek hem de nesnenin goriildiigi
durumlardaki koordinatlardan yola ¢ikarak gozden kayboldugu durumlarda da konum

kestirimi yapilacaktir.

3.3.1.1. Uygulama 3.1 Icin Problem Tanimi

Rastgele salinimla hareket eden nesne, Uygulama 3.1 de daha yakinda bulunan bir tiinelin
altindan gececektir. Bu uygulamada, nesnenin 43. ve 57. cerceveler arasinda tiinelde

kayboldugu kabul edilmektedir.

Sekil 3.29. Uygulama 3.1, tiinel konumu 43-57. ¢erceveler



3.3.1.2. Uygulama 3.2 Icin Problem Tanim
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Uygulama 3.2’de Uygulama 3.1’e gore daha uzaga yerlestirilen tiinel kullanilmagtir.

Bu versiyonda, nesnenin 67. ve 81. cerceveler arasinda tiinelde kayboldugu kabul

edilmektedir.

Zaman

Sekil 3.30. Uygulama 3.2, tiinel konumu 67-81. cerceveler

3.3.1.3. Uygulama 3.3 Icin Problem Tanimi

Uygulama 3.3’te tiinel daha uzak bir konuma yerlestirilmistir. Bu uygulamada, Sekil

3.31°de goriildiigii gibi nesne 86. ve 100. ¢erceveler arasinda tiinelde kaybolmaktadir.

3.3.2. Uygulama 3 I¢in Uygunluk Fonksiyonu Secimi

Uygulama 3 i¢in belirlenen uygunluk fonksiyonu Esitlik 3.28 ile ifade edilmistir.

n

1
MSE = =Y (a,> + a,” +b," +b,%)

n <
=1

(3.28)
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Pozisyon

Sekil 3.31. Uygulama 3.3, tiinel konumu 86-100. ¢cerceveler

Bu esitlikte n degeri, nesne takibi uygulamasindaki toplam cerceve sayisimi ifade
etmektedir. Top tiinelde kaybolmadan 6nceki son iki x koordinat degeri farkiyla , top
kaybolduktan sonraki ilk iki x koordinat degerleri farkinin toplaminin yarisina esittir.
Burada a, degeri, topun goriinen durumlarinda tespit edilen x koordinat degeriyle
kalman tahmini degerinin farkina, a, degeri, topun goriinen durumlarinda tespit edilen
y koordinat degeriyle kalman tahmini degerinin farkina, b, degeri, topun tiinelde
kaybolduktan sonraki x konumu degerleriyle bir 6nceki konumlarinin farkina, b, degeri,
topun tiinelde kaybolduktan sonraki y konumu degerleriyle bir dnceki konumlarinin

farkina esittir.

3.3.3. Algoritma Temel Parametrelerinin Sec¢imi

Bu boliimde uygulama 3 i¢in, KS parametrelerinin eniyilenmesinde kullanilacak olan
giincel zeki optimizasyon algoritmalarinin temel parametrelerinin se¢imi yapilmustir.
Farkli kontrol parametreleri se¢imi yapilarak 10’ar adet kosma yapilip ortalamalar

alinarak en iyi sonucu veren kontrol parametreleri asagidaki gibi belirlenmistir.
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3.3.3.1. GA Temel Parametrelerinin Se¢imi

Tablo 3.19. GA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon Biiyiikliigii | Iterasyon | Caprazlama Sabiti | Mutasyon Orani

200 100 0.8 0.2

GA temel parametrelerinin secimi Tablo 3.19’teki gibi gerceklestirilmistir.  Diger
algoritmalarla birlikte yapilan 10’ar kosmanin ardindan algoritmalar i¢in de ortak olarak
kullanilacak olan popiilasyon biiyiikliigiiniin 200, iterasyon sayisimin 100 secilmesi
gerektigi saptanmistir.  Yardimlagsma islemi parametresi olan ¢aprazlama sabiti 0.8,

degisim islemi parametresi olan mutasyon orani 0.2 olarak kabul edilmistir.

3.3.3.2. YAKA Temel Parametrelerinin Secimi

Tablo 3.20. YAKA Temel Parametreleri ve Degerleri

Koloni Biiyiikliigii | limit | iterasyon Sayis1 | Yiyecek Kaynag
200 100 100 100

YAKA temel parametrelerinin secimi Tablo 3.20°daki gibi gerceklestirilmistir. Koloni
biiyiikliigii 200 olarak alinmistir. Baglangi¢ hata kovaryans: P, islem hata kovaryansi
@ ve Olciim hata kovaryansi parametreleri 171, Ry, R3 optimize edilecegi i¢in optimize
edilecek parametre sayis1 5’tir. 100 segilen ’limit’ sayist kadar denemeden sonra gelisim
saglanamamasi halinde is¢i arilar yiyecek kaynagini degistirir. Dongii say1s1 bu algoritma
icin de 100 olarak belirlenmigtir. Son YAKA kontrol parametresi olan yiyecek kaynagi

sayis1, koloni sayisinin yaris1 kadardir ve 100 olarak belirlenmistir.

3.3.3.3. DGA Temel Parametrelerinin Secimi

Tablo 3.21. DGA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon Biiyiikliigii | Iterasyon | Caprazlama Sabiti | Adim Boyutu
200 100 0.8 1.75

DGA temel parametrelerinin secimi Tablo 3.21°deki gibi gerceklestirilmigtir.  Bu
algoritma icin diger algoritmalarda oldugu gibi popiilasyon biiyiikliigii 200 ve iterasyon

sayist 100 olarak belirlenmistir. Diger kontrol parametrelerinden, caprazlama sabiti
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0.8 olcekleme faktorii diger adiyla adim biiylikliigli parametre degeri de 1.75 olarak
belirlenmigtir.  Diger uygulamalarda oldugu gibi bu uygulamada da DGA/best/1

algoritma stratejisi kullanilmistir.

3.3.3.4. PSOA Temel Parametrelerinin Se¢imi

Tablo 3.22. PSOA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon Biiyiikliigii | Iterasyon | Pargacik Boyutu Vinaz C,Cy | w
200 100 5 [0.99 0.99 0.99 0.99 0.99] 1.49 1.1

PSOA temel parametrelerinin secimi Tablo 3.22°deki gibi gerceklestirilmistir. Popiilasyon
biiytikliigii ve iterasyon sayist diger algoritmalarda oldugu gibi bu algoritma icin de
200 ve 100 olarak belirlenmistir.Bir iterasyondaki bir pargacikta meydana gelebilecek
maksimum degisikligi belirten V.. [0.99 0.99 0.99 0.99 0.99] degerini, 6Zgrenme

faktorleri C, Cy 1.49 degerini ve eylemsizlik agirligi w 1.1 degerini almustir.

3.3.3.5. ABA Temel Parametrelerinin Secimi

Tablo 3.23. ABA Temel Parametreleri ve Degerleri

Popiilasyon Biiyiikliigii | Iterasyon | Alpha | Betamin | Gamma
200 100 0.5 0.2 1

ABA temel parametrelerinin secimi Tablo 3.23’daki gibi gerceklestirilmistir. Popiilasyon
sayis1 200, iterasyon sayis1 100, adim biiyiikliigii Alpha 0.5, ates boceklerinin cekicilik
orani Betamin 0.2 ve ates boceklerinin arasindaki cekicilik degisimini belirleyen

parametre Gamma 1 olarak secilmigtir.

3.3.4. Optimize Edilmis KS’nin Uygulama Sonuclar:

Bu uygulamada, popiiler bir konu olan nesne takibi uygulamasinda giiriiltiilii ortamlarda
nesnenin goriildiigli durumlarda takibi, géozden kayboldugu durumlarda konum kestirimi
yapilmistir. Bu islemlerin gergeklestirilmesi KS ile saglanmigtir. KS parametrelerinden
baglangic hata kovaryansi P, Ol¢iim hata kovaryansi parametreleri 12y, Ry, R3 ve

islem hata kovaryansi () degerleri oncelikle kullanici deneyimine bagli olarak daha
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sonra da giincel zeki optimizasyon algoritmalariyla belirlenmigtir. Nesne takibinde ayni
goriintii kullanilip, goriintiideki tiinelin 3 farkli konuma konulmasiyla 3 ayri uygulama

uyarlanmistir.

3.3.4.1. Uygulama 3.1 Sonucu

Uygulama 3.1°de kullanic1 deneyimine baglh olarak Tablo 3.24 ile gosterilen 3 farkl
parametre secimi gerceklestirilmistir.  Bu parametre secimine bagli olarak olusan
sonug¢ grafikleri Sekil 3.33, 3.34 ve 3.35 ile gosterilmektedir. Bu uygulamada da KS
parametreleri icin kullanilan giincel zeki optimizasyon algoritmalarinin 30 kosmanin en
1yi ve en kotii sonucuna gore aldigi parametreler Tablo 3.24 ile gosterilmistir. Her
algoritma i¢in kosulan 30 iterasyon sonucu ortaya ¢ikan hata dagilimlar1 Tablo 3.25 ile
verilmisgtir.

Tablo 3.24. Uygulama 3.1 i¢in kullanic1 deneyimi ve optimizasyon algoritmalari tarafinda
secilen KS parametreleri

Algoritma P Q R1 R2 R3
Standart-KS (V1) 10 10 10 10 10
Standart-KS (V2) 5 0.1 1 50 100
Standart-KS (V3) 1 0.5 1 3 0.1
GA-KS (En 1y1) 0.9998 0.4443 0.00036713 0.00019997 0.1699
GA-KS (En kotii) 1 0.7860 0.0010 0.0013 0.2982
YAKA-KS (En iyi) 1 0.0869 0.0001 0.0001 0.0324
YAKA-KS (En kotii) 1 0.4229 0.0001 0.0001 0.1564
DGA-KS (En 1y1) 1 0.0760 0.0001 0.0001 0.0288
DGA-KS (En kotii) 1 0.0766 0.0001 0.0001 0.0290
PSOA-KS (En 1yi) 1 0.0759 0.0001 0.0001 0.0287
PSOA-KS (En kétii) 1 0.0775 0.0001 0.0001 0.0293
ABA-KS (En iyi) 0.7063 0.3047 0.00001 0.00001 0.1155
ABA-KS (En kotii)  0.2946 0.5291 0.0390 0.00001 0.2160

Tablo 3.25 incelendiginde, standart sapmast en kiiciik olan DGA, kararlili§1 en yiiksek
olan algoritmadir. 1.842224E-01 degeri ile PSOA en diisiik MSE degerine sahiptir. Diger
performans kriteri olan iglem siiresine gore YAKA, algoritmalar icerisinde en hizli caligan

algoritmadir.

Uygulama 3.1 i¢in yapilan istatiksel analizde, Tablo 3.26 ile Kruskal Wallis test

sonucunda anlamlilik degerinin (p), 2.08E-25 degerine esit olmasi bu algoritmalar



Tablo 3.25. Kullanilan algoritmalarin uygulama 3.1 i¢in hata dagilimlar

Uygulama 3.1 icin Algoritmalarin Hata Dagilim

Algoritmalar  En lyi En Kotii Medyan Ortalama Standart Sapma  Islem Siiresi (sn)
GA 2.039614E-01  2.130149E-01  2.077478E-01  2.080965E-01  1.855015E-03 901
YAKA 1.973760E-01 ~ 2.034180E-01  2.002398E-01  2.002731E-01  1.687525E-03 893
DGA 1.972646E-01  1.972652E-01  1.972647E-01  1.972648E-01  1.454168E-07 899
PSOA 1.842223E-01  1.842231E-01  1.842223E-01  1.842224E-01  2.388085E-07 938
ABA 1.898145E-01  2.326505E-01  2.010627E-01  2.022137E-01  7.621251E-03 907

arasinda anlamli farkin oldugunu gostermektedir.
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Tablo 3.27 incelendiginde

Mann-Whitney U testinin tiim algoritmalarin ikili kombinasyonlar1 i¢in uygulandigi ve

bu algoritmalarin birbirlerine gore anlamli farka sahip olup olmadiklar1 gdzlemlenmistir.

Tablo 3.26. Uygulama 3.1 icin tiim algoritmalarda Kruskal Wallis test sonucu

Algoritma N df Chi_Square p

GA
YAKA
DGA
PSOA
ABA

30 4 121919 2.08E-25

30
30
30
30

Tablo 3.27. Uygulama 3.1 icin ikili algoritmalarda Mann-Whitney U test sonucu

Algoritmalar Z Ortalamalarmn Farki p Anlamh Fark
GA-YAKA -6.653  7.82342167E-03 2.87E-11 YAKA Lehine
GA-DGA -7.112  1.08317334E-02 1.14E-12 DGA Lehine
GA-PSOA -6.909 2.38740699E-02 4.87E-12 PSOA Lehine
GA-ABA -4.953  5.88278258E-03 7.32E-07 ABA Lehine
YAKA-DGA  -7.112 3.00831171E-03 1.14E-12 DGA Lehine
YAKA-PSOA -6.909 1.60506483E-02 4.87E-12 PSOA Lehine
YAKA-ABA  -0.562 -1.94063909E-03 0.574247 Yok
DGA-PSOA  -7.428 1.30423366E-02 1.11E-13  PSOA Lehine
DGA-ABA -3.319  -4.94895080E-03 0.000904 DGA Lehine
PSOA-ABA  -6.909 -1.79912873E-02 4.87E-12 PSOA Lehine

Uygulama 3.1 icin yapilan kullanic1 deneyimi tabanli KS calismasinda, ortaya ¢ikan

sonuglar Sekil 3.33, 3.34 ve 3.35’te verilmistir.
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Sekil 3.32. Uygulama 3.1 i¢in yontemlerin iterasyon-MSE degisimi

+  Topun izdigtimi
—6&—Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.33. Uygulama 3.1, kullanic1 deneyimi tabanli KS (D1)



T T T
+  Topun izdigtimi
—E— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.34. Uygulama 3.1, kullanici deneyimi tabanli KS (D2)

T T T
+  Topun izdigtimi
—E&— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.35. Uygulama 3.1, kullanic1 deneyimi tabanli KS (D3)
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Uygulama 3.1 i¢in yapilan 30 kosmalik GA tabanli KS c¢alismasinda, alinan en diisiik

hatal1 sonug Sekil 3.36 ile, alinan en biiyiik hatali sonug¢ Sekil 3.37 ile gosterilmistir.

T T T
+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.36. Uygulama 3.1, GA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en iyisi

+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.37. Uygulama 3.1, GA tabanli KS i¢in 30 kogmanin en kotiisii
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Uygulama 3.1 i¢in yapilan 30 kogsmalik YAKA tabanli KS ¢alismasinda, alinan en diisiik

hatali sonug Sekil 3.38 ile, alinan en biiyiik hatali sonu¢ Sekil 3.39 ile gosterilmistir.

T T T
+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.38. Uygulama 3.1, YAKA tabanlh KS i¢in 30 kogsmanin en 1iyisi

+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.39. Uygulama 3.1, YAKA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en kotiisii
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Uygulama 3.1 i¢in yapilan 30 kogsmalik DGA tabanli KS ¢alismasinda, alinan en diisiik

hatal1 sonug Sekil 3.40 ile, alinan en biiyiik hatali sonug¢ Sekil 3.41 ile gosterilmistir.

T T T
+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.40. Uygulama 3.1, DGA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en iyisi

+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.41. Uygulama 3.1, DGA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en kotiisii
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Uygulama 3.1 i¢in yapilan 30 kogsmalik PSOA tabanli KS ¢alismasinda, alinan en diisiik

hatal1 sonug Sekil 3.42 ile, alinan en biiyiik hatal1 sonug¢ Sekil 3.43 ile gosterilmistir.

T T T
+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.42. Uygulama 3.1, PSOA tabanli KS i¢in 30 kogmanin en 1yisi

+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.43. Uygulama 3.1, PSOA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en kotiisii
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Uygulama 3.1 i¢in yapilan 30 kogsmalik ABA tabanli KS calismasinda, alinan en diisiik

hatal1 sonug Sekil 3.44 ile, alinan en biiyiik hatali sonug¢ Sekil 3.45 ile gosterilmistir.

T T T
+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.44. Uygulama 3.1, ABA tabanh KS i¢in 30 kogsmanin en 1iyisi

+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.45. Uygulama 3.1, ABA tabanli KS i¢in 30 kosmanin en kotiisii
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3.3.4.2. Uygulama 3.2 Sonucu

Uygulama 3.2°de kullanict deneyimine baglh olarak Tablo 3.28 ile gosterilen 3 farkli
parametre se¢cimi gerceklestirilmigtir. Bu parametre se¢imine bagl olarak olusan sonug
grafikleri Sekil 3.47, 3.48 ve 3.49 ile verilmektedir. Bu uygulamada KS parametreleri
icin kullanilan giincel zeki optimizasyon algoritmalarinin 30 kogsmanin en iyi ve en kotii
sonucuna gore aldig1 parametreler Tablo 3.28 ile gosterilmistir. Her algoritma i¢in kosulan

30 iterasyon sonucu ortaya ¢ikan hata dagilimlar1 Tablo 3.29 ile verilmistir.

Tablo 3.28. Uygulama 3.2 i¢in kullanici deneyimi ve optimizasyon algoritmalari tarafinda
secilen KS parametreleri

Algoritma P Q R1 R2 R3
Standart-KS (V1) 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
Standart-KS (V2) 5 1 0.1 0.3 0.5
Standart-KS (V3) 0.9 0.1 1 5 1
GA-KS (En iyi) 0.9842 0.0010 0.0241 0.0018 0.9997
GA-KS (En kotii) 0.0703 0.9998 0.5450 0.0014 0.9985
YAKA-KS (Eniyi)  0.9873 0.0001 0.0241 0.0001 1
YAKA-KS (En kotii) 0.0408 0.7610 0.3346 0.0001 1
DGA-KS (En iyi) 1 0.0001 0.0244 0.0001001  0.9967
DGA-KS (En kéti)  0.0566 0.9999 0.4479 0.00010008 0.9852
PSOA-KS (En iyi) 1 0.0001 0.0244 0.0001 1
PSOA-KS (En kotii))  0.0563 1 0.4473 0.0001 1

ABA-KS (En iy1) 0.0547 0.9686 0.4319 0.00001 0.5994
ABA-KS (En kotii))  0.2100 0.4286 0.6924 0.00001 0.9717

Tablo 3.29 incelendiginde standart sapmast en kii¢iik olan PSOA, kararlilig1 en yiiksek
olan algoritmadir. 7.633934E-03 degeri ile DGA en diisiik MSE degerine sahiptir. Islem

stiresi kriterine gore ABA, bu uygulama i¢in calisan en hizli algoritmadir.

Tablo 3.29. Kullanilan algoritmalarin uygulama 3.2 i¢in hata dagilim

Uygulama 3.2 icin Algoritmalarm Hata Dagihim

Algoritmalar  En Iyi En Kotii Medyan Ortalama Standart Sapma  Islem Siiresi (sn)
GA 7.023915E-03  9.098754E-03  8.615219E-03  8.255288E-03  7.109544E-04 895
YAKA 6.911021E-03  8.482940E-03  7.982581E-03  7.781557E-03  7.093041E-04 904
DGA 6.910793E-03  8.460875E-03  6.910799E-03  7.633934E-03  7.862849E-04 893
PSOA 6.910793E-03  8.460399E-03  8.460237E-03  8.305298E-03  4.727814E-04 903

ABA 7.338314E-03  4.809875E-02  1.079112E-02  1.498578E-02  1.011302E-02 877
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Uygulama 3.2 i¢in yapilan istatiksel analizde, Tablo 3.30 ile Kruskal Wallis test
sonucunda anlamlilik degerinin (p), 4.81E-12 deg8erine esit olmasi bu algoritmalar
arasinda anlamhi farkin oldugunu gostermektedir. Tablo 3.31 incelendiginde
Mann-Whitney U testinin tiim algoritmalarin ikili kombinasyonlar1 i¢in uygulandigi ve

bu algoritmalarin birbirlerine gore anlamli farka sahip olup olmadiklar1 gozlemlenmistir.

Tablo 3.30. Uygulama 3.2 icin tiim algoritmalarda Kruskal Wallis test sonucu

Algoritma N df Chi_Square p

GA 30 4 58955 4.81E-12
YAKA 30
DGA 30
PSOA 30
ABA 30

Tablo 3.31. Uygulama 3.2 icin ikili algoritmalarda Mann-Whitney U test sonucu

Algoritmalar Z Ortalamalarmn Farki p Anlamh Fark
GA-YAKA -4.317 4.73730522E-04 0.000016  YAKA Lehine
GA-DGA -5.037  6.21353469E-04 4.74E-07 DGA Lehine
GA-PSOA -3.61  -5.00105352E-05 0.000307 GA Lehine
GA-ABA -3.681 -6.73049129E-03 0.000232 GA Lehine
YAKA-DGA  -3.368 1.47622948E-04 0.000758 DGA Lehine
YAKA-PSOA -0.278 -5.23741057E-04 0.781 Yok
YAKA-ABA  -5293 -7.20422182E-03 1.20E-07 YAKA Lehine
DGA-PSOA  -0.441 -6.71364005E-04 0.659 Yok
DGA-ABA -5.454 -7.35184476E-03 4.93E-08 DGA Lehine
PSOA-ABA  -4.443 -6.68048076E-03 0.000009 PSOA Lehine

Uygulama 3.2 i¢in yapilan kullanici deneyimi tabanli KS c¢alismasinda, ortaya cikan
sonuglar Sekil 3.47, 3.48 ve 3.49’da verilmistir.
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Sekil 3.46. Uygulama 3.2 i¢in yontemlerin iterasyon-MSE degisimi

+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.47. Uygulama 3.2, kullanic1 deneyimi tabanli KS (D1)




T T T
+  Topun izdigtimii
—©— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.48. Uygulama 3.2, kullanici deneyimi tabanli KS (D2)

T T T
+  Topun izdigtimii
—&— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.49. Uygulama 3.2, kullanic1 deneyimi tabanli KS (D3)
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Uygulama 3.2 i¢in yapilan 30 kogsmalik GA tabanli KS calismasinda, alinan en diisiik

hatal1 sonug Sekil 3.50 ile, alinan en biiyiik hatali sonug¢ Sekil 3.51 ile gosterilmistir.

T T T
+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.50. Uygulama 3.2, GA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en iyisi

+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.51. Uygulama 3.2, GA tabanli KS i¢in 30 kogmanin en kotiisii
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Uygulama 3.2 i¢in yapilan 30 kogsmalik YAKA tabanli KS ¢alismasinda, alinan en diisiik

hatal1 sonug Sekil 3.52 ile, alinan en biiyiik hatal1 sonug¢ Sekil 3.53 ile gosterilmistir.

T T
+  Top izdiigimi
—&— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.52. Uygulama 3.2, YAKA tabanl KS i¢in 30 kogsmanin en 1iyisi

+  Top izdiigimi
—&— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.53. Uygulama 3.2, YAKA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en kotiisii
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Uygulama 3.2 i¢in yapilan 30 kogsmalik DGA tabanli KS ¢alismasinda, alinan en diisiik

hatal1 sonug Sekil 3.54 ile, alinan en biiyiik hatal1 sonug¢ Sekil 3.55 ile gosterilmistir.

T T T
+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.54. Uygulama 3.2, DGA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en iyisi

+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.55. Uygulama 3.2, DGA tabanli KS i¢in 30 kogmanin en kotiisii
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Uygulama 3.2 i¢in yapilan 30 kogsmalik PSOA tabanli KS ¢alismasinda, alinan en diisiik

hatal1 sonug Sekil 3.56 ile, alinan en biiyiik hatali sonug¢ Sekil 3.57 ile gosterilmistir.

T T T
+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.56. Uygulama 3.2, PSOA tabanli KS i¢in 30 kogmanin en 1yisi

+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.57. Uygulama 3.2, PSOA tabanli KS icin 30 kogsmanin en kotiisii
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Uygulama 3.2 i¢in yapilan 30 kosmalik ABA tabanli KS calismasinda, alinan en diisiik

hatali sonug Sekil 3.58 ile, alinan en biiyiik hatali sonug Sekil 3.59 ile gosterilmistir.

T T T
+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.58. Uygulama 3.2, ABA tabanh KS i¢in 30 kogsmanin en 1iyisi

+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.59. Uygulama 3.2, ABA tabanli KS i¢in 30 kosmanin en kotiisii
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3.3.4.3. Uygulama 3.3 Sonucu

Uygulama 3.3’te kullanic1 deneyimine bagli olarak Tablo 3.32 ile gosterilen 3 farkli
parametre se¢cimi gerceklestirilmigtir. Bu parametre se¢imine bagl olarak olusan sonug
grafikleri Sekil 3.61, 3.62 ve 3.63 ile verilmektedir. Bu uygulamada KS parametreleri
icin kullanilan giincel zeki optimizasyon algoritmalarinin 30 kogsmanin en iyi ve en kotii
sonucuna gore aldig1 parametreler Tablo 3.32 ile gosterilmistir. Her algoritma i¢in kosulan

30 iterasyon sonucu ortaya ¢ikan hata dagilimlar1 Tablo 3.33 ile verilmistir.

Tablo 3.32. Uygulama 3.3 i¢in kullanici deneyimi ve optimizasyon algoritmalari
tarafindan secilen KS parametreleri

Algoritma P Q R1 R2 R3
Standart-KS (V1) 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
Standart-KS (V2) 1 .99 1 0.3 0.7
Standart-KS (V3) 0.1 1 0.1 3 0.85
GA-KS (En iyi) 0.6611 0.9999 0.0632 0.0040 0.9997
GA-KS (En kotii) 0.9898 0.9996 0.0976 0.0224 1
YAKA-KS (Eniyi)  0.4520 0.7029 0.0436 0.0001 1
YAKA-KS (En kotii) 0.2768 0.7633 0.0418 0.0304 1
DGA-KS (En iyi) 0.5735 0.8551 0.0540 0.00058502 0.9996
DGA-KS (En kotii)  0.9988 0.9722 0.0929 0.0022 0.9602
PSOA-KS (En iyi) 0.6610 0.9993 0.0628 0.0015 1
PSOA-KS (En kotii)  0.9783 0.9527 0.0910 0.0021 0.9834

ABA-KS (En iy1) 0.9097 0.7768 0.0795 0.00001 0.2986
ABA-KS (En kotii)) 09672 0.5243 0.0702 0.00001 0.4440

Tablo 3.33 incelendiginde standart sapmasi en kiiciik olan DGA, kararlilig1 en yiiksek olan
algoritmadir. 7.230761E-05 degeri ile DGA en diisiik MSE degerine sahiptir. Bir diger
performans kriteri olan iglem siiresine gore PSOA’nin diger 4 algoritmaya gore daha hizli

calistig1 gézlemlenmistir.

Uygulama 3.3 i¢in yapilan istatiksel analizde, Tablo 3.34 ile Kruskal Wallis test
sonucunda anlamlilik degerinin (p), 1.21E-19 degerine esit olmasi bu algoritmalar
arasinda anlamhi farkin oldugunu gostermektedir. Tablo 3.35 incelendiginde
Mann-Whitney U testinin tiim algoritmalarin ikili kombinasyonlar1 i¢in uygulandigi ve

bu algoritmalarin birbirlerine gére anlamli farka sahip olup olmadiklar1 gozlemlenmistir.



Tablo 3.33. Kullanilan algoritmalarin uygulama 3.3 i¢in hata dagilim

Uygulama 3.3 icin Algoritmalarin Hata Dagilim

En Kot

Medyan

Ortalama

Standart Sapma

Islem Siiresi (sn)

Algoritmalar  En lyi

GA 7.081927E-05
YAKA 7.859055E-05
DGA 6.934227E-05
PSOA 6.914152E-05
ABA 6.943283E-05

1.832921E-04
5.496625E-04
8.993598E-05
8.950590E-05
1.199189E-03

9.273430E-05
9.462992E-05
7.000986E-05
8.949613E-05
1.476600E-04

1.020650E-04
1.199800E-04
7.230761E-05
8.271763E-05
2.841548E-04

2.553917E-05
8.804016E-05
6.057500E-06
9.752088E-06
2.786848E-04

920
922
910
890
903

Tablo 3.34. Uygulama 3.3 i¢in tiim algoritmalarda Kruskal Wallis test sonucu

Algoritma N df Chi_Square p

GA 30
YAKA 30
DGA 30
PSOA 30
ABA 30

4  94.877

1.21E-19

Tablo 3.35. Uygulama 3.3 icin ikili algoritmalarda Mann-Whitney U test sonucu

Algoritmalar Z Ortalamalarin Farki p Anlamh Fark
GA-YAKA -2.04  -1.79150333E-05 0.041325 GA Lehine
GA-DGA -6.298  2.97573497E-05 3.01E-10 DGA Lehine
GA-PSOA -5.604  1.93473324E-05 2.10E-08 PSOA Lehine
GA-ABA -3.889  -1.82089794E-04 0.000101 GA Lehine
YAKA-DGA -6.476 4.76723830E-05 9.44E-11 DGA Lehine
YAKA-PSOA -5471 3.72623657E-05 4.48E-08 PSOA Lehine
YAKA-ABA  -2.203 -1.64174761E-04 0.027586 YAKA Lehine
DGA-PSOA  -1.346 -1.04100173E-05 0.178453 Yok
DGA-ABA -6.21  -2.11847144E-04 5.29E-10 DGA Lehine
PSOA-ABA  -6.063 -2.01437127E-04 1.34E-09 PSOA Lehine

83

Uygulama 3.3 i¢in yapilan kullanici deneyimi tabanli KS c¢alismasinda, ortaya cikan

sonuglar Sekil 3.61, 3.62 ve 3.63’te verilmistir.



84

0.014 T T T T T T T T T
—+— GA-KF
—A— YAKA-KF
—&— DGAKF
—%— PSOA-KF
0012~ — — —ABAKF ||

0.01

0.008

MSE

0.006

0.004

0.002

50
Iterasyon

Sekil 3.60. Uygulama 3.3 i¢in yontemlerin iterasyon-MSE degisimi

+  Topun izdigtimi
—&—Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.61. Uygulama 3.3, kullanic1 deneyimi tabanli KS (D1)



T T T
+  Topun izdigtimi
—E— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.62. Uygulama 3.3, kullanici deneyimi tabanli KS (D2)

T T T
+  Topun izdigtimi
—E&— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.63. Uygulama 3.3, kullanic1 deneyimi tabanli KS (D3)
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Uygulama 3.3 i¢in yapilan 30 kogsmalik GA tabanli KS c¢alismasinda, alinan en diisiik

hatal1 sonug Sekil 3.64 ile, alinan en biiyiik hatali sonug¢ Sekil 3.65 ile gosterilmistir.

T T T
+  Topun izdiisimii
—6&—Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.64. Uygulama 3.3, GA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en iyisi

T T T
+  Topun izdiisiimii
—&—Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.65. Uygulama 3.3, GA tabanli KS i¢in 30 kogmanin en kotiisii
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Uygulama 3.3 i¢in yapilan 30 kogsmalik YAKA tabanli KS ¢alismasinda, alinan en diisiik

hatal1 sonug Sekil 3.66 ile, alinan en biiyiik hatali sonug¢ Sekil 3.67 ile gosterilmistir.

T T T
+  Topun izdiisimii
—6&—Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.66. Uygulama 3.3, YAKA tabanlh KS i¢in 30 kogsmanin en 1iyisi

T T T
+  Topun izdiisiimii
—&—Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.67. Uygulama 3.3, YAKA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en kotiisii
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Uygulama 3.3 i¢in yapilan 30 kogsmalik DGA tabanli KS ¢alismasinda, alinan en diisiik

hatali sonug Sekil 3.68 ile, alinan en biiyiik hatali sonug Sekil 3.69 ile gosterilmistir.

T T T
+  Topun izdiisimii
—6&—Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.68. Uygulama 3.3, DGA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en iyisi

T T T
+  Topun izdiisiimii
—&—Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.69. Uygulama 3.3, DGA tabanli KS i¢in 30 kogmanin en kotiisii
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Uygulama 3.3 i¢in yapilan 30 kogsmalik PSOA tabanli KS ¢alismasinda, alinan en diisiik

hatal1 sonug Sekil 3.70 ile, alinan en biiyiik hatali sonug¢ Sekil 3.71 ile gosterilmistir.

T T T
+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.70. Uygulama 3.3, PSOA tabanli KS i¢in 30 kogmanin en 1yisi

+  Topun izdigtimii
—6— Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.71. Uygulama 3.3, PSOA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en kotiisii
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Uygulama 3.3 i¢in yapilan 30 kosmalik ABA tabanli KS calismasinda, alinan en diisiik

hatal1 sonug Sekil 3.72 ile, alinan en biiyiik hatali sonug¢ Sekil 3.73 ile gosterilmistir.

T T T
+  Topun izdiisimii
—6&—Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.72. Uygulama 3.3, ABA tabanh KS i¢in 30 kogsmanin en 1iyisi

T T T
+  Topun izdiisiimii
—&—Takip

Konum

Zaman

Sekil 3.73. Uygulama 3.3, ABA tabanli KS i¢in 30 kogsmanin en kotiisii



4. BOLUM

TARTISMA, SONUC ve ONERILER

4.1. Tartisma, Sonu¢ ve Oneriler

KS algoritmasi 3 farkli uygulamada giiriiltiiden arindirma ve konum tespiti yapmak i¢in
kullanilmigtir. KS parametrelerinin dogru secimi, optimal sonuglarin elde edilmesi i¢in
biiyiik onem arzetmektedir. 3 ayr1 uygulamada da kullanici deneyimine birakilan KS
parametre se¢imi dolayisiyla olusan uygulama sonuglarinda optimal degerlere ulagsmak
cok giictiir. KS parametrelerinden 6l¢iim hata kovaryansi 12 degeri ilk uygulamada, yine
Olctim hata kovaryansi R; ve R, degerleri ikinci uygulamada ve son olarak baslangic hata
kovaryansi P, islem hata kovaryansi (), 6l¢iim hata kovaryanst R, ,R,, R3 degerleri son
uygulamada eniyilenmek iizere giincel zeki optimizasyon algoritmalariyla belirlenmistir.
Ortaya c¢ikan sonuca gore, en yliksek hata ile calisan optimizasyon algoritmasi bile
kullanic1 deneyimine bagh segilen parametrelere gore daha dogru sonuglar iiretmistir.
Optimizasyon algoritmalart kendi icinde, dogruluk ve islem siiresi kriterlerine gore
kargilastirilmis ve sonug olarak her uygulama i¢in farkli algoritmalarin hem islem siiresi
hem de dogruluk kriterine gore daha basarili oldugu tespit edilmistir. Bu tez ¢calismasinda
ayrica uygulama sonuglarinin istatiksel analizi yapilmis ve algoritmalar arasindaki
farklar anlamlilik degerleriyle karsilastirilmistir. Nesne takibi uygulamasinda, sistemin
Olciilemeyen durumlarinda da, ge¢cmis verilerden faydalanarak dolayli olarak kestirim
yapilabilmigtir. Boylelikle hem tespit edilemeyen durumlarda kestirim yapilmis hem
de sistemin gelecek verileri i¢in tahmin mekanizmasi olusturulmugstur. Bu uygulamada
ayrica ayni sahnede tiinelin farkli konumlara yerlestirilerek tiinelden 6nce ne kadar cok
bilgi girisi olursa, uygulama sonucunda hata oraninin cok daha fazla diistiigii tespit

edilmisgtir.
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Gelecekte yapilabilecek caligmalar icin Oneriler:
e Aymi uygulamalar bu tez c¢alismasinda denenmemis olan farkli giincel zeki
optimizasyon algoritmalariyla test edilebilir.

e Bu tez calismasinda kullanilan optimizasyon algoritmalar1 farkli uygulamalar i¢in

denenebilir.
e Farkli donanim 6zelliklerindeki bilgisayarla kogsma yapilip karsilastirma yapilabilir.

e Farkli uygunluk fonksiyonlar1 uygulanarak karsilagtirma yapilabilir.
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