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Oz: Insansiz Hava Araci (IHA) dncelikle savunma ve kamusal alanlarda kullanilmaya baglamis daha sonra kullanim alanlari
giderek artnustir. THA’larin teknolojik gelisimleri ve otonom bir sekilde gérevlerini gerceklestirmeleri agisindan biiyiik Snem
tastyan optimizasyon g¢alismalari, yapilan bilimsel uygulamalarda dnemli bir yere sahiptir. Askeri ve diger tiim kullanim
alanlarinda biiyiik etkileri olan IHA'larin gdrev planlamalarinin, gbrev icralari sirasinda ortaya ¢ikan yiiksek maliyet nedeniyle
verimli bir sekilde hazirlanmas1 gerekmektedir. Bu caligmada, THA’larin hedeflerine gorevlendirilirken farkli kosullara ve
parametrelere gore hedef dagilimlarinin en uygun sekilde yapilabilmesi i¢in bir inceleme yapilmis ve genetik algoritma
kullanilarak ¢oziimler sunulmustur. Birden cok IHA'nin hedeflere ulagmak igin izleyecegi yol, yoldaki engeller hesaba katilarak
segilmistir. Ayn1 zamanda, hedeflerdeki diisman sayisina gore o hedefe kag THA nin gérevlendirilecegini belirlemek bu
caligmanin temel amaglarindan birisidir. Hedeflerde bulunan diisman sayisina gére gorev dagilinm gerceklestirilirken THA’larn
hedeflere olan uzaklig: da dikkate alimnmustir. Ek olarak, giizergihi takip ederken diigmanlar ile karsilasacak olan THA'larin
harcadiklar enerjinin en aza indirilmesi de hedeflenmistir.

Anahtar kelimeler: Insansiz Hava Araglar, Siirii IHA, Gérev Planlama, Genetik Algoritma.
A Genetic Algorithm-Based Approach for Mission Sharing of Unmanned Aerial Vehicles Swarm

Abstract: Unmanned aerial vehicle (UAV) has started to be used primarily in defense and public areas then their usage areas
have gradually increased. Optimization studies, which are of great importance in terms of the technological development of
UAVs and their autonomous missions, have an important place in scientific applications. The mission planning of UAVs,
which have great effects on military and all other usage fields, must be prepared efficiently due to the high cost incurred during
mission execution. In this study, an investigation has been made in order to make optimum target distributions according to
different conditions and parameters while the UAVs have been deployed to their targets and solutions have been presented
using genetic algorithm. The path that multiple UAVs will follow to reach their targets has been chosen by taking into account
the obstacles on the path. At the same time, one of the main purposes of this study is to determine how many UAVs will be
deployed to that target according to the number of enemies on the targets. The distance of the UAVs to the targets has been
also taken into account while performing the distribution of missions according to the number of enemies on the targets.
Moreover, it has been aimed to minimize the energy consumed by the UAVs that will encounter the enemies while following
the route.

Key words: Unmanned Aerial Vehicles, Swarm UAV, Mission Planning, Genetic Algorithm.
1. Giris

Insansiz Hava Araci (IHA), kesif, gozlem, afet ya da kaza durumlarinda arama-kurtarma, hedef takibi, trafik
denetimi, lojistik gibi bir¢ok alanda etkin bir bigimde kullanilmaktadir. Uzaktan operatér kontrolii ile ya da otonom
olarak hareket ederek gérev yapan IHA’lar agisindan teknolojilerinin hizla gelismesine ragmen hala iizerinde
durulmast ve galisiimast gereken birgok alan bulunmaktadir. IHAlar ile daha énce yapilmasi zor, karmasik veya
imkansiz olan, hayati risk tagtyan gorevler daha az tehlike ve risk ile basarili bir sekilde gergeklestirilebilmektedir.
Ozellikle uzun siireli ve yorucu gérevlerde insan faktoriinden kaynaklanan hatalar daha azalmakta ve hayati risk
tastyan gorevler sorunsuz bir sekilde yerine getirilmektedir. Farkli 6zelliklerde, yapilarda ve gesitlerde olan
IHAlar farkli gorevler icin kullanilabilmektedir. Sahip olduklari yetenekleri her gegen giin arttirilan IHAlarin
buna paralel olarak kullanim alanlar1 da giderek genislemektedir. Uzerlerine yerlestirilen sensérlerin sayisinin ve
tiirliniin artmastyla gergeklestirdikleri gorevler de degigsmekte ve artmaktadir. Bir gorev ya da gorevin farklh
asamalari igin bir IHA yerine birden ¢ok IHA’y1 ayn1 anda gorevlendirmenin hem gorevin basarisi hem de siiresi
agisindan biiyiik avantajlar saglayacag agiktir. Bir IHA kullanarak olusabilecek olan faydali yiik tasima, enerji,
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boyut, siire, performans, kaza ve IHA kaybu ile ilgili sinirlamalar ¢oklu ya da siirii IHAlarin kullanimu ile dnemli
Olciide azalmaktadir [1-4].

Birden fazla IHA nin bir araya gelerek ayni anda ayn1 gorevi veya aymi gorevin farkli kisimlarini yerine
getirmesi ile IHA siiriileri olusturulmaktadir. Siirii [HA uygulamalarinda, gérev planlamasini, karar verme siirecini
ve bu siirecin asamalarini iyi belirlemek biiyiik 6nem arz etmektedir. Ayrica, bu ¢ok sayidaki farkli IHA lar
arasindaki etkilesimi, iletisimi ve uyumu saglamak gerekmektedir. Siirii IHA lar gorevlerini yerine getirirken
birbirleri ile iletisimleri sorunsuz gergeklesirse ve iyi bir koordinasyon saglanirsa, igbirligi i¢inde verimli bir gorev
paylagimi sunabilirler. Bu nedenle, siirii IHA larda, gérev dagilimi, karar verme mekanizmasi, yol planlamast,
koordinasyon ve bu durumlarin denetlene bilirligi izerinde durulmasi gereken baslica alanlardir [5-8].

Farkli algoritmalarm kullamldig: siirii IHA uygulamalarma iliskin literatiirde birgok calisma mevcuttur [9-
12]. Brust vd. [13], farkli gérevler icin kullanilabilecek olan IHA siiriileri ile belirli bir ucus bolgesinde
bulunmamasi gereken IHA’larin cikarilmasi ve uzaklastirilmasi igin giivenlik sistemi olusturmuslardir. Bir
simiilatér tasarlanmis ve gergeklestirilmistir. Onerilen ydntem bu simiilator ile birgok agidan degerlendirilmis
ozellikle iletisim kayiplarinin azalmasi agisindan basarili sonuglar elde edildigi vurgulanmistir. Braga vd. [14] siirii
[HA’larda birlikte hareket kabiliyetini saglayabilmek ve gaz sizintismi tespit etmek igin Onerilen kontrol
algoritmast olarak pargacik siirii optimizasyonu algoritmasini kullanmiglardir. Siirii halinde hareketi ve ¢arpismay1
onlemek i¢in gerekli olan kurallardan bahsedilmis ve sistem bunlara uygun tasarlanmistir. Algoritmay1
gerceklestirmek igin C++ kullanilmus ve gergeklestirilen simiilasyonda IHA’lar gaz kagaginin oldugu noktaya
yonelerek bagart gostermislerdir.

Ayrica, literatiirde IHA’lar igin farkli algoritmalar kullanilarak yol planlamasi ve gdérev dagilimin
gerceklestirildigi calismalar da bulunmaktadir [15-20]. Galvez vd. [21] genetik algoritmay1, dort rotorlu bir IHA
icin belirlenen baslangi¢ ve varis noktasi arasinda engellerinde bulundugu yollar igerisinde en kisa yolu bulma
amaciyla kullanmuslardir. Elde edilen simiilasyon sonuglari incelendiginde IHA en iyi yolu bularak engellere
takilmadan hedefe varmigtir. Bagherian ve Alos [22], engellerden kaginmak i¢in ii¢ boyutlu arazi modelini, cografi
bilgi sistemi ve dijital arazi modeli kullanarak olusturulmuslardir. Genetik algoritma ve parcacik siirii
optimizasyonu i¢in Matlab ve C++ kullanilarak algoritmalar gerceklestirilmis ve simiilasyon sonuglar1 elde
edilerek karsilastirilmistir. Engellerin ve diismanlarin bulundugu ortamlarda bir IHA igin yol planlamalari
yapilarak en uygun ¢oziim bulunmaya ¢alisiimistir. Elde edilen sonuglara gore her iki algoritma ile ¢ok iyi
sonuglara varildig1 ancak parcacik siirii optimizasyonunun daha az hesaplama yaptig1 ve genetik algoritmanin da
daha iyi c¢Oziimler sundugu belirtilmistir.  Ilerde daha iyi sonuglar elde etmek icin algoritmalarin
genigletilebileceginden ve baska algoritmalar ile birlikte kullanilabileceklerinden bahsedilmistir.

[HAlarda gorev planlamasi yapilirken belirlenen birden ¢ok hedefe, ok sayida IHA belirli amaglar dikkate
alinarak dagitilmaktadir. Her THA igin hedef segimi yapilirken ortamda bulunan engeller, diisman sayisi, hava
kosullar1 ve gevresel faktorler de goz oniine alinmalidir.

Bu ¢aligmada birden ¢ok IHA hedeflere gidecegi yolu, yoldaki engelleri hesaba katarak sececei gibi ayni
zamanda hedeflerin 6nemini belirten bir etmene goére belirleyecektir. Hedeflerin 6nemi diismanlar olarak
belirlenmistir. Hedeflerdeki diisman sayisia gére o hedefe kag IHA’nin gorevlendirilecegini belirlemek bu
calismanin temel amaglarindan birisidir. Hedeflerde olan diisman sayisina gore gorev dagilimi yapilirken
IHA’larin hedeflere olan uzakhig: da goz dniine alinmalidir. Kisacas1 hedeflerdeki diismanlarla karsilasacak IHA
gruplart segilirken THA’larmn giizergahi takip etmek igin harcadigi enerji en az seviyede olmalidir. Belirtilen
optimizasyon probleminin ¢éziimii i¢in Genetik Algoritma (GA) onerilmistir. GA, dogadaki evrim siirecinin dogal
secilim evresini taklit eden bir optimizasyon yontemidir. Daha iyi ¢6ziimlerin iiretilmesi i¢cin GA’da amag
fonksiyonun &nemi biiyiiktiir. Uretilen yeni sonuglar uygunluk degerine gore degerlendirilmekte ve bu iiretilen
yeni ¢oziimlerden daha iyi ¢oziimler tiretmek hedeflenmektedir. Amag fonksiyonu uygulanirken iki faktore 6nem
verilmistir. Daha dnce de bahsedildigi gibi hedeflerdeki diisman sayisina gore o hedefe atanacak IHA sayis1 ve
[HAlarin hedeflere olan uzaklig1 hesaba katilarak amag fonksiyonu olusturulmustur.

2. Genetik Algoritma (GA)

Optimizasyon, bir sorunu ¢ézmek i¢in var olan ¢oziimlerin iyilestirilmesi, gelistirilmesi ya da daha iistiin
olanini bulmak i¢in iglemler yapilmasi olarak ifade edilebilir. GA, 1970’1i yillarda gelistirilen, zorlu ve karmagik
sorunlart ¢dzmek amaciyla kullanilan, yapay zeka tekniklerinden faydalanan modern bir optimizasyon
algoritmasidir. Temeli gergek hayatta canlilarin dogal segilim ilkesine ve genetik asamalarina dayanmaktadir. GA
calismalarinda gen, kromozom ve popiilasyon gibi terimler 6nemli rol oynamaktadir. Diinya iizerindeki biitiin
canlilarm tiim 6zelliklerini belirleyen molekiile DNA denilmektedir. DNA’nin belirli bir kismi1 geni, genlerin
birlesimi kromozomlar1 ve kromozomlarin birlesimi popiilasyonlari olusturmaktadir. Adaptasyon problemi
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olmayan ve daha giiclii olan bireyler dogal segilim ve en iyinin hayatta kalma prensiplerine daha ¢ok uyarlar.
Boylece en iyi ebeveynlerden olusan popiilasyondaki bireylerde daha uyumlu ve kaliteli olurken kotii ve uyumsuz
bireyler ise popiilasyondan uzaklastirilmig olurlar. Nesiller ilerledik¢e kalitenin artmasi ve sonunda en iyiye
ulasilmas1 beklenmektedir. En iyilerin hayatta kalma ilkesine dayanan GA’da, dogru kodlanmis bireylerin
olusturdugu popiilasyonlar séz konusudur ve bir baslangi¢ fonksiyonu segilerek ise baglanir. GA, temel olarak
secilim, caprazlama ve mutasyon adinda ii¢ adimdan olugsmaktadir. GA islem asamalar1 Sekil 1°de verilmistir.
Popiilasyondaki her bir birey kendisine ait bir ¢6ziim barindirmaktadir ve bu ¢oéziim tastyan her birey belirli bir
amag¢ (uygunluk) fonksiyonundan gegirilerek puanlandirilmaktadir. Amag fonksiyonunun GA igin Onemi
biiyiiktiir. Ciinkii bu sayede hangi bireyin daha iyi, hangi bireyin daha kotii sonug tagidigi belirlenmektedir. Amag
fonksiyonlarinin tirettigi degere uygunluk degeri ad1 verilmektedir [23, 24].

Bashngsc Baslangi¢ Popilasyonunun
- Belirlenmesi
Amag _ Uygunluk Degerinin
Fonksiyonu > Belirlenmesi
Yeni Popiilasyon
-S = Uyzun Secilim
Operatdrisniin Belirlenmesi
Caprazlama — Uyzun Capraziama
l Operatoriniin Belirlenmesi
Mutasyon
Yeni Popiilasyona
Ekleme
l 7] Déngi
Test
\ Son

Sekil 1. GA islem adimlart.
2.1. Segilim

Secilim, uygunluk degeri hesaplanan bireylerin belirli bir segilim operatdriinden gegirilerek en iyi sonug veren
bireylerin hayatta kalmasina dayanir. Uygunluk degeri yiiksek olan bireyler ebeveynler olarak eslestirilirler
boylece yeni neslin bireylerinin hayatta kalma ve ileriki nesilleri olusturma ihtimalleri artmaktadir.
Popiilasyondaki bireylerin uygun bir sekilde secilmesi i¢in gesitli secilim yontemleri geligtirilmistir. Se¢ilim
operatoriiniin biiylik 6neme sahip oldugu GA’da turnuva, rulet ¢gemberi, sirali, elitizm, sabit durum se¢imi gibi
secilim yontemleri 6rnek olarak verilebilmektedir. Turnuva segiliminde uygunluk degerleri hesaplanmis bir
popiilasyondan k adet birey rastgele bir bigimde segilir ve bu k adet bireylerden en iyi sonu¢ vermis olan birey
ebeveyn olarak secilir. Bu islem bir kez daha tekrarlanarak ikinci bir ebeveyn segilir. Literatiirde k-turnuva se¢ilimi
olarak geger. Buradaki k parametresi, ebeveyn segiliminin kag birey arasinda yapilacagini belirler. Rulet tekerlegi
seciliminde popiilasyondaki bireylerin uygunluk degerleri hesaplandiktan sonra tiim bireylerin uygunluk
degerlerine gore oranlar1 belirlenir ve bu oran kadar tekerlek iizerinde segilme olasiliklar1 vardir. Uygunluk degeri
arttikca kapladiklar1 alan artmaktadir boylece segilme olasiliklar1 da ayn1 oranda artmaktadir. Elitizm (seckincilik)
seciliminde diger segilimlerden farkli olarak iyi ¢dziim veren bireylerin ¢ocuklarinin da iyi ¢6ziim barindirma
ihtimali yiiksek oldugundan bu iyi ¢6ziim veren bireyler hayatta kalarak bir sonraki nesle aktarilmaktadir. Boylece
gelecek nesillerde zayif bireyler yer almazken daha giiclii nesiller elde edilmektedir.
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2.2. Caprazlama

GA’da farklilig1 olusturan en dnemli adimlardan biri ¢aprazlama asamasidir. Segilim yontemleri yardimiyla
belirlenen bireylerden yeni bireyler olusturmak amaciyla c¢aprazlama operatorlerinden faydalanilmaktadir.
Caprazlama ile daha 6nce secilen uygunluk degeri yiiksek olan gii¢lii bireylerden daha giiglii bireyler elde edilmesi
amaglanmaktadir ancak her zaman olusan yeni bireyin ebeveyn bireylerden daha gii¢lii ve uyumlu olma garantisi
yoktur. Caprazlama asamasinda da tek nokta, iki nokta, ¢ok nokta ve tekdiize (uniform) ¢aprazlama gibi farkli
yontemler bulunmaktadir. Tek nokta ¢aprazlama ile rastgele belirlenen bir noktadan bireylerin genleri ayrilmakta
ve bireylerden birinde smirdan Onceki digerinde ise smirdan sonraki genler kullanilarak yeni birey
olusturulmaktadir. Tek nokta ¢aprazlama i¢in bir 6rnek Sekil 2°de verilmistir.

1.Birey = 010J001
2.Birey > 111J010

YeniBirey > 010010
Sekil 2. Tek nokta ¢aprazlama.

Iki nokta gaprazlamada genler iki noktadan ayrilarak her iki bireyden de belirli miktarda genler alinmakta
yeni birey olusturulmaktadir. Cok nokta ¢aprazlamada ise ebeveynlerin genleri birgok noktadan ayrilmakta ve
karsilikli degisim ile yeni bireyler olusturulmaktadir. Tekdiize ¢aprazlamada her iki bireyden esit miktarda gen
almarak yeni birey olusturulmaktadir. Tekdiize ¢aprazlama i¢in Sekil 3°te bir 6rnek verilmistir. Rastgele tekdiize
caprazlama tekdiize caprazlamanin bir ¢esididir, dncelikle birinci bireyden rastgele bir gen alinarak igleme baglanir
daha sonra ikinci bireyden rastgele bir gen aliir, belirlenen gen sayisina ulasilincaya kadar sira ile her bir bireyden
gen alinarak isleme devam edilir ve sonugta yeni birey olusturulur.

1.Birey = OHO‘O‘O‘I
2.Birey > 1f1j1fof1f0

YeniBirey> 010000

Sekil 3. Tekdiize caprazlama.
2.3. Mutasyon

Mutasyon asamasinda ¢aprazlama isleminden sonra olugan yeni birey belirli bir olasilikla mutasyon islemine
tabi tutulur. Burada amag¢ hem ileriki nesillerde benzer bireylerin olugsmasini engelleyerek cesitlilik olusturmak
hem de arama uzaymi genisletip daha detayli bir arama ile en iyi ve giiglii bireylerin ortaya ¢ikmasini saglamaktir.
Mutasyon islemi bireylerdeki genler iizerinde yapilir ve mutasyon oranmi kadar gen degistirilerek sona erdirilir.
Sekil 4’te verilen bireyde bitlerden rastgele biri segilerek mutasyon iglemine tabi tutulmus ve yeni bir birey
olugmasi saglanmistir [25, 28].

Yeni Birey > 010003

Mutasyon Sonrast Yeni Birey 2 010001
Sekil 4. GA’da mutasyon.

3. Materyal ve Yontem

Bu ¢alismada, 6nerilen yontem icin IHA’larin hedeflere olan uzaklig1 énemli bir parametredir. IHA larda
gorev planlamasi yapilirken enerji tasarrufu ve gorev siiresinin kisalmasi agisindan istenen hedefe en kisa yoldan
erisimin saglanmasi 6nem arz etmektedir. Hedeflenen yontemde, gerekli mesafeleri hesaplamak amaciyla ortamda
bulunan engellerin de dikkate alinacagi Dijkstra algoritmasi kullanilmistir. Dijkstra algoritmasi baslangi¢
pozisyonundan hedef pozisyona olan en kisa yolu bulmak amaciyla kullamlan bir arama yontemidir. IHA’lar
hedeflerine ulagmak igin ilerlerken yolda engellerle karsilasmaktadir. Dijkstra algoritmasi IHA agisindan en kisa
yolu, yolda bulunan bu engelleri dikkate alarak bulmaktadir.
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Dijkstra algoritmasi, bir matematik¢i olan Hollandali Edsger Wybe Dijkstra tarafindan gelistirilen, graf
teorisine dayanan ve bu graf iizerindeki en kisa yolu bulma amaciyla kullanilan bir algoritmadir. Bir grafi, 2
boyutlu diizlemde ziyaret edilebilecek olan noktalarin diigiim (node), diigtimler arasindaki yollarin kenar (edge)
olarak ifade edildigi bir sekil olarak disiinebiliriz. Dijkstra algoritmasi ile diigiimler arasindaki yollarin
(kenarlarin) degerleri belirtilir. Bagslangi¢ diiglimiinden diger diigiimlere olan yollarin degerleri belirlendikten
sonra diger diiglimler arasinda da ayni islem tekrarlanir ve algoritma bu sekilde devam eder. Biitiin degerler
hesaplandiktan sonra istenen iki nokta arasindaki en kisa yolu dijkstra algoritmasi diigimler arasindaki kenar
uzunluklarimni dikkate alarak hesaplamaktadir.

Bu caligmada, dncelikle GA calistirilarak iizerine diiseni yapacak daha sonra IHA’larin gérev dagilimi
yapilacak ve IHA’lar hedeflerine giderken yol olarak Dijkstra algoritmasmin buldugu giizergahi takip
edeceklerdir. IHAlara belirlenen diizlemlerde engellere takilmadan sorunsuz bir ugus saglamak icin engellerin
bulundugu noktalar diizlemden ¢ikarilacaktir.

4. Uygulama ve Basarimlar

Bu calismada, farkli sekilde konumlandirilmis birden ¢ok IHA ’nin diisman korumasi altindaki hedeflere olan
uzakliklar1 temel almarak en iyi ¢dziimlerle nasil gorevlendirilecegi iizerine uygulamalar yapilmistir. {HAlarda
gorev dagilimi yapilirken hedeflere olan uzakliklar1 dikkate alinmis ve uzayimizda engellerde s6z konusu oldugu
icin bu islemde Oklit bagintis1 kullanmak yerine engellerin de dikkate alindig1 djikstra algoritmasi kullanilmstir.
Uzaydaki engellerin kapsama alanindaki ¢izgeler ¢ikarilarak geriye kalan ¢izgelerle bir en kisa yol hesabi
yapilmaktadir. Sekil 5°te, IHA gérev planlamasi igin &rnek bir uzay gosterilmistir.

° EEEEE
¥ o

]

EEEEEEEEN .

¥ ]

Y |

¥ u
mY

¥ ¥ m

. ]

‘r gi?ef u

B Engel

Sekil 5. Bir [HA nin érnek uzayda izlemesi gereken yol.

[HA’larm, hedeflerin ve engellerin acikca belirtildigi Sekil 5°de her bir IHA icin 6klit uzaklig1 dikkate
alinarak gorev atamasi yapilacak olursa, belirlenen IHA sari ile gosterilen yolu tercih edecektir. Ancak 6rnek
uzayda engeller bulundugundan dolay1 belirlenen IHA nin gosterilen hedefe yesil ile belirtilen giizergah iizerinden
gitmesi gerekmektedir. Bu sekilde oklit bagintisindan farkli olarak yol gilizergahi ve uzunlugu degisecek, bu da
sonuglar1 etkileyecektir. IHA’larda gorev paylasimi basaril bir sekilde yapildiginda IHAlar gorevlendirildikleri
hedeflere dogru yol almaya baslayacaklardir. IHAlar kendi hedeflerine dogru hareket ederken hedeflerde bazi
degisiklikler meydana gelebilir. Ornegin bir hedefteki diisman say1s1 degisiklik gosterdiginde veya diigmanlardan
biri hedef degistirmek iizere baska bir hedefi korumaya gittiginde, bu olay sistem tarafindan gézlemlenip IHA larin
o anki yeni pozisyonuna gore GA c¢aligtirilacak ve yeni bir gorev dagilimi yapilacaktir. Tekrar hedeflerdeki diigman
sayilarini dengelemek adima farkli hedefler secilecek ve THA’lar kaldiklar1 yerden farkli hedeflere ydnelerek
hareketlerine devam edeceklerdir. Hedeflerdeki diisman sayisi degisken oldugu igin hangi hedefe kag THA
gidecegi hesaplanmalidir. Ornegin, bir hedefte iki diisman gozlendiyse, o hedefe en az iki adet IHA
gorevlendirilmesi planlanmaktadir. Hedefler igin belirlenen diisman sayisi, 6rnek uzay i¢in hedefler tizerindeki
rakamlarla Sekil 6°da belirtilmistir. Tasarlanan sistemde, IHA lar diisman sayilar1 5nceden bilinen hedeflere yle
dagitilmalidir ki hem hedeflerdeki diisman sayis1 kadar IHA gérevlendirilmeli hem de bu gérevlendirilen
IHA’larin kat ettigi mesafeler minimum olmalidir. Bu nedenle, 6 adet IHA, 6 adet diismanin farkli sayilarda
yerlestirildikleri hedeflere, diigman sayilarina gore gorevlendirilmislerdir. Bu sayede, hem enerjiden hem de
zamandan tasarruf saglanmasi amaglanmaktadir.
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Sekil 6. Ornek uzay i¢in hedeflerdeki diisman sayzsi.

Bu ¢aligmada, bahsedilen optimizasyon problemlerini ¢6zmek amaciyla GA onerilmistir. Bunun i¢in GA’da
bireylerin sahip oldugu kromozom bilgisi dizi seklinde tutulmustur.

[012230]

Goriildiigt gibi 6 adet elemani bulunan dizi, bir bireyin sahip oldugu goérev dagilimini igermektedir. Dizinin
0. indisindeki eleman olan 0 degeri, IHA listesindeki ilk IHA’nm 0. indisteki hedefe gitmesi gerektigini
gostermektedir. Listenin 4. indisindeki 3 elemam ise, IHA listesinde 4. indisteki IHA nin 3. indisteki hedefe
gitmesi gerektigi gostermektedir.

Popiilasyondaki herhangi bir bireyin uygunluk degeri, gérevlendirilen iIHA’larin hedeflere olan uzakliklar:
ve hedeflerin THA ihtiyaci dikkate alinarak hesaplanmaktadir. Bir birey igin bir ¢6ziim olusturulduktan sonra her
IHA nin gorevlendirildigi hedefe olan uzaklig1 Djikstra algoritmasi ile hesaplanmaktadir. Daha 6nce bahsedildigi
gibi engeller oldugu igin IHA’larmn hedeflere olan uzakligmin 6klit ile hesaplanmast iyi bir sonug vermeyecektir.
Bunun yerine Djisktra algoritmasiyla bulunan en kisa yolun uzunlugu belirlenerek uygunluk degeri hesaplanmustir.

Uygunluk degeri hesaplanan bireyler arasinda elitizm se¢ilimi uygulanmugtir. Elitizm faktorii olarak %50
ayarlanmis yani popiilasyon uygunluk degerine gore siralanmis ve popiilasyonun yaris1 popiilasyondan
¢ikartlmistir. Elitizm segilimi ile hayatta kalan bireylerden ¢aprazlama safhasinda yeni bireyler elde edilmis ve
caprazlama safthasinda rastgele tekdiize ¢aprazlama kullanilmustir.

Siirii ITHA gérev planlamasi icin GA’da olusturulan caprazlama sathas1 Sekil 7°de gosterilmistir. Her bir
bireyden rastgele secilmis olan genler ile yeni bir birey olusturulmustur. Bu birey popiilasyona katilmadan 6nce
belirli bir olasilikla mutasyona ugratilmistir. Bu problem i¢in GA’da mutasyon olasilig1 %5 olarak ayarlanmistir.
Bu kurala gore ¢aprazlanma sonucu yeni birey olusturulduktan sonra %5 olasilikla rastgele bir say1 olusturulmus
ve sart saglanirsa bireydeki 6 dizilik ¢6zlimiin i¢erisinde herhangi bir gen degistirilmistir.

0112132
2103112
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Sekil 7. IHA gérev planlamasi igin ¢aprazlama islemi.

Popiilasyondaki iki birey caprazlandiktan sonra GA’nin son sathasi olan mutasyon islemi yapilmistir. Bu
islem i¢in Sekil 8’de goriildiigii gibi herhangi bir gen rastgele bir bigimde degistirilmistir. Sekil 8°de 1. indisteki 1
verisi, rastgele bir bicimde 3 olarak degistirilmistir. Bu sekilde ¢aprazlama sonucu olusan bireyden daha farkli
sonug veren bir birey meydana gelmistir.
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Sekil 8. [HA gérev planlamasi igin mutasyon islemi.

Mutasyon faktorii %10, caprazlama yontemi olarak rastgele tekdiize ¢aprazlama, popiilasyon sayis1 10 ve
secilim algoritmasi olarak ise elitizm yontemi se¢ilmistir. Algoritmanin verilen probleme gore denenmesi sonucu
bulunan en iyi sonug asagidaki dizide gosterilmistir. Bulunan en iyi sonuca gore listedeki ilk IHA, listedeki ilk
hedefe gidecektir.

[012231]

Gorev dagilimlari tek bir dizide bu sekilde olusturulmustur. GA’nin farkli sonuglar vermesi agisindan daha
once bahsedilen secilim yontemleri ve ¢aprazlama yontemleri denenmistir ve en uygun olarak elitizm segilimi ve
tekdiize ¢aprazlama bulunmustur. GA i¢in akig diyagramu Sekil 9’da verilmistir. Tasarlanan yaklasim igin
bahsedilen yontemlerle sistemdeki IHA lar gérevlendirildikten sonra harekete baslayacaktir. GA’ nin buldugu en
iyi sonug Sekil 10°da gosterilmistir.

Popiilasyonu Olugtur

Bireylerin uygunluk degerlerini
hesapla

Elitizm’e gére hayattakalan
bireyleri se¢

Bu bireyleri caprazlayarak yeni
bireyler olustur

Belirli bir olasililikla bireyleri
mutasyonaugrat

istenilen
sonugveya
maksimum
iterasyon?
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Sekil 10. GA’nin 6rnek uzay igin buldugu en iyi sonug.

357



Siirii Insansiz Hava Araglarmin Gorev Paylagimi icin Genetik Algoritma Tabanli Bir Yaklagim

Diisman sayisi dinamik bir etken oldugu igin IHA’lar gérevlendirildikleri hedeflere hareket ederken
hedeflerdeki diisman sayis1 degisiklik gosterebilir. Bu degisiklik gozlemlendiginde IHA larin o anki konumlari
hesaba katilacak ve yeni bir gérev dagilimi yapilacaktir. Hedeflerdeki diisman sayis1 degisiklik gosterdiginde yeni
olusacak 6rnek bir gorev dagilimi Sekil 11°de gosterilmistir.
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Sekil 11. Diisman sayis1 degistigi zaman olusan yeni gorev dagilimi.

Sekil 11°de goriildiigii tizere GA’nin buldugu ¢dziimiin yeterli bir ¢éziim oldugu agike¢a anlasilmaktadir. Her
bir [HA, mantikl1 bir sekilde hedeflere gorevlendirilmis ve her hedefteki diigman sayisina gore IHAlarin dagilimi
saglanarak ayn1 zamanda uzaklik dagilimlari da en aza indirgenmistir. Sekil 6’daki 6rnek uzay igin en iyi sonug,
Sekil 10°daki gibidir. GA’nin 50 iterasyon sonrast buldugu en iyi sonuglar Sekil 12°de gosterilmistir. Sekil 12°deki
grafikte y-eksenindeki degerler GA’nin amag¢ fonksiyonunun iirettigi uygunluk degerleridir. Sekil 10’daki
¢Ozlimiin uygunluk degeri 37 olarak hesaplanmistir. Ayni parametrelerle GA, yeni bir senaryo ile 50x50 boyutunda
bir uzayda toplam 10 IHA ve 5 hedef i¢in uygulanmustir. 5 hedefin her birinde 2 tane diisman olacak sekilde
kurulan algoritmanin 50 iterasyon sonucunda olusan gorev dagilimi Sekil 13’te verilmistir.
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Iterasyon ﬁ
Sekil 12. GA’nin 50 iterasyonda buldugu en iyi Sekil 13. Farkli bir senaryo i¢in gorev dagilimu.
sonuglar.

Sekil 13°de verilen senaryo i¢in 100 iterasyonda ¢alisan GA’nin her bir iterasyonda buldugu en iyi sonuglar
Sekil 14’te gosterilmistir. GA aym parametrelerle daha farkli bir uzayda denenmistir. Toplam 20 IHA ve 30 hedef
bulunan 100x100 boyutunda bir uzayda, 1000 iterasyon sonucu bulunan en iyi sonuglar Sekil 15°te gosterilmistir.
Uygulanan GA i¢in siirekli artan bir grafiktense degisken bir grafik olarak Sekil 15°te goriilmektedir. Bunun
sebeplerinden biri mutasyon faktoriiniin normalden yiiksek bir deger olarak alinmasidir. Mutasyon faktorii yiiksek
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tutulursa her olusturulan yeni bireyin mutasyona ugrama sanst artar ve daha farkli bireyler olusur. Bu olusan farkli
bireylerin siirekli daha iyi sonu¢ verme garantisi yoktur.
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Iterasyon Iterasyon

Sekil 14. 100 iterasyon i¢in bulunan en iyi sonuglar.  Sekil 15. 1000 iterasyon i¢in bulunan en iyi sonuglar.
5. Sonuglar

Bir IHA nin komuta ve kontrol islemi gerceklesirken, aslinda birgok farkl teknoloji ve farkli uzmanlik alani
bir arada kullanilmaktadir. Ugusun nasil gergeklestigi ve ugusu nelerin etkiledigi bilinmezse kumandadan ne tiir
bir bilgi gonderilmesi gerektigini bilmek de miimkiin degildir. Ayn1 zamanda kumandadan giden bilginin THA
tarafindan nasil algilandig1, yorumlandigi, IHA nin bu komutlara karsi nasil tepki verdigi (verdigi tepkilerin nasil
oldugu), farkli ortam ve meteorolojik sartlardan nasil etkilendigi, pozisyonunu nasil buldugu, konum bilgisini nasil
gonderdigi, gorevi nasil icra ettigi gibi sorularm hepsi farkli uzmanlik alanlarinin konusudur. Her birinde farkli
yontemler ve teknolojik uygulamalar kullanilmaktadir. Tiim bu belirttigimiz durumlar aslinda THA kullaniminin
ve kontroliiniin ne kadar zor oldugunu gostermektedir. Tek bir IHA’y1 kontrol etmek bile bu kadar karmagikken
siirii [HA kontroliiniin ne kadar zor ve karmasik olacagi yadsinamaz bir gergektir.

Bu ¢alismada, siirii IHA gorev dagilim igin genetik algoritma tabanli bir yaklasim onerilmistir.
Gergeklestirilen uygulamada, gérev planlamasi basarili bir sekilde yapilmis ve IHA’lar gorevlendirildikleri
hedeflere yonelmislerdir. Her bir hedefin uzakligi, hedeflerdeki diisman sayisi ve drnek uzaylardaki engeller de
dikkate almarak optimizasyon ¢aligmasi gerceklestirilmistir. IHA’larin hedeflere olan uzakligmin oklit ile
hesaplanmasinin iyi sonug¢ vermeyecegi diisiiniilmiis, bunun yerine Djisktra algoritmasiyla bulunan en kisa yolun
uzunlugu belirlenerek uygunluk degeri hesaplanmistir. IHA’lar hedeflerine dogru hareket ederken hedeflerde
diisman sayist degisikligi gibi bazi degisiklikler meydana gelmesi durumunda bu olaylar sistem tarafindan
gozlemlenip IHA’larin o anki bir pozisyonuna gére GA galistirilmis ve yeni bir gorev dagilimi yapilmistir.
Hedeflerdeki diisman sayis1 degistiginde, dengeli bir gérev dagilimi gergeklestirmek amaciyla THAlar farkli
hedeflere yonelecek sekilde hesaplamalar yapilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.
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