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Özet 
Transonik kanat profili optimizasyonu, kanat profili üzerinde olusan sok dalgasi yok edilerek, sürüklemenin azaltilmasi 
amaciyla yapilir. Bu çalismada, yeni bir genetik algoritma (GA) yaklasimi olan Titresimli Genetik Algoritma (TGA) 
yönteminin, transonik kanat profili optimizasyonuna uygulamasi yapilmistir.  Reel kodlu genetik algoritmalar için 
önerilen  titresim kavraminin arkasinda yatan temel fikir, genetik algoritmanin arama/bulma etkinliginin arttirilmasi 
için, popülasyonun periyodik olarak çözüm uzayina yayilmasidir. Böylece GA’nin daha az islem yaparak hedefe 
ulasmasi amaçlanmaktadir. Bu çalismadaki TGA’da, titresim kavraminin mutasyon islemi için uygulanmasiyla elde 
edilen, Titresimli Mutasyon teknigi kullanilmistir. Yöntemin, vizkoz, transonik akis sartlarinda kanat profili 
optimizasyonunda etkinligi ve Hesaplamali Akiskanlar Dinamigi hesabi sayisini önemli ölçüde azalttigi gösterilmistir.  
Anahtar Kelimeler: Titresimli Genetik Algoritma, Transonik Kanat Profili Optimizasyonu. 
 

Accelerated Airfoil Optimization via Vibrational Genetic Algorithm 

Abstract 
Transonic airfoil optimization is made for drag minimisation through shock wave reduction. In this study, a new 
approach to genetic algorithms, called Vibrational Genetic Algorithm (VGA), is used for transonic airfoil optimization. 
Vibration concept, proposed for real coded genetic algorithm, is based on the idea that the population is spread out 
over the design space periodically to make exploration/exploitation of the genetic algorithm more effective. Therefore, 
GA makes less function evaluation to get the target solution. Vibrational Mutation technique resulting from Vibration 
concept, and the method of Vibrational Genetic Algorithm, which uses this technique, are detailed. The method is 
shown to be effective in airfoil optimization for transonic viscous flow conditions and considerably decreased the CFD 
calculations.   
Keywords: Vibrational Genetic Algorithm, Transonic Airfoil Optimization. 

 

1. Giris 

Transonik bir kanat profilinin optimizasyonunda, 
transonik akis sartlarinda kanat profili üzerinde olusan 
sok dalgasinin yok edilmesi ile sürüklemenin 
azaltilmasi ve böylece aerodinamik verimliligin 
arttirilmasi hedeflenir. Genetik algoritma (GA) bu 
amaçla kullanildigi zaman, optimize edilecek kanat 
profili ve ona çok yakin profillerden olusan bir 
baslangiç popülasyonu olusturulur. Bundan sonra 

Hesaplamali Akiskanlar Dinamigi (HAD) hesabi 
gerçeklestirilir ve aerodinamik verimlilikle iliskili olan 
hedef fonksiyona bagli olarak, popülasyon içerisinden 
uygun profiller seçilir. Bunu takiben seçilmis olan uygun 
profillerden yeni bir popülasyon üretilir. Bütün bu 
islemler belirlenmis olan bir yakinsama kriteri 
saglanincaya kadar devam eder. Bu sekilde yapilan bir 
dizayn çalismasi sirasinda yüzlerce popülasyonun 
üretilmesi ve binlerce HAD hesabi yapilmasi gerekir. 
Toplam hesap süresi, kullanilan HAD teknigine bagli 
olarak, saatleri hatta günleri bulabilir. Iste bu nedenle, 
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daha az islemle ve dolayisiyla daha kisa sürede 
aerodinamik dizayn ve optimizasyon yapilmasini 
saglayacak genetik algoritmalara ihtiyaç vardir. 

Geçtigimiz yakin zaman içerisinde bazi hizli GA 
yöntemleri ortaya atilmistir. Falco ve digerleri [1] 
Breeder Genetik Algoritmasi’ni [2] aerodinamik dizayn 
ve optimizasyon için uygulamislar ve hizli yakinsama 
saglamislardir. Aerodinamik dizayn ve optimizasyonda 
kullanilacak olan ve hesap süresini azaltan bir 
mutasyon teknigi yine Falco ve digerleri [3] tarafindan 
gelistirilmistir. Vicini ve Qualiarella [4], gradyan esasli 
yöntemle GA teknigini birlestiren melez (hybrid) bir 
metot gelistirerek islem sayisini azaltmislardir. Tse ve 
Chan [5], mikro genetik algoritma ile yapay sinir agi 
kullanimini birlikte yaparak hizli bir algoritma elde 
etmislerdir. 

Titresim yaklasimi tarafimizdan önerilmis ve bu 
yaklasimi kullanan GA, Titresimli Genetik Algoritma 
(TGA) olarak isimlendirilmistir. Yöntemin, 
sikistirilamaz, vizkoz olmayan, sesalti akis sartlari için 
kanat profili dizaynina uygulamasi [6]'da yapilarak 
etkinligi gösterilmistir. Bu çalismada TGA, transonik 
kanat profili optimizasyonuna uygulanarak etkinligi 
arastirilmistir. 

Titresimli Genetik Algoritma (TGA), etkin bir 
çesitlililik (diversity) ile arama ve bulmayi 
(exploration/exploitation) saglamasi nedeniyle 
yakinsama performansini arttiran bir yöntemdir. 
Titresimden kastedilen, genetik islemlerde kullanilan 
birtakim parametrelerde meydana getirilen bazi dalga 
formlarindaki salinimdir. Titresim yaklasimi hem 
mutasyon [6], hem de çaprazlama [6,7] islemleri için 
kullanilabilir. 

2. Titresimli genetik algoritma 

Obayashi ve digerlerinin [8] belirtikleri gibi, reel kodlu 
GA’lar için kullanilan mutasyon oraninin, ikilik 
sistemde kodlanmis (binary coded) GA’larda 
kullanilana göre daha büyük degerler almasi gerekir. 
Bunun nedeni, ikilik sistemde kodlanmis bir sayinin bir 
hanesinde yapilacak bir degisikligin, sayi degerini 
büyük oranda degistirebilecek olmasidir. Oysa reel 
kodlu bir sayi için benzeri bir islemin önemli bir 
degisiklige yol açma sansi daha azdir. Dolayisiyla, 
ikilik sistemdeki bir GA ile ayni mutasyon oranini 
kullanan reel kodlu bir GA dizayn uzayini arama 
açisindan daha zayif kalacaktir. Reel kodlu GA 
kullanilirken mutasyon oraninin yüksek tutulmasi, 
dizayn uzayinin algoritma tarafindan tam olarak 
arastirilabilmesini saglayacaktir. Bu düsünce, önermis 
oldugumuz ve takip eden bölümde açiklanacak olan  
Titresimli Mutasyon teknigi ile gerçeklestirilebilir. Bu 
mutasyon esasli titresim yaklasimi, dizayn uzayinin 
degisik bölgelerinden es zamanli olarak örnekleme 
yapilmasi ve böylece global optimumun mümkün 

oldugunca çabuk yakalanabilmesi ilkesine dayanir. Bu 
amaçla, popülasyondaki her birey titresim yaklasimi ile 
periyodik olarak mutasyon geçirir ve popülasyonun 
dizayn uzayina yayilmasi saglanir. Böylece yerel 
optimumlardan çabuk kurtulmak ya da bunlara hiç 
yakalanmamak, daha uygun bireyleri kesfetmek mümkün 
olabilecektir. 

3. Titresimli Mutasyon 

 Mutasyon esasli titresim yaklasimi yenilemeden hemen 
sonra uygulanir. Uygulama, Sekil 1.a’da gösterildigi gibi, 
genetik sürecin baslangicindan itibaren periyodik olarak 
gerçeklestirilir. Ilk adimi takiben, genligi rassal bir 
sekilde degisen bir dalga popülasyona etki ettirilir. 
Titresimli mutasyon sirasinda, popülasyondaki bütün 
kromozomlarin (bireyler) tüm genleri asagidaki dalgaya 
bagli olarak mutasyon geçirirler. 

? ?? ?

kni
nm

uMAwyy m
i

m
i

,....,1
,....,1

5.011

?
?

??????
  (1) 

Burada y gen (kontrol noktasi), kn kromozomdaki toplam 
gen sayisi, n popülasyondaki toplam birey (kromozom) 
sayisi, MA ana genlik ve u [0,1] araliginda rassal bir reel 
sayi olup, w1, bir civarinda reel bir sayidir. 

Dalga uygulamasi, ilk kromozomun belirli bir sirasindaki 
genden baslar ve Sekil 1.b’de gösterildigi gibi diger 
kromozomlardaki ayni siradaki genler boyunca devam 
eder. Bu islem popülasyondaki tüm bireylere her IP 
periyodda uygulanir. IP bir tam sayi olmak üzere, 
mutasyon orani Pm=1/IP’dir. Genetik süreç boyunca iyi 
bir performans yakalanmasi için titresim periyodu IP’nin 
uygun bir degere sabitlenmesi gereklidir. Bu periyod 
degerinin (dolayisiyla mutasyon orani Pm degerinin) 
büyüklügü metodun performansini etkileyecektir. 

Titresim uygulamasi, yeni popülasyondaki bireylerin 
çözüm bölgesinde (dizayn uzayi) rassal bir sekilde 
yayilmasini saglar. Bu yeni popülasyondan itibaren 
genetik süreç belli bir süre (IP periyoduna göre) titresim 
uygulamasi olmaksizin devam eder. Çünkü titresim 
sonucu ortaya çikan popülasyondan en uygun bireylerin 
elde edilebilmesi biraz zaman alacaktir. Sonra tekrar 
titresim uygulamasi yapilarak en son adimda bulunmus 
olan popülasyonun çözüm bölgesine yayilmasi saglanir. 
Titresimle ortaya çikan rassal bir sekilde çözüm bölgesine  
yayilmis popülasyon yerel optimumlardan çabuk 
kurtulmayi ya da bunlara hiç takilmamayi saglar. 
TGA’nin en önemli özelligi budur. Öte yandan, genetik 
süreç devam ederken popülasyonun ortalama uygunluk 
degerine dikkat edilmesi gereklidir. Ortalama uygunluk 
degeri artarken, titresim amaciyla kullanilan dalganin ana 
genligi azaltilmalidir. Ortalama uygunluk degerinin 
artmasiyla global optimuma yaklasilacagi için, titresim 
uygulamasi sirasinda popülasyonun baslangiçtaki gibi çok 
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genis bir bölgeye yayilmasi gereksiz olacaktir ve bu 
ayni zamanda performansi olumsuz etkileyecektir. 
Bununla beraber, global optimuma yaklasilirken 
popülasyonu dar bir aralikta titresime maruz birakmak 
global optimumu yakalamayi hizlandiracaktir. Bu 
nedenle ana genlik degeri MA genetik süreç boyunca 
asagidaki gibi belirlenir: 

 

r

kAF
AF

MA ?
?

?
?
?

?

?
?

?
)1log(
)1log( 0  (2) 

AF0 ve AFk sirasiyla genetik sürecin baslangiç 
adimindaki ve içinde bulunulan adimindaki ortalama 
uygunluk degerleri olup r reel bir sayidir. Genetik 
sürecin ilk adiminda MA=1 olacaktir. Eger ilk adim 
için 1’den farkli bir sayi arzu edilirse, MA bir 
parametre ile çarpilarak istenen ayarlama yapilabilir. 
MA, olabilecek en büyük dalga genligidir. Denklem 
(2)’deki r, MA degerin in azalma hizini belirler. Hizli 
bir azalma için r büyük bir deger almali, yavas bir 
azalma için ise r küçültülmelidir. 

Bu bölümde verilen formüller FOTRAN programlama 
dilinde asagidaki yazilir: 

 MA=(log(1+AF0)/log(1+AFk))**r 
  do j=1, kn 
     do i=1,n 
 y(i,j)=y(i,j)*(1+w*MA*(0.5-u)) 
  enndo 
 enddo 

Titresimli mutasyon islemlerini (ayni zamanda 
yukaridaki FORTRAN kodun) kisaca su sekilde 
özetleyebiliriz: Genetik sürecin ilk adiminda, uygunluk 
degerlerinin hesaplanmasi, uygun bireylerin seçimi ve 
yenileme is lemlerini takiben ortaya çikan yeni bireylere 
titresim uygulamasi yapilir. Ilk olarak, bütün 

kromozomlarin ilk siradaki genleri (j=1) bastan sona 
(i=1’den n’e kadar) titresime tabi tutulur. Bunu takiben 
bütün kromozomlarin ikinci sirasindaki (j=2) genler ayni 
sekilde (i=1’den n’e kadar) titresimden geçer. Tüm 
kromozomlarin son sirasindaki genler (j=kn) de 
titresimden geçtikten sonra baslangiç adimi için titresim 
uygulamasi sana erer. Genetik süreç, bunu takip eden IP-
1 adiminda (mutasyon orani Pm =1/IP), titresim 
uygulamasi olmaksizin mutat sekilde (uygunluk 
degerlerinin hesaplanmasi, seçim, yenileme) devam eder. 
IP nci adimda, ayni ilk adimda oldugu gibi titresim 
uygulamasi yapilir. Bu uygulama genetik süreç devam 
ederken her IP adimda bir tekrarlanir. 

4. Test fonksiyonuna uygulama 

Test fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanan Griewank 
foksiyonudur: 

  1cos
4000
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Fonksiyonun –600 ile 600 araliginda global optimumu 
bulunacaktir. Bu fonksiyon xi=0, i=1,…,10 için fGriewank=0 
olacak sekilde global minimuma sahiptir. Griewank 
foksiyonu belirtilen aralikta çok fazla yerel optimumu 
olan bir fonksiyondur. 

Uygulamada çaprazlama islemi için BLX-?  yöntemi [9] 
kullanilacaktir. Bu yöntem;  

    
212

211

)1(

)1(

BireyBireyYeniBirey

BireyBireyYeniBirey

?????

?????

??

??   

ve 

??? ??? u)21(     

seklinde tanimlanir. Burada u [0,1] araliginda rastgele bir 

Baslangiç Popülasyonu 

Hesaplama 

Seçim 

Yenileme 

Titresimli Mutasyon 

Sonuç 

Her IP adimda 

Sekil 1.a: Titresimli mutasyonun akis semasi. 

{(y1), (y2), (y3),…………, (ykn)}1 

{(y1), (y2), (y3),…………, (ykn)}2 

{(y1), (y2), (y3),…………, (ykn)}3 

.   .    .   .   .   .    .    .    .      .    .    .    .    .    .    .    . 

.   .    .   .   .   .    .    .    .      .    .    .    .    .    .    .    . 

{(y1), (y2), (y3),…………, (ykn)}n 

Kromozomlar 

Genler 

Titresim dogrultulari. 

Sekil 1.b: Titresim dogrultulari. 
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sayi, ?  kullanicinin belirleyecegi reel bir sayidir. 
Burada ? =0.5; mutasyon orani Pm =0.2, yani IP=5 
olarak alinmistir. Popülasyon büyüklügü 50’dir. 
Mutasyon orani Pm =0 (titresim uygulamasi yok) hali 
de test edilmistir. Çaprazlama orani Pc =1 olup 
denklem (2)’deki r degeri 0.1 olarak alinmistir. Seçim 
yöntemi (Stochastic Universal Sampling) (SUS) [10] 
yöntemidir. Baslangiç popülasyonu [-600.0,600.0] 
araliginda rassal olarak olusturulmustur. 

Sekil 2’de gösterilen sonuçlara göre TGA (Pm =0.2 
durumu) çok iyi bir performansa sahiptir. TGA 
kullanilan durumda en iyi uygulugun 10-15 degerine 
ulasmasi 1100 yineleme (üretilen nesil) ile 
gerçeklesmistir. Diger taraftan titresim uygulamasi 
yapilmayan durumda (Pm =0) en iyi uygunluk degeri 
100000 yineleme sonunda ancak 10-2 degerine 
ulasmistir. 

5. Kanat profili optimizasyonu için genetik 
algoritma islemleri 

Kanat profili optimizasyon problemleri için amaç 
fonksiyonlari, belli bir dizayn tasima katsayisini ( *

LC ) 
saglayacak ve sürüklemeyi azaltmaya çalisacak sekilde 
asagidaki gibi tanimlanir. 

? ?2*10 LL
L

D CC
C
C

J ???   

 (3) 

Popülasyondaki kanat profillerinin uygunluk degeri 
için uygunluk fonksiyonu asagidaki gibi olacaktir: 

  ? ? ? ??
??

J
1

?   

 (4) 

Buna göre problem tipik bir en büyük degeri elde etme 
problemi olur. Uygunluk degeri arttikça, kanat profilinin 
aerodinamik verimliligi de artacak, tasima katsayisi sabit 
tutulmaya çalisildigi için, sürükleme küçülecektir. 
Transonik akis sartlarinda bu küçülme sok dalgalarinin  
yok edilmesiyle saglanir.  

Genetik algoritma ile kanat profili dizaynindaki en önemli 
islemlerden biri de kanat profili geometrisinin temsilidir. 
Bu amaçla, kanat profilinin bir yüzeyine ait egriyi m adet 
nokta ile ifade etmeyi saglayan ve asagida denklemleri 
verilen Bezier egrisi temsili kullanilacaktir. 

? ? ? ??
?

???
m

i
i

imii
m yttCty

0
1
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? ? ? ??
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imii
m xttCtx

0
1  (6) 

Kanat profilinin temsilinde kullanilan m adet kontrol 
noktalarindan ikisi, her bir yüzey için (hücum ve firar 

kenarlarindakiler) sabittir. 
? ?!!

!
imi

mCi
m ?

?  olup t [0,1] 

araliginda degisen degerler alan bir parametredir. Kontrol 
noktalarinin koordinatlari (xi,yi) ile verilmistir. Burada 

xi’ler sabit tutularak, genetik süreçte yalnizca yi degerleri 
kullanilir. Kanat profilinin yüzeyini ifade eden kontrol 
noktalarinin tamami bir kromozom olustururken, her bir 
kontrol noktasi da bir gen olacaktir. NACA4412 
profilinin Bezier egrisiyle temsili Sekil 3’de 
gösterilmistir. (Sekilde kanat profillerinin düsey eksene 
göre abartildigina dikkat edilmelidir.) 

Sekil 2: Degisik GA'larla Griewank fonksiyonun ulastigi 
degerler. 
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6. Uygulamalar 

Durum-a: NACA0012 profilinin,  M=0.75 ve 2? 
hücum açisinda (Reynolds sayisi Rec=6.5x106), kanat 
profilinin tasimasi ve kalinlik orani sabit kalmak 
sartiyla sürükleme minimizasyonu yapilacaktir. 

Durum-b: NACA0012 profilinin, Durum-a'da verilen 
kosullarda, kanat profilinin yalnizca tasimasi sabit 
kalmak sartiyla sürükleme minimizasyonu yapilacaktir. 

NACA0012’nin kalinlik orani %? 5 oraninda düzgün 
bir sekilde degistirilerek baslangiç popülasyonu 
olusturulacaktir. Sekil 4.a’da baslangiç popülasyonu 
verilmistir. Sekil 4.b’de ise ilk titresimli mutasyon 
uygulamasindan sonraki popülasyon görülmektedir. 
(Sekillerde kanat proffillerinin düsey eksene göre 
abartildigina dikkat edilmelidir.) 

Transonik, viskoz akim sartlari için HAD çözücüsü 
olarak, [11]’de detaylari verilmis olan ve tam 
potansiyel denklemiyle etkilesimli çözüm yapan 
Etkilesimli Sinir Tabaka (EST) çözücüsü kullanilmistir. 
Bütün durumlar için, türbülansin üst ve alt yüzeylerin 
her ikisinde de x/c=0.05'de basladigi kabul edilmistir. 
Türbülans modeli olarak Cebeci-Smith  türbülans 
modeli [12] kullanilmistir. 

Kanat profili optimizasyonunda, test edilecek bütün 

durumlar için kanat profili temsilinde, denklem (5) ve (6) 
ile verilen Bezier egrilerinde herbir yüzeyin temsili için 
13 kontrol noktasi kullanilacaktir. Optimizasyona iki ayri 
strateji asagida belirtildigi gibi uygulanacaktir. Bunlar: 

Strateji I: Klasik GA. Çaprazlama yöntemi BLX -?  ve 
? =0.7; mutasyon orani Pm=1/60 ve mutasyon için 
popülasyondan rasgele seçilen bir k nci bireyin 
(kromozom) i nci geninin (kontrol noktasi) degeri 
asagidaki gibi degistirilecektir. 

 ? ?uwyy k
i

k
i ????? 5.02   

Burada w kullanicinin belirleyecegi, u ise [0,1] 
araligindaki rassal bir reel sayidir. Bu denklemdeki w  
degeri 0.04 olarak alinacaktir. Popülasyon büyüklügü 
bütün durumlar için n=30 olacaktir. 

Strateji II: TGA ve denklem (1) ile verilen Titresimli 
Mutasyon Teknigi  kullanilacaktir. Çaprazlama yöntemi 
BLX-?  ve ? =0.7, denklem (2)'deki r=4 ve denklem 
(1)'deki w1=1 alinacaktir. TGA'nin, küçük popülasyon 
büyüklükleri ve yüksek mutasyon oranlariyla basarili 
oldugu [6]'da belirtilmistir. Bu nedenle, her iki durum için 
de, mutasyon orani Pm=1/4 (IP=4) ve popülasyon 
büyüklügü  n=14 olacaktir.  

Seçim yöntemi olarak SUS [10] yöntemi, amaç 

NACA 4412

Bezier Egrisi Temsili

Üst Kontrol Noktalari

Alt Kontrol Noktalari

Sekil 3: NACA4412 profilinin Bezier egrisi ile temsili. 

Baslangiç
Populasyonu

Sekil 4.a: Baslangiç kanat profili popülasyonu. 

Titresimli
Mutasyondan
Sonra

Sekil 4.b: Titresimli mutasyondan sonraki popülasyon. 
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fonksiyonu olarak denklem (3) kullanilacaktir.  

7. Sonuçlar 

Durum-a: Verilen akim sartlari için bu profilin tasima 
ve sürükleme katsayilari CL=0.366 ve CD=0.0147 
seklindedir. Bu oranlar aerodinamik verimlilik olarak 
(tasima/sürükleme) L/D=24.8 degerine karsilik gelir. 
Bu akim sartlari için NACA0012 profilinin es-basinç 
katsayisi çizgileri Sekil 5'de gösterildigi gibidir. 
Sekillerden anlasilacagi gibi kanat profili üzerinde sok 
dalgasi vardir. Optimizasyon sonucunda elde edilen 
basinç katsayisi dagilimi Sekil 6'da, kanat profili Sekil 
7'de, optimize edilmemis olanlarla karsilastirilmali 
olarak verilmistir. Elde edilen optimize edilmis kanat 
profiline ait es-basinç katsayisi çizgileri Sekil 8'deki 
gibidir. Sekil 6 ve 8'den de görüldügü gibi, optimize 
edilen kanat profili üzerinde sok dalgasi 

görülmemektedir. Bunun sonucu olarak elde edilen yeni 
profilin tasima ve sürükleme katsayilari CL=0.366 ve 
CD=0.0105 seklindedir. Optimize edilmis profil için 
L/D=34.8 olup bu profilin aerodinamik verimliliginde 
%40 bir artisa karsilik gelmektedir.  

Yukarida belirtilmis olan iki farkli strateji ile yapilan 
optimizasyon çalismalarina ait sonuç Sekil 9'da 
verilmistir. Bu seklin yatay ekseni yapilan HAD hesabi 
sayisini, düsey eksen erisilen en iyi uygunluk degerini 
göstermektedir. Sekilden de görüldügü gibi 34.8 
uygunluk degerine ulasmak için klasik GA (Strateji I, ST-
I) ile 1740 HAD hesabi yapmak gerekirken, TGA (ST-II) 
ile 742 adet HAD hesabi yeterli olmustur. Her iki 
stratejiye ait sonuç karsilastirilirsa, TGA ile %58 daha az 
HAD hesabi ile ayni uygunluk degerine ulasildigi 
görülmektedir.  

  

x/c 

y/
c 

Sekil 5: NACA0012 için M=0.75 ve 2? hücum açisinda (Reynolds sayisi Rec=6.5x106) es-basinç katsayisi çizgileri. 
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Sekil 6: Optimizasyon sonunda ulasilan basinç katsayisi dagilimi (Durum-a). 
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Sekil 9: TGA (ST-II) ve klasik GA (ST-I) ile yapilan optimizasyon 
süreçlerinin karsilastirilmasi (Durum-a). 
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Sekil 7: Optimizasyon sonunda ulasilan kanat profili (Durum-a). 

Sekil 8: Optimize edilen profil için M=0.75 ve 2? hücum açisinda (Reynolds sayisi 
Rec=6.5x106) es-basinç katsayisi çizgileri (Durum-a). 
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c 



Titresimli Genetik Algoritma ile Hizlandirilmis Kanat Profili Optimizasyonu 

HACIOGLU, ÖZKOL 
 
8 

Durum-b: Verilen akim sartlari için bu profilin 
aerodinamik parametreleri Durum-a'da verilmistir. 
NACA0012 bu kez kalinlik orani sabit tutulmadan 
optimize edilmistir. Elde edilen optimize edilmis kanat 
profiline ait basinç katsayisi dagilimi Sekil 10'da; elde 
edilen kanat profili Sekil 11'de ve es-basinç katsayisi 
çizgileri Sekil 12'de verilmistir. Üzerindeki sok dalgasi 
yok edildikten sonra, elde edilen yeni profilin tasima ve 
sürükleme katsayilari CL=0.371 ve CD=0.0055 olarak 
ortaya çikmistir. Bu degerlere göre optimize edilmis 
profil için L/D=67.5 olup, bu deger profilin 
aerodinamik verimliliginde %171 oraninda bir artisa 
karsilik gelmektedir. NACA0012 için kalinlik orani 
t/c=0.12 iken, elde edilen kanat profilinin kalinlik orani 
t/c=0.056 olmustur.   

Yukarida belirtilmis olan iki farkli strateji ile yapilan 
optimizasyon çalismalarina ait sonuç Sekil 13'de 
verilmistir. Sekilden görüldügü gibi, TGA (ST-II) 
kullanildiginda 1500 HAD hesabi ile 67.5 uygunluk 
degerine ulasilabilirken, klasik GA (Strateji I, ST-I) 
kullanildiginda 1800 HAD hesabi sonunda ancak 61.7 
uygunluk degerine ulasilabilmistir. Sekil 6.9 
incelendiginde, TGA uygulamasinda 61.7 uygunluk 
degerinin 798 HAD hesabi sonunda elde edildigi 
görülecektir. Buna göre, her iki stratejiye ait sonuç 
karsilastirilirsa, ayni uygunluk degerine ulasmak için 
TGA ile %56 daha az HAD hesabi gerektigi; ve ayni 

sayidaki HAD hesabi ile TGA'nin daha iyi uygunluk 
degerlerine ulasabildigi görülmektedir. 

8. Analiz ve sonuç 

Yapilan bu çalisma ile TGA, transonik kanat profili 
optimizasyonuna basariyla uygulanmistir. Elde edilen 
sonuçlar, öngörülmüs oldugu gibi TGA'nin, klasik GA'ya 
göre daha etkin oldugunu ve daha az sayida islemle (HAD 
hesabi) optimizasyon yapmaya olanak sagladigini 
göstermektedir. Buradan verilen sonuçlara göre, HAD 
hesabi sayisi, %55-60 civarinda azaltilmistir. GA ile 
yapilan aerodinamik dizayn ve optimizasyon 
çalismalarinda, en fazla zaman alan kismin HAD hesabi 
oldugu için, optimizasyon için harcanan süre de ayni 
oranlarda azaltilmistir. Buna göre, TGA kullanimiyla, 
daha hizli bir sekilde aerodinamik dizayn ve optimizasyon 
yapabilmek mümkün olacaktir.  

Sonuç olarak, daha önceki çalismamizda [6] tersten kanat 
profili dizayni için etkinligi gösterilmis olan TGA; kanat 
profili optimizasyonunda da basarili olmasinin yaninda, 
Ermis ve digerlerinin [13] yaptigi gibi, baska mühendislik 
problemlerine de uygulanabilecek, GA'nin arama/bulma 
gücünü arttiran ve daha az islemle sonuca ulasmasini 
saglayan, etkin bir yöntemdir. 
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Sekil 10: Durum-b için yapilan optimizasyon sonucunda elde edilen basinç katsayisi dagilimi. 
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Sekil 11: Durum-b için yapilan optimizasyon sonucunda elde edilen kanat profili. 
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