T.C.
SAKARYA UNIiVERSITESI

FEN BILIMLERI ENSTITUSU

MOBIL ROBOTLARIN YOL PLANMASI iGIN META-
SEZGISEL HIBRIT ALGORITMALAR
GELISTIRILMESI VE UYGULANMASI

DOKTORA TEZi
Zeynep GARIP

Enstitii Anabilim Dah : MEKATRONIK MUHENDISLIiGi

Tez Danmismam : Prof. Dr. Durmus KARAYEL

Agustos 2018



T.C.
SAKARYA UNIVERSITESI

FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

MOBIL ROBOTLARIN YOL PLANMASI ICIN META-
SEZGISEL HiBRIT ALGORITMALAR
GELISTIRILMESi VE UYGULANMASI

DOKTORA TEZI

Zeynep GARIP

Enstitii Anabilim Dali :  MEKATRONIK MUHENDISLIiGI

Bu tez 02 / 08 /2018 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan oybirligi/oycoklugu ile

kabul edilmistir.
| G
rof. Dr. Prof. DZ D‘O)Z;f“
Durmus KARAYEL Sinan Serdar OZKAN Ciineyt BAYILMIS
Jiiri Baskani Uye Uye
t. Ogretim Uyesi Prof. Dr.
Baris BORU Recep KOZAN

Uye Uye



BEYAN

Tez i¢indeki tiim verilerin akademik kurallar ¢ercevesinde tarafimdan elde edildigini,
gorsel ve yazili tiim bilgi ve sonuglarin akademik ve etik kurallara uygun sekilde
sunuldugunu, kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapilmadigini, baskalarinin
eserlerinden yararlanilmast durumunda bilimsel normlara uygun olarak atifta
bulunuldugunu, tezde yer alan verilerin bu iiniversite veya bagka bir iiniversitede

herhangi bir tez ¢alismasinda kullanilmadigini beyan ederim.

Zeynep GARIP
20.07.2018



ONSOZ

Gilinlimiizde teknolojik gelismelere paralel olarak, robot konusundaki caligmalar
cogalmakta ve robotlarin kullanim alanlar1 askeri alandan bilimsel alanlara,
endiistriden giinliik yasamlarimizin i¢indedir. Yol planlama, ¢oklu mobil robot
uygulamalarinda 6nemli bir rol oynakta ve uygulamalarda biiyiik bir problemlerden
biridir. Yol planlama problemleri i¢in son zamanlarda, meta-sezgisel algoritmalar
siklikla kullanilmaktadir. Bu calismada meta-sezgisel algoritmalarin verimliligini
kullanarak yol planlamada mobil robotlarin yolu minimize edilerek belirlenen

zaman, maliyet gibi en 6nemli performans kriterlerini gelistirilmistir.

Tez ¢alismasina maddi acidan destek saglanan Sakarya Universitesi Bilimsel
Arastirma Projeleri (BAP) Koordinatorliigline (Proje No: 2015-50-02-001) tesekkiir

ederim.

Tim ¢alismalarimda her tiirlii destegini esirgemeyen danismanim Prof. Dr. Durmus
KARAYEL ve tezin ortaya ¢ikmasina katki saglayan herkese tesekkiir ederim.
Sonsuz sabri ve destegi i¢in esim Yigit GARIP’e, bugiinlere gelmemde en biiyiik
emege sahip annem Miizeyyen BATIK, babam Ali BATIK’a siikranlarimi1 sunarim.

Desteklerini her zaman arkamda hissettigim kardeslerime tesekkiir ederim.
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OZET

Anahtar kelimeler: Meta-sezgisel algoritmalar, Mobil Robotlar, Yol planlama,
Matlab, ROS (Robot Operating System)

Gliniimiizde teknolojik gelismelere paralel olarak, robot teknolojisinin tiim
sektorlerde yaygin olarak kullanildigi goriilmektedir. Endiistriyel ve teknik
uygulamalarda mobil robotlar giivenilirlik, erisilebilirlik ve maliyet gibi sahip oldugu
istiin 6zelliklerle 6n plana ¢ikmaktadir. Mobil robotlar hareket halinde olduklarindan
diger robotlara gore enerji tiiketimi daha fazla 6nem kazanmaktadir. Dolayisiyla
mobil robotlar i¢in hedefe ulasabilecek en kisa yolun belirlenmesi 6nemli bir ¢caligsma
alant olmustur. Bu kapsamda, mobil robotlarda yol planlama algoritmalarinin
gelistirilmesi lizerine c¢aligmalara odaklanilmis olup konu hala giincelligini
korumaktadir. Bu tez ¢alismasinin amaci, meta-sezgisel algoritma tabanli mobil robot
yol planlamast i¢in 6zgiin bir hibrit algoritma gelistirmektir. Ilk olarak meta-sezgisel
tabanli yol planlama algoritmalar1 incelenerek daha etkili ve 0zgiin bir hibrit
algoritmanin gelistirilmesi i¢cin zemin hazirlandi. Kullanilan algoritmalarin amaci
meta-sezgisel algoritmalarin verimliligini ve yol planlamada yolun minimize edilerek
belirlenen zaman, maliyet gibi en 6nemli performans kriterlerini gelistirmektir. Bu
calismada oncelikle tek bir tepe kamerasi kullanilarak goriintii diizleminden alinan
goriintli islenerek mobil robotlarin ve engellerin koordinatlar1 alinmaktadir. Daha
sonra tizerinde engeller bulunan statik bir ortamda tekli ve ¢oklu mobil robotlarin yol
planlamasi i¢in 6zgiin hibrit bir algoritma gelistirildi ve uygulandi. PSO(Parcacik
Stirii Optimizasyonu), FA (Ates Bocegi Algoritmasi), CS (Guguk Kusu Algoritmast)
gibi meta-sezgisel algoritmalardan her biri ayr1 ayr1 kullanilarak elde edilen sonuglar
benzer ¢aligmalarla karsilastirildi. Daha sonra ayni ortam sartlarinda robotlar i¢in yol
planlamalar yapmak iizere c¢aligmaya 06zgli CS-PSO(Guguk Kusu Algoritmasi-
Pargacik Siirii Optimizasyonu), CS-FA(Guguk Kusu Algoritmasi-Ates Bocegi
Algoritmast), CS-PSO-FA (Guguk Kusu Algoritmasi-Pargacik Siirli Optimizasyonu-
Ates Bocegi Algoritmasi) gibi hibrit algoritmalar gelistirildi. Kameradan alinan
goriintliyli isleyerek harita olusturma, algoritmalar ile yol bulma, robot ile
haberlesme ve robotun algoritmalar ile belirleyecegi yol bilgisine gore
ilerleyebilmesi gibi tiim faaliyetleri kolaylikla gergeklestirebilmek amaciyla
MATLAB-GUI (Graphical User Interface) tabanli bir ara yiliz tasarlanmistir. Ayrica
gelistirilen algoritmalar1 dogrulamak {izere fiziksel ortamda g¢esitli uygulamalar
gerceklestirilmekte ve elde edilen sonuglarin karsilastirilmas: yapilmaktadir. Son
olarak gelistirilen CS-PSO-FA hibrit algoritmasiyla elde edilen yolun diger
algoritmalara gore daha kisa oldugu ve bdylece daha yiiksek bir performansa sahip
oldugu kanitlanmistir.
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DEVELOPMENT AND APPLICATION OF META-HEURISTIC
HYBRID ALGORITHMS FOR PATH PLANNING OF MOBIL
ROBOTS

SUMMARY

Keywords: Meta-heuristic algorithm, Mobil Robots, Path Planning, Matlab, ROS
(Robot Operating System)

Today, parallel to technological developments, robot technology seems to be widely
used in all sectors. In industrial and technical applications, mobile robots come into
prominence with superior features such as reliability, accessibility and cost. Energy
consumption is more important for mobile robots than other robots because mobile
robots are in motion. Therefore, determining the shortest path to reach the target for
mobile robots has become an important field of study. In this context, in mobile
robots the development of road planning algorithms has been focused and the issue
keep up-to-date.The purpose of this thesis is to develop an authentic hybrid algorithm
for meta-heuristic algorithm based mobile robot path planning. Firstly, meta-
heuristic-based path planning algorithms were examined and the basis for developing
a more efficient and authentic hybrid algorithm was prepared. The purpose of the
algorithms used is to improve the efficiency of meta-heuristic algorithms and the
most important performance criteria such as time, cost, etc., determined by
minimizing the path in the path planning. In this study, coordinates of mobile robots
and obstacles are taken by processing the image taken from the image plane using a
single top camera. In a static environment with obstacles on it, an authentic hybrid
algorithm for path planning of single and multiple mobile robots has been developed
and implemented. The results were obtained using every meta-heuristic algorithm
such as PSO (Particle Swarm Optimization), FA (Firefly Algorithm) and CS (Cuckoo
Search Algorithm) separately and these results were compared with similar studies.
Then, hybrid algorithms specific to study such as CS-PSO (Cuckoo Search
Algorithm - Particle Swarm Optimization), CS-FA (Cuckoo Search Algorithm -
Firefly Algorithm) and CS-PSO-FA (Cuckoo Search Algorithm - Particle Swarm
Optimization - Firefly Algorithm) were developed to make path planning for robots
in the same environment conditions. A MATLAB-GUI (Graphical User Interface)
based interface was designed in order to easily perform all activities such as
generating maps by processing the images taken from the camera, finding paths with
algorithms, communicating with robots, and navigating according to path
information that the robot determines with algorithms. In addition, various
applications are performed in the physical environment to verify the developed
algorithms and the obtained results are compared. In conclusion, it is proved that the
path obtained with the developed CS-PSO-FA hybrid algorithm is shorter than the
other algorithms and thus has a higher performance.
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BOLUM 1. GIRIS

Robotik konusu uzun yillar arastirmacilarin ilgisini ¢ekmis ve giincelligini koruyan
bir ¢alisma alan1 olmustur. Son gelismeler géz oniine alindiginda robot teknolojisinin
tim sektorlerde yaygin olarak kullanilacagi anlasilmaktadir. Mobil robotlar da
endiistriyel ve teknik uygulamalarda 6zellikle giivenilirlik, erisilebilirlik ve maliyet
gibi ozelliklerle 6n plana ¢ikmaktadir. Giinlimiizde mobil robotlar endiistri, askeri,
saglik gibi bilim ve miihendislik alanlarin tiimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Mobil robot navigasyonu engellere ¢arpmadan hedef konuma dogru ilerleyen bir
stirectir. Bu siire¢ Sekil 1.1.’de gosterildigi gibi dort temel bilesenden olusmaktadir.
(1) Algilama, robot sensor araciligiyla bilgi toplar. (ii) Konumlandirma, robot ¢aligma
alanindaki konumunu belirler. (iii) Kavrama ve yol planlama, robot hedefe ulagmak
icin nasil yonlendirilecegine karar verir. (iv) Hareket kontrol, robot istenen yolu

gerceklestirmek icin hareketini diizenler.
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I_ __-_-_.""\ |
>
y i/
1 \\J—
\Yol
) |
"Kavrama " ve | ? KU?’.E Harita l.
Yol planlama Olugturma
_— < R

Sekil 1.1. Robot navigasyon yapis1 (Siegwart ve ark., 2004)

Mobil robotlarin yol planlamasi ve konumlandirilmas: olduk¢a karmasik ve zor bir

problemdir. Yol planlamada baglangic ve hedef noktalar1 arasindaki optimum yolun



bulunmasi temel problemlerden biridir. Yolun planlandig1 ortamda herhangi bir engel
var ise carpisma olmaksizin robotun hedefe ulagsmasi da diger bir problemdir. Yol
planlama problemlerini ¢ozebilmek i¢in iki onemli hususa dikkat edilmesi gerekir.
Bunlar yol planlama ¢evresinin tipi ve yol planlama algoritmalaridir (Sekil 1.2.).
Statik ¢cevrede mobil robotun disinda her sey sabittir ve ¢dziim mutlaka uygulamaya
baglamadan Once bulunmalidir. Dinamik veya kismen gozlenebilir (yeniden
planlanabilir) ¢evrelerde ise robot ve robotun disindaki her sey hareketli olabilir.
Bundan dolay1 robot ve ¢evre hakkinda daha fazla planlama gilincellemesi yapilmasi
gereklidir. Yol planlama algoritmalar1 global ve yerel yol planlama olmak iizere de
siiflandirilabilirler. Global yol planlama algoritmasi, arama cevresi hakkinda tam
bilgi gerektirir ve arama cevresi statik yapida olmalidir. Bu yaklasimda, algoritma,
ara¢ harekete baslamadan once, baslangic noktasindan hedef noktaya kadar olan
biitiin yolu iiretir. Ote yandan, yerel yol planlama da ise yol bulma islemi arag
hareket halinde iken gerceklestiriliyor demektir; diger bir ifadeyle, algoritma
cevresel degisimlere yanit olarak yeni bir yol iiretmeye yeteneklidir (Mnubi, 2016).

-
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Sekil 1.2. Yol planlamanin siniflandiriimasi

Optimal yolun planlanmas: i¢in geleneksel (Dijkstra, A*, yapay potansiyel alan
metodu, goriiniirliik grafigi yontemi, voroni diyagramlar) ve meta-sezgisel
yontemler (Genetik Algoritma (GA), Yapay Sinir Ag1 (NN), Bulanik Mantik (FL),
Bakteriyel Besin Arama Optimizasyon Algoritmast (BFOA), Karinca Koloni
Optimizasyonu (ACO), Guguk Kusu Arama Algoritmast (CSA), Parcacik Siirii



Optimizasyonu (PSO), Yapay Ar Koloni Algoritmast (ABC), Ates Bocegi
Algoritmast (FA), Benzetimli Tavlama (SA), ve yukaridaki algoritmalarin

birlestirilmesinden olusan hibrit algoritmalar (Hybrid algorithm) uygulanmustir.

Mobil robotlarda diger bir énemli konu; konumlandirmanin hizli, dogru ve diisiik
maliyetli olarak yapilmasinin gerekliligidir. Konumlandirmanin saglanmast ig¢in
enkoder, goriintii isleme, WLAN, jiroskop, GPS, lazer aralik bulucu, manyetik

sensor, kinekt sensor gibi farkli ¢6ziim metotlar1 kullanilmaktadir.

Literatiirde mobil robot {izerine yapilan calismalar konumlandirma, ¢evredeki
nesneleri algilama, gezinme, engellere carpmaksizin kaginim hedefe ulasma ve yol
planlama seklinde oldugu goriilmektedir. Mobil robot ¢alisma konularini ¢evreninin
belirlenmesi, yol planlama ve konumlandirma olarak siniflandirmak miimkiindiir. Bu
tez calismasinin amaci, mobil robotlarin yol planlama problemine iliskin ¢oziimler

iiretmek oldugundan, tezde 6zellikle yol planlamasi iizerinde durulmustur.

Mobil robotlarin ¢evrelerini algilamak ve konumlarini belirlemek igin pahali
sensorler kullanilmasit yerine genellikle goriintii isleme ile birlikte kamera
aygitlarimin  kullanilmasi tercih edilmektedir. Wen ve arkadaslar1 gozetleme
kameralarindan elde ettikleri ger¢ek zamanli goriintii ile kor robotlarin, izci robotlar
tarafindan belirlenen yoriingeyi takip etmelerini saglamislardir. Harita olusturulurken
izci robot tarafindan VSLAM algoritmas: kullanilarak kamera ile 3D haritas: elde
edilmistir. 3D harita 2D haritaya cevrilerek navigasyon planlamasmi dogru bir
sekilde gerceklestirmislerdir. Gergeklestirdikleri sistemin dogrulugunu simiilasyon ve
deneysel caligmalarla gdstermiglerdir (Chang ve ark., 2014). Jing ve arkadaslar
gorsel navigasyon problemini ¢c6zmek i¢in dinamik bir ¢cevrede kinekt kamera ile bir
yol planlama sistemi tasarlamiglardir. Bu calismada harita yapay kinekt 2D lazer
sensor ile c¢ikarilmakta ve mobil robotun yol planlamast RPF (Rao-Blackwellized
Parcacik Filtre) algoritmasi ile gergeklestirilmektedir. Global yol planlamada SBPL
(Arama Tabanli planlama Kiitiiphanesi) @ ve ARA*  algoritmasint birlikte
kullanilmistir. Yerel yol planlamada ise mobil robotun optimal hareket kontrolii igin

DWA algoritmasin1 kullanilmistir. Belirlenen bu o6zellikler ile daha diiz yollar



tiretilmesi amaglanmistir. Deneysel sonuglarin, diger tasarlanan navigasyon
sistemlerine gore daha basarili sonuglar verdigi gosterilmistir (Jing ve ark., 2016). Ra
ve arkadaslar gercek zamanli calisarak, statik bir ¢cevrede mobil robotun hareketi
icin yol planlama yapmislardir. Yapilan calismada engellerin konumlar1 kamera ve
lazer kaynag kullanilarak bulunmustur. Kamera ile ¢cevrenin resmi alinarak sisteme
aktarilmigtir. Yeni bir yontem olan lazer 15181, engeller iizerine yayilarak engellerin
konumunu ve robotun engele olan uzakligini belirlemektedir (Ra ve ark. 2015). Joshi
ve arkadaglar1 mobil robot i¢in en kisa yolu bulmak amaciyla ¢alisma ortaminin
resmini kamera yardimiyla elde etmistirler. Elde edilen resmin goriintiisii ile goriintii
isleme tekniklerinden biri olan gri 6l¢eklendirme yontemi kullanilarak engellerin yeri
tespit edilmistir. Yapilan bagka bir calismada mobil robot i¢in en kisa yol planlamas1

A* algoritmasi ile belirlenmistir (Joshi ve ark., 2015).

Mobil robotlarin yol planlamasinda en kisa yolu bulmak i¢in birgok algoritma ve
yontem kullanilmaktadir. Bu algoritmalar hesaplama karmasikligini azaltarak en kisa
yolun bulunmasinda yardimeci1 olmaktadirlar. Fakat bu tekniklerin adaptosyon
eksiklikleri yliziinden ortaya ¢ikan performans diisiisiinii 6nlemek icin meta-sezgisel
yontemler gelistirilmistir. Meta-sezgisel algoritmalarin ¢ogu biyolojik, fiziksel veya
sosyolojik sistemlerin basarili 6zelliklerinden ilham alinarak taklit edilmistir. Bu
algoritmalar optimal bir ¢6zlim i¢in arama yetenegi ve etkinligi sayesinde kabul
gormiistiir. Ayrica bu yontemler rastgele degiskenler kullanan ve problemin tiiriine
gore parametreler belirleyen yapidadir. Bu 6zelliklerinden dolay1r genel arama
¢Ozlimlerini iyilestirmek i¢in bireysel arama stratejilerinden faydalanacak sekilde
caligirlar. Meta-sezgisel algoritmalar, sezgisel olarak islem yaptiklar1 i¢in daha
genel, saglam ve basit yapida olma gibi 6zelliklere sahiptirler (Tu ve ark., 2003). Bu
ozelliklere ek olarak kolay uygulanma, yakinsama o6zellikleri ve yerel optimumdan
uzaklagma yetenegi gibi avantajlara sahiptirler (Hayat ve ark., 2015). Ayrica klasik
tekniklerin dezavantajlarindan(dogrusal programlama ve dogrusal olmayan
programlama) da etkilenmezler. Meta-sezgisel algoritmalarin giiglii ve zayif yonleri
bulunmaktadir. Zayif yonlerini iyilestirmek i¢in diger algoritmalarin giiglii yonleri
ile birlestirilmektedirler. Bu birlesim hibrit algoritmalari meydana getirmektedir. Bir

optimizasyon problemini ¢6zmek i¢in hibrit algoritmalar ile algoritmanin bilesenleri



karsilastirildiginda, hibrit algoritmalarin daha kisa siirede daha iyi ¢6ziim saglayarak
performans artig1 sagladigi goriilmektedir. Bu sebepten dolayir bu calismada ¢oklu
mobil robotlarin yol planlama probleminde optimale yakin ve daha kisa siirede

¢Oziim elde etmek i¢in yeni 6zgiin hibrit algoritmalar gelistirilmistir.

1.1. Mobil Robotlar Yol Planlama Algoritmalari

Tez c¢aligmasinda statik ortamda tekli ve c¢oklu mobil robotlar i¢in zeki hibrit
yaklasimlar kullanilarak etkili yol planlamasinin gelistirilmesi amaglanmistir. Mobil
robotun navigasyonunda kullanilan yontemler geleneksel ve meta-sezgisel
yaklasimlar olarak ayrilmisti. Meta-sezgisel  yaklagimlarin ¢ogu biyolojik
davraniglardan ilham almmis yapay sinir agt ve bulanik mantiktan gibi

algoritmalardan olugmaktadir.

1.1.1. Geleneksel algoritmalar

Mobil robotlarin navigasyon kontrolii ve yol planlamasi i¢in kullanilan geleneksel

yaklagimlar asagida incelenmistir.

a. A*algoritma

Yol planlamasinda kullanilan A* algoritmas1 baslangi¢ diigiimii ile hedef diigiimii
arasindaki en az kisa ve en az maliyetli yolu bulmak i¢in kullanilir. En kisa yolun

hesaplanmasinda (Denklem 1.1) kullanilmaktadir.

f(n) = g(n) + h(n) (1.1)

Burada,

f (n) = Toplam maliyet fonksiyonu

g (n) = Uzaklik fonksiyonu

h (n) = Heuristik fonksiyon olarak verilmistir.

Uzaklik fonksiyonu g(n), baslangi¢ diigiimii ile {izerinde bulunulan mevcut diigim
arasindaki gelinen yol uzunlugu olarak tanimlanmaktadir. h(n) heuristik fonksiyonu

ise mevcut diigiim ile bitis diiglimii arasindaki diiz bir ¢izginin uzunlugunu temsil



eder. Bu, mevcut diigiim ile hedef arasindaki kus bakisi mesafe olarak da
adlandirilmaktadir. Algoritma baslangic diiglimiinden baslayarak, en diisiik f(n)
degerli diigiime dogru yayilir.

Ankit ve arkadaglar1 tarafindan yapilan c¢aligmada kismen bilinen bir c¢evrede
geleneksel A* algoritmast modifiye edilerek en kisa yol bulunmustur. A*
algoritmasinin yapisina yeni bir heuristik fonksiyonla robotun ilerlemesi saglanarak
acisal hiz hesaplanmistir. Yapilan c¢alismada geleneksel A* algoritmasina gore
Onerilen algoritma %8 daha etkili olmustur (Ankit ve ark., 2014). ZAR ve arkadaslar
tarafindan yapilan calismada A * algoritmasi Yangon Sehir alaninda otobiis

giizergahlari i¢in optimal yolun hesaplanmasinda kullanilmistir (Zar ve ark., 2015).

b. D* algoritma

1994'te Anthony Stenz tarafindan kismen veya tamamen bilinmeyen bir dinamik
ortam i¢in D* Algoritmasi veya Stenz algoritmasi olarak da bilinen Dinamik A*
Algoritmasi veya dinamik Dijkstra algoritmas1 gelistirildi (Stenz, 1994). Algoritma
bilinmeyen bir ortamin haritasini giincelleme yetenegine sahiptir ve yol yeni bir
engel buldugu zaman maliyet fonksiyonunu yeniden hesaplanarak tekrardan
planlama yapabilir. D* Lite algoritmasi, ters arama metodu ile D* algoritmasindan
farklilik gostermektedir. A* algoritmasina benzer olarak ¢aligma alani mantiksal
olarak nxn’lik bir gride bdliiniir. Bu alanda engellerin bulunmasi veya
bulunmamasima bagl olarak gridin durumu degisebilir. Ornegin, baslangigta hicbir
engel olmadigini1 varsayar. Bu ve benzeri varsayimlar altinda, mevcut koordinattan
hedef koordinata en kisa yolu bulmaya calisir. Arag, dnceden bilinmeyen engelleri
artik biliniyor olmasi gibi yeni bir harita bilgisi kesfettiginde, bu bilgiyi kendi
haritasina ekleyerek gilincelleme yapar ve gerekli ise mevcut konumundan hedef
konuma en yakin yolu yeniden planlar. Hedef konuma ulasana kadar bu islemleri

tekrarlar veya hedef konuma ulagilamayacagin belirler.

D* algoritmasindaki maliyet hesaplamasi heuristik fonksiyon igermez. Hedef
hiicreden geriye dogru islem yapilir. Bitisik hiicrelerden hedef hiicreye hareket etme

maliyeti hesaplanir ve minimum maliyet se¢ilir. Daha sonra baslangi¢ hiicresine



dogru yayilir. Griddeki her X hiicre i¢in, maliyet (Y, X) Y'den X'e gecis maliyetini
gosterir ve h(X, G) ise X'den G'ye gegis ile ilgili olan toplam maliyeti ifade eder.
Burada hedef G ile temsil edilmektedir. Y’den G’ye hareket etmenin toplam maliyeti

Denklem 1.2 ile ifade edilmektedir.

Maliyet (Y,G) = Maliyet (Y,X) + h(X,G) (1.2)

Otonom rotalarda D * algoritma tabanl ¢esitli yol planlama algoritmalar1 uygulanir.
Soh Chin Yun ve ark. (2010) tarafindan yiiriitiilen bir aragtirmada D * Lite
algoritmas1  gelistirilmistir. MATLAB yardimiyla gelistirdikleri algoritmay1
kullanarak baslangic ve hedef noktalar1 arasindaki en kisa yol bulmaya
calismislaridir. Bu calismada mevcutlara gore daha etkin sonuclar elde edildigi

goriilmustiir (Yun ve ark., 2010).

C. Yapay potansiyel alan

Khatib tarafindan mobil robot yol planlamasi i¢in Yapay potansiyel Alan (APF)
yontemi gelistirilmis olup yontem giiniimiizde kullanilmaktadir (Khatib, 1986).
Potansiyel alan metodunda hedef mobil robot iizerinde ¢ekme etkisi olustururken
engeller itme etkisi olusturmaktadir. Bu iki etkinin sonucu olarak robot engellerden
kaginirken hedefe yonlenmektedir. C-uzayina yerlestirilen bir nokta mobil robot
oldugunda engeller arasindaki c¢ekim kuvvetine sahip hedefe dogru ilerler
(Vadakkepat ve ark., 2001). Mobil robot, algoritmasinin yapisinda esit sayida itici ve
cekici kuvvet olmast durumunda veya itici kuvvetin hedef noktasinin yakininda
bulunmadigr durumlarda karar mekanizmasimi gelistirmesi gerekmektedir (Sekil
1.3.). Bu durumda ¢6ziim genellikle yerel minimum noktasina takilmis oldugu
anlamma gelmektedir (Hamani ve ark., 2013). Yerel minimum noktasina takilma
sorununun iistesinden gelmek amaciyla robot ve hedef arasinda goreceli konum, hiz
ve ivmelenme gibi parametreleri kullanarak yeni bir form gelistirilmistir. Gelistirilen
algoritma  yoriingenin kalitesini artirmak ve robotun hedef, engel yakininda

kararsizliklarinin azaltilmasini saglamak i¢in kullanilmistir (Yin ve ark., 2009).
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Sekil 1.3. Yapay potansiyel alan yaklagimi ile mobil robot navigasyonu

1.1.2. Meta-sezgisel algoritmalar

Meta-sezgisel algoritmalar, mobil robotlarda navigasyon sisteminin modellenmesi
icin klasik yaklagimlara alternatif olmasi amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir.
Sekil 1.4.’te literatiirde karsilagilan meta-sezgisel algoritmalar sistematik bir semayla

verilmektedir.

Tez calismasinda, oOzellikle kisa yol bulma konusu iizerinde duruldugu igin,
literatiirde en iyi sonu¢ veren meta-sezgisel algoritmalardan asagida bir kagi

incelenmistir.



— Genetik Algoritma

. . Diferansiyel
— Evrimsel Algoritma —— . Y
Algoritma
—  Adaptif Arama
— Ar1 Koloni
—  Pargacik Siirii
Meta-heuristik Siirii tabanli
Algoritmalar Algoritma
—  Ates Bocegi
—  Guguk Kusu
—  Tabu Arama
| Yontabanli | —Benzetimli Tavlama
Algoritma

—  Tepe Tirmanan

Sekil 1.4. Literatiirde bulunan meta-sezgisel algoritmalar

a. Genetik algoritma

Genetik Algoritmalar (GA) dogal evrim siirecini taklit eden stokastik bir global
arama yontemidir. Genetik algoritma optimizasyona dogru ¢ézliimii bilmeden baglar
ve tamamen cevresinden gelen cevaplara bagli olarak siireci tamamlar (Thomaz ve
ark., 2006). En iyi ¢0ziime ulagmak i¢in se¢ilim, mutasyon ve ¢aprazlama gibi
operatdrleri kullanmaktadir. Algoritma g¢esitli bagimsiz noktalarda paralel arama
yaparak yerel minimumdan kacinir ve en uyguna yakin ¢oziime yakinsama
gerceklestirir. GA kullanilarak elde edilen yollarin uygunluk degerleri, engellerden

kaginarak ve hedefe bagli pozisyona gore giivenli bir sekilde degerlendirilir.

GA’ya dayali mobil robot yol planlamasiyla ilgili bir¢gok ¢aligma bulunmaktadir.

Samadi ve arkadaslari, GA ile bir mobil robot i¢in yol planlamasinin optimizasyonu
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tizerine calismiglardir. Engelli bir ¢evrede en uygun yolun bulunmasinda GA’y1
kullanmiglaridir.  Yolun uzunlugu ve maliyeti optimize edilerek yol planlama
algoritmasin1 gelistirmislerdir. Buna ek olarak GA’nin secilim ve c¢aprazlama
operatorlerini degistirerek hesaplama siiresini azaltmiglardir (Samadi ve ark., 2013).
Jigolo ve arkadaslar1 ise GA' baslangi¢ popiilasyonu olustururken olasiliga dayanan
hizl1 bir rastgele arama yontemi gelistirerek algoritmanin hesaplama karmagikligini
ve yakinsama hizini artirmiglardir. Gelistirilen bu 6zellikler sayesinde mobil robot
yol planlamada hizli ve etkin bir sekilde en kisa yolun iiretilmesini saglamistir

(Jianguo ve ark., 2011).

b. Karinca koloni optimizasyonu

Gergek karinca koloni davraniglarinin matematiksel modelleri tizerine dayalt bir
algoritmadir. Karinca cevre sartlarina gore besin kaynagi ile evi arasinda gidebilecegi
yollar1 belirlemektedir. Belirlenen yollardan birinden ilk ge¢en karinca yola feremon
adinda bir koku birakmaktadir. Eger yol kisa ise bu koku daha yogun olmaktadir ve
diger karmncalar da ayni sekilde yolda devam etmektedirler. Iki yolun kesistigi
noktada karinca hangi yola gidecegini belirlemektedir. Hangi yolu sececegine ilk
once koku miktarinin yogunluguna gore ikinci olarak ise gelisigiizel bir 6l¢iite gore
karar vermektedir. Bu gelisigiizel secimin nedeni ise biitiin karincalarin ayn1 yolda

gitmesini engelleyerek yeni ve daha kisa yollar1 kesfetmektir (Karaboga, 2011).

Hiang ve arkadaslar tarafindan yapilan bir ¢calismada Karinca Koloni Optimizasyonu
(ACO) kullanilarak mobil robotlarin yol planlamasi gerceklestirilmistir. ACO
algoritmasiyla mobil robotlar i¢in yol planlama saglanirken karincalarin, baslangic
konumundan (yuva) hedef konumuna (besin) kadar tim olas1 hareket yollar
belirlenir. Bu yollar arasindan segilecek olan yol karincalarin biraktigi feromon
miktarina bagli olarak belirlenir. Sonu¢ olarak en kisa yolu feromon izinin
yogunluguna gore se¢mislerdir (Chia ve ark., 2010). Zhangqi ve arkadaslar1 ise ACO
temelli mobil robot yol planlamada kararlilik eksikligi, erken yakinsama hizi gibi
sorunlarla karsilasmiglaridir. Bu sorunu ¢6zmek i¢cin ACO algoritmasinin
parametreleri GA ile optimize edilerek kullanilmistir. Simiilasyon sonuglarina gore

gelistirilen ACO ile daha gii¢lii arama optimizasyon kabiliyeti, daha fazla kararlilik
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ve daha kapsamli performans gosteren yol planlama yapilmasini saglamiglardir

(Zhangqi ve ark., 2011).

c. Bakteriyel besin arama optimizasyon algoritmasi

Bakteriyel Besin Arama Algoritmasi, E. coli bakterisinin beslenme davranigindan
esinlenerek karmasik miihendislik problemlerini ¢6zmek icin gelistirilmis bir
hesaplama teknigidir. Bakteriler, karmasik yasam formlarindaki diger canlilara gore
cok daha basit yapidadirlar. Sinirl alg1 ve hareket kabiliyetlerini kullanarak optimum
diizeyde enerji harcayip beslenme faaliyetlerini gergeklestirmeleri gerekmektedir.
Diger yasam formlarina nazaran modellenebilmeleri daha kolaydir. Bu tiirden
canlilardan biri olan E. coli bakterisi, yapisi ve calisma sekli en iyi anlasilan
mikroorganizmalardan birisidir. E. coli bakterisi besin maddesine ulagtiginda diger
bakterileri uyarici etkiye sahip kimyasal bir madde salgilamaktadir. Bu madde, diger
E. Coli bakterilerinin besini bulan bakterinin bulundugu yere dogru hareket etmesini
saglamaktadir. Eger gida yogunlugu cok fazla ise bakteriler kenetlenerek grup

halinde hareket edebilmektedirler (Bagbug, 2008).

Parhi ve ark. tarafindan yapilan c¢alismada, bakterilerin beslenme davranigina
dayanan Bakteriyel Besin Arama Optimizasyon Algoritmas1 (BFOA) kullanilarak
engellere carpmaksizin baglangi¢ ve hedef nokta arasinda mobil robot yol planlamasi
gerceklestirilmistir. Simiilasyon uygulamasi dort veya alt1 engelden olusan iki farkli
cevre tirlinde gerceklestirilmistir. Simiilasyon sonuglari mobil robotun hedefe
basarili bir sekilde ulastigini gostermektedir (Parhi ve ark., 2012). Montiel ve
arkadaslar1 tarafindan yapilan bir baska calismada ise statik ve dinamik engellerin
bulundugu ger¢ek diinya ortaminda BFOA kullanilarak mobil robot yol planlamasi
icin yeni bir yontem Onerilmistir. Cesitli simiilasyon ortamlarinda BFOA yontemi,
Yapay Potansiyel Alan1 (APF), Genetik Potansiyel Alan1 (GPF) ve Sahte Bakteriyel
Potansiyel(PBPF) yontemlerinin performanslar1 karsilastirllmistir. Bu karsilastirma
sonuglarmma gore Onerilen yontem uygulanabilir, optimal ve giivenli bir yol

saglanmistir (Montiel ve ark., 2015).
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d. Yapay ar1 koloni algoritmasi

Stirii zeka temelli algoritmalardan biri olan Yapay Ar1 Koloni Algoritmas1 (ABC) da
son yillarda optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Cok boyutlu ve ¢cok modelli optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in ari siiriilerinin
yiyecek arama davraniglarinin taklit edilerek modellenmesine dayanan ABC
algoritmas1 2005 yilinda Karaboga tarafindan Onerilmistir. Arilarin yiyecek aramak
icin gittikleri kaynaklar, algoritmada ¢oziilmek istenen problemin olas1 ¢oziimlerini,
kaynaklardaki nektar miktar1 ise ¢Oziimiin kalitesini (ama¢ fonksiyon) ifade
etmektedir. ABC algoritmasinda, bir kolonide is¢i ar1, gozcii ar1 ve kasif ar1 olmak
lizere li¢ ¢esit ar1 bulunmaktadir. Her bir kaynak i¢in gorevli bir ar1 bulunmaktadir.
ABC algoritmast en fazla nektara sahip kaynagi bularak olas1 ¢oziimler arasindan
problemin maksimum ya da minimum noktasini bulmaya c¢aligmaktadir (Karaboga,

2005).

Agarwal ve ark. tarafindan yapilan bir calismada yapay ar1 koloni algoritmasina
dayanan mobil robotlarin yol planlama probleminin ¢dziimii i¢in yeni bir metot
Onerilmistir. Bu metotta kovana yakin farkli yiyecek kaynaklar1 bulmak i¢in bal
artlarinin toplu  davranislarindan esinlenilmistir. Onerilen yontem iki adimdan
olusmaktadir. Tlk adim baslangic noktasindan hedef noktasina kadar ¢arpismaksizin
bir baslangic yolu olusturulmasidir. Engellere c¢arpmayi onlemek igin engeller
etrafinda yeni (sanal) siirlar tanimlanmistir. Tkinci adim ise baslangic yolunun yapay
art koloni algoritmasi ile optimize edilmistir. Optimize edilecek yol secilirken
engellerin sanal sinirlar1 géz 6niinde bulundurulmus ve bundan dolay1 en kisa yol
sanal smirlar {iizerinden ge¢irilmemistir (Agarwal ve ark., 2013). Abbas ve
arkadaslar1 ise calismalarinda ABC algoritma tabanli yonlendirilmis yapay ari
koloni(DABC) algoritmas1 gelistirmislerdir. DABC algoritmasinda yol planlama
problemleri en iyi armin mevcut yoni kullamilarak diger arilarin da bu yone
yonlendirilmesiyle ¢dziilmektedir. Ug farkli ¢evre ortaminda &nerilen algoritmanin
performansi ABC ve en yeni algoritmalarla karsilastirilmustir. ik iki cevre ortaminda

DABC algoritmas1 diger algoritmalarla karsilastirildiginda performans farki ¢ok
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azdir. Engellerin ¢ok oldugu ¢evre ortaminda ise ¢ok daha iyi performans

gostermektedir (Abbas ve ark., 2014).

e. Yapay sinir ag1 algoritmasi

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin bilgi isleme tekniginden esinlenerek
gelistirilmis bir bilgi islem teknolojisidir. YSA ile basit biyolojik sinir sisteminin
calisma sekli simiile edilmektedir. Simiile edilen sinir hiicreleri noronlar igerirler ve
bu noronlar ¢esitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Bu aglar
O0grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine
sahiptirler. Diger bir ifadeyle, YSA'lar, normalde bir insanin diisiinmeye ve
gozlemlemeye yonelik dogal yeteneklerini gerektiren problemlere ¢oziim
tiretmektedir. Bir insanmn, disinme ve gozlemleme yeteneklerini gerektiren
problemlere yonelik ¢oziimler iiretebilmesinin temel sebebi ise insan beyninin ve

dolayistyla insanin sahip oldugu yasayarak veya deneyerek dgrenme yetenegidir.

Sung ve ark. calismalarinda kapali ortamlarda mobil robot i¢in hem engel 6nleme
hem de hedefe ulasmak i¢in etkili bir yontem gerceklestirmislerdir. Onlar duvar ve
engellerin konumunu yapay sinir aglarinda geri yayilim yaklagimiyla tahmin
etmislerdir. Global yol planlama mobil robotun hedefe giderken diiz yol belirlemistir.
Diiz yol iizerinde hareket eden mobil robot diger bir deyisle yerel yol planlamada
engel ile karsilasirsa duvar takip algoritmasini kullanarak engellerden kaginmaktadir.
Ayrica bu calismada yerel minimum noktasina diigmemek ic¢in basit bir karar
mekanizmasi gelistirmislerdir. Simiilasyon sonuglar1 6nerilen yontemin hedefe daha
kisa siirede ve hizli bir sekilde vardigini gostermektedir (Sung ve ark., 1999).
Shamsfakhr ve ark. tarafindan gercgeklestirilen bir ¢alismada ise istatistiksel boyut
azaltma teknigi ile yapay sinir agir yaklasimimi birlestirerek yeni bir yontem
gelistirilmigtir. Gelistirdikleri bu yontemle dogru ve hizli bir robot navigasyonu
saglamak ayni zamanda engellerden kaginmayr da amaglamislardir. Onerilen
yontemde bir geri yayilim 6grenme algoritmali fonksiyon yaklasimina dayanan iki
farkli ileri beslemeli sinir ag kullanilmaktadir. Robot ¢alisma ortaminm

gorsellestirmek i¢in 180° lazer mesafe sensdr okumalar1 kullanmaktadir. Yontem



14

gercek diinya verileri tizerinde test edilmis ve deneysel sonuglar onerilen yontemin
etkinligini dogrulamak i¢in kullanilmigtir. Robotun kinematik kisitlar1 géz Oniine
alimarak algoritma tarafindan rasyonel bir davranis gelistirilmistir. Navigasyon
deneyleri, doniis agis1 i¢cin dogru degerler elde ettiginden dolayr robotun kararl
hareket etmesini saglamistir. Bu sebeple hem yolun uzunlugunu hem de bilinmeyen

bir ortamdaki navigasyon siiresini en aza indirmislerdir (Shamsfakhr ve ark., 2017).

f. Bulanik mantik

Bulanik mantik, insan zihnindeki 06znel belirsizlikleri ifade etmek igin
diisiiniilmistlir. Uzman kisi dilsel niteleyiciler olarak tanimlanabilecek; uygun, ¢ok
uygun degil, yiiksek, fazla, ¢cok fazla gibi giinliikk yasantimizda sik¢a kullandigimiz
kelimeler dogrultusunda esnek bir denetim mekanizmasi gelistirir. Bulanik denetim

bu tiir mantiksal iligkiler tizerine kurulmustur (Zadeh, 1965; 1971).

Bulanik mantik algoritmasinda, robot navigasyonunun karar verme islemi IF-THEN
kurallar1 dizisi ile ifade edilebilir. Bu islemin kolayca gergeklestirilmesi igin,
gezinme sorunu daha basit gorevlere ve davranislara doniistiiriiliir. H. Chang ve T.
Jin mobil robot yol planlama problemini ¢6zmek ic¢in bir bulanik ¢ikarim modeli
gelistirmislerdir. Hedefin / engellerin yerleri ve bilinmeyen dinamik ortamlarda
robotun mevcut hiz1 sensorlerden algilanir. Aragtirmacilar bu modelde optimal doniis
acis1 0'u bulmak i¢in hedef yonlendirme, engelden sakinim ve doniis hareketi olmak
lizere Ui¢ biiylik navigasyon hedefini maliyet fonksiyonuna dahil etmislerdir. Mobil
robot ¢evreye bagli olarak ve maliyet fonksiyonlarinin agirliklarini degistirerek
navigasyonu gerceklestirmektedir (Chang ve ark., 2013). Pradhan ve ark. statik ve
dinamik engellerin bulundugu bir ortamda c¢oklu mobil robotlarin navigasyonunu
farkl1 bulanik mantik denetleyiciler kullanarak gerceklestirmislerdir. Calismada
mobil robotlarin farkli durumlar1 dikkate alinarak bir bulanik kurallar dizisi
belirlenmistir. Bulanik kurallar dizisi planlanan yoriingeye bagli olarak
degismektedir. Bulanik mantik kontrolerinin girdisi olarak  sol, sag, 6n engel
mesafesi ve hedef a¢1 parametrelerini almiglardir. Cikt1 olarak ise mobil robotun sag

ve sol tekerlek hizlar1 alinmigtir. Sonug olarak kurallar biitiinli sayesinde bine yakin
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mobil robot, birbirlerine ve engellere ¢arpigsmaksinizin navigasyon islemlerini

saglamiglardir (Pradhan ve ark., 2009).

1.2. Mobil Robot Sisteminin Modellenmesi

a. Kobuki mobil robotun kinematik modeli

Diferansiyel siirlis teknigi mobil robotun ortak eksen iizerindeki bagimsiz iki
tekerleginin farkli hizlara sahip olmasina dayali bir siiriis bi¢imidir. Diferansiyel
stiriislii robotlar modellenirken robotun sag ve sol u¢larinda bulunan tekerlekler esas
alinmig, robotun dengesini saglayan sarhos tekerlerde ortaya ¢ikan siirtiinme ihmal
edilmistir. Diger taraftan bu modelleme, robotun tamamen diiz bir zeminde ilerledigi

varsayimina dayanmaktadir.

4 Yr

Ya

Sekil 1.5. Kobuki robotun kinematik model parametreleri

Sekil 1.5.'te uygulamada kullanilan Kobuki mobil robotun modeli gosterilmektedir.
Kobuki mobil robot iki tahrik tekerlegi (sol ve sag tekerlekler), herhangi bir yiik
dagilimi igin robotu destekleyen iki kii¢iik bos tekerlekten olusmaktadir (Renawil ve
ark., 2017).
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Calismada kullanilan diferansiyel siirlis mobil robotun kinematik modeli denklem

esitlikleri ile belirlenir. Asagidaki denklemlerde verilen kisaltmalarin agiklamalari

Tablo 1.1.'de verilmektedir.

Tablo 1.1. Denklem 1.3-17’de verilen kisaltmalarin agiklamalari

: Mobil robotun lineer hiz1 [m/s]

: Sag tekerlek lineer hizi [m/s]

: Sol tekerlek lineer hizi [m/s]

: On iki tekerlegin merkeze olan mesafeleri [m]
: Koordinat sistemi.

: Mobil robotun agisal hizi[rad/s].
: Sag tekerlek acisal hizi

:Sol tekerlek agisal hizi

: Robotun donme agis1 [rad]

: Anlik egrilik merkezi

: Tekerlegin dinamik yarigap1 [m].

:Sag ve sol motorun torku

Kobuki robotun tekerleklerinin dogrusal hiz1 agisal hiz agisindan asagidaki gibi ifade

edilmektedir.

Sag ve sol tekerlegin dogrusal hizi;

Vgp = Wrx T

V., =wxr

Ve = O1y¢c

V= 0(rec — ZZ_L)

: 2L
Vg = 0(1cc + 7)

(1.3)

(1.4)

(1.5)

(1.6)

(1.7)
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e (1.8)

VR =V

we ==t (19)

Tekerlekler hizlar1 saga ve sola dogru hizlandirilarak yeniden diizenlenir:

dwc

v =V -2 (1.11)

Hizlarin matris goriiniimii:

2L

Vr] _ L ve
VL] N = [(Uc] (1.12)
2

S durumunda tanimlanirsa:

X
Y
0

(1.13)

x,y koordinat sistemin hareket konumu, 0 ise z etrafindaki donme agisini belirler.

x=V; (1.14)

y =0 (1.15)

0 = w, (1.16)
X1 [VccosO

S=R|y|= VcsinHI (1.17)
0 Wc
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b. Kobuki mobil robotun dinamik modeli

Dinamik model, mobil robotun hareketini etkileyen kuvvetleri goz Onilinde
bulundurarak mekanik bir sistem hareketinin modellenmesidir. Mobil robotlarda
dinamik model mobil robot hareketinin simiilasyonu ve hareket kontrol

algoritmalarinin tasarimi i¢in 6nemli bir yere sahiptir (Dhaouadi ve ark., 2013).

Kobuki mobil robotun dinamik modeli ii¢ tekerlege sahip diferansiyel siiriis mobil
robotlarin dinamik modeline benzemektedir. Kobuki mobil robotun dinamik
modelini elde edilmesinde Lagrange yaklasimi kullanmistir. Lagrange yaklasimi,
mekanik sistemlerin hareket denklemlerini formiile etmek icin ¢ok giiclii bir
yontemdir. Lagrange yoOntemi tarafindan verilen sistemin kinetik ve potansiyel
enerjileri gbéz Oniinde bulundurularak hareket denklemleri tiiretilir. Lagrange
denkleminde potansiyel enerji sifir olarak kabul edilmistir ve genellestirilmis
koordinat vektoriiniin secilmesiyle birlikte kinetik enerji terimleri bulunmustur

(Dhaouadi ve ark., 2013).

Diferansiyel siiriis mobil robot dinamik modeli i¢in (Denklem 1.19) verilen mobil
robot yapisinin kiitlesi m, tekerlekler ve motor kitlesi olmadan ve m ise tekerlekler

ve motorun kiitlesi dahil edilerek robot yapisinin kiitlesidir.

Sekil 1.5.’e gore genellestirilmis koordinatlar:
q=1I[xg 2 0 @re.]" olmak iizere (1.18)

Lagrange denklemi kullanilarak elde edilen denklem:

L)+ (@)= rorr a1

Tiirev islemlerinden sonra elde edilen model:

(m + Zl—w) V. —m.dW? = %(TR + 1) (1.20)

R2
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2121,
RZ

(1 +5532) We = medWeV, = 2 (v = 70) (1.21)

Yukarida tiiretilen dinamik model, robotun dogrusal ve agisal hizlarini elde etmek
icin giris olarak motor donme momentine(tork) baghdir. Torklar belirtilen sartlara
gore DC motor modelini kullanarak elde edilmistir. Lineer ve agisal hiz elde

edildikten sonra sistem durumu S elde edilebilir.
1.3. Literatiir Arastirmasi

Onceki basliklarda, tez calismasi kapsaminda yapilanlar1 daha iyi takip edebilmek
icin gerekli olan yol planlama kavrami, mobil robotun kinematik ve dinamik
modellenmesi, yol planlama algoritmalari ile ilgili genel bilgiler verilmistir. Literatiir
arastirmasi boliimiinde ise tez ¢alismasinin konusuyla daha yakindan ilgili olan hibrit

algoritma tabanli mobil robotlarin yol planlamasinda bahsedilmektedir.

Cok robotlu yol planlama problemi bir ¢esit optimizasyon problemi olarak
goriilmektedir. Son zamanlarda ¢ok kisitli optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in
heuristik ~ tabanli  algoritmalar  Onerilmektedir.  Literatiirde  meta-sezgisel
algoritmalarin birlestirilmesi sonucunda ortaya ¢ikan PSO-GSA, SA-ANN, SA-
ACO, ACO-FUZZY, ACO-PSO, PSO-AG, PSO-Tabu Search, GA-Dijsktra, MO-FA,
CS-ANFIS, BAT-PSO, GA-PSO, ACO-EA, ACO-GA, PSO-DV, ACO-APF gibi

hibrit algoritmalar ¢goklu mobil robotlarin yol planlamasinda kullanilmaktadir.

Literatiirdeki ¢alismalarda hibrit algoritmalarin tercih edilmesinin nedeni olarak yol
planlama problemi optimize edilirken global en iyi ¢6ziime ulasilmasidir. Hibrit
algoritmalarla algoritmalarin cesitliligi ve saglamlig1 arasindaki denge kurulmaktadir.
Hibrit algoritma ile ilgili literatiirde mobil robot yol planlama alaniyla ilgili ¢ok

sayida makale bulunmaktadir.

2017 yilinda Hidalgo-Paniagua ve ark. tarafindan yapilan bir caligmada dogada
bulunan ates boceklerinin yanip sonme davranisini esas alarak yeni bir ¢cok-amaclh
ates bocegi yaklasimi(MO-FA) gelistirmislerdir. Bu algoritmay1 mobil robotlarin yol
planlama problemini ¢dzmek igin kullanmiglardir. Onerilen MO-FA algoritmasi ile

dogru ve etkin ¢oziimleri elde etmek i¢in ti¢ farkli amag fonksiyonu tanimlamislardir.
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Enerji tiikketimini minimize eden amag¢ fonksiyonuyla yol giivenligi, uzunlugu ve
diizgiinliigli istenmektedir. Sekiz farkli gercek senaryoda onerilen algoritmalar ile yol
hesaplanmistir. Diger taraftan MO-FA algoritmasinin performansini kanitlamak ig¢in
Ahmed ve Deb (2013) ve Jun ve Qingbao (2010) tarafindan onerilen farkli NSGA-II
algoritmalar1 ile karsilastirilmistir. Ozellikle degerlendirme yapmak i¢in HV(hiper
hacmi) ve SC(ayarlanmis alan) ¢ok amacl kalite oOlgiitleri uygulanarak
degerlendirme saglamuslar ve istatiksel bir analiz gerceklestirmislerdir. Istatiksel
analizler yol planlama problem c¢o6ziimiinde 6zgiin MO-FA yaklagiminin diger
yaklasimlara gore daha iyi sonuclar verdigini kanitlamistir (Jun ve Qingbao, 2010 ;

Ahmed ve Deb, 2013; Hidalgo-Paniagua ve ark., 2017).

2017 yilinda Dao ve ark. caligmalarinda ise ar1 tozlasma optimizasyonuna(BPO)
dayali optimal mobil robot yol planlamasi i¢in ¢ok amacgli yeni bir yaklagim
onermiglerdir. Bu yaklasim MBPO(¢ok amacghi ar1 tozlagsma optimizasyon)
algoritmasi optimizasyon probleminde meydana gelen yerel optimum noktaya
takilmama, cesitlilik saglama ve paralel hesaplama gerceklestirmek igin yapay ari
koloni(ABC) ve c¢igek tozlagsma algoritmalariyla(FPA) birlestirerek olusturulmustur.
ABC algoritmasiin yapisinda bulunan arilarin ve FPA algoritmasindaki polenlerin
paralel yapilar1 ve konumlarmni degis tokus ederek giiclii bireyler en iyi konuma
hareket edilmesini saglamislardir. En iyi konuma gelen bireyler de mobil robot
hareket yerlerini belirlemektedir. Mobil robotun takip edecegi yol minimize edilmek
amactyla olusturulan amag¢ fonksiyonunda en kisa mesafe ve piriizsiiz yol
parametrelerini kullanmiglardir. Caligma ortami engellerin sekilleri ve konumlari
ayrica Pareto ¢0ziimiine dayanan bir ayrigtirma ¢oziimiiyle eslestirilen MBPO
ajanlar1 i¢in kurulan robotun baslangi¢ ve bitis konumlarini igermektedir. Simiilasyon
sonuclarina bakildiginda onerilen MBPO algoritmast ABC ve FPA algoritmalariyla
kiyaslandiginda daha verimli performans elde ettikleri goriilmektedir (Dao ve ark.,
2017). ABC algoritmasiyla gerceklestirilen diger bir g¢alisma ise 2015 yilinda
Contreras-Cruz  ve ark. tarafindan yapilmis olup bu calismada evrimsel
programlama(EA) algoritma ile hibrit bir algoritma gelistirmislerdir. Onerilen
yaklagimda yerel arama islemini yani robotun baglangic ve hedef konumunu

birlestiren bir baslangi¢ yolunu ABC algoritmasiyla gerceklestirmislerdir. Daha sonra
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yerel arama islemi tarafindan bulunan olasi yolun kisa, piiriizsiiz ve c¢arpigma
olmaksizin serbest yol olabilmesi i¢in EA tarafindan optimize islemi
gerceklestirmislerdir. Onerilen hibrit algoritma, planlama performanslara gore
Dijkstra algoritmas1 tabanli klasik olasilikli yol haritas1 metodu(PRM) ile
karsilastirilmistir. Her iki planlama sisteminin verimliligini 6lgmek i¢in benchmark
haritalarinda test etmisler ve yol uzunlugu, yol piiriizsiizliigii, arama maliyeti ve
planlama basar1 orami gibi Ol¢lim parametreleri kullanilarak karsilastirmislardir.
Onerilen yontem, daginik engellerin bulundugu ortamlarda daha kisa siirede yollar
tirettigini bunun sebebi olarak da PRM'nin 6grenme evresinde goriiniirlik grafigi
olusturmadigindan kaynaklandigint belirtmislerdir. Bunlara ek olarak yontemin
uygulanabilirligi ve fizibilitesini gdstermek icin sistem deneysel bir robotik

platformda uygulanmistir (Contreras-Cruz ve ark., 2015).

2016 yilinda Das ve arkadaslari yergekimi arastirmasi algoritmasi (IGSA) ile
pargacik siirlisii optimizasyon (IPSO) algoritmasinin birlestirilmesi ile karmasik
cevre ortamlarinda ¢oklu robotlar i¢in en uygun yol yoriingesini belirlemek i¢in yeni
bir metodoloji dnermislerdir. Bu yaklasimda IGSA’nin hareket mekanizma 6zelligine
IPSO’nun sosyal nitelik 6zelligini eklemislerdir. Ayrica IPSO-IGSA, IGSA hizlanma
ve parcacik konumlarini ayn1 anda IPSO hiziyla giincellendiginden dolay1 arama ve
kullanma arasindaki etkin dengeyi korumuslardir. Robot IPSO-IGSA algoritmasini
kullanarak mevcut haritada hareket etme icin bagimsiz kararlar almak, koordineli
calismak ve igbirligi yapmak gibi 6zelliklere sahiptir. Ayn1 arastirmacilarin diger
caligmalarindan farkli olarak karmagik ortamda ¢oklu mobil robotlar i¢in gelistirilmis
PSO ve diferansiyel hiz(DV) algoritmas1 birlikte kullanilarak hibrit algoritma
formunda yeni bir algoritma gelistirmislerdir. Hibrit algoritma ile mobil robota en
uygun yonii belirlemeyi amaglamiglardir. Problemde mesafe, engelden sakinim,
engellerin dinamik konumunun tahmini ve yolun piiriizsiizliigii gibi farkli kriterlere
dikkat c¢ekmek icin iic hedef fonksiyonu formiile edilmistir. Farkli hedef
fonksiyonlarini birlestirerek amag¢ fonksiyonunu olusturmuslardir. Arastirmacilar her
iki ¢alismasinda bulunan amac¢ fonksiyonlarmin amacini, mobil robotlarin hedefe
varma siirelerini ve gidecekleri yolu minimize edilmesi olarak belirlemislerdir.

Bunlara ek olarak performans kriteri olarak doniis sirasindaki gii¢ tiiketimi, donme
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sayisi, yolculuk siiresi, yol sapmasi ve mobil robotlarin kendi hedeflerine ulagmak
icin gereken doniis sayisi belirlenmistir. Son olarak, c¢oklu mobil robot yol
planlamasinda benzer ortamlarda IPSO-DV hibrit  algoritmasi, IPSO ve DE
algoritmalar ile kiyaslanirken IPSO-IGSA hibrit algoritmasi da IPSO ve IGSA
algoritmalar1 analitik ve deneysel olarak karsilastirilmistir. Khepera mobil robotun
benzer ortam ig¢eren simiilasyon ve fiziksel deneylerde yapilan testler sonucunda, en
uygun yoriinge yol uzunlugu, doniis sayis1 ve varig siliresi agisindan IPSO-DV
algoritmasinin IPSO ve DE algoritmalarindan daha iyi performans gosterirken,
IPSO-IGSA algoritmas1 da IPSO ve IGSA algoritmalarindan daha iyi performans
gostermektedir (Das ve ark., 2016, Behera ve ark., 2016). 2013 yilinda Purcaru ve
arkadaglar1 PSO ve GSA ile yaptiklar1 ¢alismada ise GSA'nin yerel arama kabiliyeti
ile PSO algoritmasinin sosyal diislinme 0zelligi birlestirerek yeni bir hibrit yol
planlama algoritmasi tasarlamislardir. Yol planlama problemini ¢ézmek igin hibrit
algoritma tarafindan optimizeyi saglayan iki amac¢ fonksiyonu tanimlanmistir.
Algoritma mobil robotun cevredeki engellerden kacinarak baslangi¢ noktasindan
hedef noktasina varana kadar takip etmesi gereken yol uzunluklarini en aza indirir.
Ayn1 zamanda iretilen yoriingelerin tehlikeli bdlgelerde c¢arpisma noktalar
olusturmamasini saglamaktadir. Diger taraftan da yoriingenin her noktasinda statik
cevrede var olan tehlikeli alanlara gore giivenli uzaklikta kalmalarini saglar. Onerilen
hibrit PSO-GSA, PSO, GSA algoritmalar1 kullanilarak, farkli engellerin oldugu ¢oklu
tehlike bolgelerine sahip farkli ortamlarda test edilmistir. Bu test sonuglarina gore
PSO-GSA algoritmasinin daha iyi sonuglar verdigi gosterilmistir (Purcaru ve ark.,

2013).

2016 yilinda Gigras ve ark. tarafindan yapilan ¢aligmada ACO-PSO algoritmalarini
birlestirerek hibrit bir yontem gelistirmislerdir. Shi ve ark. yaptiklari calismada ACO-
PSO algoritmasini kullanarak {i¢ boyutlu ¢evre ve sualti cevre modeli olmak iizere
iki farkli ¢alisma ortamini kullanarak robotun yol planlama problemini ¢ézmeyi
amaglamislardir. Bu calismalarda ilk olarak g¢evre modeli Bitmap yontemi ile
olusturulmustur ve robotun hareketleri ¢erceve alan metodu kullanilarak parcacik
hareketleri belirlenmistir. ACO olumlu geribildirim, paralellik ve diger algoritmalarla

kolayca hibrit olma gibi iistlin 6zelliklere sahiptir. Parametre se¢iminde deneyim ve
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tekrar deneylere ihtiya¢ duyuldugundan dolayi1 ACO ile PSO algoritmalar
birlestirilmistir. Boylece, ACO'daki parametreler PSO aracilifiyla optimize
edilmekte ve parametreler kendiliginden uyarlanabilmekte, boylece ACO™un
optimum performansi1 artmaktadir. Sonug¢ olarak, simiilasyon deneyleri 3 boyutlu
cevre modeli ve sualt1 ¢cevre modeli olmak tizere iki farkli ortamda arastirilmistir.
Simiilasyon sonuglarindan elde ettikleri verilere gére ACO-PSO yonteminin verimli
ve uygulanabilir oldugunu kanitlamiglardir (Shi ve ark., 2008; Bu ve ark., 2008;
Gigras 2015).

Huang ve ark. ve Ju ve ark. tarafindan yapilan calismalar da mobil robot i¢in
baslangi¢ ve bitis noktalar1 arasinda en uygun yolu bulmak amaciyla hibrit bir meta-
sezgisel algoritma gelistirmislerdir. Hibrit meta-sezgisel algoritma olusturmak icin
GA ve PSO algoritmalarin1 kullanmislardir. ik calismada PSO algoritmasinin
yapisinda bulunan pargacik parametrelerine GA operatorlerinden c¢aprazlama ve
mutasyon islemi uygulanarak yeni c¢oziimler bulmuslardir.  Gelistirilen hibrit
algoritma ile geleneksel algoritmalarda karsilagilan erken yakinsama ve zaman
karmagikligi problemlerinin iistesinden gelmislerdir. Hibrit GA-PSO algoritmasi
tarafindan {tretilen olasi ilk yol kiibik B-spline teknigi ile gelistirilerek ortamda
engellere ¢arpma olmaksizin optimale yakin bir sekilde yol piiriizsiizlestirilmistir.
Simiilasyon sonuglart 6nerilen melez GA-PSO otonom robot navigasyonunda daha
piirlizsiiz global yol planlamasi sagladigini gostermistir. Arastirmacilar tarafindan
ikili aga¢ kodlama yapisi ile yol planlama gerceklestirmislerdir. Caligma alaninda
engeller olmaksizin, mobil robotun baslangi¢ ve bitis noktalar1 ikili aga¢ gdsterim
yonteminde bulunmaktadir. Diiglimlerin sayis1 ¢alisma ortaminin karmasikligina
baghdir. Onerilen ikili agag yapist PSO'daki dgrenme problemini ¢dzmektedir.
PSO’da farkli uzunluklara sahip kromozomlar ile islem yapabilmek i¢in ikili agacin
yapisina sahte diiglimler eklemislerdir. Deneysel sonuglar, 6nerilen hibrit yontemin
geleneksel grid tabanli yontemlere gore daha az diigim noktas: kullanildigini ve
engelsiz yol sayisinin daha fazla oldugunu gostermistir (Huang ve ark., 2011; Ju ve

ark., 2014).

2015 yilinda Bilbeisi ve ark. tarafindan yapilan ¢alismada ¢oklu mobil robotlarin yol

planlamas1 PSO algoritmasiyla saglanirken, mobil robotun engelden sakinma,
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hareket kontrolii ve kullanim1 Agoraphilic (AG) algoritmastyla gerceklestirilmistir.
Gelistirilen PSO-AG algoritmasini farkli sayida robot(100, 200, 300, 400), degisen
engel oramt (0%, 10%, 20%, 30%) iceren ve farkli zorluk seviyelerinde g¢evre
ortamlarinda test etmislerdir. PSO-AG algoritmasini test etmek amaciyla ¢alisma
siresi, yineleme sayisi, yakinsama hizi ve hedefe ulasan robot yilizdesi gibi
performans kriterlerini belirlemislerdir. Simiilasyon sonuglarina goére PSO-AG
algoritmanin farkli sayida robot ve engel oranina gore tekrardan oOlgeklenebilir
yapidadir. Bu nedenden dolay1r robot sayisi ve engel oraninin tekrarlanma sayisi
tizerinde bir etkiye sahip oldugunu saptamislardir. Ayrica yakinsama hizi ve engel
orani ters orantili iken robot sayisi ile yakinsama hizinin dogru orantili olarak

degistigini tespit etmislerdir (Bilbeisi ve ark., 2015).

2016 yilinda Panda ve ark. tarafindan gergeklestirilen ¢alismada karmasik bir
ortamda ¢oklu mobil robotlarin yol planlamasi i¢in Tabu Search(TABU) ile PSO
algoritmalarmnin birlestirilmesiyle yeni bir yaklasim elde edilmistir. PSO-TABU
algoritmasiyla minimum zamanda minimum adim sayisi ile hedef noktasina varilarak
yol uzunlugunu optimize edilmistir. PSO algoritmasiyla her iterasyon adimindan
sonra en iyi ¢0ziim hesaplanmis daha sonra Tabu arama algoritmasiyla en yakin
komsunun konumu belirlemek amaciyla arama gerceklestirilmigtir.  Simiilasyon
caligmalarina gore PSO, TS ve PSO-Tabu algoritmalart yol uzunlugu agisindan
karsilagtirildiginda PSO-Tabu algoritmasinin  daha verimli sonuglar verdigi

gorilmistiir (Panda ve ark., 2016).

2016 yilinda Nandanwar ve ark. tarafindan yapilan calismada bilinmeyen bir dis
ortamda koordineli ¢oklu etmenlerin yol planlama, engellerden kaginarak hedef
izleme ve hedefe varma sorununu ¢6zmek amaciyla BAPSO(BAT algoritma ve PSO)
algoritmasi tasarlanmistir. Yol planlamada bilinmeyen hedef konumunu bulmada
performans kriteri olarak robotun hareketleri ve deney siiresini belirlemislerdir.
Simiilasyon ortaminda gergeklestirilen calismada BAPSO algoritmasinin diger
algoritmalara gore daha iy1 degeler verdigini tespit etmislerdir (Nandanwar ve ark.,

2016).
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2009 yilinda Tan ve ark. tarafindan yapilan ¢alismada kismen bilinen ortamlarda
mobil robotlarin global yol planlamasi i¢in APF ve ACO algoritmalar1 birlestirilerek
uygun bir yéntem gelistirmislerdir. 11k olarak, serbest ¢alisma alanini olusturmak igin
goriniirlik grafik yontemi kullanarak model olusturmuslardir. ACO algoritmasi,
olusturulan model iizerinde bilinen statik engellere carpmaksizin Euclidean uzaklik
fonksiyonunu kullanarak en kisa yolun bulunmasini saglamistir. Son olarak, APF
algoritmas1 bilinmeyen engellerle karsilastiginda, ¢arpismayr onlemek i¢in gercek
zamanl olarak yerel bir yol planlamasi olusturmustur. Simiilasyon analizlerinden
elde edilen verilere gore Onerilen hibrit yaklasimin yakinsama hizini arttirdigi buna
ek olarak dinamik ve karmasik ortamlarda da kullanimimin uygun oldugunu

belirlenmistir (Tan ve ark., 2009).

2012 yilinda Zhang ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada mobil robotlarin yol
planlamasinda verimliligi artirmak i¢in Benzetim Tavlama(SA) , ACO ve gergeveli-
dortlii aga¢ yaklasiminin da bulundugu yeni bir SA-ACO olarak adlandirilan hibrit
bir algoritma gelistirilmistir. Onlar, ¢alisma ortamin1 diizeltmek ve haritalar
goriinimiinii  netlestirmek amaciyla ¢ergeveli-dortli  aga¢  yaklagimindan
yararlanmislardir. SA algoritmasinin performansi rastgele baslangi¢ noktalarina bagh
oldugundan dolayr bu noktalar olusturulurken ACO algoritmast kullanmislardir.
Teorik analiz ve simiilasyon sonuglar1 ¢aligma ortaminda mobil robotun hedef arama
ve navigasyon hizim1 artirma islemlerinde olusturulan SA-ACO algoritmasinin
performans gosterdigi kanitlanmistir. Sonug olarak bu algoritma saglamlik ve kendi

kendine uyarlanma avantaj1 saglamistir (Zhang ve ark., 2012).

SA algoritmasi ile ilgili diger bir calismada ise GA algoritmast ile birlestirilerek SA-
GA algoritmasiyla mobil robot i¢in global yol planlama tasarlanmistir. SA
algoritmasinin yavas yakinsama 6zelliginden kaynaklanan problemi ¢6zmek i¢cin GA
algoritmasinin yerel arama o6zelligi kullanilmigtir. Bu sekilde hibrit algoritma
GA'dan Ustiin olarak farkli haritalara uyum yetenegi, yiliksek basari orani ve daha
kisa yol agisindan daha ¢ok verim elde etmistir (Chen ve ark., 2011). 2013 yilinda
Wei tarafindan SA algoritmasi ile Powell algoritmasim1 kullanarak gelistirilmis

Benzetimli Yapay Sinir Agi(BYSA) algoritmast olusturmuslardir. Mobil robotun
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takip edecegi global yol planlanirken kritik dneme sahip olan enerji fonksiyonu
olarak belirtilen yol uzunlugu, SA ile optimize edilerek en kisa yolu elde etmislerdir.
Haritada bulunan engellere carpma olay1 gercgeklestigi zaman SA algoritmasi ile
optimize edilen uygunluk fonksiyonuna ceza fonksiyonundan elde edilen hata
degerini eklemislerdir. YSA ile ceza fonksiyonundan elde edilecek hata degerini
belirlemislerdir. Gelistirilmis algoritma simiilasyon ortaminda test edildiginde etkin
bir yol planlama, hesaplama hizin1 arttirmakta ve yavas yakinsama &zelliklerinin

iistesinden gelmektedir (Wei ve ark., 2013)

2017 yilinda Pandey ve arkadaslarinin ¢alismalarinda bilinmeyen statik ve dinamik
ortamda 6zerk mobil robotlar i¢in navigasyon ve engellere ¢arpmayi onlemek i¢in
tek tip 1 bulamik mantik sistem (T1-SFLS) denetleyicisi ve Hibrit Bulanik-
WDO(Riizgara Dayali Optimizasyon) hibrit bir algoritma gerceklestirmiglerdir.
WDO algoritmasint  bulanik denetleyicinin giris / ¢ikig tyelik fonksiyon
parametrelerini optimize etmek ve ayarlamak i¢in kullanmislardir. WDO algoritmast,
N-boyutlu arama alaninin iizerinde gezinen sonsuz kiigiik hava parsellerinin
atmosferik hareketine dayali olarak ¢alismaktadir. Bu Onerilen teknigin
performansini test etmek icin, simiilasyon ortaminda elde ediler veriler ile Khepera-
IIT mobil robot kullanarak ger¢ek zamanli olarak gerceklestirilen deneysel
calismalardaki verileri karsilagtirmiglardir. Simiilasyon ve deneysel sonugclar,
Bulanik-WDO denetleyicinin T1-SFLS denetleyicisine kiyasla daha iyi performans
sagladigin1 géstermektedir. Mobil robot navigasyonu i¢in Bulanik-WDO algoritmasi
T1-SFLS denetleyicisine gore daha etkin sonuglar verdigini belirtmislerdir (Pandey
ve ark., 2017). Bulanik mantik tabanli yapilan diger calismada ise optimizasyon
yontemi degistirilmistir. Belirtilen bu ¢alisma 2013 yilinda Purian ve ark. tarafindan
dinamik c¢evrelerde mobil robot navigasyonunu gerceklestirmek amaciyla ACO
algoritmasinin  heuristik olma 06zelligi ve bulanik mantikta bulunan kural
parametreleri birlestirilerek olusturulmustur. Mobil robot i¢in en kisa yol bulanik
mantiin karar alma 6zelligine gore baslangic ve hedef noktalar1 arasindaki mesafe
ve en yakin engellere olan ac1 farkindan etkilenerek belirlemiglerdir. ACO
algoritmasi1 yol uzunlugu, zamani ve piiriizsiizliigii dahil en iyileme kriterlerine gore

bulanik kural parametrelerini optimize etmistir (Purian ve ark., 2013).
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2012 yilinda Chaari ve ark. zeki yol algoritmasi olarak adlandirdiklart ACO-GA
hibrit algoritmasiyla global yol planlama c¢aligmasi gergeklestirmislerdir. Arama
alani azaltmak, arama siiresini hizlandirmak ve ¢6ziim kalitesini artirmak amaciyla
ACO algoritmasini kullanmiglardir. Arama siirecini hizlandirmak i¢in baglangic
yollar1  belirlenitken heuristik uzaklik bilgisinden yararlanilmisti. ACO
algoritmasinda bulunan kontrol mekanizmasi ve GA’da bulunan mutasyon operatorii
birlikte kullanilarak ¢oziim kalitesi arttirilmisti. Son olarak yerel optimum
noktasindan sakinma islemini GA’nin c¢aprazlama operatoriiyle saglamislardir.
Algoritmanin saglamligin1 ve kalitesini degerlendirmek i¢in simiilasyon ortaminda
test caligmalar1 yapmislardir. Simiilasyon c¢alismasinda zeki yol algoritmasi, ACO,
GA ve Bellman Ford algoritmalar1 en kisa yol parametresine gore karsilastirilmigtir.
Bu karsilastirma sonucuna gore zeki yol algoritmasi arama yaklagimi olarak daha iyi
bir performans saglamistir. Coziim kalitesinde ise ACO'ya gore %48.3, calisma
zamaninda Bellman Ford en kisa yol metodundan %64.9 daha iyi oldugunu
kanitlamislardir (Chaari ve ark., 2012). 2014 yilinda ayni1 arastirmacilar tarafindan
simiilasyon ortaminda gerceklestirilen zeki yol algoritmas1 Wifibot Lab ortaminda
gercek zamanli olarak test edilmistir. Deneysel calismalarin sonucunda, ACO-GA
hibrit algoritmasinin optimal ¢oziim bulmada % 80'e kadar basar1 saglayabildigi
kanitlanmistir. Ger¢ek zamanli ortamda kisitlamalara ragmen en uygun yolu bulmada
hem ACO hem de GA algoritmalarinin {stiin 6zelliklerinden yararlanmiglardir

(Chaari ve ark., 2014).

2016 yilinda Bakdi ve ark. tarafindan yapilan calismada mobil robotlar icin
cevrimdist yol planlama gerceklestirilmistir. ik adim olarak iki kinekt kamera
sistemi kullanarak goriintii isleme teknigi ile ¢evre modellenmesi saglamislardir.
Ikinci adim olarak GA, mobil robotun baslangic ve hedef noktalar1 arasinda engellere
carpmadan en uygun yolu bulmak amaciyla kullanilmistir. Daha sonra iiretilen yol
Pargacikli Kubik Hermit Interpolasyon Polinomu kullanarak diizgiinlestirilmistir.
Diizgiinlestirilmis yolun takip edilmesi i¢in Lyapunov Global asimtotik ydntemi
uyarlanabilir bir bulanik mantik denetleyicisinde kullanilmistir. Bunlara ek olarak
odometri ve kinekt sensorlerden elde edilen veriler alinarak kalman filtrede

birlestirilerek robotun mevcut konumu ve yonii tahmin edilmistir. Onerilen yéntemin
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dogrulamasi icin farkli yone hareket eden robot "RobuTER" kullanmisglar ve kapali
ortamda engellerle carpismadan yol planlama basariyla gergeklestirilmistir. Sonug
olarak yapilan ¢alismada mobil robotun hizi artmakta, minimum yol uzunlugu ve
maksimum giivenlik saglanmakta, robotun yol yoriingesini takibi sirasinda sensor

Olctimleri ile hatalar izlenmekte ve en aza indirilmektedir (Bakdi ve ark., 2016).

2016 yilinda Bogar ve ark. tarafindan yapilan g¢alismada robotun en kisa yol
problemini ¢6zmek amaciyla GA-Dijkstra hibrit algoritmasi onerilmistir. GA’nin
global arama ozelligi ile Dijkstra algoritmasinin yerel ¢6ziim kabiliyeti
birlestirilerek daha kisa yol i¢in daha hizli ¢oziimler elde etmeyi amaglamislardir.
Simiilasyon ortamlar1 20x20 ve 50x50 engellerin bulundugu bir ortamdan
olusmaktadir. Dijkstra, GA ve Onerilen hibrit algoritmalar, iterasyon sayis1 ve ¢alisma
stiresi kriterine gore karsilastirlmistir. Karsilastirma sonuglarina gére GA- Dijkstra
hibrit algoritmas1 50x50 calisma ortaminda daha az iterasyon ve c¢aligsma siiresi ile
diger ortamda elde edilen ¢oziimler ile ayn1 degerlere sahip oldugunu tespit etmisler.
Bu sebepten dolayr GA- Dijkstra hibrit algoritmasi daha biiylik ¢aligma alanlar1 ig¢in
uygun oldugu belirtilmistir (Bogar ve ark., 2016). 2012 yilinda Zhang, Bogar ve
ark.’nin ¢alismalarinda kullandig1 geleneksel yontem olan Dijkstra algoritmasi yerine
A* algoritmasini kullanarak hizli bir sekilde en kisa yolu aramak amaciyla global
optimal yolu GA ile optimize etmistir. Simiilasyon sonuglarindan elde ettikleri
verilere gore Onerilen yOntemin arama hizi ve kalitesinin artigim1 belirtmislerdir

(Zhang ve ark., 2012).

2012 yilinda Liu ve ark. ¢alisma ortami olarak secilen dinamik bir ¢evrede GA ile
Yapay Olast Alan (APF) algoritmalarin1 birlestirerek hibrit algoritmaya
dontistiirmiislerdir. Bu calismanin yeniligi, hareketli engellerin bulundugu dinamik
ortamda GA tabanli global yol planlayici ile APF tabanli yerel yol planlayicinin
kombine edilmesidir. GA yakinsamay:r verimli hale getirebilmek ic¢in evrimsel
poplilasyon ve genetik operatorleri kullanmistir. Hibrit yaklasimin islem siiresi
acisindan GA ile karsilastirildiginda, daha iy1 performans sagladigini gostermistir.
Hibrit yaklasimin gostermis oldugu performans sonucunda mobil robotun engellere

carpmasini Onlemede hizli yanit almasi ¢ok dnemlidir. Sonug olarak hibrit yaklagim
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biiyiik 6l¢ekli dinamik ortamlarda daha iyi sonug verdigi acikga belirtilmistir (Liu ve
ark., 2012).

2015 yilinda Parhi ve ark. tarafindan mobil robotun navigasyon problemini ¢ézmek
icin guguk kusu arama algoritmasi(CS) ve uyarlamali néron bulanik ¢ikarim
sistemini(ANFIS) birlestirerek yeni bir yaklagim gelistirilmistir. Uyarlamali néron
bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS), paralel hesaplama, sinir agi, uyum kabiliyeti ve
insana benzer bilgi gosterimini birlestiren bulanik sistem yaklagimina dayali bir sinir
agidir. ANFIS'de giris ve ¢ikis parametrelerinin egitimi ve giincellenmesi sistem
tasarlanma sorunlarindan biridir. ANFIS i¢in egitim algoritmalarinin ¢ogu egim
acisina dayalidir. Egim acisina bagl olarak egiten algoritmalar ANFIS’1 gelistirir.
Her basamaktaki egimlerin hesaplanmasi ¢ok karmasiktir ve kullanilan zincirleme
kural modeli yerel minimuma da neden olabilir. Bu sebepten dolay1 kullanilan model,
agin dogrulugunu etkilemektedir. Dezavantajlar1 ortadan kaldirmak amaciyla meta-
sezgisel yontemlerden olan CS algoritmasini se¢mislerdir. CS algoritmasi ve LSE(en
kiigiik kareleme) yontemi, ANFIS'deki giris ve ¢ikis parametrelerini optimize etmek
ve mobil robotun doniis agisini hesaplamak amaciyla kullanmiglardir. Petri-Net ag
modelini kullanarak mobil robotlar arasindaki ¢arpisma probleminden kaginmak i¢in
bir dizi ¢arpigma Onleme kurallar1 6ngoriilmiis ve etkili bir sekilde mobil robot
kontroloriine yerlestirilmistir. Son olarak, CS algoritmasinin yinelemesi yoluyla
sistem ¢iktist ile gergcek egitim verileri arasindaki hata, asgari bir degere
ulastirmiglardir.  ANFIS modelinin ama¢ fonksiyonu CS algoritma tabanli kok
ortalama karesi hatas1 (RMSE) olarak tanimlamiglardir. Hem simiilasyon hem de
deneysel ortamlarda yol planlama algoritmasinin etkinligi, fizibilitesi ve saglamliginm
test etmislerdir. Gelistirilen algoritma, diger modellerle karsilastirildiginda daha iyi
sonug vermistir (Parhi ve ark., 2015). Diger bir calisma da ise bulanik mantik sistemi
biyolojiden ilham alan iki katmanl sinir agiyla birlestirilerek, bilinmeyen ortamlarda
verimli bir mobil robot navigasyon yontemi gelistirmislerdir. Navigasyonda robot
modeli olarak Braitenberg'in ara¢ modelini kullanmislardir. Sinir sistemindeki néron
modelinde sensor girislerini kullanan robot, c¢alisma ortaminda hareket etmek
amaciyla ¢evredeki ortami tespit etme, hedefi izleme, engelleri tespit etme ve

carpmama gibi olaylar1 gerceklestirir. Bulanik mantik, farkli katlardaki néronlar
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arasindaki agirhg ayarlamistir. Onerilen sistem, simiilasyon ortaminda diger
yontemlerle karsilastirildiginda hesaplama agisindan etkili ve diizgiin ydriingeler

tirettiklerini gostermislerdir (Wang ve ark., 2012).

Tablo 1.2.°de Hibrit algoritma tabanli mobil robot yol planlama ile ilgili verilen

literatiiriin 6zet hali verilmistir.

Tablo 1.2. Mobil robot yol planlamada Hibrit algoritmalarin uygulanmasi

Algoritma Kin. Engel Statik  Dinamik  Statik  Dinamik Sim Gergek Yil
& Model ~ Sekli ~ Engel  Engel  Hedef  Hedef Sistem
PSO H Cokgen E H E H E E 2016
GSA
SA H Doértgen E H E H E H 2012
ANN
BIO E Cokgen E H E H E H 2012
NEURO
FUZZY
SA H Cokgen E H E H E H 2012
ACO
ACO H Cokgen E E E H E H 2013
FUZZY
ACO H Doértgen E H E H E H 2016
PSO
PSO H Kare E H E E H H 2015
AG
H Cokgen E H E H E H
PSO 2016
TABU
PSO H Cokgen E H E H E H 2013
GSA
APF H Bina i¢i E H E H E H 2012
GA
ABC H Cokgen E H E H E E 2015
EP
SA H Bina igi E H E H E H 2011
GA
GA H Belirsiz E H E H E E 2017

FUZZY
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Tablo 1.2. (Devami)

Kin. Engel Statik  Dinamik  Statik  Dinamik . Gergek

Algoritma Model Sekli Engel Engel Hedef Hedef Sim Sistem il
GA H Kare E H E H E H 2012
A*

ACO H Daortgen, E H E H E H 2012
- Daire,
GA Cokgen
ACO H Yok H H E H E E 2014
GA
FUZZY H Kare E E E H E E 2017
- Daire
WDO
PSO H Cokgen E E E H E H 2016
DV
PSO H Daire E H E H E H 2014
GA
ACO H Belirsiz E H E H E H 2008
PSO
ACO H Cokgen E H E H E H 2009
APF
ACO H Sekilsiz E H E H E H 2008
PSO

1.4. Tezin Amaci, Kapsam ve Hedefler

Tez caligmasinin temel amaci, meta-sezgisel algoritma tabanli mobil robot yol
planlamasi i¢in 6zgiin bir hibrit algoritma gelistirmektir. Gelistirilen 6zgiin hibrit
algoritmalar kullanilarak, engeller bulunan statik bir ortamda tekli ve ¢oklu mobil
robotlar i¢in etkili yol planlamasi tasarlamak ve uygulamaktir. Bu ¢aligma iki ana
baslik altinda toplanmaktadir. Ilk olarak meta-sezgisel tabanli yol planlama
algoritmalarinin incelenerek daha etkili ve 6zgiin bir hibrit algoritmanin gelistirilmesi
icin zemin hazirlanmasidir. Kullanilan algoritmalarin  amaci meta-sezgisel
algoritmalarin verimliligini ve yol planlamada yolun minimize edilerek belirlenen
zaman, maliyet gibi en Onemli performans kriterlerini gelistirmektir. Caligmanin
ikinci amaci olarak gelistirilen algoritmalari dogrulamak {izere fiziksel ortamda
cesitli uygulamalar gerceklestirmek ve elde edilen sonuclarin karsilagtirmasini

yapmaktir.
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Yukarida bahsedilen amaclara ulasabilmek tespit edilen hedefler ve izlenen yol

asagida verilmistir:

—  Uzerinde engeller bulunan statik bir ortamda tekli ve ¢oklu mobil robotlarin
yol planlamasi i¢in Ozgiin bir hibrit algoritma gelistirildi ve uygulandi.
PSO(Parcacik Siirii Optimizasyonu), FA (Ates Bocegi Algoritmasi), CS
(Guguk Kusu Algoritmasi) gibi meta-sezgisel algoritmalarin her biri ayr1 ayr1
kullanilarak elde edilen sonuglar benzer c¢alismalarla karsilastirildi. Daha
sonra ayni ortam sartlari ve robotlar icin yol planlamalari yapmak iizere
calismaya 0zgii CS-PSO(Guguk Kusu Algoritmasi-Parcacik  Siirii
Optimizasyonu), CS-FA(Guguk Kusu Algoritmasi-Ates Bocegi Algoritmasi),
CS-PSO-FA (Guguk Kusu Algoritmasi-Pargacik Siirii Optimizasyonu- Ates
Bocegi Algoritmasi) hibrit algoritmalar gelistirildi. Dogadan ilham alan
algoritmalar kullanildig1 i¢in bu algoritmalarin yapisinda PSO’da pargacik,
FA’da atesbocekleri, CS’de konak yuva parametreleri baslangi¢ ile hedef

nokta arasinda olusabilecek olasi yollar1 tanimlamaktadir.

— Kobuki mobil robotlar ile gelistirilen algoritmalarin calistig1 server bilgisayar
arasinda iletisim Wifi haberlesme standardi araciligiyla saglanmaktadir.
Algoritmalar tarafindan tiretilen global yol, gercek uygulamada ¢alisan yerel
yol planlama mobil robotun takip etmesini saglamaktadir. Robot ile
haberlesmede MATLAB tabanli ROS programi kullanilmistir. Goriintii almak
amaciyla, laboratuvar tavanma bir kamera yerlestirilerek lokalizasyon
gergeklestirildi, calisma ortamindaki robotlarin ve engellerin konumlari
belirlendi. Boylece, lokalizasyon ve yol bulma iglemleri biitiinlesik bir sistem

olarak gercek laboratuvar ortaminda uygulanmistir.

— Kameradan alinan goriintiiyli isleyerek harita olusturma, algoritmalar ile yol
bulma, robot ile haberlesme ve robotun algoritmalar ile yol bilgisine gore
ilerleyebilmesini gibi tiim faaliyetleri kolaylikla gerceklestirebilmek amaciyla

MATLAB-GUI (Graphical User Interface) tabanli bir ara yiiz tasarlanmistir.
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Gelistirilen yol planlama algoritmalarinin etkinligi, uygulanabilirligi ve
saglamligr hem simiilasyon ortaminda hem de gercek diinya ortaminda test

edildi ve elde edilen sonuglar karsilastirildi.

Onerilen hibrit algoritmalar, hibrit algoritmalar1 olusturan bilesen
algoritmalar ve diger meta-sezgisel yontemlerden elde edilen sonuglar

simiilasyon ortaminda karsilastirildi.



BOLUM 2. MOBIL ROBOTLARIN YOL PLANLAMADA AMAC
FONKSIYONUN BELIRLENMESI

2.1. Giris

Optimizasyon, miihendislik, enerji, ekonomi, tip ve bilgisayar bilimi gibi bir¢ok
alanda gerceklestirilmektedir. Optimizasyon, en iyileme anlamina gelmektedir.
Belirli sinirlar1 saglayacak sekilde tanimlanan problemde bilinmeyen parametre
degerlerinin hesaplanma isleminin gergeklesmesi optimizasyon problemi olarak

adlandirilmaktadir (Murty, 2003).

Kisitlayict fonksiyonlar problem i¢in uygun sinirlar belirlemekte ve aranan optimum
amag fonksiyon degeri ¢izilen bu sinirlar igerisinde yer almaktadir. Sinirlayicilar bazi
durumlarda esitsizlik denklemleri ile tanimlanirken bazi durumlarda ise esitlikler
biciminde ifade edilirler. Optimizasyon problemlerinde tasarimdan beklentiler ne

kadar fazla ise problem i¢in ¢6zlim o derece zor olmaktadir (Karaboga, 2011).

Optimizasyon problemleri i¢in birgok algoritma Onerilmistir. Dogadan ilham alarak
gelistirilen optimizasyon algoritmalari uygunluk fonksiyonunu en iyi seceneklerle
belirlemektedir. Optimizasyon algoritmalar1 heuristik veya meta-sezgisel bir
yaklasim ile tasarlanabilir. Heuristik tabanli algoritma yaklasimlari problem tabanl
yaklasimlaridir. Meta-sezgisel tabanli algoritmalar 1ise operatorlerini  ve
parametrelerini ayarlayarak cesitli optimizasyon problemleri i¢in uyarlanabilen genel

yapiya sahiptir.

Akilli otonom robot kontroldrleri verimli bir sekilde gelistirilebilmesi uygunluk
fonksiyonunun formiile edilmesiyle gerceklestirilmektedir. Amag¢ fonksiyonu
evrimsel hesaplamalarin merkezinde bulunmaktadir. Uygunluk fonksiyonu,
optimizasyon probleminin ¢6ziimiinde popiilasyon icerisindeki ¢dziimlerden en iyi
¢ozlimiin belirlenmesinden sorumludur. Karmasik gorevleri yerine getirebilen

otonom robot kontroldrlerinin  gelistirilebilmesinde, uygunluk fonksiyonu
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genellikle wulasilabilir denetleyici kalitesinde sinirlayici faktor olarak belirlenmistir.
Bu sinir genellikle bir durma noktasina varana kadar sonraki nesillerin uygunluk

fonksiyonlarinin degerlendirilmesinde ortaya ¢ikmaktadir.

Genel olarak optimizasyon problemleri tanimlanirken belirli bir amag¢ ve kisitlardan
olusmaktadir. Bu ¢alismada asagidaki esitlik kullanilarak (Denklem 2.1) Hatanin
Mutlak Integrali(IAE) amag fonksiyonu olarak belirlenmistir. Amag¢ fonksiyonunda
kullanilan uygunluk fonksiyonlar1 ise meta-sezgisel tabanlidir. Amag fonksiyonu ile

problem minimize edilmeye ¢aligilmaktadir.

IAE = [le(Dldt = [ [y(D) — x(i)|dt @.1)

Yol planlamada amag fonksiyonu bir 6l¢im grubu i¢in IAE toplam1 asagidaki esitlik
kullanilarak (Denklem 2.2) gibi tanimlanir:

F =% 1fi(xy)l (2.2)
2.2. Mobil Robotlarin Yol Planlamada Uygunluk Fonksiyonunun Olusturulmasi

Yol planlama problemlerinde amag, engellere ¢arpmadan baslangic ile hedef arasinda
en uygun yolu bulmaktir. Uygunluk o6l¢iisii olarak en kisa ve optimum yol
belirlenmistir. Bu tez c¢alismasinda da, uygunluk fonksiyonu en kisa yol olarak
belirlenmigtir. (Denklem 2.3) ve Tablo 2.1.’de bulunan Manhattan, Euclidean ve

Diagonal heuristik fonksiyonlar c¢aligmada kullanilan ama¢ fonksiyonunu

gostermektedir.
f= Y d®iopir) engel yoksa 23
Y td(p;,pisr) + hata engel varsa '

n
hata = Z;‘z engelj;.yolj; 2.4
i
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Tablo 2.1. Heuristik Uzaklik Fonksiyonu

Heuristik Fonksiyon Denklem
Manhattan d®i, pis1) = Xs=Xg| + V5=Vl
Euclidean d(pi: pi+1) = \/(xs - xg)z + (ys - yg)z
Diagonal d(piv pi+1) = |xs_xg| + |ys_yg| + (\/Z - 2) * min{|xs_xg|: |ys_yg|}

Tablo 2.1.°de Manhattan uzaklik, Euclidean uzaklik ve Diagonal uzaklik

fonksiyonlariin agiklamalar1 asagida verilmistir.

— Manhattan uzaklik fonksiyonu

Manhattan uzaklik fonksiyonu kullanarak robotun gidecegi yol planlanmasi
yapilirken mevcut noktadan hedef noktaya ulagmak icin dikey veya yataydaki
hareketin toplam kare sayisinin hesaplanmasiyla bulunur (Denklem 2.5). Bu uzaklik
fonksiyonun dezavantaji hedefe ulasmada kullanilan kare sayisinin artmasi yolun
gercek maliyetini arttirmasidir. Bu sebeple Manhattan uzaklik fonksiyonu yol

planlamalar i¢in uygun ¢éziim olmayabilir.

hl(n) = |xs - xg| + |ys - ygl (2.5)

— Euclidean heuristik fonksiyonu:

Euclidean uzaklik fonksiyonunu kullanarak robotun gidecegi yol planlanmasi, olas1
gidilecek nokta ve hedef nokta arasinda diiz bir sekilde hareket ettirilmesi ile yapilir
(Denklem 2.6). Genellikle hesaplama islemi yapilirken ger¢ek maliyet biiylik dl¢giide
gormezden gelinir. Bundan dolayir gereginden fazla nokta ziyaret edilerek gecen

zamani arttirmaktadir.

o) = [t = )" + (o~ 3, (2.6)
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— Diagonal heuristik fonksiyonu:

Diagonal wuzaklik fonksiyonu, Manhattan ve FEuclidean heuristik uzaklik
fonksiyonlarin birlestirilmesiyle elde edilir. Robotun gidecegi yol (Denklem 2.7)

kullanilarak hesaplanir.

hs(n) = hy(n) + (V2 — 2) * min{|x; — xg|, |lvs — yg| } (2.7)

Manhattan, Euclidean ve Diagonal heuristik uzaklik fonksiyonlarinin

grafiksel gosterimi Sekil 2.1.’de gosterilmektedir.

Manhattan Euclidean Diagonal
\
\
\\ \\

Sekil 2.1. Heuristik Fonksiyonlar

Burada f uygunluk fonksiyonu, p algoritmanin tiiriine gére degisen birey ve n ise

poplilasyon uzunlugudur. Amag¢ fonksiyonu en kisa yolu planlamak i¢in secilen
bireyler arasindaki uzakliklarin toplami olarak verilmektedir. Elde edilen deger ise
yolun uzunlugu olarak tanimlanmaktadir. Iki diigiim arasinda bir engel varsa,
uygunluk fonksiyona bir hata degeri eklenir. Hata degerini hesaplamak igin
(Denklem 2.4) verilen engelin bulundugu alan ve rota scalar matris olarak
carpildiktan sonra toplanmaktadir. Eger yolda engel yoksa bu deger 0, engel varsa bu

deger sifirdan farkli olarak hesaplanan bir hata degeridir.

Bu tez caligmasinda, global yol planlamada kullanilacak olan heuristik uzaklik
fonksiyonlar1 ayn1 ¢alisma ortaminda algoritmalarin ortak parametre degerlerini ayni
yaparak simiilasyon ortaminda analizler gerceklestirilmistir. Heuristik uzaklik
fonksiyonu olarak Manhattan, Euclidean, Diagnoal belirlenmistir. Simiilasyon

ortaminda gelistirilen algoritmalar farkli heuristik fonksiyonlar1 ile 10 kez
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calistirilarak ortalama yol uzunluklart hesaplanmis ve Tablo 2.2.°de sunulmustur

(Sekil 2.2.).

j) CS-PSO (Euclidean) k) CS-PSO (Manhattan) 1) CS-PSO (Diagnoal)

Sekil 2.2(a-r). Global yol planlamada heuristik fonksiyonlarin etkisi
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Global Path Plaaning with CSFA
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0) CS-FA (Diagnoal)
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Tablo 2.2. Sezgisel uzaklik fonksiyonlarin algoritmalar iizerinde etkisi

Algoritma

PSO
FA
CS
CS-PSO
CS-FA
CS-PSO-FA
Ortalama

Heuristik Uzaklik Fonksiyonu

Euclidean

160.8147
160.7900
160.7949
160.7930
160.8018
160.7918
160.7980

Manhattan

184.1704
166.8821
181.0239
173.7546
180.1783
176.8130
177.1370

Diagnoal
162.3357
162.2319
162.6487
162.5824
166.5334
164.9624
163.5491

Tablo 2.2.°de gelistirilen algoritmalara gore engellere carpmaksizin en kisa yolu

bulmak i¢in kullanilan uzaklik fonksiyonlar1 karsilastirilmali olarak gosterilmektedir.

Burada en wuygun degerin Euclidean uzaklik fonksiyonuyla elde edildigi

gorilmektedir.



BOLUM 3. COKLU MOBIL ROBOTLAR iCIN PARCACIK SURU
OPTIMIZASYON ALGORITMA TABANLI GLOBAL
YOL PLANLAMA

3.1. Giris

Son on yilda gezegen arastirmasi, gozetim ve maym tespiti gibi uygulama
alanlarinda mobil robot yol planlama giderek artan bir arastirma alani olmaya
baslamistir. Buna ek olarak yol planlamada insansiz sistemlerin 6neminden dolay1
yogun bir sekilde incelenmektedir. Yol planlamanin amaci yol uzunlugu ve yolun
diizeltilmesi gibi Onceden tanimlanan performans kriterlerini optimize ederek
baslangi¢ konumundan hedef konuma dogru en uygun ve engelsiz yolu belirlemektir.
Bununla birlikte, deterministik olmayan polinom zamanli zor (NP-zor) problemlerin

dogas1 nedeniyle, yol planlamanin etkin bir sekilde ¢dziilmesi zor bir siiregtir.

Pargacik Siiriisti Optimizasyon (PSO) algoritmasi, siirekli dogrusal olmayan
optimizasyon, kisith ve kisitl olmayan, tlirevlenemez ¢ok modlu fonksiyonlar i¢in
gelistirilmis bir evrimsel hesaplama teknigidir. PSO, basitlik ve yiiksek yakinsama
hizindan dolayi, yol planlama problemini ¢6zmek amaciyla yaygin ve basarili bir

sekilde uygulanmaktadir.

PSO kiimelenme ve smiflandirma, giivenlik ve askeri, modelleme, biyomedikal,
tiimlesik optimizasyon, iletisim aglari, kontrol, sensor aglari, sinyal isleme ve robotik
gibi farkli alanlarda kullanilmaktadir (Poli, 2008). PSO uygulama alanlarina ek
olarak biyolojik ve tibbi alanlar, elektrik, elektronik ve elektromanyetik alanlar,
bilgisayar istihbarat uygulamalari, kombinatoryal problem ¢6zme, goriintii-sinyal
isleme ve robotiklere kadar genis bir uygulama alani1 vardir (Chatterjee ve ark.,

2005).
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Literatiirde PSO algoritmasi tabanli robotik alani ile ilgili ¢ok sayida makale
bulunmaktadir. Bu makaleler, robotik manipiilatorler ve kollarin kontrolii, hareket
planlama ve kontrol, robotun calismasi, toplu robotik arama, denetimsiz robotik
O0grenme, yol planlama, engelden kaginma, siirii robotu, insansiz ara¢ navigasyonu,
futbol oynama, robot gérme, nakliye robotlari, koku kaynagi lokalizasyonu, ¢evre

haritalama, robotlarin ses kontrolii gibi konular1 igermektedir.

Bu c¢alisgmada mobil robotlarin yol planlamasi gerceklestirilecegi icin literatiirde
mobil robot yol planlama problemini ¢6zmek i¢in PSO algoritmasimin kullanildigi
caligmalar incelenmistir. 2012 yilinda Deepak ve arkadaslari ¢alismalarinda mobil
robot navigasyon problemlerini ¢6zmek amaciyla PSO tabanli bir sistem
gelistirmislerdir. Gelistirilen algoritma sayesinde bilinmeyen ortamlarda engellerden
kacinma ve en uygun yollart bulma ihtimali artirmistir. Algoritma tarafindan tiretilen
yoriingeler, her yinelemede global en iyi konuma(gbest) dayanmaktadir. Siirii
arasindaki minimum uygunluga sahip olan parcacik, en iyi global konum olarak
diisiiniilmektedir. Bundan dolay1 robot en iyi konuma dogru hareket eder ve hedef
konuma varana kadar bu siire¢ iterasyonda devam etmektedir. Modellenen uygunluk
fonksiyonunun kontrol parametrelerini ayarlamak i¢in ¢cok sayida deney yapilmistir.
Yaptiklar1 bu ¢aligmada simiilasyon sonuglari ile gelistirilen algoritmanin etkinligini
dogrulamislardir (Deepak ve ark., 2012). Zhang ve arkadaslar tarafindan yapilan
calismada belirsiz konumlarda bulunan tehlikeli kaynaklarin oldugu yerlerde robot
yol planlama problemini ¢6zmek i¢in ¢ok amacli PSO gelistirilmistir. Uygun yol
belirlemede performans kriteri olarak yol uzunlugu ve risk derece parametrelerini
secmiglerdir. Risk derecelerini degerlendirmek amaciyla bulanik iiyelik fonksiyonu
kullanilmistir. Bu algoritmada yollarin uygunlugunu gelistirmek i¢in rastgele
ornekleme ve tek bi¢cimli mutasyon islemi uygulanarak yeni bir giincelleme yontemi
onerilmistir. Son olarak, Onerilen algoritmanin verimliligini ve uygulanabilirligini
dogrulamak i¢in dort test problemi segilerek simiilasyon gerceklestirilmistir. Belirsiz
tehlike kaynaklarinin bulundugu bir ortamda oOnerilen algoritmanin, yol planlama
problemini ¢ézmek i¢in uygulanabilir bir alternatif oldugu belirtilmistir (Zhang ve
ark., 2013). Tang ve arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada “Etkin bdlge” adi
verilen daraltilmis bir alanda mobil robotlarin global yol planlamasi amaciyla

Ozellestirilmis bir PSO algoritmas1 oOnerilmistir. Parametrelerin etkisini (niifus
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boyutu, parcacik boyutu ve maksimum iterasyon sayisi) incelemek i¢in simiilasyonda
hem basit hem de karmasik calisma ortamlarinda yol planlama algoritmasi
calistirmiglardir. Simiilasyon analizlerine gore algoritma daha hizli arama yaparak
arama kalitesini artirmistir. Dolayisiyla algoritmanin etkinligi artmistir (Tang ve ark.,
2010). Wang ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada futbol robotunun engellerin
belirli bir hizda oldugu varsayilan bir dinamik ortamda global yol yaklasimi1 ¢6zmek
i¢in PSO’ya dayali bir yol algoritmasi tasarlanmistir. Onerilen algoritma basit, etkili
kodlama semas1 ve hatasiz uygunluk fonksiyonu ile 6n plana ¢ikmaktadir. Bu
ozellikler kullanilarak yerel optimal ¢dziimden kaginarak global optimal ¢dziim
kabiliyetine dayanan az maliyetli diiz bir yol olusturmuslardir. Futbol robotu i¢in bu
yaklagimin uygunlugu simiilasyon ¢alismalari ile gosterilmistir (Wang ve ark., 2006).
Saska ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada futbol robotlari icin kiibik egriler
dizesi kullanilarak yol planlamada 6zgiin bir yaklasim sunulmustur. Bu egrileri
optimize etmek icin PSO kullanilmistir. Elde edilen diizgiin yol robot tarafindan
kolaylikla takip edilmistir. Gelistirilen yontem diger optimizasyon yoOntemleri
(Goriintirliik Grafigi ve Potansiyel Alani) ile karsilagtirildiginda, PSO teknigi yerel
optimum noktasina takilmamistir (Saska ve ark., 2006). Nasrollahy ve arkadaglarinin
calismasinda dinamik ortamda engellere carpmaksizin baslangic ve hedef noktalar
arasindaki yol planlamasi PSO kullanilarak gergeklestirilmistir. PSO’nun kullanim
amaci yerel optimum noktalarindan kaginmak toplam silireyi en aza indirmektir.
Onerilen algoritmanin dogrulugunu kanitlamak igin simiilasyon ve deneysel
calismalar yapilmistir (Nasrollahy ve ark., 2009). Solea ve ark. tarafindan yapilan
calismada mobil robotun ortamda bulunan sabit ve hareketli engellere ¢arpmaksizin
uygun yolu bulmak i¢in PSO algoritmasi kullanilmistir. Mobil robot lazer tarayici
modiilii ile sabit ve hareketli ¢evreyle ilgili dogru bilgiye ulasmistir. Onerilen PSO
algoritmasi kullanilarak hem global hem de yerel yol planlamasi gergeklestirilmistir.
Hesaplama verimliligi, simiilasyon ortaminda ve gergek deney ortaminda yapilan
calismalarla kanitlanmigtir. Simiilasyon ortaminda iiretilen global yol gergek deney
ortaminda yerel yol planlamayla ortiistiiglinden dolayr dogrulugu kanitlanmigtir

(Solea ve ark., 2016).

Tablo 3.1.’de mobil robot yol planlamasinda PSO algoritmas: ile ilgili verilen

literatiir calismalarinin 6zet hali verilmistir.
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Tablo 3.1. Mobil robot yol planlamada PSO algoritmasinin uygulanmasi

Kin. Engel Statik Dinamik Statik Din.
Yazarlar Sim  Sis.
Model Sekli Engel Engel Hedef Hedef

B. Deepak,
D. R. Parhi.

H Kare E H E H E H

Y. Zhang,

D.Gong, H Cokgen E H E H E H
J.Zhang

Y. Tang,

Q. Li,

L.Wang, H Cokgen E H E H E H
C.Zhang,

Y.Yin

L. Wang,

Y. L. H Kare H E H E E H
H.Deng

M. Saska,

M. Macas,

L.Preucil,

L. Lhotska

H Kare E E H H E H

A. Z.
Nasrollahy,
H. H.
S.Javadi

H Daire E E H E E H

R. Solea, Kare,

D. Cernega Daire

Bu calismada statik bir ¢evrede coklu mobil robotlarin navigasyon problemini
¢ozmek icin PSO algoritma tabanl bir yaklagim gelistirilmistir. Bu yaklagimin amaci
PSO’nun verimliligini yol planlamada kullanarak belirlenen zaman, maliyet gibi en

onemli performans kriterlerini gelistirmektir.

3.2. PSO Algoritmasi icin Matematiksel Modelleme

Parcacik Siirlii Optimizasyonu kus, balik ve havyan siiriilerinin ¢evrelerine adapte

olma, zengin yiyecek kaynagi bulabilme ve avcilardan kagabilme yeteneklerinden
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esinlenilerek Kennedy ve Eberhart tarafindan gelistirilmis bir algoritmadir (Kennedy

ve Eberhart, 1995).

PSO kodundan da anlasildigi gibi, algoritmada ilk olarak kullanilacak parametreler
belirlenir. Ikinci olarak popiilasyon degerleri rastgele belirlendikten sonra bu
degerlere karsilik gelen amag fonksiyon degeri hesaplanir. Baglangi¢ ¢oziimiindeki
her bireye ait ¢6ziim ayni zamanda o parcacigin yerel en iyi degeridir. Amag
fonksiyon degeri, en iyi olan pargacik global en iyi olarak atanir ve bu parcacik
degerleri global komsular olarak saklanir. Ayni sekilde baslangictaki her bir
parcacigin amag fonksiyon degerleri yerel en iyiler olarak saklanip parcacik degerleri
de yerel komsular olarak saklanir. Genellikle baslangi¢ ¢coziimiinde baslangi¢c hizlari
rastgele belirlenmektedir.  Baslangi¢ ¢O6zliimiinden sonra PSO algoritmasi tam
anlamiyla baglar. Baslangi¢ ¢oziimiinde elde edilen hiz degerlerinden yararlanarak
yeni pozisyonlar belirlenir. Yeni bulunan pozisyonlar i¢in amac fonksiyonu degerleri
hesaplanir ve hizlar giincellenir. Daha sonra her parcacik i¢in o iterasyona kadar
bulunan en iyi amag fonksiyonu degerini veren ¢oziim yerel en iyi olarak atanir. Tiim
pargaciklar icin yerel en iyiler bulunarak yerel en iyi komsular kiimesi olusturulur.
Her iterasyonda bulunan global en iyiler karsilastirilarak en iyi amag¢ fonksiyonuna
sahip parcacigin ¢6ziimii global en iyi olarak atanir. Bu islem bir durdurma kriterine
kadar devam eder. Genel PSO algoritmasinin sahte (pseudo) kodu Sekil 3.1.°de

gosterilmektedir.

Begin
Baglangi¢ parametrelerini ata
Baslangi¢ popiilasyonunu olustur
Her bir pargacik igin
Uygunluk degerini hesapla
pBest’i bul
gBest’i bul
Do
Her bir parcacik igin
(1) denklemine gore pargacik hizini hesapla
(2) denklemine gore pargacik pozisyonunu hesapla
Uygunluk degerini hesapla
pBest’i glincelle
gBest’i giincelle
V degerini giincelle
While Durdurma Kriteri
End

Sekil 3.1 PSO algoritmasi sdzde kodu
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Sekil 3.2.'de gosterildigi gibi PSO'yu sirasiyla ayirma, hizalama ve birlestirme gibi
lic basit davranigla agiklamistir. Ayirma, kalabalik yerel siirii arkadaslarindan
kaginma davranisidir. Hizalama, yerel siiriilerin ortalama yoniine dogru hareket etme
davranigidir. Birlestirme yerel siiriiniin ortalama konumuna dogru hareket etme

AA i
A b 4 B

A
R YINEAL

Sekil 3.2. PSO temel davranislari (Del Valle ve ark., 2008)

Sekil 3.3.’te, iterasyon sayisina gore PSO algoritmasindaki parcaciklarin hareketini
gostermektedir. Ilk iterasyonda, en iyi ¢dziimii bulmak icin tiim pargaciklar yayilir.
Her pargacik degerlendirilir. En 1iyi ¢Oziimler komsu topolojide bulunmasi
beklenir. Daha sonra siiriiniin her bir tiyesi i¢in global en iyi pargacik giincellenir.
Tim pargaciklar en iyi ¢Oziimii kullanarak pargaciga dogru hareket ederek

yakinsamay1 gerceklestirmektedir.

Iterasyon 1 Iterasyon 25
s o
Iterasyon 50 iterasyon 75

= Parcactk  * gBest

Sekil 3.3. Iterasyon sayisina gdre PSO algoritmasinin hareketi
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3.2.1. PSO algoritmasinin temel parametreleri
Popiilasyon temelli olan bu algoritma, siirii icerisinde bilgi paylasimi ile durumlarini
giincellemektedir. Bu sayede neredeyse biitiin arama uzayr arastirilarak en iyi

¢Oziime yakin bir ¢oziim bulunabilir. Siirii igerisindeki her bir bireyin kendi hafizasi

bulunmaktadir ve ayrica en iyi konum degerini de bilmektedirler.

Yerel en ivi

Parcacigim

Baslangic
Pozisyonu(x)

Sekil 3.4. Global en iyi yakinsamanin ana yapisi

Sitirii icerisindeki her birey, parcacik olarak adlandirilmakta ve her parcacigin siirii
icerisinde konum(p) ve hiz(v) bilgileri bulunmaktadir. Bu konum ve hiz bilgileri,
parcacigin iterasyon ic¢indeki en iyi pozisyonuna(pbest), siirii igerisindeki en iyi
pozisyonuna(gbest) ve o andaki hiz bilgisine goére her iterasyon da
giincellenmektedir. Iterasyonda poziyon ve hiz bilgisi asagidaki denklemlerdeki

(Denklem 3.1-3.2) gibi giincellenir (Gao ve ark., 2008).

Veyr = VWi + €171 (Ppest — Pe) + C272(Gpest — Pt) (3.1)

Pt+1 = Pt T Vy1 (3.2)

(Denklem 3.1-2)’de bulunan terimleri detayli agiklamalar1 asagida verilmistir.
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Hiz; pargacigin bir sonraki konumunu ifade etmektedir. PSO algoritmasi ile
gerceklestirilen ¢oziimde etkili bir degiskendir. Hiz Vigq ile

gosterilmektedir.

Atalet Agirhigi (Inertia Weight); bir 6nceki hiz vektoriiniin mevcut hiz vektorii
tizerindeki etkisini kontrol eden parametreye atalet agirligi denir ve w
seklinde gosterilir.  Atalet agirliginin parcacikta global ve yerel arama
Ozelikleri arasinda degistirme etkisi bulunmaktadir. Eger atalet agirlig
yiiksek bir deger alinirsa pargacik global bir sekilde arama gerceklestirir, bu
degerin kii¢iik alinmast durumunda ise yerel bir arama gergeklesir (Kennedy
ve ark., 2001). Shi ve Eberhart, atalet agirliginin etkisinin incelenmesinde
w € [0.8,1.2] olarak se¢gmenin daha hizli yakinsama saglanacagini
belirtmistirler (Kennedy ve ark., 2001). Atalet agirlik degerinin 1.2°den daha
bliylkk oldugu durumlarda hatali yakinsama gerceklesebilmektedir.. Bu
sonuclara ek olarak atalet agirligin ¢ok kiigiilmesi, pargaciklarin hareket

etmemesine sebep olmaktadir.

11 ve r; programin Urettigi degeri 0-1 arasinda degisen rastgele sayilardir.

Parcacigin tecriibesi (c1) ve Siirliniin tecriibesi (c2): ¢l sosyal parametre
olarak adlandirilir. c2 ise kavramsal parametre olarak adlandirilir. Stiriide
onceki iterasyonlardaki en iyi sonuca sahip pargacigin sonuglarinin bir
sonraki iterasyona etkisidir. cl ve c2 degiskenleri ayn1 zamanda 6grenme
faktorti, korelasyon katsayisi veya hizlanma katsayilar1 olarak bilinmektedir.
Bu katsayilar rastgele vektorler r1 ve 12 ile birlikte bir par¢acigin hiz1 tizerinde
biligsel ve sosyal bilesenlerin stokastik etkisini kontrol eder.  Cogu
uygulamada c¢1 = ¢> esit aliirken bu sabitler arasindaki oran probleme bagl
olarak degisir. ¢ ve ¢ diisiik deger alirsa yavas degisimlerle oldukca diizgiin
bir pargacik yoriingesi olustururken, yiiksek degerler hizli degisimlerle keskin
hareketler ortaya c¢ikarir. Genellikle c¢1 ve c¢2 icin sabit degerler

kullanilmaktadir. Shi ve Eberhart tarafindan yapilan ¢alismada katsayilar icin
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genel olarak c¢1 =c,=1,494 alinabilecegi belirtilmistir. Farkli ¢alismalarda ise

genellikle 1,8-2 araliginda degerler alinmaktadir.

—  Yerel En lyi Deger(pbest): Yerel en iyi, bir par¢acigin o ana kadar elde
edilmis en i1yi amag¢ fonksiyon ¢6ziim degeridir. Siirlide bulunan pargacik
sayis1 kadar her iterasyonda yerel en iyi bulunur. Amag¢ fonksiyonu yerine

uygunluk fonksiyonlar1 da kullanilabilir.

— Global En iyi Deger (gbest): Elde edilen en iyi amag¢ fonksiyonu ya da

uygunluk fonksiyonu degeri ve bu degere sahip parcacigin ¢oziimiidiir.

PSO algoritma asagidaki basamaklardan olusur

Adim 1 — Basglangig siiriisii rastgele iiretilen baslangi¢ pozisyonlari ve hizlari ile
olusturulur.

Adim 2 — Siiriideki tlim pargaciklarin uygunluk degeri hesaplanir.

Adim 3 — Her bir pargacik i¢cin mevcut nesilde yerel en iyi pozisyon (pbest) bulunur.
Siirii icerisinde en iyilerin sayis1 parcacik sayist kadardir.

Adim 4 — Mevcut nesile kadar bulunan yerel en iyiler icerisinden global en 1yi
pozisyon(gbest) belirlenir.

Adim 5 — Parcacik hizlar1 ve pozisyonlar: (Denklem 3.1-3.2)’e gore gilincellenir.

Adim 6 —Durdurma kriteri saglanincaya kadar 2-3-4-5 adimlar tekrar edilir.

PSO algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.5.’te verilmistir.
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Siirii Say1si(d), Iterasyon (N),
Korelasyon Katsayisi(cl),
Atalet Katsayisi(w) gir

v

Baslangi¢c Konumlarini ve Hizlar1 Belirle

v

Amag Fonksiyonu ile Tiim Bireyleri
Degerlendirir ve gbest degerini bulur

v
O

v Y
gbest Yeni
Denklem 3.1. Konumlari
Hizlar1 Bul P Amag il pbest B
Denklem 3.2 ile Fonksiyonu Bul
Konumlari Bul ile
Degerlendir

A.F(pbest)
<

A.F(gbest)

gbest=pbest

Sekil 3.5. PSO algoritmasinin akis diyagrami (Tozan ve ark., 2008)

3.2.2. PSO algoritmasinin cesitleri

Son yillarda PSO algoritmas1 hizli bir sekilde geliserek cesitlilik gostermeye
baslamistir. Sekil 3.6.’da PSO algoritmasinin gesitleri gosterilmektedir. PSO’da
bulunan yakinsama hizi ve c¢oziim kalitesini artirmak icin hiz azaltma, atalet
agirliklan, kisitlama katsayisi, senkron ve asenkron giincellemeler gibi parametreler

temel c¢esitliligi gelistirmek i¢in kullanilmistir (Rini ve ark., 2011)
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— Hiz Azaltma

— Kisitlama Katsayisi

— Temel Cesitler —

— Senkron ve Asenkron

—  Atalet Agirliklari

PSO
|

—  Tek ¢6ziimli PSO

Kisitlama
Optimizasyonu

— Modifikasyon

— Ayrik PSO

Sekil 3.6. PSO algoritmasinin gesitleri

3.2.3. PSO algoritmasinin avantaj ve dezavantajlari

PSO algoritmasinin genel yapisi incelendikten sonra avantaj ve dezavantajlari
asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Avantajlari:

— PSO algoritmasinin uygulanmasi kolaydir. Ayarlama i¢in birka¢ parametreye

sahip, optimizasyon kabiliyeti gelismis ve tamamlanmasi kolaydir.

— PSO algoritmasinin ortiisiim ve mutasyon gibi hesaplama islemleri yoktur.
Arama, parcacigin hizi tarafindan gerceklestirilir. Birka¢ kusagin gelisimi
sirasinda, sadece en iyl parcacik diger parcaciklara bilgi iletebilir. Bu

ozelliklere ek olarak arama hiz1 ¢cok ytiksektir.

Dezavantajlart:

— Optimum yakinsamaya ulasmak icin giiglii bir sekilde atalet agirliklarindan

etkilenmektedir.
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— Algoritma yakinsamaya baglayinca parametrelerin sabit degerlerinden dolay1

parcaciklarin siirekli degisimine sebep olabilmektedir.

— Cok modlu fonksiyon optimizasyonlari1 ger¢eklestirilirken erken ve yavas

yakinsama meydana gelmektedir.
3.3. Mobil Robotlar icin PSO Algoritma Tabanh Yol Planlama

Bu tez calismasimnin amaclarindan biride mobil robotlarin yol planlamasinda
karsilagilan problemlerin ¢oziimiine katki saglamak i¢cin PSO tabanli bir yaklasimin
gelistirilmesidir. Gelistirilen algoritma ile statik farkli ortamlarda engellerden
kacinma ve hedefe ulasmak i¢in optimal yollar elde edilmistir. Optimal yollar1 elde
etmek i¢in uygunluk fonksiyonu tanimlanmistir. Mobil robot hedef noktasina varana

kadar parcaciklarin en iyi konumlarini(gbest) kullanarak hareket etmektedir.

3.3.1. PSO tabanh uygunluk fonksiyonun olusturulmasi

PSO algoritmasinda tanimlanan uygunluk fonksiyonu, mobil robotun yol
planlamasinda en kisa yolu bulmak amaciyla uygulanmaktadir. Yol planlama
problemlerinde amag, engellere ¢arpmadan baglangic ve hedef arasindaki en uygun
yolu bulmaktir. Uygunluk o6lciisii olarak en kisa yol ve minimum zaman
parametreleri secilmistir. Yol planlama da her parcacigin uygunluk degerinin
hesaplanmas1 i¢in amag¢ fonksiyonun belirlenmesi gerekmektedir. Uygunluk
fonksiyonu olarak Bolim 2’de verilen (Denklem 2.3) ve Tablo 2.1.’de bulunan
Manhattan, Euclidean ve Diagonal heuristik fonksiyonlar1 belirlenmistir. Bu

algoritmadaki uygunluk fonksiyonunda f uygunluk fonksiyonunu, p pargacik ve n

ise popiilasyon uzunlugudur. Amag fonksiyonu en kisa yolu planlamak i¢in secilen
parcaciklar arasindaki uzakliklarin  toplami olarak  bulunmaktadir. Amag

fonksiyonundan elde edilen deger en kisa yolu vermektedir.
3.3.2. Gelistirilen PSO tabanhh mobil robotlarda global yol planlama

PSO algoritmasi ile yol uzunlugu optimize edilerek en uygun yol elde edilmistir.

Engelli bir statik ortamda mobil robot yol planlama probleminde, parcaciklarin en iyi
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konum bulma 6zelligi kullanilarak en uygun yol bulunmustur. En iyi konum yani
global konum(gbest) secilerek siirii icerisindeki minimum uygunluga sahip olan
parcacik belirlenmistir. Yol planlamanin gergeklestirilebilmesi amaciyla mobil
robotun ve engellerin konumlar1 belirlendikten sonra PSO algoritmasi uygulanmaya
baslanmigtir. Uygulamada her yinelemede parcaciklarin en minimum olan global
konum(gpes: ) degeri secilmistir. Mobil robot hedefe ulagincaya kadar segilen global

en iyi konum degerlerine gore hareket etmektedir(Sekil 3.7.).

@ Ta, % & N

Sekil 3.7. Pargaciklarin hedefe dogru ilerlemesi

Algoritma probleme uyarlanirken baslangic olarak parcacik hizlart 0 olarak
belirlenmistir. Ardindan parcaciklara baslangic degeri olarak, belirlenen kisitlar
arasindaki konumlarda rastgele reel sayilar verilmistir. Dongii iginde hizlar
hesaplanip, ardindan bu hizlar ile parcaciklar hareket ettirilmekte ve bulunan
parcaciklarin yeni konumlarinin uygunluk degerleri belirlenmektedir. Iyi olanlarin
yerleri degistirilerek pp.srve gpese degerleri belirlenmektedir. Her bir pargacik i¢in
hiz degerleri hesaplanarak dongli tekrar basa gelmekte ve islemler tekrar

edilmektedir. Dongii istenen durdurma kriteri saglanana kadar devam etmektedir.

Coklu mobil robotlar i¢in 6nerilen PSO tabanli yol planlamanin 6zetlenmis islem

basamaklar1 ve akis diyagrami(Sekil 3.8.) verilmistir.
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v

PSO Parametr
(n, iterasyon, w, ¢y, C)
degerlerini gir

Vi

Pargacik siirtisii olugtur

i

Amag fonksiyonu ile
degerlendir(Engel var m1?)

v

Gbest =en iyi konum Pbest =iyi konum

Durdurma
Kriteri

PSO algoritmasini ¢aligtir

\

Amag fonksiyonu ile
degerlendir(Engel var mi1?)

v

Pbest giincelleme

:

Gbest = En iyi konum Pbest = lyi konum Gbest glincelleme

En uygun
yolu ¢iz

Sekil 3.8. Gelistirilen PSO tabanli Global Yol Planlamanin Akis Diyagrami

3.4. Simiilasyon ve Deneysel Sonug¢lar

Onerilen PSO tabanli yol planlayicinin etkinligi simiilasyon ve deneysel ortamda test
edilerek belirlenmistir. Tekli ve ¢oklu mobil robotlarin global yol planlamasi igin

Sekil 3.9. ve Sekil 3.11. simiilasyon sonuglarini1 gésterirken Sekil 3.10. ve Sekil 3.12.
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deneysel sonuglar1 gdstermektedir. Tablo 3.2.-3.’de PSO tabanli yol planlayicinin
simiilasyon ve deneysel calismalardan elde edilen yol uzunluk degerleri ve hata
oranlar1 verilmektedir. PSO algoritmasinda popiilasyon biiyiikliigii 20, momentum
katsayist 0.9, cyve ¢, 2olarak belirlenen ideal parametre degerleri ile algoritmanin
calismasinda ilk olarak parcaciklarin hiz degerine 0 degeri atanmaktadir.Ardindan
pargaciklara baslangic degeri olarak, belirlenen kisitlar(gercek cevre ortaminin
boyutlar1) arasindaki degerlerden rastgele reel sayilar verilmektedir. Algoritmada
bulunan pargaciklarin hizlar1 hesaplandiktan sonra, bu hizlara bagli olarak
parcaciklar hareket ettirilmekte ve yeni konumlarin uygunluk degerleri
hesaplanmaktadr. Iyi olan parcaciklarin icerisinden en iyi konuma sahip olan (gpes¢)

pargaciklar mobil robotun gidecegi konumlar1 belirlemektedir.
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Tablo 3.2. Sekil 3.9. ve 3.10.'da gosterilen mobil robot igin PSO tabanli yol planlayici tabanli simiilasyon ve
deneysel ¢alismadaki yol uzunluk degerlerinin karsilagtirilmasi

Cahsma Simiilasyondan elde edilen Deneysel ¢calismadan elde edilen %
Sayis1 yol uzunlugu(cm) yol uzunlugu(cm) Hata
1 171,0599 144,0212 15,08
2 196,4468 152,6463 22,29
3 170,8966 145,9441 14,60
4 171,0623 144,9763 15,24
5 171,0559 144,0722 15,77
6 171,0559 143,1596 16,31
7 171,0598 143,0313 16,38
8 171,0598 145,8586 15,11
9 171,0604 144,1234 15,74
10 169,6510 145,3899 14,30
Ortalama 173,4408 145,3222 16,08

§} — .:Global Path Planning For Multiple Mobile Robots::.
lobal Path Planning  Local Path Planning Help  Exit
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Tablo 3.3. Sekil 3.11. gosterilen ¢oklu mobil robotlar igin PSO tabanl yol planlayicinin simiilasyon ve deneysel
calismadaki yol uzunluklarinin kargilagtirilmasi

Caligma Robot Simiilasyondan Deneysel calismadan % %
Sayrs elde edilen elde edilen Kobukil  Kobuki2

yol uzunlugu(cm) yol uzunlugu(cm) Hata Hata
L Kobuki 1 179,9649 152,6780
Kobuki 2 176,8809 200,9646
) Kobuki 1 179,9174 153,4625
Kobuki 2 176,7726 200,0883
3 Kobuki 1 179,9174 152,2681
Kobuki 2 180,8647 203,0776
A Kobuki 1 180,5257 153,4157
Kobuki 2 180,8647 203,5790
. Kobuki 1 179,9882 153,0881
Kobuki 2 176,7958 199,8194

6 Kobuk? 1 182,2488 154,5844 145 13,23
Kobuki 2 176,8335 199,2436
. Kobuki 1 179,9276 152,2057
Kobuki 2 179,2090 204,3352
o Kobuki 1 179,9189 152,6413
Kobuki 2 176,8116 200,1684
o Kobuki 1 179,9573 153,7811
Kobuki 2 176,8808 205,1410
10 Kobuki 1 182,2488 155,9020
Kobuki 2 183,1796 206,5688
ont Kobuki 1 180,4615 153,4026
Kobuki 2 178,5093 202,1359

Tablo 3.2.’ye gore tekli mobil robot i¢cin PSO tabanli yol planlayict kullanilarak
olusturulan simiilasyon ve deneysel c¢alismadaki yol wuzunluk degerlerinin

karsilastirma sonucuna gore ortalama hata yaklasik olarak %16 olarak bulunmustur.

Tablo 3.3.’deki sonuglara gore ¢oklu mobil robotlar igin PSO tabanli yol planlayici
kullanilarak olusturulan simiilasyon ve deneysel ¢alismadaki yol uzunluk
degerlerinin karsilagtirma sonucuna gére Kobuki robot 1 i¢in yaklasik olarak %14,05
daha kisa oldugu belirlenmistir. Bu sonugtan dolay1 daha kisa siirede daha az

enerjiyle yol planlamas1 gergeklestirilmistir. Diger Kobuki robot 2 i¢in ise deneysel
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calismada yol uzunlugu yaklasik olarak %13.23 daha uzun oldugu belirlenmistir.
Kobuki 2 mobil robotunun deneysel ortamda yol uzunluk degerlerinin fazla
¢ikmasinin sebebi ise Kobuki 1 mobil robot ile ¢akismamas: i¢in beklenen streden

kaynaklanmaktadir.

3.5. Gelistirilen PSO Algoritmasinin Diger Algoritmalarla Karsilastirilmasi ve

Performans Analizi

Bu bdliimde optimum yol uzunluk parametresinin degerlerini karsilastirmak igin
tarafimizdan gelistirilen PSO tabanli yol planlayicisi ile diger yol planlama
algoritmalarin performans analizi gerceklestirilmistir. Her iki algoritma igin de
benzer ortamlarda tekli ve ¢oklu mobil robotlar yol planlamasi ic¢in simiilasyon

calismalar1 yapilmistir.
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Sekil 3.12. Tek robot i¢in PFL tabanli mobil robot navigasyonu (Patle, 2016)
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Global Path Planning with Particle Swarm Optimization
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Sekil 3.15. Coklu mobil robot igin tarafimizdan gelistirilen PSO tabanli global yol planlama

Tablo 3.4. Simiilasyon sonuglarinin karsilastirilmasi

Tarafimizdan gelistirilen PSO PFL kullanilarak elde edilen %
kullanilarak elde edilen simiilasyon simiilasyon yol uzunlugu(“cm”)  Performans
yol uzunlugu(“cm” (Patle, 2016) Farki
Senaryo 1 100,5761(Sekil 3.13.) 150,3(Sekil 3.12.) 33,08

Tablo 3.5. Simiilasyon sonuglarinin karsilastirilmasi

Senaryo 1 Tarafimizdan gelistirilen PSO PFL kullanilarak elde edilen %
kullanilarak elde edilen simiilasyon simiilasyon yol uzunlugu Performans
yol uzunlugu(“cm” (Patle, 2016) Farki
Robot 1 99,8597 (Sekil 3.15.) 162,00 (Sekil 3.14.) 38,30
Robot 2 89,6200 (Sekil 3.15.) 122,80 (Sekil 3.14.) 27,01

Sekil 3.12.-15. ve Sekil 3.13.-14.’de sirasiyla onerilen tarafimizdan gelistirilen PSO
tabanli ve Patle tarafindan gelistirilen Olas1 Bulanik mantik(PFL) tabanli mobil

robot yol planlayicilardan simiilasyon ortamindaki analizler gosterilmektedir (Patle,
2016).



61

Tekli ve ¢oklu mobil robotlarin global yol planlamada tarafimizdan gelistirilen PSO
ve PFL tabanli yol planlayicilardan elde edilen yol uzunluk degerleri Tablo 3.4. ve
Tablo 3.5.’te verilmistir. Verilere gore onerilen PSO algoritmasinin tekli mobil robot
yol planlamasinda %33.08, c¢oklu robot yol planlamasinda ise Kobuki robot 1 i¢in
%38,03 diger Kobuki robot 2 igin ise %27,01 yol uzunlugunun daha kisa oldugu

saptanmistir.



BOLUM 4. COKLU MOBIL ROBOTLAR iCIiN ATES BOCEGI
ALGORITMASI  TABANLI GLOBAL  YOL
PLANLAMA

4.1. Giris

Son zamanlarda heuristik tekniklerden biri olan Ates Bocegi(FA) algoritmasi
karmasik optimizasyon problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaya baslanmigtir. 2008
yilinda Yang tarafindan atesbdceklerinin 151tk yogunluklarindaki degisikliklerden
faydalanarak gelistirilen FA, geleneksel algoritmalardan daha uyarlanabilir olma

ozelligi ile ayrilmaktadir.

FA siirekli, tiimlesik, kisitli, cok amagcli, dinamik ve giiriiltiilii optimizasyon, makine
O0grenmede siniflandirma problemleri, veri madenciligi ve sinir aglari, goriintii
isleme, endiistriyel optimizasyon, kablosuz sensor aglari, anten tasarimi, is
optimizasyonu, robotik, web, kimya ve insaat miihendislik alanlar1 gibi farkli
dallarda kullanilmaktadir (Fister ve ark., 2013). FA’nin yakinsama oran1 ve saglamlik
ozelliklerinden dolay: tercih edilen bir algoritma haline gelmistir. Gauss dagilim

fonksiyonu ile FA’nin yakinsama hizi1 artirilarak algoritmanin etkinligi artmistir.

FA, kendi kendine adapte olma ve organize etme yetenegine sahip olan evrimsel bir
tekniktir. Saglamlik ve yiiksek yakinsama orani gibi 6zellikleri kullanarak karmagik
sistemlerin degisen ve istenmeyen durumlarimi uygun hale getirir. Baslangig
pozisyonundan daha iyi bir pozisyona gelme yetenegini kullanarak yineleme sayisini
en aza indirir. Son yillarda FA, giiclii optimizasyon yeteneginden dolayr mobil

robotlarin yol planlamasinda da yol bulmada kullanilmaktadir.

Literatiirde mobil robotlarin yol planlamada en kisa yolu bulmak icin FA tabanli bir
cok calisma bulunmaktadir. 2017 yilinda Patle ve arkadaglar1 tarafindan yapilan
calismada Normal Olasilik Dagilimi (NPD) ile degistirilmis FA kullanarak verimli
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seyriisefer kontrolori gelistirilmistir. En uygun yolu bulmak i¢in FA denetleyicisi
kullanilirken navigasyon siiresini en aza indirmek i¢in ise NDP kullanilmistir. NPD,
atesboceklerini rastgele olarak olusturmakta ve iterasyon onleyerek hesaplamalari en
aza indirmistir. Onerilen denetleyicinin bilinmeyen ¢evrede robotun yol
planlamasinda etkili oldugunu kanitlamigdir. Diger yapay zeka yaklasimlariyla
karsilastirildiginda optimal yol ve ¢oziim kalitesi agisindan daha iyi performans
gostermistir (Patle ve ark., 2017). 2014 yilinda Li ve arkadaglar tarafindan yapilan
caligmada bir mobil robot i¢in bilinen c¢evrede en kisa olasi yolun bulunmasi
amaciyla FA ve Bezier egrisine dayanan yeni bir planlama algoritmasi sunulmustur.
FA’nin tercih edilme sebebi, GA ve PSO algoritmalarinda oldugu gibi tercih
edilmeyen yerel optimum noktalarda bulunmayarak global optimum noktalarda
bulunmasidir. Baglangi¢ ve bitis noktalar1 arasindaki engellere ¢carpmaksizin en kisa
olas1 yolu tanimlayan Bezier egrisinin optimal kontrol noktalarmi belirlemek ve
optimize etmek i¢in FA kullanilmistir. Farkli karmasikliklara sahip olan haritalarda
yol planlama problemini ¢dzmek i¢in kriter olarak yol uzunlugu secilerek FA, GA ve
atalet agirhikli pargacik siirli optimizasyonu (PSO-w) kiyaslamistir. Deneysel
sonuglar FA’nin GA ve PSO-w algoritmalarina gore daha yiiksek bagar1 oranina sahip
oldugunu gostermistir (Li ve ark., 2014). 2013 yilinda Brand ve ark. tarafindan
yapilan ¢aligmada mobil robotun ¢arpismadan en kisa yolu planlamasi i¢in FA iki
boyutlu statik ve dinamik c¢alisma ortami tasarlanmistir. Baglangic ve bitis noktalari
arasindaki yol uzunlugunu en aza indirgeyen optimal bir ¢oziim hedeflenmistir.
Mobil robot hareketli olan engellerden gercek zamanli olarak kaginarak yol
planlanma gergeklestirilmistir. Bu ¢alismaya ek olarak, FA ve ACO algoritmalari
kullanilarak farkli g¢aligma alanlarinda gergeklestirilen yol planlama hem yol
uzunlugu hem de hesaplama maliyeti acisindan karsilastirilmistir (Brand ve ark.,
2013). 2012 yilinda Liu ve arkadaglari tarafindan ates bocegi algoritmasinin
iterasyon sayisina bagli olarak degisen emilim ve rassal parametreleri baz alinarak
gelistirilen adaptif ates bocegi (AFF) algoritmasi ile yeni bir planlama algoritmasi
tasarlanmistir. AFF algoritmasi, temel FA’nin ¢oziim kalitesini ve yakinsama
ozelligini 1yilestirmistir. Bu algoritmanin uygulanabilir oldugu simiilasyon
deneyleriyle dogrulanmistir (Liu ve ark., 2012). Parhi ve arkadaslar1 ¢alismalarinda

mobil robotlarin seyriiseferinde, atesboceklerinin fiziksel ve dogal izlenimini
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kullanarak FA’nin genel goriiniim ve dogal zeka mekanizmasinin gelistirilmesi
hedeflenmistir. Onerilen ¢alismada karar degiskenleri olarak parlaklik ve 151k
secilmistir. Mobil robot seyriiseferinde, en kisa yol iiretmek ve ¢ok degiskenli
korelasyon fonksiyonu ile es merkezli kiire tabanli geometrik bir teknikle
engellerden kaginma amaclanmaktadir. Simiilasyon ve deneysel sonuglar optimal
yolun saglandigin1 ve hata yiizde oraniin azaldigin1 géstermistir. FA’nin performansi
PSO ve bakteri potansiyel alam1 (BPF) yaklasimlaniyla karsilagtiriimistir.
Karsilastirilmasi sonucuna gore onerilen yontemin en kisa yol bulma ve ¢éziimleme
kalitesinde daha iyi performans gosterdigi kanitlanmistir (Parhi ve ark., 2017). Tablo
4.1.°de FA mobil robot yol planlamayla ilgili verilen literatiir ¢alismalarinin 6zet hali

verilmistir.

Tablo 4.1. Mobil robot yol planlamada FA uygulamasi

Kin. Engel Statik  Dinamik Statik Dinami  Sim Gergek
Model Sekli Engel Engel Hedef kHedef . Sistem
B. K. Patle,

D. Parhi, Dortge
A. Jagadees n

0. P. Sahu

B. Li,L.

Liu,

Q. Zhang,

D. Ly, H Daire E H E H E H
Y. Zhang,

J. Zhang,

X. Shi

M.

BRAND, H Kare E E E H E H
X. YU

C.Liu

Z.Gao, H Cokgen E H E H E H
W.Zhao
Md.
Tajmiruzza
man Md.
Al-Mamun
B.K. Patle ,
D. R. Parhi

Yazarlar

E H E H E E

H Belirsiz E H E H E H

H Cokgen E H E H E H

4.2. FA icin Matematiksel Modelleme

Ates bocegi yontemi K. N. Krishnanand ve D. Ghose tarafindan 2005 yilinda
gelistirilmis olup rastgele sayisal optimizasyon arama ydntemlerinden biridir

(Krishnanand ve ark., 2005).
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Popiilasyon tabanli meta heuristik(sezgisel) algoritma olan ates bocegi yontemi coklu
model fonksiyonlarini optimize etmek amaciyla kullanilmaktadir. Bu yontem ates
boceklerinin  sosyal davranislar1 baz alinarak gelistirilmisti.  Cok modelli
fonksiyonlarin optimizasyonunda kullanilan FA ve diger optimizasyon algoritmalari
arasindaki en Onemli fark maksimum noktalarin verimli bir sekilde bulunmasi ve

stiriideki bireylerin dinamik karar almasidir.

Atesbocegi siiriistinde her bir birey komsularini segmek icin aldiklar1 sinyal giiciine
gore hareketini belirlemektedir. Buna ek olarak hareket belirlemede karar alanini
kullanmaktadir. Ates boceklerinin eslerini veya avlarint ¢ekmek i¢in kullandig
1518min  yanip sonmesine neden olan oksijenin "lusiferaz" adli bir kimyasalla
reaksiyona girerek "lusiferin" adli bir bilesenin olugmasidir. Bir ates bocegi ne kadar

parlak olursa diger atesbdcekleri icinde o kadar ¢ekici olmaktadir.

Ates bocegi algoritmas: (FA), Dr. Xin-She Yang tarafindan gelistirilen ve tropikal
iklim bolgelerindeki ates boceklerinin sosyal davraniglarini baz alan bir meta-
sezgisel optimizasyon algoritmasidir (Yang, 2009). Bu algoritma diger siirii zeka
tabanli algoritmalarla bircok benzerlige sahip olmasma ragmen anlasilirhgr ve
uygulanabilirligi daha basittir. Bir ates bdceginin 1siklarini yakip sondiirme
davraniginin birinci amaci olarak diger ates boceklerini cekmek i¢in bir sinyal sistemi
olusturmasidir. Arastirmacilar, yanip sonen 1siklarin, ates boceklerine arkadaslarim
bulmada, olasi avlarini ¢ekmede ve avcilardan kendilerini korumada yardimci
olduklarimi diistinmektedirler. Bu oOzelliklere ek olarak ates boceklerinin tek
cinsiyette olmasi1 ve birbirlerini ¢ekmeleri algoritmanin temelini olusturur.
Dolayisiyla erkek ve disi ayrimi olmadigi gibi, biitiin ates bocekleri diger ates
bocekleri tarafindan cezbedilmektedir. Ates boceklerinin ¢ekicilikleri ve parlakliklart
arasinda dogru orant1 bulunmaktadir. Yani bir ates bocegi ne kadar parlak olursa
diger ates bocekleri iginde o kadar g¢ekici hale gelmektedir. Ates bdceklerinin
aralarindaki mesafe, parlaklig1 azalttig1 icin ¢ekiciligi de azaltmaktadir. Ortamda bir
ates boceginden daha parlak ates bocegi varsa, bu ates bocegi parlak olana dogru
hareket edecektir (Yang, 2010; Apostolopoulos ve ark., 2011). Eger ortamda daha
parlak ates bocegi yoksa ates bocekleri rastgele yonlerde hareket ederler. Ates bocegi

algoritmasinda, verilen bir optimizasyon probleminin ama¢ fonksiyonunda optimum
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coziimler elde etme, ates bocegi siirlisiine parlak ve daha cekici yerlere gitmede
yardim eden yanip sonen 151k ya da 11k siddeti ile iliskili olmaktadir (Gandomi ve

ark., 2011).

Ates Boceklerinin davraniglar kurallastirildiginda asagidaki sonuglar ortaya ¢ikar.

— Ates bocekleri cinsiyetsiz olma 6zelliklerini kullanarak diger ates boceklerini

etkileyerek kendilerine dogru ¢ekebilirler.

— Ates boceklerinde c¢ekicilik yaydiklart 1sik yani parlakliklart ile dogru
orantihdir. Yaydiklar 1s18a gbre ¢ok parlak olanlar az parlak olanlar

kendilerine dogru hareket ettirirler.

— Ates boceklerinin parlakliklarina bagl olarak optimize edilecek problemin
coziimiinde kullanilacak uygunluk fonksiyonun degeriyle belirlenmektedir

(Kaya ve ark., 2008).

Ug temel davranis kurallarina dayanarak FAnin temel islem adimlar1 Sekil 4.1.°de

verilen s6zde kodda 6zetlenmistir.

Amag fonksiyonu belirlenir f(x), x = (x1, ..., xd)T .
n adet ates bocegi baglangi¢ popiilasyonu degerleri tiretilir
x;deki Isik yogunlugunu(l;) f (x;) ile hesaplanir
Isik emilimi (y) belirlenir.
while (durdurma kriteri),
fori=1:n
forj=1:n
if (li < 1j)
Atesbdcekleri i’den j’ye hareket eder.
end if
r ve exp[—yr2] yoluyla ¢ekicilik degisir.
Yeni ¢oziimleri hesaplar ve 151k yogunlugu giincellenir.
end for j
end for i
Atesbocekleri siralanir ve global en iyi (g*) bulunur.
end while
Sonuglar goriintiilenir.

Sekil 4.1. FA algoritmasi sézde kodu (Yang, 2014)
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4.2.1. FA’min temel parametreleri

FA’da iki temel konu vardir: Bunlar 1s1k yogunlugunun degisimi ve cekiciligin
formiile edilmesidir. Ates boceklerinin ¢ekicilikleri parlakliklar ile belirlenmektedir.
Elde edilen ¢ekicilikle amag fonksiyonu iliskilendirilmistir.

Ates boceklerinin 151k yogunlugu(l) degeri (Denklem 4.1) verilmistir. Bu deger
baslangi¢ 151k yogunluguna(l,), gammaya(y) ve uzakliga(r) baghdir.

[ =1I,e " 4.1)

Esitlik-4’de Ates boceklerinin ¢ekiciligini(f) veren denklemdeki (Denklem 4.2)
baslangic degeri(fy),aslinda iki atesboceginin arasindaki uzakligin sifir oldugu
andaki degeri gostermektedir. Cekicilik, uzakligin karesi, gamma ve baslangi¢

degerine baglidir.

2

B = Boe"" (4.2)
(Denklem 4.2) Denklemi kullanarak cekiciligi hesaplama bazen zor olabildiginden,

islemleri kolaylagtirmak i¢in (Denklem 4.3) kullanilabilmektedir[9].

(Denklem 4.3) Denklemde Ates bdceklerinin cekiciligini(f) veren denklemdeki
(Denklem 4.2) baslangi¢ degeri(f,),aslinda iki atesboceginin arasindaki uzakligin
sifir oldugu andaki degeri gostermektedir. Cekicilik, uzakligin karesi, gamma ve

baslangic¢ degerine baghdir.

g =L 4.3)

- 1+yr2
Ates boceklerinin birbirine olan uzakliklar1 6nem arz etmektedir, ¢ilinkii uzaklikla
hem 151k yogunlugu hem de ¢ekicilik degismektedir. Dolayisiyla bu degisimler, ates

bocegi igin hareketi belirleyecektir. Uzaklik, denklemdeki (Denklem 4.4) gibi

hesaplanabilir.
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Tij = ||xl - x]” = \/Zg=1(xik - Xjk)2 4.4)

Ates bocekleri daha parlak ve daha cekici olan ates boceklerine dogru hareket
ederler. Bu hareket, (Denklem 4.5) asagidaki gibi ifade edilebilir. Esitlikte bulunan
ikinci ifade ¢ekicilik formiilinden gelmektedir. Yani, iki ates bdcegi arasindaki
uzaklik ve ¢ekiciligin ¢arpilmasi ile ifade edilmektedir. Ugiincii ifadede bulunan a
rastlant1 parametresi, € ise gausian dagilimindan gelen bir vektorii ifade etmektedir
(Yang, 2014). a rastlanti parametresi genellikle [0,1] arasinda rastgele olarak

tiretilmektedir.
X = x; + Boe U (x; — x;) + aef (4.5)

Bo=0 oldugu zaman harcket sadece rastgele yiiriiylise baglidir. Diger yandan, Y
parametresi yakinsama hizi {izerinde ¢ok dnemli bir etkiye sahiptir. Bu parametrenin
degeri teorik olarak Y € [0, o) aralifindan herhangi bir degeri alabilir. Optimize
edilmesi probleme bagli olarak degismektedir. Genellikle 0.1 ve 10 arasinda
degisebilen degerler alabilmektedir.

Ates bocegi algoritmasinin adimlar asagida 6zetlenmis ve akis semasi Sekil 4.2.°de
gosterilmistir.

FA algoritmasinin islem basamaklart;

Adim 1 - Her birey giiciinii, hareket durumunu ve gorsel araligi rastgele tiretilir.
Pargacik hareket durumunu, uzay hizi, konumu ve hiz sinirini igerir.

Adim 2 - Cekiciligi hesaplamak i¢in komsular arar.

Adim 3 - Hareket durumunu belirler ve kendisiyle en ¢ekici olan1 karsilagtirir.
Adim 4 - Eger diger ates boceklerinin ¢ekiciligi kendinden daha iyi ise hareket
durumunu degistirir.

Adim 5 — Eger diger ates boceklerinin kendisinden daha ¢ekici degilse hareket
durumunu ve rastgele hareketini korur.

Adim 6 —Sonlandirma sart1 saglanana kadar 2 ve 5 adimlar tekrarlanir.
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Siirii Say1si(d), Iterasyon

(N),Isik yogunlugu, Istk
emilim katsay1 degerleri gir

v

Ates Bocegi Baslangic Konumlarimi
Belirle

v

Amag Fonksiyonu ile Tiim Bireyleri
Degerlendirir

Denklem 4.5 ile
atesbdceklerinin yeni
konumlarini bul

i.abocek

j-abdcek

:g

Sekil 4.2. FA akis diyagrami(Yang, 2014)

4.2.2. FA’nin ¢alisma prensibi

Geleneksel FA’nin ¢alisma prensibi, li¢ boyutlu bir optimizasyon problemi ilizerinde
gosterilmigtir. Ates bocegi silirli sayist 10 olarak belirlenmistir. Algoritma
baglatildiginda, tim atesbocekleri Sekil 4.3(a). 'da gosterildigi gibi arama alaninda
rastgele olarak dagitilir. Bu optimizasyon probleminde, arama alan1 Sekil 4.3(b). 'de
gosterildigi gibi, en iyi iki yerel deger (Lbest) ve en iyi global deger(Gbest) oldugu
varsayllmaktadir. ilk arama sirasinda, bazi ates bocekleri, Lbest degerlerine dogru

hareket eder bazilar1 ise Sekil 4.3(c).'de gosterildigi gibi Gbest degerine hareket
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ederek ulasir. Sekil 4.3(c).'den atesbocegi 1’in LBl'de, ates bocegi 3’lin global
Gbest’de ve ates bocegi 2’ninde Lbest 1 ve Gbest arasinda bulunur. Ates bocegi 3
tarafindan tiretilen 151k yogunlugu ates bocegi 1'in tirettigi 151k yogunlugundan daha
fazladir. Bu durumda ates bocegi 2 kartezyen uzaklik (Denklem 4.5) denklemine
bagli olarak LB1 veya GB'ye dogru hareket eder. Bu problemde atesbocegi 1 ile
atesbocegi 2 arasindaki mesafe d2 ile karsilastirildiginda d1 daha az oldugu
goriilmektedir, bundan dolay1 ates bocegi 2 GB noktasina degil de LB1 noktasina
dogru hareket eder. Benzer sekilde, ates bocegi 4 ile ates bocegi 5 arasindaki
Kartezyen uzaklik (d4), d3'ten daha kisadir, dolayisiyla ates bocegi 4 muhtemelen
LB2'ye dogru cekilir. Arama tekrarlanmas1 artitkca GB’de ates bdcekleri korunur.
Yerel en 1yi degerdeki ates bdocekleri arasindaki ¢ekicilik sinyali arama
yinelemesinde artisiyla iissel olarak azalir ve GB yoniinde ilerleyecektir. Son olarak
onemli sayida atesbocegi Sekil 4.3(d).'de gosterildigi gibi optimizasyon

arastirmasinin sonunda global en iyi degerde toplanmistir (Raja ve ark., 2013).

T
1
' - _ Global best
Loeatbgst 1 | ~ |
1
1
L

Zaxis

a) Ates boceklerinin baglangi¢c konumlar

L B
=T Globhl best™ ~
“Local best 1
I

o =
s 0 B
] ]

-100

100

100
Y axis 100 -100 % axis
¢) Baslangi¢ yakinsanmasi d) Son yakinsama
Ategboceklerinin en iyi konuma dogru hareketi Atesbdceklerinin son konumlari

Sekil 4.3. Ates Boceklerinin hareketlerinin agamalari(Raja ve ark., 2013)
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4.2.3. FA’nin tirevleri

FA meta-sezgisel algoritmalar arasinda verimli algoritmalardan biridir. Son bes
yildir aragtirmacilar FA’nin performansini ve yakinsama hizini artirmak amaciyla
caligmaktadirlar. Klasik FA degistirilmis ve hibrit  olarak ayrilarak analiz
edilmektedir(Sekil 4.4.). Klasik FA agirlikli  olarak siirekli optimizasyon
problemlerinde kullanilmaktadir. Cesitli problem siniflarini ¢6zerek optimal sonuglar
saglamak amaciyla FA {izerinde cesitli degisiklikler ve hibrit  algoritmalar
gelistirilmistir. Bu degisiklikler temel olarak Elitist, ikili FA, Gaussian, L'evy
ucuslari, kaos tabanli FA ve paralel FA olarak gelistirilmistir. Diger yandan, klasik FA
diger algoritmalar ile birlestirilerek hibrit algoritmalar ortaya ¢ikmistir. FA ile hibrit
algoritma elde edilirken kullanilan algoritmalar Kartal stratejisi, genetik algoritma,
diferansiyel evrim, yerel arama, sinir agi, 6grenme otomati ve karinca koloni

algoritmasidir.

[ ]

Modifiye Edilmis
«Elitist
«Gaussian
*Paralel
« Kaotik
*Levy Ucusu

\ Ikili

~

J

Hibrid )
*Kartal Yontemi
*Genetik Algoritma
+Diferansiyel Evrim
*Yerel Arama
*Yapay Sinir Ag1
+Ogrenme Otomatt
*Karinca Koloni

- J

Sekil 4.4. FA tiirevleri

Sekil 4.4.’te verilen tiirevlere ek olarak literatiir incelendiginde FA algoritmasinin
tiirevleri olarak Ayrik Ates Bocegi (DFA), Kaotik Ates Bocegi (KFA), Lagranj Ates
Bocegi(LFA), Memetik Ates Bocegi(MFA), Cok Amaclh Ayrik Ates Bocegi(MDFA),
Cok Amaclh Ates Bocegi(MOFA), Cok Amaclh Ates Bocegi(MOFA), Cok Amagh
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Gelistirilmis Ates Bocegi(MOEFA), Hibrit Ates Bocegi(HFA), Yirticili Paralel Ates
Bocegi(pFAP) gibi algoritmalar ile ¢alismalar gerceklestirilmistir (Fister ve ark.,
2013).

4.2.4. FA’nin avantaj ve dezavantajlar:

Ates bocegi algoritmasinin avantaj ve dezavantajlar asagida 6zetlenmistir.

Avantajlart;

— Yiiksek yakinsama oranina sahiptir.

— Her ates bocegi bagimsiz olarak hareket eder ve mevcut durumuyla kendisine

daha iyi konum arar. Boylece yerel optimumdan kagar ve global bir optimum

sayisinin daha az yineleme sayist ile sahip olur.

— Saglam algoritmadir.

— Paralel uygulamalar i¢in uygun bir algoritmadir.

Dezavantajlari;

— Yerel optimum noktalara takilabilir.

— FA parametreleri sabittir ve zamanla degigmezler.

— FA eski konumlarini hatirlayamadiklarindan dolay1 bu da iyi konumlarindan

bagimsiz olarak hareket etmelerine neden olmaktadir (Yang ve ark., 2013).

4.3. Mobil Robotlar icin Tarafimizdan Gelistirilen FA Tabanh Yol Planlama

Bu calismada engelli ortamlarda ¢oklu mobil robotlarin yol planlama problemini
¢ozmek i¢in FA tabanli bir yaklasim gelistirilmistir. Bu yaklasimin gelistirilmesinin

amacit olarak FA’nin verimliligini kullanarak yol planlamada istenen performansin
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saglanmasidir. Ates boceklerinin baslangic konumundan daha iyi bir konuma gelme
yetenegi kullanilir ve yineleme sayist en aza indirilerek en kisa/uygun yolu bulmay1
kolaylastirir. Son yillarda FA, gii¢lii optimizasyon yeteneginden dolayr mobil

robotlarin yol planlamasinda en kisa ve optimum yol bulmada kullanilmaktadir.
4.3.1. FA tabanh uygunluk fonksiyonun olusturulmasi

FA algoritmasinin temelinde bulunan ates boceklerin parlaklik degerlerine gore
hareket etmesi mobil robotun baglangic ve hedef arasinda gidecegi yolu bulmada
kullanilacaktir.  Uygunluk  fonksiyonu olarak yol wuzunlugu ve yol
giivenligi(engellerden kaginma) optimallik segenegi olarak belirlenmistir. Uygunluk
fonksiyonu olarak Boliim 2’de verilen (Denklem 2.3) ve Tablo 2.1.’de bulunan
Manhattan, Euclidean ve Diagonal heuristik fonksiyonlar1 belirlenmistir. Uygunluk

fonksiyonunda f algoritmanin uygunluk fonksiyonu, p atesbocekleri ve n ise

popiilasyon uzunlugudur. Amag¢ fonksiyonu en kisa yolu planlamak i¢in secilen
atesbocekleri arasindaki uzakliklarin toplami olarak verilmektedir. Elde edilen

degerde yolun uzunlugunu vermektedir.

4.3.2. Tarafimizdan gelistirilen FA tabanhh mobil robotlarda global yol planlama

Mobil robotlarda yol planlama i¢in global yol bulma minimizasyon problemine
doniistiiriiliir. Yol planlamada optimizasyon engel tespiti, engelden kaginma ve
optimal yol iiretilme gibi problemleri ¢6zmek amaciyla algoritmanin en iyi
parametrelerin se¢ilmesidir. Engellerin bulundugu statik bir ortamda mobil robot yol
planlama probleminde, ates bdceginin yanip sonme davranist en uygun yolun
planlanmas1 amaciyla kullanilir. Bu ¢aligmada FA yaklasimiyla mobil robot yol
optimizasyonunu yol uzunlugu ve engellerden sakinimin verimli bir sekilde
saglanmasidir. Calisma ortaminin tepesinde bulunan kamera ile ¢evre bilgilerini elde
etmek amaciyla ortamin resmi ¢ekilir. Goriintii isleme teknigi kullanilarak elde edilen
goriintiiden robot ve engellerin konumu renklerine goére belirlenir. FA kontroldriinii
kullanarak mobil robot ve hedefin konumuna gdére mobil robotlar i¢in en uygun ve
giivenli yol planlamasi yapilir. Uygulama sirasinda, her yinelemede kiiresel olarak

daha parlak ates boceginin konumu secilmekte ve mobil robot bu konumlara gore
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hareket etmektedir. Dongli i¢inde ilk olarak ates bdceklerinin birbirine olan
cekiciligine bakilmig daha parlak ve ¢ekici olanlara dogru digerleri hareket etmistir.
Hareket sonrasi tekrardan cekicilik ve 151k yogunlugu hesaplanmustir. Tiim ates
bocekleri hareket ettirildikten sonra, sonuglar belirlenen amag¢ fonksiyonuna gore
siraya konularak, o iterasyon kullanilarak en iyi sonug¢ belirlenmistir. Coklu mobil
robotlar i¢in Onerilen FA tabanli yol planlamasinin 6zetlenmis islem basamaklar1 ve

Sekil 4.5.’te akis diyagrami verilmistir.

v

FA Parametreleri
(n,iterasyon,
alfa,beta,gamma) gir

\/

Ates bocegi siiriisii olustur

Vi

Amag fonksiyonu ile
degerlendir(Engel var mi1?)

\l/ H

Gbest =en iyi ¢ekicilik Pbest =iyi ¢ekicilik

Durdurma
Kriteri

v

FA algoritmasin ¢alistir

v

Amag fonksiyonu ile
degerlendir(Engel var m1?)

v

Degerleri sirala

¢

Gbest =en iyi ¢ekicilik
giincelleme

En uygun
yolu ¢iz

Sekil 4.5. Global Yol Planlama i¢in Gelistirilen FA tabanli Akis Diyagrami
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Yol planlamasinin 6zetlenmis islem basamaklart;

Adim 1- Robot, hedef ve engellerin konumlar1 belirlenmektedir.

Adim 2- Ates bocegi siirlisiinii rastgele olarak olusmaktadir.

Adim 3-Robotun hareket edecegi noktalari amag fonksiyonu ile hesaplanmaktadir.
Bu noktalar {izerinde engel olup olmadig: belirlenecektir.

Adim 4-FA algoritmast aktif edilmektedir.

Adim 5-Amag fonksiyonuna gore siirii igerisinden en ¢ekici olan ates bocegi
secilmektedir.

Adim 6-Mobil robot en ¢ekici ates boceginin konumuna dogru hareket etmektedir.

Adim 7- 3-6 arasindaki adimlar engelden sakinarak devam etmektedir.

4.4. Simiilasyon ve Deneysel Sonug¢lar

Coklu mobil robotlar i¢in gelistirilen farkli ¢evre ortamlarinda FA temelli yol
planlamanin dogrulugu ve uygulanabilirligi simiilasyon ve deneysel ortamda
incelenmistir. FA etkili olarak kullanilmasi amaciyla parametrelerin dogru se¢ilmesi
gerekir. FA’nin kontrol parametrelerinin test edilmesinin amaci yakinsama oranini
artirarak algoritmanin performansi gelistirmektir. FA’nin verimliligini en etkin hale
getirmek i¢in Tablo 4.2.°de kontrol parametrelerinin kullanildiklar1 araliklar
verilmistir. Bu degerlere gore a, 5y, v, n parametrelerin etkileri incelenmistir. Bu
parametrelerin test edilme asamasinda bir parametrenin degisimi kontrol edilirken
diger parametreler sabitlenmistir. Kontrol parametreleri yani o, Sy, v
kararlastirildiktan sonra ¢6zliimii daha da iyilestirmek i¢in siirii sayis1 degistirilmistir.
Secilen parametrelere gore algoritmanin duyarlilii test edilmis ve Onerilen yol

planlama problemini ¢6zmek i¢in birlikte kullanilacak en 1y1 parametrelerin se¢imi

saglanmistir.
Tablo 4.2. FA Kontrol Parametreleri
FA Parametreleri Baslangic Degeri  Bitis Degeri Artis miktari
Siirii Sayisi 20 50 10
Alfa(a) 0,1 1 0,1
Baslangic degeri(f8) 0,1 1 0,1

Isik yogunlugu(y) 0,9 1 0,1
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Test ¢aligsmalar1 her bir kontrol parametresi i¢in Sekil 4.6. ‘de bulunan ¢evre ortami
icin algoritma on kez calistirilarak elde edilen yol uzunlugu degerlerinin ortalamasi
alinarak parametre se¢imi gergeklestirilmistir. Mobil robot yol planlamada hesaplama
karmasasint en aza indirgemek amaciyla gergeklestirilen optimizasyon test
caligmalarindan sonra kontrol parametreleri y= 1, a= 0.2 ve B = 0.8 belirlenmistir.
FA tarafindan elde edilen kontrol parametreleri yol planlama probleminin robotun
baslangi¢ konumundan hedef konumuna kadar olan kisimda kabul edilmistir. Kontrol
parametreleri olan popiilasyon biiyiikliigii(n) 20, rastgele say1 parameterisi alfa 0.2,
cekiciligin baslangic degeri 0.8, 151k yogunlugu ise 1 olarak belirlendikten sonra
konum smirlar1 belirlenerek, sinir degerleri arasinda rastgele degerler atanmustir.
Dongii iginde ilk olarak ates boceklerinin birbirine olan ¢ekiciligine bakilmig daha
parlak ve cekici olanlara dogru digerleri hareket ettirilmigtir. Hareket sonrasi
tekrardan ¢ekicilik ve 151k yogunlugu hesaplanmistir. Tiim ates bocekleri hareket
ettirildikten sonra, sonuclar belirlenen amag¢ fonksiyonuna gore siraya konularak, o

iterasyon i¢in en iyi sonug belirlenmistir.
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Sekil 4.6. Statik bir ortamda tekli mobil robot i¢in FA tabanli global yol planlama
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Sekil 4.7. FA tabanli yol planlayicinin ger¢ek ortamda uygulanmasi
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Sahne 7 Sahne 8

Sekil 4.7. (Devami)

Tablo 4.3. Sekil 4.6. ve 4.7.°da gosterilen tekli mobil robot i¢in FA tabanli yol planlayicidan elde edilen
simiilasyon ve deneysel ¢alismalardaki yol uzunluklarinin kargilastirilmasi

Calisma Simiilasyondan elde edilen Deneysel calismadan elde edilen %
Sayis1 yol uzunlugu(cm) yol uzunlugu(cm) Hata

1 195,1882 160,5631 17,73934
2 183,1772 168,0440 8,261509
3 183,4603 155,2540 15,37461
4 190,0984 159,3169 16,1924
5 187,2797 155,3428 17,05305
6 192,4985 153,0581 20,48868
7 184,9489 155,5402 15,90099
8 189,6182 155,9872 17,73617
9 193,1433 152,6494 20,96573
10 191,0592 158,4544 17,06529

Ortalama 189,0470 157,4210 16,6777

Simiilasyonda ortaminda (Sekil 4.6.) gergeklestirilen FA tabanli yol planlayicinin
uygulanabilirligini ve dogrulugunu gostermek igin deneysel calisma(Sekil 4.7.)
yapilmistir. Tablo 4.3.’de simiilasyon ve deneysel ¢alismalardan elde edilen sonuglar
verilmektedir. Simiilasyon ve deneysel ¢aligma arasinda yol uzunlugu performans

kriterine gore ortalama hatalarin yaklasik olarak % 16 oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 4.8. Engelli bir ortamda ¢oklu mobil robotlar i¢in FA tabanli global yol planlama

Tablo 4.4. FA tabanli yol planlayici kullanilarak gerceklestirilen simiilasyon (Sekil 4.8.) ve deneysel sonuglardan
elde edilen yol uzunluklarinin karsilastirilmasi

Calisma Robot Simiilasyondan Deneysel ¢alismadan % %
Sayisi Adi elde edilen elde edilen Kobuki1  Kobuki 2

yol uzunlugu(cm) yol uzunlugu(cm) Hata Hata

1 Kobuki 1 179,9177 154,3000 15,44 13,24
Kobuki 2 176,9551 203,6634
2 Kobuki 1 180,9250 156,7516
Kobuki 2 176,9252 202,8305
3 Kobuki 1 180,5872 155,0226
Kobuki 2 185,2608 207,0430
4 Kobuki 1 179,9191 152,7167
Kobuki 2 179,9564 202,4833
5 Kobuki 1 198,2531 164,2201
Kobuki 2 176,8004 199,9003
6 Kobuki 1 180,0551 152,5935
Kobuki 2 177,0340 201,0898
7 Kobuki 1 185,3176 157,6232
Kobuki 2 176,8814 201,5494
8 Kobuki 1 179,9482 152,1097
Kobuki 2 183,8080 204,2482
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Tablo 4.4.(Devami)

Caligsma Robot Simiilasyondan Deneysel ¢alismadan % %
Sayisi Adi elde edilen elde edilen Kobuki 1  Kobuki 2
yol uzunlugu(cm) yol uzunlugu(cm) Hata Hata

9 Kobuki 1 182,8142 152,2471
Kobuki 2 177,0508 200,0020

10 Kobuki 1 184,9329 152,0467
Kobuki 2 176,8387 201,4557

Ort Kobuki 1 183,2670 154,9631
Kobuki 2 178,7511 202,4266

Tablo 4.4.’deki sonuclara gore Onerilen FA tabanli ¢oklu robot yol planlamasinda
simiilasyon ve deneysel calisma arasindaki fark Kobuki robot 1 ic¢in %15,44 daha
kisa iken kobuki robot 2 i¢in ise %13.23 yol uzunlugu deneysel ¢alismada daha uzun
bir sekilde gerceklesmistir. Daha kisa olan yol daha kisa siirede ve daha az enerjiyle

yol planlamasi saglamistir.

4.5. Diger Yapilan Cahsmalarla Karsilastirma

Gelistirilen FA tabanli global yol planlamanin performansini test etmek amaciyla
literatiirde var olan diger zeki tabanli yol planlamalarla karsilagtirnlmistir. Aym
baslangic ve hedef noktalari kullanilarak benzer simiilasyon ortaminda yapilan
karsilastirmalarda performans kriteri olarak yol uzunluk parametresi secilmistir. Tekli
ve ¢oklu mobil robotlar i¢in gelistirilen FA tabanli yol planlamay1 dogrulamak i¢in
2016 yilinda Patle ve ark. tarafindan yapilan ¢alismadaki FA tabanli global yol
planlama kullanilmistir (Patle ve ark., 2016).
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Sekil 4.9. Diger FA tabanli global yol planlamasi (Patle ve ark., 2016)
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Sekil 4.10. Gelistirilen FA tabanli global yol planlamast
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Sekil 4.11. Diger FA tabanli ¢oklu mobil robotlar i¢in global yol planlamasi (Patle ve ark., 2016)
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Sekil 4.12. Bu ¢aligmada tarafimizdan gelistirilen FA tabanli ¢oklu mobil robotlar i¢in global yol planlamasi

Tablo 4.5. Tekli mobil robot igin simiilasyon sonuglarmin yol uzunluguna gore karsilagtirilmasi

Robot Onerilen FA kullanilarak elde edilen FA kullanilarak elde edilen %
simiilasyon yol uzunlugu(“‘cm” simiilasyon yol uzunlugu(“cm”)  Performans
Farka

Kobuki 109,2416 (Sekil 4.9.) 180,20 (Sekil 4.10.) 39,38
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Tablo 4.6. Coklu mobil robotlar i¢in simiilasyon sonuglarinin yol uzunluguna gore karsilastirilmasi

Senaryo 1 Onerilen FA kullamilarak elde FA kullanilarak %
edilen simiilasyon yol elde edilen simiilasyon Performans
uzunlugu(“cm”) yol uzunlugu(“cm”) Farki
Kobuki 1 90,3556 (Sekil 4.12.) 154 (Sekil 4.11.) 41,33
Kobuki 2 108,5143 (Sekil 4.12.) 219,8 (Sekil 4.11.) 50,6

Tablo 4.5.-6.’da galismada gelistirilen FA ve arastirmacilarin gelistirdigi FA yol
uzunluguna gore karsilagtirilmasini gostermektedir. Sonuglara gore tekli robot yol
planlamasinda %39,38, ¢oklu robot yol planlamasinda ise robot 1 i¢in %41,33 robot
2 i¢in ise de %50,6 daha kisa yol planlamasi gerceklestirilmistir. Bu sonuglara gore
Onerilen FA tabanli global yol planlayicisinin mobil robot yol planlama probleminin

¢coziimiinde etkili bir sekilde gelistirildigi goriilmektedir.



BOLUM 5. COKLU MOBIL ROBOTLAR ICIN GUGUK KUSU
ALGORITMASI  TABANLI GLOBAL YOL
PLANLAMA

5.1. Giris

Cuckoo Search Algoritmasi(CS) algoritmasi, meta-sezgisel evrimsel hesaplama
tekniklerinden olan yeni bir optimizasyon kavramidir. CS, bilimsel uygulamalar ve
mithendislik  optimizasyon problemlerinde wuygulanabilen zeki tabanli bir
algoritmadir. CS algoritmalar1 miithendislik uygulamalari, goriintii isleme, tahmin,
siiflandirmalar, gii¢ sistemleri, 6zellik se¢imi, 1s1 alig verisi, robotik gibi alanlarda
uygulamalar1 hizli bir sekilde artmaktadir (Fister ve ark., 2014). Ayrica CS, NP-zor

tiimlesik optimizasyon problemlerinin ¢éziimiine de uyarlanabilir.

CS guguk kusunun ¢ogalma stratejilerinden faydalanilarak Xin-She ve Suash Deb
tarafindan  gelistirilmis  bir  algoritmadir. ~ Guguk  kuslarmin  kulugka
parazitliginden(brood parasitism) esinlenilerek ve yumurtalarin1 diger konak kuslarin
yuvalarina yerlestirmesinden ilham alarak gelistirmislerdir (Yang, 2009). CS
algoritmasinin basar1 sebebi yerel ve global arama arasinda kurdugu 6nemli denge ve
algoritmanin ¢aligmast i¢in daha az parametrenin gerekli olmasidir. CS
algoritmasinin global aramasi sonsuz ortalama ve varyansla birlikte standart olmayan
rassal dagilimli Levy ucuslarini kullanmaktadir. Bu nedenle kaynaklarin ayrik
oldugu noktalarda CS arama alaninin arastirilmasi dogaya daha yakindir. Bundan

dolay1 CS algoritmasinda global arama saglanabilmektedir (AH ve ark., 2013).

Bu calismada mobil robotlarin yol planlamasi gergeklestirilecegi icin literatiirde CS
algoritmasinin kullanildigr mobil robot yol planlama problemini ¢ézen caligmalar
incelemistir. 2013 yilinda Parhi ve ark. tarafindan yapilan ¢alismada mobil robotlarda

yol planlama problemini ¢6zmek i¢in CS algoritmas: kullanilmistir. Bu algoritma
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baz1 guguk kuslarimin parazit davranist ve diger konukc¢u kuslarin yuvasina
yumurtalarin1 birakmasindan esinlenerek gergeklestirilmistir. Cevrede bulunan robot,
hedef ve engeller arasinda yeni bir objektif bir fonksiyon gelistirilmistir. Siiriideki
her yuvanin hedef fonksiyon degerine bagli olarak robot engellerden kaginarak
hedefe dogru ilerlemistir. Statik engellerin bulundugu ¢esitli ortamlarda onerilen
algoritmanin etkinligini dogrulanmigtir. Algoritmanin etkinligi simiilasyon sonuglari
ile karsilastirilmali olarak gosterilmistir. Simiilasyon sonuglarina ek olarak CS
algoritmasinin parametrelerinin degisiminin yol uzunluguna etkisi gosterilmistir.
Simiilasyon sonuglarma goére CS algoritmasi diger meta-sezgisel GA ve PSO
algoritmalariyla karsilagtirildiginda daha verimli bir yol planlama algoritmasini
saglandiklarini belirtmislerdir (Parhi ve ark., 2013). 2014 yilinda Parhi ve
arkadaslarinin diger bir calismasinda ise seyriisefer probleminde robot, hedef ve
engeller arasinda yeni bir hedef tabanli optimize edilebilen formiil gelistirmislerdir.
Robot hedefe dogru yol alirken eger onilinde engel yoksa euclidiean heuristik
fonksiyonu kullanarak en kisa yoldan hedefe ulasir. Eger yolda engel varsa CS
algoritmasiyla engelden kagmarak yol optimize edilir. Gelistirilen algoritmanin
etkinligi ve uygunlugunu gostermek i¢in literatiirde bulunan ¢aligmalarla simiilasyon
ortami karsilastirmali olarak sunulmustur. Onerilen sistemi dogrulamak amaciyla
simiilasyon ve deneysel ¢alisma sonuglart kiyaslanmistir (Parhi ve ark., 2014). Tablo
5.1.°de literatiir ¢alismalarinda CS algoritma tabanli mobil robot yol planlamalarinin

Ozet hali verilmistir.

Tablo 5.1. Mobil robot yol planlamada CS algoritmasimnin uygulanmasi

Yazarlar
Kin Engel Statik Dinami  Statik  Dinamik ) Gergek

Sim
Model Sekli Engel k Engel Hedef Hedef Sistem

ve
Yil

P.K.
Mohanty
D.R. H Yuvarlak E H E H E H
Parhi
(2013)
P. K.
Mohanty
D.R. H Dortgen E H E H E E
Parhi
(2014)
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Robotik alanda mobil robot navigasyonunda algoritmanin uygulanmasit ve
gelistirilmesi 6onemli bir yer tutmaktadir. Bu ¢alismada engellerle dolu statik bir
cevrede coklu mobil robotlarin navigasyon problemlerini ¢ozmek i¢in CS algoritma

tabanl bir yaklasim gelistirilmistir.

5.2. CS Algoritmasi icin Matematiksel Modelleme

CS algoritmasinda guguk kuslar1 baska yuvalara ucarak, oradaki yuvaya
yumurtlamaktadir. Yumurtladiklar1 yuvada/konakta, yumurtadan c¢ikma olasilig
yiiksek olan konagin yumurtalarini da atarlar. Asil yuvanin sahibi geldiginde yabanci
yumurtay1 fark ederse yabanci yumurtay1 ya asagi atar ya da yuvayi terk eder. Eger
tanimazsa, o yumurtalarin iizerine oturarak kulucka asalakligina maruz kalir. Eger
yumurtayl tanirsa, yumurtaylr yuvadan asagi atabilir veya yuvayr terk ederek
kendisine yeni bir yuva insa edebilir. CS algoritmasinda karsilasilan bu durumlar

Yang ve Deb tarafindan kurallagtirilmistir (Yang ve Deb, 2009).

— Bir guguk kusu rastgele sectigi bir yuvaya bir tane yumurta birakabilir.

— Yuva igerisindeki kaliteli yamurta bir sonraki jenerasyona aktarilmaktadir.

— Yuvanin sahibi guguk kusu, yuvaya geri dondiiglinde birakilmis olan yabanci
yumurtay1 belirli bir pa (0,1) olasiligr ile taniyabilmektedir. Eger ev sahibi
guguk kusu birakilmis olan yabanci yumurtay: tanirsa ya kendine yeni yuva

kurmak tizere yuvayi terk edecek ya da yabanci yumurtay: agag atacaktir.

CS algoritmasi, global ve yerel rassal yiiriiylisiin dengelenerek kullanildigr bir
algoritmadir. Algoritmanin dengelenme islemi global ve yerel rassal yliriiyls

parametreleri ile saglanmaktadir.

CS algoritmasinda yeni nesiller iiretebilmek i¢in Sekil 5.1.’de goriildiigii gibi Levy
dagilimi kullanilmaktadir. Problemin ¢esidine ve biiyiikliigline bagli olarak Levy
ucuslart Olceklendirilmektedir. (Denklem 5.2) goriildiigi gibi bir sonraki konum

suanki konuma ve gecis olasiliklarina bagli oldugu goériilmektedir. En iyi ¢6ziimiin
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yerel noktalarda kalmamasi i¢in yeni ¢6ziim kiimelerinin o anki en iyi ¢oziimden

rassal bir sekilde uzaklagsmasi gerekmektedir.

> Normal Dagilim

Levy dagilim

Sekil 5.1. Levy ugus Dagilimu

CS algoritmasinda global rassal yiiriiyis Levy ucgusuyla gerceklestirilmektedir.
(Denklem 5.1) verilen Levy ugusunun etkisi tiretilen rastgele deger olan a gibi bir
degiskenle belirlenmektedir. Bir sonraki islem olarak eski konum bilgisi ile
toplanarak guguk kuslarinin yeni konumlarinin bulunmasi saglanmaktadir. She’nin
onermis oldugu Levy Flight kontrol parametresi A’ dir. Global rassal yiirliylisi
saglayan A parametresi genellikle 1 ile 3 arasinda deger almaktadir (Yang ve Deb,
2009).

X" =X +a®Levy(4) (5.1)

AT(A)sin®2
L= Lo So >0

T s1t+A°

Yerel aramayr gergeklestiren yerel rassal yiirliylis (Denklem 5.2) ile
gerceklestirilmistir. Bu denklemde bulunan rastgele deger olan @ (Denklem 5.1) ile
ayni degerleri gostermektedir. Adim uzunlugu s ile belirlenmistir ve degerinin
denklem iizerinde kritik degere sahiptir. s degeri biiyiik bir deger segilirse yakinsama
gerceklesmemektedir. s degeri kiigiikk bir deger secilirse cok fazla iterasyon

gerektirmektedir (Karagiil, 2014).
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H(u) adim fonksiyonu olup, € parametresi ise gauss dagilimdan gelen rassal reel bir
sayidir. th ve X|t( ise ¢0ziim uzayindaki vektorlerinin birbiri ile rastgele degismesini

saglayan permiitasyon degerleridir.
X=X +as®@H(p,— ) ®(X; — %) (5.2)

CS algoritmasinin sahte (pseudo) kodu Sekil 5.2.”de gosterilmektedir.

Amag fonksiyonu belirlenir f(x), x = (x1, ..., xd)T .
n adet konak yuvasi olan baglangi¢ popiilasyonu {iret
while (durdurma kriteri)
Levy ucusu ile rassal guguk kusu al
fi maliyetini bul
n yuva i¢inden rassal yuva se¢
if (fi <fj),
j’yi yeni ¢oziimle degistir.
end
En kétii yuvalarm p, orani kadarini terk et ve yenileri insa et
Iyi Céziimleri tut
Coziimleri sirala ve o anki en iyi ¢6ziimii bul
end while
Sonuglar goriintiilenir.

Sekil 5.2. CS algoritma sdzde kodu

CS algoritmasinin avantajlarindan biri de diger meta-sezgisel algoritmalara gére daha
az parametre kontrollii olmasidir. Tablo 5.2.’de CS algoritmasinin parametre deger

araliklar1 ve genellikle kullanilan degerler 6zetlenmistir (Shehaba ve ark., 2017).

Tablo 5.2. CS algoritmasinin parametreleri(Shehaba ve ark., 2017)

Parametre Sembol Aralik Genellikle
Kullanilan
Yuva Sayisi N [15,50] N=15
Oran Pa [0,1] pe = 0,25
Adim Boyutu a a>1 a=1

CS algoritmasinin akis diyagrami sekil 5.3°de verilmistir.
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Siirii Sayisi(d), Iterasyon
sayisi(N) degerlerini gir

\

Baslangi¢ konumlarini belirle

v

Amag fonksiyonu ile tiim bireyleri
degerlendir

For j=1:d Denklem 5.1 ile
' Yeni yuvalar bul
‘ gbest | Yeni Konumlart amag

fonksiyonu ile
degerlendir ve iyi
olanlarin yerlerini eski

Denklem 5.2 ile
Yeni yuvalar bul

Yeni Konumlar1 amag
fonksiyonu ile
degerlendir ve iyi
olanlarm yerlerini eski

Sekil 5.3. CS algoritmasinin akig diyagrami (Yang, 2009)

CS algoritmasimin prensipleri Yang tarafindan 6zetlendiginde algoritma asagidaki ii¢
bilesene bagli olarak gelisir.
— Biitiinlesmis aramalar etkin ¢6ziim saglamasi i¢in Levy uguslar

kullanilmaktadir.
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— Yerel aramada rastgele yiirtiylisler kullanilmaktadir.

— En 1yi ¢oziimleri segmek ve korumak, en iyi konum degerlerine erismek igin

uygulanan yontem genetik algoritmadaki isleyisle aynidir.
5.2.1. CS algoritmasinin cesitleri

CS algoritmasi gelistirildikten itibaren ¢esitli alanlarda kullanilmaya baglanmistir. CS
algoritmasinin geligsmesiyle birlikte cesitleri ortaya c¢ikmustir. Sekil 5.4.°de CS

algoritmasinin ¢esitleri tablo halinde gosterilmistir.

| CS

1 1 1 1 | 1 1
[y | [Kuantu] | .| Cok | [ Yapay @ |[Gelistiril] [ Gauss |
\ Hlbndf \ Kaotik ' Amagli | Tabanli | mis CS | Tabanli

| Ayrik iParaIeI

Sekil 5.4. CS algoritmasimin gesitleri (Fister ve ark., 2014)

5.2.2. CS algoritmasinin avantaj ve dezavantajlari

CS algoritmasinin genel yapisi incelendikten sonra avantaj ve dezavantajlar asagida

Ozetlenmistir.

Avantajlar;

Global yakinsama 6zelligi gereksinimleri karsilar.

— Yerel ve global arama 6zelliklerini desteklemektedir.

— Global arama 6zelliginde Lévy uguslarim kiiresel bir arama stratejisi olarak

kullanmaktadir (Wang ve ark., 2012).

— CS algoritmas1 diger optimizasyon algoritmalariyla karsilastirildiginda daha
basit, daha az parametreye sahiptir. Ayni zamanda diger optimizasyon

algoritmalar ile hibrit lestirme islemi daha kolaydir.
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Dezavantajlari,

— CS algoritmasinda bulunan kontrol parametre degerlerinin sabit tutulmasi

algoritmanin verimliligini azaltmaktadir.

— CS algoritmas1 matematiksel analiz yoniinden zayiftir. Bu sebepten dolay1

algoritmanin nasil ¢alistiginin anlasilmasi zordur (Shehaba ve ark., 2017).

5.3. Mobil Robotlar i¢in Gelistirilen CS Algoritma Tabanh Yol Planlama

En kisa / en uygun yol planlamasi  otonom araclarin verimli caligmast icin
gereklidir. Bu boliimde, ¢esitli statik engeller bulunan, bilinmeyen veya kismen
bilinen bir ortamda mobil robot yol planlamasi i¢in yeni bir dogadan ilham alan
meta-sezgisel CS algoritmasi uygulanmistir. Robot navigasyon alanindaki temel
sorunlardan biri yol planlama problemidir. Bu bdliimde ele alinan sorunun amaci,

cesitli statik engeller tarafindan doldurulan bir ortamda robot yolunun planlamasidir.

5.3.1. Gelistirilen CS algoritma tabanh uygunluk fonksiyonun olusturulmasi

Uygunluk fonksiyonu, engellerden kagcinma ve mobil robotun en kisa yolu arama
davranigin1 gerceklestirmek icin kullanilir. Guguk kusu siirlisiinde bulunan her
yuvanin uygunluk fonksiyonuna bagli olarak robot engellerden kacinarak hedefe
dogru ilerlemektedir. Her yinelemenin sonucunda robotun izledigi konumlar elde en
1yi yuvalardir. CS algoritmas1 uygulanirken uygunluk fonksiyonu olarak Boliim 2’de
aciklanan (Denklem 2.3) ve Tablo 2.1.°de bulunan Manhattan, Euclidean ve
Diagonal heuristik fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Uygunluk fonksiyonunda f

algoritmadaki uygunluk fonksiyonu, p yuvalar ve n ise popiilasyon uzunlugudur.

Amac fonksiyonu en kisa yolu planlamak icin en iyi yuvalarin arasindaki

uzakliklarin toplami1 olarak bulunmaktadir.
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5.3.2. Gelistirilen CS algoritma tabanh mobil robotlarda global yol planlama

Coklu mobil robotlar i¢in 6nerilen CS tabanli yol planlamasinin 6zetlenmis islem

basamaklar1 ve Sekil 5.5.’te akis diyagrami verilmistir.

(s )

Siirli Sayist,
iterasyon Sayisi(n), Olasilik
Katsayisi (p,) degerlerini gir

Konak Yuvasi olustur.

\!

Amag Fonksiyonu ile degerlendir
(Yuva engele denk geliyor mu?)

Durdurma kriteri
saglandi m1?

Denklem 5.1. ve Denklem
5.2. yeni yuvalari olustur

En uygun yolu ¢iz

Amag Fonksiyonu ile
degerlendir (Yuva engele
denk geliyor mu?)

< Bitir >
En kot yuvalari p, oram

kadarini terk et ve
yeni konumlar1 Levy
uguslari ile inga et

Sekil 5.5. Global Yol Planlama i¢in Gelistirilen CS tabanli Akig Diyagrami
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Mobil robot yol planlama i¢in CS algoritma uygulama basamaklari;

Adim 1: Robotun baslangi¢ ve hedef noktalar1 belirlenir.

Adim 2: Baslangig siiriisii konak yuvalari ile olusturulur.

Adim 3-Robotun hareket edecegi noktalar amag fonksiyonu ile hesaplanir. Bu
noktalar lizerinde engel olup olmadig1 belirlenir.

Adim 4-CS algoritmasi aktif edilir.

Adim 5- Amag fonksiyonuna gére mevcut en iyi yuva segilir.

Adim 6- Kotii yuvalar terk edilir ve Levy ucusuyla yeni yuvayi insa edilir.
Adim 7-Mobil robot en iyi yuvaya dogru hareket eder.

Adim 8- 3-6 arasindaki adimlar engelden sakinarak devam eder.

Adim 9-Hedefe ulasildi.

5.4. Simiilasyon ve Deneysel Sonuclar

Onerilen CS tabanli yol planlayici ile aym g¢evre ortamlari igin simiilasyon ve
deneysel ¢alismalar yapilarak yol uzunluguna gore karsilastirma yapilmaktadir. CS
algoritmasinin yol planlama problemine aktarilmasi asagida aciklanmaktadir. CS
algoritmasinin parametreleri diger algoritmalarla ayni olmasi i¢in popiilasyon
blytikligl(n) 20, p, parametresi 0,25 olarak belirlendikten sonra amag fonksiyonu
belirlenmektedir. Konak yuvalarin baglangic degerleri robotun gezinebilecegi alanin
sinir degerleri arasinda rastgele olarak belirlenmektedir. Her bir yuva diger bir
deyisle yuvada bulunan yumurtalar(robot gezindigi konumlar) igin uygunluk
degerleri hesaplanmaktadir. CS algoritmasinin global arama 6zelligi Levy ucusu
(Denklem 5.1) ile birlestirilerek gerceklestirilir. Buradan gelen yeni ¢dziimlerin
uygunluk degerleri hesaplanarak, bulunan c¢oziimlerde kotii olanlarinin yerleri
degistirilmektedir. Global arama uygulandiktan sonra lokal arama adiminda Denklem
5.2 kullanmilmaktadir. Lokal arama sonucundan elde edilen ¢dziimlerin uygunluk
degerleri bulunarak, en iyi uygun degere sahip olan yuva ile robotun konum yerleri

degistirilmektedir.
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Tablo 5.3. Sekil 5.6. ve 5.7.'de gosterilen mobil robotun CS tabanli global yol planlayict i¢in simiilasyon ve
deneysel ¢alismadan elde edilen yol uzunluklarinin karsilastirilmasi

Cahsma Simiilasyondan elde edilen Deneysel calismadan elde edilen %
Sayisi yol uzunlugu(cm) yol uzunlugu(cm) Hata

1 170,5281 138,2421 18,9329
2 170,4433 138,2025 18,9158
3 170,4256 144,1741 15,4035
4 170,2833 138,9537 18,3985
5 170,1147 137,7324 19,0355
6 170,3017 136,0943 20,0863
7 170,4545 135,8119 20,3236
8 170,2941 136,9132 19,6019
9 170,0794 138,7475 18,4219
10 170,4286 138,6977 18,6183

Ortalama 170,3353 138,3569 18,7738
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Sekil 5.8. Engelli statik bir ortamda ¢oklu mobil robot igin CS tabanli global yol planlama

Tablo 5.4. Sekil 5.8.'de gosterilen ¢oklu mobil robotlar igin CS tabanli yol planlayicinin bulundugu simiilasyon

analiz ve deneysel ¢aligmalardan elde edilen yol uzunluklarinin kargilagtirilmasi

Simiilasyondan Deneysel calismadan % %
Calisma Robot . ] ) .
elde edilen elde edilen Kobukil  Kobuki 2
Sayis1 Adi
yol uzunlugu(cm) yol uzunlugu(cm) Hata Hata
1 Kobuki 1 179,9773 152,1332
Kobuki 2 176,9257 200,6209
2 Kobuki 1 180,3350 152,1691
Kobuki 2 176,6218 201,4124
3 Kobuki 1 180,0815 152,9175
Kobuki 2 177,0976 201,7393
4 Kobuki 1 180,0666 152,4116
. 15,29 13,49
Kobuki 2 176,8434 201,2775
5 Kobuki 1 180,1298 152,7473
Kobuki 2 176,9913 201,1100
6 Kobuki 1 180,1146 152,0157
Kobuki 2 177,1778 199,8918
7 Kobuki 1 180,1697 152,1438
Kobuki 2 176,9991 200,5955
8 Kobuki 1 180,0952 151,8982
Kobuki 2 176,9126 200,8982
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(Tablo 5.4. Devami)

% %
Cahisma Robot Simiilasyondan Deneysel calismadan ) .
elde edilen elde edilen Kobuki1  Kobuki2
Sayisi Adi - <

yol uzunlugu(cm) yol uzunlugu(cm) Hata Hata
9 Kobuki 1 179,9791 154,0219
Kobuki 2 177,1478 199,8250
10 Kobuki 1 180,1019 153,0547
Kobuki 2 177,1033 201,2912
Ort Kobuki 1 180,1051 152,5513
Kobuki 2 176,9820 200,8662

Tekli mobil robotun yol planlamasit Sekil 5.6.-7. ve ¢oklu mobil robotun yol
planlamasi ise Sekil 5.8.'de gosterilmekte ve elde edilen sonuglar Tablo 5.3. —5.4.’te

sunulmaktadir.

Tablo 5.3.’e gore tekli mobil robot i¢cin CS tabanli global yol planlayici ve lokal yol
planlayicinin bulundugu simiilasyon ve deneysel ¢alismadaki yol uzunluklarinin

karsilagtirma sonucuna gore ortalama deger %18 olarak hesaplanmistir.

5.5. Diger Yapilan Cahsmalarla Karsilastirma

Bu boélimde CS tabanli global yol planlayici ve meta-sezgisel tabanli yol
planlayicilar farkli ortamlarda yapilan simiilasyon calismalarindan elde edilen
sonuglar karsilastirilmistir. Wang ve ark. (2010) tarafindan yapilan GA, Mohamed ve
ark. (2011, 2012) ) tarafindan yapilan PSO ve Mohantyve (2017) ) tarafindan yapilan
CS tabanli calismalardan elde edilen sonuclar Sekil 5.9-5.11. arasinda
gosterilmektedir. Gelistirilen CS algoritma tabanli planlamadan elde edilen sonuglar

Sekil 5.12.'de verilmistir.
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Sekil 5.9. GA algoritma tabanli yol planlama (Wang ve ark. 2010)
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Sekil 5.11. CS algoritma tabanli yol planlama (Mohanty ve ark. 2017)
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Sekil 5.12. Tarafimizdan Gelistirilen CS algoritma tabanli yol planlama

Tablo 5.5. Tekli mobil robot igin farkli algoritmalarla gergeklestirilen simiilasyon sonuglarinin yol uzunluguna
gore karsilastirilmasi(Sekil 5.6.-9.)

Sekil Yol uzunlugu(cm) Algoritma v
Performans Farki
Sekil 5.9. 1714 GA 22,49
Sekil 5.10. 147,6 PSO 9,9
Sekil 5.11. 145,25 CS 8,53

Sekil 5.12. 132,85 Gelistirilen CS
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Simiilasyon c¢aligmalarinin sonuglarina goére oOnerilen CS tabanli global yol
planlayicinin diger yontemlerle yol uzunlugu agisindan karsilastirildiginda daha kisa
ve piiriizsiiz yol sagladigi agikca goriilmektedir. Simiilasyon sonuglarindan elde
edilen yol uzunlugu sonuglar1 Tablo 5.5.'te verilmektedir. Sonuglara gore tekli robot
yol planlamasinda sirasiyla %22,49, 9%9,9 ve %8,53 daha kisa yol planlamasi
gercgeklestirilmistir.



BOLUM 6. COKLU MOBIL ROBOTLAR ICIN GELISTIRILEN
HiBRIT ALGORITMALAR TABANLI GLOBAL YOL
PLANLAMA

6.1. Giris

Gilinlimiizde, bilim ve miihendisligin ¢esitli alanlarinda, dogadan ilham alan meta
heuristik algoritmalar kullanilmaktadir. Genellikle GA, SA, ACO, FA ve PSO, CS
algoritmalar1 gibi dogadan ilham alan en popiiler meta-sezgisel algoritmalar mobil

robotlarin yol planlamasinda kullanilmaktadir.

Onceki boliimlerde ¢oklu mobil robotlarda yol planlamak amaciyla ii¢ farkli meta-
sezgisel algoritma kullanilmistir. PSO, FA ve CS meta-sezgisel algoritmalar mobil
robotlarin yol planlamasinda ayr1 ayr1 kullanilmistir. Bu algoritmalar farkli ¢alisma
ortamlarinda yol planlamadaki etkinlikleri dogrulanmak amaciyla gesitli simiilasyon

ve deneysel calismalar gerceklestirilmistir.

Tek bir meta-sezgisel algoritma her zaman yol planlamada optimal sonuglar
vermemektedir. Bu sebepten dolayr hibrit meta-sezgisel yaklagimlar
gelistirilmektedir. Hibrit meta-sezgisel yaklagimlarin en 6nemli avantajlarindan biri

farkli algoritmalarin ¢oklu 6zelliklerini tek bir algoritmada birlestirilmesidir.

Bu boliimde ¢oklu mobil robotlarin yol planlamasi amaciyla PSO, FA ve CS
algoritmalar1  birlestirilerek  birden fazla hibrit algoritmanin olusturulmasi
saglanmistir. Guguk Kusu Algoritma-Parcacik Siirii  Optimizasyonu(CS-PSO),
Guguk Kusu Algoritmasi-Ates Bocegi algoritma(CS-FA), Guguk Kusu Algoritma-
Pargacik Siirii Optimizasyonu-Ates Bocegi algoritma(CS-PSO-FA) olusturulan hibrit
algoritmalar mobil robotlarin yol planlamasinda kullanilmigtir. Hibrit algoritmalar

olusturulurken bir algoritmanin ¢ikt1 degeri diger algoritmanin girdi verisi olarak
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kullanilmaktadir. Sonug¢ olarak olusturulan hibrit algoritmalar ile ¢oklu mobil

robotlarin yol planlama performansinin arttirilmasi amaglanmaktadir.

CS algoritmasi Boliim 4’te detayli olarak agiklanmistir. Bu béliimde CS algoritmasi

hibrit algoritmalarin temelinde bulundugu i¢in kisa bir agiklama yapilmaistir.

CS algoritmas:1 gergek global optimum yakinsama igin global optimize edici
karakteristik 6zelliklere sahiptir. Bu 6zelliginden dolayr olusturulan hibrit
algoritmalarin temelinde CS algoritmasi kullanilmaktadir. Bunlara ek olarak CS
algoritmasi, kontrol parametreleri ve yiiksek verimlilik gibi bir¢ok avantaja sahiptir,
fakat yakinsama hiz1 ve diisiik dogruluk gibi bazi dezavantajlara da sahiptir. CS
algoritmasinda kullanilan Levy ugusunun sagladig: yiliksek dereceli rassalligi, arama
stirecini bir alandan digerine hizli bir sekilde gecilmesini saglar. Buda, algoritmanin
global arama kabiliyetini giiclendirmektedir. Levy ugusunun yiiksek rassalligi goz
Oniine alindiginda algoritma kor bir arama siirecini baglatir, yakinsama hiz1 yavaglar

ve arama etkinligi optimal ¢6ziimii belirgin bir sekilde azaltmaktadir.

6.2. CS ve PSO Tabanh Gelistirilen Hibrit Algoritmamin Matematiksel

Modellenmesi

PSO isbirligine dayali 6zelliklere sahip popiilasyonlarin toplumsal davraniglarim
taklit eder ve matematiksel optimizasyon problemlerini ¢ozmekte yaygin olarak
kullanilir. PSO algoritmasindaki teorik ¢alismalar bu algoritmanin popiilasyon
cesitliligini agirlik katsayisindan dolayr hizli bir sekilde kaybettigini gostermektedir.
Tiim ¢oéziimlerin amaci mevcut en iyi ¢oziimii elde etmek i¢indir. Diger bir deyisle,
tim c¢ozlimler, bir arama alaninin kiiciik bir bolgesinde mevcut en iyi ¢oziim
etrafinda gergeklesmektedir. Bu gibi durumlarda PSO algoritmasi global optimum
¢Oziim elde edilmeden 6nce lokal bir noktaya yakinsayabilmektedir. Sonug olarak
PSO algoritmasi yerel optimuma hizla yakisadigi yerde, CS algoritmasi ise global

optimum bir yol bulabilir (Wang ve ark. 2012a).
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Gelistirilen 6zgiin CS-PSO hibrit algoritma yapisini olusturmak amaciyla CS ve PSO
algoritmalar1 birlestirilmigtir. Algoritmalarin istiin  6zellikleri secilerek hibrit
algoritma olusturulmustur. CS algoritmasinin performansini ve uygulanabilirligini
gelistirmek amaciyla PSO algoritmasinin = giiclii  6zellikleri  kullanilarak CS
algoritmasinin verimliligi artirilmistir. CS-PSO hibrit algoritmasinin temelinde, CS-
PSO hibrit algoritmasinin temelinde, global arama i¢in CS algoritmasinin kullandig1
Levy ugus yontemiyle, yerel arama 6zelligi i¢inde PSO algoritmasinin hiz ve konum
bulma Ozelligi birlestirilmistir. Guguk kuslari, yumurtalarinin bulunma olasiligini
azaltmak amaciyla daima daha iyi bir yuva aramaktadir. Daha iyi yuvayi bulmak igin
komsu yuvalarin konumlarindan haberdar olmak ve birbirlerini daha iyi bir yere go¢
etmelerine yardimci olmaktadir. Bu hibrit algoritmada her bir guguk kusu kendi
hayatinda en 1yi kisisel deneyimi pbest olarak kaydeder. Tiim kuslar arasinda en iyi
pbeste ise gbest denilmistir. Guguk kuslarinin iletisimi pbest, gbest yoluyla belirlenir

ve bu parametreleri ve her birinin hizin1 kullanarak konumlar1 giincellenmektedir.

Veyr = VWi + €171 (Ppest — Pe) + C272(Gpest — Pr) (6.1)

Matlab Kodu: nest(j,:)=s*w+cl*rand(1,r).*(pbest-s)+c2*rand(1,r).*(gbest-s);

(Denklem 6.1) gosterilen w atalet, v ise CS algoritmasindan gelen mevcut
konum, c;ve ¢, PSO algoritmasinin 6grenme faktorleridir. Hibrit algoritmanin s6zde

kodu Sekil 6.1.”de verilmistir.

Amag fonksiyonu belirlenir f(x), x = (x1, ..., xd)T .

n adet konak yuvasi olan baglangi¢ popiilasyonu firet
while (durdurma kriteri)

Levy ugusu ile rassal guguk kusu al

pbest, gbest belirlenir

PSO ile guguk kuslarinin konumlari giincellenir
fi maliyetini bul

n yuva i¢inden rassal yuva se¢

if (fi <fj),

J’yl yeni ¢6ziimle degistir.

end

pbest, gbest giincelle

En kétii yuvalarin p, oranmi kadarini terk et ve yenileri insa et
Iyi Coziimleri tut

Coziimleri sirala ve o anki en iyi ¢oziimii bul

end while

Sonuglar goriintiilenir.

Sekil 6.1. Gelistirilen CS-PSO algoritmasinin s6zde kodu
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6.3. CS ve FA tabanh Gelistirilen Hibrit Algoritmanin Matematiksel

Modellenmesi

FA, tropikal bolgelerde yasayan ates boceklerinin parlaklik ve hareket yonlerini baz
alinarak gelistirilen bir meta-sezgisel algoritmadir. FA’'nin yerel arama kabiliyeti
giiclidiir. FA parametreleri iterasyon sirasinda degismez. Cekicilik katsayisi ve
rasgelilik katsayis1 olarak adlandirilan iki temel parametresi bulunmaktadir. Bu
parametrelerin degerleri yakinsama hizim1 ve algoritmanin davranisini belirlemede

¢ok onemlidir.

Gelistirilen 6zglin CS-FA hibrit algoritmasiin yapisint olusturmak i¢inde CS-PSO
algoritmasinda oldugu gibi guguk kuslarinin daha iyi yuva konumu bulabilmeleri

icin CS algoritmasi ile FA birlestirilerek hibrit bir ¢alisma gergeklestirilmistir.

CS-PSO hibrit algoritma yapisinda oldugu gibi CS algoritmasinda guguk kuslarinin
global arama i¢in kullandig1 Levy flight yontemi ile yerel arama icin FA ‘nin
kullandig1 (Denklem 6.2) ile yerel arama 6zelligi birlestirilmistir. Bu sekilde global
ve yerel arama arasinda denge olusturulmustur. CS algoritmasindan elde edilen en iyi
yuva degerine FA'nin parlak ve daha gekicilik parametreleri eklenerek daha iyi bir
konumda bulunan yuva hedeflenmektedir. Boylelikle CS algoritmasi yerel bir
optimum noktada takili kalmas1 engellenerek daha iyi ¢6ziim yuvalari elde edilmistir.
Algoritmanin daha anlasilir olmasi i¢in gelistirilen CS-FA hibrit algoritmasinin sdzde

kodu Sekil 6.2.’de verilmistir.

X = i+ oe 7T (g — x;) + acf (©-2)

Matlab Kodu: nest(i,:)=nest(i ,:).*(1-beta)+nest(j,:). *beta+tmpf;
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Amag fonksiyonu belirlenir f(x), X = (x1, ..., xd)T .

n adet konak yuvasi olan baglangi¢ popiilasyonu tiret

while (durdurma kriteri)

Levy ugusu ile rassal guguk kusu al

FA ile CS algoritmasindan alinan konumlarin etkililigi ¢ekicilik ve parlakhk parametresi
ile giincellenir.

fi maliyetini bul

n yuva iginden rassal yuva se¢

if (fi <fj),

j’vi yeni ¢oziimle degistir.

end

En k&t yuvalarin p, orani kadarini terk et ve yenileri insa et
Iyi Coziimleri tut

Coztimleri sirala ve o anki en iyi ¢6ziimii bul

end while

Sonuglar goriintiilenir.

Sekil 6.2. Gelistirilen CS-FA hibrid algoritmanin s6zde kodu

6.4. CS, PSO ve FA tabanh Gelistirilen Hibrit Algoritmanin Matematiksel

Modellenmesi

Gelistirilen 6zgiin CS-PSO-FA hibrit algoritmanin yapist CS, PSO ve FA meta-
sezgisel algoritmalarimin giliglii  6zellikleri birlestirilerek olusturulmustur. CS
algoritmasinin yiiksek verimliligi, PSO algoritmasinin hizli yakinsama hizi ve FA’nin
yerel arama Ozellikleri birlestirilerek saglam bir hibrit meta-sezgisel algoritma

gelistirilmistir.

CS algoritmas1 global ve yerel rassal yliriiylis yaklagimlar: olas1 tim ¢oziimleri
taradi81 i¢in iki yaklasimi dengelemektedir. Algoritma dengelenme islemini global ve
yerel rassal yiiriiyiis parametreleriyle saglamaktadir. CS algoritmas1 global aramay1
gerceklestirmek i¢cin Levy ucusunu kullanmaktadir. Diger hibrit meta-sezgisel
yaklasimlarin yapisina benzer olarak CS algoritmasinda global rassal yiiriiyiis
gerceklestirildikten sonra yerel rassal yiiriiylisde PSO algoritmasinin pozisyon
denklemleri kullanilmigtir. Guguk kuslarina daha iyi konak yuva saglamak i¢in PSO
algoritmasinin  yapisinda  bulunan pbest, gbest kullanarak konumlarim

giincellenmektedir.
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Vir1 = Wi + €171 (Ppest — Pe) + €212 (Gpest — Pt) (6.3)
Matlab Kodu: nest(j,:)=s*w+c1*rand(1,r).*(pbest-s)+c2*rand(1,r).*(gbest-s); (6.4)

PSO algoritmasindan elde edilen en iyi konumun etkinligini artirmak amaciyla FA
algoritmasinda bulunan ates boceklerinin daha parlak ve daha ¢ekici olana dogru
hareket etme Ozelligi kullanilarak en iyi konum degerleri ile gilincellenmektedir.
Gelistirilen 6zgiin CS-PSO-FA hibrit algoritmasinin sézde kodu Sekil 6.3.°te

verilmistir.
X = x + Boe VY (x; — x;) + aef (6.5)

Matlab Kodu: nest(i,:)=nest(i ,:).*(1-beta)+nest(j,:). *beta+tmpf;

Amag fonksiyonu belirlenir f(X), X = (X1, ..., xd)T .

n adet konak yuvasi olan baslangi¢ popiilasyonu iiret

while (durdurma kriteri)

Levy ugusu ile rassal guguk kusu al

pbest, gbest belirlenir

PSO ile guguk kuslarinin konumlari giincellenir.

FA ile PSO algoritmasindan alinan konumlarin daha iyi konuma gelmesi saglamak i¢in
ates boceklerinin ¢ekicilik ve parlakhik parametresi ile giincellenir.
fi maliyetini bul

n yuva iginden rassal yuva se¢

if (fi <fj),

J’yi yeni ¢oziimle degistir.

end

En kotii yuvalarin p, orani kadarini terk et ve yenileri insa et

Iyi Coziimleri tut

Coziimleri sirala ve o anki en iyi ¢éziimii bul

end while

Sonuglar goriintiilenir.

Sekil 6.3. Tarafimizdan gelistirilen CS-PSO-FA hibrid algoritmanin s6zde kodu
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6.5. CS, PSO ve FA tabanh Bu Tez Calismasina Ozgii Gelistirilen Yeni Bir Hibrit
Algoritma ile Global Yol Planlama

Bu calismada kare seklinde engellerin bulundugu statik bir ¢evrede c¢oklu mobil
robotlarin navigasyon problemlerini ¢6zmek i¢in PSO, FA ve CS algoritma tabanl
bir yaklasim gelistirilmigtir. Bu yaklasimin amact heuristik algoritmalarin
verimliligini kullanarak yol planlamada yolun minimize edilerek belirlenen zaman,
maliyet gibi en 6nemli performans kriterlerini gelistirmektir. Yol planlamada hedefe
giden yolu olusturan PSO’da en iyi parcacik, FA’da en iyi ates bocegi, CS’de en iyi

konak yuva parametreleri yoldaki bir adim1 temsil etmektedir.

Tasarlanan hibrit algoritmalarinin temelinde CS algoritmas: yer almaktadir. PSO ve
FA sirasiyla CS algoritmasiyla birlestirilerek ikili hibrit algoritmalar olusturulmustur.
Son olarak PSO ve FA algoritmalari CS algoritmasiyla birlestirilerek ti¢lii hibrit
algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmalar engelli bir ortamda en kisa/optimal yol
planlamasinda kullanilmistir. CS algoritmasinda olusturan her bir yuva i¢in uygunluk
degerleri hesaplanmistir. Ardindan global arama yapabilmek icin Levy ucusu
gerceklestirilmistir. Buradan gelen yeni ¢éztimlerin uygunluk degerleri dlgtilerek, iyi
¢oziimler kotlii ¢ozliimler ile yer degistirmistir. Sonraki adimda ise yerel arama
gerceklestirilmistir. Yerel arama sonucundan elde edilen ¢o6ziimlerin uygunlugu
hesaplanarak, en iyi uygunluk degerine sahip olanlarin yerleri degistirilmistir. Yerel
aramadan elde edilen i1yi konum degeri PSO algoritmasinin pozisyon denklemleri ve
FA algoritmasinin hareket denklemleri sirasiyla uygulanarak konum giincellemesi

saglanmistir.

Sekil 6.4.’te ¢coklu mobil robotlarin yol planlamasi i¢in gelistirilen 6zgiin CS-PSO-

FA hibrit algoritmanin akis diyagrami verilmistir.
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v

CS, PSO, FA
parametreleri git

Guguk Kusu siiriisii olustur

v

Amag fonksiyonu ile degerlendir.

v

PSO: pbest=iyi konum, gbest=en iyi konum

FA: lighto=iyi ¢ekicilik, lightn= en iyi ¢ekicilik

5

Durdurma
Kriteri

Global arama+ Levy Flight

v

Yerel arama+ PSO

:

Yerel arama+ FA

v

Amag fonksiyonu ile
degerlendir

v

Kot konumlari terk et

En uygun
yolu ¢iz

Sekil 6.4. Coklu mobil robotlarin yol planlamast igin gelistirilen CS-PSO-FA hibrid algoritmanin akis diyagrami

Mobil robot yol planlama ig¢in gelistirilen yeni bir CS-PSO-FA algoritmasinin

uygulama basamaklart;
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Adim 1 - Robotun baslangi¢ ve hedef noktalar1 belirlenir.

Adim 2 - Baslangig siiriisii, konak yuvalari ile olusturulur.

Adimm 3 - Robotun hareket edecedi noktalar ama¢ fonksiyonu ile hesaplanir. Bu
noktalar {izerinde engel olup olmadig: belirlenir.

Adim 4 - CS algoritmasi aktif edilir.

Adim 5 - Amag fonksiyonuna gére mevcut en iyi yuva segilir.

Adim 6 - Kotl yuvalar terk edilir ve Levy ugusuyla yeni yuva insa edilir.

Adim 7 - PSO konum denklemleri kullanilarak iyi konumdaki yuva bulunur.

Adim 8 - FA hareket denklemi kullanarak PSO’dan elde edilen konum degerini
iyilestirmek amaciyla daha parlak olan yuvaya dogru insa etmesini saglar.

Adim 9 - Mobil robot en iy1 yuvaya dogru hareket eder.

Adim 10 - 3-8 arasindaki adimlar engelden sakinarak devam eder.

Adim 11 - Hedefe ulasildi.
6.5.1. Yol planlama icin gerceklestirilen planlama sistemi

Tez calismasinda kullanilan yol planlama sisteminin blok diyagrami Sekil 6.5.’de
gosterilmektedir. Sistemin genel yapisi incelendiginde; kameradan alinan goriintii
islenerek ¢alisma cevresi haritaya doniistiiriilmekte ve bu statik ¢evrede ¢oklu mobil
robotlar engellere ¢arpmaksizin basglangi¢ ve bitis noktasi arasindaki en kisa yolu
bulmaktadirlar. Yerel yol planlamada ¢oklu mobil robotlar global yol planlamadan

elde edilen yolu takip etmektedirler.

Gergeklestirilen ¢alisma, Sakarya Universitesi Mekatronik miihendisligi béliimiinde
bulunan laboratuvar ortaminda tasarlanan platformda uygulanmistir. Yapilan
calismada platformun tamamini1 gorecek sekilde yerlestirilen Usb kamera, 2 adet
Kobuki robot, robotlar1 ¢alistirmak icin Raspberry pi 3, engeller, veri iletisimini
saglamak amaciyla kablosuz iletisim(Wi-Fi) standarti kullanilmistir. Bunlara ek
olarak robotlar ve program arasindaki iletisimi saglayacak server bir bilgisayar

kullanilmaktadir.
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Goriintii Isleme ile
harita olusturma

Hibrid Algoritma
Tabanh Global Yol
Planlama

Robot konumlandirma

Yerel Yol Planlama
Odometri Kamera

Dogrusal hiz

Acisal hiz

Sekil 6.5. Statik ¢evrede ¢oklu mobil robotlarinin yol planlamasi i¢in tasarlanacak sistem

\ N Kamera

Ana
makins Wireless
T Kobuki
Robotlar

P

Engeller

Sekil 6.6. Laboratuvar Ortaminin Modeli
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[Ik adimda, laboratuvar ortaminda Sekil 6.6.’da ki gibi kurulan platformun ortasina

yerlestirilmis olan kamera ile ¢calisma ortaminin goriintiisii elde edilmektedir.

Elde edilen goriintii Sekil 6.7.’de verilen goriintii isleme fonksiyonuna girdi degeri
olarak verilmektedir. Fonksiyona giren goriintiiden mobil robotlarin ve engellerin
konumlar1 bulunmaktadir. Bu konumlar harita bilgisinde kullanilmasi amaciyla

gercek diinya koordinatlarina gevrilerek statik ¢cevrenin alt yapisi olusturulmustur.

e ) * Renk Bilgisi
Goriintii Fonksiyon ||« j slenmis Resim
* Uzaklik Bilgisi

Sekil 6.7. Goriintii isleme fonksiyonu blok semast

Mobil robotun gezindigi engelli statik g¢evre tanimlanmasinda konumlandirma
tamamlandiktan sonra ortamda rastgele K;(x,y),(i=1, ..., N) olarak tanimlanan
ornekler olusturulmustur. Sekil 6.8.°de ki gibi tanimlanan cevrede ¢oklu mobil
robotlar, hiicrelerin (x,y)koordinat diizlemini kullanarak hareket etmektedir. B
baslangi¢ noktalari(mobil robotun konumlari), H bitis noktas1 ve K;(x,y) rastgele
tanimlanan konumlar1 temsil etmektedir. Robot baslangi¢ ve hedef noktalar1 arasinda

uygulanabilir yolu bulana kadar 4 farkl1 yerel hareketi kullanmaktadir.

Sekil 6.8. Statik ¢evrenin tanimlanmasi
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Ikinci adimda, olusturulan ¢evreye gore engellere ¢arpmaksizin en kisa yolun
hesaplanmasi amaciyla PSO, FA, CS ve gelistirilen 6zgiin hibrit algoritmalar ile

global yol planlama gercgeklestirilmistir.

MATLAB GUI

Rospublisher/
Rossubscriber

ROS(Robot Operation System)

> roslaunch kobuki node minimal.launch

@ Ros Indigo

UBUNTU 14.04

Sekil 6.9. Onerilen Yazilinun Taslag

Ugiincii adimda ise global yol planlamadan elde edilen yol ve mobil robotdan elde
edilen odometri verileri birlestirilerek ger¢ek zamanli olarak yeni bir yol iiretmek
icin Pure Pursuit algoritmasi kullanilarak yerel yol planlamasi gergeklestirilmistir.
Pure Pursuit ile elde edilen dogrusal ve agisal hiz bilgileri Wireless tizerinden
Kobuki mobil robotlara gonderilmekte ve robotlar yol koordinatlar1 boyunca hareket
edip hedefe ulagmasi saglanmaktadir. Yerel yol planlamasinda mobil robotun
bilesenlerini  kullanabilmek i¢in ROS (Robot Operation System) yazilimi
kullanilmigtir(Sekil 6.9.).

6.5.2. Yerel yol planlama i¢in kullanilan planlama sistemi

Pure Pursuit, mobil robotlarda siklikla kullanilan yontemlerden biridir. Bu yontem
geometrik tabanli calisan yol izleme algoritmasidir. Pure Pursuit, robotun baslangi¢
noktasindan(mevcut konumun) hedef noktasina ulasincaya kadar farkli yol
isaretlerine  dontistirmek amaciyla farkli dairesel yaylarin uydurulmasina
dayanmaktadir. Bu yol isaretleri, robotun mevcut konumu ile referans yolu

arasindaki en yakin noktadan gegen sabit bir look ahead(ileri goriis) noktas1 olarak



113

belirlenmektedir. leri goriis uzaklik(look ahead distance) mesafesi, Pure Pursuit
denetleyicisinin en énemli parametrelerinden biridir. ileri goriis uzaklik (Look ahead)
parametresini ayarlamak denetleyicinin performansinda énemli bir rol oynamaktadir.
Denetleyici ¢ikis olarak robotun siirlis tekerlek hizlarina gonderdigi doniis agisinmi

kullanmaktadir.

Sekil 6.10.’da yol lizerindeki yol isaretlerini, mobil robot ve ileri goriis noktasini
gostermektedir. Buna ek olarak ger¢ek yol ile yol isaretlerinin eslesmedigi

goriilmektedir.

Yol isaretleri ”

Look Ahead -

Gercek vol

Sekil 6.10. Pure Pursuit algoritma yapisi

Ileri goriis(Look ahead) parametrelerinin degistirilmesi robotun yolu nasil izlendigini
de degistirmektedir. Bu parametre belirlenirken dikkat edilmesi gereken yolun takip
edilmesi ve tekrardan izlenmesini saglamaktir. Yol isaretleri arasindaki yolu takip
etmek icin kiiciik Look Ahead mesafesi secilirse mobil robotun yola dogru hizli bir
sekilde ilerlemesi saglanirken Sekil 6.11.°deki gibi robot yoldan ¢ikabilir ve

salimimlar gerceklestirebilir.

Kiiciik Look Ahead

Sekil 6.11. Kiigiik Look Ahead noktasinin se¢ilmesi
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Yol boyunca salinimlar1 azaltmak i¢in daha biiylik Look Ahead mesafesi segilebilir
fakat bu se¢imde robotun kose noktalarda daha biiyiilk egri ¢izmesine sebep

olmaktadir.

Biiyik Look Ahead

Sekil 6.12. Biiyiik Look Ahead noktasinin segilmesi

Look Ahead mesafe belirleme 6zelligi, takip edilen yol ve robot sistemine gore
uygun bir sekilde ayarlanmalidir. Bu c¢alismada MATLAB Robotik Sistem’de
bulunan Pure Pursuit yol izleme denetleyicisi kullamilmistir. Pure pursuit

algoritmasinin basglangi¢ tanimlamalart Sekil 6.13.’deki gibi gerg¢eklestirilmistir.

robotGoal1=0.18;

controller] = robotics.PurePursuit;

controller]l.Waypoints = pathl;
controllerl.DesiredLinearVelocity = 0.2;

controllerl .MaxAngularVelocity = 1;
controller]l.LookaheadDistance = 0.6;

distanceToGoall = norm(robotCurrentLocationl - robotGoall);
robotGoall = pathl(end,:);

Sekil 6.13. Pure Pursuit baglangi¢ tanimlamalari

Yol isaret noktalarini takip eden robot asagidaki bes islem basamagi kullanarak
baslangi¢ noktasindan hedef noktasina dogru hareket ettirilir:
1. Mevcut ortamda robotun global yol planlamadan elde edilen konumu ve odometri

konumunu asagidaki gibi tanimlanir:

odomdatal = receive(subl,1);

quatl = odomdatal.Pose.Pose.Orientation;

angles] = quat2eul([quatl.W quatl.X quatl.Y quatl.Z]);

odomPosel = [odomdatal.Pose.Pose.Position.X odomdatal.Pose.Pose.Position.Y angles1(1)];
robotCurrentPoseOffsetl = robotCurrentPosel - odomPosel;

robotCurrentLocationl = path1(1,:);

robotCurrentPosel = [robotCurrentLocation]l 0];

Sekil 6.14. Pure Pursuit konum tanimlamalari
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2. Robotun mevcut konumu hedef noktasina ulasana kadar odometri verisiyle

birlestirilerek giincelleyen komutlar Sekil 6.15.’te verilmistir.

odomdatal = receive(subl,1);
quatl = odomdatal.Pose.Pose.Orientation;
anglesl = quat2eul([quatl.W quatl.X quatl.Y quatl.Z]);

robotCurrentPosel = [odomdatal.Pose.Pose.Position. X odomdatal.Pose.Pose.Position.Y
angles1(1)] + robotCurrentPoseOffset1;

Sekil 6.15. Pure Pursuit konum tanimlamalari

3. Denetleyici kullanarak dogrusal ve agisal hizlar hesaplanir.

[v1, omegal] = step(controllerl, robotCurrentPosel);

Sekil 6.16. Agisal ve dogrusal hizlarin hesaplanmasi

v = Dogrusal hiz, omega = Acisal hiz

4. Bu hizlar robota gonderilir.

velmsgl.Linear.X = v1,;
velmsgl.Angular.Z = omegal;
send(publ, velmsgl);

Sekil 6.17. Agisal ve dogrusal hizlarin robota gonderilmesi

5. Robot hedefe ulagincaya kadar 2 ve 4 arasindaki adimlar tekrarlanir.

6.5.3. Robot ve algoritmalar icin MATLAB ve ROS tabanh kullanic1 arayiizii

tasarimi

MATLAB, 6zellikle miihendislik alanindaki sistemlerin analizi ve grafiksel c¢izimler
icin kullanilan, goriintii isleme, yapay sinir aglari, sayisal isaret isleme,
optimizasyon, veri elde etme, veritabani, siizge¢ tasarimi, bulanik mantik, sistem
kimliklendirme, dalgaciklar ve robotik gibi araglar ile gelismis bir simiilasyon
tasarimi ve hesaplama ortami sunmaktadir (Cankaya ve ark., 2013). Grafiksel arayiiz
olusturmak i¢cin MATLAB yazilimin MATLAB GUI(Graphical User Interface)
boliimii kullanilmisti. MATLAB GUI ile kullanici, uygulamaya yonelik basit ve

kolay arayiiz tasarlayabilmektedir. Bu calismada, belirlenen fonksiyonlarin
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simiilasyonlar1 ve hesaplamalarin1  gergeklestirmek icin MATLAB yazilimi

kullanilmis olup grafiksel arayliz GUI araciligi ile tasarlanmigtir.

ROS (Robot Operation System) baslangigcta laboratuvar ortaminda daha sik
kullanilmaktayd: fakat giiniimiizde endiistriyel robot sistemlerinde genis bir
uygulama alanina sahiptir. Yayin ve katilim temel gorevlerinin gelismesine ragmen,
uygulamaya yonelik mesajlar, servis cagirmak ve paylasim parametre 6zellikleri
sabit kalmaktadir. ROS, geleneksel isletim sistemlerinden farkli slire¢ yonetimi ve

planlamaya sahiptir.

ROS’un temel 6zellikleri asagida 6zetlenmistir:

— Ugctan uca

—  Arag kutusu tabanli

—  Cok dilli

-  Zayif

—  Serbest ve agik kaynak kodlu

ROS’un programlama ¢ercevesinde genellikle C++ ve Pyhton programlama dili
vardir fakat son zamanlarda MATLAB da kullanilmaya baslanmistir. MATLAB
kontrol sistemleri ve robotik simiilasyonlar i¢in giiclii bir programlama dilidir
(Quigley ve ark., 2009). MATLAB 2015a siiriimiiniin saglamis oldugu Robotik
Sistemler araglariyla MATLAB ve ROS’un entegre olarak kullanilmasina olanak

vermistir.

Tez ¢aligmasinda Onerilen metodun etkisini incelemek ve daha kolay bir sekilde
anlasilmasi i¢in kullanic1 dostu MATLAB-GUI ve ROS tabanli grafiksel bir ara yiiz
tasarlanmistir. Ara yiiziin tasarlanma amaci ¢coklu mobil robotlarin yol planlamasini
etkin ve kolay bir sekilde gergeklestirmektir. Ara yiiz iki ana meniiden olusmaktadir.

Bunlar “Global Path Planning” ve “Local Path Planning” boliimleridir.
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Sekil 6.18. Tasarlanan Arayiiz

Global Path Planning (Global Yol Planlama) kisminda; Sekil 6.18.’de goriildiigi gibi
“Image processing(Goriintii isleme)” kisminda kameradan alinan goriintii yardimiyla
veya kameradan bagimsiz olarak kullanici tarafindan olusturulan ¢alisma ortaminin
tanimlandigi ekran yer almaktadir. Tekli ve ¢oklu mobil robot i¢in kamerayla alinan

ortamin gergek goriintiisii goriintii isleme asamalarindan gecirilerek haritaya

dontstiiriilmektedir (Sekil 6.19.).

& Figure 1
Eile Edit View |nsert Tools Desktop Window Help -

DS RIRROILAL- S| 0E|nD

Image taken from the camera

Processed image

Sekil 6.19. Kameradan alian ¢aligma alani goriintiisii ve haritaya doniistiiriilmesi
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“Number of robots (Robot sayis1)” kismindan mobil robotun tekli veya ¢oklu olacagi
belirlenmektedir.

“Node positioning (Nokta konumlar1)” kisminda goriintii isleme tekniginden Kobuki
mobil robotlarin konum degerleri elde edilmektedir. Mobil robotlarin hedef noktalari

kullanici tarafindan belirlenmektedir.

“Heuristic distance functions (Heuristik uzaklik fonksiyonlar1) ” kisminda uzaklik
fonsiyonu olarak (Euclidian, Manhattan, Diagnoal) segilebilmekte ve algoritmanin
tirene gore (PSO, FA, CS, CS-PSO, CS-FA, CS-PSO-FA) parametreler kismindan

algoritma ile ilgili parametre degerleri degistirilebilir.

“Global Path Planning” kisminda 200x160 cm olan statik ¢evrede Kobuki mobil
robotlar ile baslangi¢c ve hedef noktasi yuvarlak sekille temsil edilmistir. Engellerin

siirlar1 kirmizi gizgilerle belirlenmistir.

“Find Path (Yol Bul)” butonu tiklandiginda, kullanici tarafindan belirlenen
parametreler kullanilarak, gelistirilen hibrit algoritma ile en uygun yol bulunur ve

bulunan yol ¢alisma ortami tizerinde ¢izdirilir.

“Local Path Planning (Lokal Yol Planlama)” kisminda global yol planlamada
belirlenen yol “Pure Pursuit” algoritmasi kullanilarak mobil robotun takip etmesi

saglanmaktadir.

6.6. Simiilasyon ve Deneysel Sonuclar

Gelistirilen 6zgiin hibrit algoritmalar tabanli yol planlayicilar ile ayn1 ¢evre ortamlari
i¢cin simiilasyon ve deneysel calismalar yapilarak yol uzunluguna gore karsilastirma
yapilmistir. Ger¢gek zamanli deneysel analiz Onerilen yol planlama yontemlerinin
gecerliligi, etkililigi ve uygulanabilirligini gostermektedir. Simiilasyon caligmalari
Intel(R) Core(TM) 15-5200U CPU @ 2.70 Ghz, 64 Bit, 4GB RAM’e sahip bir
bilgisayarda Ubuntu 14.04.5 LTS isletim sistemi iizerinde c¢alistirllmaktadir.

Kullanilan robot isletim sistemi ROS indigo ve Kinect dagilimlaridir. Deneysel
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analizler ise laboratuvar ortaminda (200x160cm) Kobuki mobil robotlar kullanarak

gerceklestirilmistir. Kobuki mobil robotun teknik 6zellikleri Ek’te verilmektedir.

Gelistirilen meta-sezgisel tabanli hibrit algoritmalar, statik bir ortamda tekli ve ¢oklu
mobil robotlarin baslangi¢ ve hedef noktasi arasinda engellere ¢arpmadan global yol
planlayiciyla hesaplanan amag¢ fonksiyon degerlerine gore en kisa yol
hesaplanmaktadir. Lokal yol planlamada ise mobil robot elde edilen global yolu takip
ederek hedefe ulagsmaktadir. Hibrit algoritmalarin performans analizleri yapilirken
daha oOnceki Bolim 3-5’te verilen PSO, FA, CS algoritmalarinda kullanilan
parametreler secilmistir. Simiilasyon ve deneysel calismalarda performans kriteri
olarak ortalama yol uzunlugu(cm) secilmistir. Ortalama yol uzunlugunun
hesaplanmasi i¢in hibrit tabanli global yol planlayicilar 10 kez calistirllmigtir. Her
simiilasyon analizden sonraki islem ise global planlayicidan elde edilen yolun

deneysel ¢alismayla da desteklenmesidir.

Gelistirilen CS-PSO-FA hibrit algoritmanin yol planlama problemine uygulanma
adimlar1 verilmistir. Konak yuvalarinin baslangi¢ degerleri robotun gezinebilecegi
sinir degerleri arasinda rastgele olarak belirlenir. CS algoritmasinin global arama
ozelligi Levy ugusu (Denklem 5.1) ile birlestirilir. Sonraki adim ise lokal arama igin
denklemi (Denklem 5.2) kullanilarak gergeklestirilir. Lokal aramadan elde edilen
coziimler PSO algoritmasinin parcaciklarin hizlarina bagli konum degistirme
ozelliginden yararlanarak en 1yi konuma sahip yuva belirlenmektedir. En 1yi konuma
sahip olan yuva FA’'nmin cekicilik ve 151k yogunluguna dogru hareket etme
ozelliginden yararlanarak en iyl uygunluga sahip olan yuva belirlenir. Bunlarda

mobil robotun hareket edecegi konumlari belirlemektedir.
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Sekil 6.20(a-c). Tekli mobil robot igin gelistirilen hibrit algoritma tabanli global yol planlama
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Sekil 6.21. Tekli mobil robot i¢in 6zgiin CS-PSO-FA hibrit algoritmasinin deneysel analizi
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Sahne 6

Sekil 6.21. (Devami)

Tablo 1.1. Tekli mobil robot i¢in 6zgiin hibrit algoritmalarin simiilasyon ve deneysel analizinden elde edilen yol
uzunluklarinin karsilagtiriimasi

No CS-PSO CS-FA CS-PSO-FA

Simiilasyon Deneysel Simiilasyon Deneysel Simiilasyon Deneysel
(cm) (cm) (cm) (cm) (cm) (cm)
1 170,8190 143,9840 164,8035 154,6926 164,3069 144,2667

164,6911 144,3350 169,5267 143,9458 164,6483 144,6756
170,9685 144,3335 165,1175 143,9553 163,4247 144,8713
163,3983 149,2102 162,4956 149,7577 164,9759 143,5602
164,8487 144,0532 162,6763 144,8473 164,2183 144,2958
175,1582 142,5651 175,5749 145,9557 166,7813 144,2958
175,0556 145,2010 169,0251 145,3558 165,1424 143,4644
164,2391 193,3844 163,8008 144,5495 166,2212 142,3645
166,0237 144,4585 163,7681 144,4683 165,4503 159,4871
10 176,1780 144,3563 164,4550 145,0791 164,4290 144,2199
Ort 169,1380 149,5881 166,1244 146,2607 165,0598 145,5501

O 0| | N »| K| W DN

Tablo 2.1.(Devami)

%Hata
CS-PSO CS-FA CS-PSO- FA
11,55 11,95 11,81

Sekil 6.20. ve 6.21.'de gosterilen ayni ortam igin tekli mobil robotun yol
planlamasinda kullanilan CS-PSO, CS-FA, CS-PSO-FA hibrit yol planlayicilardan
elde edilen simiilasyon ve deney sonuglar Tablo 6.1’de verilmistir. Yol uzunlugu
performans parametresine gore deneysel ve simiilasyon degerleri arasindaki ortalama

hata ylizdesi sirastyla yaklasik olarak % 11,55, % 11,95 ve %11,81 dir.
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Sekil 6.22(a-c). Coklu mobil robotlar i¢in gelistirilen hibrit algoritmalar tabanli global yol planlama
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Sekil 6.23. Coklu mobil robotlar igin gelistirilen 6zgiin CS-PSO-FA hibrit algoritmasinin deneysel analizi
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Tablo 6.2. Coklu mobil robotlar i¢in 6zgiin hibrit algoritmalarin simiilasyon ve deneysel analizinden elde edilen
yol uzunluklarinin karsilastirilmasi

No Robot CS-PSO CS-FA CS-PSO-FA
Simiilasy  Deneysel Simiilasy Deneysel Simiilasy  Deneysel
on (cm) on (cm) on (cm)
(cm) (cm) (cm)

1 Kobuki 1 180,0614  154,1328  179,9225  152,5079 1799777  153,0185
Kobuki2  176,7536  201,2220  176,8110  199,7260  176,0908  200,2754

2 Kobuki 1 180,2307  154,2309  180,0669  152,7770  180,2100  154,3114
Kobuki2  176,9329  200,5548  176,8700  199,8705  176,9275  201,3440

3 Kobuki 1 180,0452  153,7398  179,9323  153,5577  180,0486  151,6640
Kobuki2  176,9625  200,8757  176,9045  200,4022  176,8432  200,3865

4 Kobuki 1 180,1072  153,5720  180,0941 152,8189  179,9483  153,4419
Kobuki2  176,7585  200,0114  176,8920  199,3974  176,9690  199,5225

5 Kobuki 1 180,0207  153,2959  180,0353  151,5573  179,0390  153,8643
Kobuki2  177,0868  200,4815 1769112 199,8626  176,9415  201,4225

6 Kobuki 1 180,1665  151,6592  180,0825  154,5707  180,1068  151,7643
Kobuki2  176,9561  200,0236  176,8695  199,5223  176,8530  200,2163

7 Kobuki 1 180,0602  153,3169  180,0813  151,7434  179,9464  154,3929
Kobuki2  177,0537  201,0599  177,0198  200,6377  176,9801  201,4982

8 Kobuki 1 180,3187  154,0855  180,0813  151,9099  180,0503  152,0860
Kobuki 2 176,8911 199,4981 176,8663  201,4090  176,8596  199,6687

9 Kobuki 1 180,0352  153,0869  180,0899  153,3819  180,2011 152,1070
Kobuki2  176,9324  200,7105  176,6508  199,4787  176,8888  200,1079

10 Kobuki 1 180,0240  153,3859  180,1352  152,9946  179,7800  153,9144
Kobuki2  177,0693  199,8641 177,2361  201,2632  176,9028  201,8960

Ort Kobukil 180,1069 1534505 180,0521  152,7819 179,9777  152,8564
Kobuki2 176,9396 200,4301 176,9031  200,1569 176,0908  200,6338

Tablo 6.3. Coklu mobil robotlarda hibrit algoritmalarin simiilasyon ve deneysel ¢alismalarin arasindaki ortalama
hata oranlari

% Ortalama Hata

CS-PSO CS-FA CS-PSO-FA
Kobuki 1 Kobuki 2 Kobuki 1 Kobuki 2 Kobuki 1 Kobuki 2
14,8 13,27 15,14 13,14 15,04 13,46

Tablo 6.3.’de, ¢oklu mobil robotun yol planlama sistemi i¢in CS-PSO, CS-FA ve
CS-PSO-FA 6zgiin hibrit yol planlayicilarinin simiilasyon ve deneysel sonuglardan

elde edilen yol uzunluk degerleri verilmistir. Tablo 6.3.’e gore ortalama hata ytlizdesi
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Kobuki 1 igin sirasiyla yaklasik olarak % 14,8 ve % 15,14 ve % 15,04 dir ve
simiilasyon ¢alismasindaki yol uzunlugu daha kisa iken Kobuki 2 igin sirasiyla
yaklasik olarak %13,27, %13,14 ve %13,46 olarak hesaplanmistir. Deneysel
calismalardan elde edilen yol uzunlugu daha uzundur. Bunun sebebi olarak Kobuki 1

ve Kobuki 2 mobil robotun birbirine carpmamasi i¢in gerekli olan bekleme siiresidir.

Deneysel analizlerden kobuki mobil robotlarin engellere carpmadan basariyla hedefe
ulastiklar1 agikga goriilmektedir. Gelistirilen yol planlayicilar1 arasinda en iyi
performansa sahip olan hibrit CS-PSO-FA algoritmasidir. Bundan dolay1 ¢oklu mobil
robotlarin yol planlamasinda hibrit CS-PSO-FA algoritmasinin yol planlama

problemini ¢6zmek i¢in en uygun oldugu kanitlanmistir.

6.7. Gelistirilen Ozgiin Hibrit Algoritmalarin Diger Hibrit Algoritmalarla

Karsilastirilmasi ve Performans Analizi

Gelistirilen hibrit algoritma tabanli yol planlayicilar ile literatiirde gergeklestirilmis
meta-sezgisel tabanli hibrit algoritmali yol planlayicilar en kisa/optimal yol uzunlugu
belirlemek amaciyla performanslart simiilasyon ortaminda karsilagtirilmistir. Patle ve
ark. FA tabanl ti¢ farkli hibrit algoritma yaklasimi gelistirmislerdir (Patle ve ark.,
2016). Bu tez calismasinda gelistirilen hibrit algoritmalar CS tabanli olarak
gelistirildigi halde igerisinde FA yaklasimi da bulunmaktadir. Bu sebepten dolayi
hibrit algoritmalarin karsilastirilmasi uygun bulunmustur. Ayrica algoritmalarin her
biri meta-sezgisel tabanli algoritmadir.

Bu yaklagimlar, farkli cevre ortamlarinda tekli ve c¢oklu mobil robotlarin yol
planlamasi seklinde karsilastirilmistir. Sekil 6.24. - 6.35. statik ortamda global yol
planlamas icin tekli mobil robotun simiilasyon sonuglarini gosterirken Sekil 6.36.-

6.41. ise coklu mobil robotlarin simiilasyon sonuglarin1 gostermektedir.
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Tablo 6.4. Statik bir ortamda yol uzunluguna gore kiyaslanmasi(Sekil 6.24.-6.29.)

Algoritma Simiilasyondan elde edilen yol %
Performans Farki
32,40
28,69
27,50
1,15

1,40

uzunlugu(“cm”)
146,5700(Sekil 6.24.)
138,9500(Sekil 6.26.)
136,6800(Sekil 6.28.)
100,2400(Sekil 6.25.)
100,6918(Sekil 6.27.)
99,0875(Sekil 6.29.)

FA-PFL
FA-MGA
FA-PFL-MGA
CS-PSO
CS-FA
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Tablo 6.5. Statik bir ortamda tekli mobil robot i¢in yol uzunluguna gore karsilastirma(Sekil 6.30.-6.35.)

Algoritma Simiilasyondan elde edilen yol %
uzunlugu(“cm™) Performans
Farki
FA-PFL 262,5 (Sekil 6.29.) 52,47
FA-MGA 252,3 (Sekil 6.31.) 50,55
FA-PFL-MGA  239,7 (Sekil 6.33.) 47,95
CS-PSO 124,8676 (Sekil 6.30.) 0,08
CS-FA 127,9321 (Sekil 6.32.) 2,48

CS-PSO-FA  124,7551 (Sekil 6.34.)

Sekil 6.24.-6.35.”de iki farkli ¢evre ortaminin simiilasyon analizlerinden elde edilen
yol uzunluk degerlerine gore bu tez ¢aligmasinda gelistirilen hibrit algoritmalarin
performansi Patle ve ark. tarafindan gelistirilen hibrit algoritmalara gore daha iyi
oldugu goriilmektedir( Tablo 6.4-5.). Tekli mobil robotlarin yol planlamasinda
kullanilan algoritmalar arasinda performans ktiteri olarak en kisa/optimal yol
uzunlugu secildiginde en iyi olan algoritma hibrit CS-PSO-FA algoritmadir. Hibrit
algoritmalarda minimum performans kazanci yaklasik olarak %27,50 iken
maksimum performans kazanci yaklasik olarak %52,47 olarak hesaplanmistir. Bu
karsilagtirmalara ek olarak gelistirilen hibrit algoritmalarda birbirleriyle

karsilagtirilmistir. Hibrit CS-PSO-FA algoritmasma goére diger gelistirilen hibrit
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algoritmalarin performanslart karsilastirildiginda yol uzunluklarinin minimum %

0,08 iken maksimum % 2,48 daha kisa yol hesapladigi goriilmektedir.
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Tablo 6.6. Statik bir ortamda ¢oklu mobil robot igin yol uzunluk degerlerini karsilastirma

Sekil 6.41. CS-PSO-FA tabanli navigasyon

40 30 &0 70

) Simiilasyondan elde edilen %
Algoritma Robot
yol uzunlugu(“cm”) Performans Farki
FA-PFL Robot 1 159,23 (Sekil 6.36.) 33,06
Robot 2 179,61 (Sekil 6.36.) 42,26
FA-MGA Robot 1 156,82 (Sekil 6.38.) 32,03
Robot 2 177,13 (Sekil 6.38.) 41,45
FA-PFL-MGA Robot 1 154,47 (Sekil 6.40.) 31,00
Robot 2 174,68 (Sekil 6.40.) 40,63
CS-PSO Robot 1 106,4490 (Sekil 6.37.) 0,12
Robot 2 103,7294 (Sekil 6.37.) 0,019
CS-FA Robot 1 106,9283 (Sekil 6.39.) 0,3
Robot 2 105,9792 (Sekil 6.39.) 2,14
CS-PSO-FA Robot 1 106,5756 (Sekil 6.41.)
Robot 2 103,7093 (Sekil 6.41.)

100

Sekil 6.36.-6.41.de ¢oklu mobil robotlarin yol planlamasinda ayni ¢evre ortami

kullanilarak gerceklestirilen simiilasyon caligmalarinda algoritmalarin performans

analizinden elde edilen sonuca gére CS-PSO-FA hibrit algoritmasi en kisa/optimal

yol uzunlugunu vermistir.

Patle ve arkadaslarinin gelistirdigi hibrit algoritmalarin simiilasyon sonuglari

karsilastirildiginda performans farki minimum % 31 iken maksimum kazang % 41,45



132

olarak hesaplanmistir. Gelistirilen hibrit CS-PSO-FA algoritmasi: diger hibrit
algoritmalara gore performans kazanglari bakimindan minimum % 0,12 iken

maximum % 2,14 daha kisa yol hesapladigi goriilmektedir.
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Sekil 6. 42. Statik bir ortamda tekli mobil robot igin yapilan yol planlama

Tablo 6.7. Statik bir ortamda yol uzunluk degerlerine gore kiyaslama(Sekil 6.42.)

Algoritma Simiilasyondan elde edilen yol uzunlugu(cm)
PSO 94,7507 (Sekil 7.1a.)
FA 98, 2546 (Sekil 7.1b.)
Cs 98, 2546 (Sekil 7.1c.)
CS-PSO 94,7774 (Sekil 6.24.)
CS-FA 96, 4864 (Sekil 6.26.)
CS-PSO-FA 93,4710(Sekil 6.28.)

Global Path Planning with Particle Swarm Optimization
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Tablo 6.8. Statik bir ortamda tekli mobil robot i¢gin yol uzunluguna gore karsilagtirma(Sekil 6.43.)

Algoritma Simiilasyondan elde edilen yol uzunlugu(“cm™)

PSO 125,3585 (Sekil 7.2a.)

FA 134,8114 (Sekil 7.2b.)

Cs 125, 2856(Sekil 7.2c.)

CS-PSO 124,8676 (Sekil 6.30.)

CS-FA 127,9321 (Sekil 6.32.)

CS-PSO-FA 124,7551 (Sekil 6.34.)

i — =& ——— | ——
(a) PSO (b) FA (c)CS

Sekil 6.44.Statik bir ortamda ¢oklu mobil robot i¢in yol planlama

Tablo 6.9. Statik bir ortamda ¢oklu mobil robot igin yol uzunluguna gore karsilagtirma(Sekil 6.44(a-c))

Simiilasyondan elde edilen

Algoritma Robot
yol uzunlugu(“cm”)
PSO Robot 1 108,79 (Sekil 7.3a.)
Robot 2 104,00 (Sekil 7.3a.)
FA Robot 1 108,70 (Sekil 7.3b.)
Robot 2 104,03 (Sekil 7.3b.)
Cs Robot 1 106,73 (Sekil 7.3¢c.)
Robot 2 104,22 (Sekil 7.3c.)
CS-PSO Robot 1 106,4490 (Sekil 6.36.)
Robot 2 103,7294 (Sekil 6.36.)
CS-FA Robot 1 106,9283 (Sekil 6.38.)
Robot 2 105,9792 (Sekil 6.38.)
CS-PSO-FA Robot 1 106,5756 (Sekil 6.40.)

Robot 2 103,7093 (Sekil 6.40.)
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BOLUM 7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez caligmasinin amaci, meta-sezgisel algoritma tabanli mobil robot yol
planlamasi ic¢in 0Ozgiin bir hibrit algoritma gelistirmektir. Gelistirilen hibrit
algoritmalar ile yol minimize edilerek yol planlamanin verimliliginin ve
performansinin arttirllmas1 hedeflenmektedir. Bu c¢alismada {izerinde engeller
bulunan statik bir ortamda tekli ve ¢coklu mobil robotlarin yol planlamasi i¢in 6zgiin
hibrit bir algoritma gelistirildi ve uygulandi. PSO(Parcacik Siirii Optimizasyonu), FA
(Ates Bocegi Algoritmasi), CS (Guguk Kusu Algoritmasi) gibi meta-sezgisel
algoritmalardan her biri ayr1 ayr1 kullanilarak elde edilen sonuglar benzer
calismalarla karsilastirildi. Daha sonra ayni ortam sartlari ve robotlar igin yol
planlamalar1 yapmak {izere calismaya 0zgii CS-PSO(Guguk Kusu Algoritmasi-
Pargacik Siirii Optimizasyonu), CS-FA(Guguk Kusu Algoritmasi-Ates Bocegi
Algoritmasi), CS-PSO-FA (Guguk Kusu Algoritmasi-Parcacik Siirii Optimizasyonu-
Ates Bocegi Algoritmasi) hibrit algoritmalar gelistirildi. Gelistirilen tiim
algoritmalar ile mobil robotlarin engellere ¢arpmaksizin yol planlama sagladiklar

gOriilmiistiir.
Onerilen ¢alismadan elde edilen en énemli sonuglar sunlardur:

—  Onerilen PSO, FA ve CS tabanl yol planlayici ile ¢oklu mobil robotlar statik
bir ortamda engellere ¢arpmaksizin hedefe etkin bir sekilde en kisa/optimum

yoldan ulagsmislardir.

— PSO yol planlayicida pargaciklarin en iyi konum bulma, FA yol planlayicida
ates boceklerinin daha parlak ve ¢ekici olana dogru hareket etme, CS yol
planlayicisin ise en iyi konak yuva bulma o6zellikleri ile algoritmalarin
performanslar arttirilmistir.

— CS algoritma tabanli gelistirilen CS-PSO, CS-FA ve CS-PSO-FA hibrit yol

planlayicilar ¢coklu mobil robotlarin yol planlama amaciyla gelistirilmistir.
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Hibrit yol planlayicilarin tabaninda bulunan CS algoritmasinin se¢ilme nedeni
diger algoritmalara gére daha optimum ve kararli sonuglar vermesidir. Ek
olarak CS algoritmasiin global ve yerel arama ozellikleri arasindaki denge
vasitasiyla yerel arama oOzelligi saglamlastirilmistir. Hibrit algoritmalar
olusturulurken CS algoritmasinin  yerel arama Ozelligine diger

algoritmalarin(PSO, FA) spesifik 6zellikleri eklenmistir.

Geligtirilen yol planlama algoritmalarin  etkinligi, fizibilitesi ve
uygulanabilirligi hem MATLAB yaziliminda simiilasyon ortaminda hem de
Kobuki mobil robot kullanilarak gercek zamanli olarak deneysel ortamda
analiz edilmistir. Ek olarak gelistirilen algoritmalarin etkinligi ve uygunlugu
dogrulamak amaciyla literatiirde diger arastirmacilarin gelistirdigi yontemler

simiilasyon ortaminda karsilastirmali olarak sunulmustur.

CS-PSO-FA hibrit algoritmasiyla elde edilen yolun diger algoritmalara gore
daha kisa oldugu ve boylece daha yliksek bir performansa sahip oldugu

kanitlanmustir.

Tek bir mobil robot i¢in yol planlama, ayn1 simiilasyon ortaminda calistirilan
algoritmalarin performans analizleri Sekil 6.42., Sekil 6.43. ve Sekil 6.23.-
6.34.’den elden edilen sonuglara gbére yapilmisti.  Simiilasyon
calismalarindan elde edilen yol uzunluklar1 Tablo 6.7. ve 6.8.’de verilmistir.
Sonuglara gore hibrit algoritmanin bilesenlerinden biri olan CS algoritmasi,
PSO ve FA yol planlayicilarina gore yol uzunluk ve hassaslik acisindan daha
1yi sonuglar vermistir. Hibrit algoritmalarda ise CS-PSO-FA yaklasgimi hem

hibrit hem de bireysel algoritmalara gore daha etkin ve iyi sonuglar vermistir.

Sekil 6.35. - 6.40. ve Sekil 6.44.’de goriildiigli gibi simiilasyon ortaminda
gerceklestirilen coklu mobil robotlarin yol planlamadaki performanslar
karsilastirilmistir. Yol uzunluk performans kriterine gore yol planlayicilardan
bireysel algoritmalarda en iyi sonug¢ veren algoritma CS iken, hibrit yol

planlayicilarda ise CS-PSO-FA algoritmasidir.
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— Baglangig ve hedef noktasi arasindaki yol planlama igin gergeklestirilen
simiilasyon ve deneysel sonuglar karsilastirildiginda yol uzunlugu agisindan
gelistirilen algoritmalarda(PSO, FA, CS, CS-PSO, CS-FA, CS-PSO-FA)
ortalama hata yiizdeleri sirasiyla %16, %16, %18, %11, %11, %11 olarak

hesaplanmustir.

— Onerilen yaklagimlar tekli veya coklu mobil robotlarla gesitli calisma
ortamlarinda aym1 veya farkli hedef konumlariyla simiilasyon ve deneysel

ortamda test edilmistir.

Sonug olarak, tez ¢aligmasi kapsaminda; PSO, FA, CS ve gelistirilen 6zgiin hibrit
algoritmalar (CS-PSO, CS-FA, CS-PSO-FA) mobil robotlarin yol bulma problemi
icin uyarlandi, sisteminin tamami gercek bir laboratuvar ortaminda test edildi ve
uygulama i¢in bir arayiiz tasarlandi. Yol planlamada meta-sezgisel algoritmalar
arasinda en iyi performans gosteren CS algoritmasi ve hibrit algoritmalarda ise hibrit
CS-PSO-FA algoritmas1 oldugu kanitlanmistir.

Elde edilen caligsma sonuglarinin endiistriyel robotlara uyarlanmasiyla 6nemli oranda
zaman ve enerji, tasarrufu saglayarak verimlilik artisina katkida bulunabilecegi timit
edilmektedir.

Tez caligmasi kapsaminda makale ve bildiri ¢alismalart yapilmistir. Yayn ile ilgili

ilave bilgiler tez ¢aligmasinin sonundaki Ekler boliimiinde yer almaktadir.

7.1. Onerilen Calismalar

1. Ortamin haritas1 mobil robot {izerine yerlestirilecek LIDAR veya 360° goriintii
alabilen kinekt kamera gibi bazi1 eklemeler yapilarak sistem gelistirilebilir.
Boylece, robot kisith bir laboratuvar ortaminda degil de istenen herhangi bir
ortamda da ¢alistirilabilir.

2. Mobil robot yol planlama tasariminda farkli meta-sezgisel algoritmalar

kullanilarak hibrit algoritmalar gelistirilebilir.



137

3. Mobil robot caligma ortami engeller ve hedef noktast hareketli olarak

belirlenebilir.
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EKLER

EK 1: Kobuki Mobil Robot

Kobuki mobil robot, robotik egitim ve arastirma icin tasarlanmis diisiik maliyetli
teknolojik bir mobil cihazdir. Kobuki mobil robot iizerine eklenecek sensorler,
aktiiatorler ve harici bilgisayarlar icin gii¢c kaynag1 saglamaktadir. Hassas navigasyon
saglamak i¢in iiretimden kalibre edilmis jiroskop entegre edilerek oldukga yiiksek

dogrulukta odometri sonuclar1 elde edilmektedir.

IR sensor

Carpma

Sensorleri Ayglt Yazilimi
Indirme
.. Programlama
Disme Butonu
Sensorleri
On/ Off butonu
Tekerlek .
diisme Sarj Cihazi
sensorleri
Seri Genigleme
Gili¢
Konnektorleri

PC USB veri
Programlanabilir LED

Batarya Durum LED

Sekil 1. Kobuki mobil robotun genel 6zellikleri

Sekil 1-2.’de, tez calismasinda kullanilan Kobuki mobil robotun genel goriiniimii,
iistten, alttan, kontrol paneli goriinlimii ve genel 6zellikleri gosterilmektedir. Kobuki
mobil robotta bulunan standart yazillm ve donanimsal o6zellikler asagida

verilmektedir;



Yazilim
— Linux’de C++
— ROS siirticu
— Gazebo simiilasyon
Donanim
— PC Baglantisi: USB veya paralel port lizerinden RX/TX pinleri
— Motor Asir1 Yiik Algilama: yiliksek akim tespitinde (> 3A) gii¢ devre dis1
— Firgali DC Motor
— Odometri: 52 tik/ kapali devir, 2578.33 tik/ tekerlek devir, 11.7 tik/ mm
— Gyro: Fabrikada kalibre edilmistir, 1 eksen (110 derece / s)
— Sensor Veri Hizi: 50 Hz

19V 2A 12V s5A 12V 154 5V 1A
.‘. Daownicad
YWIN ROSOT
Status  LEDY I €L € 8 0
KObuki = &1 e
use

Sekil 2. Kobuki mobil robotun kontrol paneli

Sekil 3. Kobuki Mobil Robotun Ustten Gériiniisii
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Sekil 4. Kobuki Mobil Robotun Alttan Goriiniisii

EK 2: Tez Kapsamindaki Yayin Calismalari

Tablo 1. Makale ¢alismalari
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