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OZET

Uc Boyutlu Uzayda Cok Yoneticili Mobil Robotlar ile
Siirii Hareketi Planlamasi

Ziilal TOSUNOGLU

Elektronik Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dal1
Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Serkan KURT

Bu calismada tii¢ boyutlu uzayda ¢ok yoneticili bir yontem ile mobil robotlarin ortak
hareketi ve siirekli kalibrasyon ile optimum konum belirlenmesi saglanmistir. Mobil
robotlarin bilinen bir hedef gérevi tamamlamas: siiresince izlemesi gereken uygun
yollarin belirlenmesi iizerine cesitli Siirii Zekas1 (SZ) algoritmalari incelenmistir.
incelenen bu algoritmalardan yola cikilarak Oriimcek Maymun Optimizasyon (OMO)
algoritmasinin hedeflenen optimum yol belirleme metodolojisine uygun oldugu
goriilmiistiir. Coklu mobil robotlarin kullanim alanlarinin genislemesi ile belirlenen
optimum yol boyunca senkronize paralel hareketi sirasinda birbirine gére konum
belirlemesi ve mobil robotlarin birbiri ile siirekli iletisimde olmasi hedef gorevin
basarili sekilde tamamlanmasi acisindan kritik hale gelmistir. Bahsedilen kritik
konulara ¢oziim gelistirmek amaciyla belirli bir hedefe sahip ve belirli bir rota
icerisinde senkronize paralel hareket eden ¢oklu mobil robotlarin ii¢ boyutlu uzayda
birbirine gére konumunun matematiksel olarak modellenmesi ve bu konumdaki hata
miktarinin kalibre edilmesi iizerine calisilmistir. Matematiksel olarak modellenen
ti¢c boyutlu konumdaki hata miktarinin kalibrasyonu mobil robotlarin GPS verileri
ve sOzde ters matrisine gore hesaplanan konum bilgisi ile ifade edilmistir. Mobil
robotlarin birbiri ile stirekli halde iletisimde olmasi ve birbirlerini belirlenen ortam
sinirlar icerisinde kaybetmemeleri icin alinan sinyal giicii gostergesi (RSSI-received

signal strength indication) bilgilerinden yararlanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Mobil robotlar, siirii algoritmasi, optimizasyon, {i¢ boyutlu uzay,

sOzde ters matris
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ABSTRACT

Swarm Movement Planning with Multi Master Robots
in 3D Space

Ziilal TOSUNOGLU

Department of Computer Engineering

Master of Science Thesis

Advisor: Dr. Serkan KURT

In this study, it is provided to determine the optimum position with the joint
movement of mobile robots and continuous calibration with a multi-master method
in 3D space. Various Swarm Intelligence (SI) algorithms have been examined to
determine the appropriate paths that mobile robots must follow during the completion
of a known target task. Based on these algorithms, it was found that the Spider
Monkey Optimization (SMO) algorithm is in accordance with the targeted optimum
path methodology. The position of the mobile robots in relation to each other
during synchronized parallel movement along the optimum path determined and the
uninterrupted communication of the mobile robots with each other have become
critical for the successful completion of the target task by the expansion of the
usage areas of the multiple mobile robots. In order to solve these critical issues,
mathematical modeling and calibrating of the error position in three dimensional
space of multiple mobile robots which have a specific target and synchronized parallel
movement in a given route have been studied. Calibration of the error amount in
three-dimensional mathematically modeled position is expressed by the position data
calculated according to pseudo inverse matrix and GPS data of mobile robots. RSSI
(received signal strength indication) information was used to keep mobile robots in
uninterrupted communication with each other and not to lose each other within the

specified environment.

Keywords: Mobil robots, swarm algorithm, optimization, three dimensional space,

pseudo inverse matrix
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Giris

1.1 Literatiir Ozeti

Gilinlimiizde siirii zekasi veya siirli hareketi tabanli optimizasyon teknikleri mobil robot
uygulamalar1 alanindaki pek ¢ok calismada genis capta yer almaktadir [1-7]. Siirii
robotigi olarak da bilinen bu alan c¢esitli hayvanlarin siirti halinde avlanma, beslenme,
bir araya gelme ve saldirma gibi vb. ic giidiisel davranislarindan esinlenilerek
gelistirilmistir. Siiri hareketini baz alan bu robotlar bireyden ziyade siirii olmanin
avantajini kullanarak gruplar dahilinde birbirleriyle siirekli olarak iletisimde kalirlar.
Bu sayede daimi olarak giivenli veriye ulasmay: hedeflerler. Ayn1 zamanda da devre
dis1 kalan robotlarin gorevlerini iistlenerek olusabilecek herhangi bir zaafiyette riski

telafi etme amaci tasirlar 8, 9].

Mobil robotlar deprem bolgelerinde arama kurtama calismlarindan maden, petrol,
dogalgaz vb. bir kesif i¢cin veya da besin arama gibi pek ¢ok genis alan arama
uygulamalarinda kullanilmaktadir. Bu alanda iiretilen caligmalar incelendiginde genel
kapsamin cogunlukla iki boyutlu koordinat sisteminde ve yonetici vasfina sahip tek
bir mobil robotun bulundugu siirii hareketi planlamasi oldugu gorilmiistiir [1-7]. Bu
calismada ise {i¢ boyutlu ortamlar icin analizler ve ¢ok yoneticili mobil robot sistem

tasarimi yapilmistir.

Bhattacharjee ve arkadaslar1 tarafindan oOnerilen calismada Yapay Ari Kolonisi
Optimizasyon teknigi kullanilarak ¢oklu mobil robotlarla yol planlamasi yapilmistir.
Engellerin bulundugu iki boyutlu olarak degerlendirilen bir ortamda 6nceden bilinen
bir hareket noktasindan istenilen hedef noktaya giden mobil robotlarinin en kisa yolu

bulmasina yonelik gelistirilmistir [1].

Banerjee ve arkadaslar1 ise dinamik ve statik engellerin bulundugu iki boyutlu
ortamda carpisma olasiliginin minimize edildigi ve hedefe giden optimum yolun
belirlenmesinde Parcacik Siirii Optimizasyonu tekniginin taban alindig1 mobil robot

hareket planlamasi iizerine ¢aligma yapmislardir [2].



Hidalgo-Paniagua ve arkadaslar1 tarafinda ates boceklerinin davranislarindan
esinlenilerek mobil robotlarla cok amacl yol hareketi planlamasi alaninda ¢alismalar
yapmislardir. Bu calismada Onerilen ana amag ii¢ farkli gorevin mobil robotlar
tarafindan etkili ve dogru sekilde gerceklestirilmesidir. Gorevler gerceklestirilirken
enerji tiiketimi ile iliskilendirilerek planlanan yolun giivenli olmasi, uzunlugu ve
siirtinmeden kaynaklanan enerji kaybinin istenmemesi nedeniyle plriizsiizligi

oldukca 6nem tasimaktadir [3].

Brand ve Yu, Ates Bocegi Algoritmasi Optimizasyonu (ABAO) teknigini temel alarak
dinamik ve statik engellerin bulundugu iki boyutlu koordinat sisteminde hareket
planlamasi tizerinde calisma yapmislardir. Bunun yaninda PSO teknigi ile kiyaslama
yaparak ABAO tekniginin daha genis calisma alanlarinda hizli yakinsama 6zelligine

sahip olmasi acisindan avantajli oldugunu belirtmistir [4].

Guan-Zheng, Huan ve Aaron tarafindan Onerilen c¢alismada Karinca Kolonisi
Optimizasyonu teknigi kullanilarak iki boyutu koordinat sisteminde gercek zamanl
olarak mobil robotlarin optimum hareket planlamasi konu edilmistir. Optimum
sonuca yakinsama hizi, ¢6ziim varyasyonlar1 ve dinamik yakinsama davranisi
acisindan degerlendirildiginde genetik algoritma tabanli robot hareketi planlama

tekniklerinden daha iyi performans gosterdigi ifade edilmistir [5].

Sierakowski ve Coelho, bakterilerin besin arama davranisindan esinlenerek iki boyutlu
koorinat sisteminde engellerin bulundugu statik bir ortamda hedefe giden yolda
optimum robot hareketi {izerine calisma yapmislardir. Calismalarini engel sayilarinin

farkli oldugu iki farkli deney senaryosunda gerceklestirmislerdir [6].

Liang ve Lee, Yapay Ar1 Kolonisi Optimizasyonu teknigini taban alan Etkili
Yapay Ar1 Kolonisi Optimizasyonu teknigi ile coklu mobil robotlarla lokal
navigasyon teknikleri yardimiyla ¢arpismanin engellendigi bir ortam icin bir ¢alisma
sunmusglardir. Onerdikleri calisma kapsaminda mobil robotlarin uymas: gereken
tic kuraldan bahsedilmistir: hedefe ulasma, engellerle carpismadan kag¢inma ve
robotlarla carpismadan kaginma. Bu c¢alismanin performansini degerlendirmek icin
cesitli matematiksel fonksiyonlar test edilmistir. Test fonksiyonlarinin sonuclari
degerlendirildiginde optimal sonuca ulasmada Etkili Yapay Ar1 Kolonisi Optimizasyon

tekniginin YAKO, PSO teknikleri ile rekabet¢i oldugu goriilmiistiir [7].

Siirli zekas1 davranisi baz alinirak gelistirilen coklu mobil robot hareketi planlamasi
calismalar1 incelendiginde c¢ogunlukla iki boyutlu koordinat sisteminde Parcacik
Stirii Optimizasyonu , Yapay Ari Kolonisi Optimizasyonu ve Karinca Kolonisi
Optimizasyonu teknikleri ve bu tekniklerin karistirilmis versiyonlar: tizerine oldugu

gorlilmiistiir [1-7]. Bunun haricinde diger optimizasyon teknikleri (Ates Bocegi

2



Algoritmas1 Optimizasyonu, Bakteriyel Besin Arama Optimizasyonu, Guguk Kusu
Arama Optimizasyonu, Sicrayan Kurbaga Optimizasyonu ve Mirket Klan Algoritmasi
Optimizasyonu) incelediginde siirii zekas1 davranissal yapilarinin tek yoneticili veya
yOnetici vasfina sahip olmayan iiyelerden olustugu anlasilmistir [10-14].

Sharma, Bansal ve Jadon tarafindan onerilen Oriimcek Maymun Optimizasyonu
tekniginde ise ortamdaki besin arama, rekabet vb. durumlarda siir{iniin alt gruplara
boliindiigii ve bu alt gruplarin hepsi yonetici gorevine sahip birer disi lider tarafindan
yonetildigi goriilmistiir [15].

1.2 Tezin Amaci

Coklu mobil robotlarin arama kurtarma calismalar1 gibi acik alanda gerceklesen
genis capli faaliyetleri neticesinde robotlarin arama alanini eksiksiz bir sekilde
taramasi, bu taramay1 yaparken sahip olduklari sinirli batarya enerjisini verimli
sekilde kullanmalar1 gerekmektedir. Ayni zamanda veri aktariminin kesintisiz ve
dogru bir sekilde devam edebilmesi i¢cin arama alaninda birbirlerini kaybetmemeleri,

iletisimlerinin kesilmemesi oldukc¢a 6nemlidir.

Literatiir Ozetinde bahsedilen tek yoOneticinin bulundugu coklu mobil robot
uygulamalarinda, robot stiriisiiniin tek bir merkezden yonetilmesi sebebiyle ulasiimak
istenen hedefe varis siiresinde ve tiiketilen enerjide verimsizlik yasanmasi s0z
konusudur. Cok genis ve dinamik ortamlatda tek yoneticili sistemler yetersiz
kalabilmektedir. Ayrica genis arama alanlarinda mobil robotlarin yonetici robottan

limitlerin disinda bir mesafeye gitmesi durumunda veri kayb1 meydana gelebilir.

Bu calismada c¢ok yoneticili ¢oklu mobil robot hareketi planlamasi kapsaminda
degerlendirilen optimizasyon teknikleri arasindaki farklar ve iistiinliikler belirtilmistir.
Incelenen teknikler arasinda Oriimcek Maymun Optimizasyonu tekniginin birden
fazla disi yonetici lidere sahip olmasi ile hedeflenen metodolojiye uygun oldugu
gorilmiistiir.

Cok yoneticili sistemin benimsenmesinin yaninda arama alaninin {i¢ boyutlu uzayda
saglanmasi mobil robotlarin birbirlerinin konumlarini ve aralarindaki mesafeyi
bilmeleri acisindan 6nemlidir. Mobil robotlarin sahip olduklari konumlar kiire
denklemleri ile ifade edilirken veri aktariminin kesintisiz bir sekilde gerceklesmesi
ve birbirlerini kaybetmemeleri icin robotlar arasindaki mesafeyi tanimlayan alinan
sinyalin giicii gostergesi (RSSI-Received Signal Strength Indication) bilgisinden
yararlanilmistir.  Kiire denklemlerinden olusturulan matrisler yardimiyla 6nceden

bilinen hedef noktanin dogrulugu tespit edilmeye calisiimistir. Dogrulama sonucu



eksenel boyutta bir sapma ile karsilasildiginda mobil robotlar uydu tizerinden aldiklar:
GPS verisi ile matematiksel olarak hesaplanan konum arasindaki farki hata olarak
tanimlar ve bu hatay1 birbirlerine komutlar vererek mobil robotun istenen konuma

gelmesi i¢in kalibre eder.

Bu sayede coklu mobil robotlarin belirlenen optimum yol boyunca birbirlerini
arama alaninda kaybetmeden cok yoneticili olarak senkronize hareketi sirasinda
birbirine gore i¢c boyutlu uzayda konum belirlemesi ve belirlenen konumdaki hatanin

kalibrasyonu saglanmuistir.

1.3 Hipotez

Literatiir 6zetinde bahsedilen bilgiler dogrultusunda bu tez ¢alismasinda ii¢ boyutlu
uzayda cok yoneticili bir yontem ile mobil robotlarin ortak hareketi ve siirekli
kalibrasyon ile optimum konum belirlenmesi saglanmistir. Konum belirleme ve
hata kalibrasyonu i¢in iiretilen matematiksel modellerin ve taban alinan stirti zekasi
davranisinin daginik ortamlarda ve ii¢ boyutlu uzaydaki calismalara isik tutmasi

hedeflenmistir.

1.4 Tezin organizasyonu

Bolim 2'nin ilk yarisinda siirii zekasi ve incelenen optimizasyon tekniklerine yer
verilmistir. ~ Akabinde Onerilen cok yoneticili mobil robot hareketi planlamasi
ve bazi konum belirleme tekniklerinden bahsedilmistir. Boliim 3’te {i¢ boyutlu
uzayda konumun matematiksel olarak modellenmesi ve hata kalibrasyonuna yer
verilmistir. Boliim 4’te onerilen ¢ok yoneticili mobil robot hareketi ile elde ettigimiz

kazanimlardan bahsedilmistir.



2

Siirii Zekas1 ve Optimizasyonu

Stirti zekasi, 1993 yilinda Gerardo Beni ve Jing Wang tarafindan onerilmis olunup
robotik sistemler-yapay zeka catisi altinda merkezi bir kontroliin olmadig1 ve bireysel
zeka yerine kolektif zekay1 gerektiren problemlere karsi ortak davranis sergileyen ve
kendi icerisinde organize olabilme yetenegine sahip dogal veya yapay sistemler i¢in
kullanilan bir yaklagimdir [16]. Gectigimiz yillar icerisinde cesitli tiirlerdeki siiriilerin
davranislarindan esinlenilerek ¢ok sayida siirii zekas: tabanli optimizasyon yontemi
onerilmistir [10-15, 17-19]. Bu boliimde Tablo 2.1’de verilen optimizasyon tiirleri
sirasi ile incelenmistir. Ardindan siirii davranislar1 birbirleri ile hiyerarsik acidan
kiyaslanmistir. Calismada onerilen ¢ok yoneticili coklu mobil robot hareketi ile buna

uygun optimizasyon teknigi iliskilendirilmistir.

2.1 Parcacik Siirii Optimizasyonu

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), balik ve kus siiriilerinin sosyal davranislarindan
esinlenilerek 1995 yilinda Eberhart ve Kennedy tarafindan gelistirmistir  PSO
algoritmasinda hedefe ulasmak i¢in siirii icerisinde liderlik etmekle gorevli herhangi
bir lider bulunmamaktadir. Bir kus siiriisii yiyecek aramaya ciktiginda herhangi bir
lidere ihtiyac duymadan besin kaynagina en yakin iiye ile birlikte yoluna devam
etmektedir. Siirt icerisindeki {iyelerin birbirleri ile olan iletisimi sayesinde istenen
hedefe ulasilmig olunur. PSO algoritmasi bir grup parcaciklardan olusmus olup her
bir parcacik potansiyel bir ¢oziimii ifade etmektedir [17]. Eberhart ve Kennedy
tarafindan onerilen bu algoritmaya gore her bir parcacigin hizi birbiri ile iligkilidir
ve siiriideki tiim parcaciklar asagida verilen 3 basit kurala uygun davranis gostermesi

gerekmektedir;
e Carpismadan kacinma
e Hiz eslestirme

e Besin merkezde olacak sekilde alana dagilma
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Bu 3 kurala ilave olarak her parcacik 3 davranisa sahiptir;

e Bolgesel en iyi pozisyon belirleme
e Global en iyi pozisyon belirleme

e Parcacik bir sonraki pozisyona ilerlediginde belirledigi bu iki pozisyonu referans

olarak gosterme

Baslangicta parcaciklar bos bir alanda rasgele dagilmis pozisyonda bulunmaktadirlar.
Arama alanindaki her bir parcacik hedefe ulasacagi hizi hesaplamak icin uygunluk
fonksiyonuna sahiptir ve kendi hiz ve konum bilgisini kendisine ait konum vektoriinde
sakli tutmaktadir. Bir parcacik harekete gectiginde ilk olarak hiz bilgisini, bolgesel ve
global en iyi pozisyonuna ve simdiki hizina gore giincellemektedir. Akabinde parcacik

giincellenen hiz bilgisine gore kendi pozisyonunu giincellemektedir [17].

Arama alaninda ¢6ziim olarak da tanimlanan her parcacik hedefe dogru olan hizini
belirlemek icin uygunluk fonksiyonuna sahiptir ve her parcacik kendisinin bir sonraki
hareketini hesaplamak i¢in bir vektor ile temsil edilir. Boylece uygunluk fonksiyonu
aday ¢oziim vektorii yerini alir ve gercek bir deger iiretir. Sonrasinda fonksiyonun
ciktis1 arama alanindaki diger ciktilarla karsilastirilir. Her bir parcacik (¢6ziim) dort
parametreye sahiptir; arama alanindaki mevcut konum, mevcut uygunluk degeri,
mevcut hiz ve hafiza. Her yinelemede parcaciklarin hizi ve pozisyonu mevcut
hiz olarak giincellenirken, belirli iterasyona kadar uygunluk degeri hesaplanan
parcaciklarin en iyi pozisyonu da hedefe en yakin partikiillerin pozisyonunu gosteren
global en iyi pozisyon dikkate alinarak giincellenir. N boyutlu arama alaninda i.

parcacigin konum ve hiz kiimesi asagidaki denklemlerde verilmistir [17].
xp=[xin X2 . Xia) (2.1)

Vi = [Vi,l Vio .. Vi,n]§ i={1, 2, ..., m} (2.2)

Parcaciklar siirii icinde basit kurallara uymakla beraber parcaciklarin davranisini
yonlendiren merkezi bir kontrol sistemi bulunmamaktadir. Asagida verilen (2.3)
ve (2.4) denklemleri ile her bir iterasyonda i. parcaciginin ¢t anindaki hizi (v;) ve
pozisyonu (x;) giincellenir. Bir parcacigin, ¢oziimii aradigi siire boyunca kendisinin
coziime en cok yaklastigi o andaki en iyi durum p; olarak adlandirilirken, stirii
icerisinde arama boyunca ¢o6zlime en ¢ok yaklasan parcacigin o andaki durumuna ise
pg denir [17].



Vi (t+1) = wvi (t) +cyry [p; (£) = x; (D) ] + cory I:pg () —x; (t)] (2.3)
x;(t+1)=x;(t)+v;(t+1) (2.4)

Parametreler:

w: Eylemsizlik faktorii

p; (t): i. parcacigin t anindaki en iyi konumu

p, (t): Tiim parcaciklarin deneyimi ile belirlenen en iyi konum (global en iyi konum)
¢,: Parcacigin hizlandirma katsayisi

Ccy: Strlniin hizlandirma katsayisi

r, very: 0 ve 1 arasinda bagimsiz rasgele degiskenler

PSO teknigi {i¢c ana faktorti icerir: eylemsizlik, hafiza ve ig birligi. Bu faktorler siirtiniin
davranmisini karakterize eder ve boylece parcaciklar uygunluk fonksiyonunun kalitesini

artirmak icin bilgi toplar ve paylasirlar [17].

Sekil 2.1’de goriildiigii gibi PSO algoritmasi problemin sinirlarini ve ilgili parametreleri
tanimlamakla baslar. Daha sonra uygunluk fonksiyonu mevcut sonuglarin iyiligini
O0lcmek amaciyla her bir parcacik icin degerlendirilir. Daha sonra diger parcaciklarla
etkilesime girerek hiz ve konum degerleri sirasiyla verilen denkleme gore degistirilir.
Bu sekilde sonlandirma kriterini yerine getirene kadar siire¢ tekrarlanir. Algoritmanin
sonlandirma kriterleri mevcut pozisyon ile hedef arasindaki minimum mesafeye
ulasmak veya minimum yineleme sayisina ulasmak olarak belirlenebilir. Bunun yani
sira Onceden belirlenmis yineleme sinirlarinda beklenmeyen durumlar icin alternatif
durdurma kriterleri eklenebilir [17]. Sekil 2.1’de PSO tekniginin genel akis semasi

verilmistir.

2.2 Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO), 1992 yilinda Marco Dorigo tarafindan 6ne
siriilen popiilasyon tabanl siirii zekas: algoritmalarindan biridir. KKO, stigmergy
olarak da bilinen endirekt iletisim konseptine dayanir. Bu konseptin ilkesi ortamda
izler birakip bir sonraki hareket icin koloniyi tetiklemektir. Bir karinca hareket
etmeye basladiginda veya bir gorevi yerine getirirken arkalarinda feromon denilen bir
maddeyi birakirlar. Karincalar tarafindan ortama birakilan bu maddenin miktar1 diger

karincalarin aktivitelerini degistirir ve bu karincalar feromon salgilayan karincayi
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Kizitlamalan belife ve
her bir pargacija ait
baslangig hizim ve
konumunu tammla

ki

Her bir pargacigm
uygunluk degerini
hesapla ve en iyi dederi
parzacikiann yeni
konumu olarak balirle

En iyi global konwmu
belirle

l

Hizi giincelle

Konumu gincelle

Zozoma dian

wlagmadigini

Hayir

Sekil 2.1 PSO Algoritmasi akis diyagrami [20]



takip eder. Bu optimizasyon yontemine ornek verilecek uygulamalardan bir gezgin
satic1 problemidir. Karinca kolonilerinden olusan n sayida sehrin bulundugu bir
gezgin satic1 probleminde karincalar izledikleri giizergah {izerinde sanal feromon
izi birakirlar ve feromon seviyesi zamana gore degisim gostermektedir. Bir karinca
sonraki adima gecmek icin bir gilizergaha karar verirken bunu yol iizerinde bulunan

feromon miktarina gore yapar [18].

Her karinca alanda rasgele secilen noktalardan hareket etmeye baslar. Baslangic
noktasindan hedefe olan baglanti ¢izgisi bir yol olarak tanimlanir. Her yol feromon
seviyesi ve buna bagh sezgisel degerle siniflandirilir.  Bdylece herhangi bir yol
icin bu parametrelerin daha yiiksek olmasi karincanin o yolu se¢me olasiligin
yukseltir. ~ Geriye kalan karincalar besin kaynagina ulasmak icin yolda biriken
feromonu kullanir. Her bir karinca besin kaynagina olan seyahatini tamamlayana
kadar bu olay tekrarlanir ve karincalar tarafindan izlenen her yoldaki feromon seviyesi
glincellenir. Sonug olarak her karinca bir ¢6ziim saglar. Bu teknigin temel 6zelligi,
besin kaynagina giden rotadaki feromon seviyesine bagli oldugundan biriken feromon
seviyesi yiikseldikce cOziimiin optimalitesi de artar. Besin kaynagina ulagsmanin

zorluguna gore feromon maddesinde artis olur [18].

Bu optimizasyon yoOnteminin en c¢ok kullanildigi uygulamalar gezgin satici

problemleridir;
[T n ()] [Mn(0)]°
,’;n(t)={ - . } € Ji(m) (2.5)
g S e OF TP =
Py, (t) = 0,m ¢ Ji(m) (2.6)
Parametreler:

Ji(m): Sehir m’deki k karincasinin tiim sehirlerdeki birlesimi.
T..n(t): m ve n sehirleri arasindaki feromon miktari.
a ve f3: Feromon izinin kontrolii icin ayarlanabilir parametrelerdir.

Nmn(t): Var olan c¢ozlimlere m, n kenarlarinin eklenme istenilebilirliginin sezgisel
bilgisidir.

Gezgin satic1 problemlerinde bu bilgi surdan alinir: 7,,,(t) = d#(t)
d,..(t): m sehrinden n sehrine olan uzakliginin ters mesafesidir.
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Sekil 2.2’de karinca kolonisi optimizasyonu tekniginin genel akis semas: verilmistir.

Bagla

Her bir karinca igin
basglangig nokiasim,
arama alanini,
kisitlamalan va
uyguniuk fonksiyonun
balirla

.

¥ Arama alanindaki koloni
igin yollan baglat

l

; Kanncay kaynaga dogru
hareket atiir

l

Karncalann bulundugu
akhlif yollanin feroman
yogunlugunu gincelle

Kannca kolonisi besin
kaynajina olan seyahatini
sonlandirsim ma?

Uygunluk fonksiyonunu
kontrol et

Cozime dén |

Sekil 2.2 KKO Algoritmasi akis diyagrami [20]

2.3 Yapay Ari Kolonisi Optimizasyonu

Yapay Ar1 Kolonisi Optimizasyonu (YAKO) yaklasimi Karaboga tarafindan arilarin
kovanlarinda toplanma ilkelerini agiklamak amaciyla onerilmistir. Yiyecek ararken
farkli gorevlerdeki arilar zengin nektarli besin kaynaklarini arastirmak ve kullanmak
icin is birligi halinde calisirlar. Bu yaklasima gore koloni icinde ii¢ tiir ar1 vardir;
calisan arilar, gozciiler ve kasifler. Her besin kaynagina ulasmakla gorevli bir ari
bulunmaktadir [19]. Kasif arilar, arama alaninda rasgele bir arama yaparak ilk

besin kaynaklarini bulmakla gorevlendirilir. Sonrasinda bu ilk olarak kesfedilen besin
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kaynaklarindan faydalanmak icin ¢alisan arilar gonderilir ve gonderilen arilardan her
biri bir besinle gorevlendirilir. Calisan arilar arama alanindaki besin kaynagindan
faydalanirken bir yandan da etrafta daha iyi besin kaynagi bulmak icin alan arastirmasi
yapar. Daha iyi bir besin kaynagi bulunursa calisan arilardan biri bu yeni kesfedilen
besin kaynagina yonlenir. Bu siirecte calisan biitiin arilar islerini tamamladiktan
sonra kovanlarina geri donerler ve besin kaynaklarindan topladiklar: bilgiyi kovan
icinde sallanma hareketinde olan gozcii arilarla paylasirlar [19]. Gozcii arilar ¢alisan
arilan takip etmeyi ve dolayisiyla calisan arilara karsilik gelen besin kaynaklarindan
faydalanmay1 olasiliga dayali olarak sececeklerdir. Bu olasilik besin kaynaklarinin
zenginligi ile hesaplanmaktadir. Bir defa gozcii ar1 calisan bir ariy1 sectiginde secilen
bu ar calisan ar1 olarak kolonideki gorevini tekrar eder [19]. Rasgele secilen
arama alanindaki besin kaynaklarinin bulunmasi ve faydalanilmasinin belirli sayida
tekrarindan sonra besin kaynaginin tiiketilmesi durumunda terk edilir. Bu durumda
o arama alaninda calisan ari, kasif ar1 roliinii iistlenir ve terkedilen besin kaynaginin

yerine yenisi bulur. Bu algoritma 4 asamaya ayrilabilir:

Baslatma fazi

Calisan ar1 fazi

GoOzcl an fazi

Kasif ar fazi

Yapay gozcii ar1, (2.7) ile hesaplanan besin kaynagi bulma olasilig1 p; degerine bagh
olarak bir besin kaynagi secmektedir:

fit;

I fit,

BS: Calisan ar1 sayisina veya izleyen ar1 sayisina esit besin kaynagi sayisidir.

bi= 2.7)

fit;: i. pozisyondaki ¢oziimiin uygunluk (fitness) degeri

p;: i. pozisyondaki ¢ozlime ait uygunluk degerinin kesfedilen tiim besin kaynaklarin

bulundugu pozisyonundaki toplam uygunluk degerine orani

Bellekte baslangic olarak aday bir besin kaynag: iiretmek icin (2.8)’de verilen ifadeyi
kullanir:

Vij = X5+ ¢y (xij - ij) (2.8)

Parametreler:
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kvej: ke {1,2, ...,BS}veje {1, 2, ..., D} rasgele olarak secilen indisler olup

k # i sart1 saglanmalidir.

¢;; : [-1, 1] arasinda rasgele bir sayidir. Komsu besin kaynaklarimin x;; etrafindaki
tiretimini kontrol eder ve iki gida pozisyonunun bir ari tarafindan gorsel olarak

karsilastirilmasini temsil eder.

(2.8)’de verildigi gibi x;; ve x;; arasindaki fark azaldik¢a x;; pozisyonunun degerinde
de sapma azalacaktir. Bu durumda arama alanindaki optimum ¢6ziim bulma siireci

hizlanacaktir.

Nektarin tiiketildigi besin kaynag1 kasifler tarafindan terk edilerek yeni bir besin
kaynagi ile degistirilir. YAKO algoritmasinda bu davranis rasgele bir konum iireterek
ve onu terkedilmis olanla degistirerek simiile edilir. YAKO algoritmasinda 6nceden
belirlenen sayida pozisyon gelistirilemezse kasif arilarin besin kaynagini terk ettigi
varsayilli. Onceden belirlenen déngii sayisimin degeri, YAKO algoritmasinin iptal

edilmesi icin “limit” olarak adlandirilan 6nemli bir kontrol parametresidir [19].

Terk edilen kaynagin x; ve je {1, 2, ..., D} oldugunu varsayalim. Sonrasinda
kasif ar x; ile degistirilecek yeni bir besin kaynagi kesfeder. Bu islem (2.9)’de ifade

edilmistir.

x{ = xfm.n +rand[0,1] (xfnax — xf;u.n) (2.9)
Her aday besin kaynagi pozisyonu v;; hesaplandiktan ve sonra yapay ar1 tarafindan
degerlendirildikten sonra, kaynagin performansi bir 6nceki ile karsilastirilir. Yeni besin
kaynaginin performansi eski kaynagin performansina(nektar kalitesi) esit veya daha
iyi ise hafizadaki eski olanla degistirilir. Aksi halde eski kaynak hafizada tutulur [19].

e Denklem (2.7)’yi kullanarak olasiliksal secim siireci (baslatma faz1)

e Izleyici arilarin yeni besin kaynaklar1 bulmak icin yaptiklar: kesifler (gozcii ar1

faz1)

e Denklem (2.8)’de verildigi gibi ciceklerin (besin kaynaklarin) rengi, sekli ve
kokusu gibi gorsel bilgilere bagli olarak ¢alisan ve gozci arilarin rasgele arama

alanindaki yerel bir olasiliksal se¢im stireci (gozcii ar1 fazi).

e Denklem (2.9)’da verildigi gibi kasif arilar tarafindan gerceklestirilen rasgele

secim siireci (kasif ar1 fazi).
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YAKO ii¢ kontrol parametresine dayanmaktadir. Bunlar; besin kaynag: sayisi, limit
degeri ve maksimum dongii sayisi. Galisan arilarin kolonideki orani, yeni kesfedilen
bir besin kaynaginin ne kadar ¢abuk bulup kullandiginin bir Olciisiidiir. Benzer
sekilde calisan arilarin orani zor optimizasyon problemlerinde kaliteli ¢oziimlerin
kesfedilme hizin1 da ifade eder. Arn kolonisinin hayatta kalmasi ve ilerlemesi
en iyi gida kaynaklarinin hizli kesfedilmesine ve verimli kullanilmasina baghdir.
Zorlu miihendislik problemlerinin basarili ¢6ziimii, 6zellikle gercek zamanl olarak
¢oziilmesi gereken problemler icin nispeten hizli ve iyi ¢6zlimler bulmaya baghdir.
Nitelikli bir besin arama faaliyetinde arama ve besin kaynaginin kullanilmasi birlikte
ylritiilmelidir. YAKO algoritmasinda, gozcii ve calisan arilar arama alanindaki arama
faaliyetinden sorumlu iken kasif arilar bu faaliyeti kontrol eder. Sekil 2.3’ te YAKO

tekniginin genel akis semasi verilmistir [19].

2.4 Ates Bocegi Algoritmasi Optimizasyonu

Ates bocegi algoritmas ilk olarak 2007 yillarinda Yang tarafindan ates boceklerinin
yanip sonme diizenleri ve davranislari temel alinarak gelistirilmistir [10]. Temel

olarak 3 kurala dayanir:

o Ates bocekleri tek eseyli olduklarindan cinsiyetlerinden bagimsiz olarak bir ates

bocegi digeri tarafindan cekilecektir.

e Cekicilik orani parlaklikla orantilidir ve birbirlerinden uzaklastikca bu oran
azalir. Dolayisiyla ates boceklerinin egilimi daha parlak olana dogru olacaktir.
Herhangi bir ates boceginin digerinden daha parlak olmadigi durumlarda

(parlaklik miktarlar1 arasinda fark yoksa) rasgele hareket ederler.

e Bir ates boceginin parlaklig1 uygunluk fonksiyonu ile belirlenir.

Uygunluk fonksiyonu ates bocegi popiilasyonunun yanip sénen 1sik o6zellikleri ile
iligkilidir. Isik yogunlugunun fiziksel prensibi g6z 6niine alindiginda, 1sik yogunlugu
alanin karesi ile ters orantilidir. Boylece bu prensip herhangi iki atesbocegi arasindaki
mesafeye uygun bir fonksiyon tanimlamayr miimkiin kilar. ~Uydurma (fitting)
fonksiyonunun optimizasyonu icin popiilasyondaki bireyler sistematik veya rasgele
hareketlerle popiilasyonda hareket etmeye zorlanir. Bu sekilde ates boceklerinin daha
parlak yanip sonen daha cekici olanlara dogru hareket etmesi saglanir. Sekil 2.4’te

ates bocegi algoritmasi tekniginin genel akis semasi verilmistir [10].

Ates bocegi i’nin daha parlak olan bir diger ates bocegi j’ye hareketi su formiille
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esin kaynagnmn ilk
Karurmu

4

Maktar miktarim
hesapla

I5gi arilar igin yeni
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Maktar miktarim
hesapla

Gazed arilar igin komgu basin
kaynad konuwmunu hesapla

Gézed anlar
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Gézcu anlar igin basin
kaynag! seq

mi?

En iyi basin
kaynagimn Konumunu

hal'lz?a al

Tarkadilmis basin
kaynaklarnm bul

Tukenan basin
kaynaklan igin yarna
yanilarini ara

kriterine ulasgild
mi'?

Final basin kaynagi
konumu

Sekil 2.3 YAKO Algoritmasi akis diyagrami [20]
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populasyonunu, uydurma
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b
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|
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.
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Sekil 2.4 ABAO akis diyagrami [20]
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hesaplanmaktadir.

1

t+1 .t —yr2 (.t Lt t
X, =x; + Poe i (xj xl.) + ag; (2.10)

Parametreler:
Bo: r = 0 mesafesinde iken ates boceginin sahip oldugu cekicilik
a: Rasgele siralama parametresi

e;: t aminda Gauss veya homojen dagilimdan cizilebilen rasgele sayilarin bir vektorii

2.5 Bakteriyel Besin Arama Optimizasyonu

E.coli ve M.Xanthus bakterilerinin davranislarindan esinlenilen bu algoritma 2002
yilinda Passino tarafindan one siiriilmiistiir. Bu bakteriler birim zamandaki enerjiyi
en verimli sekilde kullanarak besin arama islevini yerine getirirler. E. coli bakterisi
besin kaynagina ulastiginda ortamda bulunan 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 [11]. Bakterilerin besin arama bolgesindeki davranisi asagida

maddeler halinde verilmistir;

e Bakteriler arama alaninda daima besin yogunlugunun daha fazla oldugu alana
dogru ilerlerler. Yeterince besin kaynagina sahip bakteriler daha uzun 6mre
sahiptir ve iki esit parcaya boliiniir. Daha az besin bolgesindeki bakteriler de

dagilir ve oliir.

e Besin acisindan daha zengin bolgede bulunan bakteriler kimyasal feremon ile
digerlerine dogru cekilirler. Sekil 2.5’da Bakteriyel Besin Arama Optimizasyonu
tekniginin genel akis semasi verilmistir.

2.6 Guguk Kusu Arama Optimizasyonu
Guguk Kusu Arama Optimizasyonu (GKAO), 2009 yilinda Yang ve Deb tarafindan

Onerilen bu algoritma guguk kuslarinin yuvalarindaki diger ev sahibi guguk kuslar ile
birlikte yumurtalar iizerinde oturma davranisindan esinlenilerek ortaya konulmustur.
Her bir guguk kusu rasgele secilen bir yuvada belirli bir zaman stiresince yumurtalari

tizerinde oturur. Yiiksek kaliteli yumurtalar1 olan en iyi yuvalar secilerek bir sonraki
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Basla

' Baglangig halindaki
popllasyon

:

Diamme surec igin
mutasyon

Yuzme sdreci igin
mutasyon

Selaksiyon

Sekil 2.5 BBAO akis diyagrami [20]
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nesillere tasinir. En kotli yuva, daha iyisi bulunmak tizere guguk kuslar: tarafindan

terk edilir ve arama davranisi icerisine girerler [12].

Guguk kusu yavrulan biliytidiigiinde ve yumurtlama zamani geldiginde kus mevcut
bulundugu ortamdan yumurtalarini yabanci kuslarin yumurtalarina daha c¢ok
benzetebilecegi tiirlere sahip ve yavrular icin daha cok yiyecek kaynagina sahip
yeni ve daha iyi bir ortama go¢ ederler. Guguk kuslarinin farkl alanlarda grup
olusturmasinin ardindan en iyi tiretime sahip olan topluluk diger guguk kuslarinin
go¢ etmesi icin hedef nokta olarak secilir. Guguk kusu gruplari en iyi ortami bulana

kadar gog olayini1 devam ettirirler [12].

Guguk kuslar1 saldirgan iireme stratejileri ile diger kuslardan ayrilmaktadirlar.
Bazi tiirleri yumurtalarini uygun gordiikleri farkli kuslarin yuvalarina birakip yuva
icerisindeki bir yumurtay1 disar1 atmaktadirlar. Fark edilmeyecek derecede benzerlige
sahip yumurtalari sayesinde yuva sahibi kusun kulucka parazitligine katlanmasina

mecbur birakirlar [12].

Her guguk kusu her seferinde bir yumurta birakir ve onu rastgele bir yuvaya atar; en
iyi yuvalar (en yiiksek kalitede yumurta iceren) yumurtay1 bir sonraki kusaga aktarir.
Ev sahibi yuvalarinin sayisi sabittir ve her zaman guguk kusunun {iirettigi yumurtanin
ev sahibi tarafindan kesfedilme olasilig1 vardir. Kesfedildigi durumda ev sahibi kus
yumurtay: disar1 atar. Esasen bu kurallar en iyi yumurtalarin nesilden nesile hayatta

kalmasini saglayan optimizasyon algoritmasi icin bir secim siireci saglar [12].

2.7 Sicrayan Kurbaga Optimizasyonu

PSO’ ye ait hiz parametresinin kullanilmadig1 Correa ve Freitas tarafindan 6nerilen
sezgi-listli (meta-heuristic) yontemlerden biridir. Ayrik uzayda siirekliligin olmadigi
durumlarda hareket, hiz ve atalet kavrami anlamini yitirmektedir. Bu parametrelerin
olmadig1 durumlarda SKO devreye girer ve cekiciligi en iyi pozisyonda tutar. Hiz
ve atalet parametreleri yerine partikiillerin hareketinde rasgele bir bilesen oldugu
varsayilir. Bu rasgele bilesen kurbagalarin ziplama sekli olarak belirlenmistir.
Partikiiliin hizi ve konumunun giincellenmesi Correa ve Freitas Onerilen yonteme gore
partikiiliin en iyi konumunun c¢ekiciligi, en iyi global konumun c¢ekiciligi veya kendi
sosyal ortamindaki en iyi konumunun cekiciligi ile yonlendirilmesinin olasiliklari

olarak yorumlanir [13].
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2.8 Mirket Klan Algoritmasi1 Optimizasyonu

Yeni bir siirli zekasi algoritmasi olarak o©ne siiriilen Mirket Klan Algoritmasi
Optimizasyonu (MKAO), mirket hayvanlarinin klan icindeki davranislarindan
esinlenilerek 2018 yilinda 6ne siiriilmistiir [14].

Sekil 2.6 Mirket Hayvani

Kolonilerinde 5’ten 30’a kadar mirketle yasayan bu hayvanlar nobetci, besin avcisi
ve bebek bakicis1 gorevleri ile siniflandirilmistir.  Koloni icerisinde en az bir adet
mirket, kolonilerini disaridan gelebilecek tehlikelere karsi korumak icin nébetci olarak
gorevlendirilir. Nobetgi mirket veya mirketler tehlikeli bir durumla karsilastiginda
havlama davranisinda bulunarak kolonideki diger mirketleri uyarir. Bu uyar sinyalini
alan mirketler yuvalarina kosar. Nobetci mirketler tehlike gecene kadar diger
mirketlerin yuvadan cikmasini engellemek icin havlamaya devam ederler. Koloni
icerisindeki genc tyeler tehlike aninda bebek bakicisi gorevini iistlenen mirket
tarafindan gilivenli bolgeye yerlestirilir. Mirketler besin arama davranisi sirasinda
birbirleri ile gorsel ve isitsel temasini stirdiiriirler. Bu algoritmada koloninin en iyileri
nobetci olarak secilirken geri kalani besin avcisi ve bebek bakicisi olarak 2 farkl
gruba ayrilir. Besin avcisi grubundaki en kotii performansa sahip mirket bebek bakici
grubuna aktarilir. Bebek bakicis1 grubundaki en kotii performansa sahip birey ise
gruptan cikarilir ve yerine baska bir mirket dahil edilir. Besin avcisi grubundaki en
iyl birey ise nobetci gorevini listlenen mirket ile degistirilir. Her mirket kolonisi hem
disi ve hem de erkek lidere sahiptir [14].
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2.9 Oriimcek Maymun Optimizasyonu
Oriimcek Maymun Optimizasyonu (OMO), 2014 yilinda 6riimcek maymunlarin

avlanma davranisindan esinlenilerek Onerilen diger siirii zekasi tabanl

algoritmalardan biridir [15].

Sekil 2.7 Oriimcek Maymunu

Oriimcek maymunlar béliinme-birlesme sosyal yapisinda kategorize edilirler. Bu
sosyal yapiya gore oriimcek maymunlar besin kitlig1 veya besine ulasilabilirlik
agisindan biiyiik gruplardan kiiciik gruplara ayrilirlar. Bu optimizasyon yonteminde
grubu yonetmek ve besin kaynagi bulmakla gorevli disi bir lider bulunmaktadir. Disi
lider yeterli besin kaynag1 bulamadigi durumlarda grubu alt gruplara boler ve bu
alt gruplarin liderleri yine disi iiyelerden olusmaktadir. Alt gruplar besin arama
davranisina devam ederken bulunan besin kaynaklarindan haberdar olmak ve belirli

cevresel sinirlar icinde kalmak amaciyla birbirleri ile iletisim halinde olurlar [15].

Oriimcek maymunlarin avlanma davramisi arastirmacilara béliinme-birlesme
(fission-fusion) sosyal yapisina dayali yeni bir stokastik optimizasyon tekniginin
gelismesinde ilham olmustur. Boliinme-birlesme sosyal yapisinin 6zellikleri asagida

maddeler halinde verilmistir [15]:

e Belirtilen sosyal yapiya sahip hayvanlar 40-50 bireyden olusan gruplarda

yasamakla beraber bu yapiya sahip siiriiler grup tiyeleri arasindaki avlanma
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rekabetini azaltmak ve besin aramak icin grubu alt gruplara boler.

e Grubu yoneten disi lider (global lider) ayn1 zamanda besin kaynagi aramakla da
yukiimliidiir. Yiyecek bulamadig1 durumlarda grubu 3-8 bireyden olusan kiiciik

alt gruplara boler.

e Olusan bu kiiciik alt gruplar yine disi bir lider (bolgesel lider) tarafindan
yonetilmektedir. Kiiciik alt gruplardaki liderler avlanma icin belirlenen rotalarin

hangisinin daha uygun olduguna karar vermekle gorevlidir.

o Alt gruplarin tiyeleri belirli arama sinirlar igerisinde kalmak ve besin kaynaginin
ulagilabilirligine bagli olarak kendi iclerinde ve birbirleri ile siirekli iletisimde

kalirlar.

Gelistirilen bu stratejiye gore bu sosyal yapiya sahip hayvanlarin avlanma davranisi
Sekil 2.8’de aciklanmaktadir. Bu dort asama istenilen sonug¢ elde edilene kadar
birbirini tekrar eder. Bu optimizasyon yonteminde iki adet kontrol parametresi
vardir. Bunlardan biri global lider limiti digeri ise bolgesel lider limit olarak
adlandirilir.  Bolgesel lider limiti alt grubun besin arama davranisinin kesintiye
ugramamasi icin kullanilir. Eger bolgesel lider tanimlanan siire icerisinde konumunu
giincellemezse alt grup besin arama davranisina farkli yonlerde devam eder. Buradaki
tanimlanan siire bolgesel lider limiti kontrol parametresi olarak adlandirilir. Global
lider limiti de ayn1 amacla global lider i¢in kullanilir. Global lider tanimlanan siire
icerisinde konumunu giincellemezse grubu alt gruplara béler. Oriimcek Maymun
Optimizasyonu yonteminde siiriiniin kendine ait organizasyon yetenegine sahip
olmasi ve is boliimiinde bulunabilmeleri nedeniyle siirii zekas1 algoritmalarindan biri

olma 6zelligi kazanmaktadir [15].

2.9.1 Oriimcek Maymun Optimizasyonu Algoritmasi

OMO algoritmasi 6 fazdan olusmaktadir. Bunlar lokal lider fazi, global lider 6grenme
fazi, lokal lider 6grenme fazi, global lider 6grenme fazi, lokal lider karar faz1 ve global
lider karar fazidir [15].

2.9.1.1 Popiilasyonun Baslangici

OMO, her bir ériimcek maymunun OM,(z = 1, 2, .., n) d eksenel vektor ile
gosterildigi N tane Oriimcek maymunun oldugu homojen dagilmis bir popiilasyon

tiretir. Bu boliimde 6riimcek maymunu kisaca OM seklinde ifade edecegiz [15].

OMZ] :OMminj+U(09 1) X (OMmaxj_OMminj) (2.11)
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Tablo 2.1 Uyeler ve Siirii Zekas1 Algoritmalari

Uye Siirii Zekas1 Algoritmasi

Parcacik Parcacik Siirti Optimizasyonu

Karinca Karinca Kolonisi Optimizasyonu

An Yapay Ar1 Kolonisi Optimizasyonu

Ates bocegi | Ates Bocegi Algoritmasi Optimizasyonu
Bakteri Bakteriyel Besin Arama Optimizasyonu
Guguk Kusu | Guguk Kusu Arama Optimizasyonu
Kurbaga Sicrayan Kurbaga Optimizasyonu
Mirket Mirket Klan Algoritmasi1 Optimizasyonu
Maymun Ortimcek Maymun Optimizasyonu

Grup avlanmaya baslar ve besin kaynagina olan uzakhgin
degerlendirir

I

Mesafeye gire grup Uyeleri pozisyonlann ginceller ve besin
kaynagina olan uzakhidin yeniden degerlendirir

Baolgesel lider grup igerisindeki en iyl konumu ginceller. Eger konum
tanimlanan belirli bir sire zarfi boyunca gincellenmezse grup
iyeleri yivecek aramaya baslar.

Global lider konumunu gincelleyerek en iyi pozisyon konumunu alir.
Glncellemenin almamas) durumunda grup alt gruplara ayrilir

Sekil 2.8 Oriimcek Maymun Siiriisii Avlanma Davranisi
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Parametreler:

d: Optimizasyon problemindeki degiskenlerin sayisidir.
OM,: Popiilasyondaki z. 6riimcek maymundur.
U(0,1): 0 ve 1 arasinda rasgele bir sayidir.

OM 4. ve OM ;,,;: OM,’ye ait j yoniindeki sinirlandir.

minj*

jijef{1, 2, ..D}

2.9.1.2 Lokal Lider Faz1

Bu asamada isminden de anlasildigi gibi lokal (bolgesel) grup liderinin konum
belirleme davranisi anlatilmaktadir [15].

e Her bir 6riimcek maymun lokal liderin ve ayni zamanda lokal grup tiyelerinin
deneyimleri bilgisi ile konumunu degistirir.
e Yeni konumun fitness degeri hesaplanir.

e Yeni konumun eski konuma gore fitness degeri daha yiiksek ise Oriimcek

maymun konumunu yeni konum olarak giinceller.

K. lokal grubun iiyesi olan z. 6riimcek maymun icin konum giincelleme denklemi;

OMyenizj == OMmln] + U(O, 1) X (LLk] _OMmlTl]) + U(_]., 1) X (OMr] _OMZ]) (2.12)

Parametreler:

LLy;: k. lokal grup liderinin j. eksendeki konumudur.

OM ;¢ z. oriimcek maymunun j. eksendeki glincel konumudur.
OM,;: z. 6rlimcek maymunun j. eksendeki konumudur.

OM,;: k.grup icerisinde r # j sarti ile rasgele secilen r. maymunun j. eksendeki
konumudur.
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2.9.1.3 Global Lider Faz1

Lokal lider fazinin tamamlanmasindan sonra global lider fazi baslar. Bu fazda tiim
oriimcek maymunlar konumlarini lokal grup iiyeleri ve global liderlerin deneyimlerine

gore giincellerler [15].

OM yonizj = OM,; + U(0,1) x (GL; —OM,;) + U(=1,1) x (OM,; —OM,;) ~ (2.13)

yenizj

Parametreler:
GL;: Global grup liderinin j. eksendeki konumudur.
OM,,,;,;: z. 6rlimcek maymunun j. eksendeki konumudur.

OM,;: k. grup icerisinde r # j sart1 ile rasgele secilen r. maymunun j. eksendeki
konumudur.

Bu asamada giincelleme olasilik, dahilinde yapilir.

L fitness,
olasilik, = 0,9 x —— +0,1 (2.149)
maxfitness,

Yeni fiiretilen konumun fitness(uygunluk) degeri hesaplanir ve eski olanla

karsilastirilir. Olasilig1 yiiksek olan tercih edilir.
Parametreler:
max fitness,: Grubun en biiyiik uygunluk degeridir.

fitness,: z. maymunun uygunluk degeri

2.9.1.4 Global Lider Ogrenme Faz1

Popiilasyondaki en yiliksek uygunluk degerine sahip oriimcek maymunun konumu

global liderin giincel konumu olarak secilir [15].

2.9.1.5 Lokal Lider Ogrenme Faz1

Gruptaki en iyi fitness degerine sahip oriimcek maymunun konumu lokal liderin

giincel konumu olarak secilir [15].
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2.9.1.6 Global Lider Karar Fazi

Global bolgelerdeki duraksamalardan kacinmak amaciyla kullanilir Bu durumda

popiilasyon gruplara ayrilir [15].

2.9.1.7 Lokal Lider Karar Fazi

Lokal bolgelerdeki duraksamalardan kacinmak amaciyla kullamilir. Bu durumda
popiilasyon alt gruplara ayrilir [15].

2.10 Cok Yoneticili Mobil Robotlarin Siirii Hareketi

Uc boyutlu uzayda, onerilen cok yoneticili robotlarin hareketi siirii zekasina
dayandirilarak yeni bir siirii hareketi metodu o6ne siiriilmiistiir. Cok yoneticili bir
siirii hareketi planlamas: ile aym1 mantikta I? Haberlesme Protokolii bulunmaktadr.
I? protokolii diisiik bant genisligine sahip, kisa mesafeli bir senkron haberlesme
protokoliidiir. Haberlesme icin iki hat kullanilip bunlar SCL ve SDA hatlaridir. SCL
(Serial Clock) veri senkronizasyonunu saglayan hat iken SDA (Serial Data) ise verilerin
iletildigi hattir. I? veriyolu ¢ok yoneticili olmasindan dolay1 birden fazla sayida data

transferini baglatabilme 6zelligindeki tiimdevre, veriyoluna baglanabilir [21].

Calismada bahsedilen cok yoOneticili mobil robotlarin siirii hareketi planlanirken
su varsayimlardan yararlanilmistir ~ Amacimiz hareket boyunca optimum yolun
belirlenmesi oldugu i¢in stirtiniin minimum 4 adet mobil robottan olusmasi
gerekmektedir. Robotlar siiriideki gorevine gore ikiser adet yonetici (kasif) ve takipgi
robot olarak ayrilmaktadir. Belirlenen robot sayisi ve hiyerarsisi disinda bir adet
yonetici (kasif) robotun olmasi durumunda takipgi robotlar optimum yolu takip
etmektense yonetici (kasif) robot nereye giderse oraya yOnlenecektir. Bu yiizden
popiilasyonda en az iki yonetici (kasif) robotun bulunmasi gerekmektedir. Benzer
sekilde ¢ seritli bir otoyolda en hizli giden seridi bulmak icin ti¢ farkli arabanin her bir
seridi ayr1 ayr1 deneyimlemesi gerekiyorsa, yonetici (kasif) robotlarin da optimumum
yolu bulmak icin alternatif yollar adedinde olmas1 gerekmektedir. Uc seritli bir yolu
tek veya iki adet yonetici (kasif) robotun deneyimlemesi optimumum yolun bulunmasi
acisindan yetersizdir. Dort adet yonetici robotun kullanilmasi da bu perspektifte
gereksiz olacaktir. Iki adet takipci robotun kullanilma nedenine deginecek olursak,
iki robottan biri konumunu kaybederse cevresindeki robotlara yayin (broadcast)
yaparak konum bilgisi ister. Bu durumda konumunu kaybeden robot her bir robotla

haberleserek ii¢ robotun konum bilgisini yani RSSI bilgisini alir.
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2.10.1 Cok Yoneticili Mobil Robotlarin Siirii icerisindeki Hiyerarsik Dagilim

Strd icerisindeki mobil robotlardan hangisinin yonetici hangisinin takip¢i olarak
secilecegi belirlenmistir. Belirlenen bu dagilim yapisinda yonetici robotlar hedefe
giden alternatif yollarda en 6nde bulunan robotlardir. Siirii icerisideki robotlardan
kac tanesinin yOnetici olacagi ise (2.15)’te verildigi sekli ile ifade edilmistir. (2.15)’ e
gore en az hedefe giden alternatif yollar adedinde yonetici vasfina sahip mobil robot

olmalidir.

Alternatif yol sayist >= Yonetici robot sayist (2.15)

Yonetici robot sayisinin alternatif yol sayisindan fazla olmasi durumunda yonetici
vasfina sahip olabilecek robotlar kendi aralarinda kiyaslanir ve hareket kabiliyeti,
sahip olunan bataryalarin yiiksek olmasi vb. acilardan degerlendirilerek biri digerine

gore daha iistiin olan robot yonetici vasfi ile siirii icerisinde hareket eder.

Bu vasiflarin ayni olmasi durumunda yonetici robotlar grup halinde hareket ederler.

2.10.2 Mobil Robotlarin Ortam Sinirlarinin Belirlenmesi

Onerilen siirii hareketi planlamasinda hedefe giden her giizergah icin yénetici ve
takipci robotlar tayin etmistik. Siirii hareketinin planlandigi ortamda sinirlarin belli
oldugu varsayilarak Sekil 2.9°de oldugu gibi d birimlik alanin k adedinde seritlere
bolelim. Bu durumda d birimlik alani1 taramasi gereken yonetici (kasif) ve takipgi

mobil robot sayist (2.16)’da verildigi iizere formiilize edilmistir.

i=d/(k+1) (2.16)

Parametreler:
i: Robot etiketi
d: Ortam sinirlar belirli olan stirti hareket alanin genisligi

k: Alanin kaca boliindiigiinii ifade eden serit sayisi

2.11 Optimizasyon Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Bu calismada incelenen optimizasyon yontemlerinin 6nerilen birden fazla yoneticili

mobil robotlarin hareketine uygunlugu Tablo 2.2’de kiyaslanmistir. Kiyaslama sonucu
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ileri Yonde Hareket
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1.Kasif
Robot

A

1.Takipgi
Robot

A

2.Takipgi
Robot

Sinirlar

A
v

d

Sekil 2.9 Mobil Robot Ortam Sinirlar1
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onerilen mobil robot hareketine en uygun siirii hareketinin Oriimcek Maymun

Optimizasyonu oldugu anlasilmistir.

Bu calismada planlanan mobil robotlarin siirii hareketi ile OMO algoritmasi arasindaki
iliski Tablo 2.3’te verilmistir:
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6¢

Tablo 2.2 Incelenen Algoritmalarin hiyerarsi bakimindan karsilastirmasi

Algoritma | PSO | KKO YAKO ABA | BBA | GKA | SKA MKA OMO
Hiyerarsi - - Gozcl, isci ve kasif | - - - - | Nobetgi, besin avcisi ve bebek bakicisi | Disi liderler, takipciler
Yonetici - - - - - - - Birden fazla

Tablo 2.3 OMO algoritmasi ve Gok Yéneticili Mobil Robotlarin Siirii Hareketi iligkilendirimesi

Esinlenilen Davranislar

Mobil Robotlarin Davranisi

Besin aramak icin kiictik alt gruplara boliinme

Mobil robotlarin sinirlar1 belirli olan ortam icerisinde hedeflenen
goreve ulasabilmesi icin gruplara ayrilarak farkli rotalari
deneyimlemesi

Her alt grubun bir tane disi liderinin bulunmasi

Ayrilan her robot grubuna ait bir tane yonetici (kasif)
robotun bulunmasi ve diger takipci robotlarin yonetici (kasif),
robotu izlemesi

Olusan bu kiiciik alt gruplar yine disi bir lider
(bolgesel lider) tarafindan yonetilmektedir.

Kiiciik alt gruplardaki,liderler avlanma ic¢in belirlenen
rotalarin hangisinin daha uygun olduguna karar
vermekle gorevlidir.

Izlenen rotalarin kiyaslanarak hedefe
ulasmada en kisa ve hizli olaninin secilmesi

Alt gruplarin {iyeleri belirli arama sinirlar1 igerisinde
kalmak ve besin kaynaginin ulasilabilirligine baglh olarak
kendi i¢lerinde ve birbirleri ile siirekli iletisimde kalirlar.

Mobil robot gruplarinin konum bilgisi ve data
aktarimi icin birbirleri ile siirekli iletisimde kalmasi




2.12 Konum Belirleme Teknikleri

Mobil robotlarin kontrolii, arama alanindaki dagilimi ve birbiri ile senkronize
olabilmeleri konulari acisindan oldukca 6nem tasimaktadir. Calismanin bu boliimiinde
mobil robot uygulamalarinda kullanilan bazi konum belirleme teknikleri hakkinda

bilgi verilmistir.

2.12.1 Alinan Sinyalin Giicii Gostergesi (RSSI)

Kapali mekan uygulamalarinda genis capta kullanilan en basit yaklasimlardan biridir.
Genellikle desibel-miliwatt cinsiden alici kanaldan alinan sinyalin giiciinii ifade eder.
RSSI, alic1 ve verici arasindaki mesafeyi tahmin ederken yiiksek RSSI degeri alic1 ve

verici arasindaki mesafenin kisa oldugunu ifade eder [22], [23] ve [24]. RSSI alinan

RSEl (dBm)

0 10 20 20 40 50 &0 70 80 90 100
Mesafe (m)

Sekil 2.10 RSSI ve mesafe arasindaki iliski [25]

sinyalin giiciinii belirten bir gosterge olup, gostergenin iligkili 6l¢tim degeri ¢ip iireticisi
firma tarafindan belirlenir. Atheros 0 — 60 degerini kullanirken, Cisco 0 — 100 araligini
kullanmaktadir. Genel olarak tiim iireticiler 0’a en yakin olan deger her zaman daha
iyi sinyal oldugunu gostermektedir [26]. Bu ¢alismada RSSI bilgisi mobil robotlarin
ortam icerisinde birbirlerini kaybetmemeleri ve siirekli olarak iletisimde kalmalarini
saglamak icin kullanilmistir. Mobil robotlar iletisimin kesintisiz olarak saglandigi
belirli bir mesafenin disina ¢iktiklarinda sahip olduklar1 RSSI bilgisi ile birbirlerini

belli sinirlar icerisinde kalmak icin uyarirlar.

30



2.12.2 Parmak izi Analizi

Bu teknige dayali konum belirleme yonteminde analizi saglayacak veriler icin ortam
veya cevresel kosullara ait ozelliklerin arastirilmasi gerekmektedir. Baslangicta
cevrimdist iken RSSI &lciimleri toplanir. Ikinci asamada ise gercek es zamanl
olarak cevrimici Olciimler alinir ve her iki Olcim degerleri kiyaslanir.  Cesitli
algoritmalar (olasiliksal) metotlar, yapay sinir aglari, en yakin komsu metodu ve
destek vektor makineleri vb.) yardimiyla sinyalin ait oldugu konum tahmin edilir.
Daha sonra sinyalin gercekte ait oldugu konum ve tahmin edilen konumun birbirleriyle

kiyaslanarak kullanilan algoritmanin dogrulugu belirlenir [27].

2.12.3 GPS (Global Positioning System)
1960’1 yillardan beri kullanilan ve Amerikan Ordusu tarafindan gelistirilen GPS

sistemi giiniimiizde halen islevini tam olarak yerine getirmekle birlikte optimum
konum belirleme sistemi icin belirlenen kriterleri (kiiresel kapsama alani, siirekli
ve tim hava kosullarinda calisma, hizli degisen platformlara hizmet verebilme
yetenegi ve yiiksek dogruluk) karsilamaktadir. Bu sistem uygun ekipmanlarla birlikte
kullanicilara ii¢ boyutlu (3B) konum ve hiz bilgisi saglamaktadir. GPS sistemi en
cok navigasyon uygulamalarinda kullanilmakla birlikte sagladig1 frekans ve zaman

dogrulugu nedeniyle telekomiinikasyon uygulamalarinda da kullanilmaktadir [28].
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3

UG BOYUTLU UZAYDA KONUMUNUN MATEMATIKSEL
OLARAK MODELLENMESI VE HATA KALIBRASYONU

Bu béliimde ilk alt baslikta 3 Boyutlu (3B) uzayda koordinat sistemi ile konumun
belirlenmesi konusuna deginilmistir. Robot siiriistine dahil olan her bir i. robot
kiire denklemleri ile ifade edilerek matrisler olusturulmustur. Ikinci alt baslikta ise
matematiksel olarak belirlenen konumun icerdigi veya icerebilecegi hata miktarinin
kalibrasyonu {izerinde calisilmistir. Kalibrasyon icin sozde ters matrisinden

yararlanilmistir.

3.1 Uc Boyutlu Uzayda Sisteminde Konumun Matematiksel Olarak
Modellenmesi

3B uzayda herhangi bir noktaya ait konumun belirlenebilmesi icin ii¢ farkli noktaya
ihtiyac duyulmaktadir. Bu ii¢ noktanin kesistigi nokta konumu belirlenmek istenen bir

noktanin pozisyonunu belirtir.

Ornek olarak Sekil 3.1'de ii¢ adet kiire 3B uzayda cakistirlmisti. MATLAB kodlar1
Ek-Ada Sekil A.1de verildigi gibidir.

Kiire Denklemi:

Merkezi C(h, k,1) ve yaricapi r olan kiirenin denklemi;

(x—h)P+(y—k)+(y—k)*=r? (3.1)

Uc Boyutlu Uzayda iki Nokta Arasindaki Mesafe:

P, (x1,¥1,%21 ) ve Py(x5,Yy5,2, ) 3B uzayda taniml iki nokta olsun. Bu iki nokta

arasindaki mesafe (3.2)’de verilmistir:
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Sekil 3.1 MATLAB yardimuiyla {i¢ adet kiirenin ¢akistirilmasi

|P,P,| = \/(xl_x2)2+(J’1—J’2)2+(Z1—22)2 (3.2)

3.2 Hatanmn Kalibrasyonu

Bu kisimda mobil robotlar icin Onerilen yontem ile bilinen konum ve GPS
verisinden 0grendigi gercek konum arasindaki hata miktarini iiretilen matematiksel
modellemeden yararlanarak kalibre eder. Ger¢ek konum mobil robotun matematiksel
olarak hatalardan arindirilmis konumunu temsil eder. Bilinen konum ise mobil

robotun matematiksel olarak hatalar1 da icerdigi, hatalarla ile olan toplam konumudur.

Matematiksel modellemede kullanilan her bir degiskenin terimsel gosterimi asagida

verilmistir.

Terimlerin gosterimi
Robotun gercek konumu: G
Robotun bilinen konumu: B
Durum etiketi: D

Yonetici (Kasif) robot: Y
Takipci robot: T

Mobil Robot etiketi: i=1,...,n.
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Hata: €

Yukarida verilen terimsel gosterim kullanilarak her bir mobil robotun ii¢ boyutlu

uzaydaki gercek ve bilinen konumu asagidaki gibi nitelendirilir.

gX ; (t) =1i. robotun popiilasyon igerisinde sahip oldugu role gore t anindaki X eksenine

gore gercek konumu,

gYi (t) =1i. robotun popiilasyon icerisinde sahip oldugu role gore t anindaki Y eksenine

gore gercek konumu,

0Z;(t) =1. robotun popiilasyon icerisinde sahip oldugu role gére t anindaki Z eksenine

gore gercek konumu,

PX; (t) =i. robotun popiilasyon icerisinde sahip oldugu role gore t amindaki X eksenine

gore bilinen konumu,

Y, (t) = i. robotun popiilasyon icerisinde sahip oldugu role gére t amindaki Y eksenine

gore bilinen konumu,

B’;’ Z; (t) =1i. robotun popiilasyon icerisinde sahip oldugu role gore t anindaki Z eksenine

gore bilinen konumu,

Mobil robot etiketi i ile gosterilen mobil robotlarin {i¢ boyutlu eksendeki hata tanimi

her bir eksen icin ayrica tanimlanmistir.

€x, (t) = i. robotun t amindaki X eksenine gore hatas,
€y, (t) = i. robotun t anindaki Y eksenine gére hatasi,
€z (t) =1i. robotun t anindaki Z eksenine gore hatasi,

Bilinen ve gercek konumun nitelendirilmesiyle hata tanimi1 anlamlandirilir. Bilinen
konumdan gercek konumun ¢ikarilmasiyla mobil robotlarin {i¢ boyutlu uzayda sahip

oldugu gercek konum modellenir.

DX () =0X, () —ex () (3.3)
oY: (1) =Y, () — ey, (1) (3.4)
2Z(t)=7Z;(t)— ez (1) (3.5)

3B Gergek Pozisyon

34



Uc boyutlu uzayda mobil robotlarin sahip oldugu gercek pozisyon gPi(t) ifadesi
ile tanimlanip 3 boyutlu uzayda (3.6) ve (3.7) denklemlerinde verildigi sekli ile

gosterilmistir.

oP ()= (2X; (1), 5Y; (1), 2Z;(1)) (3.6)
veya
DP.(£) =D(X; (1), Yi(t), Z,(t)) 3.7)

3B Bilinen Pozisyon

Uc boyutlu uzayda mobil robotlarin bilinen pozisyonu v P (t) ifadesi ile tanimlanp 3
boyutlu uzayda (3.8) ve (3.9) denklemlerinde verildigi sekli ile gosterilmistir.

PP.()=(2X;(t), P, (0), 2z (1)) (3.8)
veya
BP.()=B(X; (1), Yi(t), Z(t)) (3.9)

Verilen bu matematiksel ifadelere gore iki robot arasindaki bilinen mesafe (3.10)’daki
gibi ifade edilir.

Mobil robotlardan biri a digeri ise b olsun;

D 1P, (£) Py (£)] = 2(3/ (X, () = X, (6)) + (Y, (£) — Y3 (6)) + (Z, (£)— 2, (1)) (3.10)

Ayni sekilde iki mobil robot arasindaki gercek mesafe ise (3.11) ile ifade edilmistir;

D[P, (£) Py (6)] = 2(/ (X, (£) = X, ()% + (¥, (£) = Y, (D)% + (2, () — Z, (1))* (3.11)

iki mobil robot arasindaki bilinen ve gercek mesafe arasindaki her bir ekseni kapsayan

toplam hatalar €, olarak ifade edilmistir.

er =/ ex, (0P + ey, (0 + 5, () (3.12)
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Sonug olarak bu kisimda bir mobil robotun ii¢ boyutlu uzayda gercek ve bilinen
pozisyonu modellenmistir. Ayrica bu iki pozisyonun ¢ikarimi ile eksenel boyutta

kalibre edilmesi gereken hata ifadesi modellenmistir.

3.3 Sozde Ters Matris

Bir matrisin tersinin alinabilmesi icin iki 6nemli sart bulunmaktadir;

e Kare matris olma sart1

e Determinantinin sifir olmamasi sarti

Determinantin sifir ¢ikmasi kosulunda matrisin tersi alinmak istendiginde sonuc
sonsuz ¢ikmaktadir. Bu durumda s6zde ters matrisi (pseudo inverse matrix) yontemi

yardimiyla matrisin tersi alimir. A* ifadesi ile gosterilir.

Bir A matrisinin siitunlar lineer olarak bagimsiz ise AT .A sonucu olusan matris tersinir
matristir. Bu bilgi dogrultusunda asagidaki verilen s6zde ters matrisi formilii (3.13)
olusturulmustur.

At =(ATA) AT (3.13)

Denklem (3.14)’ te verilen A", A matrisinin soldan tersidir.
A"A=E (3.14)

Eger A matrisinin satirlar1 lineer olarak bagimsiz ise sozde ters matrisi formiili

(3.15)’deki gibi olusturulmustur.
At =AT. (AAT) (3.15)

Denklem (3.16)’ da verilen A*, A matrisinin sagdan tersidir.

AA*=E (3.16)

Eger A matrisinin hem satirlar1 hem de siitunlari lineer olarak bagimsiz ise A matrisi
tersinirdir ve sdzde ters matrisi matrisin tersine esittir [29], [30]. Sozde ters matris

konusu bu boliimde 6rnek bir soru ¢oztimii ile aciklanmustir.

Ornek: 3B uzayda Tablo 3.1'de verilen {ic noktanin konumlari ve bir hedefe olan

uzakliklar1 asagida verilmistir. Hedef noktanin D(11, 12, 8) oldugu bilinmektedir.
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Tablo 3.1 Verilen ii¢ robotun konumu ve hedefe olan mesafeleri

Nokta Hedefe Olan Mesafe
A(2,16,3) | /122
B(18,8,12) | V101
C(15,1,10) | V141

Verilen bu ii¢ noktanin kiire denklemlerini yazalim;

PPyl = v/ (x —2)% + (y —16)* + (z — 3)> = v122

P3Pyl = v/ (x —18)% + (¥ — 8)* + (z — 12)* = v101

IPoPyl = 1/ (x —15)* + (y —1)> + (z — 10)> = +/141

Denklem (3.17)’ yi diizenleyelim;
x*—4x +y*—32y + 2% — 6z =—147
Denklem (3.18)’ i diizenleyelim;
x*—36x + y*>—36y + 2> — 24z = —691
Denklem (3.19)’ u diizenleyelim;

x*—30x + y*—2y +2*>—20z = —185

(3.17)
(3.18)

(3.19)

(3.20)

(3.21)

(3.22)

Matris olusturabilmek icin x2, y?,z?li ifadelerin denklemlerden elimine edilmesi

gerekmektedir. (3.20), (3.21), (3.22) no’ lu denklemler alt alta yazilir;
x?—4x +y?—32y + 22— 6z =—147
x2—36x +y?>—36y + 2% —24z = —691

x?—30x + y*—2y +2*>—20z = —185

(3.21) no’lu denklem -1 katsayist ile carpilip (3.20) no’lu denklemle toplanir. Yapilan

islem sonucunda elde edilen denklem (3.23)’te verilmistir.

32x +4y + 18z = 544

(3.23)

(3.19) no’lu denklem -1 katsayist ile carpilip (3.20) no’lu denklemle toplanir. Yapilan
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islem sonucunda elde edilen denklem (3.24)’te verilmistir.

26x —30y + 14z =38 (3.24)

(3.21) no’lu denklem -1 katsayisi ile ¢arpilip (3.22) no’lu denklemle toplanir. Yapilan
islem sonucunda elde edilen denklem (3.25)’te verilmistir.

6x + 34y + 4z = 506 (3.25)

Elde ettigimiz denklemleri alt alta yazildiktan sonra matris olusturulur;
32x +4y + 18z = 544
26x —30y + 142 =38

6x + 34y + 4z = 506

32 4 18| |x| |[544
26 —30 14|x|y|=]|38 (3.26)
6 34 4| |z| [506

veya

Ornek calismada hedef noktasinin (11,12, 8) oldugu bilgisi verilmisti. Dogrulanmak
icin K matrisi MATLAB yardimiyla bulunur.

MATLAB’ de yapilan islemler sonucu J matrisinin determinanti 0 oldugundan tersinin
sonsuz cikmaktig1 goriilmektedir. Bu isleme ait MATLAB kodlar1 Ek-Ada Sekil A.2’de
verilmistir.

Bu durumda MATLAB’ de s6zde ters matris komutu kullanilarak (3.28)’de verildigi
tizere J matrisinin tersinin alinmasi saglanmistir. Bu isleme ait MATLAB kodlar1 Ek-Ada
Sekil A.3’te verilmistir.

K=pinv(J)x L (3.28)

Islem sonucu bulunmas: gereken degerler (11, 12, 8) olarak baslangicta verilmisti.
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Buradan hareketle hata paylar1 degerlendirilir;
Ax = 0,6875 —sapma degeri (6) = %6, 25
Ay =0,0231 —sapma degeri (6) = %0, 2

Az =1,1273 —sapma degeri (6) = %15,34

Matematiksel olarak yapilan islemler sonucunda hedef noktanin eksenlere gore farkl

sapmalarla sonuclandig1 gozlenmistir.

Bu oOrnekte referans iic nokta kullanilarak hedef noktanin ii¢ boyutlu uzaydaki
konumu belirlenmistir. Referans noktalarin sayisi artirilarak konum tayinindeki sapma

degerleri azaltilabilir.
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4

Sonuclar ve Oneriler

Onerilen cok yoneticili mobil robot hareketi ile robot siiriisiiniin tek merkezden
yonetilmesinin yerine yonetici sayisinin birden fazla tayin edilmesiyle enerji ve
zaman kaybinda optimizasyon yapilmistir. Yapilan literatiir incelemeleri neticesinde
Oriimcek Maymun Optimizasyonu algoritmasinin genis ve daginik ortamlardaki hedef
tespiti icin diger algoritmalara gore daha uygun ve kullanish oldugu tespit edilmistir.
Oriimcek Maymun Optimizasyonu algoritmasindaki cok yoneticili hiyerarsik yap1
mobil robotlarin siirii hareketine uyarlanarak daha etkili bir arama yontemi elde
edilmistir  Uc boyutlu uzayda konum tespitinde matrislerden faydalamlirken
determinantin sifir ¢tkmasi durumunda isleme devam edilebilmesi icin sozde ters
matrisinden faydalanilmistir. S6zde ters matrisinden yararlanilarak olasi en kiiciik
hatalar ile konum hesab1 yapilabilmistir. Uretilen matematiksel modeller ile robotlarin
gercek konumu ve bilinen konum arasindaki hatalar tamimlanarak GPS verisi ve
matemaitksel modeller iizerinden elde edilen sonuclar kiyaslanarak hata miktar:
kalibre edilmistir. Mobil robotlarin hareket planlamasi ve her bir robotun erisim
noktas1 gibi de davranmasi gerekliligi belirtilmistir. Robotun sadece konumunu
degil ayn1 zamanda govde pozisyonunu da bilmesi {i¢ boyutlu uzayda hareket

planlamasinda 6nemlidir.

Onerilen cok yoneticili mobil robot siirii hareketinde ortamdaki giiriiltii dahil
edilmemistir. ~ Gelecekte giiriiltii faktérii de dahil edilerek Oriimcek Maymun
Optimizasyonu tabanli ¢ok yoneticili mobil robot hareketi planlamasinin simiilasyonu

ve prototipi iizerine bir ¢alisma yapilmasi planlanmaktadir.
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A

MATLAB Kodlar1

Sekil A.1°de rasgele cakistirilan ¢ kiireye ait MATLAB kodu verilmitsir.

>» [x, vy, z]=sphere(18);
>> meshi2#x, 2y, 2%z)

== hold on

>» meshi2%x, Zxy-1, 2%z-1)
>» meshi2%x, Zxy+l, 2%z-1)

Sekil A.1 Cakistirilan ¢ kiireye ait MATLAB kodu

Calismada verilen O0rnek soru iizerinden matrisin tersi alindiginda sonsuza gittigi
MATLAB yardimiyla Sekil A.2’de verilmistir.

»> J=[32, 4, 18; 26, -30, 14; 6, 34, 4]

J =

32 4 18
26 -3@ 14
[ 34 4

== inv(J)

ans =
Inf Inf Inf

Inf Inf Inf
Inf Inf Inf

S>>

Sekil A.2 J matrisi tersinin MATLAB yardimiyla bulunmasi

J matrisinin tersinin sonsuz c¢itkmasi neticesinde sozde ters matrisi kullanilmistir. Bu
isleme ait MATLAB kodlar Sekil A.3’te verilmistir.
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=> K=pinv(J)=L
K =
11.6875

12.8231
6.7727

Sekil A.3 K matrisinin MATLAB programinda sozde ters matris komutu kullanilarak
bulunmasi
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