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OZET

TEK VE COK AMACLI ROBOT YOL PLANLAMA PROBLEMI iCiN
HIBRIT BIiR OPTIMiZASYON YONTEMIi
YUKSEK LiSANS TEZi
ESREF BOGAR
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI
(TEZ DANISMANI: YRD. DOC. DR SELAMI BEYHAN)
DENIZLi, TEMMUZ - 2016

Yol planlama robotik alaninda popiiler bir konudur. Akilli bir robotun baslangi¢
noktasindan hedef noktasina engellere ¢arpmadan kendi kendine hareket edebilme
yetenegine sahip olmasi gerekmektedir. Bu tez ¢alismasinda bir mobil robotun yol
planlamasi i¢in iki yéntem onerilmistir. Onerilen yontemler lyilestirilmis Genetik
Algoritma (IGA) ve Dijkstra Algoritmasi ile Genetik Algoritmay: birlikte iceren
bir Hibrit Genetik Algoritma’dir (HGA). IGA’da, standart genetik algoritma
operatorlerinin  kullaniminda RYPP’nin  yapist geregi bazi degisiklikler
yapilmistir. Ayrica onerilen HGA’da, IGA aracihigiyla muhtemel ¢oziimler
aranirken, Dijkstra Algoritmasi ile de yerel arama yogunlastirilmaktadir. Onerilen
algoritmalar hiicrelere ayrilmis bir ¢evrede robotun sekiz yonlii hareketine izin
vermektedir. Yontemler uygulanirken RYPP’nin iki tiirii dikkate alinmistir: Tek
Amaclhh RYPP (TARYPP) ve Cok Amaghh RYPP (RYPP). TARYPP ile rota
uzunlugu en kiigiikklenmeye calisilirken, CARYPP’de mesafe, diizgiinliik ve
giivenlik amaglart optimize edilmistir. Dijkstra ve Bellman-Ford Algoritmalari, 0-
1 Tam sayili Dogrusal Programlama Modeli, IGA ve HGA kullanilarak TARYPP
i¢in ¢oziimlere ulasilmistir. Ayrica CARYPP i¢gin de IGA ve HGA kullanilmistir.
Farklt boyutlardaki problemler i¢in sonuglar elde edilmis ve bu sonuglar
karsilastirilmistir. Sonuglar, IGA ve HGA’nin kisa zamanda diger kesin ¢oziim
yontemleri kadar iyi ¢oziimler iirettigini ve HGA’nin da IGA’dan iterasyon ve
hesaplama siiresi bakimindan daha iyi ¢oziimler verdigini géstermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Mobil Robotlar, Yol Planlama, Iyilestirilmis
Genetik Algoritma, Dijkstra Algoritmasi, Bellman-Ford Algoritmasi, Engelli
Cevre, Hibrit Genetik Algoritma



ABSTRACT

A HYBRID OPTIMIZATION METHOD FOR SINGLE AND MULTI
OBJECTIVE ROBOT PATH PLANNING PROBLEM
MSC THESIS
ESREF BOGAR
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
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Path planning is a popular issue in mobile robotics. An intelligent robot must be
able to move by itself from a start location to a target location without collision
with obstacles. This thesis proposes two methods to solve the problem of path
planning for a mobile robot in a static environment with obstacles. The proposed
algorithms are an Improved Genetic Algorithm (IGA) and a Hybrid Genetic
algorithm (HGA) which includes Genetic and Dijkstra algorithms together. In use
of IGA, some changes are made in standard genetic algorithm’s operators because
of structure of robot path planning problem (RPPP). Additionally, proposed HGA
provides diversification while searching possible solutions with IGA, but Dijkstra
algorithm makes more and more intensification in local area. The proposed
algorithms allows eight-neighbor movements in a grid environment. When
applying methods; two types of RPPP are considered: Single Objective and Multi-
Objective RPPP (SORPPP and MORPPP). While minimizing total path distance
is intended in SORPP, distance, smootness and security objectives are optimized
in MORPPP. SORPPP is solved by using Dijkstra and Bellman-Ford algorithms,
0-1 Integer Linear Programing Model, IGA and HGA. Additionally, IGA and
HGA are used for MORPPP. Results are obtained for different dimensions of
problems and reported with comparisons. Results indicate that IGA and HGA
provide solutions as well as other exact solution methods in a short time for large
dimensional problems and HGA gives better solutions than IGA in terms of
iteration number and computation time both SORPPP and MORPPP.

KEYWORDS: Mobile Robots, Path Planning, Improved Genetic Algorithm,
Dijkstra Algorithm, Bellman-Ford Algorithm, Environment With Obstacles,
Hybrid Genetic Algorithm
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1. GIRIS

Glinlimiizde robotlar dogrudan veya dolayli sekilde bir¢ok alanda hayatimiza
girmistir. Cok farkli kullanim alani olan ve giin gectik¢e hayat1 kolaylastirmada daha
da fazla ihtiya¢ haline gelen robotlarin, ¢alisma prensiplerinin kullanildiklar1 farkli
ortamlarda belirlenebilmesi 6nem arz etmektedir. Robot kelimesi insanlik diline
1900°1ii yillarda Karel Capek tarafindan girmis ve kendi kendine calisabilen isgiler

olarak tanimlanmistir (Camoglu 2011).

Robotlar sensodrleri yardimiyla veya uzaktan bilgisayar kontrolii ile etrafim
anlayip yorumlayan ve ¢ikan sonuca gore karar alip, hareket gerceklestiren ya da
durduran elektro-mekanik cihazlardir. Bazi robot tiirleri bilgisayarlar veya islemciler
tarafindan kontrol edilen kollardan olusurken, bu robotlarin bacaklar, raylar,

tekerlekler veya paletler tizerinde hareket eden tiirleri de mevcuttur (Okutkan 2006).

Endiistriyel robotlar ve robot manipiilatorler, robotlarin ilk uygulama alanlari
olmus ancak giincel uygulamalar kendi kendine c¢alisabilen otonom robotlar {izerine
yogunlagsmustir. Ozellikle endiistride insan giicii ile iistesinden gelinemeyecek islerde
veya insan i¢in uygun olmayan sartlarda robot manipiilatorler tercih edilmektedir.
Endiistri de montaj, tagima, yiikleme, bosaltma gibi alanlarda kullanilan sabit veya
mobil yapiya sahip robot manipiilatorler, verilen komut ve programlandiklar
eylemler disinda bir hareket yetenegine sahip degildirler. Bu nedenle robotik bilimi,
kendi hareket kararin1 verebilen robotlara yonelmistir. Otonom olarak hareket eden
ve verilen gorevi yerine getirmeyi hedefleyen bu gruba mobil robotlar denmektedir.
Teknolojinin hizli ilerleyisiyle birlikte, birgok alanda kullanilan bu mobil robotlardan
ozellikle son yillarda askeri, afet ve arama caligmalari, uzay aragtirmalari, tip ve
saglik bilimleri, hobi, eglence ve egitim gibi alanlarda istifade edilmektedir (Okutkan
2006).

Mobil robot uygulamalarmmin ¢ogunda insan kontrolii ve yoOnetimi s6z
konusudur. Bazi kritik iglevler goren robotlarin eylemlerinde ise tiim kontrol
insanlarda olabilir. Ancak mevcut calismalar robotlarin hareketinde insan etkisini ve

miidahalesini en aza ya da sifira indirme lizerine kaymustir.

1



Engelleri tanima, kendisine bir yol belirleyebilme ve ¢evreyi algilayabilme
bir robotun otonom hareket edebilmesi igin sarttir. Sensorler araciligiyla robot
etrafimm algilayip verileri isleyerek bir cevre haritast olusturur veya Onceden
tanimlanmis bir haritaya gore hedefe ulasmaya calisir. Ortam engelliyse robotun ayni
zamanda engellerden de sakinmasi gerekir. Tim bu sartlar altinda bazi
uygulamalarda robotlarin belli bir hareketi yapmas1 beklenirken, bazi uygulamalarda
da robotlarin bir baslangi¢ noktasindan istenen hedefe ulagsmasi amaglanir. Zaman,
para, enerji gibi kaynaklarin ve robotun etkin kullanimi i¢in hedefe en kisa yoldan,
en gilivenli, en diizglin ve daha farkli performans gostergelerine gore ulasilmak
istenebilir (Geetha ve dig. 2011). Tez c¢alismasinin boliimleri alttaki gibi

Ozetlenmistir.

Tez ¢alismasinin ikinci boliimiinde robot yol planlama problemi (RYPP) ile
ilgili literatiirde yapilan ¢alismalara yer verilmistir. RYPP i¢in problem tanimi
verilerek, problemin c¢esitli varyasyonlarindan bahsedilmistir. RYPP igin tez
kapsaminda kabul edilen varsayimlari, 1zgara tabanli haritalama ve mobil robot
hareket mekanizmalar1 basliginda irdelenmistir. Tek amagh ve ¢ok amagli RYPP’nin
Ozellikleri tizerinde durularak, amaclar matematiksel olarak ifade edilmistir. Cok
amagcli robot yol planlama problemi (CARYPP) ‘nin ¢ézliimiinde kullanilacak olan
agirliklandirilmig toplam ydntemi ve amaglarin skalarizasyonu hakkinda bilgiler

verilmistir.

Ugiincii bdliim RYPP icin kullamlan optimizasyon metotlarina ayrilmustir.
Tez kapsaminda temel alinan Dijkstra Algoritmasi ve Genetik Algoritma drneklerle
ve kullanim 6zellikleri bakimindan ayrintili olarak agiklanmistir. Ayrica RYPP’yi
cozmede kullanilan diger kesin ¢6ziim yontemlerinden Bellman-Ford Algoritmasi ve
0-1 tam sayili dogrusal programlama modeli de literatiirden faydalanilarak

anlatilmistir.

Dordiincii boliimde, tek amagli ve ¢ok amagli RYPP igin iyilestirilmis genetik
algoritma (IGA) ve hibrit genetik algoritma (HGA) 6nerilmistir. Onerilen
yontemlerin adimlar1 ve uygulanis bigimlerine yer verilmistir. Tek amacli robot yol
planlama problemi (TARYPP) icin en kisa yolun bulunmasi amacina yonelik

problemin kodlanis1 ve operatorlerin kullanimi 6rneklerle anlatilmistir. Devaminda



ise, CARYPP i¢in en kisa yol, diizgiinliik ve giivenlik amaglar1 dikkate alinarak

Onerilen algoritmalarin uygulanigina yer verilmistir.

Besinci boliimde, TARYPP icin elde edilen sonuglar, Dijkstra Algoritmasi,
Bellman-Ford Algoritmasi, 0-1 tam sayili dogrusal programlama, onerilen IGA ve
HGA igin sekil, grafik ve tablolar iizerinden gdsterilmistir. Onerilen yontemlerle,

kesin ¢6ziimii veren yontemlerle elde edilen sonuglar karsilastirilmastir.

Altinc1 béliimde de CARYPP icin iIGA ve HGA kullanilarak elde edilen
sonuglar mevcuttur. Sonuglar iki algoritmanin performans gostergeleri bakimindan
farklarin1 icermektedir. Ayrica problemin tek amagli ve ¢ok amacl olarak ele
alinisindan dolay1 amag degerlerinde ortaya ¢ikan degisimler de, sonuglar iizerinden

tablolastirilmastir.

Yedinci boliimde ise elde edilen sonuglar ve bulgular yorumlanarak gelecek

caligmalar i¢in Oneriler yapilmistir.



2. ROBOT YOL PLANLAMA PROBLEMI

2.1  Literatiir Arastirmasi

Robot yol planlama, otonom robot teknolojisinde Onemli bir yer teskil
etmektedir. Bu nedenle giiniimiizde robot yol planlama problemi (RYPP) ciddi
caligmalarin temasini olusturmaktadir. Otonom bir robotun hareket edebilecegi
giizergahin bulunmasi 6nemli bir problemdir ve literatiirde RYPP baglig1 altinda
incelenmektedir (Latombe 1991). Kisaca RYPP, otonom bir robotun belirli bir
gevrede, engellere c¢arpmadan, baslangic noktasindan amaglanan Kriterler
dogrultusunda (mesafe, zaman, giivenlik, diizgiinliik, enerji vb.) hedef noktaya

ulagmasidir.

Aragtirmacilar RYPP’yi ele alirken oncelikle problemi somutlastirmak icin
hiicre ayrigtirmasi (cell decomposition) (Graf ve dig. 2001), yol haritalama
(roadmaps) (Zuo ve dig. 2003) gibi yontemler gelistirmislerdir. Boylelikle karmagik
cevre yapilar1 basite indirgenerek hesaplama kolayligi saglanmistir. En yaygin
kullanilan haritalama yontemi 1zgara tabanli haritalamadir. ik olarak Moravec
(1988), Elfes (1990) ve (Martin ve Moravec 1996) tarafindan kullanilan izgara
tabanli haritalama yontemi, robotun hareket edecegi ¢evreyi karelere bolmektedir.
Hiicre adi1 verilen bu kareler engelin olup olmadigi; yani hiicrenin dolu veya bos
olmasi, ulasilabilirlik gibi bilgileri tutar. Bu haritalardaki bilgilerin bilgisayar
ortaminda islenmesi daha kolay oldugu i¢in, bu ¢alismada 1zgara tabanli harita

sistemi kullanilmistir.

Harita sisteminin olusturulmasindan sonra, robotun baslangigtan hedef
noktaya ulagsmak i¢in izleyecegi yolun belirlenmesi gerekir. Hedefe engellere
takilmadan ulasmak i¢in gelistirilmis baz1 algoritmalar mevcuttur. Literatiirde en sik
kullanilan yol bulma yontemi Dijkstra Algoritmasi (Dijkstra 1959), Bellman-Ford
Algoritmasi (Bellman 1958) ve A* Algoritmasidir (Hart ve dig. 1968), (Hart ve dig.
1972). Bu algoritmalar tek bir kaynaktan tek bir varig noktasina en kisa yolu bulmay1

amaclar. Bu yontemlerin RYPP’ye uygulanmasinda bazi avantajlar oldugu gibi



dezavantajlar da s6z konusudur. Algoritmalar en kisa yolu bulmay1 garanti eder
ancak haritanin ¢ok biiylik olmasi durumunda gereken islem zamani ve ihtiyag
duyulan hafiza dezavantaj yaratabilmektedir. Bu tez g¢alismasinda Dijkstra ve
Bellman-Ford algoritmalart RYPP i¢in uygulanmig ve sonuglar1 karsilastirilmustir.
Ayni1 zamanda Onerilen hibrit genetik yontemde de Dijkstra Algoritmasi

kullanilmistir.

Haritalarin biiylik olmasindan kaynakli ortaya c¢ikan zaman ve hafiza
problemlerini asmak i¢in, RYPP’nin ¢6ziimiinde en iyi ¢Oziimii garanti etmeyen
ancak kisa siirede iyi ¢ozlimler iireten dogadan esinlenmis cesitli algoritmalar
kullanilmistir. 2000°1i yillarda RYPP icin ¢ok sayida genetik algoritma tabanli
calismalar yapilmistir (Gemeinder ve Gerke 2003), (Al-Taharwa ve dig. 2008),
(Mohanta ve dig. 2011). Yapay sinir aglar1 ve karinca koloni optimizasyonu
kullanarak ¢oziim elde eden algoritmalar da literatiirde mevcuttur (Huang 2012) ,
(Zhi ve dig 2012). (Chen ve Li 2006) ise statik engelli bir ortamda mobil robot yol
planlama problemi i¢in pargacik siirii algoritmasini kullanmislardir. Yapay bagisiklik
sistemi (Hu ve Xu 2007), diferansiyel evrim algoritmasi (Mo ve Li 2012) , memetik
algoritma (Shahidi ve dig. 2005) gibi farkli metasezgisel yontemler de RYPP’yi
¢ozmede kullanilmistir. Her bir algoritmanin kendine 6zgii baskin ve zayif yanlar
olmakla birlikte, farkli parametre degerlerinde farkli sonuglar elde edebilmislerdir.
Bu tez ¢alismasinda genetik algoritma temel alinarak iyilestirilmis genetik algoritma

ve hibrit bir yontem Onerilmistir.

Bahsedilen caligmalarda RYPP genelde tek amacgh olarak ele alinarak en kisa
yolu bulma hedeflenmistir. RYPP ¢6ziimiiniin uygulanabilirligini artirmak ve gergek
hayat problemlerine uyarlamak i¢in, birden fazla amag olusturulmus ve ¢6ziilmiistir.
En kisa yolu bulmaya ek olarak, robotun engellere ¢arpma olasiligini en aza
indirgeme (giivenlik), manevra sayisin1 (diizgiinliik) azaltma gibi amaglar da es
zamanl optimize edilmeye c¢alisilmistir (Qiang ve dig 2004), (Xiao ve dig. 1997),
(Zhou ve dig. 2008). Bu caligsmalarda RYPP igin, her bir amaca belirli agirliklar
verilmis, agirliklandirilmig toplam ydntemi (weighted sum) kullanilarak da pareto
optimum sonuclar elde edilmistir. Elde edilen pareto optimum sonuglarda birbirine
baskin olmayan degerler mevcuttur. Bu degerler, verilen agirlikta, bir amacin

kotiilestirmeden  digerinin iyilestirilemeyecegi anlamima gelmektedir. Yani



CARYPP’de, en kisa yol amacma ek olarak diger amaglar eklendigi i¢in diger
amaglarin iyilestirilmesinden kaynakli en kisa yol amacinin ¢oziimiiniin tek amacliya

gore ayni veya daha kotii olmasi beklenmektedir.

2.2 RYP icin Problem Tanim

Bir robotun belirli kisitlar altinda, kisa siirede, belirli bir amag¢ veya amaglar
dogrultusunda, bir baslangic noktasindan hedef noktaya ulastirilmasina RYPP
denilmektedir. RYPP tek bir amaca yonelik ise TARYPP, birden fazla amaca yonelik
ise CARYPP olarak ifade edilmektedir. Ornegin, robotun statik bir cevrede engellere
carpmadan bir baslangi¢ noktasindan en kisa yoldan hedef noktasina ulagmasi
isteniyorsa TARYPP olarak degerlendirilir. Hem en kisa yoldan hem de giivenli bir

sekilde hedefe ulasmasi istenirse de CARYPP olarak ele alinir.

Literatiirde RYPP’nin ¢oziimii aranirken problem tanimm ile ilgili bazi

varsayimlar yapilmaktadir. Bu tez kapsaminda yapilan varsayimlar asagidaki gibidir:
Izgara tabanh haritalama:

Bu tez c¢alismasinda ele alinan mobil robot statik bir c¢evrede hareket
etmektedir. Bu ¢evre bir kamera yardimiyla gevrenin istten g¢ekilen goriintiisii ile
belirlenmektedir. Sekil 2.1°de yesil (koyu renkli) ve gri (agik renkli) renklerden
olusan 3 boyutlu bir cevre gosterilmistir. Yesil renk robotun hareket edemeyecegi
yani engellerin mevcut oldugu bolgeleri, gri renk ise robotun hareket edebilecegi

bolgeleri gostermektedir.



Sekil 2.1: Cevrenin 3 boyutlu goriiniimii

Kamera yardimiyla alinan goriintii Sekil 2.2° de gosterildigi gibi 10x10°luk
1zgaralara boliinmiistiir. Sonsuz noktadan olusan ¢evre, engellerin durumuna gore
hiicrelere bdoliinmektedir. Bu c¢evrede ise 100 hiicreye boliinerek problemin
karmasiklig1 azaltilmis ve problem somutlastirilmistir. Eger ¢evre daha fazla sayida
hiicreye boliiniirse daha hassas sonuglar elde edilecektir ancak problemin ¢dziimii

icin gerekli olan siire artacaktir.

Izgaranin iginde engelli bir bolge mevcutsa o 1zgaranin tamami engelli bolge,

hi¢ engelli bolge yoksa da engelsiz bolge olarak ifade edilmektedir.



Sekil 2.2: 1zgara tabanli harita

Sekil 2.3: Izgara tabanli haritanin 2 boyutlu gériinimii

Bu tezde yapilan galismalarin daha anlasilabilir olmasi i¢in harita Sekil 2.3’ te
oldugu gibi 2 boyutlu olarak gosterilmektedir. I¢ci bos olan bdlgeler (beyaz) engelsiz
bolgeyi temsil etmekte iken i¢i dolu (siyah) noktalar ise engelli yani robotun hareket

edemeyecegi bolgeleri temsil etmektedir.
Mobil robot hareket mekanizmast:

RYPP’yi ¢ozmek igin mobil robotun hareket davranmiginin bilinmesi
gerekmektedir. Literatiirde en ¢ok kullanilan iki hareket tiirti mevcuttur (Ersson ve
Hu 2001). Bunlardan birincisi, Sekil 2.4’te gosterilen, robotun bulundugu noktadan

kuzey, giiney, dogu ve bati yonlerine olmak iizere dort komsulukta hareket



edebildigi, ikincisi ise Sekil 2.5 ‘te verilen, robotun kuzey, giiney, dogu, bati, kuzey
bati, kuzey dogu, giiney bati1 ve giiney dogu yonlerinde olmak {iizere sekiz farkli

komsulukta ilerleyebildigi hareket tiirtidiir.

4 7 8
L

A¢ 35

1 W 3

Sekil 2.4: D6rt komsuluk

6 7 8
4 5
1 2 3

Sekil 2.5: Sekiz komsuluk

Bu tezde mobil robotun sekiz yonde ve engelsiz hiicrelerin merkezinden

komsu hiicrenin merkezine hareket ettigi varsayilmustir.

2.2.1 Tek Amach Robot Yol Planlama Problemi

TARYPP, onceki bolimde tanimlandigr iizere bir robotun baglangic
noktasindan tek bir amag¢ fonksiyonu altinda hedef noktaya ulasmasidir. Bu tez
calismasinda RYPP tek amagli ise tek amag, toplam kat edilen mesafenin en

kiiciiklenmesidir. Toplam kat edilen mesafe (2.1) esitliginde verildigi gibidir:

n-1
fioy= ) Ipipeaal 1)
i=1

P: Robotun baslangi¢ noktasindan hedef noktaya ulasincaya kadar ge¢mis

oldugu noktalarin kiimesini ifade etmektedir. P= {pl, D2, - pn}



fp: Maliyet (mesafe) fonksiyonu

|pipis1] : Robotun bulundugu i. noktadan i+1. noktaya olan 6klid uzakligini

ifade eder ve iki boyutlu uzayda uzaklik (2.2) esitligi ile hesaplanir.

Ipipisal = (= X141)% + ¥ — Yisn)? (2.2)
n: Mobil robotun ugramis oldugu nokta sayisi

Amag: minimum (fp))

Sekil 2.6: 4x4’liik ¢evre 6rnegi

Ornegin; mobil robot Sekil 2.6’da gosterildigi gibi 1 noktasindan (baslangic
noktas1t) 11 noktasina (hedef nokta) 1—-5—7—10—11 hiicrelerine ugrayarak

ulagmaktadir.
Parametre degerleri:
p1=1 p,=5 p3=7, p,=10, ps=11dir.
P={1,5,7,10,11},
n=>,
Ipp2l = V2, Ipapsl =1, |pspal = V2, |papsl = Lolup,

fipy = 2¥2 + 2 birimdir.
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Bolim 5°te literatiirdeki bazi1 optimizasyon yontemleri ve tez caligmasinda
Onerilen optimizasyon yontemleri kullanilarak TARYPP farkli boyutlarda ¢oziiliip

sonugclar karsilastirilmistir.

2.2.2 Cok Amach Robot Yol Planlama Problemi

Mobil robotun baslangigtan hedefe ulasirken birden fazla amag¢ gozettigi
problemlere CARYPP denilmektedir. Ornegin, mobil robotun baslangi¢c noktasindan
en kisa yoldan, giivenli bir sekilde ve fazla manevra yapmadan (diizgiin bir sekilde)
hedef noktaya gitmesi istenebilir. Bu durumda RYPP i¢in {i¢ farkli amagtan soz
edilir. Bu galismada da ele alinan CARYPP’nin mesafe, diizgiinliik ve giivenlik amag
fonksiyonlari sirastyla denklem (2.3), (2.4) ve (2.5) ile ifade edilmistir.

Amac 1:

Robotun baslangi¢c noktasindan hedef noktaya ulasincaya kadar kat ettigi

toplam mesafe:

RGEDY 23)

olarak tanimlanir.

Mesafe fonksiyonun (f;(P)) hesaplanmasi bolim 2.2.1 de bahsedildigi
gibidir.

Amag 2:

fkinci amag fonksiyonu, robotun diizgiin bir sekilde hedefe ulagmasinin

saglanmasidir. Diizgiinliik fonksiyonu denklem (2.4)’de verildigi gibi hesaplanir:

n—2
f2(P) = Z O(DiDi+1,Pi+1Pi+2) + C1S (2.4)

i=1

C1: pozitif bir sabit say1 olup ceza kat sayisini ifade etmektedir.
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S: ¢izgi segmenti sayisi

O(PiPi+1, Pi+1Pi+2) * PiPi+1 il€ Piy1Pis2 dogrulan arasinda kalan agt

Sekil 2.7: Diizgiinliik fonksiyonu i¢in 6rnek

Sekil 2.7’ de verilen kiiclik bir 6rnek icin diizgiinliik fonksiyonun hesabi
asagidaki gibidir.

0 (P1P2, p2p3) = 90°

0 (p2ps, p3ps) = 0°

0 (p3p4, PaPs) = 45°

0(P4ps, PsPe) = 45°

Cizgi segmenti sayist (S) 4 tiir.
Amag 3:

RYPP’yi ¢6zmek i¢in kullanilan ii¢lincii amag fonksiyonu ise robotun giivenli
yani engellere miimkiin oldugunca yaklasmadan hedefe ulagsmasini saglayan

giivenlik fonksiyonudur ve (2.5) esitligi ile hesaplanir.

1
nenkisa_uzaklik(p;p;s1, E*)

fs(P) = (2.5)

enkisa_uzaklik(p;p;s1,E*) : pipi+1 dogrusunun en yakin engele (E™)

olan en kisa uzakhigidir.
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CARYPP’de en kisa yol, diizgiinliik ve giivenlik fonksiyonlarinin sadece bir
tanesi amag olarak ele aliirsa min(f; (P)), min(f,(P)) ve min(f3(P)); TARYPP
olarak degerlendirilir. Fakat iki veya daha fazla amag¢ fonksiyonu i¢in ¢6ziim elde
edilmek istendiginde her bir amag, karar vericinin insiyatifine ya da ihtiyaglara gore
agirliklandirilir ya da onceliklendirilir. Ornegin, robot en kisa yolu kullanirken
engellerin ¢ok oldugu bolgeden veya cok fazla manevra yaparak hedefe ulasabilir.
Bu nedenle kullanicinin robotun yapacagi eylemlerin agirliklarima karar vermesi

gereklidir.

Bu tez ¢alismasinda, bir sonraki boliimde anlatilacak olan Agirliklandirilmig
Toplam Yontemi ile agirliklandirilmis amag fonksiyonlari skalerlestirilerek ve uygun

sekilde normallestirilerek tek bir amag fonksiyonuna doniistiiriilmiistiir.

2.2.2.1 Agrhklandirilmis Toplam Yontemi

Cok amacgli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde en yaygin kullanilan
yontem Agirliklandirilmis Toplam Yontemidir (Gass ve Saaty 1955). Her bir amaca
bir agirlik verilir ve amaglarin agirliklandirilmis toplami ile olusturulan fonksiyon

optimize edilmeye ¢alisilir.

Her w; (w; >0) agirhgt bir f;(x) (i=1,...,n ve n=amag¢ sayisi) amag
fonksiyonu ile iliskilendirdiginde, skaler ama¢ fonksiyonu denklem (2.6)’daki
gibidir:

min z w; f; (x) (2.6)
i=1

Amagclar skalerlestirilirken uygun sekilde normallestirme yapilmasi
gerekmektedir. Amaglarin benzer skalalarda yer almasi, sonuglarin anlamli olmasi
bakimindan énemlidir. Ornegin, bir amag 10 birimlik bir mesafeyi, bir diger amag
1000 gibi bir a1 degerini ifade ediyorsa, bu iki degerin karsilastirilmas: uygun
olmayacaktir. Bu iki amaca esit agirlik verildiginde, 10 sayisim1i 1000 ile
karsilagtirmak saglikli sonuglar vermeyecek, problem neredeyse ikinci amaci

optimize etmeye doniik olacaktir. Bu nedenle agirliklandirma dogru yapilmalidir.
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3. OPTIMIZASYON METOTLARI

3.1  Dijkstra Algoritmasi

En kisa yol probleminin ¢éziimiinde en yaygin kullanilan yontemlerden biri
Dijkstra Algoritmasidir. Bu algoritma bir diigiimden, diger tiim diigiimlere olan en
kisa glizergahi bulur. Biitiin ayrit uzunluklarinin negatif olmadigi varsayimiyla
calisan ve diiglimleri once gegici sonra da kalic1 olarak etiketleyerek ilerleyen bir
algoritmadir. Algoritma baglangictan bitise en kisa giizergahi bulmaya ek olarak, her
bir diigiimiin baslangica gore en kisa gilizergahim da vermektedir. Dijkstra
algoritmas1 en kisa giizergahlar1 bulmanin yaninda, bilgisayar aglari, lojistik gibi

alanlarda da hizli ve etkin bir sekilde hedefe ulasmak i¢in kullanilmaktadir.
Algoritmanin adimlar1 asagida verildigi gibidir:

Adim 1: Baslangic noktas: gecgerli diigiimler kiimesinde kalic1 olarak ¢éziime

alinir ve bu diigiime komsu erisilebilir diiglimler kiimesi tespit edilir.

Adim 2: Gegerli diiglimler kiimesinden, tespit edilen erisilebilir diigiimler
kiimesine en kisa yol bulunur ve saklanir. Eger hedef diiglime ulasildiysa durulur

aksi takdirde Adim 3’e gidilir.

Adim 3: Secilen en kisa yola ait erisilebilir diigiim, gegerli kiimeye dahil

edilir.

Adim 4: Mevcut gecerli kiimeye ait erisilebilir diigiimler tekrar bulunur ve 2.

Adima tekrar gidilir.

Ornek: Sekil 3.1°de verilen ag1 kullanarak Dijkstra algoritmast ile en kisa yol
bulunacak olsun. A diigiimiinden B diiglimiine olan uzaklik 2 birimken, B
diigiimiinden E diigiimiine olan uzaklik 12 birim verilmistir. Bu 6rnekte amag¢ A

diiglimiinden G diiglimiine en kisa yolu bulmaktir.

14



.p.
|_'n

@

Sekil 3.1: Dijkstra algoritmasinin anlatimi i¢in kullanilan ¢izge
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Sekil 3.2: Dijkstra algoritmasi gorseli - 1

Sekil 3.2°de Adim 1’de bahsedildigi gibi A digimi gegerli diigiimler
kiimesine kalic1 olarak eklenmistir. A diiglimiinden erisilebilen komsu diigiimler

kiimesi “ B, C ve D” olarak tespit edilmistir.

Sekil 3.3: Dijkstra algoritmasi gorseli - 2
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Sekil 3.3’te Adim 1’de tespit edilen erisilebilir diigiimler kiimesindeki B
diigiimii A diigimiine en yakin mesafede oldugu icin saklanir. B diigiimii gecerli

diigtimler kiimesine dahil edilir.

2 .
NOE

E

Sekil 3.4: Dijkstra algoritmasi gorseli - 3

©

Gegerli digiimler kiimesinde yer alan A ve B diiglimlerinden erisilebilir

diigiimler Sekil 3.4’te verilmistir. Bunlar “C, D ve E” diiglimleridir.

@

Sekil 3.5: Dijkstra algoritmasi gorseli - 4

NSO
®
‘e

Gecerli diiglimler kiimesinden erisilebilir diiglimler kiimesine baslangictan
olan en kisa yol B-C diigiimleri arasindadir. C diigiimii gecerli diigiimler kiimesine

dahil edilir (Sekil 3.5).
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Sekil 3.6: Dijkstra algoritmasi gorseli - 5

Sekil 3.6’da gecerli diiglimler kiimesi “A,B ve C”, erisilebilir diigiimler

kiimesi “D,E ve F” diigiimlerinden olugsmaktadir.

@50 ©

©

Sekil 3.7: Dijkstra algoritmasi gorseli - 6

@
O

Sekil 3.7°de baslangi¢ A diigiimiinden erisilebilir diigiimler kiimesine en kisa

yol A-D arasindadir. D diigiimii gegerli diigiimler kiimesine eklenmistir.
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Sekil 3.8: Dijkstra algoritmasi gorseli - 7

@

Gegerli diigtimler kiimesi “A,B,C ve D”, erisilebilir digiimler kiimesi “E ve

F” diiglimlerinden olugmaktadir (Sekil 3.8).

(DSO ©

©

Sekil 3.9: Dijkstra algoritmasi gorseli - 8

P
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e @
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F diigiimii gecerli diiglimler kiimesine eklenmistir (Sekil 3.9).
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Sekil 3.10: Dijkstra algoritmasi gorseli - 9

P
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Gegerli diigiimler kiimesi “A,B,C,D ve F”, erisilebilir diigiimler kiimesi “E ve
G” digiimlerinden olugsmaktadir (Sekil 3.10).

@50 ©

©

Sekil 3.11: Dijkstra algoritmas1 gorseli - 10

I
|_'.

@
O

Gegerli diigiimler kiimesinden erisilebilir digiimler kiimesine en kisa yol F-G
diigiimii arasindadir. G diigiimii kalic1 diigiimler kiimesine eklenmistir. Hedef diiglim

olan G’ye ulasildig1 i¢in algoritma sonlandirilmistir (Sekil 3.11).

Baglangi¢ noktast olan A diigiimiinden hedeflenen G diigiimiine giderken
saklanan ayritlar oklar ile gosterilmistir. En kisa yol A-B-C-F-G olup, toplam mesafe
9 birimdir. A-D ayriti1 saklanmis ancak D diigiimiinden G diigiimiine gidilebilecek bir
ayrit saklanmadigi i¢in bu yol kullanilmamigtir. Tablo 3.1° de her bir adimda ki
gecerli ve erigilebilen diigiimler kiimesi ile saklanan ayrit ve baglangic noktasindan

saklanan ayritin sonuna kadar olan toplam uzaklik bilgileri yer almaktadir.
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Tablo 3.1: Dijkstra algoritmasi sonucu

Gegerli diigiimler Erisilebilir
Saklanan ayrit Toplam uzakhk
kiimesi diigiimler kiimesi

A B,C,D (A,B) 2

A’ B C! D’ E (B,C) 2+2:4

A, B, C D1 E! F (A7D) 4

ABCD E,F (C,F) 4+3=7
ABCDF E,G (F,G) 7+2=9

3.2  Bellman - Ford Algoritmasi

Bellman-Ford algoritmas1 Bellman (1958) tarafindan gelistirilmistir. Bu
algoritma bir kok diigiim i¢in en az dallanan agaci bulmakta kullanilir. Algoritma
Dijkstra algoritmasinda oldugu gibi en kii¢iik degere sahip olan ayrittan gitmek
yerine biitiin ¢evre iizerindeki kenarlar1 test eder. Bellman-Ford Algoritmas: iki
diigiim arasindaki ayritlarin negatif veya negatif agirlikli oldugu durumlarda da
¢oziim iiretebilir. Ornegin iki diigiim arasindaki ayritin degeri mesafe olarak degil,
belirli bir noktay1 referans alan ag1 degerleri olarak tanimlandiginda, bu deger negatif

olabilir.
Bellman-Ford Algoritmasinin ¢aligma adimlari su sekildedir:

Adim 1: Baglangi¢ diigiimiine 0 degeri atanir, diger diiglimler i¢in maliyet oo

kabul edilir.
Adim 2: Tiim ayritlar bir kural olmaksizin siralanir.

Adim 3: Her bir diiglimiin degeri, kendisine gelinceye kadar olan en kisa yol
uzunlugu dikkate alinarak negatif degerli ayritlar da skaler olarak toplanarak siirekli

giincellenir.

Adim 4: Hedef diigiime ulasildiginda algoritma sonlandirilir.
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Ornek: Sekil 3.12°de verilen ag1 kullanarak Bellman - Ford algoritmas ile en
kisa yol bulunacak olsun. A diigiimiinden B diigiimiine olan uzaklik 2 birimken, B
diigiimiinden E diigiimiine olan uzaklik 7 birim verilmistir. Bu 6rnekte ama¢ A

diigtimiinden E diiglimiine en kisa yolu bulmaktir.

2 2

O > O

4 1

Sekil 3.12: Bellman - Ford algoritmasi serim gosterimi - 1

Tablo 3.2: Bellman —Ford algoritmasi agama - 1

Dugiim | Toplam mesafe | Ayrit

81818 |8 |o

Tablo 3.2°de verildigi gibi maliyet baslangi¢ diigiim i¢in 0 diger diiglimler
icin sonsuz kabul edilmistir. Tiim ayrntlar bir kural olmaksizin asagidaki gibi

siralanmistir ve A—B ayritindan isleme baslanmustir.

A—B, A—C, A—D, B—C, C—»D, D—E, C—E, B—E
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Sekil 3.13: Bellman - Ford algoritmasi serim gosterimi - 2

Tablo 3.3: Bellman —Ford algoritmasi agama - 2

Diigiim | Toplam mesafe | Aynit

A— B

81818 |dvjo

Tablo 3.3’te A baslangi¢ diigliimiinden B diiglimiine olan uzaklik Sekil 3. 13’

te goriildiigii gibi 2 birim olarak gilincellenmistir.

A—B, A—~C, A—D, B—C, C—D, D—E, C—»E, B—E

Sekil 3.14: Bellman - Ford algoritmasi serim gosterimi - 3

Tablo 3.4: Bellman —Ford algoritmasi asama - 3

Diigiim | Toplam mesafe | Ayt
A -
B A— B
C A— C
D
E

818 oo

Tablo 3.4’te A baslangi¢ diigiimiinden C diigiimiine olan uzaklik Sekil 3. 14’

te goriildiigii gibi 5 birim olarak giincellenmistir.

A—B, A—C, A—D, B—C, C—D, D—E, C—E, B—E
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Sekil 3.15: Bellman - Ford algoritmasi serim gosterimi - 4

Tablo 3.5: Bellman —Ford algoritmasi agama - 4

Diugiim | Toplam mesafe | Ayrit
A 0 -
B 2 A— B
C 5 A— C
D 4 A—D
E 0

Tablo 3.5’te A baslangi¢ diiglimiinden D diigiimiine olan uzaklik Sekil 3. 15’

te goriildiigii gibi 4 birim olarak giincellenmistir.

A—B, A—C, A—D, B—C, C—»D, D—E, C—E, B—E

Sekil 3.16: Bellman - Ford algoritmasi serim gosterimi - 5

Tablo 3.6: Bellman —Ford algoritmasi asama - 5

Diigiim | Toplam mesafe | Ayt
A 0 -
B 2 A— B
C 4 B— C
D 4 A—D
E o0
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Tablo 3.6’da A baslangi¢ diiglimiinden C diiglimiine olan ve BC ayritindan

gecen toplam mesafe Sekil 3. 16° da goriildiigii gibi 4 birim olarak gilincellenmistir.

A—B, A—C, A—D, B—C, C—D, D—E, C—E, B—E

Sekil 3.17: Bellman - Ford algoritmasi serim gosterimi - 6

Tablo 3.7: Bellman —Ford algoritmasi agama - 6

Diigiim | Toplam mesafe | Ayt
A 0 .
B 2 A— B
C 4 B— C
D 4 A—D
E o0

Tablo 3.7°de her hangi bir giincelleme olmamistir. Baslangi¢ noktasindan D
diigiimiine olan en kisa yol Sekil 3.17°de goriildiigii gibi hala AD ayritindan
gecmektedir.

A—B, A—~C, A—D, B—C, C—-D, D—E, C—»E, B>E

Sekil 3.18: Bellman - Ford algoritmasi serim gosterimi — 7
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Tablo 3.8: Bellman —Ford algoritmasi asama - 7

Diigiim | Toplam mesafe | Ayrit
A 0 -
B 2 A— B
C 4 B— C
D 4 A—D
E 10 D—E

Tablo 3.8’de A baglangi¢ diigiimiinden E diiglimiine olan ve DE ayritindan

gecen toplam mesafe Sekil 3. 18’ de goriildigii gibi 10 birim olarak gilincellenmistir.

A—B, A—C, A—D, B—C, C—D, D—E, C—E, B—E

Sekil 3.19: Bellman - Ford algoritmasi serim gosterimi - 8

Tablo 3.9: Bellman —Ford algoritmasi asama - 8

Diigiim | Toplam mesafe | Ayrit
A 0 -
B 2 A—B
C 4 B— C
D 4 A—D
E 7 C—E

Tablo 3.9’da A baslangi¢c diiglimiinden E diigiimiine olan ve CE ayritindan
gecen toplam mesafe Sekil 3. 19 dA goriildiigii gibi 7 birim olarak gilincellenmistir.

A—B, A—C, A—D, B—C, C—D, D—E, C—E, B—E
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Sekil 3.20: Bellman - Ford algoritmasi serim gosterimi - 9

Tablo 3.10: Bellman —Ford algoritmasi agama - 9

Diigiim | Toplam mesafe | Ayrit
A 0 -
B 2 A— B
@ 4 B— C
D 4 A— D
E 7 C—E

Tablo 3.10°da her hangi bir giincelleme olmamistir. Baslangi¢c noktasindan E

diigiimiine olan en kisa yol Sekil 3.20’de goriildiigii gibi hala CE ayritindan

gecmektedir.

2 2
.
: 4 :
1

©

Sekil 3.21: Bellman - Ford algoritmasi sonucu

Sonug olarak Sekil 3.21°de goriildiigii gibi en kisa yol 7 birim olup A-B-C-E
rotast izlenmektedir. AD ayrit1 baslangigta iyi bir ¢6ziim vaat ederken E diigiimiine

en kisa yoldan ulagsmasa basarisiz kalmstir.
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3.3  RYPPic¢in 0-1 Tam Sayili Dogrusal Programlama Modeli

Robot yol planlama problemi, literatiirde yer alan en kisa yol probleminin

temel Ozelliklerini ve kisitlarini tasimaktadir.

Digiim sayis1 n olan bir serimde, i. diigiimii j. digiime baglayan ayriti (i,)) ile
gosterecek olursak probleme ait parametre, karar degiskeni, amac ve kisitlar agagida

verildigi sekilde olacaktir (Kara, 1991) :
d;j : (i,)) ayritimin uzunlugu

_ {1, i.dugumden j. dugume gegilirse
Xij = o, diger durumlarda

Baslangic¢ diigiimden yalniz bir diigiime gegileceginden (Denklem (3.1)):

'M:
=
o
Il
—_

(3.1)
j=2
Son (n.) diiglime yalniz bir diigiimden gelineceginden (Denklem (3.2)):
n—1
Z X = 1 (3.2)

-
1l
=

Her diiglime ya bir giris bir ¢ikis olacak, ya da giris ¢ikis olmayacagindan
(Denklem (3.3)):

ink - Zxkj k#1,k#n,vk  (33)
i j

Amag toplam mesafenin en kiigiiklenmesi oldugundan (Denklem (3.4)):

J

i

Verilen 0-1 tam sayili dogrusal programlama modeli, Simplex Algoritmasinin
calisma prensibiyle GAMS, Lindo, Lingo gibi farkli programlarla ¢oziilebilmektedir.

Probleme ait karar modeli Tablo 3.2’deki gibi olacaktir:
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Tablo 3.11: Karar modeli

'M:
=
Ay
Il
—_

-
1l
N

DM

-
Il
=

Xjn:].

xik=2xkj k:/:].,k#—'n,Vk
J

-~

xi; = 0veyal

Kisitlari altinda,

minZ = Zz dl-jxij
J

i

3.4  Genetik Algoritma

Metasezgisel yontemler, karmasikligi yiliksek ve ¢Oziim icin fazla zaman
gerektiren problemler i¢in makul bir zamanda optimumu garanti etmeyen ancak
kabul edilebilir sonuglar tiireten ¢6ziim yontemleridir. Metasezgisel yontemler

literatiire Glover (1962) tarafindan kazandirilmis olup farkli siniflandirmalar1 s6z

konusudur Talbi (2009) :

. Dogay1 taklit edip etmemelerine gore
. Hafizali olup olmamalarina gore
. Deterministik veya stokastik olmalarina gore

Tek ¢oziim veya popiilasyon temelli olmalarina gore
. Iteratif veya a¢gdzlii ¢oziime gore

Tez kapsaminda ele alinan metasezgisel yontem genetik algoritmadir. Genetik
algoritma dogayi taklit etmesi bakimindan evrimsel siiregten ilham almakta, 6nceki
¢Oziimleri yeni nesillere tasidigindan hafizali, se¢im siiregleri bakimindan stokastik,

birden fazla ¢oziim ile ilerlediginden popiilasyon temelli ve olusmus bir ¢6ziim
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tizerinden yeni nesiller iiretilmesi mantigiyla ¢alistigindan a¢gézlii ¢6ziim temelli bir

metasezgiseldir.

Genetik algoritmanin farkli terimleri, bilesenleri ve operatorleri mevcuttur.
Iyi ¢oziimler elde edebilmek igin problemin genetik algoritmanin ¢dziim arama
mantigina uygun bir seklide ifade edilmesi gerekir. Genetik algoritmada, birden fazla
¢ozlimiin yer aldig1 ¢oziimler kiimesine popiilasyon adi verilir. Burada yer alan her
bir ¢ézlime birey ya da kromozom denir. Her bir kromozom bir ¢6ziimii ifade eder ve
genlerden olusur. Bir gen ¢Oziimiin bir pargasini veya kismini saklar. Bir geni
olusturan her bir {iyeye de alel adi verilir. Her bireyin bir uygunluk degeri vardir ve
bu uygunluk degeri, problem igin tanimlanan amag fonksiyonu degerine esittir. Her
birey uygunluk degeri ile degerlendirilir. Bir popiilasyona ait bireylerden belirli
operatorler araciligiyla yeni nesiller olusturulur. Bireyden yeni bireyler olusturan
kromozomlara ebeveyn, ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri ile olusturulan bu yeni
bireylere ise ¢ocuk adi verilir. Yeni nesil, olusturulan ¢ocuklar ve mevcut nesil
elemanlar ile belirli secim kriterlerine gore olusturulur. Durdurma kriteri saglanana
kadar veya belirli bir iterasyon sayis1 kadar iyi ve kaliteli ¢oziimler elde edilerek

popiilasyon biiytikliigii sabit kalmak suretiyle yeni nesiller olusturulur.

Genetik algoritmanin adimlar1 asagidaki gibidir:

3.41 Kodlama

Kodlama asamasinda bir popiilasyondaki bireyin gen yapisinin belirlenerek
¢Ooziimii ne sekilde saklayacagi belirlenir. Bu asama bir nevi sifreleme gibi
goriilebilir ve ¢oziimlin yorumlanmasi i¢in de bu sifrenin ¢oziilmesi gerekir.
Kodlama stratejisinin ¢ézlimiin kalitesine, ¢6ziim siliresine ve mutasyon- ¢aprazlama
operatdrlerinin uygulanmasinda biiyiik etkisi oldugundan, problemin yapisina uygun
bir sekilde secilmesi gerekmektedir. Farkli kodlama gesitleri mevcuttur (Larranaga
ve dig. 1999):

ikili Kodlama: En yaygin ve eski kodlama tiirlerinden biri olan ikili
kodlamada, genler veya geni ifade eden aleller (bir gen bir alelle ifade edilebilecegi

gibi birden fazla alelden de olusabilir) 0 veya 1 degerini alirlar. Burada 0 ya da 1
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degerini alacak dizinin (gen veya kromozom) uzunlugunun iyi belirlenmesi gerekir.
Ornegin, bir kromozomda bir genin degerinin en fazla 3 olacag: biliniyorsa, ikili
sisteme gore bu gende iki alel olmasi yeterli olacaktir. Kromozomun uzunlugunun da
3 oldugunu varsayarsak, kodlamaya karsi gelen ¢6ziim Tablo 3.3’de verildigi gibi

olacaktir:

Tablo 3.12: GA ikili kodlama 6rnegi

Ikili Kodlama 10 01 11
Coziim 2 1 3

Permiitasyon Tipi Kodlama: Ozellikle tiimlesik problemler i¢in kullanilan
en uygun kodlamalardan biri permiitasyon tipi kodlamadir Cizelgeleme, siralama,
rotalama gibi tiimlesik problemlerde, ¢oziim ardisik yapilacak faaliyetleri gosterir.
Ancak bu tip kodlamanin bir dezavantaji ¢gaprazlama esnasinda tekrar eden elemanlar

olusabilir. Bu nedenle bir tamir etme (repair) stratejisinin kullanilmasi gerekebilir.

Tablo 3.13: GA permiitasyon tipi kodlama 6rnegi

Sira |1 2 3 4 5
Birey | 1 4 2|53

Ornegin Tablo 3.4’te birinci sirada birinci gen varken iigiincii sirada ikinci
gen bulunmaktadir. Bir mobil robotun rotasinin bu sekilde kodlandig1 varsayilirsa,

robot ilk 6nce 1. hiicreyi sonrasinda sirasiyla 4, 2, 5 ve 3. hiicreyi ziyaret edecektir.

Rassal Anahtarh Kodlama: Bean (1994) tarafindan onerilen bu kodlama
yonteminde, her bir gene (0,1) arasinda bir rassal say1 degeri atanir. Atanan rassal
degerlerin siralanmasiyla da bir permiitasyon ifade elde edilir (Tablo 3.5). Bu
yontemin en biiyiik avantaji uygun olmayan ¢oziimler iiretmeyisidir. Permiitasyon
tipi kodlamada ¢aprazlama sonucu bir eleman ¢oziimde tekrar yer alabilirken, rassal

anahtarli kodlamada her bir aday ¢6ziimde bir defa yer alir.
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Tablo 3.14: GA rassal anahtarli kodlama 6rnegi

Rassal Anahtarli kodlama 0,43 0,24 0,78 0,60

Coziim sirasi 2 1 4 3

Tablo 3.5’te verilen bir rassal anahtarlamali kodlama Ornegi i¢in, birinci
sirada ikinci gen ziyaret edilirken iiciincii sirada dordiincii gen ziyaret edilmektedir.
Bir mobil robotun rotasinin bu sekilde kodlandig1 varsayilirsa, robot ilk &nce 2.

hiicreyi sonrasinda sirastyla 1, 4 ve 3. hiicreyi ziyaret edecektir.

3.4.2 Baslangic Popiilasyonu Uretme

Problemin boyutuna gore bir popiilasyon biiyiikliigli belirlenir. Bu biiytikliik,
arama uzayinin kag¢ fakli noktasinda bireylerin bulundugunu ifade eder. Belirlenen
popiilasyon biiyiikliigii kadar birey rassal olarak baslangicta olusturulur. Popiilasyon
temelli bir metasezgisel olan genetik algoritma, ayn1 anda birden fazla noktada arama

yapabildigi i¢in tek ¢6ziim temelli metasezgisel yontemlerden bu yoniiyle ayrilir.

3.4.3 Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi

Popiilasyonda yer alan bir bireyin ifade ettigi ¢oziimiin uygunluk degeri, ele
alman problemde optimize edilmek istenen amag¢ fonksiyonunun degerine karsi
gelmektedir. Bir bireyden alinacak olan bilgiler 1s1¢inda amag fonksiyonu hesaplanir
ve 0 bireyin Kkalitesi uygunluk fonksiyonunun degeri ile dogru orantilidir. Bu nedenle
uygunluk degeri yiiksek olan bir bireyin sonraki nesillere aktarilma ve iyi ¢ocuklar

iiretme olasilig1 daha fazladir.

3.4.4 Secim

Yeniden iireme asamasina gec¢ilmeden Once se¢im operatorii ile hangi
bireylerin yeniden iireme asamasinda kullanilacaginin belirlenmesi gerekmektedir.

Cesitli secim operatorleri mevcuttur:
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Rulet Cemberi Secim Yontemi: Bu se¢im yontemine gore her bir bireyin
uygunluk degerine gore bir se¢ilme olasiligi vardir. Bir bireyin uygunluk degerinin,
popiilasyondaki tiim bireylerin toplam uygunluk degerine orani, o bireyin olasilik
degerini verir. Bir bireyin olasilik degerini bir pastanin dilimine benzetecek olursak,
bireyin uygunluk degeri ne kadar yiiksek ise, pastadaki dilimin biiyiikligii de o kadar

biiyiik olacak ve bireyin sec¢ilme olasilig1 da ayni oranda fazla olacaktir.

Turnuva Secim Yontemi: Rulet ¢emberi se¢cim yonteminde se¢im islemi
olduk¢a zaman almaktadir. Ozellikle popiilasyon biiyiikliigii fazla ise hesaplama
zamanlarinda artig olacaktir. Turnuva se¢im yontemi ise bu probleme bir alternatif
olarak disiiniilebilir. Popiilasyondan belirli sayida rasgele ‘n’ tane birey alinir ve
uygunluk degeri en yiiksek olan birey ebeveyn olarak secilir. Eger rasgele iki birey

aliip 1iyi olan segilir ise bu ‘ikili turnuva se¢im’ olarak adlandirilir.

Elitizim Stratejisi: Bu strateji ile popiilasyonun belirli sayida bireyi oldugu
gibi sonraki nesle aktarilir. Sonraki nesle aktarilacak olan bu bireyler uygunluk
degeri en yiiksek olan bireylerdir. Ornegin elitizm oran1 %10, popiilasyon bilyiikliigii
50 iken, her nesilde uygunluk degeri en yiiksek olan ilk 5 birey bir sonraki nesle
dogrudan gegecektir. Bdylelikle iyi bireylerin ¢aprazlama veya mutasyon esnasinda
secilmeyerek yok olmasi engellenmektedir. Ayrica bu bireylerin kalmasi ¢aprazlama

ve mutasyonda daha iyi bireylerin olugsmasinda 6nemli rol oynamaktadir.

3.4.5 Yeniden Ureme

Bu adimda segilen ebeveynlerden yeni nesil elde etmek icin ¢aprazlama ve

mutasyon iglemleri yapilmaktadir.

3.45.1 Caprazlama

Genetik algoritmanin karakteristigini olusturan en Onemli islemlerden biri
olan caprazlamada, ebeveynlerin kalitsal 6zelliklerini tasiyan gocuklar elde edilir.
Caprazlama operatoriiniin genetik algoritmanin performansi iizerine etkisi oldukca

fazladir ve gesitli ¢aprazlama tiirleri mevcuttur.
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Tek Noktada Caprazlama: Bu yontemde ebeveynler rasgele belirlenen bir
noktadan kesilir ve genlerin yerleri kesilen noktadan itibaren karsilikli degistirilir.
Tablo 3.6°da verilen o6rnekte permiitasyon tipi kodlanmig bireylerin 3. noktadan

caprazlandigini varsayacak olursak olusan iki ¢ocuk, tabloda verildigi gibi olacaktir.

Tablo 3.15: GA tek noktada ¢aprazlama 6rnegi

Ebeveyn 1 1 2 3 4 5
Ebeveyn 2 2 1 3 5 4
Cocuk 1 1 2 3 5 4
Cocuk 2 2 1 3 4 5

N Noktada Caprazlama: Bu yontemde ebevenyler rasgele belirlenen bir
noktadan degil, belirlenen ‘N’ sayist kadar farkli noktadan kesilerek bireylerin
karsilikl1 yerleri degistirilir ve ¢ocuklar elde edilir. Tablo 3.7 de ikili kodlamaya gore

kodlanmis iki ebeveynin 3 noktada ¢aprazlanmasina ait bir 6rnek mevcuttur:

Tablo 3.16: GA N noktada ¢aprazlama 6rnegi

Ebeveyn 1 0110/1011/1010/1110
Ebeveyn 2 1010/0011/1100/ 1001
Cocuk 1 0110/0011/1010/1001
Cocuk 2 1010/1011/1100/1110

Uniform Caprazlama: Bu yonteme gore ilk elemandan baglamak {izere
¢ocugun veya ¢ocuklarin hangi alelleri hangi ebeveynden alacaklari belirlenir. Cocuk
ilk aleli, rasgele iiretilen 1 degeri gelirse birinci ebeveynden, 0 gelirse ikinci
ebeveynden alir. Bu islem bireyin tim alelleri i¢in uygulanir. Eger iki gocuk
tiretilmesi s6z konusu ise birinci ¢gocuga, bir gelirse birinci ebeveynin aleli, ikinci

cocugun ilgili aleline ikinci ebeveynin aleli aktarilir.
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3.4.5.2 Mutasyon

Mutasyon operatorii ile bir bireydeki bir ya da birkac genin yerleri degistirilir.
Yeni nesiller iiretilirken bir noktadan sonra kromozomlar birbirine ¢ok benzer hale
gelebilmektedir. Bu nedenle farkli kromozom firetimi de minimum diizeye
doniisebilmekte ve hep aymi boélgelerde arama yapilmaktadir. Bunun Oniine
gegebilmek, bireylerin gesitliligini artirmak i¢in bireyler mutasyona ugratilmaktadir
(Burke ve Kendall 2005). Bu sayede gaprazlama ile ziyaret edilemeyen arama
uzayindaki bolgelere ulasilabilmektedir. Ancak yeniden iiretme siirecinde onemli
olan mutasyon ile ¢aprazlama arasindaki dengenin saglanmasidir. Basit bir mutasyon
ornegi verecek olursak, Tablo 3.8’de ikili kodlanmis ve permiitasyon tipi kodlanmis

bireylerde rasgele secilen iki genin yeri degistirilerek mutasyon yapilmustir.

Tablo 3.17: Basit mutasyon ornegi

Birey 1 2 3 4 5
Mutasyona ugramis birey 1 4 3 2 5
Birey 0 1 0 1 1
Mutasyona ugramis birey 1 1 0 0 1

Ozellikle tiimlesik problemler icin gelistirilmis baz1 mutasyon tiirleri asagida

verilmistir:

Ekleme Mutasyonu: Ekleme mutasyonunda, rasgele segilen bir gen o

noktadan alinip, yine rasgele segilen bir noktaya eklenir (Tablo 3.9) (Fogel 1988).

Tablo 3.18: Ekleme mutasyon ornegi

Birey 1 2 3 4 5

Mutasyona ugramis birey 1 3 4 2 5

Basit Ters Cevirme Mutasyonu: Rasgele iki noktadan kesim yapilir ve bu

iki nokta arasinda kalan genler ters ¢evrilir (Tablo 3.10) (Holland 1975).
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Tablo 3.19: Basit ters ¢evirme mutasyon ornegi

Birey 1 2 3 4 S

Mutasyona ugramis birey 1 4 3 2 5

Ters Cevirme Mutasyonu: Basit ters ¢evirme mutasyonuna benzer olarak
rasgele iki noktadan kesim yapilir ve bu arada kalan genler ters cevrilerek rasgele

secilen iki nokta arasina yerlestirilir (Tablo 3.11) (Fogel 1990).

Tablo 3.20: Ters ¢evirme mutasyon drnegi

Birey 1 2 3
Mutasyona ugramis birey 1 5 4 3

3.4.6 Durdurma Kriteri

Algoritma durdurma kriterine gore sonlandirilir. Durdurma kriteri belirli bir
iterasyon sayist olabilecegi gibi, belirli bir hedef deger de olabilir. Aym1 zamanda
belirli sayida iterasyonda iyilesme olmamasi, iyilesmenin belirli bir oranin altinda

kalmasi gibi durdurma kriterleri de tanimlanabilir.
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4. ONERILEN OPTIMIiZASYON METOTLARI

41 Tek Amach Robot Yol Planlama Problemi igin Onerilen
Optimizasyon Metotlari

Bu bolimde, TARYPP igin bir Genetik Algoritma ve Hibrit Genetik
Algoritma (HGA) yéntemleri onerilmistir. Onerilen yontemlerin probleme uygulanis
bicimi asama asama verilmistir. Tek bir amacin ele alindig1 bu béliimde, ama¢ mobil

bir robotun en kisa yoldan hedefe ulasmasidir.

4.1.1 Tlyilestirilmis Genetik Algoritma

RYPP igin kesin ¢6ziim veren algoritmalar Bolim 3.1, 3.2 ve 3.3’te ele
alimmistir. Fakat problem boyutu arttiginda verilen bu algoritmalarin problemi ¢6zme
zamanlar1 da artmaktadir. Bu nedenle optimum ¢ézimii (en iyi ¢Oziimii) garanti
etmeyen ancak kisa siirede makul ¢ozlimler tiretebilen bir metasezgisel yontem olan

Genetik Algoritma ile ¢6zlime gidilmistir.

Problemin dogas1 geregi, bir robotun baslangi¢ noktasindan hedef noktasina
ulasabilmek  i¢in  izledigi yol, bir dizi olusturmaktadir. = Ornegin
1—-2—3—4—5—6—7 seklinde ¢oziimii ifade eden bir dizide, robot baslangi¢
noktast 1’den 2’ye, 2’den 3’e, ... ve 6. noktadan hedef olan 7. noktaya hareket
etmektedir. Coziimiin bu sekilde kesikli bir dizi olarak kolayca ifade edilebilir
olmasi, Genetik Algoritmadaki ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerinin etkin bir
bicimde uygulanmasina avantaj saglamaktadir. Gerek operatorlerin uygulanma
kolaylig1 gerekse kesikli bir problem olan RYP problemine iyi ¢oziimler iiretebilecek
bir sistematige sahip olmasi nedeniyle, Genetik Algoritma ¢Oziim yOntemi olarak

secilmistir.

Sekil 4.1°de verilen 10x10’luk bir 6rnek problemde, robotun hareket

edebilecegi noktalar 1° den 79’ a kadar numaralandirilmistir. Onerilen Genetik
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Algoritmanin asamalar1 bu Ornek iizerinden anlatilacaktir. Robotun baslangic

noktasi 1 numarali, hedef noktas1 ise 79 numarali nokta ile gosterilmistir.

76 77 78 79
69 70 71
62 63

S
45 46 47
36 | 37 - 38
28 | 29 30 31
21 22 23
12 13 14

6 7 8 -

6 7 8 9 10

Sekil 4.1: 10x10’luk 6rnek problemin hiicre gosterimi

RYPP i¢in uygulanan Genetik Algoritma adimlar1 asagida verildigi gibidir:

Adim 1: Kodlama

Kodlama tiirii olarak permiitasyon tipi kodlama kullanilmistir. Robotun
baslangi¢ noktasi 1 ve hedef noktas1 79 olmak iizere, hangi noktadan hangi noktaya

hareket edilecegini gosteren bir dizi ile kodlama yapilmustir.
[159—-16—17—...571>79]
Adim 2: Baslangic Popiilasyonu Uretme

Baglangic popiilasyonu iiretilirken robotun baslangic noktasindan (1),
ugramis oldugu bir noktadan tekrar gecmemek kosuluyla, hedef noktaya (79)
ulastigini ifade eden rassal bir dizi olusturulmaktadir. Her bir noktadan ulasilabilecek
belirli noktalar vardir. Ornegin, baslangi¢ olan 1°den 2 veya 9’a gidebilmektedir.
Herhangi bir nokta olan 16’dan ise 9, 15, 17, 24 ve 25 noktalarina gitmek
miimkiindiir. Bir ¢6ziim olusturulurken, bir noktadan hangi komsu noktaya gidilecegi
rassal olarak belirlenir. Hedef nokta olan 79 a ulasilincaya kadar dizide yer alacak

olan her bir eleman bu sekilde belirlenir ve diziye eklenir. Bu islem popiilasyon
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biyiikligine (N) ulasilincaya kadar devam ettirilir.  Algoritma boyunca

poplilasyondaki birey sayisi sabit kalmaktadir.

Tablo 4.1°de bir bireyin rassal olarak tiretilmesi gosterilmistir.

Tablo 4.1: Rassal baglangi¢ ¢6zliim tiretme

Mevcut Coziim Adaylar Rassal olarak secilen nokta
1 2,9 9
1,9 2,3,15,16,17 15
1,9, 15 16, 24, 25 25
1,9,15,25,...,71 62, 79 79

Sekil 4.2°de gosterilen rastgele belirlenmis bir baslangic ¢6ziimiin dizi

halinde gosterimi ise agagida verildigi gibidir:
[1,9,15,25,17,18,26,19,11,6,7,8,14,22,29,28,36,45,54,53,61,68,76,77,78,70,

63,71,79]

1:| l
o
B

& -

Sekil 4.2: Rassal baslangic ¢6ziim
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RYPP i¢in problemin boyutu ve ortamdaki engelsiz nokta sayisi1 arttikga,
robotun hem ugrayabilecegi nokta sayisi artmakta hem de buna bagl olarak
problemin ¢6ziim siiresi artmaktadir. Bu nedenle, popiilasyon biiytikliigiinii
problemin boyutuna goére belirlemek onemlidir. Popiilasyon biiyiikliigii ne yerel
optimuma takilacak kadar kiiciik, ne de ¢esitligi saglarken yerel arama yapamayacak

kadar biiyiik olmalidir.

Adim 3: Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi

6 7 8
4 5
1 2 3

Sekil 4.3: Robotun sekiz olas1 hareketi

Sekil 4.3’te  bir robotun hareket edebilecegi olas1 sekiz nokta

gosterilmektedir. Merkez noktada bulunan robot 1, 3, 6 ve 8 noktalarina hareket

ederse V2 birim, 2, 4, 5 ve 7 noktalarina hareket ederse 1 birimlik yol kat etmektedir.

Algoritmada  bireylerin  uygunluk degerlerinin (ama¢  fonksiyonu)
hesaplanmasi gerekmektedir. Popiilasyondaki her bir birey i¢in uygunluk degeri

Denklem (4.1) ile bulunur.
d;j : (i, ayritvun uzunlugu
Toplam mesafe = }; d;; (heri'den j'ye olan gidisler igin) 4.1)

Sekil 4.2’de rassal iiretilen bireyin uygunluk degerinin hesaplanmasi asagida

gosterilmektedir:
Birey—[1,9,15,25,17,18,26,19,11,6,7,8,14,22,29,28,36,45,54,53,61,68,76,77,
78,70,63,71,79]
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dqg =2, dg1s =2, dys 25 :\/Z oo dez71 =1, d7179 =1

Robotun hareketini temsil eden bu bireyin uygunluk degeri dizideki tiim ayrit
uzunluklariin toplanmasiyla 33.799 birim olarak bulunmustur. Popiilasyondaki her

bir birey i¢in uygunluk degeri bu sekilde hesaplanmaktadir.
Adim 4: Caprazlama

RYPP’ de iiretilen bireylerden yeni nesiller olusturulurken caprazlama
operatorii kullanilmaktadir. RYPP i¢in uygulanabilirli§inin kolay olmasi nedeniyle
tek noktada caprazlama kullanilmistir. Standart Genetik algoritmada bireylerin
uzunluklar1 (gen sayisi) esit oldugu i¢in, her birey her bireyle herhangi bir noktada
kolayca caprazlanabilmektedir. Ancak RYPP’de problemin yapis1 geregi bireylerin
uzunluklar1 farkli olabilmektedir. Ornegin, bir bireyin rotasinda 20 nokta bulunurken,
bir bagka birey hedefe 37 noktaya ugrayarak ulasabilir. Ayrica, rotalarinda baslangi¢
ve hedef noktas1 disinda ortak ugradiklari noktalar olabildigi gibi hi¢ ortak nokta
olmayadabilir. Bu nedenle tez c¢alismasinda problemin yapisina uygun bir

¢aprazlama yontemi Onerilmistir.

Sekil 4.4’te popiilasyondan rastgele secilen iki birey, Ebeveyn 1 ve Ebeveyn
2 gosterilmistir. Bu iki bireyin farkli rotalart mevcuttur ancak baslangic ve hedef
noktast disinda ortak olarak 9. ve 44. hiicreye ugramaktadirlar. Ortak ziyaret edilen
noktalardan birisi rasgele segilerek caprazlama noktasi olarak belirlenir. Bu 6rnekte
caprazlama noktas1 44 numarali hiicre se¢ilmis olsun. Bu nokta baz alinarak Sekil

4.5’te goriildiigii gibi tek noktada ¢aprazlama islemi yapilmistir.
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Sekil 4.4: Caprazlanacak ebeveynler ve noktalar

10

= Cocuk 1

f L
.I Cocuk 2
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Sekil 4.5: Caprazlama sonucu olusan ¢ocuklar

Ebeveyn 1, Ebeveyn 2, Cocuk 1 ve Cocuk 2’nin uygunluk degerleri sirasiyla,
15.0711, 17.0711, 16.2426 ve 15.8995 birimdir.

Caprazlama sonucu yeni popiilasyona aktarilmak tizere, toplam uygunluk

degerleri goz Oniine alinarak Ebeveyn 1 Cocuk 1 ile, Ebeveyn 2 de Cocuk 2 ile ikili
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turnuva sec¢imine tabi tutulur. Ebeveyn 1’in uygunluk degeri Cocuk 1’in uygunluk
degerinden daha iyi oldugu icin Ebeveyn 1 popiilasyonda kalir. Cocuk 2’in uygunluk
degeri Ebeveyn 2’nin uygunluk degerinden daha iyi oldugu i¢in de Ebeveyn 2
silinerek, Cocuk 2 popiilasyona dahil edilir.

Adim 5: Mutasyon

Ebeveyn ve c¢ocuklardan elde edilen bireylerin gen cesitliliginin saglanmasi
icin popiilasyonun belirli bir oranina mutasyon uygulanir. Sekil 4.6’da robotun
hareketini temsil eden bir birey gosterilmektedir ve bu bireyin mutasyona ugramis

hali Sekil 4.7°de gosterilmistir.

Mutasyona ugrayacak birey asagidaki gibi olsun:

Birey — [1,2,9,17,18,19,27,36,44,53,54,62,71,79]

Rassal olarak bir nokta secilir. Segilen bu nokta 36 numarali nokta olsun.
Secilen bu noktadan hemen Once ve sonra gelen hiicreler arasinda (27,44), 36
numarali hiicreye ugranmadan gidilebilecek daha yakin bir yol aranir. Bu yol
aranirken, 27 ve 44 numarali hiicrelerin her ikisine de komsulugu olan hiicreler
kiimesi tespit edilir (34,35) ve bu kiimeden rassal olarak bir eleman seg¢ilir (35). Artik
birey mutasyona ugramaya hazirdir. Bireyde 36 numarali genin yerine 35 numarali
gen gecer. Eger 27 ve 44 numarali hiicre dogrudan birbiriyle komsu ise de aradaki

gen ¢oziimden ¢ikarilir.

27—19,20,26,28,34,35,36

44—34,35,36,43,52,53

Mutasyona ugrayacak birey — [1,2,9,17,18,19,27,36,44,53,54,62,71,79]

Mutasyona ugramis birey — [1,2,9,17,18,19,27,35,44,53,54,62,71,79]
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Sekil 4.6: Mutasyona ugrayacak birey

Sekil 4.7: Mutasyona ugramis birey

Adim 6: Durdurma kriteri

Belirlenen iterasyon sayisina ulasildiginda algoritma sonlandirilir.
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4.1.2 Hibrit Genetik Algoritma

Bu tez kapsaminda Dijkstra Algoritmas: ve Genetik Algoritma kullanilarak
hibrit bir ¢6ziim Onerilmistir. Genetik algoritmanin igine, Dijkstra algoritmasi

uygulanarak daha iyi bir ¢6ziime daha hizli bir yakinsama saglamak hedeflenmistir.

Bolim 4.1.1° de verilen kodlama, baslangi¢ popiilasyonu iiretme, uygunluk
degerini hesaplama ve mutasyon operatorleri HGA’da da aymidir. Farkli olarak,
mutasyon isleminden sonra, c¢o6ziime Dijkstra algoritmasi uygulanmaktadir.
Boylelikle yontem hibrit hale gelmektedir. Bu adim popiilasyondaki tiim bireyler i¢in

uygulanmaktadir.

Oncelikle karar verici tarafindan Dijkstra algoritmasi uygulanacak maksimum
hiicre sayisi1 belirlenir. Ardindan, bireyin rassal olarak bir noktas: segilir. Rasgele
secilen bu nokta ile yine bireyin bir iiyesi olan rasgele seg¢ilmis ikinci bir nokta
arasina Dijsktra algoritmas1 uygulanir. ikinci nokta, karar vericinin belirledigi hiicre
bolgesinde ¢oziimiin bir elemani olmalidir. Burada belirlenen maksimum hiicre
sayisini agacak olursak, bu say1 alanin biiyiikliidiir. Ornegin karar verici Dijkstra
uygulanacak alani1 25 olarak belirlemisse, rasgele segilen genin 2x2, 2x8, 5x5, 3x7,
3x8,..,1x25 boyutundaki ulasilabilecek (iki nokta arasinda yol olmayabilir) tiim
komsguluklarina bakilir. Burada 6nemli olan segilen komsuyla olusturulan alanin 25
birim kareyi asmamasidir. Bu komsuluklarda, yine ¢6ziimde olan baska bir genin
tespit edilmesi gerekmektedir. Rasgele segilen nokta ile, 25 birimlik komsuluk iginde
kalan ve yine ¢Oziimiin bir parcasi olan herhangi bir nokta arasina Dijkstra

algoritmas1 uygulanir.
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Sekil 4.8: IGA iginde Dijkstra Algoritmasinin uygulanisi

Sekil 4.8’de verilen bir ¢6ziime Dijkstra algoritmasi uygulanacak olsun. Sol
iist kosede yer alan 1. Bolgeyi ele alalim. Bu bdlgenin sol alt kdsesindeki hiicre
Dijkstra uygulayacagimiz bolgenin baslangi¢ noktasidir. Bu noktanin etrafinda yer
alan ve 25 birim kareye kadar olan komsuluklara bakilmis olsun ve bu komsulukta
yer alan ikinci bir nokta olarak da 1. Bolgenin sag tist kosesindeki hiicre rasgele
secilmis olsun. Secilen bu nokta da Dijkstra algoritmasinda hedef nokta olarak ele
alinmaktadir. Baslangic ve hedef noktalart belirli olan bu alana algoritma
uygulandiginda, ¢oziimiin bir boliimii iyilestirilmektedir. Algoritmanin uygulanacagi
hiicre {ist sinirinin, performansa etkisi biiytiktiir. Burada tist sinir olarak ifade edilen
deger icin (25), 5x5’lik bir alana bakilirken, 2x2°lik, 1x5°lik vb. alanlar da dikkate
alinmaktadir. Sekil 4.8’de 2. Bolgede 1x5’lik bir komsuluga Algoritma
uygulandiginda ¢éziimde ciddi iyilestirmeye gidilmistir. 3. Bolge ve 4. Bolge’de de
aynm1 mantikla kayda deger iyilestirmeler géze ¢arpmaktadir. Ancak suna dikkat

edilmelidir ki, iist sinirin problemin yapisina gore makul bir deger de olmasi

45



gerekmektedir. Cok biiylik olmas1 durumunda, arama uzay1 ¢ok biiyiik olacagindan

hesaplama zorluklar1 ortaya ¢ikacaktir.

Dijkstra algoritmas1 uygulandiktan sonra IGA’da bir sonraki iterasyona

gegilir veya durdurma kriteri saglanmissa algoritma sonlandirilir.

4.2 Cok Amach Robot Yol Planlama Problemi icin Onerilen
Optimizasyon Metotlar

CARYPP nin ¢dziimii icin IGA ve HGA kullanilmistir. Dijkstra ve Bellman-
Ford algoritmalarinin kullanimi diizgiinlik amacinin hesaplanisina uygun degildir.
Bu algoritmalar bir diiglimden baska bir diiglime gegisleri dikkate almaktadir. Ancak
diizgiinliik amaci hesaplanirken ardigik dort digiim kullanildigi ig¢in Dijkstra ve

Bellman- Ford algoritmalar1 uygulanamamaktadir.

4.2.1 Tyilestirilmis Genetik Algoritma

Bu bolimde RYPP ¢ok amagli olarak ele alinmistir. Ele alinan amaglar
sirastyla mesafe (f;(p)), glvenlik (f,(p)) ve diizginliktir( f5(p)). Performans
gostergeleri; bir rota boyunca (p: ziyaret edilen noktalar kiimesi) kat edilen toplam
yolun en kiigiiklenmesi, robotun engellere miimkiin oldugunca uzak noktalardan
gecmesi ve az saylda manevra yaparak hedefe ulagmasidir. Bu amaclarin
hesaplanmasi Bolim 2.2.2°de detayli olarak anlatilmistir  (bkz. Denklem
(2.3),(2.4),(2.5))

TARYPP icin Onerilen genetik algoritmanin tiim adimlart CARYPP i¢in de
gecerlidir. Farkli olan tek adim Béliim 4.1.1°de verilen TARYPP i¢in IGA nin 3.

adimindaki uygunluk degerinin hesaplanma bi¢imidir.

Uygunluk degeri hesaplanirken, her bir amacin diger amaglarla
kiyaslanabilmesi i¢in normalize edilmesi gerekmektedir. Bu c¢alismada Denklem

4.2°de verildigi gibi amaglar normalize edilmistir.
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fi (p) - fmin(i)
fmax(i) - fmin(i)

fnormalize(i) (p) = (i=1.23) (4.2)

Cok amagli RYPP’nin, her bir amaca esit agirhik verilerek (w;) ,

skalerlestirilmis amag fonksiyonu Denklem 4.3’te verilmistir:

3
min z Wifnormalize(i) (p) (4"3)
i=1

4.2.2 Hibrit Genetik Algoritma

CARYPP i¢in Boliim 4.2.1°de onerilen IGA, bu boliimde HGA olarak ele
almmistir. HGA’nin tiim adimlar1 Boliim 4.1.2°de verilen TARYPP i¢in HGA ile
aymdir. Farkli olarak, problem c¢ok amagli oldugu i¢in, uygunluk degerinin

hesaplanmas1 adimi degisiklige ugramistir. Uygunluk degerinin hesaplanma sekli de,

CARYPP icin onerilen iGA ile aymdir (bkz. Boliim 4.2.1.)
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5. TEK AMACLI ROBOT YOL PLANLAMA PROBLEMI
ICIN BENZETIM SONUCLARI

TARYPP optimizasyon algoritmalart Intel® Core™ i7-4712 MQ CPU @
2.30 GHz, 8 GB RAM ozelliklerine sahip bir bilgisayarda ¢dzdiiriilmiistiir. Bu tez
kapsaminda ele alinan tiim problemlerin ¢ozlimiinde ayni ozellikteki bilgisayar
kullanilmistir. Boliim sonunda yer alan Tablo 5.2°de tiim metotlarla elde edilen

sonuglar yer almaktadir.

5.1  Dijkstra Algoritmasi

RYPP i¢in iki farkli 10x10 ve 20x20’lik, engelli ortamda, bir robotun Dijikstra
Algoritmasi ile bir baslangi¢ noktasindan (B) hedef noktasina (H) en kisa yoldan
ulasmasi saglanmistir.

10

l H
8

7

B -
5

4 H

1
: H
0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Sekil 5.1: 10x10’luk ¢cevrede TARYPP i¢in Dijkstra Algoritmasi sonucu

Sekil 5.1°de gosterildigi gibi 10x10°luk bir ortamda 79 engelsiz ve 21 engelli
nokta mevcuttur. Robotun baslangi¢ (B) koordinatlarindan (0.5,0.5) harekete
baslayarak hedef (H) koordinatlarina (9.5,9.5) wulastigi en kisa yol sekilde
goriilmektedir. Problemin en iyi ¢dziimiine ait en kisa yolun uzunlugu 13,8995

birimdir. Ele alinan problemin ¢6ziimiine 0,026975 saniyede ulasilmistir.
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Sekil 5.2: 20x20’lik ¢evrede TARYPP i¢in Dijkstra Algoritmasi sonucu

Sekil 5.2°de gosterildigi gibi 20x20°1ik bir ortamda 318 engelsiz ve 82 engelli
nokta mevcuttur. Robotun baslangic (B) koordinatlarindan (0.5,0.5) harekete
baslayarak hedef (H) koordinatlarmma (19.5,19.5) ulastigi en kisa yol sekilde
goriilmektedir. Problemin en iyi ¢éziimiine ait en kisa yolun uzunlugu 59,8701

birimdir. Ele alinan problemin ¢6ziimiine 0,352001 saniyede ulagilmistir.
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Sekil 5.3: 50x50’lik ¢evrede TARYPP i¢in Dijkstra Algoritmast sonucu

49



50x50’lik bir g¢evrede, robotun baslangic noktasindan (0.5,0.5) harekete
baglayarak hedef noktaya (49.5,49.5) ulastig1 en kisa yol Sekil 5.3’te goriilmektedir.
Problemin en iyi ¢oziimiine ait en kisa yolun uzunlugu 72,8112 birimdir. Ele alinan

problemin ¢éziimiine 16,604 saniyede ulagilmistir.

5.2  Bellman-Ford Algoritmasi

. I
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Sekil 5.4: 10x10’luk ¢evrede TARYPP i¢in Bellman-Ford Algoritmasi sonucu

Sekil 5.4’te, Bolim 5.1°de ele alinan 10x10’luk problemin Bellman - Ford
Algoritmast ile ¢6ziimii goriilmektedir. Problemin en iyi ¢éziimiine ait en kisa yolun
uzunlugu 13,8995 birimdir. Ele alinan problemin ¢oziimiine 0,02734 saniyede

ulasilmastir.
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Sekil 5.5: 20x20’lik ¢cevrede TARYPP i¢in Bellman-Ford Algoritmasi sonucu

Sekil 5.5’te, bir onceki bolimde ele alinan 20x20°lik problemin Bellman -
Ford Algoritmasi ile ¢ozliimii goriilmektedir. Problemin en iyi ¢0ziimiine ait en kisa
yolun uzunlugu 59,8701 birimdir. Ele alinan problemin ¢dziimiine 0,35194 saniyede

ulasilmstir.
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Sekil 5.6: 50x50’lik ¢evrede TARYPP i¢in Bellman-Ford Algoritmasi sonucu

50x50’lik bir g¢evrede, robotun baslangic noktasindan (0.5,0.5) harekete
baslayarak hedef noktaya (49.5,49.5) ulastig1 en kisa yol Sekil 5.6’da goriilmektedir.
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Problemin en 1yi ¢oziimiine ait en kisa yolun uzunlugu 72,8112 birimdir. Ele alinan

problemin ¢ézlimiine 17,104 saniyede ulagilmistir.

5.3  0-1 Tam Sayili Dogrusal Programlama Modeli

Boliim 6.1 ve 6.2°de ele alinan 10x10’luk ve 20x20’lik 6rnek problemlerin
sonucuna 0-1 Tam Sayli Dogrusal Programlama Model ile de ulasilmistir.
Matematiksel modelin sonuglart GAMS 24.3.3 programinda CPLEX ¢dziiciisii ile

elde edilmistir.

Sekil 6.5’te 10x10’luk, Sekil 6.6’da ise 20x20’lik problemler i¢in elde edilen
sonuglarin gosterimi yer almaktadir. 10x10’luk problemin en iyi ¢dziimiine ait en
kisa yolun uzunlugu 13,8995 birimdir ve problemin ¢oziimine 0,09 saniyede
ulasilmistir.  20x20’lik problemin en iyi ¢dzlimiine ait en kisa yolun uzunlugu

59,8701 birimdir ve problemin ¢ézlimiine 2.1341 saniyede ulasilmistir.
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Sekil 5.7: 10x10’luk ¢evrede TARYPP i¢in 0-1 Tam sayili dogrusal programlama sonucu
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Sekil 5.8: 20x20’luk ¢evrede TARYPP i¢in 0-1 Tam sayili dogrusal programlama sonucu
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Sekil 5.9: 50x50°1ik ¢cevrede TARYPP i¢in 0-1 Tam sayili dogrusal programlama sonucu

50x50’lik bir g¢evrede, robotun baslangic noktasindan (0.5,0.5) harekete
baslayarak hedef noktaya (49.5,49.5) ulastig1 en kisa yol Sekil 5.9’da goriilmektedir.
Problemin en iyi ¢dziimiine ait en kisa yolun uzunlugu 72,8112 birimdir. Ele alinan

problemin ¢éziimiine 126,32 saniyede ulasiimistir.

53



Her ii¢ kesin ¢0ziim yontemi ile aynmi sonuglara ulasilmistir (Dijkstra,
Bellman-Ford, 0-1 Tam sayili dogrusal programlama modeli) ancak dikkat ¢eken
nokta robotlar ayni amag¢ fonksiyonu degerine ulagmalarina ragmen farkli rotalar
cizebilmektedir. Bu da en iyl c¢oOziimii veren alternatif c¢oziimler oldugunu

gostermektedir.

0-1 Tam sayili dogrusal programlama modeli CPLEX c¢oziici ile
¢Ozdiiriildiiglinde amag¢ fonksiyonu degeri diger algoritmalarla aynmi olsa da siire
olarak daha kotii sonuglar vermistir. Dijkstra ve Bellman- Ford Algoritmalar1 da
birbirine yakin sonuglar vermis birbirlerine karsi silire anlaminda bir istiinliik
saglayamamiglardir. Bu nedenle hem bu iki algoritmay1 karsilastirmak hem de
problemin boyutunun degisiminde nasil sonuglar elde edildigini gostermek ig¢in

Boliim 5.4°te bu algoritmalarin ¢6ziim karmasiklig1 anlatilmaktadir.

5.4  Dijkstra ve Bellman-Ford Algoritmalarinin Coziim Karmasikhgi

Dijkstra ve Bellman - Ford Algoritmalar1 10x10’luk, 20x20°lik ve 50x50°lik
engelli bir ¢evrede ayni amag¢ fonksiyonu degerine ulagsmakta ve en kisa yolu

bulmay1 garanti etmektedir.
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Sekil 5.10: RYPP i¢in Dijkstra ve Bellman —Ford algoritmalarina ait ¢dzlim siireleri

Dijkstra ve Bellman-Ford algoritmalarinin farkli boyutlardaki ayni

problemlerin ¢6ziim siirelerine ait grafik Sekil 5.10°da verilmistir. Problemin ¢6ziim
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siireleri her iki algoritmada yakin degerler vermektedir. Grafikte bahsedilen olasi
nokta sayisi, problem alaninda yer alan ve robotun ugrayabilecegi olasi nokta
sayisidir. Bu olas1 nokta sayisi engelsiz bir ortamda 10x10’luk bir problem i¢in 100
iken 20x20’lik bir problem i¢in 400°diir. RYP probleminin karmasiklig1 grafikten de
acikca anlasilacagi gibi iistel olarak artmaktadir. Bu nedenle problem boyutu arttik¢a
Dijkstra ve Bellman Ford Algoritmalarinin kisa zamanda ¢6ziime ulagmasi
zorlagmakta ve daha zor problemler i¢in farkli ¢6ziim yontemlerinin kullanilmasi

kacinilmaz hale gelmektedir.

5.5 Ilyilestirilmis Genetik Algoritma

TARYPP i¢in 10x10’luk 6rnek i¢in elde edilen en iyi sonug¢ Sekil 5.11°de
verilmigstir. Problemin ¢6ziimii i¢in farkli iterasyon, popiilasyon sayilari ve mutasyon
oranlarinda ¢oziimler aranmis, en uygun parametre kombinasyonu asagidaki gibi

belirlenmistir:

[terasyon say1s1=50, Popiilasyon biiyiikliigii=10, Mutasyon oran1 =%10
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Sekil 5.11: TARYPP 10x10’luk &rnek icin IGA ile elde edilen sonug

Problemin en iyi ¢ozliimiine 47. iterasyonda 1,02 saniyede ulasilmistir ve amag

fonksiyonu degeri 13,8995 olarak hesaplanmistir. Bu deger, ayni 6rnek icin kesin
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¢Oziim yontemleri ile elde edilen sonuglarla aymidir yani problemin optimum

¢dziimiine IGA ile de ulagilmistr.

20

10 12 14 16 18 20

Sekil 5.12: TARYPP 20x20’1ik 6rnek i¢in IGA ile elde edilen sonug

TARYPP i¢in 20x20’lik 6rnek iizerinde calisilmistir. Sekil 5.12°de bu
problem icin elde edilen en iyi sonug¢ verilmistir. Problemin ¢oziimii i¢in farklh
iterasyon, popiilasyon sayilari ve mutasyon oranlarinda ¢ézlimler aranmis, en uygun

parametre kombinasyonu asagidaki gibi belirlenmistir:
fterasyon say1s1=150, Popiilasyon biiyiikliigii =20, Mutasyon oran1 =%8

Problemin en iyi ¢oziimiine 102. iterasyonda 4,097 saniyede ulasilmistir ve amag

fonksiyonu degeri 59,8701 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 5.13: TARYPP 50x50’lik 6rnek icin IGA ile elde edilen sonug

TARYPP i¢in daha biiyiik boyutlu bir problem ele alinmis ve 50x50’lik 6rnek
tizerinde calisilmistir. Sekil 5.13°te bu probleme i¢in elde edilen en iyi sonug
verilmistir. Problemin ¢6ziimii i¢in farkli iterasyon, popiilasyon sayilari ve mutasyon
oranlarinda ¢Ozlimler aranmis, en uygun parametre kombinasyonu asagidaki gibi

belirlenmistir:
[terasyon say1s1=300, Popiilasyon biiyiikliigii=50, Mutasyon oran1 =%>5

Problemin en iyi ¢ozlimiine 281. iterasyonda 11,768 saniyede ulasilmistir ve amag

fonksiyonu degeri 72,8112 olarak hesaplanmuistir.

5.6  Hibrit Genetik Algoritma

Sekil 5.11, Sekil 5.12 ve Sekil 5.13’te yer alan ¢oziimlere ulasmak i¢in HGA
uygulanmistir. Ayni sonuglara ulagilmig ancak, algoritma hibrit hale getirildigi i¢in
bu sonuglara daha az iterasyonda ulasilmistir. Ayn1 parametre kombinasyonlar1 igin,
10x10’luk problemin ¢oziimiine HGA ile 28. iterasyonda 0,583 saniyede, 20x20’lik

problemin ¢ozlimiine 69. iterasyonda 2,811 saniyede, 50x50’lik problemin ¢oziimiine
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ise 153. iterasyonda 7,246 saniyede ulasilmistir. IGA ve HGA ile elde edilen bu

sonugclar iterasyon sayist bakimindan Tablo 5.1°de verildigi gibi karsilastirilabilir.

Tablo 5.1: TARYPP i¢in IGA ve HGA karsilastirmasi

10x10’luk 6rnek 20x20’1ik 6rnek 50x50’lik 6rnek
Metot | Iterasyon Amag Iterasyon Amag Iterasyon Amag
Sayisi Degeri Sayis1 Degeri Sayisi Degeri
IGA 47 13,8995 102 59,8701 281 72,8112
HGA 28 13,8995 69 59,8701 153 72,8112

Dijkstra ve Bellman-Ford Algoritmalari, 0-1 tam sayili dogrusal programlama
modeli, IGA ve HGA ile farkli boyutlarda ancak ayni problemlerde elde edilen

sonuglar i¢in ¢oziime ulagma stireleri ve amag¢ fonksiyonu degerleri Tablo 5.2°de

Ozetlenmistir.
Tablo 5.2: TARYPP igin optimizasyon metotlar1 sonuglari
10x10’luk 6rnek 20x20’lik 6rnek 50x50’lik 6rnek
Metot Siire Amag Siire Amag Siire Amag
(sn) Degeri (sn) Degeri (sn) Degeri

Dijkstra 0,026975 | 13,8995 | 0,352001 | 59,8701 | 16,604 | 72,8112

Bellman-Ford | 0,02734 | 13,8995 | 0,35194 | 59,8701 | 17,104 | 72,8112

0-1 tam sayili
0,09 13,8995 | 2,1341 | 59,8701 | 126,32 | 72,8112

model
IGA 1,02 13,8995 4,097 59,8701 | 11,768 | 72,8112
HGA 0,583 13,8995 2,811 59,8701 7,246 72,8112

Elde edilen sonuglara gore kiigiik boyutlu problemlerde kesin ¢oziim
yontemleri olan Dijkstra ve Bellman-Ford algoritmalar1 ve 0-1 tam sayili dogrusal
programlama modeli TARYPP’ye daha kisa zamanda ¢6ziim bulmaktadir.
Problemlerin boyutu arttikga bu ydntemlerin etkinligi azalmaktadir. IGA ve HGA
kiiglik boyutlu problemlerde diger yontemlerle ¢oziim siiresi bakimindan rekabet
edemese de problemlerin boyutu arttik¢a ciddi bir Gstiinliik saglamaktadir. Ayrica
HGA’nin da IGA’dan siire ve iterasyon sayis1 bakimidan iistin oldugu

goriilmektedir.
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6. COK AMACLI ROBOT YOL PLANLAMA PROBLEMI
ICIN BENZETIM SONUCLARI

Bu béliimde CARYPP icin 6nerilen IGA ve HGA metotlar: ile elde edilen
sonuglar yer almaktadir. Tablo 6.2 ve Tablo 6.3’te bu metotlarla bulunan sonuglar

Ozetlenmistir.

6.1 lyilestirilmis Genetik Algoritma

Bu boliimde CARYPP igin &nerilen IGA metodu ile elde edilen sonuglar yer

almaktadir.

Sekil 6.1°de 10x10’Iuk bir 6rnek i¢in mesafenin en kiigiiklenmesine yonelik
(TARYPP) elde edilen rota yer almaktadir. Ayn1 problem, mesafe, diizgiinlik ve
glivenlik amaglarinin esit agirhikli oldugu durum igin ¢dzdiiriildiigiinde ise elde
edilen sonu¢ Sekil 6.2°’de verilmistir. Bu 10x10’luk CARYPP igin ¢oziime 28.

iterasyonda 0,711 saniyede ulasiimistir. Bu ¢6ziim igin parametre kombinasyonu:

fterasyon say1s1 = 100, Popiilasyon biiyiikliigii=10, Mutasyon oran1=%10’dur.

. I
B8

Sekil 6.1: CARYPP i¢in 10x10’luk 6rnegin TARYPP olarak iGA ile elde edilen sonucu
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Sekil 6.2: CARYPP 10x10’luk 6rnek i¢in IGA ile elde edilen sonug

Sekil 6.1 (TARYPP) ve Sekil 6.2’°de (CARYPP) gosterilen ¢oziimlere ait
amaglarin agirliklar1 ve amac¢ fonksiyonu degerleri Tablo 6.1°de verildigi gibidir.
Burada TARYPP icin mesafe en kiiciiklenirken yani bu amacin agirligi 1 iken, diger
amaglar goz ardi edilmektedir ve agirliklart 0’dir. Problem {i¢ farkli amag¢ i¢in
amaglara esit agirliklar verilerek optimize edilmeye calisildiginda ise, mesafe
amacinda bir degisim olmamasina ragmen, diger iki amacin amac¢ fonksiyonu
degerlerinin iyilestigi goriilmektedir. Yani problemin mesafe amaci altinda alternatif
cozlimleri mevcutken, diger amaclar dikkate alindiginda tiim amaglari iyilestiren
baska bir ¢6ziime ulagsmak miimkiin hale gelmektedir. Burada amagclar arasinda bir

Odiinlesme s6z konusudur.

Tablo 6.1: TARYPP — CARYPP karsilagtirmasi

Agirliklar Amag Fonksiyonu Degerleri
Mesafe (w1) | Diizgiinliik(w2) Giivenlik (w3) f1 (P) f2 (P) f3 (P)
1 0 0 13,8995 | 12,5664 12
0,33 0,33 0,33 13,8995 6,2832 11,2251
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CARYPP 50x50’lik bir problem amaglara farkli agirliklar verilerek
¢cozdirilmiistiir. Sekil 6.3, 6.4, 6.5, 6.6, 6.7 ve 6.8’de farkhi agirliklara ait ¢oziimler

yer almaktadir. Bu ¢6ziim i¢in parametre kombinasyonu:

Iterasyon say1s1 = 500, Popiilasyon biiyiikliigii=50, Mutasyon oran1=%5’dur

[ TSy

i

A

i

15

gk

[
5 EE EEEN
] ii
ll.
.]
EEELE B NN N
i

10

Ay}

(=]
=1
[T

LI |7 |
1
L

(4 |
'

|
[T I

35 40 45 50

Ay}
-
=
—
[y}
[
=
]
[y}
L
[}

Sekil 6.4: 50x50°lik CARYPP i¢in w;=0.5, w»=0.5, ws=0 agirliklarinda elde edilen sonug

61



0 ] 10 15 20 25 30 35 40 45 &0
Sekil 6.5: 50x50’lik CARYPP i¢in w;=0.33, w»=0.33, w3=0.33 agirliklarinda elde edilen sonug
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Sekil 6.6: 50x50’lik CARYPP i¢in w;=0, wo=1, w3=0 agirliklarinda elde edilen sonug
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Sekil 6.7: 50x50°lik CARYPP i¢in w;=0, w»=0.5, ws=0.5 agirliklarinda elde edilen sonug
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Sekil 6.8: 50x50’lik CARYPP i¢in w1=0, w»=0, ws=1 agirliklarinda elde edilen sonug

Tablo 6.2°de 50x50’lik CARYPP i¢in elde edilen sonuglar yer almaktadir.
Her bir amacin 0 ile 1 araliginda bir agirligi vardir ve bu ii¢ amacin agirliklar:
toplam1 1°dir. Bir amacin agirhiginin 1 digerlerinin 0 olmasi demek, problemin
aslinda tek amach olarak ¢oziildiigii anlamma gelmektedir. Herhangi iki amacin

agirliklar1 toplami 1 ve {ic¢lincii amacin agirligi 0 ise de, problem iki amagl hale

63



gelmis olmaktadir. Tablo 6.2°de farkli agirlik kombinasyonlarina ait sonuglar
yorumlanacak olursa, herhangi bir amacin agirligi sabit tutulup diger amaglarla
oynandiginda, bir amacimn iyilesirken digerinin kotiilestigi goriilmektedir. Ornegin
giivenlik amaci sabit tutuldugunda yani agirligi O verildiginde, uzaklik amacinin
agirhig azalip diizgiinliik amacinin agirligr artarken, bu agirliklar dogrultusunda kat
edilen yolun uzunlugunun arttig1 veya sabit kaldig1 (alternatif ¢oziimlerin olmasi),
diizgiinliigiin ise ama¢ fonksiyonu degerinin azaldigi, yani daha diizglin bir rota
izlendigi gortilmektedir. Ayrica tiim amaclarin esit agirlikli oldugu durumda ise, tek
amaca gore elde edilen sonug ile kiyasla, amaglar arasi bir 6diinlesme oldugu dikkat
cekmektedir. Higbir amag¢ fonksiyonu degeri olasi en iyi degere ulasamamis ancak
hepsi belirli bir oranda ortak amaca hizmet ederek makul degerler almislardir.
Amaglar arasi 6diinlesme yine mesafe amacinin agirligi sabit tutulup, birbiriyle
celisen iki amag olan diizgiinliik ve giivenlik amaglarinin agirlik degisiminde de goze
carpmaktadir. Diizglinlik amacinin agirhig 1’den 0 a azalip, giivenlik amacinin
agirhigr 0°dan 1’e artarken, diizgiinliik azalmakta ancak gilivenlik artmaktadir. Daha
fazla agirlik seviyeleri ve kombinasyonlar1 belirlenerek, farkli seviyelerde karar

vericinin dnceligine gore daha farkl ¢oziimler de elde etmek miimkiindiir.

Tablo 6.2: CARYPP i¢in farkli agirliklarda elde edilen sonuglar

Agirliklar Amag Fonksiyonu Degerleri
Mesafe (wl) | Diizgiinliik(w2) | Giivenlik (w3) | f1 (P) 2 (P) 3 (P)

1 0 0 72,8112 | 29,0597 | 52,5048

0,5 0,5 0 73,3970 | 18,0642 | 46,6627
0,33 0,33 0,33 76,3259 | 21,9911 | 46,5862

0 1 0 73,3970 | 11,7810 | 44.9557

0 0,5 0,5 73,3970 | 15,7080 | 42,5620

0 0 1 74,5685 | 31,4159 | 40,2623

6.2  Hibrit Genetik Algoritma

10x10’luk problemde Sekil 6.2’de elde edilen ¢oziime ulagmak i¢cin HGA
uygulanmistir. Yine 50x50°lik problem i¢in de, Tabli 6.2’de verilen degerlere
ulasmak i¢in HGA uygulanmistir. Yine ayni sonuglaraa ulasilmis ancak,
TARYPP’de oldugu gibi algoritma hibrit hale getirildigi i¢in ayn1 sonuglara daha az
iterasyonda ulasilmigtir. Egit agirliklar ve ayni rota igin, 10x10’luk ve 50x50’lik
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problemlerin ¢dziimiine HGA ve IGA ile elde edilen sonuglar iterasyon ve siire

acisindan Tablo 6.3’te karsilastirilmustir.

Tablo 6.3: CARYPP i¢in IGA ve HGA karsilastirmasi

10x10’luk problem 50x50’1ik problem
Yéntem | Iterasyon Sayisi Stire (sn) [terasyon Sayis1 Stire (sn)
IGA 28 0,711 304 13,217
HGA 17 0,295 182 8.946
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7. SONUC VE ONERILER

Mobil robotlarin kullanim alani giin gegtik¢e artmaktadir. Kendi kendine bir
noktadan hedef noktaya ulasabilme yetenegine sahip olmasi beklenen bu mobil
robotlarin, hareketleri esnasinda izleyecekleri yolun belirli performans gostergelerine
gore belirlenmesi zaman, enerji, sermaye ve isglicii gibi bircok kaynagin etkin
kullanimi1 agisindan 6nemli bir problem haline gelmistir. Bu nedenle tez kapsaminda
RYPP icin bir IGA ve HGA &nerilmistir. Onerilen IGA’da, ¢aprazlama ve mutasyon
operatorlerinin kullanimi RYPP’nin yapis1 geregi standart genetik algoritmadan
farklilastirilarak, bu operatdrlerin kullanimi etkin hale getirilmistir. HGA da ise, IGA
ile Dijkstra Algoritmas birlikte kullanilmustir. IGA ile kaliteli ¢oziimler aranirken,
ayn1 zamanda ¢oziimlerin belirli noktalarina Dijkstra Algoritmasi1 uygulanip bir yerel
arama yapilarak daha iyi ¢oziimlere hizli bir yakinsama saglanmistir. Onerilen IGA

ve HGA, TARYPP ve CARYPP’nin ¢6ziimiinde kullanilmustir.

TARYPP i¢in ama¢ mobil robotun rotasinin uzunlugunun en
kiiciiklenmesidir. Farkli boyutlardaki problemler i¢in Dijkstra ve Bellman-Ford
Algoritmalari, 0-1 Tam Sayili Dogrusal Programlama Modeli, IGA ve HGA ile
coziimler elde edilmistir. Problem boyutu arttikca, Onerilen yontemlerin diger
yontemlere gore ¢ok daha kisa zamanda c¢oziime ulastigi gorilmistir. Ayni
zamanda, HGA nin da daha iyi ¢6ziimlere hizli bir sekilde ve daha az iterasyon ile

yakinsamasi nedeniyle IGA’dan daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.

CARYPP’de ise optimize edilmek istenen ili¢ ama¢ mevcuttur; mesafe,
diizgiinlik ve gilivenlik. Ele alman amaclar Agirliklandirilmis Toplam Y ontemi
kullanilarak uygun sekilde normalize edilip skalerlestirilmis ve tek bir amaca
doniistiiriilmiistiir. IGA ve HGA kullanilarak farkli boyutlardaki problemler igin elde
edilen c¢oziimler iterasyon sayisi ve siire performanslari bakimindan kiyaslanmig
HGA’nin IGA’ya gore daha basarili oldugu kamisina varilmustir. Aymi engelli
cevrede, birden fazla amacin ve sadece mesafe amacinin dikkate alindig1 problemler
tek ve ¢ok amacli olarak ¢ozdiiriilmiistiir. Elde edilen sonuglarda, mesafe amaci ile

diizgiinliik ve giivenilirlik amaglar1 arasinda bir 6diinlesme oldugu goriilmiistiir. Bir
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diger ifadeyle mesafenin amag fonksiyonu degeri kdtiilesirken, diger amaclarin amag

fonksiyonu degerleri iyilesmistir.

Sonug olarak, énerilen IGA ve HGA nin TARYPP ve CARYPP icin ¢dziim
kalitesi ve silire bakimindan iyi performans gosterdigi goriilmistir. Gelecek
calismalarda, Onerilen yontemlerin dinamik sistemlere uygulanarak, mobil robotlarin
sadece baslangic noktasinda degil herhangi bir noktada da rotalarin1 anlik
belirleyebilmeleri iizerine c¢alisilmalar yapilmasi planlanmaktadir. Ayrica onerilen
yontemlerin gergek zamanh sistemlerde test edilerek uygulanabilirlikleri noktasinda

geri bildirim alinmasi da gelecek ¢aligsmalara yon verecektir.
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