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OZET
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Ters kinematik (TK) manipiilatériin yonelimi ve konumunu dikkate alarak
eklem acilarmin hesaplanmasidir ve robotigin en temel problemlerinden biridir. Meta-
sezgisel algoritmalar miihendisligin birgok alaninda karmasik problemleri ¢6zmek i¢in
kullanilmaktadir. Son yillarda robot manipiilatorlerin ters kinematik problemini
¢ozmek i¢in meta-sezgisel algoritmalar uygulanmaktadir. Siirii zekasi tabanli meta-
sezgisel algoritmalarin kullanimi bir¢gok miihendislik alaninda 6nemli bir artis
gostermistir. Bu c¢alismada robotik manipiilatoriin u¢ efektoriiniin konumu, yeni
gelistirilen siirii zeks1 tabanli algoritmalardan Kara Dul Oriimcegi Optimizasyon
Algoritmas1 (KDOO), Balina Optimizasyon Algoritmas1 (BOA) ve Yusuf¢uk
Algoritmasi (DA) kullanilarak tahmin edilmistir. Test edilen algoritmalarin basarisini
kanitlamak igin ileri kinematik (IK) modelinin girdisi olan 6 eklem acis1 degistirilerek
robotik manipiilatoriin ¢alisma alaninda rastgele segilen birka¢ nokta hesaplanmistir.
Test edilen algoritmalar kullanilarak hedef kartezyen koordinatlar1 saglayan en uygun
ac1 seti elde edilmistir. Ayrica IK modeli kullanilarak deney tablosu olusturulmus ve
bu tablonun verileri ile yapay sinir aglar1 modelleri olusturularak TK modelleri elde
edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ters kinematik, 6-DOF robotik manipiilator, Kara dul
optimizasyon algoritmasi, Balina optimizasyon algoritmasi, Yusufguk algoritmasi,
Yapay sinir aglari
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ABSTRACT
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Inverse kinematics (IK) is the calculation of joint angles taking into account
the orientation and position of the manipulator and is one of the most fundamental
problems in robotics. Meta-heuristic algorithms are used to solve complex problems
in many areas of engineering. In recent years, meta-heuristic algorithms have begun to
be applied to solve the inverse kinematics problem of robot manipulators. The use of
swarm intelligence (SI)-based metaheuristic algorithms has increased significantlyin
many engineering fields. In this study, the position of the end effector of the robotic
manipulator was estimated using the newly developed Sl-based algorithms Black
Widow Optimization Algorithm (BWOA), Whale Optimization Algorithm(WOA) and
Dragonfly Algorithm (DA). To prove the success of the tested algorithms, a few
randomly selected points in the working area of the robotic manipulator were
calculated by changing the 6 joint angles that are the input of the forward kinematics
(FK) model. Using the tested algorithms, the optimal angle set providing the target
Cartesian coordinates was obtained. In addition, an experimental table was created
using the IK model, and IK models were obtained by creating artificial neural network
models with the data of this table.

Keywords: Inverse kinematics, 6-DOF robotic manipulator, Black widow
optimization algorithm, Whale optimization algorithm, Dragonfly algorithm, Artificial
neural networks

2024, 48 pages
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1.GIRIS

Robot kollarm ileri ve ters kinematigini iceren caligmalar oldukca yaygindir.
Papcun ve ark. yaptig1 calismada, Mitsubishi RV2SDB robot kolunun matematiksel
modeli incelenmis, robot kolunun matematiksel modelini olusturmanin genel
metodolojisi anlatilmustir. leri kinematik modelin hesaplanmasma yonelik temel
matrisler ve matematiksel model adim adim olusturulmustur. Robotun ters
kinematiginde, robot kolun matematiksel modeli ile ger¢ek robottan deneysel olarak

alinan sonuglar karsilastirilmigtir [1].

Dereli ve ark. yaptig1 caligmada, serbestlik derecesi yedi olan, bir robot
manipiilatdrii kullanmistir. Ters kinematik probleminin ¢oziimiinii elde etmek icin Ikili
Yeniden Yapilanma Parcacik Siirii Optimizasyonu (IYYPSO) 6nerilmektedir.
Onerilen yontem, 7 serbestlik dereceli robot manipiilatdriiniin mafsal agilarinin
hesaplanmasia fiziksel sinirlar1 dahilinde c¢oziimler iiretirken, ters kinematik
problemin ¢6ziimii i¢in de uygun oldugunu gostermektedir. Ayrica 6nerilen yontemle
elde edilen u¢ efektdriin konumsal hatalarinin hesaplanmasinda YAK, YAA gibi
algoritmalar ve PSO 'nun farkli varyantlann ile elde edilen sonuglar
karsilastirilmaktadir. Sonuclar, 6nerilen yontemin literatiirde mevcut olan bazi popiiler

yontemlerinden daha iyi sonuglar verdigini kanitlamaktadir [2].

Robot manipiilatér kinematiginin temel sorunu olan, ters kinematik hesabu,
Danaci ve ark. tarafindan incelenmistir. Analitik ters kinematik coziiciilerle sonuca
ulasma miimkiin olmadiginda Newton Raphson gibi sayisal yontemler
kullanilabilmektedir, ancak hesaplamanin yinelemeli dogas1 nedeniyle ¢oziime istenen
hizlarda ulasilamamaktadir. Son yillarda gelistirilen siirii zekas1 tabanli optimizasyon
yontemleri aynt zamanda manipiilator ters kinematik c¢oziimlerine de katkida
bulunmaktadir. Literatiirde, genel seri robotik manipiilatorler i¢in ters kinematik
probleminin ¢oziimiinde Pargacik Siiri Optimizasyonu (PSO) yaklagimi da
kullanilmistir. Siirii zekast yontemlerini igeren robotik manipiilator ters kinematik
¢oziiciilerin ¢ogu, robotun yonelimiyle degil, yalnmizca ug¢ efektor konumuyla

ilgilenmistir [3].



Robotikte karmagsik ve zor problem gruplarmmdan biri de ters kinematik
¢coziimidiir. Dereli ve ark., yaptiklari calismada literatiirde 6nemli bir yeri bulunan ters
kinematik ¢Ozlimiiniin bulunmas1 igin siirii algoritmalarimi kapsamli bir sekilde
arastirmiglardir. Eger bir robot kolunun ¢ok fazla sayida mafsali bulunuyorsa, bu
durum ¢ok daha zor bir hal almaktadir. Dogadaki hayvanlarin davraniglarindan
esinlenilen siirii optimizasyon algoritmalari, bu nedenle arastirmacilar tarafindan
cokea tercih edilmektedir. Siirii zekasina dayal1 optimizasyon algoritmalari, pargacik
¢Ozlim uzayindaki en iyi sonuclar1 elde etmektedirler. Literatiirde siklikla kullanilan
stirli zekas1 algoritmalar1 vardir. Bu algoritmalardan, yapay ar1 kolonisi, ates bocegi
algoritmas1 ve pargacik siirii algoritmasi robotik alanindaki bir¢ok ¢aligmada

kullanilan yontemlerdir [4].

Constantin ve ark. yaptig1 calismada, 6 serbestlik dereceli bir robot kolunun
tam IK modelini tiiretmistir. Bir robot manipiilatériinii calismasmin gerektirdigi
sekilde kontrol edebilmek i¢in, kontrol algoritmasinin tasariminda kinematik modeli

dikkate alinmistir [5].

Garip Z. yaptig1 ¢alismada kaotik tabanli bir algoritma gelistirmistir. Yapilan
calismada 7 serbestlik dereceli bir seri robot manipiilatorii kullanilmistir. Robot
manipiilatériiniin, ters kinematik problemini ¢ozebilmek, ¢6ziim karmasikligin
minimuma indirebilmek i¢in Henon kaotik harita ile desteklenmis ve tekrar
diizenlenmis olan ¢icek tozlagma algoritmasi kullanilmistir. Gelistirilen algoritma ile
orijinal algoritmanin genel ve bolgesel arama 6zelliklerinin etkinliginin arttirilmasi
amaclanmistir. Simiilasyon c¢aligsmalari ile, diizenlenmis algoritmalarin performansini
dogrulamak i¢in li¢ farkli konum vektorii se¢ilmistir. Ayrica aragtirma sonuglari,
kullanilan algoritmalarin ug islevcisinin konum hatast ve ¢oziim siiresi kriterlerine
gore karsilagtinnlmigtir. Simiilasyon sonuglari, seri robot manipiilatoriiniin ters
kinematik ¢6ziimleri i¢in kaotik tabanli algoritmalarin verimli bir sekilde

kullanilabilecegini kanitlamistir [6].

Toz M. yaptig1 ¢alismada, alt1 serbestlik dereceli bir seri robot manipiilatorii
kullanmistir. TK problemi Karinca Aslan1 Optimizasyon algoritmas: (KAOA) ile
¢cOziilmiistiir. Analitik olarak ¢oziilmesi en zor problemlerden biri ters kinematik

problemidir. Seri robotlar i¢in ve bu problemin ¢éziimii robotun mafsal yapisi ve
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tirleriyle yakindan iligkilidir. Algoritmanin performansini test etmek amaciyla
rastgele secilmis bes calisma wuzayr noktasi icin ters kinematik ¢oziim
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar konumlanma hatast ve ¢0zim siiresi
acisindan degerlendirilmistir. KAOA algoritmasinin her iki degerlendirme kriterine
gbre de seri robotlarin ters kinematik probleminin ¢oziimiinde verimli bir sekilde

kullanilabilecegi gosterilmistir [7].

Robot kollarinin endiistriyel otomasyon sistemlerine entegrasyonunun artmasi
ve robotik sistemlerin yeteneklerinin artmasi nedeniyle robotik alaninda kullanilan
algoritmalarin daha hizli ve verimli hesaplama yapmalarin1 gerektirmistir. Seven ve
ark. yaptig1 ¢alismada, IRB120 robot kolunun ters kinematik problemine kapaliformda
bir ¢6ziim sunmustur. Bu amagla robotun IK modeli Denavit-Hartenberg gdsterimi
kullanilarak formiile edilmis ve TK modelin geometrik yaklagimla analitik ¢oziimii

elde edilmistir [8].

Endiistriyel robotlarda en zorlu problemlerden biri TK problemini ¢ézmektir.
TK problemi, istenilen kartezyen konuma iliskin mafsal a¢1 degerlerinin bulunmasiyla
ilgilidir. Son yillarda TK probleminin ¢ézlimiinde sayisal, geometrik ve cebirsel gibi
geleneksel yontemleri kullanmak yerine yeterli dogrulukta ve yiiksekhizda ¢oziim
saglayan yapay zeka ve makine 6grenmesi tabanli yontemlerin tercih edilmektedir. El-
Sherbiny ve ark. yaptig1 ¢alismada, TK problemine uygulanan farkliesnek hesaplama
tabanli yontemler (Yapay Sinir Ag1, Adaptif Noro Bulanik Cikarim Sistemi ve Genetik

Algoritmalar) arasinda karsilagtirmali bir ¢calisma sunmustur [9].

Literatiirde, YSA ve Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi gibi
yontemler robotlarin ters kinematik modelinin elde edilmesinde kullanilmistir. 5
serbestlik dereceli robot kol kullanilarak yapilan testler sonucunda bu yontemlerin
diger yontemlere gore daha iyi performans gosterebildigi kanitlanmistir [9]. Yapay
zekanin 6nemli bir dali olan siirii zekas1 diger pek ¢ok seyin yani sira, dogadaki sosyal
stiriilerin akilli kolektif davraniglart iizerine insa edilmistir. Mittal ve ark. yaptigi
calismada, en popiiler siirii zek@si yontemlerinden biri olan Parcacik Siirii

Optimizasyonu algoritmas1 (PSO) incelenmistir [10].



Literatiirde, robot kinematiginde PSO ydnteminin bir¢ok farkli versiyonu
kullanilmistir. Ele aliman her yontemin tartisilan bazi avantajlart ve kaginilmaz
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Buna gére PSO tabanli yontemlerin zayif yonlerini ele
almak ve algoritmaya iliskin a¢ik konular1 ve gelecekteki arastirma perspektiflerini
vurgulamak icin ipuglart sunan c¢alismalar mevcuttur [10]. PSO yoOnteminin
yayginlasmasindan bu yana PSO’nun bircok yeni versiyonlari arastirmacilar
tarafindan tiiretilmistir. PSO algoritmasinin ¢esitli parametrelerinin ve yonlerinin
miithendislik problemlerinin ¢oziimiine potansiyel etkisi lizerine cesitli teorik ve
uygulama igeren ¢alismalar yaymlanmistir. PSO ile ilgili a¢ik konular ve gelecege
yonelik perspektifler dahil olmak {izere mevcut ve devam eden aragtirmalara iliskin
cesitli perspektifler incelenmistir. Diger algoritmalarla cesitli yontemler kullanilarak

hibridizasyon gibi iyilestirme gibi segenekler tizerinde durulmustur.

Bu calismada oncelikle ucunda ug islevcisi bulunan Mitsubishi RV-2AlJ robot
manipiilatdriiniin, IK modeli tiiretilmistir. Bir dizi kartezyen koordinat, hedef
konumlar olarak tanimlanmistir. IK modelin girdisi olan 6 eklem acis1 degistirilerek
hedef kartezyen koordinatlar1 saglayan optimal ag1 seti elde edilmistir. Robotik
manipiilatoriin ug islevcisinin konumu, son yillarda gelistirilen siirli zekasi tabanlt MS
algoritmalar olan KDOO, BOA ve YA kullanilarak tahmin edilmistir. Algoritmalarmn

basarisi, ¢6ziim siireleri ve ¢6ziim hatalar1 dikkate alinarak tartisilmistir.

Optimizasyon, olast ¢ozlimlerin bir koleksiyonundan en uygun olan1 bulmak
olarak tanimlanabilir. Meta sezgisel algoritmalar, biiylik O6lgekli optimizasyon
problemlerini ¢ozmek i¢in optimuma yakin sonuglar saglamaktadir. MS algoritmalari
miithendislik problemlerini optimize etmek igin etkili araglar haline gelmistir.
Literatiirde MS algoritmalar1 bir¢cok miihendislik probleminin ¢dziimiine Snemli
katkilar saglamistir. Son zamanlarda gelistirilen birgok MS algoritmasi bulunmaktadir.
MS algoritmalar1 genis bir aileye aittir ancak MS algoritmalariin ¢ogu siirti tabanlidir.

Son 10 yilda gelistirilen MS algoritmalart Tablo 1'de verilmistir.



Tablo 1. Son Yillarda Onerilen MS Algoritmalar

Meta Sezgisel (MS) Algoritma

Tip

Hayvan Go¢ Optimizasyonu

Sard Tabanhi

Gri Kurt Optimizasyon algoritmasi

Surd Tabanlhi

Yildirim Arama Algoritmasi

Doga Bazl

Aslan Optimizasyon Algoritmasi

Doga Bazl

Cekirge Optimizasyon Algoritmasi

Surd Tabanli

Sosyal Miihendislik Optimizasyonu

Insan Temelli

Harris Sahini Optimizasyonu

Doga Bazli

Siyasi Optimizasyon

Insan Temelli

Afrika Akbabalar1 Optimizasyon Algoritmasi

Sird Tabanh

Ates Sahini Optimizasyonu

Doga Bazli

Biiylime Optimizasyonu

Insan Temelli




2.GENEL BIiLGILER

Endiistri 4.0 ve 5.0 gelisimiyle birlikte robot manipiilatorlerin tiretim agisindan
onemi daha da 6nem kazanmistir [11], [12]. Sanayi, insan hayatina faydali hizl,
giivenli iretimi hedeflemektedir. Teknolojideki gelismeler sosyal yasamin

gereksinimleriyle birlikte artmaktadir.

Robot manipiilatorler tiretim, kaynak, savunma teknolojisi tiriinleri, otomotiv
sanayi gibi bir¢cok alanda kullanildiklar1 i¢in insanlik acisindan olduk¢a Onemlidir.
[13]. Bu manipiilatorler, iiretim tesisleri, fabrikalar sayesinde; Daha hizli, giivenilir,
hassas ve daha kaliteli iirlinler tirettigi icin sektor agisindan olduk¢a 6nemlidir. Ayrica
bu manipiilatorler ¢calisma ortamina gore hareketli veya sabit olarak yerlestirilerek

sektorde oldukg¢a 6nemli bir yere sahiptir [14] [15].

Ancak Endiistri 4.0 ve 5.0 i¢in robot manipiilatorlerin otonom olarak hareket
ettirilebilmesi i¢in kinematik denklem parametrelerinin ¢ok dogru belirlenmesi
gerekmektedir. [16], [17]. Ancak elektronik olarak kiilfetli olan yogun matematiksel

islemlerle bu kinematik denklemlerin aninda elde edilmesi biiyiik bir zorluktur.

Robotik alaninda, paralel manipiilatorlere olan ilgi son zamanlarda
artmaktadir. Seri manipiilatorlere gore paralel manipiilatorlerin iistiinliikleri, yiiksek
dogruluk, yiiksek saglamlik, yiiksek hizda ¢alisma ve yiiksek yiik kapasitesine sahip
olmalaridir. Bundan dolayi, paralel manipiilatorler birgok alanda tercih edilmektedir.
Ornegin hava tasit1 simiilatdrleri, mikro konumlandirma, hafif metal isleme, tibbi
operasyonlar ve petrol platformlar1 gibi bir¢ok uygulamada yer almaktadir. En yaygin

paralel manipiilatorlerden birisi de Sekil 2.1°de gosterilen Stewart Platformu’dur [18].



b_l

Sekil 2.1.Stewart Platformu [18]

Paralel robotlar, kapali ¢cevrimli yapilaridir. Hareketli platformu sabitplatforma
en az iki noktadan birbirine baglarlar. Birbirinden bagimsiz, kinematik baglanti

elemanlar kullanilir.

Seri robotlarin ¢calisma uzaylar1 ¢ok genistir. Paralel robotlara gore az sayida
mekanik pargaya sahiptirler. Seri robotlarin kinematik denklemleri ve yoriinge
planlama denklemleri paralel robotlara gore daha az karmasiktir. Bununla seri
robotlarin yiiklenme oranlari paralel robotlara oranla diigiiktiir. Seri robotlarin mekanik
aksamlari seri bir hat seklindedir. Seri robotlarin hata oranlar1 bu seri hat {izerinden
toplanarak gider. Bu nedenle, paralel robotlara gore hassasiyetleri ve kararliliklar1 daha

diisiiktiir.

Sekil 2.2.Seri Manipiilator [ 18]



3.MATERYAL VE YONTEMLER

Bu tez ¢aligmasinda ele alinan robot manipiilator 6 serbestlik derecelidir. 6.
serbestlik derecesi robot kolun bilek kismindadir ve burada meydana gelen aci
degisimleri robotun ug¢ noktasinin kartezyen koordinatlarinda bir degisime sebep
olmamaktadir. Robot kolun bilek mafsalina bir parga eklenerek bilek mafsalinda
gerceklesecek hareket sonucunda da kartezyen koordinatlarda bir degisim olmasi
saglanmistir.

Hﬂﬁ{i}'ﬁ)

Hedef Pozisyon

Sekil 3.1.RV-2SDB Robot Kol



Sekil 3.2. RV-2SDB Robot Kol Tutucu Parga Tasarimi

F noktasindaki hareket alami

A

504

Bilegin asagi simin
504

70

75

169

Bilegin asag dogr
tekillik simr

/

Sekil 3.3. RV-2SDB Robot Kol Olgiileri ve Calisma Uzay1

Yan gbrindm

s




cosa
sina

A= 0

0

CoS

—siny

=
I

S O O

S O O

S O O

Y

cosé

sind
0
0

S O O

- sina
cosa
0
0

S O R O
(i e )

oo RO

S O R O
O R O O

O R OO

= o OO

sin 3

cos 3

= a0 o o

siny

(=N el =)
O = OO

—sind
cosd
0
0

S O rRr O
(i e i )

0
1
0 cosy
0

oRr oo = oo

— 0o O O

_ o O O

_ o O O

= O O O

= o O O

10

(3.1)

(3.2)

(3.3)

(3.4)

(3.5)

(3.6)

(3.7)

(3.8)



cose 0 sine O
0 1 0 0
= —sine 0 cose 0 (39)
0 0 0 1
1 0 0 O
0 1 0 O
J={0 0 1 ¥ (3.10)
0 0 0 1
cose 0 sing O
_ 0 1 0 0
K= —sine 0 cose 0 G.11)
0 0 0 1
T,
a2s
f
Y B3 Y1 € < -240°; 240° > al € <-200° 200°>
" Bl € <-120° 120° > B3€ <-120° 120°>
B2E< 0°; 160°> a2 € <-360° 360°>
e
. a=0 mm d=50 mm g=30mm
| b =295 mm e=270 mm h=120mm
& Bl ¢ =270 mm f=70 mm § =100mm
b

Sekil 3.4. Kinematik Sema, Baglant1 Boyutlar1 ve Baglanti A¢ilarinin Sinirlari

3.1 Kara Dul Oriimcegi Optimizasyonu (KDOO) Algoritmasi

KDOO algoritmasi, kara dul driimceklerinin eslesme davraniglarindan ilham
almarak gelistirilmistir. Bu  algoritmayr literatiirdeki diger siirii  zekasi
algoritmalarindan ayiran 6zelligi, ayni tiirden bagka bir bireyin tiiketilme asamasi
bulunmaktadir. Bu asamadan dolay1 uygunluk degeri uygun olmayan tiirlercemberden
cikarilir, bu davranis erken yakinsamaya neden olur. Spiral ve dogrusal arama

yaklagimi Sekil 3.5°te gosterilmektedir.
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— Dogrusal hareket
~— Spiral hareket

Sekil 3.5. Ag Icindeki Tipik Oriimcek Hareketi

3.2 Balina Optimizasyon Algoritmasi (BOA)

BOA, kambur balinalarin avlanma davranmislarim1 taklit etmektedir. Bu
algoritma, kabarcik ag1 avlama stratejisinden ilham alinarak gelistirilmistir. Kambur
balinalar, okyanus ylizeyine yakin kril veya kii¢iik balik siiriilerini hedef alma
egilimindedir, Sekil 3.6°te gosterildigi gibi genellikle dairesel veya '9' seklindeki

desenleri takip eden bir yiyecek arama stratejisidir.

BOA baglaminda, kambur balinalarin kabarcik agiyla beslenme
davraniglarinin iki yaklasim (Kiiciilen Cevreleme ve Spiral Konum Gilincelleme)

kullanilarak modellenmesi Sekil 3.6’te gosterilmektedir.
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Sekil 3.6. Kambur Balinalarin Kabarcik Agiyla Beslenme Davranislari

3.3 Yusufcuk Algoritmasi (YA)

YA, yusuf¢uklarin statik ve dinamik siirii davranigina dayanan yeni bir siirii
zekas1 optimizasyon yontemidir. YA' da optimizasyonun kesif ve yararlanma olmak
tizere, iki asamasi bulunmaktadir. Bu asamalar, yusuf¢uklarin yon bulma, yiyecek
arama ve diigmanlardan kacinma konusundaki sosyal etkilesimi modellenerek
tasarlanmigtir. Ayirma, bireylerle ortamdaki diger bireyler arasindaki ¢arpigsmalarin
statik olarak Onlenmesiyle ilgilidir. Hizalanma, bireylerin hizinin ortamdaki diger
bireylerin hiziyla eslestirilmesi anlamina gelir. Uyum, bireylerin ortam i¢indeki kiitle
merkezine dogru hareket etme egilimidir. Yiyecege ¢ekim, yiyecege yaklasma veya
uzanma eylemidir. Diismanin dikkatini dagitmak, yusufcuga gelebilecek herhangi bir
potansiyel zararin olusturdugu tehdidi en aza indirmeyi icerir. Yusufcuk algoritmasi

modeli Sekil 3.7°de verilmistir.
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Sekil 3.7. Yusufcuk Algoritma Modeli
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu c¢alismada hedef konumlar olarak bir dizi

kartezyen koordinat

tanimlanmistir.  {IK modelinde 6 eklem acis1 degistirilerek hedef kartezyen

koordinatlara yakinsayan optimal ag1 seti elde edilmistir. Robotik manipiilatoriin ug

efektdriiniin  konumu KDOO, BOA ve YA kullanilarak tahmin edilmistir.

Algoritmalarin popiilasyon biiyiikliigii 50 olarak tanimlandi. Tablo 4.1 ve Tablo 4.2,

test edilen algoritmalarin sirastyla 20 ve 50 yinelemedeki basarisin1 gostermektedir.

Tablo 4.1. Test edilen algoritmalarin 20 iterasyon i¢in basarisi

Calisma
Algoritma | Hedef Pozisyon | Hata(mm) Acilar (Derece) siiresi
x,y,2) (Saniye)
KDOO | [250, -450, 505] 23.333 [40.217,-45.078, 50.007, 148.379
64.086, 76.144, 148.219]
BOA [250, -450, 505] 61.030 [-140.163,-158.942,-18.732, 137.533
-108.376, 15.021, 29.3410]
YA [250, -450, 505] 4.805 [-103.338,-166.438,-10.725, 146.627
29911, 120.000, 157.275]
Tablo 4.2 Test edilen algoritmalarin 50 iterasyon icin bagarisi
Calisma
Algoritma | Hedef Pozisyon | Hata(mm) Agilar (Derece) siiresi
x,y,2) (Saniye)
KDOO [242, 266, -94] 84.518 [-73.4287, 50.0000,-3.9311, 356.935
130.5065,-7.2683, 350.0000]
BOA [242, 266, -94] 21.441 [-27.069, 40.261, 17.186, 352.672
153.206,-38.824, -234.709]
YA [242, 266, -94] 0.207 [-33.601, 50.000,-14.986, 364.410

-175.000,-76.652, -260.595]
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Hata

Tablo 4.1 ve Tablo 4.2'de verilen sonuglar1 kanitlamak igin, test edilen
algoritmalar kullanilarak c¢alisma alaninda rastgele se¢ilen 10 nokta hesaplanmistir.
Sekil 4.1 ve Sekil 4.2, sirasiyla, rastgele segilen 10 hedef nokta i¢in konum hatasini ve
¢Ozilim siiresini gostermektedir. Tablo 4.2, maksimum yineleme sayis1 50'ye esitken, 1
mm'nin altinda hata elde etmenin miimkiin oldugunu gdéstermektedir. Bu nedenle Sekil
4.1 ve Sekil 4.2'de gosterilen veriler elde edilirken test edilen algoritmalarin

maksimum iterasyon sayisi 50 olarak tanimlandi.

70 ,
KDOO Hata
601 BOA Hata
YA Hata
a0k |
40 } " 4
304 , |
20 " -
10} : I | \ ]
D i i ) i
1 2 3 4 5 ) 7 g 9 10

Deneme Sawst

Sekil 4.1: 10 Hedef Nokta igin Konum Hatas1 Grafigi
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Deneme Sayist

Sekil 4.2: 10 Hedef Noktas1 I¢in C6ziim Siiresi Grafigi

Taguchi yontemi, bir sistemin veya siirecin performansini etkileyen kontrol
edilebilir faktorleri (tasarim parametreleri) belirlemek ve optimize etmek igin
yapilandirilmig bir yaklagimi izleyen bir tiir deneysel tasarim yontemidir. Ydntem,
sistem performansin1 etkileyebilecek kontrol edilemeyen faktorlerdeki (giriiltii
faktorleri) degisikliklere karst daha az duyarli, saglam tasarimlar olusturmay1
amaclamaktadir. Taguchi yontemi, bir slirecin hedef degerinden sapmasini 6l¢mek i¢in
bir kalite kaybi1 fonksiyonu kullanir. Bu islev, istenen performanstan sapmalarla iliskili
kaybin Olc¢lilmesine yardime1 olur. Taguchi tasarimlar1 genellikle gerekli deneysel
caligma sayisini en aza indirmek icin ortogonal diziler kullanir. Bu tez calismasinda,
yapay sinir aglarimin (YSA) optimizasyonunda Taguchi'nin L27 ortogonal dizisi
kullanilmistir. Tablo 4.3’te Mafsal agis1 1 icin, Tablo 4.4°te Mafsal agis1 2 i¢in, Tablo
4.5’te Mafsal acis1 3 i¢in, Tablo 4.6’da Mafsal acis1 4 i¢in, Tablo 4.7°de Mafsal acis1
5 i¢in ve Tablo 4.8’de Mafsal agisi 6 i¢in olusturulan YSA modellerinin

optimizasyonuna ait sonuglar verilmistir.
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Tablo 4.3. Mafsal a¢is1 1 i¢in YSA modelinin optimizasyonu

Sinir
Model Egitim Egitim verisi Egitim verisi icin
hiicresi
numarasi fonksiyonu orani OKH, R degerleri
sayis1
2.0943e-04,
1 10 LM 60
0.9997
1.7506e-04,
2 10 LM 70
0.9997
9.7525e-05,
3 10 LM 80
0.9998
0.0017,
4 10 BD 60
0.9972
6.6169¢-05,
5 10 BD 70
0.9999
5.6037e-05,
6 10 BD 80
0.9999
) 0.0027,
7 10 OEG 60
0.9956
) 0.0018,
8 10 OEG 70
0.9970
) 0.0059,
9 10 OEG 80
0.9903
2.1610e-04,
10 20 LM 60
0.9996
5.0989¢-05,
11 20 LM 70
0.9999
8.3091e-05,
12 20 LM 80
0.9999
6.8583e-04,
13 20 BD 60
0.9989
2.6394¢-04,
14 20 BD 70
0.9996
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5.5161e-04,

15 20 BD 80
0.9991
N 0.0054,
16 20 OEG 60
0.9911
N 0.0030,
17 20 OEG 70
0.9951
N 0.0052,
18 20 OEG 80
0.9914
8.8825e-05,
19 30 LM 60
0.9999
7.3406¢-05,
20 30 LM 70
0.9999
7.7860e-05,
21 30 LM 80
0.9999
4.0199¢-05,
22 30 BD 60
0.9999
2.0898e-04,
23 30 BD 70
0.9997
7.2897¢-05,
24 30 BD 80
0.9999
N 0.0143,
25 30 OEG 60
0.9764
N 0.0134,
26 30 OEG 70
0.9779
N 0.0139,
27 30 OEG 80
0.9770
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Tablo 4.4. Mafsal ac¢is1 2 i¢in YSA modelinin optimizasyonu

Sinir
Model Egitim Egitim verisi Egitim verisi i¢cin
hiicresi
numarasi fonksiyonu orani OKH, R degerleri
sayisl

0.0289,

1 10 LM 60
0.9514
0.0303,

2 10 LM 70
0.9489
0.0295,

3 10 LM 80
0.9504
0.0296,

4 10 BD 60
0.9502
0.0341,

5 10 BD 70
0.9423
0.0286,

6 10 BD 80
0.9518
g 0.0420,

7 10 OEG 60
0.9286
) 0.0399,

8 10 OEG 70
0.9323
) 0.0418,

9 10 OEG 80
0.9289
0.0251,

10 20 LM 60
0.9580
0.0255,

11 20 LM 70
0.9573
0.0262,

12 20 LM 80
0.9561
0.0281,

13 20 BD 60
0.9528
0.0266,

14 20 BD 70
0.9554
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0.0280,

15 20 BD 80
0.9529
. 0.0424,

16 20 OEG 60
0.9279
N 0.0421,

17 20 OEG 70
0.9284
N 0.0343,

18 20 OEG 80
0.9420
0.0257,

19 30 LM 60
0.9570
0.0234,

20 30 LM 70
0.9608
0.0256,

21 30 LM 80
0.9571
0.0268,

22 30 BD 60
0.9550
0.0257,

23 30 BD 70
0.9569
0.0253,

24 30 BD 80
0.9576
. 0.0474,

25 30 OEG 60
0.9191
N 0.0401,

26 30 OEG 70
0.9319
N 0.0483,

27 30 OEG 80
0.9175
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Tablo 4.5. Mafsal a¢is1 3 i¢in YSA modelinin optimizasyonu

Sinir
Model Egitim Egitim verisi Egitim verisi i¢cin
hiicresi
numarasi fonksiyonu orani OKH, R degerleri
sayisl

0.1219,

1 10 LM 60
0.7746
0.1174,

2 10 LM 70
0.7840
0.1197,

3 10 LM 80
0.7793
0.1221,

4 10 BD 60
0.7743
0.1353,

5 10 BD 70
0.7459
0.1244,

6 10 BD 80
0.7691
g 0.1872,

7 10 OEG 60
0.6210
) 0.1862,

8 10 OEG 70
0.6237
) 0.1857,

9 10 OEG 80
0.6248
0.1048,

10 20 LM 60
0.8100
0.0978,

11 20 LM 70
0.8241
0.1070,

12 20 LM 80
0.8056
0.1089,

13 20 BD 60
0.8015
0.1025,

14 20 BD 70
0.8146

22




0.1155,

15 20 BD 80
0.7884
N 0.1153,

16 20 OEG 60
0.7884
N 0.1863,

17 20 OEG 70
0.6256
N 0.1359,

18 20 OEG 80
0.7442
0.1074,

19 30 LM 60
0.8045
0.0970,

20 30 LM 70
0.8257
0.1046,

21 30 LM 80
0.8103
0.1048,

22 30 BD 60
0.8100
0.1141,

23 30 BD 70
0.7910
0.1046,

24 30 BD 80
0.8103
. 0.1443,

25 30 OEG 60
0.7255
N 0.1673,

26 30 OEG 70
0.6732
N 0.1776,

27 30 OEG 80
0.6463
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Tablo 4.6: Mafsal agis1 4 i¢in YSA modelinin optimizasyonu

Sinir
Model Egitim Egitim verisi Egitim verisi icin
hiicresi
numarasi fonksiyonu orani OKH, R degerleri
sayisl

0.0797,

1 10 LM 60
0.8593
0.0798,

2 10 LM 70
0.8592
0.0803,

3 10 LM 80
0.8582
0.0958,

4 10 BD 60
0.8282
0.0883,

5 10 BD 70
0.8428
0.0801,

6 10 BD 80
0.8585
) 0.0794,

7 10 OEG 60
0.8600
) 0.1514,

8 10 OEG 70
0.7102
) 0.1350,

9 10 OEG 80
0.7468
0.1350,

10 20 LM 60
0.7468
0.0698,

11 20 LM 70
0.8779
0.0702,

12 20 LM 80
0.8773
0.0763,

13 20 BD 60
0.8658
0.0709,

14 20 BD 70
0.8759
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0.0708,

15 20 BD 80
0.8762
N 0.1291,

16 20 OEG 60
0.7601
N 0.1360,

17 20 OEG 70
0.7442
N 0.1455,

18 20 OEG 80
0.7229
0.0640,

19 30 LM 60
0.8887
0.0639,

20 30 LM 70
0.8888
0.0653,

21 30 LM 80
0.8864
0.0789,

22 30 BD 60
0.8614
0.0641,

23 30 BD 70
0.8886
0.0626,

24 30 BD 80
0.8914
N 0.1207,

25 30 OEG 60
0.7773
. 0.1442,

26 30 OEG 70
0.7265
N 0.1439,

27 30 OEG 80
0.7265
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Tablo 4.7: Mafsal agis1 5 i¢in YSA modelinin optimizasyonu

Sinir
Model Egitim Egitim verisi Egitim verisi icin
hiicresi
numarasi fonksiyonu orani OKH, R degerleri
sayisl

0.0317,

1 10 LM 60
0.9465
0.0312,

2 10 LM 70
0.9474
0.0329,

3 10 LM 80
0.9445
0.0332,

4 10 BD 60
0.9439
0.0374,

5 10 BD 70
0.9366
0.0322,

6 10 BD 80
0.9457
) 0.0621,

7 10 OEG 60
0.8926
. 0.0448,

8 10 OEG 70
0.9236
) 0.0458,

9 10 OEG 80
0.9218
0.0278,

10 20 LM 60
0.9532
0.0301,

11 20 LM 70
0.9493
0.0286,

12 20 LM 80
0.9519
0.0280,
13 20 BD 60 0.9529
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0.0276,

14 20 BD 70
0.9537
0.0284,

15 20 BD 80
0.9523
N 0.0310,

16 20 OEG 60
0.9479
N 0.0339,

17 20 OEG 70
0.9427
N 0.0360,

18 20 OEG 80
0.9390
0.0258,

19 30 LM 60
0.9568
0.0269,

20 30 LM 70
0.9549
0.0305,

21 30 LM 80
0.9486
0.0258,

22 30 BD 60
0.9568
0.0269,

23 30 BD 70
0.9547
0.0269,

24 30 BD 80
0.9548
N 0.0554,

25 30 OEG 60
0.9046
N 0.0638,

26 30 OEG 70
0.8891
N 0.0415,

27 30 OEG 80
0.9293
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Tablo 4.8: Mafsal a¢gis1 6 i¢in YSA modelinin optimizasyonu

Sinir
Model Egitim Egitim verisi Egitim verisi icin
hiicresi
numarasi fonksiyonu orani OKH, R degerleri
sayisl

0.0775,

1 10 LM 60
0.8636
0.0784,

2 10 LM 70
0.8616
0.0789,

3 10 LM 80
0.8609
0.0783,

4 10 BD 60
0.8620
0.0783,

5 10 BD 70
0.8620
0.0795,

6 10 BD 80
0.8596
. 0.1049,

7 10 OEG 60
0.8097
) 0.1330,

8 10 OEG 70
0.7510
. 0.1330,

9 10 OEG 80
0.7510
0.0683,

10 20 LM 60
0.8808
0.0671,

11 20 LM 70
0.8831
0.0653,

12 20 LM 80
0.8863
0.0663,

13 20 BD 60
0.8845
0.0669,

14 20 BD 70
0.8834
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0.0689,

15 20 BD 80
0.8797
N 0.1327,

16 20 OEG 60
0.7513
N 0.1274,

17 20 OEG 70
0.7634
N 0.1259,

18 20 OEG 80
0.7664
0.0643,

19 30 LM 60
0.8883
0.0645,

20 30 LM 70
0.8877
0.0635,

21 30 LM 80
0.8896
0.0638,

22 30 BD 60
0.8892
0.0737,

23 30 BD 70
0.8707
0.0642,

24 30 BD 80
0.8885
N 0.0971,

25 30 OEG 60
0.8258
N 0.0854,

26 30 OEG 70
0.8484
N 0.1278,

27 30 OEG 80
0.7622
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5.SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada, oncelikle ucunda ii¢ boyutlu par¢a bulunan Mitsubishi RV-
2SDB robot manipiilatoriiniin ileri kinematik modeli elde edilmistir. Robotik
manipiilatdriin uc efektdriiniin konumu ters kinematik ¢oziimii kapsaminda KDOO,
BOA ve YA yontemleri kullanilarak tahmin edilmistir. Bir dizi kartezyen koordinat,
hedef konum olarak tanmimlanmustir. ileri kinematik modelinin girdisi olan, 6 mafsal
acist degistirilerek hedef kartezyen koordinatlar1 saglayan optimal ag¢i seti elde

edilmistir.

Tablo 4.1'de optimizasyon algoritmalarinin 20 iterasyon i¢in calistirilmasi
durumunda elde edilen sonuglar verilmistir. Buna gore, BOA en diisiik ¢6ziim siiresine
ve YA en diigiik hataya sahiptir. Bu calismada kabul edilebilir maksimum hata 1 mm
olarak tanimlanmistir. Bu nedenle 20 iterasyon i¢in test edilen algoritmalarin
sonuglarmin hi¢cbiri kabul edilebilir degildir. Daha iyi sonuglar elde etmek igin
algoritmalarin maksimum iterasyon sayisi 50 olarak tanimlanmis ve Tablo4.2'teki
sonuclar bu kosulda elde edilmistir. Tablo 4.2'ye gére BOA en diisiik ¢6zlim siiresine

ve YA en diisiik hataya sahiptir.

Algoritmanin maksimum iterasyon sayist 50 iken sonugclari elde edilen Sekil
4.1'de YA sonuglarmin ortalamasi 0,308 iken KDOO ve BOA sonuglarinin ortalamasi
sirastyla 8,391 ve 23,927'dir. Sekil 4.1, dikkate alindiginda Y Asonuglarinin konum
hatas1 agisindan KDOO ve BOA sonuglarma goére daha iyioldugu goriilmektedir.
Ayrica YA, KDOO ve BOA sonuglarina gére daha stabil sonuglar saglamustir. Sekil
4.2 'de YA ile elde edilen sonuglarmn ortalamasi 357.855 s iken KDOO ve BOA ile
elde edilen sonuclarin ortalamasi sirasiyla 357.918 s ve 357.959 s'dir. Sekil 4.2'ye
bakildiginda algoritmalarin sonuglarinin birbirine ¢okyakin oldugu ve test edilen

algoritmalarin ¢alisma siireleri agisindan anlamli bir fark elde edilmedigi goriilmiistiir.

Tablo 4.3'e gore mafsal agis1 1 i¢in en 1yi modelleme basaris1 gizli katmandaki
noron sayis1 20, egitim fonksiyonu OEG ve egitim verisi oran1 80 oldugunda elde
edilmistir. Bu durumda egitim verisinin OKH ve R degerleri, 0.0052,0.9914 olarak

elde edilmistir.
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Tablo 4.4'e gore mafsal acis1 2 i¢in en iyi modelleme basaris1 gizli katmandaki
ndron sayist 30, egitim fonksiyonu LM ve egitim verisi oran1 70 oldugunda elde
edilmistir. Bu durumda egitim verisinin OKH ve R degerleri, 0.0234,0.9608 olarak

elde edilmistir.

Tablo 4.5'e gore mafsal agis1 3 i¢in en 1yi modelleme basaris1 gizli katmandaki
noron sayist 30, egitim fonksiyonu LM ve egitim verisi oran1 70 oldugunda elde
edilmistir. Bu durumda egitim verisinin OKH ve R degerleri, 0.0970,0.8257 olarak

elde edilmistir.

Tablo 4.6'e gore mafsal agis1 4 i¢in en 1yi modelleme basaris1 gizli katmandaki
noron sayist 30, egitim fonksiyonu BD ve egitim verisi orant 80 oldugunda elde
edilmistir. Bu durumda egitim verisinin OKH ve R degerleri, 0.0626,0.8914 olarak

elde edilmistir.

Tablo 4.7'e gore mafsal agist 5 i¢in en iyi modelleme basaris1 gizli katmandaki
ndron sayist 30, egitim fonksiyonu BD ve egitim verisi oran1 60 oldugunda elde
edilmistir. Bu durumda egitim verisinin OKH ve R degerleri, 0.0258,0.9568 olarak

elde edilmistir.

Tablo 4.8'e gore mafsal acis1 6 i¢in en iyi modelleme basaris1 gizli katmandaki
ndron sayist 30, egitim fonksiyonu LM ve egitim verisi oran1 80 oldugunda elde
edilmistir. Bu durumda egitim verisinin OKH ve R degerleri, 0.0635,0.8896 olarak

elde edilmistir.

Literatiirde robotik manipiilatorlerin TK ¢6ziimiinde MS algoritmalar
kullanilmistir. Bu ¢alisma, yakin zamanda gelistirilen i¢ MS algoritmaya dayali
cOziimleri igermektedir. Bu ¢alismada elde edilen ¢6ziim siiresi literatiirdeki ilgili
caligmalara gore oldukc¢a yiiksektir. Bu c¢alismada programlama ortami olarak
MATLAB yazilimi kullanilmig ve algoritmalarin kaynak kodlar1 kullanilmigtir.
Parcacik siiriisii algoritmasinin atalet agirlik stratejisi veya ¢oziim siiresini kisaltan
kuantum davranish yap1 gibi ek adimlar bu caligmada kullanilmamistir ve bu da
yliksek ¢oziim siiresinin elde edilmesinin temel nedenidir. Robot manipiilatdrlerin ters
kinematik ¢6ziimii icin MS yaklagimi igerecek ilerideki bir ¢aligmaninkapsamina

yeni algoritmalarin denenmesi, algoritmalarin popiilasyon biiyiikliigliniin
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degistirilmesi ve algoritmalarin ¢oziim siiresini kisaltacak ek adimlarin entegre

edilmesi dahil edilebilir.

Tablo 4.3’ten Tablo 4.8’e kadar olan tablolarda yer alan OKH ve R degerleri
incelendiginde YSA modelleri kullanilarak 6 serbestlik dereceli bir robotun ters
kinematik modelinin elde edilebildigi goriilmektedir. Bu tez caligmasina s1g§ YSA
modelleri kullanilmistir ve her mafsal agis1 i¢in bir YSA modeli olusturulmustur. Derin

sinir aglar1 kullanilarak ve 6 mafsal agisina elde edebilecek tek bir YSAmodeli de elde

edilebilir ve daha diisiik OKH degerleri elde edilebilir.
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EKLER
Amag fonksiyonu:

function [Ib,ub,dim,fobj] = Get Functions details(F)
switch F

case 'F1'

fobj = @F1;

1b=[-170 -170 -110 -175 -120 -350];
ub=[ 170 50 155 175 120 350];
dim=6;

end

end

% F1

function o = F1(x)

% o=sum(x."2);

x=x*pi/180;

syms T a alfad HI D3 D4 teta Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 TI T2 T3 T4 T5 T6 11 12 13
T51

Ql=x(1);
Q2=x(2);
Q3=x(3);
Q4=x(4);
Q5=x(5);
Q6=x(6);
%% 0. nokta
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mOr=[cos(0) -sin(0) 0 0;sin(0) cos(0) 0 0;0 0 1 0;0 0 0 1]; %eddnmiiyor
mOt=[1000;0100;001 180,000 1];

%% 1. nokta z'de doniiyor

mlr=[cos(Q1) -sin(Q1) 0 0;sin(Q1) cos(Q1) 0 0;0 0 1 0;0 0 0 1]; %z'de doniiyor
mlt=[1000;0100;001 165,000 1];

%% 2. nokta

m2r=[cos(0) 0 sin(0) 0;0 1 0 0;-sin(0) 0 cos(0) 0;0 0 0 1]; Y%edOonmiiyor
m2t=[10020;0100;0010;000 1];

%% 3. nokta %y'de doniiyor

m3r=[cos(Q2) 0 sin(Q2) 0;0 1 0 0;-sin(Q2) 0 cos(Q2) 0;0 0 0 1]; %y'de dontiyor
m3t=[100260;0100;0010;0001];

%% 4. nokta %y'de doniiyor

m4r=[cos(Q3) 0 sin(Q3) 0;0 1 0 0;-sin(Q3) 0 cos(Q3) 0;0 0 0 1]; %y'de dontiyor
m4t=[1000;0100;00120;0001];

%% 5. nokta

m5r=[cos(0) 0 sin(0) 0;0 1 0 0;-sin(0) 0 cos(0) 0;0 0 0 1]; Y%eddonmiiyor
m5t=[100130;0100;0010;,000 1];

%% 6. nokta x'te doniiyor

mo6r=[1 0 0 0;0 cos(Q4) -sin(Q4) 0;0 sin(Q4) cos(Q4) 0;0 0 0 1]; %x'te doniiyor
m6t=[100130;0100;0010;000 1];

%% 7. nokta y'de doniiyor

m7r=[cos(Q5) 0 sin(Q5) 0;0 1 0 0;-sin(Q5) 0 cos(QS5) 0;0 0 0 1]; %y'de dontiyor

m7t=[100750100,0010;000 1];
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%% 8. nokta x'te doniiyor

m8r=[1 0 0 0;0 cos(Q6) -sin(Q6) 0;0 sin(Q6) cos(Q6) 0;0 0 0 1]; %x'te doniiyor
m&t=[100-100;0100,0010,000 17;

%% 9. nokta

mIr=[cos(0) -sin(0) 0 0;sin(0) cos(0) 0 0;0 0 1 0;0 0 0 1]; %eddnmiiyor
mot=[1000;0100;001100;000 1];

%% ILERI KINEMATIK DENKLEMI

T=mO0r*mOt*m1r*m1t*m2r*m2t*m3r*m3t*m4r*m4t*mSr*m5t*moér*mé6t*m7r*m7t

*mIr*m8t*mor*mot

hedef=[242 266 -94]:%[255 -455 510]:%[254 -454 509];%[253 -453 508];%[252 -
452 507];%[241 265 -931:%[251 -451 506];%[240 264 -92]:%[239 263 -91];%[250 -
450 505];%

error=sqrt( (hedef(1)-T(1,4))"2 + (hedef(2)-(-1)*T(2,4))"2 + (hedef(3)-T(3,4))"2 );
o=error

x=x*180/pi

global iter

iter=iter

end
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