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50+ix sayfa

2019

Damigman: Dr. Ogr. Uyesi A. Fatih KOCAMAZ

Bu tez caligmasinda, siirii robotlarin hedef bulma problemine siirii tabanh
optimizasyon algoritmalar1 uygulanmis, gerektirdigi durumlarda yeni adaptasyonlar
Onerilmis ve benzetimlerinin gerceklestirildigi bir simiilasyon uygulamasi
gelistirilmigtir. Simiilasyon uygulamasinda siirii robotlarin tek hedefi, sinyal siddetleri
es coklu hedefleri, sinyal siddetleri es olmayan c¢oklu hedefleri ve konumu sabit
olmayan dinamik hedefleri takip edip bulabilme bagarilar1 incelenmistir. Siirii tabanli
optimizasyon algoritmalarindan parcgacik siirlisii optimizasyon, yapay ari kolonisi,
hizl1 yapay ar1 kolonisi ve modifiye yapay ar1 kolonisi algoritmalar1 incelenmistir ve
karsilastirilmistir. Algoritmalara gercek diinyada uygulanabilirliklerini arttirabilmek
icin degisiklikler onerilmis ve uygulanmistir. Onerilen degisiklikler ile beraber
UNITY 3D ortaminda C# dili ile siirii tabanli metasezgisel yontemler ile siirii
robotlarda hedef bulma simiilasyon uygulamasi gelistirilmistir. Ayni1 simiilasyon



uygulamasi, metasezgisel yontemlerin karsilastirilabilmesini grafik kiitiiphaneleri
sayesinde daha anlasilir hale getirmek icin MATLAB ortaminda da gelistirilmistir.

Siirii tabanli optimizasyon algoritmalarinin genel becerilerini inceleyebilmek
icin niimerik olmayan eslestirme problemi incelenmistir. Cinli Postact Probleminin
eslestirme ¢6ziimii igin yapay ar1 kolonisi algoritmasi 6nerilerek MATLAB ortaminda
bir uygulama gelistirilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Siirii Robotlar, Hedef Bulma, Siirii Tabanli
Optimizasyon Algoritmalari, Metasezgisel yontemler, PSO, ABC, Cinli Postaci
Problemi
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In this thesis, we applied swarm-based optimization algorithms to problem of
finding source location of swarm robotics, and we suggested new adaptations to those
algorithms if needed, then we developed a simulation program which can simulate
those algorithms. We analyzed success of source tracking and source localization of
swarm robotics in, single source localization, multiple source localization which have
homogenious signal intensitiy and heterogenious signal intensity, and dynamic source
localization scenarios. We analyzed and compared swarm-based optimization
algorithms such as particle swarm optimization, artificial bee colony, quick artificial
bee colony and modified bee colony. We also suggested and integrated modification
to those algorithms in order to apply those solutions in real world applications. With
suggested modifications we developed a source localization in swarm robotics
simulation application with C# language in UNITY 3D. We developed same
application in MATLAB in order to compare metaheuristic methods more
comprehensible with figure libraries of MATLAB.



We analyzed non-numerical matching problem, in order to get better sense of
swarm-based optimization algorithms’ skill set. We suggested artificial bee colony
algorithm and developed an application with MATLAB for matching solution of
Chinese postman problem.

KEYWORDS: Swarm Robotics, Source Localization, Swarm-based
Optimization Algorithms, Meta-heuristic methods, PSO, ABC, Chinese Postman
Problem
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1. GIRIS

Stirekli bir modeli olmayan, bir¢ok kisit barindiran veya karmasik modele
sahip problemlerin kesin ¢6ziimiine ulagmak, giiniimiiz bilgisayarlarinin islemci
kapasiteleri gbéz Oniline alindiginda asirlarca vakit alabilecegi c¢alismalarda
gosterilmektedir. Ancak kesin ¢Ozlimiiniin imkansiz veya ¢ok zor oldugu bu
problemler i¢in gelistirilen tekniklerden olan sezgisel yontemler kullanabilmektedir.
Sezgisel yontemler, bir problemin kesin ¢dziimiine tahminlerde bulunarak yaklasmay1
hedeflemektedir. Bu yoOntemler, siiriice hareket ederek sorunlarinin iistesinden
gelebilen canlilardan esinlenerek siirli tabanli hale gelmislerdir. Sezgisel tekniklere
gore daha etkili ve rassal bilesenler igeren bu yontemler “daha 6te”” manasi olan meta
On ekini alarak metasezgisel yontemler olarak anilmaya baslamistir. Metasezgisel
yontemler tahmin tabanli oldugu i¢in, tiirev veya diferansiyel denklem tabanl
yontemlerde oldugu gibi evrensel kurallar barindiramamaktadir. Bu durum neredeyse
her problem icin Ozellestirilebilen bircok metasezgisel yontemin ortaya ¢ikmasina
sebep olmustur. Bu tez calismasinda, siirli robotlarin otonom bir sekilde bulmalari
istenen hedefe, birbirleri ile isbirligi icinde hareket ederek ulagmalar1 amac¢lanmistir.
Siirli robotlarin alanda hedef bulma davranisi problemi, metasezgisel yontemlerin
arama uzayinda ¢oziim arama yeteneklerine benzetilmistir. Bu kapsamda Unity 3D
ortaminda C# dili ile kullanilan metasezgisel yontemlerin hedef bulma problemleri
icin incelenebilecegi ve degerlendirilebilecegi bir simiilasyon uygulamasi
gelistirilmistir. Ikinci uygulama olarak niimerik olmayan eslestirme problemlerinden
Cinli Postaci Probleminin graflarda diiglim eslestirme adimi i¢in MATLAB ortaminda
yapay ar1 kolonisi algoritmasi kullanilarak bir uygulama gelistirilmis ve uygulama

sayesinde verilen grafta gezinme maliyetinin diisiiriilmesi hedeflenmistir.

Tez kapsamiyla alakali literatlir taramasi yapilmis, daha once kullanilan
teknikler ve kavramlar hakkinda inceleme sonuglari tezin 2. béliimiinde paylasilmistir.
Simiilasyon uygulamasi i¢in kullanilan teknikler literatiirden gelen genel bilgiler
dogrultusunda tezin 3. bolimiinde paylasilmistir. Gelistirilen iki simiilasyon
uygulamasi ve simiilasyon uygulamalarinin sonuglar1 4. ve 5. bdliimde kendi ana
basliklar1 altinda paylasilmistir. Calismalarin sonucunda elde edilen bulgular ve
sonuclar 6. boliimde incelenmis, ve ileride yapilabilecek calismalar i¢in Onerilerde

bulunulmustur.



2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Siirii Robotlar ve Hedef Bulma Problemi

Son yillarda siirii robot sistemleri {izerinde bir¢ok c¢alisma literatiire
girmektedir. Bu ¢alismalarda siirii robotlarin tekil robotlara goére daha verimli oldugu
gbzlemlenmistir [1]. Bu verimlilik siirii robotlarin hata toleransinin daha diistik olmast,
verilen gorevi yerine getirmedeki adaptif yapilari, daginik halde bulunan g¢oklu
sensorlerin avantajlar ve isbirligi yapabilmelerinden kaynaklanabilmektedir [2]. Siirii
robot sistemi ayni tip bireylerden olusan homojen siiriilerden olusabilecegi gibi, farkl

gorevlere sahip farkli bireylerden olusan heterojen siiriilerden de olusabilir.

Siirti kavrami biyoloji alaninda incelenen, balik, kus veya koloni kurabilen
bocekler gibi birgok bireyin isbirligi icerisinde bir uyumla yasayabildigi canlilari
tanimlamaktadir. Siirii robotlar da birbiri ile ayn1 6zelliklere sahip kiigiik robotlardan
olugmaktadir. Bu robotlar tek baslarinayken is kapasiteleri diisiik olan ancak bir
aradayken yapilmasi istenen isi birbirleriyle veya gevreleriyle etkilesime girerek etkili
bir sekilde tamamlayan siiriileri olusturmaktadir. Siirii robotlardan beklenen;
gruplanma, karincalar gibi istenen nesneleri toplama veya bir hedefe tasima, alan1 daha
1yi taniy1p alana daha verimli bir sekilde dagilabilmek i¢in bolgeyi kesfetme, kuslar ve
baliklar gibi siiriice hareket etme, arilarin yuva kurmasi gibi kiimelenme islemleri

olabilir. Sekil 2.1°de biyolojik siiriilere 6rnekler goriilmektedir.

Sekil 2.1. Dogal Siiriilere Ornekler /3]

Siirii robot yapilar1 tasarimi i¢in uygulanmasi gereken kesin bir yontem
bulunmamaktadir [4]. Siirii robot yapis1 tasarlama yontemleri genel olarak Sekil 2.2°de
goriildiigi gibi gruplandirilabilir [4]. Siirii robot yapilar1 genel olarak davranigsal veya
otomatik metotlar ile tasarlanabilir. Davranigsal yontem siiriinlin istenen isbirlik¢i
davranigini gergeklestirebilmesi icin tasarlanan iteratif bir metottur. Cogu davranis

tabanli tasarimlar ya Olasiliksal Sonlu Durum Makinesi (Probabilistic Finite State
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Machine - PFSM) ile ya da Sanal Fizik tabanli tasarim teknikleri ile
gergeklestirilmektedir [4].

Siiri Robot Tasarim Teknikleri

Davranis Tabanli Otomatik Tasarim
Sanal Fizik PFSM Tabanh Statik Dinamik
Sabit Davranislar Degisken Olasilikli Davraniglar

Sekil 2.2. Siirii Robot Tasarim Teknikleri

Olasiliksal davranig yaklagimi literatiirde ilk defa Minsky tarafindan 1967
yilinda 6nerilmis ve bir grup siirii yapisinin yonetimini géz oniinde bulundurmustur
[5]. PSFM i¢in de iki farkli yontemden bahsedilebilir. Bunlardan biri genellikle
sistemdeki robotlarin ¢dziime ulasana kadar hepsine ortak bir sekilde uygulanan sabit
davraniglar serisi seklinde tanimlanabilirken digeri robotlarin ¢evreden ya da
birbirlerinden  aldiklar1  girdilere gore sistemin matematiksel = modelini
degistirebildikleri olasiliksal davranis modelidir. Arastirmacilar, sanal fizik tabanlh
yontemlerde ise Yapay Potansiyel Alanda (Artificial Potential Field - APF) bulunan
sistemdeki tim robotlari, birbirlerine, cevrelerine ve cevrede bulunan engel gibi
cisimlere itici veya c¢ekici kuvvet uygulayabildikleri sanal parcaciklar olarak
diisiinmiislerdir [6,7]. Ornek olarak ulasiimasi gereken hedef siiriideki robotlar
tarafindan ¢ekici bir kuvvet olarak diisiiniilebilirken, alanda bulunan engellerin ise itici

bir kuvvet uyguladig varsayilabilir.

Otomatik tasarim  metotlar1  stattk ve dinamik sahalar olarak
gruplandirilmaktadir. Statik sahalar, engellerin veya hedeflerin zaman gore yer
degistirmedigi sahalar1 temsil etmektedir. Bu tiir statik sahalar i¢in robotlar egiticili
Ogrenme metotlari ile ve deneme yanilma yontemleri ile sahaya adapte olabilmektedir.
Adaptasyon islemleri genellikle yapay sinir aglari ve hizli 6grenme teknikleri ile
gerceklestirilmektedir. Ancak egiticili 6§renme metotlar1 sahadaki engellerin veya
hedeflerin dinamik olarak pozisyon degistirdigi kosullarda olduk¢a basarisiz

kalmaktadirlar [8]. Dinamik sahalarin verimliligini 6l¢gmek icin siirii robotlar evrimsel
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programlama yontemleri ile tasarlanmaktadir ve genellikle incelenen sahalarin
verimliligini test edebilmek i¢in Darwin’in evrim prensiplerinden ilham alinarak
modellenmektedir. Evrimsel robotlarin istenen gézlemleri gergeklestirebilmeleri igin
robotlar, uygunluk fonksiyonu tiim sistemde gegerli olan homojen sistemlerde

uygulanmaktadir.

Hedef bulma, bir nesnenin ses, 151k gibi yaydigi sinyallerin veya koku ya da
sizint1 gibi kimyasal bilesenlerin takibi ile o nesnenin konumunun belirlenmesi olarak
diisiiniilebilir. Ornek olarak yarasalarin ucan bdcekleri ses takibi ile bulmalar1 (Sound
Source Localization- SSL), bakterilerin enfekte edecekleri hiicrelerden yayilan
kimyasallara gore yaklagsmalar1 (kemotaksis), kopeklerin koku duyularini kullanarak

hedeflerini bulmalar1 (Odor Source Localization) gosterilebilir.

Chen ve Huang 2019 yilinda yayinlanan ¢alismalarinda kopeklerin insanlara
gore kokuya 108 kat daha duyarli oldugunu savunmuslardir [9]. Bu sebeple kopekler
insanlar tarafindan bazi nesnelerin ve hatta insanlarin bulunmasi i¢in kullanilmaktadir.
Ancak patlayict maddeler, canlilara zararli kimyasallar veya su alt1 sizintilarinin
kaynaklarini bulma gibi problemlerde kdpek veya baska bir canlinin kullanilmasi,
kullanilan canli ve onlarin yoneticisi olan insanlar i¢in risk olusturdugundan dolay1
1990’1 yillarin baslarindan itibaren bu tiir tehlikeli kimyasallar1 bulmak i¢in robot

veya robot siirlileri tasarlanmaya baslanmistir.

Chen ve Huang’a gore koku takibi ile hedef bulma alaninda yapilan ilk
calismalarda fazla verimli sonugclar iiretilememistir. Robotlar, biyolojik esleniklerine
gore basarisiz kalmislardir. Bunun temel olarak iki sebebi bulunmaktadir. En 6nemli
sebep, koku partikiillerinin havadaki tiirbiilanslardan etkilenerek ¢evreye diizensiz bir
sekilde dagilmalaridir. Bir diger sebep olarak da, koku partikiillerinin yogunlugundaki
degisimi algilayacak olan sensdrlerin o yillarda hizli bir sekilde tepki verememesi
gosterilebilir. Bu basarisizligin iistesinden gelebilmek igin, arastirmacilar, tepki siiresi
daha hizli olan sensorler gelistirmek i¢in caligmalar yapmislardir [9]. Ayrica
tirbililanstan dolayr daginik bir sekilde yayilan koku partikiillerini daha iyi
¢oziimleyebilmek i¢in tekli robotlarda sensor dizileri kullanilmis ya da siirii robotlarin
sahada dagilabilme yeteneklerinin avantajini kullanan, daginik sensorler kullanilmistir
[10]. Kokuyla hedef bulma islemi Sekil 2.3’de goriildiigii gibi oncelikle koku

partikiillerinin bulundugu alan1 (odor plume) bulmasi ile baslayip daha sonra bu
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partikiillerin kaynagina yonelip hedefi bulmasi ile tamamlanmaktadir. Glinlimiize
kadar bu partikiillerin dagmikligint goz onilinde bulunduran, basit gradyan inis
algoritmalardan karmasik ve yeni donanimlarin avantajlarin1 kullanan yiiksek seviye

koku ile hedef bulma algoritmalar1 gelistirilmistir.

—————-
Rizgar Yonu
Hedef Bulundu
,’ Partikul Takibi
.}
Koku Kaynagi N

Partikdl Bulma

Sekil 2.3. Koku Takibi ile Hedef Bulma Adimlari /9]

Ses ile hedef bulma, nesnenin yaydigi seslerin incelenerek o nesnenin
pozisyonunun otomatik olarak tahmin edilmesi olarak tanimlanmaktadir. Ses ile hedef
bulma biyolojik canlilar tarafindan kacilacak hedefin yerinin belirlenmesi, avlanacak
canlinin tespit edilmesi, siiriiniin birbiri ile iletisimi gibi hayati 6neme sahip islevleri
gerceklestirmek i¢in kullanilmaktadir. Buna 6rnek olarak yarasalarin hedeflerini hi¢gbir

gorsel veri olmadan ses yansimalarin1 kullanarak kesin bir sekilde belirleyebilmeleri

islemi (ekolokasyon) Sekil 2.4’deki gibi gosterilebilir.

Yansiyan Ses Dalgalari

Sekil 2.4. Yarasalarin Ekolokasyon Davranigi [11]

Rascon ve Meza 2017 yilinda yaptiklar1 SSL ile ilgili yaptiklar: incelemede
ses ile hedef bulma fonksiyonunun robotik alaninda bir¢ok durumda fayda
sagladigindan bahsetmiglerdir [12]. Bunlar hizmet sektoriinde calistirilabilecek

robotlarin, konusan insanlarin yerini tespit etme, ya da gorsel temasin bulunamadigi
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durumlardaki arama kurtarma operasyonlari, ya da bilinmeyen bir alanin akustik
yontemlerle haritalandirilmasi gibi fonksiyonlar olabilir. Robotlarin bu alandaki
basarilar1 da robotlarin isitme kapasitelerinin yiiksek olmasina baglidir. Bir robotun
isitme kapasitesinin yiiksek olmasi, ses kaynaklarinin ayrilmasi, siniflandirilmasi veya
otomatik konusma tanima sistemleri {izerinde 6nemli bir etkiye sahiptir [13]. SSL’in
temel olarak iki adimindan bahsetmek miimkiindiir. Bunlar sesin yoniiniin tahmini ve

sesin uzakliginin tahminidir.

SSL tekniklerini ger¢ek hayatta uygulayabilmek i¢in, ¢cevrede birden fazla ses
kaynag1 olabilecegini gz oniinde bulundurmak gerekir. Dolayisiyla ayni anda gelen
birden fazla sesin ayristirilmasi ve ayri ayr1 pozisyonlarinin tahmin edilmesine ihtiyag
duyulmaktadir. Ayrica robotun veya ses kaynaginin hareketli olabilecegi de goz
oniinde bulunduruldugunda, bu kaynaklarin takibini siirekli bir sekilde
gerceklestirebilecek kapasitede olmalari beklenmektedir. SSL teknikleri giiniimiize
kadar robotik alaninda yapilan ¢alismalar ile ilerleme kaydetmektedir. Bu alandaki
teknikler, gelis yoOnii tahmini (direction of arrival - DOA), 6grenme tabanl
yaklagimlar, akustik 1sin olusturma yontemleri (acoustic beamforming), altuzay
metotlari, kaynak kiimeleme, filtreleme yontemleri gibi alt gruplarda incelenebilir. Bu
teknikler robotlara entegre edilirken, kullanilan mikrofon sayis1 ve tipi, kaynaklarin
sayist ve mobiliteleri, giiriilti veya yansimalardan etkilenmeme, kullanilacak
sensorlerin dizilim geometrileri ya da entegre edilecek robot cesitleri gibi 6zellikler
g0z Oniinde bulundurulmaktadir. SSL alani, koku ile hedef bulma alanina gére daha
yetkindir. Rascon ve Meza buna kanit olarak son yillarda yapilmis bazi ¢aligmalari
gostermistir. Bu calismalara 6rnek olarak stereofonik robotlarin isitme yetenegi ile
ilgili Argentieri ve arkadagslarinin 2013’teki robotik alanindaki stereofonik sistemler
baslikli incelemesi ile 2015 yilindaki robotik alanindaki SSL tekniklerinin genisce
incelendigi caligmalar1 6rnek olarak gosterilebilir [14,15]. Okuno ve Nakadai ise 2015
yilindaki ¢alismalarinda robotik alanindaki SSL tekniklerinin yiikselisini genis bir
sekilde incelemislerdir [16].

2.2. Metasezgisel Yontemler

Wahab v.d. 2015 yilinda yaptiklar siirii tabanli optimizasyon algoritmalari
incelemelerinde gilinlimiizde neredeyse her alanda optimizasyon islemine ihtiyag

duyuldugunu belirtmislerdir [17]. Bu alanlara miihendislik tasarimlari, ekonomi, tatil
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planlama, internet yonlendirme protokolleri tasarimi gibi alanlar 6rnek verilebilir. Para
gibi, baska kaynaklar ve zaman da daima sinirlidir, dolayisi ile bu kaynaklarin en
verimli sekilde (optimal) kullanim1 olduk¢a 6nemlidir. Giinlimiizdeki ¢ogu problem
lineer olmayabilir ya da ¢oklu modeller igerebilir. Hatta bu problemler ¢ok karmasik

kisitlayicilar igerebilir. Bazi problemlerin ise optimal tek bir ¢6zlimii olmayabilir [17].

Genelde optimal ¢dziimii bulma veya yaklasma kolay olmayabilir. Ornegin
f(x) = x? probleminin minimum sonucu x, —o +oo tanim araligindayken x = 0 igin
f(x) = 0°dir. Bu tiir basit problemlerde minimum veya maksimum sonucu bulmak
i¢in problemin birinci tiirevini sifira esitleyerek ¢dziim noktalarin1 bulabiliriz. ikinci
tiirevin kokler etrafinda pozitif veya negatif degerde olmasi da bu ¢ézlimiin minimum
veya maksimum oldugunu gosterir. Ancak lineer olmayan, siireksiz, coklu modeller
ve kisitlar igeren problemler i¢in ¢oziim bulmak bu kadar basit degildir. Ayrica
metasezgisel yontemler matematiksel modelin kesin olarak bilinmedigi durumlarda
etkin olarak kullanilabilir. Dolayisiyla bu tiir problemlerin ¢6ziimii i¢in daha farklh
yaklagimlara ihtiyag duyulmaktadir. 1940’Ii yillardan 1960’11 yillara kadar
arastirmacilar bu tir problemlerin ¢6ziimii i¢in degisik tahmini ydntemler
Onermislerdir. 1966°da ise Fogel evrimsel programlamay1 gelistirmistir [18]. Holland
ise yine bu donemde genetik algoritmay1 gelistirmis ve 1975 yilinda bu konudaki
caligmalarimi kitaplagtirmistir [19]. Bu zamanlarda tahmini sonu¢ bulma yontemleri
literatiirde sezgisel yontemler olarak anilmaktaydi. Ancak Glover 1986 yilinda yaptigi
seminer ¢alismasinda bu alanda kullanilan sezgisel kelimesi basina “meta” (6tesinde)
on ekini eklediginden bu yana, “lokal optimumu bulmak i¢in normalde gelistirilebilen
sezgisel yontemlerin otesinde coziimler iiretebilen ana stratejiler”, metasezgisel

yontemler olarak adlandirilmistir [20].

Metasezgisel yontemleri, rassal bilesenleri bulunan yerel arama ydntemleri
olarak genellemek miimkiindiir. Problemler i¢in kaliteli ¢oziimler kisa stireler igcinde
bu yontemler sayesinde bulunabilir. Ancak bulunan ¢6ziimiin en optimal ¢dziim
oldugunun garantisi yoktur. Bu yoOntemler ¢ogu problemde optimal ¢oziim
iiretebilmeleri icin uyarlanabilir yontemler olsa da bazi problemlere iyi sonug
iiretemeyebilirler. Voss 2001 yilinda yaptig1 ¢alismada neredeyse her metasezgisel
yontemin amacinin global optimum noktalarin bulunmasi oldugunu ifade etmistir [20].

Blum ve Roli 2003 yilinda metasezgisel yontemlerin temel olarak iki ana bilesen
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icerdiginden bahsetmistir [21]. Bu bilesenleri, yogunlagsma (intensification) ve
cesitleme (diversification) veya sOmiirme (exploitation) ve kesfetme (exploration)
olarak adlandirmiglardir. Cesitleme, arama uzayimin kesfi i¢in dagimik c¢oziimler
iireterek global arama islemini temsil etmekteyken yogunlasma, iyi bir ¢dziime
yaklasilan bolgede lokal arama islemini temsil etmektedir. Iyi bir metasezgisel
yontemin global optimuma ulasabilmesi, yogunlagsma ve ¢esitleme bilesenlerinin
dengeli bir sekilde kullanilmasina baglidir. Bazi metasezgisel yontemler ise bellek
bilesenini de bu iki bilesenle beraber kullanmaktadir. Bellek bileseninin en 6nemli
amaci, ¢6ziim uzayinda daha 6dnceden bulunan sonuglarin da yeni ¢oziimler liretmek
icin kullanilmasin1 saglamaktir. Bellek bilesenini kullanan literatiirde Onerilen ilk
metasezgisel yontem “Tabu Arama” (Tabu Search - TS) 1980’11 yillardan itibaren
Glover tarafindan gelistirilmis ve 1997 yilinda Glover ve Laguna tarafindan
kitaplastirilmistir [22]. Birgok alanda kullanilan bir diger metasezgisel yontem olan
Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms - GA) ise 1975 yilinda Holland tarafindan
bilim diinyasina kazandirilmistir [19]. Giiniimiize kadar bir c¢ok optimizasyon
problemi genetik algoritmalar ile c¢o6ziimlenmistir. Holland, bu algoritmay1
gelistirirken popiilasyonlarin dogal evrim siireclerinden ilham almistir. Ebeveynlerin
genetik bilgilerinin ¢ocuklar olusturulurken farkli kombinasyonlar ile aktariminin
gerceklesmesi (crossing-over, caprazlama) ve hatta bazen bu kombinasyonlar ile
olusamayacak mutasyonlar bu algoritmanin da temel yapitaslarini olusturmaktadir.
Algoritmanin ¢aprazlama sathasi, yerel arama yani yogunlagma bilesenini, mutasyon

fenomeni ise global arama yani genisletme bilesenini olusturmaktadir.

Metasezgisel yontemlerden biyolojideki siirli davranislarindan esinlenen belki
de ilk algoritma olan Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization -
PSO) 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan gelistirilmistir [23]. Bu algoritma
Ozellikle kus ve baliklarin hedeflerinin etrafinda siirtice hareket etmelerinden
esinlenmistir. Bu siiriilerde dikkat c¢eken durum, siiriilerin bir liderinin
bulunmamasidir. Siirideki her birey diger bireylerle esit oneme sahip oldugu halde, bu
stiriiler igbirlik¢i bir sekilde siirti zekalarini kullanarak bir noktaya ulasabilmektedirler
[24]. PSO algoritmast da siiriilerin bu etkileyici davranisin1 parcaciklarin hareketleri
olarak yorumlamistir. PSO, siirii tabanl yapay zeka alaninda oldukca ilgi gormiistiir
ve hala genisleyen bir alanda PSO ile uygulamalar gelistirilmektedir. Bir¢ok varyanti

tiiretilerek yeni alanlarda da etkili bir sekilde ¢ozlimler iiretebildigi arastirmacilar
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tarafindan gosterilmistir [25,26]. Tiirkiye’de de metasezgisel yontemler alaninda
calismalar yapilmis 2005 yilinda Karaboga tarafindan Yapay Ar1 Kolonisi (Artificial
Bee Colony - ABC) algoritmasi literatiire kazandirilmistir [27]. Bu algoritma, bal
artlarinin besin bulma davranisindan esinlenmistir. Bal arilar1 besinleri bulmak icin
kendi iclerinde gorev paylasimi yapmaktadir. Besin arama islemi, kasif arilar (scout
bees), is¢i arilar (employed bees) ve gozcii arilarin (onlooker bees) ortak isbirligi ile

ger¢eklesmektedir.

TS, GA, ABC ve PSO algoritmalarindan baska daha bircok metaezgisel
yontem gelistirilmis ve bu yontemler bir¢ok alanda kullanilmistir. Dorigo tarafindan
1992 yilinda 6nerilen karinca kolonisi algoritmasi [28], Yang tarafindan 2008 yilinda
Onerilen ates bocegi ve guguk kusu algoritmalart [29-30]ve Karci ile Canayaz’in
onerdigi agustos bocegi algoritmalar1 6rnek olarak gosterilebilir [31]. Ayrica mevcut
olan metasezgisel yontemler de modifiye edilerek bu metasezgisel yontemlerin
varyantlart olusturulmustur. Bu varyantlara 6rnek olarak Karaboga ve Gorkemli
tarafindan 2013 yilinda ABC i¢in 6nerilen Hizl1 Yapay Ar1 Kolonisi (quick artificial
bee colony - qABC) algoritmasi ve Babayigit ile Ozdemir tarafindan onerilen
Modifiye Yapay Ar1 Kolonisi (modified artificial bee colony) algoritmas1 gdsterilebilir
[32] [33].

Fong v.d’nin 2014 yilinda yaptiklar1 robotikte metasezgisel yontemler isimli
inceleme c¢aligmalarinda robotik alaninda optimizasyon tekniklerine oldukga ihtiyag
duyuldugunu ortaya koymuslardir [34]. Fong v.s.’ye gore bir robotun veya robot
sisteminin siirekli degisen cevrelerine adapte olabilme yetenekleri, bu tiir robotlarin ev
temizligi, askeri alanda arama kurtarma, yabanci gezegende 6rnek toplama iglemlerini
efektif bir sekilde gergeklestirebilmelerini saglayan en dnemli faktordiir. Robotlarin
dinamik bir sekilde degisen ¢evrelere adapte olup yeni rotalar olusturabilme yetenegi,
bu konuda basarilar1 bir ¢ok c¢alismada goOsterilen metasezgisel optimizasyon
algoritmalar1 ile elde etmek miimkiindiir. Ancak siirii robotlarin hedef bulma
yontemleri mobil robotlarin tek baslarina hedef bulma yontemlerine gore daha farkl
oldugu calismalarda gosterilmistir [35-37]. Hedef bulma, hedefe yaklagma yani
taksonomi yeteneginin mobil ve siirli robotlarda farkli olmasinin en 6nemli sebebi
olarak siirii robotlarin daginik halde bulunan sensorleri gosterilebilir. Bir diger sebep

olarak da siirii robotlarin alanda hem lokal hem de global arama yeteneklerine sahip
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olmalar1 gosterilebilir. Fang v.d siirli robotlarin bu karakteristik 6zelliklerinden dolay1
taksonomi yeteneklerinin siirii tabanli metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin
matematiksel hiperuzaydaki optimum nokta bulma davranisina olduk¢a benzer
oldugunu belirtmistir. iki sistemde de hedef arayan bireyler hem lokal arama hem de
global arama gerceklestirmekte ve birbirleriyle veya merkezi bir iis ile hedef noktalar
hakkinda elde ettikleri bilgilerini siirekli paylasmaktadirlar [38,39]. Fogel’e gore
robotik alaninda siirli tabanli optimizasyon algoritmalarinin son yirmi yildir degisik
bi¢cimlerde kullanilsa da siirii robotlarin ve siirii tabanli metasezgisel yontemlerin hedef
arama davranigt benzerligi avantajini ilk defa 2010 yilinda Hereford & Siebold
kullanmistir [40]. Hereford & Siebold ¢aligmalarinda PSO algoritmasindaki bireylerin
davranigin1 direk olarak robotlara yiliklemistir. Calismalarinda PSO algoritmasin
Trofolaksis (Canlilarda sivi veya besin degisimi) Tabanli Algoritmalar (Trophollaxis
based Algorithms - TBA) ile birlestirerek bireylerin birbirleriyle uzaktan etkilesime
girmeleri yerine, yanlizca birbirlerine yakin olan bireylerin etkilesmelerini
saglamiglardir. Boylece iyi bir pozisyon bulan bireyin fazla hareket ederek bu
pozisyonu kaybetmesi engellenmek istenmistir. Hereford & Siebold tarafindan
gelistirilen TBA konseptine benzer bir konsept Schmickl ve Crailsheim tarafindan da
incelenmis ve caligsmalarinda bu torofolaksis davranisi arilarin polenleri kaynaklardan
kovana tagima siirecinde polenleri birbirlerine transferlerine benzetilmistir [41]. Bu ar1
davranisindan esinlenilerek tasarlanan robotlar hareket ettikge tasidiklari polen
miktarlar1 (¢6ziim degerleri) azalmaktadir. Sahada birbirlerine yaklagan bu robotlar,
tizerlerindeki polen miktarlarini paylasarak aslinda hedefe olan uzakliklari bilgisini de
paylasmaktadir. [42]. Abidin v.d ¢aligmalarinda, arama prensipleri PSO’ya oldukca
benzer olan Sirke Sinegi Algoritmasi’nin ¢6ziim arama davranigini direkt olarak siirii
robotlarin arama davranislarina entegre etmislerdir. Uygulamalarini Drosobot isimli
su robotlarinda gerceklestirmis ve Sirke Sinegi Algoritmasinin PSO algoritmasina

gore robotlara uyarlanabilirliginin daha uygun oldugunu 6ne stirmiislerdir [43].
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2.3. Graf Teorisi ve Cinli Postaci Problemi

Siirii tabanli metasezgisel yontemlerin engelsiz, simirsiz hareket ihtimalinin
oldugu sahalarda incelenmesinden once, bu yontemler, sinirli hareketin oldugu graf
yapilari lizerinde arastirma yapilmistir. Metasezgisel yontemlerin genel optimizasyon
yeteneklerini kavrayabilmek i¢in ¢inli postact probleminin eslesme adimina
uygulanabilecek teknikler incelenmistir. Cinli postact probleminin metasezgisel
yontemler ile ¢ozlilmesi ile giinliikk hayatta kullanilan temizlik robotlarinin gezinme

maliyetinin diisliriilmesi amag¢lanmigtir.

Giindelik hayatta ve endiistriyel alanda ihtiya¢ duyulan gorevleri yerine
getirmek icin bir¢ok robot ve robot uygulamalari gelistirilmistir. Bu robotlar tamamen
mobil olup otonom iglemler gergeklestirebilecegi gibi, bir platforma bagli bir sekilde
onceden kodlanmis emirleri yerine getiren bir mekanik bir uzuv da olabilir. Glinliik
hayatimiza dahil olan temizlik robotu, gdzlem robotu gibi amaci verilen sahay1 etkili
bir bicimde gezmek olan robotlar icin degisik yaklasimlar Onerilmistir. Bu
yaklasimlara sahayr onceden RFID etiketleri ile donatma, tavana veya tabana
yerlestirilen ¢izginin takibi yontemleri 6rnek verilebilir [44,45]. RFID etiketlerinin
veya takip edilecek analog veya dijital ¢izgilerin olusturulmasi, gezilecek sahanin
onceden haritalanmis olmasi ile miimkiindiir. Bu haritalanmig alanda robotun
gezinmesi Onceden belirlenmis ¢izgiler ilizerinde otonom veya otonom olmayan
yontemlerle gelistirilmis rotalar ile ger¢eklesmektedir. Bu rotalar takip edilecek yollar
(ayrit) veya kavsaklar ve kdse noktalarindan (diigiim) olusmaktadir. Ayritlardan ve
diigiimlerden olusan bu rotalar graf yapisindadir ve literatiirde bulunan graf teorisi

islemleri i¢in uygundur [46].

Graf teorisi ilk defa 1736 yilinda Leonhard Euler tarafindan literatiire
kazandirilmistir. Euler bu teorisini meshur Konigsberg koprii problemini ¢ézmeye
calismasi ile 6ne slirmiistiir [46]. Sekil 2.5 (a)’da goriilen Pregel nehri {izerinde yedi
koprii bulunmaktadir. Eulerin iddiasina gore bu yedi kdpriiniin olusturdugu kapali
dongiide her bir kopriiyii bir kere kullanilmak sartiyla baslanilan noktaya ulasmak
imkansizdir. Problemin Euler tarafindan Sekil 2.5 (b)’deki benzetimi graf teorisinin de
temellerini atmigtir . Eger bir grafta her bir ayrittan yalnizca bir kere gegilerek tiim
ayritlarin tamami gezilerek baglanan noktaya doniiliiyorsa bu graf Eularian’dir denir.

Eger bir grafta bulunan tiim diiglimler ¢ift dereceli diiglim ise bu graf ancak ve ancak
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Eularian graftir [47,48]. Cilinkii bir noktanin ¢ift dereceye sahip olmasi, o noktaya

gidilen her bir ayrit i¢in ¢ikilacak bir ayrit oldugunu garantiler.

Euler’in Konigsberg Koprii Problemi’nin ¢dziilmesinin imkansiz oldugunu
sOylemesinden 256 yil sonra matematik¢i ve programci olan Meigu Guan bu kopri
problemine benzer bir problemi ¢dzebilmistir. Bu problem, bir postacinin sehirdeki
tiim sokaklara ugrayarak dagitacagi mektuplari sahiplerine ulastirip, basladigi noktaya
en az mesafeyi yiiriiyerek donmek istemesi ile ortaya ¢ikmistir. Koprii problemindeki
gibi her bir sokaga bir kez girilmesi yeterli ve gerekli olacagindan, gegilen sokaklardan
tekrar gegilmemesi istenmektedir. Ancak Euler’in de belirttigi gibi bu durum grafta
tek dereceli diigiimler var ise istenen bu durum miimkiin olamayacagindan, Guan bazi

yollara sanal ek yollar eklenerek tam dongiiniin olusturulabilecegini gostermistir [49].

(a) Konigsberg Koprii Problemi (b) Koprii Probleminin Graf Yapisi

Sekil 2.5. Pregel Nehri Uzerindeki Konigsberg Koprii Probleminin Benzetimi /50]

Verilen sahada, robotun en diisiik maliyetle gezebilmesi i¢in bu sahada tiim
ayritlardan en az bir kere gegmesi ve bu alani tam olarak gezebilmesi i¢in gectigi
ayritlardan tekrar ge¢cme davranisini da minimum diizeyde gerceklestirmesi
gerekmektedir. Guan, bu probleme benzeyen Cinli Postact Problemine oOnerdigi
¢oziimde sahanin optimum maliyetle tam gezilebilmesinin, graf yapisinda bulunan
tizerinden tek sayida ayritin ¢iktig1 diigtimleri (tek dereceli diigiim) birbirleriyle uygun
bir sekilde eslestirerek bu diiglimler arasinda bulunan ayritlarin tekrar edilmesi ile
gerceklesebilecegini gostermistir [49]. Olusabilecek tiim eglesmeler metasezgisel
olmayan ydntemler ile optimize edilmeye calisildiginda, zaman karmagikligr O (n!?)
olmaktadir. Bu zaman karmasikligi ¢ok sayidaki tek dereceli diiglimlerin

eslesmelerinin  metasezgisel olmayan yontemler ile bulunmasini oldukca
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giiclestirmektedir. Eglesme problemi i¢in daha Once metasezgisel yontemlerden

genetik algoritma Onerilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir [S1].

Eslesme problemi niimerik olmayan bir problemdir. Niimerik olmayan
problemlerde Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasinin da basarili oldugunu gozlemlemis
[52], ve Karaboga ve Bastiirk ise yapay ar1 algoritmasinin genetik algoritmaya gore

daha basarili sonuglar elde ettigini ortaya koymustur [53].
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3. MATERYAL VE METOTLAR

Literatiir taramasinda bahsi gectigi gibi siirii robotlarin hedef bulma
probleminin simiilasyonu i¢in, ¢6ziim arama davraniglarinin ger¢ek hayattaki arilarin
besin arama davranislarina olduk¢a yakin modellenmesinden otiirii Yapay Ari
Kolonisi algoritmasi, ve alanda en ¢ok kullanilan, varyantlart iiretilen PSO algoritmasi
secilmistir. Gezgin robotlarin gezinme maliyetlerinin optimizasyonu i¢in de Guan’in
Cinli Postact Problemine sundugu ¢oziim simiilasyonda uygulanmis, ve bu problem
¢Ozlimiiniin eglestirme adimi1 metasezgisel yontemlerden olan Yapay Ar1 Kolonisi

algoritmasi ile ¢oziilmeye ¢alisilmistir.

3.1. Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi

Algoritmada isci arilar, birbirlerinin komsuluklarinda yeni ¢6ziim arayan
bireyleri, gozcii arilar, is¢i arilardan aldiklar1 bilgilere gore yeni olasi besin
kaynaklarmin yerini tahmin eden bireyleri, kasif arilar ise hali hazirda ¢6ziim iiretmeye
calisan arilarin komsulugu disinda ¢oziim uzayinda baska yerlerde rasgele arama
yapan bireyleri temsil etmektedir. Isci ve gozcii arilarin davranisi algoritmanin lokal
arama 0zelligini yani yogunlagma bilesenini olustururken, kasif arilarin rasgele arama
davranig1 ise algoritmanin global arama o6zelligini yani cesitleme bilesenini
olusturmaktadir. Gliniimiize kadar ABC algoritmasi i¢in de degisiklikler 6nerilmis ve
bu degisikler ile ABC algoritmasinin kullanim alani aragtirmacilar tarafindan

genisletilmistir [32,33].

Arlar bolgedeki besin kaynaklarmi bulmak i¢in rasgele bir sekilde alana
dagilirlar. Daha sonra bulunan kaynaklarda yiyecek miktarmin azalmasi ile ya da diger
arilardan alinan daha kaliteli besin bdlgesi bilgileri ile bagka besin kaynaklarina
yonelirler.

ABC algoritmasi ilk olarak onceden belirlenmis popiilasyon sayisina (SN)
ulasana kadar Esitlik 3.1°e gore arama uzayinda rasgele ¢oziimler iiretir [27].
Esitlikteki x; arilar (¢oziimleri), j ise ¢oziimiin parametrelerini belirtmektedir. Her bir
ar1i¢in optimize edilmesi istenen problemin parametrelerine o parametrelerin minimum
(x{?i”) ve maksimum (x]"%*) degerleri arasinda rasgele degerler atanarak arama

uzayinda rasgele pozisyonlarda ¢oziimler (besin kaynaklari) tiretilmektedir [27].
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X = x[F" +rand(0,1) (1" — xM™) (3.1

Vij = x5 + @i(xij — X)) (3.2)

[k ¢oziimler olusturulduktan sonra Is¢i A1 Fazi (IAF) baslar. Bu fazda tiim
arilar bulunduklar1 ¢6ziimiin etrafinda daha kaliteli bir ¢6ziimii Esitlik 3.2 ile bulmaya
caligirlar. Denklemdeki V;;, i arismin j. parametresi igin yeni bir ¢oziimii ifade eder.
Yeni ¢0ziim, o anki arinin hali hazirdaki j. parametresinin siiriideki rasgele bir armin
yine j. parametresine (xy;) bagl olusturdugu ¢éziimdiir. Buradaki ¢;; yeni ¢6ziimiin
agirlik katsayisidir ve bu katsay1 her bir parametre i¢in 6nceden tanimlanabilecegi gibi
sezgiselligi arttirmak adina 0-1 arasinda rasgele de olusturulabilir. Burada yeni ¢6ziim
iretilirken ayn1 anda rasgele secilmis olan j. parametre disinda baska bir parametrenin

degistirilmedigine dikkat edilmelidir.

Esitlik 3.2 incelendiginde, yeni ¢oziimiin iki armin j. parametrelerinin
farklarinin alinarak iiretildigi goriilmektedir. Bu durum, ¢6ziime yaklasildikca, arilar
arasindaki mesafeler de kiigiilecegi i¢in optimum nokta arama isleminin adaptif bir
sekilde gerceklestirilecegini gostermektedir. Bu da ABC algoritmasinin yogunlagsma

bilesenini olusturmaktadir.

Yeni ¢oziim {iretildikten sonra bulunan ¢oziimiin uygunlugu (kalitesi) Esitlik
3.3 ile hesaplanir [27]. Uretilen ¢6ziimiin uygunlugu, énceki ¢dziimiin uygunlugundan
daha 1y1 ise armin ¢oziimii (pozisyonu) gilincellenir (A¢gozlii Seleksiyon — Greedy
Selection). Ancak daha uygun bir ¢oziim lretilememis ise bu arilarin pozisyonlari
giincellenmez ve iyi ¢ozlim iiretememe sayaglari bir arttirilarak bir sonraki ar1 igin
¢ozlim iiretme islemine gecilir. Eger yeni ¢0ziimiin uygunlugu daha iyi ise, bu sayag

sifirlanir.

. (1A+f), fiz0 (33
fitness; = {1 +abs(f), f <O
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Coziimler  hesaplanip, uygunluklarina  gére arlarin  pozisyonlar
giincellendikten sonra Gézcii Art Fazi (GAF) baslar. Bu fazda gozcii arilar, bulunmus
olan ¢oziimlerin uygunluk bilgilerini diger arilara ileterek, arilarin uygunlugu iyi olan
¢Ozlimlerin etrafina gitmelerini, yeni ¢Oziimlerini bu arillarin ¢oziimleri etrafinda
tiretmelerini saglar. Bu uygun ¢6ziimiin se¢ilme isleminde kullanilacak olan ¢éziimiin
olasilik degeri (p;) Esitlik 3.4’deki gibi, bulunan her ¢6ziimiin uygunlugunun, toplam

uygunluga boliinmesi ile hesaplanir [27].

_ fitness; (3.4)
PiT I Fitness,

Daha sonra arilar ¢oziimlerin olasilik degerlerine orantili bir olasilik ile
dagilirlar. Karaboga, bu olasiliksal secilim i¢in rulet tekerlegi metodunu Snermistir.
Rulet tekerlegi yontemine gore, tekerlekte her birey i¢in o bireyin uygunluguyla orantili
(Esitlik 3.4) agida bir dilim ayrilir. Daha sonra 0-1 arasinda {iretilen rasgele degiskene
gore dilim secilir. Uygunlugu yliksek olan bireyin dilim agis1 daha yiiksek olacagindan,
bu bireyin secilme ihtimali de yliksek olmaktadir. Ardindan arilar olasiliksal olarak
dagildiklar1 bu ¢oziimlerin etrafinda Esitlik 3.2 ile tekrar yeni bir ¢6ziim iiretir. Bu
¢Oziimiin uygunlugu daha iyi ise, arimin yeni sonug iiretememe sayaci sifirlanarak
pozisyonu giincellenir. Yine daha uygun ¢oziim {iretilemediginde de o armnin yeni
¢Ozlim liretememe sayaci bir arttirilir.

Cevrim tamamlanmadan 6nce her arnin yeni ¢6ziim liretememe sayaci kontrol
edilir. Bir arinin yeni ¢6ziim bulma konusundaki basarisizlig1 bu sayag ile kontrol edilir.
Eger bu sayacin degeri yliksek ise o arinin inceledigi kaynagin etrafinda yeni bir ¢6ziim
bulunmayabilir. Bu durumda o arinin, komsulugunda yeni bir ¢6ziim bulmaya calistig
ama bagarisiz oldugu kaynag terkedip alanda rasgele bir yerde yeni besin kaynaklari
kesfetmesi beklenmektedir. Bunun i¢in yeni ¢éziim gelistirememe sayacina bir “limit”
verilir. Cevrim sonunda herhangi bir arinin yeni ¢ézliim liretememe sayaci bu limiti
asmis ise, bu ar1 kasif ar1 olarak gorevlendirilir ve ¢oziim uzayinda Esitlik 3.1°e gore
rasgele yeni bir pozisyonda arama iglemine devam eder. Bu faza Kdsif Ar1 Fazi (KAF)
denir. Temel ABC algoritmasinda her ¢evrim sonunda yalnizca bir kasif ar1 olugsmasina
miisaade edilir. Ancak optimize edilmesi istenen problem igin bu parametre

degistirilebilir. Daha sonra global en iyi ¢oziim hafizaya alinarak tekrar IAF’ye doniiliir.
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Durma kriterleri saglandiginda ise algoritma global en iyi ¢oziimii ¢ikt1 olarak verir.
Algoritmanin pseudo (so6zde) kodu Cizelge 3.1°deki gibi gosterilmistir [54].
Algoritmanin akis diyagrami ise Sekil 3.1°de incelenebilir. [45].

Basla

Baslangic Yivecek Kavnasgi

¥

Nektar Miktarlarini Hesanla

¥

isci Arilarin Kaynaklarinin
Komsularini Belirle
v
Nektar Miktarlarini
A
Nektar Miktarini Hesapla > Seleksivon

1 v

TUm Go6zcl Arilar
Dagitildi mi?

GOzcl Arini Segtigi

Kaynagin Komsulugunu

Havi

En iyi Kaynagin

Pozisyonunu

¥

Rirakilacak Kavnaklari

¥

Kasif Arilari Dagit

Durdurma Kriterleri
Saglaniyor mu?

{ Evet

Bulunan Son Kavnaklar

Sekil 3.1. ABC Algoritmasiin Akig Diyagrami
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Cizelge 3.1 ABC Algoritmasinin Pseudo Kodu

REPEAT
e Isci arilart besin kaynaklarina gonder ve bu kaynaklardaki nektar bilgisini 6l¢
o Gozcii arilar tarafindan segilebilmeleri igin bu kaynaklarin olasilik degerlerini
hesapla
Gozcii arilart bu kaynaklara génder
Arilarin nektar toplama igslemini tamamla
Kdsif arilari rasgele bélgelere yeni besin kaynagi bulmalari i¢in gonder
o En iyi besin kaynagini hafizaya al
UNTIL (gereksinimler tamamlanana kadar)

3.1.1. Hizh Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi

ABC algoritmasinda ig¢i ve gozcii arilar yeni ¢oztiimlerini Esitlik 3.2 ile
tiretmektedirler. Ancak qABC algoritmasinda gozcii arilar, isci arilardan farkli bir
sekilde Esitlik 3.5’e gore yeni bir ¢oziim tiretirler [32].

best _ .. best best
Un i = XN T Om (XN — X ) (3.5)

Bu esitlikteki x,l\’,frft xm komsulugundaki en iyi ¢oziimii ifade etmektedir.

Komguluk belirlenirken farkli algoritmalar kullanilabilir. Ancak temel qABC
algoritmast i¢in Esitlik 3.6 Onerilmistir [32].

N SN d(m, ) (3.6)
mT o SN-—-1

Esitlik 3.6°daki j o an kontrol edilen ar1y1, d(m,j), j. ar1ile gézcii ar1 arasindaki

Oklid uzakligim, md,,, ise tiim uzakliklarm ortalamasini ifade etmektedir.

Cizelge 3.2 qABC algoritmasinin Komsu Belirleme Sart1

if d(m,j)r X md,, then x; is a neighbor of x,,
else not

Eger o an kontrol edilen ar1, gdzcii artya ortalama uzakligin 6nceden belirlenmis
bir menzil katsayis1 (7) ile ¢carpimimdan daha yakin ise, o an kontrol edilen ar1 gozcii
arinin komsusudur denilebilir. Bu islem Cizelge 3.2’de gdsterilen pseudo code ile basit
bir sekilde ifade edilebilir [32].
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Komgular belirlendikten sonra da gozcli arilar yeni c¢ozlimlerini
“komsularindaki” uygunluk degeri en iyi olan aridan aldiklar bilgiye gore iiretirler. Bu

adimlar disindaki tiim adimlar temel ABC algoritmasi ile aynidir.

3.1.2. Modifiye Edilmis Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi

ABC algoritmasinda gozcii arilar kaynaklari segme iglemini kaynaklarin
uygunluk degeri ile dogru orantili bir sekilde gergeklestirmektedir. Bu durum en iyi
sonucun her zaman 6n planda olmasina, kasif arilarin ise 6neminin diigmesine sebep
olmustur. mABC algoritmasinda diisiik kalitedeki kaynaklara da sans verilebilmesi i¢in

uygunluk fonksiyonu Esitlik 3.7°deki gibi glincellenmistir [33].

p; = (1 + fit;) exp(—fit;) (3.7

ABC algoritmasinda gozcii arilar gidilen ¢6ziimiin komsulugunda yeni ¢oziim
bulurken tek parametre degistirirken, mABC algoritmasinda ise yeni ¢6ziimde ilk
parametre Esitlik 3.8’e gore, ilk parametreye ek olarak ikinci bir parametre de Esitlik
3.9°a gore degistirilmektedir. ikinci parametre degisikliginde global minimum ¢oziime
sahip bireyin parametresi de yeni ¢6ziim hesabina katilmigtir. Bdylece bulunan global
minimum ¢oézliimden uzaklasmadan kasif arilardan da faydalanilmasi saglanmistir.
Esitlik 3.9°da xpes; global minimumu, Esitlik 3.8 ve 3.9°daki xj ise gdzciiniin

kendisinden farkli yeni bir ar1y1 temsil etmektedir [33].

Vij =%+ @1(Xj — Xmj) (3.8)

Vi,n = Xpestn T @1( Xkn — Xmn ) (3.9)

3.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi

PSO algoritmasi istenen fonksiyonun ¢éziimiinli arama uzayinda pargacik adi
verilen aday coziimler ile aramaktadir. Her parcacik alanda zamana baglh bir hiz
vektori ile yoriinge olusturmaktadir. Bu pargaciklarin yoriingesini etkileyen iki 6nemli
bilesen vardir. Bunlardan ilki, siiriiyli olusturan pargaciklardan en iyi ¢oziime sahip
olani, ikincisi de, stiriideki her parcacigin o ana kadar bulundugu en iyi konumun
¢Oziimii olarak tamimlanabilir. Bir parcacik alanda rasgele gezinme isini

gerceklestiritrken bu  iki  bilesenin  etkilerine maruz kalarak  hareketini
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giincellemektedir. Algoritma calisirken her anda, alanda bulunan her pargacigin kendi
minimum sonuglart mevcuttur. Amag, mevcut olan bu minimum sonuglar arasindan
en iyisini bulmaktir. Eger artik daha iyi bir ¢6ziime sahip bir parcaciga rastlanmiyorsa
veya algoritma istenen iterasyon sayisina ulasmis ise, gezinme isi sonlandirilir ve
sonug olarak gezinme boyunca pargaciklarin elde ettigi global minimum ¢ikt1 olarak

elde edilir. PSO algoritmasinin adimlar1 Sekil 2.7°de 6zetlenmistir.

PSO algoritmasi1 giiniimiize kadar bir ¢ok problemin optimizasyonu ig¢in
kullanilmis ve baska alanlarda da kullanilmak iizere bir ¢ok varyant tiiretilmis basarili

bir optimizasyon metodudur.

PSO’da aday ¢oziimler pargaciklar olarak temsil edilmektedir. Her parcacigin
arama uzayindaki konumu, o ana kadar bulunabildigi en uygun konum (yerel en iyi
¢Oziim) ve sahip oldugu hiz bilgileri algoritmanin her aninda mevcuttur. Yani
popiilasyondaki pargacik sayisi kadar yerel ¢oziim bulunmaktadir. Bu yerel
¢oziimlerden de en iyi olani global en iyi olarak hafizada tutulur ve siiriiniin bu yerel

ve global en iyilere gore hareketi saglanarak optimum sonuca ulasmak hedeflenir.

Metodun ilk adim1 pargaciklarin arama uzayinda ilk konumlarinin ve hizlarinin
belirlenmesidir. Pozisyonlar ve hizlar algoritmanin baglatma asamasinda
parametrelerin onceden belirlenmis alt ve {ist limitlerini agmayacak sekilde rasgele
olusturulur. Daha sonra her parcacigin baslangic pozisyonlari, her parcacigin yerel en
1yl ¢oziimii olarak kaydedilir. Tiim bu yerel en 1yi ¢oziimlerden en uygun olan1 global
en iyi ¢ozlim olarak kaydedilir. Temel PSO algoritmasinda baslangigtan sonraki her k.
iterasyonda i. par¢aci@in hiz vektoriiniin j. parametresi Esitlik 3.10°a gore

giincellenecektir [23].

k+1

v = v+ erand, (pf — x£) + cyrand, (gf — xf)  (3.10)

Bu esitlikteki vi’fj , parcacigm bir onceki iterasyondaki hiz vektoriiniin j.
parametre bilesenini ifade etmektedir. p{‘j, hiz vektdriiniin, gilincellenecek parcacigin

k. iterasyona kadar bulunmus en uygun j. parametre degerini, g}‘ ise 0 parametrenin

k. Iterasyona kadar bulunmus global minimum degerini ifade etmektedir. x{‘j ise

parcacigin bir dnceki iterasyonda bulundugu pozisyon vektoriiniin j. parametresini

ifade etmektedir. rand; ve rand, 0-1 arasinda rasgele bir degerdir. ¢; ve c, ise
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onceden belirlenmis 6grenme katsayilaridir. ¢, katsayisi, par¢acigin kisisel tecriibesine
verdigi 6nemi temsil ederken c,, parcacigin siiriiniin genel tecriibesine verdigi 6nemi

temsil etmektedir ve probleme gore uyarlanabilirler.

1999 yilinda Eberhart, Shi ile beraber yaptig1 calismasinda daha dnce 6nerdigi
Esitlik 3.10°da gosterilen hiz vektorii giincellemesi denklemini Esitlik 3.11°deki gibi
degistirmistir [55].

k+1

vt = wof + eirand, (pf — x) + cyrand, (9§ — xf5) (3.11)

Eski gilincelleme metoduna ek olarak, parcacigin eski hizina w ¢arpani
eklenmistir. w katsayisi, parcacigin ataletini, momentumunu temsil etmektedir ve bu
katsay1 parcacigin eski hizindaki degisimi kontrol etmektedir. w ¢arpant biiyiik
tutuldugunda parcacik daha ¢ok global arama yapabilme yetenegine kavusurken, bu
katsayinin kii¢tiltiilmesi, yerel aramanin daha detayl1 yapilmasini saglayacaktir. Hizlar
giincellendikten sonra i. parcacigin pozisyonu Esitlik 3.12°e gore giincellenmektedir

[23].

kel = yko 4okt (3.12)

Parcaciklar her iterasyonda kisisel ve stiriisel tecriibelerine, eski hizlarina baglh
olarak konumlarini giincellemeye devam ettik¢e yerel minimum ve global minimum
parametreleri de birbirine yaklasacaktir. Bu sayede bir sonraki iterasyondaki hiz
vektorii gilincellemesi daha minimal olacaktir. Parcaciklarin ¢6zlime yaklastikca
toplanmasi, toplandik¢a daha yavas hareket etmeleri PSO algoritmasmin kendi
kendine bir kontrol mekanizmasi icerdigini gostermektedir. Hiz vektdrlerinin ¢ok
bliylimesi durumunda ise bir sonraki hiz giincellemeleri parcaciklarin alanda ¢ok
dagilmasina, siiriiden ayrilmasina sebep olabilmektedir. Bu ylizden her parametre ve
hiz i¢in bir alt ve st siir belirtilmeli, giincellemeler esnasinda bu sinirlarin
asilmamasina dikkat edilmelidir. Asildig1 takdirde parametreye deger 6teleme, ya da

momentumu kaybetmemek adina hiz yonii ters ¢evrilerek ayna etkisi uygulanmalidir.

PSO algoritmasinin istenen problemi etkin bir sekilde optimize edebilmesi,
O0grenme katsayilarinin ve atalet katsayisinin diizgiin secilmesi ile miimkiin olacaktir.

Esitlik 3.11°de goriilecegi tizere bir pargacigin hiz vektorii ti¢ farkli vektoriin toplami
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ile elde edilmektedir. Vektorlerin katsayist da o vektdr parcasina verilecek dnemi ifade

etmektedir.

Kisisel tecriibeye verilen 6nemi ifade eden c; ve siirii tecriibesine verilen 6nemi
ifade eden c, katsayilarinin gereginden kiiciik tutulmasi, pargacigin genel 6grenme
yetenegine ket vuracaktir. Gereginden biiylik tutulmasi ise siirliniin lokal bir
minimumda kilitlenmesine neden olabilir. Bu katsayilar genelde ¢; = ¢, = 2 olarak
kullanilip, algoritma tamamlanana kadar giincellenmemektedir [55]. Ancak farkl
katsayilar kullanan ¢alismalar da mevcuttur. Atalet katsayis1 ise temel PSO
algoritmasinda bulunmamasima ragmen, 1999 yilinda Eberhart tarafindan
Onerilmesinden sonra yaygin bir sekilde kullanilmaya baglanmistir. Bir Onceki
iterasyondaki hiza verilen deger, w, siiriiniin genel dolanma hareketini kontrol altinda
tutmaya yarar ve genellikle w < 1 olarak segilir. Buradaki amag¢ program calismaya
devam ettikce hiz degisimlerinin de kiigiilmesini saglamaktir. w > 1 olarak da
secilebilir, ancak bu durum siiriiniin kararsiz hale gegmesine sebep olacaktir. w
katsayis1 sabit bir deger olarak alinabilecegi gibi diger degiskenlere bagl bir sekilde
her iterasyonda da giincellenebilir. Demirtag 2015 yilindaki ¢alismasinda w katsayisi
icin arastirmacilar tarafindan Onerilen degisik yaklagimlart incelemistir. Bu

yaklasimlara 6rnek olarak Cizelge 3.3’ te goriilen fonksiyonlar incelenebilir.

Cizelge 3.3. Atalet Katsayist igin Onerilmis Yaklagimlar [56]

Strateji ismi Matematiksel Formiil
Sabit atalet agirhig w=c;c=07
Rand()
Rassal atalet agirlig w=0.5+ 5
_ Wmax —-Wmin
Dogrusal olarak azalan Wk = Whnax — W
gbesty,
Global-yerel en iyi poz. kullanmak we =11 —kx* pbest,

Pargacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasinin pseudo kodu ve akis diyagrami,

Cizelge 3.4 ve Sekil 3.2°de incelenebilir.
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Cizelge 3.4 PSO Algoritmasinin Pseudo Kodu

o Parcaciklar: Alana dagit ve rasgele hiz vektorleri ile hareketlerini baslat. En iyi
coziimii global minimum olarak kaydet.
REPEAT
e Her par¢acik igin, yeni bulduklar: ¢oziimler kendilerinin eski ¢oziimlerinden daha
iyi ise bu bireylerin kendi en iyi ¢oziimlerini giincelle.
o Global minimumdan daha iyi bir sonu¢ bulunmus ise, global minimumu giincelle.
o Her parcacigin hareket vektoriinii, parcacigin kendi minimum ¢oziimii ile stiriideki
en iyi parcacigin ¢oziimiine bagh bir sekilde giincelle ve harekete devam et.
UNTIL (gereksinimler tamamlanana kadar)

\ 4

PSO Parametrelerini Ayarla

v

ilk Stirtiy Olustur

¥

Tim Pargaciklarin
Uygunluklarini Hesapla

a

v
Tim Pargaciklarin Parcaciklarin Pozisyonlarini
Kisisel Minimum Giincelle
Uygunluklarini Giincelle 1
A
) Pargaciklarin Hizlarini
Global En lyi Parcacigi Bul Giincelle

Y t

Surt Tamamlanma
Kriterlerini Sagliyor mu?

Hayir

Sekil 3.2. PSO Algoritmasinin Akig Diyagrami

23




3.3. Cinli Postaci Problemi

Cinli Postact Problemi i¢in Guan’in 6nerdigi ¢Oziimiin adimlar1 su sekilde

siralanabilir [57];

e Oncelikle gezilecek graftaki tiim tek dereceli diigiimler belirlenir.
e Tiim tek dereceli diiglimlerin olas1 biitiin eslesmeleri (matching) yapilir.
e Her eslesen diigiim ¢iftlerini birbirlerine baglayan en kisa rotalar belirlenir.
e Tiim eslesme serileri bulunduktan sonra, o eslesme serisi i¢indeki ikililerin
aralarindaki en kisa mesafelerin toplami en az olan eslesme segilir.
e Bu eslesme serisinin ikililerini birbirlerine baglayan en kisa mesafelere yeni
ayritlar eklenir.
Onerilen ¢dziimiin maliyeti, baslangi¢ grafinda bulunan tiim ayritlarin uzunluklar
toplamu ile yeni eklenen ayritlarin uzunluklari toplamidir. V diigiimler kiimesini ve A
ayritlar kiimesini belirtmek ilizere G = (V,A) yonsiiz grafinda e(i,j), i. ve j.
digiimlerini birbirine baglayan bir ayriti temsil etmektedir. x;;, e(i,j)’den gegis
sayistnt  ¢(i,j) ise bu ayritin uzunlugunu belirtmektedir. Problemin maliyet

fonksiyonu Esitlik 3.13’de verilmistir. Bu denklemde amag, postacinin turunu

tamamlamasi i¢in yliriiyecegi f (x) yolunu optimize etmektir [57].

flx)= zn:c”x”

n
i=0 j=i

(3.13)

Bu problemin ¢6ziimii i¢in gegis sayisinin dogal say1 (V) olmasi ve Esitlik 3.14
ile Esitlik 3.15°deki kisitlarin saglanmig olmasi gerekmektedir. Esitlik 3.14°de x; ;
gecis sayisinin en az bir olmasi gerekliligidir. Esitlik 3.15°deki kisit ise baslangic

noktasindan uzaklasilan her bir hareket i¢in baslangi¢ noktasina yaklasilan bir ters

hareket olmas1 gerekliligidir [57].

Xi j + Xj i =>1 (314)

1
xi= ) (3.15)

i:(i,j)EA i:(i,j)EA
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4. YAPAY ARI KOLONISi ALGORITMASI iLE GEZGIN ROBOTUN
HARITALANMIS SAHADA GEZINME MALIYETININ
OPTIMIiZASYONU UYGULAMASI

Bu uygulamada calistirilmak tizere Sekil 4.1 (a)’da goriilen “RC Hospital &
Clinics ” binasinin klinik servislerinin plani, varsayimsal gezgin temizlik robotumuzun
calisma sahasi olarak diisliniilmiistiir. Temizlik robotunun tesisin tiim odalarini ve
koridorlarin1 dolasip temizlemesi istenmektedir. Robot bir odaya girdiginde, Sekil
1’de koyu siyah ¢izgiler ile ifade edildigi gibi odanin i¢ ¢eperinden bir tur attig1 zaman
temizligin o oda i¢in tamamlandig1 kabul edilmistir. Koridor temizligi ise robotun
koridordan ge¢mesi ile tamamlanmaktadir. Caligmaya, istenen ¢dziimiin daha sade bir

sekilde uyarlanabilmesi adina, tesisin bos ve insansiz oldugu kabul edilmistir.
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Sekil 4.1. RC Hospital & Clinics Bina Plan1 ve Grafi

Calisilacak olan saha, robotun gezecegi Sekil 4.1 (a)’ da goriildiigi gibi
tasarlanmis, Sekil 4.1 (b)’ de bu tasarimin grafi paylasilmistir. Bu grafin komsuluk

matrisi her kdseye bir id atanarak olusturulmustur.

Yapay Ar Kolonisi Algoritmasimnin Cinli Postact Problemi iizerinde
kullanilabilmesi i¢in algoritmanin parametre degistirme oOzelligi problemimize
uyarlanmistir. Arilarin ¢6ziim uzayinda rasgele dagilimlari, tek dereceli noktalar
kalmayana kadar yapilan ikili kombinasyonlar ile ifade edilmistir. Bu sekilde

olusturulan bir ar1 6rnegini Sekil 4.2 (a)’da gérmek miimkiindiir. Arinin sahip oldugu
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her ¢ift ayr1 bir parametreyi ifade etmektedir. Sekil 4.2 (a)’daki 6rnek arinin 5
parametreli oldugu sOylenebilir. Degisecek olan parametre Sekil 4.2 (b)’deki gibi
rasgele secilmektedir. Bu parametre yerine Onerilen yeni ¢ift, eski cift ile yer
degistirirken, diger ¢iftlerin de bu degisikliklerden etkilenmesi olasidir. Algoritmanin
orjinal halinde parametre degisikligi diger parametrelerden bagimsizdir. Ancak bizim
problemimizde bir ¢iftin degismesi iki farkl ¢iftin de degisebilmesini gerektirebilir.
Giincellenecek c¢iftin degistirilmesinden otiirii farkli iki ¢iftin daha degistirilmesi

gerektigi 6rnek bir durum Sekil 4.2 (¢)’de gosterilmistir.

O0EUOEEEHE
G €
@@ ‘ @ ‘@ @

(a) Tek Dereceli Diigiimlerden Olusmus Bir Isci Ar

20D e%

4

%

(b) Se¢ilmis Bir Ciftin Yeni Cift ile Yer Degistirmesi

2299 %

(c) Ciftler Degisiminin Diger Ciftler Uzerimdeki Etkisi

Sekil 4.2. Eslestirme ve Yeni Coziim Uretme Isleminin Arilar Uzerindeki Tasarimi
Algoritmanin uygunluk degerini hesaplamasi i¢in gerekli maliyet fonksiyonu
Esitlik 4.1 ile ifade edilmistir. Bu esitlikte n graftaki diglim sayisini, s; ; her iki diigiim
arasindaki ayrit sayisini, d(i,j) ise i. ve j. diigiimler arasindaki ayritin uzunlugunu

ifade etmektedir. Eger grafta tek dereceli en az bir ¢ift nokta varsa maliyet kesinlikle
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ilk graftaki ayritlarin uzunlugu toplamindan fazla olacaktir. Temizlik robotu
eslesmelerden sonra tiim ayritlardan gegecegi igin toplam maliyet fonksiyonuna
graftaki tim ayritlar eklenmistir. Ancak ¢oziim i¢in yalnizca eklenen ayritlarin

uzunlugu toplami da maliyet fonksiyonu olarak kullanilabilir.

4.1)

fe) = iisi,j *d(i.))

i=1 j=i
Bu degisiklikler ve asagidaki baslangi¢ degerleri ile ¢6ziim bulunmaya ¢alisilmistir.
Baslangic Degerleri;

e  Maksimum iterasyon: 1000
e Populasyon: 100
e Deneme limiti: 50

e Baglangi¢c maliyeti: 742 metre

Uygulama sonucunda eslesecek olan diiglimler ve bu diiglimler arasindaki en
kisa ayritlar giftlenmis sekilde sonug grafi elde edilmis ve Sekil 4.3’de paylasiimistir.
Sekil 4.4’deki grafikte tam tur maliyetinin iterasyona bagli degisimi goriilmektedir.
Coziim grafinda tiim diiglimlerin ¢ift olmas1 bu grafta her ayrittan bir kez gecilerek
iiretilen en az bir tur olacagini gostermektedir. Olusabilecek her tur tiim ayritlardan
sadece bir kere gegecegi i¢in, olusturulabilecek tiim turlarin maliyetinin ayni1 olmasi

beklenmektedir.

Uygulama sonucunda bir gezgin robotun haritalanmig sahadaki tam gezinimi
optimize edilmeye calisilmis ve ¢ikti olarak iiretilen ¢iftlenmis diigiimlere sahip graf
incelendiginde optimizasyon sonucunun olduk¢a tutarli sonuglar {rettigi
gozlemlenmistir. Calismanin devaminda gelistirdigimiz uygulama tarafindan c¢ikti

olarak verilen graf tizerinde euler turlar1 olugturma uygulamalar1 gelistirilebilir.
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5. SURU ROBOTLARIN HEDEF BULMA PROBLEMIi ICIN SURU
TABANLI METASEZGISEL YONTEMLERIN UYGULANABILECEGI
SIMULASYON PROGRAMI

Gelistirilen simiilasyon uygulamasinda kullanilacak olan ABC, mABC,qABC
ve PSO algoritmalari, siirii robotlarin gercek diinyadaki hareketlerinin daha iyi
benzetiminin yapilabilmesi i¢in modifiye edilmistir. Bu modifikasyonlar algoritmalarin
caligma prensiplerini etkilemeyen, sadece arilarin fiziksel hiz limitlerini ve hareket
yeteneklerini gdz oniinde bulunduran degisikliklerdir. Ornegin Esitlik 3.12
incelendiginde, PSO i¢in zaman yani t parametresinin 1 olarak alindig1 goriilmektedir.
Popiilasyondaki tiim bilesenler ayn1 anda hizlar1 kadar yol gitmektedir. Ancak gercek
diinyada bu metodlar1 uygulayabilmek i¢in cisimlerin maksimum hizlarinin da dikkate
alinmasi gerekmektedir. Bunun i¢in PSO’daki hiz limitleri, robotlar i¢in gercek listii

olmayacak bir degere sabitlenmistir.

Siirti robot uygulamalarinda, ses, koku, sinyal siddeti gibi degerler cisme
yaklastik¢ca artan, uzaklastikca azalan bigimde oldugundan basitce benzetiminin
yapilmasi i¢in maliyet fonksiyonu Esitlik 5.1°de gosterilen Oklid uzaklig1 olarak
kullanilmustir. Burada b bireyleri, k ise kaynag1 temsil etmektedir. Esitlik 5.1 ve Oklid
uzakliginin hedef nokta 0,0 iken x, y diizlemindeki dagilimim gosteren Sekil 5.1°deki
grafik incelendiginde Oklid uzakligimin negatif olamayacag: gériilmektedir. Bu yiizden
Esitlik 3.3’te ABC i¢in Onerilen uygunluk fonksiyonu Esitlik 5.2°deki gibi

giincellenmistir.

uzaklik (b, k) = \/(bx — k)% + (by — ky)? G.1)

fitness; = 1/(1 + fi) (5.2)
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Sekil 5.1 Maliyet Fonksiyonunun X Y Parametrelerine Goére Degisimi

Siirli robotlar i¢in degistirilebilecek parametreler robotun uzaydaki konum
vektoriinii olusturmaktadir. ( [x y z] ) Parametreler ortak bir 6zelligi temsil ettigi igin,
simiilasyon, temel ABC algoritmasindaki tek parametre degistirme 6zelligine ek ikinci
bir parametreye tercihen miisaade etmektedir. ABC algoritmas arilarin giincellenecek
pozisyonlarina 1smlantyor olduklarin1 kabul etmistir. Bu 1simlanma, hareket

fonksiyonlari ile ger¢ekei bir hale getirilmistir.
n

maliyet (K) = nuzaklik(birey, K)+P  (53)
i=1

Coklu kaynaklarin incelenebilmesi icin, birden fazla kaynagin alana yaydigi
sinyallerin benzetimi yapilmak istenmistir. Bunun i¢in Esitlik 5.3’deki denklem
onerilmigstir. Esitlikteki K kaynaklar dizisini temsil etmektedir. uzaklik fonksiyonu ise
Esitlik 5.1°deki oklid uzakhigidir. Esitlik 5.3 incelendigi zaman, bireylerin tiim
hedeflere olan uzakliklar1 ¢arpimi oldugu goriilmektedir. Denklemdeki P terimi ise,
arttirlldiginda kaynagin yaydigi sinyali diisiirmektedir. Bu da sistemde 6zdes olmayan
hedeflerin bulunabilirliginin kontroliinii saglamaktadir. p teriminin 0, hedeflerin
pozisyon vektoriiniin x; = [-50 — 50] ve x, =[50 50] oldugu durumda maliyet
fonksiyonunun alandaki dagilimi Sekil 5.2 (a) ve (b)’de gosterilmistir. x, icin p = 35
secildiginde ise, x, nin global minimum yerine lokal minimuma doniistiigi Sekil 5.2

(c) ve (d)’de goriilmektedir.
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Maliyet Grafigi Maliyet Grafigi

Sekil 5.2. Es Iki Kaynak ve Farkli iki Kaynagin Maliyetleri

5.1. Simiilasyon Ortami

Simiilasyon teorik veya fiziksel bir sistemin bilgisayar ortaminda modellenerek
farkl1 sartlar altinda test edilen sistemin verdigi tepkilerin incelenebilindigi
yazilimlardir denilebilir. Bu yazilimlarda her bir parametrenin kontrol altinda olmasi

veya Olgitilebilir olmasi beklenmektedir.

Stirti  robotlarda hedef bulma probleminin metasezgisel yontemler ile
¢Oziimiiniin benzetimi Unity 3D oyun motorunda C# dili ile yazilmistir. Unity 3D,
kendi i¢inde tanimli kontrol edilebilen fizik parametreleri, fonksiyonlari igeren genis
kapsamli ve ¢apraz platformlu bir oyun motorudur. Bu 6zellikleri sayesinde, istenen
platformda program gelistirilmesine olanak saglamaktadir. icerdigi fizik fonksiyonlar:

sayesinde de, yer ¢ekimi, slirtlinme, carpisma kontrolleri, kuvvetler birlesimi gibi
31



kodlamas1 ve kontrol edilmesi olduk¢a zor olan bilesenleri kolayca yonetilmesini
saglamaktadir. Bu paremetrelerin kontrol altinda tutulmasi simiilasyonun gercege
yakinlig1 i¢in ¢ok 6nemlidir. Unity 3D daha 6nce de bilimsel ¢alismalarda simiilasyon
amach kullanmilmistir [58]. Unity 3D ortaminda kullanilan nesnelere kati madde
Ozellikleri kazandirilarak, bu nesnelerin birbirleri ile carpisma kontrolii, carpma noktasi
kontrolii, ylizeylerinin siirtlinme etkileri, yer ¢cekimi kuvvetleri gibi bir ¢ok fiziksel olay,
basit komutlar ile kontrol edilmektedir. Ayrica cisimler i¢in scriptler yazilarak bu
cisimlere istenen yonde kuvvet uygulanabilmekte, hiz, agisal hiz, boyut, uzaydaki
konumu gibi bir ¢ok o6zelligine erisim saglanarak kontrol edilebilmektedir. Bu
Ozellikler genel olarak diisiiniildiigiinde, simiilasyon i¢in yeterli bir ortam oldugu
goriilmiistlir. Simiilasyon sonuglari ise, MATLAB ortaminda incelenmis ve grafikler
olusturulup karsilastirma islemi yapilabilmistir. Bu sonug¢lar uygulama sonuglar1 bagligi

altinda detayli bir sekilde incelenmistir.

Unity 3D oyun motorunun tasarim arayiizii Sekil 5.3°de goriilmektedir.
Varsayilan ayarlarda, uzaydaki tiim nesneler arayiiziin sol tarafindaki panelde
incelenebilmekte, iist sekmelerden yeni nesneler eklenip diizenlenebilmektedir. Sol alt
panelde projenin klasor hiyerarsisini gortintiileyip diizenlemek miimkiindiir. Sag tarafta
secilen nesnenin Ozellikleri, kendisine ait scriptin tiim degiskenleri goriintiilenip,
erisime acik degiskenler giincellenebilmektedir. Orta panelde ise uzay:1 tasarimcinin
goziinden gérmek miimkiindiir, orta panelin ikinci sekmesinde ise uzayin son kullanici

gozlinden nasil goriilecegini goriintiilemek miimkiindiir.

Arama uzay1 Sekil 5.4°da gortildiigii tizere 2 boyutlu bir diizlem {izerinde siirii
robotlarin hareketlerinin daha net goriilebilmesi i¢in 1zgaralanmistir. Robotlar kirmizi
kiireler, bulunmasi gereken hedef ise yesil bir kiire ile temsil edilmistir. Statik olmayan
kaynak ve robotlara metasezgisel yontemlerin uygulandig: scriptler eklenmistir. Sekil
5.4’te sag Ustte goriilen pusula, tasarimciya rehberlik etmesi i¢in kirmizi, yesil ve mavi

renkler ile sirayla X,y ve z eksenlerinin yoniinii gostermektedir.

Cikt1 olarak {iretilen programda ise kullanicilar segtikleri algoritmanin
simiilasyonu i¢in gereken baslangic degerlerini Sekil 5.6, ve 5.7°de goriilen arayiiziin
sol tarafindaki panelden ayarlayabilmektedirler. Bu panel program basladiginda

sec¢ilmis olan metasezgisel yonteme gore giincellenmektedir. Sahnenin altinda bulunan
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baslat, durdur ve adim adim ilerle simgeleri ile de simiilasyonlarint adim adim kontrol
edebilmektedirler. Istenirse simiilasyon duraklatilarak o iterasyondaki konumlar ve
degerler incelenebilmektedir. Simiilasyonun anlik sonuglari, sol alt taraftaki konsol
panelinden izlenebilmektedir. Simiilasyon boyunca secilen metasezgisel yonteme gore,
onceden belirlenmis bazi1 degiskenlerin aktiiel olarak degistirilmesi miimkiindiir. Ornek
vermek gerekirse, simiilasyon 1000 iterasyon ile baslatilsa dahi, bu deger 500’e
diisiiriilebilir. Ya da 6grenme katsayilari siirlinlin hareketini daha rahat inceleyebilmek

icin, anlik olarak degistirilebilir sekilde programlanmistir.

Simiilasyon tamamlandiginda kullanicinin, verilerini analiz edebilmesi i¢in her
iterasyondaki global minimuma sahip robotun maliyet, uygunluk, pozisyon vektorii
gibi Ozellikleri bir text dosyasinda matris olarak sunulmaktadir. Kullanici isterse bu
matrisi MATLAB gibi matris isleme programlarinda isleyerek simiilasyon sonuglarini
daha detayli bir sekilde inceleyebilir. Ayrica kullanici, simiilasyonu hizlandirmak i¢in
robotlarin gercekei hareketini iptal edebilme ya da robotlar1 hizlandirma yetenegine
sahiptir. Hedefin dinamikligini kontrol etmek isteyen kullanici klavyesindeki yon
tuslarini kullanarak hedefin pozisyonunu anlik olarak degistirebilmektedir. Simiilasyon
programinda materyal ve metotlar bagliginda incelenmis metasezgisel algoritmalarin

hepsinin simiilasyonlar1 ayr1 ayr1 gerceklestirilebilmektedir.

D&
Proje Envanteri

Sekil 5.3. Unity 3D Araylizii
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Sekil 5.4. Simiilasyon Ortami

€ Siirii Robot Hedef Bulma Davraniglan Similatara *

PSO

Sekil 5.5. Simiilasyon Uygulamasinin Arayiizii
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€ suri Robot Hedef Bulma Davranislan Similatori %

Saru Popilasyonu 40 =@

Deneme Limiti 30 @

Maksimum lterasyon 100 «@:

Phi Katsayisi 0.500 @)=

Harita Boyutu 200 ®

2.Kaynak

nagi hareket ettirmek igin TFGH tusfarini
in sinyal siddetini sifirlayin

Sekil 5.6. ABC igin Ayar Paneli ve Sahnesi

) Sura Robot Hedef Bulma Davraniglan Simalatra X

Siird Popiilasyonu 40

Maksimum Iterasyon 100

Harita Boyutu 200

C1 (Kisi Tecribesi) 2

C2 (Surii Tecriibesi) 2

W (Atalet Katsayisi) 1

W Azalma Katsayisi 0.99

iul] Kﬂ;i(nagi hareket ettirmek icin TEGH tuslarini
Kaynagi kaldirmak icin sinyal siddetini sifirlayin

Sekil 5.7. PSO i¢in Ayar Paneli ve Sahnesi
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5.2. Tek Hedef Senaryosu I¢in Simiilasyon Sonuclar

Siirii robotlar ile kullanilabilmesi i¢in adapte edilen ABC algoritmasinin

simiilasyonu i¢in asagidaki baslangi¢ degerleri kullanilmistir.

Baslangi¢ degerleri;
*  Siirti Popiilasyonu: 40
s Maksimum Iterasyon: 100
* Harita Boyutu: 200 (Parametreler [-100,100] araliginda)
* Deneme Sayisi: 30
* Phi Katsayisi: 0.5 (Adim ¢arpan [-1,1] araliginda)
* Kaynak Konumu: [X:0, Y:0]
* Gergek¢i Hareket: Kapali
* Ari Hizi: Inaktif

[k ¢alistirilan simiilasyonun sonuglar1 Sekil 5.18de paylasilmustir. Grafikte her
iterasyondaki popiilasyonda bulunan global minimuma sahip robotun maliyet degerinin
iterasyona bagli degisimi goriilmektedir. Yapilan simiilasyon sonucunda robotlarin

hedefe oldukca hizl1 yaklagabildigi gézlemlenmistir.

Cost
N
o
-—

0 5 0 15 20 25 30 35 40 45 50
Iterasyon

Sekil 5.8. Maliyetin iterasyona Baglh Degisim Grafigi
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Sekil 5.9. Robotlarin Hedefe Yaklagmalari

Her iterasyondaki global minimuma sahip robotlarin hedefe (x =0, y =0)
yaklagsmast x ve y parametrelerinin degisimi ile Sekil 5.9’da gorsellestirilmistir.
Yaklagsma hareketinin anlagilabilmesi i¢in grafik kademeli olarak biiyiitiilmiistiir.

Grafik iizerindeki rotadaki her kose, bir sonraki iterasyondaki global minimum ¢6ziime

sahip robotun pozisyonunu gostermektedir.
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Iterasyon
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(a) Ortalama Maliyetin 100 adimdaki Degisimi  (b) Ortalama Maliyetin 1000 adimdaki Degisimi

Sekil 5.10.0rtalama Maliyetin Farkli Adim Sayilarindaki Degisimi

Sekil 5.10 (a)’daki grafikte her iterasyonda siiriideki tiim robotlarin
maliyetlerinin ortalamas1 goriilmektedir. 65. iterasyonda ortalama maliyet yiikselmeye
baslamaktadir. Bu bdlgede, gozcii robotlar daha i1yi sonu¢ bulamadiklar icin kasif
robota doniisiip alanda rasgele bir yere gitmeye baglamistir. Bu da ortalama maliyeti
arttirmistir. Bu fenomen iterasyon sayist Sekil 5.10 (b)’de goriilen grafikteki gibi
arttirlldiginda daha rahat gozlemlenebilmektedir. Kasif robotlar lokal minimumda

kitlenmeyi 6nleyen en 6nemli faktordiir, ve ABC algoritmasinin global arama 6zelligini
olusturur.
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Simiilasyon ortaminda, hedef sabit ve her alana sinyal yayabilen bir cisim olarak
tasarlandigindan ABC algoritmasinin kasif robot davranisi ¢ézlime yaklagmada olumlu
bir etki sergilememektedir. Ancak kaynaktan yayilan sinyal dalgali, ya da bagka
etmenlerden kaynakli daginik oldugu takdirde (6rnegin kokulu bir cismin yaydigi koku
partikiillerinin rlizgardan etkilenmesi) kasif robotlar siiriiniin lokal minimumlarda
kitlenmesini engelleyecektir. Kagif robotlarin tek ve sabit hedef i¢in katkisi olmasa da,
dinamik hedef ve ¢oklu hedeflerde kritik bir 6nemi vardir. Eger robotlar hedefe ¢ok
yaklastiklar1 zaman, hedef uzak bir noktaya hareket ederse, robotlar hedefin yeni
konumuna yaklasmak yerine hedefe en yakin robotun etrafinda gezineceklerdir. Kasif
robotun bu olumsuz etkiyi ortadan kaldirmada o6nemli bir rol oynayabildigi
gbzlemlenmistir. Coklu hedef senaryosunda tek bir hedefe odaklanan robotlar1 diger
hedeflere yonlendirme isi de kasif robotlar sayesinde saglanabilmektedir.

Simiilasyon bu sefer qABC algoritmasindaki degisikliklerle beraber ABC
algoritmasi simiilasyonuna ek komsuluk katsay1 r=1 alinarak calistirllmistir. Sonuglar
Sekil 5.11°de paylasilmistir. Sekil 5.11 (a)’da qABC igin global minimuma sahip
robotlarin uzaydaki x ve y pozisyonlarinin degisimi incelenebilmektedir. Sekil 5.11

(b)’de de bu global bireyin maliyet degerlerinin iterasyona bagli degisimi incelenebilir.

04 03 02 01 0.1 02 0.3 0.4 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Iterasyon

(a) gABC X Y parametreler degisimi (b) ) Maliyetin iterasyona Bagl Degisimi

Sekil 5.11. qABC Algoritmasinin Tek Kaynak Senaryosu Sonuglari
Simiilasyon mABC algoritmasi i¢gin ABC algoritmasinin simiilasyonundaki
baslangi¢ degerleri ile ¢alistirilmistir. mABC algoritmasinin iki paremetre degistirme
ozelligi sayesinde hareketlerin sadece bir eksende gergeklesmesinin dniine gegilmistir.

mABC algoritmasinin simiilasyonunun sonuglari Sekil 5.12°de paylagilmistir.
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(a) mABC X Y Parametrelerinin Degisimi (b) Maliyetin Iterasyona Bagli Degisimi
Sekil 5.12. mABC Algoritmasinin Tek Kaynak Senaryosu Sonuclari

PSO icin hiz vektorii katsayilart belirlenmeye calisilmis ve cl=c2=2
secilmistir. Atalet katsayis1 ise 1 ile baglatilip her iterasyonda ataletin %1°lik kayba
ugratilmistir. PSO simiilasyonunun sonuglart Sekil 5.13°de paylasilmistir.

4.5

15 I1.
2 1o
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4—4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 e 0 5 10 15 20 256 30 35 40
(a) PSO X Y Parametrelerinin Degisimi (b) Maliyetin iterasyona Bagli Degisimi

Sekil 5.13. PSO Algoritmasimin Tek Kaynak Senaryosu Sonuglar1

Simiilasyonda kullanilan ABC, gABC, mABC ve PSO algoritmalar1 50, 100,
500 ve 1000 iterasyon boyunca 100 kere calistirilmis ve sonuclar sirayla Cizelge 5.1,
5.2, 5.3 ve 5.4’te paylasilmistir. Her yontem 100 iterasyon i¢in farkli sayilarda
calistirildiginda, bu calismalar boyunca minimum, maksimum ve ortalama degerleri
en iyi olanlar kalin font ile belirtilmistir. Tiim ¢alismalar boyunca ABC algoritmalari
i¢in kasif sayis1 1, yeni ¢oziim iiretememe sayaci 30 ¢ katsayist: 0.5 alinmistir. PSO
icin w = 1’den baslayip her iterasyonda %1’ ’lik kayba ugratilmistir. ¢; = ¢, =
2 alinmigtir. Arama uzayr x = [—100100], y =[—100 100] olacak sekilde

ayarlanmis, hedefin bulundugu pozisyon [x y] = [0 0] olarak belirlenmistir.
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Cizelge 5-1. Kullanilan Algoritmalarin Sonuglar; Iterasyon: 50 - Calistirma: 100

Algoritma Minimum Maksimum Ortalama
ABC 7.0594e-06 3.2793e-04 6.4258e-05
gABC 4.8945e-09 1.2336e-05 6.1639e-07
mABC 4.8684e-07 6.7396e-05 1.9508e-05
PSO 0.0019 0.0555 0.0186

Cizelge 5-2. Kullanilan Algoritmalarin Sonuglar; Iterasyon: 100 - Calistirma: 100

Algoritma Minimum Maksimum Ortalama
ABC 9.7920e-10 4.1660e-07 6.6730e-08
gABC 1.9625e-15 1.3543e-10 3.8872e-12
mABC 2.5020e-10 2.1456e-08 4.1689e-09
PSO 2.5306e-08 5.2324e-06 8.1668e-07

Cizelge 5-3. Kullamlan Algoritmalarin Sonuglari; Iterasyon: 500 - Calistirma: 100

Algoritma Minimum Maksimum Ortalama
ABC 6.6316e-19 7.3371e-17 3.0816e-17
qABC 3.2304e-18 8.8680e-17 3.7187e-17
mABC 1.3147e-18 4.8725e-17 1.8871e-17
PSO 2.5719e-118 1.6344e-113 9.3668e-115

Cizelge 5-4. Kullamlan Algoritmalarin Sonuglari; iterasyon: 1000 - Calistirma: 100

Algoritma Minimum Maksimum Ortalama
ABC 2.9295e-18 7.5624e-17 2.9600e-17
gABC 2.1864e-18 7.7802e-17 3.4976e-17
mABC 1.6619e-18 5.1437e-17 1.9540e-17
PSO 0 0 0

Hedefin bulunacagi alan 100 metre x 100 metre oldugu, ve siirtideki robotlarin
1 cm capa sahip oldugu diisiiniildiiglinde, robotlardan beklenen hedefe ulagma
hareketi, robotun hedefe degmesi ile sonlanacaktir. Bu durumda da bu yontemler

calistirillarak hedefe degdikleri ilk iterasyon sayilar1 Cizelge 5.5’te paylagilmustir.

Cizelge 5-5. Kullanilan Algoritmalarin Hedefe Varma iterasyonlari

Algoritma Hedefe Degdigi iterasyon
ABC 17
qABC 15
mABC 20
PSO 49
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5.3. Birden Fazla Hedef Senaryosu I¢in Simiilasyon Sonuglari

Coklu hedef i¢in Esitlik 5.3 denklemi maliyet fonksiyonu i¢in onerilmistir. Bu
fonksiyon iki hedef i¢in (x; = [—50,—50], x, = [50,50]) simiilasyondaki tiim
uygulamalar tlizerinde p terimi O olacak sekilde simiile edildigindeki robotlarin
davraniglar1 Sekil 5.14’de gosterilmistir. P terimi 25 olarak se¢ildiginde ise robotlarin
yeni maliyet fonksiyonuna verdikleri tepkiler Sekil 5.15°de gosterilmistir. Coklu hedef

icin maliyet fonksiyonu disindaki parametreleri degistirilmemistir.

Sekil 5.14’deki robot dagilimlari incelendiginde, es sinyal yayan hedefleri
arama isleminde ABC algoritmasi ve varyantlar1 robotlar1 neredeyse esit bir sekilde
kaynaklara dagitmis oldugu ancak PSO algoritmasi ise robotlari, ilk yaklasilan hedefe
topladigi goriilmiistiir. Sekil 5.14 (d)’de goriilen PSO dagiliminda -50 -50 hedefinde
olmayan robotlar tekil olarak alanda dagilmigken diger tiim robotlar -50 -50 noktasinda
iist liste toplanmiglardir. Sekil 5.15 incelendiginde ise, -50 -50 hedefinin sinyali
diisiiriildiglinden bu nokta lokal optimuma doniligmiistiir. Buna ragmen ABC
algoritmasi ve gABC algoritmasinda robotlar iki hedefte de toplanabilmislerdir. Ancak
mABC algoritmasinda (Sekil 5.15 (c)) robotlar sinyal siddeti yliksek olan hedefe daha
cok toplanmislardir. PSO algoritmasinda ise (Sekil 5.15 (d)) tiim siiriiniin sinyal siddeti
yiiksek olan hedefte toplandigi gézlemlenmistir. Bu gozlem, ABC algoritmalarinin
stirii robotlarin ¢oklu hedef bulma konusunda PSO’ya gore daha basarili oldugunu
gostermekte iken, PSO algoritmasinin ise Esitlik 5.3’de verilen problemin
optimizasyonunda, lokal —minimumda bireyinin olmadigi g6z Oniinde

bulunduruldugunda daha basarili oldugu sdylenebilir.
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5.4. Dinamik Hedef Senaryosu i¢cin Simiilasyon Sonuclar

Dinamik olarak pozisyon degistiren hedef senaryosu gelistirilen simiilasyon
ortaminda test edildiginde PSO algoritmasimin atalet katsayisi bileseninden Otiirii
basarisiz oldugu gozlemlenmistir. ABC algoritmasi igin ise sonuglar Sekil 5.16°da
gosterilmistir. Hedef en basta Sekil 5.16 (a)’da goriilebilecegi gibi hareket ettirilmemis
ve robotlarin hedefe toplanmasi beklenmistir. Daha sonra hedefin Sekil 5.16 (b)’deki
gibi yeri degistirilmis, ve robotlarin kasif robotlar olusmaya baslayana kadar gruplarini
terk etmedikleri gdzlemlenmistir. Ilk kasif robotlardan gelen yeni bilgilerle beraber
robotlar hedefe dogru Sekil 5.16 (c)’deki gibi hareket etmeye baglamiglardir. Hedef her
pozisyon degistirdiginde bu islemin tekrar ettigi Sekil 5.16 (d)’de gozlemlenebilir. Bu
davranis bicimi kasif robotlarin dinamik kaynak takibi konusunda olduk¢a 6nemli
oldugunu gostermistir. Ancak PSO algoritmasindaki gibi Kasif robotlar
olusturulmadiginda, robotlar hedefe toplandiktan sonra hedefin yeri degistirildiginde,
robotlarin hedefe o an en yakin olan robota yaklagmaya calisip hedefin asil yerini tespit

edemedikleri gézlemlenmistir.

Cre &
(a) Robotlarin Hedefi Bulmasi (b) Hedef Hareket Ettirildi
o1 i
(c) Robotlarin Hedefi Tekrar (d) Dinamik Kaynagi Takip
Bulmasi Hareketi

Sekil 5.16. ABC Algoritmasinin Dinamik Kaynak i¢in Davranis Gozlemleri
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6. SONUC ve ONERILER

Bu tez c¢alismasmin sonunda siirii robotlarin hedef bulma davraniginm
metasezgizsel yontemlerden olan ABC, qABC, mABC ile PSO algoritmalan ile
benzetiminin yapilabildigi bir simiilasyon uygulamasi gelistirilmistir. Incelenen ABC
algoritmalarinin ve PSO algoritmasinin robotik alaninda kullanilabilmesi i¢in bazi
adaptasyonlar Onerilmis, bu oOneriler simiilasyon uygulamasina basariyla entegre
edilmistir. Daha sonra bu algoritmalar ayn1 baglangi¢ degerleri ile simiilasyona tabi
tutulup performanslar karsilagtirilmistir. Gelistirilen simiilasyon uygulamasinda, sabit
hedef bulma davranisi benzetimi yapilmis ve diistik iterasyonlarda ABC algoritmasi ve
varyantlarinin PSO’ya gore hedef bulma konusunda daha basarili oldugu, ancak yiiksek
iterasyonlarda PSO algoritmasinin ¢ok daha diisiik hata pay1 ile hedefi tespit edebildigi
gbzlemlenmistir. Arama uzayinda birden fazla hedef olmasi durumu da incelenmis ve
ABC ve varyantlarinin es sinyal siddetindeki ve farkl sinyal siddetlerindeki ¢oklu
hedef bulma konusunda PSO algoritmasina gore daha basarili oldugu goézlemlenmistir.
PSO algoritmasinin ise lokal minimumlara (diisiik sinyalli hedeflere) takilmadan global
minimumu daha iyi bir kesinlik ile bulabildigi goézlemlenmistir. Bu goézlemler
dogrultusunda ABC algoritmasinin diisiik iterasyonlarda daha uygun sonuglar tiretmesi,
robotlarin daha az enerji harcamasmmi da saglayacagindan PSO’ya gore

uyarlanabilirliginin yliksek oldugunu gostermistir.

Pozisyonu zamana bagli degisebilen hedeflerin bulunma davranisi ABC
algoritmalar ile incelenebilmis ve ABC algoritmalarmin dinamik hedefleri takip etme
konusunda da basarili sonuglar iirettigi gozlemlenmistir. PSO algoritmasinin ise
caligma siiresi boyunca atalet katsayisi bileseninden Otiirii adimlarini kiigtiltmesi,
algoritmanin  dinamik hedefleri takip edebilme yeteneklerini dislirdiigii

gbzlemlenmistir.

6.1. Oneriler

Bu tez calismasinda tiim robotlarin pozisyon giincellemelerinin ayni
iterasyonda oldugu kabul edilmis, ancak fiziksel hareket esnasinda ¢6ziime yakinliklar
simiile edilen algoritmalarin davranisini degistirmemek adina dikkate alinmamistir. Bu
calismaya ek olarak, fiziksel hareketin saglayabilecegi bu avantaj da kullanilip daha

basarili hedef bulma uygulamalar gelistirilebilir. Her robotun hedef noktalarina
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gitmeleri beklenmeden, gidilecek hedefe ulasan robota bir sonraki hedefi gorev olarak
verilerek asenkron iteratif yontemler gelistirilebilir, boylece siirli robot sisteminin
maliyeti diisiiriilmeye ¢aligilabilir. Simiilasyon uygulamasina alanda kullanilan veya
kullanilabilirligi olan diger metasezgisel yontemler de entegre edilerek hedef bulma
davraniglarinin ~ karsilagtirnlmast  daha genel Dbir sekilde gergeklestirilmesi
planlanmaktadir. Ayrica literatiirdeki metasezgisel yontemlerin avantajlarini kullanip

birlestiren hibrit algoritmalar {izerinde ¢alisilmasi planlanmaktadir.
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