Cilt 8, Say1 1, Sayfa 17-31, 2019

Volume 8, Issue 1, Page 17-31, 2019

Aragtirma Makalesi

Tiirk Doga ve Fen Dergisi
Turkish Journal of Nature and Science £

www.dergipark.gov.tr/tdfd = URLRL

\\‘I‘Iﬁ\
&
7

\\! ”/x
o 153

\

Robot Sistemlerinde Kullanilan Algoritmalar

Giirkan GURGUZE*, ibrahim TURKOGLU?

Firat Universitesi, Yazilim Miihendisligi Anabilim Dali, Elaz1g, Tiirkiye
2Frrat Universitesi Yazilim Miihendisligi Boliimii Elazig, Tiirkiye
Giirkan GURGUZE ORCID No: 0000-0002-2831-498X
Ibrahim TURKOGLU ORCID No: 0000-0003-4938-4167

*Sorumlu yazar: gurkangurgoze@gmail.com

(Alinig: 11.12.2018, Kabul: 02.05.2019, Online Yaymlanma: 30.06.2019)

Anahtar Ozet: Robot sistemlerindeki donanimsal ilerlemeler birgok alanda farkli kullanim fikirlerinin ortaya
Kelimeler ¢tkmasina neden olmustur. Bu diislincelerin basarili bir sekilde hayata gegebilmesi donanimsal
Robot gelismelerin paralelinde hizli, pratik ve fazla gii¢ tiiketimi sarf ettirmeyen yazilimsal ¢oziimlemeleri
algoritmalari, zorunlu hale getirmistir. Bu anlamda etkin yazilimlarin olugsmasi ve optimum ¢6ziimlerin sunulmasi
Robot algoritma  icin robot algoritmalart gelistirilmistir. Giiniimiizde olasiliksal, istatistiksel, sezgisel, analitik ve
basarimlari, farkli tiirlerde yapay zekdya dayali bir¢cok algoritma ve ydntem mevcuttur. Her algoritmanin
Pargacik siirlisii,  problemlere yaklasimlari ve ¢oziimleri farkli oldugundan 6zelliklerinin iyi bilinmesi dogru yerde ve
Olasiliksal, sekilde kullanilmasint saglayacaktir. Bu amagla, robot calismalarinda hangi algoritmalarin
Istatistiksel, kullanildigi, kullanim amaglari, alanlari, etkinlikleri, eksiklikleri, basarimlart ve hangi alanda daha
Analitik etkin olduklari incelenen literatiir 1s18inda karsilastirmali olarak irdelenmistir.
Algorithms Used In Robot Systems
Keywords Abstract: Hardware developments in robot systems reveal different usage ideas in many areas. The
Robot success of these ideas has made it necessary for software solutions that fast, practical and do not
algorithms, require high power consumption in parallel with hardware developments. In this sense, robot
Robot algorithm  algorithms have been developed to produce effective software and to provide optimum solutions.
performances, Today, there are many algorithms and methods based on probabilistic, statistical, intuitive,
Particle swarm, analytical and artificial intelligence in different genres. Each algorithm has different approaches and
Probabilistic, solutions to the problems. For this reason, a good knowledge of the properties of the algorithms will
Statistical, ensure that the algorithms are used correctly. For this purpose, this article describes the algorithms
Analytical used in robot studies, their usage purposes, their fields, their activities, their deficiencies, their
performances and in which fields they are more effective.
1. GIRIS Onceleri robotlarin  endiistriyel ortamlarda kendini

Robot diinyasindaki gelismeler her gecen giin hizla

tekrarlayan islemleri yapmalari, buna yonelik yazilimlar
ve denetleyicilerin  kullanimint  yeterli kilmigtir[1].
Ancak daha sonralar1 robotlarin  mobil  dzellik

devam etmektedir. Bununla birlikte ebatlar1 kiigiilen,
maliyetleri azalan, temin edilebilirligi artan, verimliligi
ve etkinligi yiikksek donanimsal yapilarin ortaya ¢ikmasi
robot c¢alisma sahasini genisletmistir. Tabii yayginlasan

robot uygulamalari ¢oziilmesi gereken sorunlarin
artmasina da neden olmustur. Ozellikle donanimsal
gelismelere paralel olarak yazilimsal ¢6ziimlerin

gelistirilmesi 6nemli bir konu haline gelmistir. Bu
nedenle bir¢ok algoritma ve yontem gelistirilmis ve
kullanilmustir [1-3].

kazanmasi, sensorlerin insan duyusu gibi hassasiyetle
caligmas1 ve bilgi iletisim 0Ozelliklerinin gelismesi,
robotlarin caligmast i¢in tasarlanan ortam ve insanla
etkilesimli olmasina olanak tanmmustir [4,5]. Bu durum
sistemlerin ~ karmagiklagmasina  neden  olmustur.
Karmagiklasan sistemlerin biitliinciil bir yapi igerisinde
ortam algilama, gérev tanimlama, hareket etme, enerji
saglama vb. isleri ayn1 anda yapmas: artik beklenen bir
konu halini almistir. Bu amagla bir¢ok algoritma
gelistirilmigtir [2,6].
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Son yillarda robotlarla ilgili ¢6ziim aranan problemlere
baktigimizda bilinmeyen bir ortamu algilayip hareket
etmesi, engellere carpmamast, belirtilen hedefe en uygun
yolla gitmesi, ortam bilgisini alabilmesi, insan
etkilesimli olmasi, insan hislerini algilayabilmesi, ¢oklu
ve siirii robotlarin birlikte hareketi gibi bircok konu
kargimiza ¢ikmaktadir [7—11]. Bu konularin ¢dziimiinde
istatistiksel, olasiliksal ve yapay =zekaya dayali
algoritmalar Snemli bir yer tutmaktadir. Ozellikle
getirdigi ¢oziimlerin basarilt olmasi bilim adamlarin
dogadaki canlilarin davraniglarini incelemeye itmistir ve
stirli zekas1 algoritmalar etkin ¢6éziimler sunmustur [12,
13].

Mesela, robot yol planlamalarinda 6zellikle karinca, ar1,
atesbocegi, kurt, balik gibi canlilarin yiyecek arama ve
siriiyle hareket etme Ozelliklerine yonelik siirii
algoritmalar1 mevcuttur. Robotlarmn bulundugu konumu
bilmesi, ortami algilamasi ve ona gore bir sonraki
hareketini ve davranisini gergeklestirmesi igin olasiliksal
ve istatistiksel olan kalman filrelesi, markov zinciri,
monte carlo yaklagimi, yapay potansiyel alanlar yontemi,
levy ugusu, hizli rastgele agac kesfi gibi algoritmalar
kullanilarak  tahmine dayali islemler yapilmaya
caligilmigtir. Karar mekanizmalarin1 kuvvetlendirmek ve
gelen bilgilere gore insan gibi diisiinerek daha gercekei
kararlar verilebilmesi amaciyla YSA, bulanik mantik,
genetik algoritma, A* gibi birgok sezgisel algoritmalar
kullanilistir.  Gorev  planlama, 6zerklik yaklagim,
garpisma Onleme, siiriilerin  koordineli ¢aligmasini
saglayan algoritmalar gibi farkli sorunlara yonelik bir¢ok
algoritma bulunmaktadir [14,15].

Bu makalede, incelenen makaleler 1s1ginda son yillarda
robot sistemlerde kullanilan algoritmalar incelenmis ve
bilgiler verilmistir. Ayni zamanda algoritmalarin yalniz
ve hibrit kullanimlari, uygulama alanlar1 ve bagarimlari
hakkinda karsilagtirma yapilmustir.

2. ROBOTLARDA KULLANILAN
ALGORITMALAR

Robotlarla ilgili makaleler incelendiginde genel olarak
pargacik siirii algoritmasi, kalman filtre gesitleri, markov
zinciri, bulanik mantik, genetik algoritma, karinca
kolonisi, monte carlo yontemi, levy ugusu, potansiyel
alan yontemi, hizli rastgele aga¢ kesfi, A* gibi
algoritmalarin ayr1 ayr1 veya birlikte ¢oziimler getirdigi
gozlenmektedir.

2.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu

James Kennedy adli bir sosyolog ile elektrik miihendisi
olan Russel Eberhart tarafindan 1995 yilinda kus ve
baliklarin popiilasyon halinde birlikte sergiledikleri
sosyal davraniglar1 Ornek alarak dogrusal olmayan
durumlara c¢oziimler getirmek amaciyla gelistirilmis
sezgisel bir algoritmadir. Goriintii islemeden, robot
navigasyonuna, bulanik mantiktan, yapay sinir aglarina
kadar bir¢ok alanda optimuma yakin ¢dzlimler liretmede
yaygin bir gekilde kullanilmaktadir [16,17].
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Pargacik siiriisii optimizasyonunda o6zellikle bireylerin
birbirleriyle haberlesmesi, bilgi paylasimi ve durumlarim
birlikte ortak harekete gore gilincellemesi en etkili
ozelligidir. Genetik algoritma gibi evrimsel ozelligi
olmasina ragmen giincel c¢oklu bilgi alis verisi islem
yikiini azaltmistir. Son yillarda mobil robotlarda
bilinmeyen ve dinamik ortamlarin haritalanmasinda,
engellerden kagmada, istenilen hedefe en hizli, en kisa
ve en uygun pozisyonda gitmede 6nemli bir algoritma
haline gelmistir. Ozellikle, ¢cok fazla karmasik ortam
bilgisine ihtiyag duymadan, pargaciklarin sezgisel
durumlarma ve verdikleri bilgilere gére hareket etmesi
uygulanmasini kolaylastirmistir [7,18,19].

PSO da pargacilarin rastgele c¢oziimleriyle isleme
baslanir. Istenilen hedef icin 6ncelikle parcaciklarin
probleme gore uygunluk fonksiyonu elde edilir, daha
sonra tiim pargaciklarin hedef icin en iyi degerleri(pbest)
ve bu en iyi degerlere gore siiriideki tiim parcaciklarin
hedef igin en iyi ¢6ziim degerleri (gbest) elde edilir. Bu
elde edilen bilgilere gore pargaciklarin hiz ve konumlari
yeniden giincellenerek bir sonraki adima gegilir. Bu
durum istenilen hedefe ulagana kadar devam eder [20—
22].

* Obs(2)

® - Dut2]
-
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o =

Sekil 1. Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) [16]

Bu ¢alismada, deney materyali olarak yaklasik olarak
esit biytikliikteki A. cepa L. tohumlar1 (ortalama gap: 2.2
cm) kullanilmigtir. Tohumlar bir (1) kontrol ve ii¢ (3)
uygulama olarak toplam dort (4) gruba ayrilmis, 85x100
capinda steril beherlerde 24 °C’de 72 saat siiresince
¢imlendirilmistir. Grup I (kontrol) ¢esme suyu, Grup II
50 ppm Tartrazin, Grup 111 100 ppm Tartrazin ve Grup
IV ise 200 ppm Tartrazin ile muamele edilmistir.
Cimlenme sirasinda tohumlarin kurumamasi amaciyla,
su ve Tartrazin seviyeleri diizenli olarak kontrol edilerek,
gerekli ilaveler yapilmigtir. Uygulama periyodu sonunda,
kok uglart dH»0 ile yikanmis ve standart preparasyon
teknikleri kullanilarak sitogenetik analizler i¢in hazir
hale getirilmistir [13].

2.2. Kalman Filtre

1960 yilinda Rudolf Kalman tarafindan ortaya ¢ikarilan
giiriiltiili dogrusal sistemlerin davranigini tahmin eden
gercek zamanli dijital bir filtredir.  Filtre aslinda
istatistiksel bir modellemedir. Onceki bilgilere gére yeni
bilgileri istatistiksel bir yaklasimla tahmin etme iizerine
calisir. Rekiirsif bir yapidadir. En kiicliik kareler
yontemine gore gelistirilmistir. Navigasyon
sistemlerinde Onemli bir yer bulmustur. Goriintii
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islemeden, sinyal islemeye, ara¢ takibine kadar birgok
alanda kullanilmaktadir [23].

Kalman filtresi dogrusal sistemlere uygulandigindan
dogrusal olmayan gercek diinya problemlerini
¢Oziimiinde sistemin dogrusallastirilmas: gerekir ki bu
yeni modele genisletilmis kalman filtresi denir [24, 25].
Kalman filtresinin matematiksel gosterimi:

p(xi41|Ye) = / A-H\'»)/»(H\”/)'/"/

P

. ;..‘ s = A
o(z|Yihed P(yelz)p (i ¥y )il

‘Tr 1)

-

Sekil 2. Kalman filtresi takip gosterimi [26]

2.3. Petri Aglan

Petri aglari, birgok alanda her gegen giin karmasiklagsan
sistemlerin incelenmesi, anlagilir olmasi ve kontroliiniin
yapilabilmesi amaciyla sistemin sekilsel yapilarla
matematiksel olarak modellemesini saglayan bir aragtir.
Arag, belirli iglem tanimlarint daireler, gegisleri ¢ubuklar
ve baglantilar1 da yonlendirilmis oklarla yapmamizi
saglayan kolay bir yapiya sahiptir. Bu yapida nokta (.)
isareti o anda gelinen yerde islem yapildigini gosterir
[27].

Modellemenin matematiksel
N={P,T,F,Post,MO } dir.

gosterimi

Kisaca, petri ag1 isaretleme vektorleriyle sistemin o anki
durumunu gosterir. Bu kolay yapisi ve anlagilirligi
birgok miihendislik uygulamalarinda kullanilmasim
saglamigtir [28].

Robot sistemlerde otonom c¢oklu robotlarin organize
¢aligmalarini takip etmek ve yonetmek igin kullanilir.
Caligmalarda olusan sorunlardan dolayr ekipteki
elemanlarin ¢aligmasini durdurmak sistemin durmasina
neden olabilir. Bu durumda islemin yiiriitilmesi igin
tekrar baslangi¢ planina gecilmesi gerekir. Bu baslangic
durumuna ge¢mek islem yikiini arttirir, islerligini
azaltir ve sistemi karmasiklastirir. Petri aglar1 bu konuda
ekipteki elemanlarin  kesme durumlarmi  sistemi
etkilemeden yaparak sistemin yiiriitme islerliginin
devamlhiligini saglar [29,30].

P3 .Ll

p1 t1 _O

Pz

Sekil 3. Ornek petri ag1 gosterimi [30]
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2.4. Bulamk Mantik

Bulanitk Mantik 1965 yilinda Azerbaycanli bir bilim
adami olan Kaliforniya Universitesi’nden Lutfi Zadeh
tarafindan gelistirilmistir. Bulanik kiime teorisine dayali
olan bu yaklagim, insan diisiincesine 6zdes islemlerin
gerceklegsmesini saglamak amaciyla her duruma karsilik
olan bir iiyelik derecesi atayarak c¢aligir ve bu atama
keskin ayrimlarin yerine daha yumusak ve gercekei
geciglerin modellemesini saglar [31].

Bulanik mantik teorisi iiyelere [0,1] araliginda degerler
verir. Bu degerler iiyelik oranini temsil eder ve bu orana
gore bir kiime olusturur. Boylece dereceli bir modelleme
saglanmis olacaktir. Bu da birgok sistemde alinan
verilerin gercek diinya algisina uygun Olgiilerde
tanimlanmasin1 ~ saglamigtir.  Gilinimiizde  niikleer
reaktorlerden, robotlara, ¢amasir makinelerinden buhar
tribiinlerine kadar birgok alanda yaygin bir sekilde
kullanim alan1 bulmustur [31, 32].

2.5. Markov Zinciri
Modelleri

ve Gizli Markov Zinciri

Markov Analizi herhangi bir yapinin su anki verilerine
gore bir sonraki durumdaki davranislarini tahmin etmede
kullanilan bir olasilik modelidir [33]. Gelecekteki
durumlarinin énceden ne oldugu anlasilamayan skostatik
stireclerin  analizinde kullanilir. Gergek diinyadaki
dinamik bir¢ok durumun bu yapiya sahip olmasi
kullanim alanin1  genisletmistir. Matematikten fen
bilimlerine, elektronikten robotlara, ekonomiden sosyal
bilimlere, sagliktan pazarlamaya kadar bircok alanda
kullanilmugtir [34].

Markov analizinde durumlar arasindaki gegisler,
zamanla gerceklesen rastgele degisimlerine gore analiz
edilir. Markov dzelliklerine baktigimiz zaman en 6nemli
ozelligi gelecekteki durumun su anki duruma bagl olup
daha onceki durumlara bagli olmamasidir. Mesela, bir
Ogrencinin bir sonraki giin i¢in durum tahmininin daha
onceki durumlara goére degil en son bu giinkii durumuna
gore yapilmasidir.

Bir skostatik siire¢ markov 6zelligi tagiyorsa bu siirece
markov siireci denilir. Markov siireci esit, kesik zamanli
ve gecis olasiligi zamanla degismeyen bir yapida ise
markov zinciri olarak ifade edilir. Tiim analiz bu markov
zinciri ile gergeklestirilir. Markov zincirindeki gegis
olasiligt, bir durumdan bir sonraki duruma ge¢me
olasilig1 olarak tanimlanir.

Gizli Markov modelinde (HMM) bilindigi gibi sistemin t
anindaki tim durumlar1 bilinir ve tahminlerde buna gore
yapilir. Ancak bazi sistemlerin belirtilen zamanlardaki
durumlart bilinmez bu durumda markov modeli
istenmeyen olasiliksal sonuglar iretir. Bu durumu
¢ozmek icin 1960-1970 li yillar arasinda gizli markov
modeli  gelistirilmigtir.  Bu  sistemde  durumlar
bilinmediginden gizli 6zelligi verilmistir. Gelistirilen bu
yeni modelle sistemin bulundugu durum bilinmemesine
ragmen tetikledigi bir durumun gozlemi yapilarak
gbzlem matrisi olusturulur ve var olan diger durumlara
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ek olarak bu gozlem matrisiyle ¢oziimlemeler yapilir
[35].

Ancak coziimlemelerde birgok gozlem olasiligi ortaya
¢ikar. Bu durumu ¢6zmek i¢in “Gizli Markov Modelinin
U¢ Temel Problemi” olarak adlandirilan islemler
yapilarak istenen sonuglar elde edilebilir [36,37].

Bu ii¢ temel problem:

1- Gozlemlenenlerin sistem tarafindan gerceklesme
olasiliginin hesaplanmasi ki buna ileri algoritma denir.

2- Bu gozlem dizilerinin, yeniden ger¢eklesme olasiligt
yliksek gozlem dizilerine indirgenmesi islemi yapilir.
Boylece gercek duruma yakin gozlem degerlerinin
cikarilmasi saglanir.

3- Elde edilen durumlar baslangi¢ durumlarina gore
yeniden degerlendirilip, gozlemlerin bir daha olusma
olasiliklar1 hesaplanarak asil istenene dogru bir nevi
egitim yapilarak en iyi sonucun elde edilmesi saglanir.

Gizli Markov Modeli ilk olarak sinyal islemede
kullanilmistir. El yazilarmin tahmininden ses sinyal
¢Oziimlemelerine, goriintli islemeden karmasik finansal
islemlerin tahminine kadar kullanilmistir [38].

Mobil robotlarda otonom olarak bilinmeyen ortamlarda
hareket etme ve istenilen isi yapmak zor bir durumdur.
Bu tiir ortamlarda en muhtemel yoriingeyi se¢me, segilen
yoriingede hareket etme, engellerden kagma, tahmini
gorev dagilimi, ortam durumuna gore hiz kontroli,
ortam goriintii analizi gibi tahmini olarak yapilacak
islemlerin en miikemmel sekilde yapilmasi i¢in yaygin
bir sekilde kullanilmugtir.

Bunu yaninda EEG sinyalleriyle olan kontrol
durumlarinda da sinyallerin yapilacak ise gore en uygun
sekilde siniflandirilmasinda etkin olarak kullanilmaistir.

2.6. Monte Carlo Yontemi

Monte Carlo yontemi (MCL), kalman ve markov
modelleri gibi olasiliksal ¢oziimler sunan bir modeldir.
Rastgele degerlerle, belirsizligin  yiiksek oldugu
deterministik  durumlarin  olasiliksal ~ ¢6ziimiinde
kullanilmaktadir [39]. Tahmini olarak sistemlerin
¢Oziimiinii ger¢ek durumuna yakin bir sekilde ¢ozebilme
ozelligi matematik, miihendislik, biyoloji, ekonomi,
istatistik gibi bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmasini
saglamistir. Monte Carlo yontemi iniini
gelistirilmesinden yillar sonra 2. Diinya Savasinda atom
bombasit ¢aligmalarinda kullanilmasiyla kazanmustir.
Modelin ¢dziim temelinde kullanilan rastgele sayilar elle
veya olusturulan tablolarla olmaktayd.

Bilgisayarin gelismesi ve bu rastgele say1 iiretiminin
kolaylagmasi, ger¢ek diinya olaylarinin modellemesinde
tahmini durum ile ger¢gek durum benzesmelerini
saglayabilmesi cesitli benzetim stireclerinde
kullanilmasim saglamigtir [40].

Monte Carlo Yonteminde rastgele sayilardan iiretilen bir
kiime olusturulur. X={Xi, X1, Xy,.... Xn}.Olusturulan bu
kiime ne kadar biiyiik olursa ¢dziime o kadar yaklagilir.
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Ancak ¢ok fazla se¢mekte islem yiikiinii arttir. Daha
sonra bu elde edilen rastgele sayilarla ilgili drneklemler
almir. Alman Orneklem analizi birka¢ defa yapilarak
istenilen sonuca yaklagim saglanir. En sonunda degerler
birbirine yaklagik rastgele sayilar iiretecek duruma gelir
ki buda sistemin gercek bir sekilde simiile edilmesi
demektir. Bu yontem c¢alisttkga optimum sonuglar
tiretebilen bir sistemdir [41].

Monte Carlo Yontemi ayni zamanda robot sistemlerde
konum tahmini ve ydnelim problemlerinin ¢dziimiinde
kullanilmaktadir. Robotlarda hareket planlamasmin
yapilabilmesi i¢in dncelikle bulundugu ortamin global ve
yerel olarak neresinde oldugunu bilmesi gerekir. Global

konum tahmini ¢esitli sensorler ve haritalama
yontemleriyle belirtilebilirken ozellikle yerel
konumlarda  ortam  bilgisinin  eksikligi = konum
belirlemede  belirsizliklerin olusmasina  neden

olmaktadir. Monte Carlo Yontemi bu durumu ¢ézmede
kullanilan yontemlerden biridir. Markov ve Kalman
filtre yontemlerinin ozellikle global konumlandirmada
etkinliginin yaninda Monte Carlo Yontemi hem global
hem de yerel konum belirlemede etkin ¢6ziimler
sunmaktadir.  Clnkii  olasilik  hesabin1  rastgele
belirlenmis  degerlerden  olusan  parcacik  ile
gerceklestirmesi islemi hizlandirmasina ve bu da gergek
zamanli ¢oziim demektir [42]. Ancak islemi
gerceklestirmede  fazla  Orneklem  ihtiyact  olan
durumlarda bu yontem fazla bellek ve siire almasina
neden olabilir. Ozellikle robotlarda goriintii tabanl
haritalama ve yonelim planlamalarinda aldig bilgilere
gore kapali mekanlarda bulundugu konumu bilme
noktasinda etkin sonuglar elde etmistir. Miize,
kiitiphane, hastane gibi ortamlarda kullamilan hizmet
robotlariin gelistirilme asamalarinda bu yontem etkin
bir sekilde kullanilmustir [43].

2.7 Levy Ugusu

Levy ucusu dogadaki hayvanlarin  bilmedikleri
ortamlarda yiyecek, su gibi ihtiyaglarint arama
stratejilerinden ortaya ¢ikmus olasilia dayali hedef
arama algoritmasidir. 1930’lu yillarda Fransiz bilim
adami  P.Levy tarafindan Brownian  yiriyisi
yonteminden esinlenerek  kuslarm, bal arilarinin,
karincalarin ve denizdeki bazi baliklarin rastgele yiiriiyiis
ve ihtiya¢g arama durumlarindan ortaya c¢ikarilmistir.
Rastgele yiiriiylis, olasiliksal dagilima goére yapilmis
olmasi ¢ok fazla ortam bilgisine ihtiya¢ duyulmamasini
ve boylece islemelerin hizli bir sekilde yapilmasim
saglamaktadir [44].

Var olan diger hedef bulma algoritmalarina gére yontem
gecmis oldugu yerlere donme ihtimalinin en aza
indirilmesi agisindan 6n plana ¢ikmaktadir. Bu 6zelligi
ile gelistirilen sistemlerin zor ve tehlikeli ortamlarda
gereksiz hareket yapmamasi ve enerji harcamamasi
amaglanmugtir [45].

Gliniimiizde 6zellikle otonom olarak ¢alisan mobil
robotlarda en Onemli sorunlardan biri bilinmeyen
ortamlarda arama kurtarma, ugaklarin kara kutularim
arama, bilgi toplama gibi gorevlerde hedeflerin tespiti ve
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buna gore hareket planlamasidir. Baslangicta hedeflenen
gbrev i¢in ortam bilgisini olusturmak tek sistemli
robotlara verilmisken daha sonraki c¢alismalarda daha
kiiclik ve islevselligi yiiksek cok sayidaki robotun genis
alanlara dagilimlarinin daha etkin tarama yapabildigi
goriilmiistir. Bu coklu robotlar ile arama yapmada
kullanilan birgok algoritma bulunmakla birlikte son
yapilan caligmalarda Levy ugus algoritmasmin etkin
sonuglar vermesi kullanimini arttirmustir [46].

Levy olasilik dagilimi formiilasyonu;
1(” p
Py (D = Ef e Y% cos(ql) dq )

Burada dagilim 1 = 0 degerine gore simetrik olmasi
saglanir. v  olgek, o ise dagilimin tipini belirler.
Dagilimin sekli 0-2 arasinda bir deger alir. o her yeni
ortamda farkli olasiklisal ¢oziimlemeler igin farkll
dagilim tiplerini belirleyerek ortama uygun c¢oziimler
iretmemizi saglar. a degeri 2 sinirina yaklastiginda
Levy dagilimi yerini Gauss dagilimina verecek ve vy
Olcek degeri 1 haline gelecektir. Bu durumda 1 degeri en
biiyiik degere;

P () =17 @

formiilasyonu ile yaklastirilacaktir. Daha  sonra
denklemdeki ugus parametrelerinin optimizasyonu gesitli
tekniklerle gerceklestirilir. Bu islemlerde oncelikle
basarili Levy ucuslarinin sayist asagidaki esitlik 4 ile
hesaplanur.

(e-1)

A @1
Nz(?) 2 4

A ard arda olan hedef noktalarin arasindaki ortalama
mesafe, r, noktalar arasim algilama aralig1 olarak
verilmistir. Ortaya ¢ikan dagilimlardaki bilgilere gore
a = 1 yapilarak arama stratejisi ortak bilgi halinde
ayarlanir. Boylece hangi alanda nasil arama yapildigi
bilgisi elde edilerek hedefe yakin veya hedefin olmadigi
tespit edilen alanlarin disinda aramalarin yapilmasi
saglanmis olur [47- 49].

Sekil 4. Levy Ucus Ornegi [49]

2.8. Genetik Algoritma

Genetik algoritma Darwin’in evrim teorisini ele alarak
gelistirilen evrimsel tekniklerin 1970 yilinda bilgisayar
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bilimcisi John Holland tarafindan karmasik, ¢oziilmesi
zor ve hesaplamasi uzun siireler alacak problemlerin
bilgisayar ortaminda c¢ozliimlenmesi amaciyla ortaya
atilan bir arama ve optimizasyon ydntemidir. Genetik
Algoritma, her zaman eldeki verilere gore en iyiyi arama
stratejisinde oldugundan dolay1r imalat sanayisinde,
cografi sistemlerde, matematikte, fen bilimlerinde ve son
zamanlarda &zellikle akilli sistemler ile robotlarda yon
bulma, en 1iyi rota se¢imi ve hedef tahmini
uygulamalarinda etkin bir sekilde kullanilmaktadir.

Genetik algoritmada temel 6zellik ¢cok genis problem ag1
ve ¢oziim kiimeleri olabilen durumlarin en iyi ve olasi
rastsal secimlere gore ortalama ve gercek duruma yakin
sonuglar {iretebilmesidir. Bu yakinsanmis c¢oziimler;
evrimdeki ¢cevreye uyum, elde edilen bilgilere gore en iyi
coziimlere dogru mutasyon veya degisim ilkesine
dayanarak her defasinda popiilasyonun en iyiye ulasmasi
saglanarak bulunur. Karmagik sistemdeki biiyiik
popiilasyonlarin sadece rastgele bir boliimiiniin 6rneklem
seklinde alinarak kullanilmasi islem hizinit yiikseltmesine
ragmen bazen alinan Orneklemlerin sistemi temsil
edememesinden dolayr sonug¢ liretememesine neden
olmaktadir. Ancak hi¢ ¢oziim iretilemeyen veya
iiretilmesi zor sistemlerde bir sonug¢ vermesi ile bu yonii
birgok durumda goz ardi edilmektedir [50].
i\\‘u‘\\“

Sekil 5. Genetik algoritma ile en kisa yol problem ¢oziimii [51]

2.9. Yapay Potansiyel Alanlar Yontemi

Robot diinyasindaki hizli gelismeler mobil robotlarin
bilinen veya bilinmeyen her tiirlii ortamda otonom olarak
verilen gorevleri yapabilecegi uygulamalarin yapilmasini
saglanustir. Istenilen gorevlerin gergeklestirilmesinde
hareket kabiliyeti onemlidir. Bu noktada istenilen
hedeflere yonelimde ortamdaki hareketli veya hareketsiz
engellere carpmadan en uygun yolda ilerlemek ve hedefe
ulagmak 6ne ¢ikan problemlerden biridir [52].

Mobil robotlar hareketlerini ortam bilgisine gore
gerceklestirirler. Kendi konumu, hedef konumu, hareket
yoriingesi, engeller, engellerin statik veya dinamik olusu
hareket mekanizmasini olusturan 6nemli unsurlardir.
Tiim bu bilgiler bilinerek bir hareket planlamasi
gerceklestiriliyorsa  genel, anlik verilere dayali
bilinmeyen veya eksik bilgilerle bir hareket planlamasi
olugturuluyorsa yerel bir planlamadan bahsedilir.

Bu alanda olasiliksal, sezgisel, geometrik, goriinti
tabanli bir¢cok hareket ve yol planlama algoritmalari
mevcuttur [53]. Dinamik g¢evrelerde ve anlik ¢éziimleme
yapabilen yaygin metotlardan biri yapay potansiyel alan
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metodudur. Qussama Kbhatib tarafindan 1986 yilinda
ortaya konulan bir algoritmadir. Kullanim1 ve mantig
kolay oldugundan dolay1 bir¢cok uygulamada yer
bulmustur.

Algoritma hareket ortamindaki engellerin ve hedeflerin
sanal kuvvet uygulamasi iizerine gelistirilmistir.
Ortamdaki engeller itme kuvveti uygular, hedef ise
¢ekme kuvveti uygulamaktadir. Robot yukaridan asagiya
dogru olusmus bir vadide yol aliyormus gibi hareketini
gergeklestirir.  Vadinin yiikseltilerini  engeller, uygun
yollar ve hedef noktalar1 ise ¢ukurlari temsil etmektedir.
Hedef noktast en ¢ukur nokta olarak tanimlanir. Bu
sayede yokustan inis gibi hedefe ulagim saglanmis olur
[54].

Her algoritmada oldugu gibi bu algoritmanin da
dezavantajlart mevcuttur. Hareket alaninda engellerin
yeterli  kuvvetle itmemesi veya ortamda itme
gergeklestirecek engellerin bulunmamasi, hedef ile son
engel arasindaki mesafenin uzakligindan hedefin yeterli
¢ekim gerceklestirmemesi sistemi kararsizliga
gotiirebilir. Bu noktada ise ¢esitli yapay engel yapilariyla
sistemin kararsizlig1 ¢oziilmeye ¢alisilmigtir [55].

Algoritmada baslangi¢ ve hedef nokta arasindaki anlik
yoriinge bilgisi, engel bilgisi elde edilerek itme ve ¢ekme
kuvvetleri hesaplanir. Yoriinge noktalarinin ve hedef
nokta i¢in gerekli net kuvvet hesaplanir. Net kuvvet itme
ve ¢cekme kuvveti farkindan elde edilir. itme ve ¢ekme
kuvvetleri itme ve ¢ekme katsayilari ile robotun ve
engellerin durumuna goére kagmmma miktari seklinde
ayarlanabilir. [56].

Sekil 6. Potansiyel alan hesabi [55]

2.10. A* Algoritmasi

A* algoritmasi kaynaktan hedef noktaya en az maliyetli
yolu bularak harcanan kaynaklarin etkin kullanimini
saglamaya yonelik gelistirilen bir algoritmadir. Bu en
uygun rotay1 bulma 6zelligi akilli araglarda ve robotlarda
genis bir uygulama alam1 bulmasini saglamustir.
Haritalanmis ortamlarda en uygun rota planlamasinda
bulundugu bir¢ok uygulamada goriilmiistiir. Sezgisel bir
algoritmadir. Hedefe ulagsmada kullandig1 tiim diigiim ve
yollar i¢in gerekli ¢ozlimlemeleri yaparak hedefe ulasma

stratejisini  gerceklestirmektedir. Bu  oOzelligi A*
algoritmasimin  iglemci yiikkiini arttirmasi, zaman
gecikmesi  ve ilerleme  hizimin  diismesi  gibi

dezavantajlarinin olugsmasina neden olmustur [53].

A* algoritmasinda hedefe gidilecek her nokta igin
yaklastk maliyet hesabi f(n) = g(n) +h(n) ile
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gerceklestirilir. Burada g(n) herhangi bir sonraki n.
noktaya olan mesafe, h(n) heuristik fonksiyon olarak n.
noktadan hedefe olan maliyet olarak ifade edilir.
Heuristik fonksiyon kaynak ile hedef arasindaki tahmini
yol maliyet olarak da ifade edilir. Bu ikisinin toplaminin
en az maliyetli olan1 gidilecek bir sonraki nokta olarak
elde edilir. Burada h(n) eksik bir alinirsa durum uzay1
genisler ve karmasiklik artar. Fazla olursa hedefe
ulasmadan sonuglar vermeye baslar. Bu nedenle
heuristik fonksiyonun se¢ilme degeri 6nemlidir. Bundan
dolayt makul olan biiyiikk bir deger se¢imi islemleri
kolaylastiracaktir [57-59].

Sekil 7. A* algoritma ornegi [60]

2.11. Hizh Rastgele Agag¢ Kesfi

RRT algoritmasi mobil robotlarin yol planlama
islemlerinde klasik ve sezgisel yontemlerin fazla islem
yiikkii gerektirdigi ve ortam bilgisinin alinamadigi
durumlarda olasiliksal ¢oziimler sunmasi ile son yillarda
popiiler bir hale gelmistir. Ozellikle hareket alanminin
genis oldugu durumlarda diger yontemlerin zorlandigi
durumlarda bu yontem tiim alami hizli bir sekilde
tarayarak agac yapist seklinde bir haritalama {izerine
noktasal en uygun yolda ilerleme stratejisiyle hedefe
gitmeyi saglamaktadir. Bu yontem ilk olarak 1998
yilinda S. LaValle ve J. Kuffner adli bilim adamlarn
tarafindan geligtirmistir [61].

Bu yontemde amag ilk andan itibaren rastgele noktalar
secerek dallanmalar yapmak ve bu dallanmalara gore
sonugta hedefe gidilebilecek en uygun rotay1
olusturmaktir. Bu amagla birgok alanda rastgele noktalar
secer, ancak yeni secilecek noktayi se¢ilmis olanlarin
disinda ve hedefe yakinsayarak se¢gmesi islem kolayligi
saglamaktadir.

RRT metodu klasik tek yonlii gergeklestirimin diginda
cift yonlil, ¢oklu agac¢ yapili, diferansiyel kisitli olarak
karsimiza ¢ikmaktadirlar [62,63].

o g

Sekil 8. Hizli rastgele agag kesfi algoritma 6r;egi [63]
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2.12. Olasiliksal Yol Haritalama

Olasiliksal yol haritalama metodu o6zellikle statik
engellerin bulundugu, robotlarin kisitlh ve belirli
hareketleri yaptigi uygulamalarda olasiliksal
coziimlemeler ile ortam bilgisini 6grendigi ve buna gore
hareketini gerceklestirdigi bir yol planlama ydntemidir.

Bu planlama yonteminde 6grenme ve sorgu olarak iki
asama mevcuttur. Ogrenmede, oncelikle ortam bilgisini
olusturmak i¢in rastgele iretilen noktalar ve bu
noktalarin birlesiminden olusan bir olasiliksal ortam
haritalama gergeklestirilir. Bu haritalamada segilen
noktalarin engellere denk gelmeden olusturulmasiyla
engellerin tespiti de elde edilmis olur. Olusturulan harita
graf yapisindadir. Noktalar arasinda yapilan baglantilar
bu grafin kenarlar1 olarak tamimlanir. Tkinci asama olan
sorgu asamasinda ise, elde edilen bu olasiliksal haritaya
gore istenilen kaynak ve hedef nokta arasinda var olan
yollardan baglantis1 yapilabilecek en kisa yollar
belirlenir, eger kaynak ve hedef bu yollar {izerinde
degilse en kisa kenar baglantilar1 yapilarak baglanti
yapilmis olur [64].

Bu metot ile yapilan uygulamalarda ilk ortam 6grenme
asamasindan sonra belirtilen noktalar arasindaki
hareketler yeniden ortam bilgisi i¢in islem yiiki
getirmediginden ¢ok hizli caligtigini gostermektedir [65].

Hinit . — — »—

Bl
™ -
Sekil 9. Olasiliksal yol haritalama 6rnegi [64]

2.13. Ates Bocegi Algoritmasi

Ates bocegi algoritmasi 2008 yilinda Xin-She Yang
tarafindan ates boceklerinin yaydiklari 15181n 6zelligine
gore yaptigi iletisim iizerine gelistirilen sezgisel bir
arama algoritmadir. Bu algoritma ates bdceklerinin
yaydiklar1 1518 giddetine, yanip sdnme siiresine ve
ritmine gore olusturduklar1 gorsellikle iletisim kurma
becerileri ilizerine kurulmus bir yapiya sahiptir. Bu
ozellikleri ile es bulma, avlarinin dikkati ¢ekme veya
avcilara karst korunma mekanizmast olusturmay1
gergeklestirebilmektedirler [66].

Bu algoritmayla var olan ortamdaki ates boceklerinin
151k siddetlerine gore az olandan daha parlak olan bir
yonelim ve hareket olusturulmaktadir [67].
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Ates bocegi temel kural iizerine

gerceklestirilir.

1) Ates boceklerinin cinsiyetsiz olma 6zelligi 151k
siddetlerinin diisikk olandan yiiksek olana bir
yonelimin olmasini saglayacaktir.

2) Parlaklik ile gekici olmasi dogru orantilidir. Ancak
mesafe arttik¢a parlak azalmaktadir.

3) Parlakligi istenilen duruma goére belirlenir.

Formiiliine baktigimizda elde edilmek istenen 1518

cekicilik siddeti;

algoritmast 3

B =Poe™ ©)
Burada By, ro daki gekicilik siddetidir. r 1518 goériinme

mesafesidir. Alandaki iki ates boceginin birbirine gore
¢ekme durumlart ise;

2 t t t
x*t = xf+ Boe™"U (i) vazi (6)

formiili ile ortaya konulur. Bu durumlara gore bir
yonelim gergeklestirilmis olur [19, 68, 69].
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Sekil 10. Ates.f)écegi algoritma 6rmegi [70]

2.14 Gri Kurtlarin Algoritmasi

Gri Kurt algoritmasi dogadaki kurtlarin organize olarak
avlarini bulma, hareket etme, toplanma, haberlesme gibi
Ozelliklerini kullanarak yaptiklar1 davraniglar: taklit
ederek ortaya konulan bir algoritmadir. 2007 yilinda
Xing Yang tarafindan gelistirilmistir. Genis alanlarda yol
planlamasi saglamasi bu algoritmanin 6n plana ¢ikan
ozelligidir [19].

Kurt algoritmasinda,  kurtlarin bazilar1 kesif igin
kullanilir. Bu kurtlar bulduklar1 avin konumunu uluma
ile diger kurtlara bildirerek arama uzaym [71] da islem
yiikiinii azaltip etkin sonuca ulasilmasini saglar. Diger
kurtlar ise ava yaklagir ve avi kusatirlar. Tiim kurtlarin
hedefe ulagmasiyla av giiclii kurttan baglanarak zayif
kurtlara dogru paylastirilir. Bu sekilde yapilan
paylasimla bir sonraki arama uzayindaki kurtlarin daha
giiclii olanlarinin kalmasi igin zayif kurtlarin agliktan
6lme stratejisiyle siiriiden cikarilmasi saglanir. Boylece
daha giiclii arama 6zelligine sahip siirii olusturulmus olur
[72,73].
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Sekil 11. Gri kurt algoritma gosterimi [74]

2.15 Karinca Kolonisi Algoritmasi

Karinca kolonisi algoritmasi, karmcalarin birlikte
yaptiklar1 hareket etme, iletisim kurma gibi davraniglarla
olusturduklar1 glglii karakteristiklerden esinlenerek
cesitli diinya problemlerinin ¢dziimiinde kullanilmak
iizere 1990 yillarin basinda Marco Dorigo tarafindan
gelistirilmis sezgisel bir algoritmadir.

KKA algoritmas1 &zellikle karmcalarin besin arama,
bulunan besin kaynaginin yuvaya taginmasi ile ilgili
davraniglarinin taklidini gergeklestirme yetenegiyle etkin
bir arama ve yol planlama algoritmasi olarak karsimiza
¢tkmaktadir. Karincalar bulduklari besin kaynagi ile
yuva arasinda en kisa ve en uygun yolu bularak tagima
islemini gergeklestirirler. Hareket sirasinda feromon adli
bir salgt birakarak diger bireylerinde bu alanda bir
hareketlenmenin  oldugundan  haberdar  olunmasi
saglanir. Salginin fazla oldugu yerlerin besin kaynagi
olma ihtimalinin fazla oldugu alanlar ve yollar olarak
goriilmesi saglanarak diger karincalarinda bu yolu takip
etmesi saglanir. Aym1 mantikla yogun feromon
salgilanmig en uygun yollar elde edilerek organize is
yapilmig olur. Ayni zamanda karincalarin ortamdaki
degisikliklere hizli ve etkin ¢6ziimler iiretebilmesi bir
diger Onemli Ozelligi olarak goézlemlenmektedir. Bir
diger etki 6zelligi de engellerden kurtulabilme ve yeni
¢Oziim yollar1 gelistirebilmesidir. Bu dzellikleri ile KKA
¢oklu mobil robotlarin bilinmeyen ortamlarda islem
yiklerini  azaltarak  uygun  hareket  kabiliyeti
kazanmalarint saglamasi agisindan Onemli bir yer
tutmaktadir [75].
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Sekil 12. Karinca kolonisi algoritma [75]
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3. ILGILi CALISMALAR

Robotlarla ilgili son yillardaki ¢aligmalar incelendiginde
insan-nesne etkilesimi, insan-robot etkilesimi, otonom
ozellikler, robotlarin birbirleriyle ortak hareketi, en
uygun rotada hareket, coklu robotlarin iletisimi, haptik
yapilarin hassas ve senkron kullanimi, siirii ve ¢oklu
robotlarin  gérev paylasimli ¢aligmalari, robotlarda
duyusal algilamalar, denge problemleri, dogru
konumlama gibi konular iizerine yogun c¢aligmalarin
oldugu goriilmiistiir.

Durdu ve ark. [76] Gizli Markov Modeli kullanilarak
insan niyet tahmini ve interaktif etkilesimle insanlarin
davraniglarin1  degistirmeye yonelik bir yaklasim
sunulmugtur. Bu sayede giivenlik, bilgi ve yardim
hizmetlerinde insanlarin niyetlerinin anlagilmast ve
yonlendirilmesi  saglanabilir. ~ Ozellikle  giivenlik
hizmetlerinde terér saldirilarina katilanlarin tespiti,
Alzheimer hastalarmin  yanlis ve zarar verici
hareketlerinin robot etkilesimle ydnlendirilebilecegi
ortaya konuldu. Deneysel olarak %68 oraninda
basarimla niyet tahmini yaptig1 goriildii.

Du ve Zhang [77]. 3D kamera ve IMU kullanarak insan
eliyle kontrol edilen robot sistemler i¢in insan elinin
konumunu en az hatayla bulmay:1 saglayan kalman ve
pargacik filtre birlesimli hibrit bir yaprya sahip arayiiz
sunulmugtur. Bu yeni metodun Kalman ve pargacikla
ayr1 ayr1 karsilastirmasi yapilmistir. Sirasiyla kalman,
pargacik ve hibrit metodumuz i¢in hata oranlarina
baktigimizda 4,14 mm, 3,15mm ve 2,57 mm; islem
zamanlart ise 38,3, 29,6 ve 22,5 olarak tespit edildi.
Hibrit sistemin isletim zamanlarinin ve hata oranlarinin
diger iki filtreye oranla daha basarili oldugu gozlendi.
Bu yeni medot ile yiiksek hassasiyetli ve tehlikeli
gorevlerdeki manipiilator robot kullanimlarinda hatalarin
en aza indirilmesi miimkiin olmaktadir.

Liu ve ark. [78] Uzay arastirmalarinda astronotlara
yardimci olarak tasarlanan yilan benzeri robotun elbiseye
entegre bir eldiven sayesinde el hareketleriyle
kullanilmasin1 ~ saglayacak  interaktif bir  sistem
sunulmustur. Pargacik siirii algoritmasiyla optimize
edilmis bir SVM (destek vektor makinesi) kullanilarak el
hareketlerinin anlagilmasi saglanmigtir. Belirlenen el
hareketlerine gore tanimlanan iglemlerin %100°e yakin
olarak algilanip istenilen sekilde robotun yonlendirildigi
goriildii. PSO temelli SVM’nin ¢apraz dogrulamasi
yapildiginda %77-%81 araliginda basarimin yiiksek
oldugu, ancak PSO popiilasyonunun kiictik secilmesiyle
basarimin %65 gibi oranlara geriledigi tespit edildi.

L.Rozo ve ark. [79] Bu makalede aym ortamda ¢alisan
robotlarin istenilen durumlar1 yapmasi ve ayn1 zamanda
degisen durumlar1 da algilayip 6grenmesine yonelik bir
olasilik modeli sunulmustur. Bu model sayesinde
robotlarin davraniglarint igbirligi igerisindeki kisilere
gore ayarlamasi saglanmis. Bu da farkli kisilerle uyum
saglama becerisini getirir. Ayni zamanda &grenme
stratejisi gorevin Onciiliiglinii yapmasma da imkan
saglamis olur. Robot kolla yapilan deneyde reaktif ve
proaktif davranmiglarin %100 oraninda basarimla
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gerceklestigi gozlendi. Bunu gerceklestirmek i¢in adaptif
gizli Markov modeli (ADHSMM) kullanilmustir.

Tang ve ark. [15] Coklu robotlarin isbirligine dayali
Monte Carlo yontemi ile ortam yerlestirme
gerceklestiren bir yaklasim sunmaktadir. Robotlarin
lokalizasyonu i¢in  Genisletilmis Kalman Filtresi
kullanilmistir. Farkli ¢oklu robot gruplari i¢in deneysel
sonuglara bakildiginda ilk grupun 100 referans noktasi
icin ilk durumun yerlesimi 91,9 cm iken iyilestirme
sonucunda 99,9 cm noktasina ulastig1 ve tiim gruplarla
20 kez yapilan c¢alismadan sonra ortalama standart
sapmanmn 5,lcm ’den 0,6 cm’ya kadar geriledigi
gozlendi.

Lee ve ark. [5] Coklu robotlarmin hareketleri sirasinda
carpismadan kaginma ve kontrollii olusumu iizerine geri
cekilmis wufuk parcacigl siirlisii  optimizasyonuna
(RHPSO) dayanan yeni bir model &ngérme kontrolii
(MPC) sunulmustur. Deneysel c¢aligmada kontrol
otoritesindeki bozulmanin %10’nu ge¢mesi halinde
carpismalarin oldugu ve ortalama hareket yaklagiminin
0.4m oldugu goézlendi.

Su ve ark. [7] Calismada mobil robotun engellere
carpmadan en kisa yolu bulmasini saglayacak parcacik
stiriisii optimizasyon algoritmasina dayali yeni bir yol
planlama algoritmast onerilmistir. Bu yeni algoritma
rastgele kodlama parcacik siirii algoritmasina (RCPSO)
dayanmaktadir. Siirii boyutu 60, yineleme sayist 200,
ivme katsayilari 0,2 olarak alinmistir. Performans igin
eylemsizlik agirhigr kullanilmistir. Buna gore Dijkstra,
Karinca kolonisi, temel PSO ile 6nerdigimiz algoritma
kargilagtirmasina gore 140 iterasyonlu ¢oziimlerde
RCPSO’nun daha hizli istenilen konuma yaklasdigi en
yakin ise karmca kolonisinin 40. Iterasyonla
gerceklestirdigi gorilmiistiir.

Gong ve ark. [13] Makalede tehlikeli kaynaklara sahip
ortamlarda robotun yolunu bulmasi ve en uygun yolu
planlamasi iizerine yeni adaptif mutasyonlu gelistirilmis
¢ok amagli parcacik siiri algoritmast (WMPSO)
sunulmaktadir. Bu yeni algoritmanin MPSO ile
karsilagtirilmast  yapilmigtir.  Deneysel  ¢alismada
popiilasyon 50, yineleme sayisi 30, ivme katsayilari 2
olarak alinmistir. Belirlenen yolla gére MPOS ve
WMPOS algoritmalart kiyaslandiginda 3. Deneysel
calismaya géore WMPOS ‘un yakinsamasinin daha iyi
oldugu, ancak dagilimin ise kotii oldugu gozlendi.

Ahmadzadeh ve ark. [16] Mobil robotlarm ev, ofis vb.
kapal1 alanlarda hareket edebilme ve gezinmesi {izerine
bir c¢alisma sunmaktadir. Bu c¢alismada ozellikle
bilinmeyen ortamlarda c¢evreyi algilama ve baska
bilgilere ihtiyag¢ duymadan hareket kabiliyetini
saglamasiyla ilgili PSO teknigiyle yeni bir algoritma
sunulmustur.

Islam ve ark. [17] Coklu hedeflerle dinamik bir ortamda
bir mobil robotun navigasyonuna yonelik akilli bir
yaklasim oOnerilmektedir. Hareketli engeller ve coklu
hedef ortamlari igin gelistirilmistir PSO yoOntemi
kullanilmaktadir. 100 iterasyonlu, 0,4, 0,9 ivme
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katsayilar1 kullanilmistir. Populasyon boyutu 50 olarak
belirlenmis. Sonuglara baktigimizda hedefe ulagim
stireleri maksimum 6,9 sn olarak engellere ¢arpmadan
gerceklestirilmistir.

Mousavi ve ark. [80] Hizli iiretim hatlarinda kullanilan
otomatiklestirilmis robotlarin sayisinin  ve ¢aligma
kabiliyetlerinin arttirilmasi iizerine genetik algoritma
(GA) ve pargacik siirii  optimizasyon (PSO)
algoritmalaria dayali hibrit bir model sunulmustur. Bu
modelin yalniz bagmna GA ve PSO’ya gore verimi
incelenmigtir. Gelistirilen model ile gii¢ tiiketiminin
calisma zamanina gore azaldifi ve operasyonun
biiyiikliigiine gore sabit robot yerine gerekli sayida
robotun  kullanimmin  basarili  oldugu  gozlendi.
Performans verimi olarak GA %69,4, PSO %74 ve GA-
PSO hibritin %79,8 oldugu belirlendi.

Deepak ve ark. [18] Bir mobil robotun engellere ve
bilinmeyen ortama gdre en iyi rotayla belirtilen hedefe
ulagmasi i¢in pargacik siirii optimizasyon tabanli bir
yaklagim sunulmustur. 80 popiilasyonla ve 20 defa
tekrarlanan deneysel bir ¢alisma sunulmus. Sonugta her
tekrarda hedefe en kisa wuygun yolla ulastig
belirlenmistir. Siirii arasindaki en iyi konum uygunluk
degerine gore secilmistir. Bulantk mantikla gelistirilen
iki duruma gore karsilastirildiginda daha yakin mesafede
ve belirlenen en iyi uygunluk degerine gore PSO’nun
daha basarili sonuglar iirettigi gozlendi.

Adriansyah ve ark. [81] Bir robotun hedefe dogru bir
sekilde yonlendirilmesi amaciyla bulanik mantik ve
parcacik siirli optimizasyonunun birlikte kullanimiyla
gelistirilen yeni bir davranig tabanli pargacik siird
bulanmk denetleyiciden (PSFC) bahsedilmistir. Ozellikle
bilinmeyen ortamlarda hedefe dogru yonelim igin
bulanik denetleyicinin yalniz kullaniminda
parametrelerin - manuel girilmesi  gerekirken, yeni
modelde etrafin algilanmasi ile bulanik denetleyicinin
parametrelerini PSO ile belirlenmesi saglanarak dgrenme
tabanli bir yaklasim sunulmustur. Magellan Pro mobil
robotu ile yapilan deneysel ¢alismada genetik algoritma
bulanik denetleyici ve Onerilen pargacik siirii bulanik
denetleyici kiyaslanarak performans degerlendirilmesi
yaptlmigtir. Sonugta Onerilen yaklagimin daha erken
nesillerde etkili arama davranigi sergiledigi gézlendi.

Schoreder ve ark. [82] Bir robot siiriistiniin etkili alan
kaplamasi ve etraftan gelebilecek tehditleri algilayip
davranis olusturmasi iizerine Levy dagilimina dayali bir
kontrol modeli sunulmustur. Davramslar karincalarin
topluluk halinde yaptiklart davraniglardan
esinlenilmistir. Karincalardaki feromon kaynakli hareket
stratejisi kullanilmistir. Ayni1 zamanda acil durumlara
kars1 davraniglar1 dikkate alinmistir. Alan kaplamada ve
yonelimde giiriiltii yogunlugu, feromonun difiizyon hizi
ve buharlagsma hizi 6nemli parametreler olarak dikkate
almmuistir. Deneysel sonugta modelin giiven seviyesinin
%095 oldugu tespit edilmistir. Yapilan ¢alismada giiriilta
yogunlugu 0,05 iken, buharlasma hizi 0,0001 ve
diftizyon hiz1 0,0001 olarak gerceklesmistir.
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Abbas ve ark. [83] Lider ve takipgileri seklinde hareket
eden coklu robotlarda iletisimin giiriilti veya harici
arizalar nedeniyle basarisizliginda dahi takipgilerin
liderin  konumunu tahmin edip harekete devam
edebilmesi iizerine parcacik siirii algoritma tabanli bir
yaklagim sunulmustur. 1 lider 2 takipciyle yapilan
deneysel c¢alismada hareketin 10 ve 20 saniyeleri
arasinda olusan kesilmeye ragmen takipgilerin liderin
konumunu tahmin edip izlemeye devam ettikleri
gozlendi. PSO parametrelerine baktigimizda 100
populasyonlu, 100 yinelemeli ve 0,8 agirliklidir.

Farinelli ve ark. [27] Takim odakli ¢alisan ¢oklu
robotlarin gorevler sirasinda karmasik ortamlarda bir
tehlike gibi karsilagtiklar1 sorunlarda faaliyetlerini kesip,
yeni bir planlamayla goreve devam etmesi {izerine petri
ag1 tabanlt bir program sunulmustur. Deniz robotlariyla
carpisma  tehlikesi  iizerine  deneysel  ¢alisma
gergeklestirilmigtir.  Caligmada  belirlenen  planlarin
kesmeler sonucunda yeniden uyarlanabildigi gozlendi.

Pei ve ark. [84] Bu galisgmada o6zerk mobil robot
navigasyon sistemi i¢in gelistirilen dagitilmis parcacik
siiri  optimizasyonlu  dagitilmig parcacik filtresi
onerilmistir. Performansini 6lgmek i¢in parcacik siiriisii
optimize edilmis dagitilmig parcacik filtresi SLAM
(PSO-DPF-SLAM) algoritmasi ve atalet parcacigi siiriisii
optimize dagitilmis pargacik filtresi SLAM (IPSO-DPF
SLAM) algoritmasinin tahmini sonuglari
karsilastirlmistir. iki ayri deney yapilmistir. Sonugcta
Onerilen algoritmanin daha uzun periyotlarda daha iyi
tahminde bulundugu gozlendi. PSO popiilasyonu 100,
yineleme 10 olarak alinmustir.

Katada ve ark. [44] Siirii robotlarinin hedef tespitinde
Levy ucgusuna gore rastgele yliriiylisiin degisken adim
boyutuna ve robot sayisina etkisi arastirilmistir. Levy
ucus dagiliminin sabit ve rastgele normal yiiriiyiis adim
boyutuna gore daha basarili oldugu deneylerde
gozlenmigtir. Siiriide 20 robot kullanilmistir. Ag ile
iletisim  gerceklestiren robotlarm  A,B,C ve D
boliimlerinden olusan alan hedef deney diizeneginde
A’da bulunan robotlarin yiiriiyiis stratejilerine gore D’ye
ulagsma durumlarn rastgele ylirilyiis stratejisiyle yiiksek
orana ulagtigi gozlendi. Adim biyikligiine gore ise
rastgele yiriylis RN(2) adim ile sadece %10’nu C ve D
bolgesine ulasirken, RN (6) adim boyutunda %35°1 ve
Levy rastgele yiiriiyiis LF(6) adiminda ise %60’ mnin C ve
D bolgesine ulagtig1 ortaya ¢ikmig. Boylece levy daginik
rastgele yiiriiylisiin normal rastgele yiiriiyiise oranla daha
basarili oldugu gozlenmistir.

Patle ve ark. [14] Belirsiz ortamlarda bir mobil robotun
normal olasilik dagilimi iizerinde atesbocegi algoritmasi
ile statik engellere ragmen hedefe en uygun rotada
ulagmas1 tizerine gercek zamanli seyriisefer yaklagimi
sunulmustur. Deneysel ¢alismada Khepera robotu
kullanilmigtir. Belirlenen ii¢ senaryo ile simiilasyon ve
gercek zaman arasindaki alinan mesafe ve zaman farklari
gozlenmigtir. Mesafe olarak, simiilasyon ile gercek
zaman arasinda 1. senaryo i¢in %4,86, 2. Senaryo igin
%3,88, 3. Senaryo i¢in %5,78 hata olustugu goézlendi.
Zaman olarak, 1. Senaryo i¢in %4,52, 2. Senaryo igin

Tr. J. Nature Sci. Volume 8, Issue 1, Page 17-31, 2019

%5,84 ve 3. Senaryo i¢in %4,32 hata olusmustur.
Sonugta 6nerilen algoritmanin yol uzunlugunu korudugu
ve zaman sinir igerisinde hedefe ulastig1 belirlendi.

Guruji ve ark. [58] Bir mobil robotun bulundugu
ortamda dinamik engellere ¢arpmadan kaynak ve hedef
arasinda en uygun yolu islem siiresini en aza indirerek
bulmasi igin gelistirilmis Astar algoritmast sunmuslardi.
Onerilen algoritmanin standart A star algoritmasindan
farkt her diigiim igin sezgisel hesaplamayi yapmayip
sadece var olan engellerle carpisma olmadan yaparak
gerceklestirmektedir. Yapilan deneysel c¢aligmada bu
durum sayesinde %95’e kadar bir zaman tasarrufu
sagladigr gozlenmistir. Algoritmanin en fazla %3,4
oraninda yolu uzattifi, isleme siiresini ise en az %65
diistirdtigii elde edilmistir.

Duchon ve ark. [57] Bu makalede izgara seklinde
belirlenen bir harita {iizerinden gelistirilmis A star
algoritmasina dayali uygun yol bulma metodu
Onerilmigtir. Yeni gelistirilmis Astar algoritma standart
Astar ile Astar algoritmasindan tiireyen teta star ve Phi
star algoritmalariyla karsilastirilarak performansi ortaya
konmustur. Yeni yaklagimda amaglanan kontrol edilen
1zgara  hiicrelerinin  sayisim1  azaltarak  islemleri
gerceklestirmektir. Isleme alinan hiicrenin komsuluk
hiicrelerinin engele yakin olmamasi halinde kirpilmasi
iizerinedir. Bu sayede incelenecek hiicre sayisi azaltilmis
olur. Deneysel sonuglara gore yolun hizli bulunmasinda
onerilen sistem ¢ok basarili iken, daha uzun yol bulmasi
dezavantaj olarak ortaya c¢ikmaktadir. Yol uzunlugu
acisindan ise temel teta algoritmasinin daha basarili
oldugu gozlendi.

Sudhakara ve ark. [85] Bilinmeyen ve statik engelli bir
ortamda mobil robotun kaynaktan hedefe en uygun yolu
carpmadan gerceklestirmesi {iizerine gelistirilmis A*
algoritmast sunulmustur. Kargilastirma 3 deneysel
senaryo ile standart A* algoritmasiyla yapilmis. Izgara
harita temelli bir ¢caligma yapilmistir. Gelistirilen A*’da
yapilan degisiklik, bulunulan noktada hareket igin
gidilebilecek olan yukari-asagi ve sag-sol kadranlarin her
biri i¢in hesaplama yapmadan sadece hedefe dogru olan
kadranin belirlenip hesaplanmasi iizerinedir. Deneysel
calismada normal A* ile Onerilen algoritmalarin
karsilagtirilmasina  baktigimizda  sirasiyla;  Birinci
uygulamada 1,922 iken &nerilen metot da 0,505, ikinci
uygulamada 3,334 da karsin 1,205, 4,671’¢ 1,368
seklinde elde edilmistir. Goriildiigii gibi 6nerilen metod
daha kisa islem siiresinde hedefe yonelmistir.

Giiney ve ark. [25] Calismada, bir mobil robotun farkl
hareket manevralarinin takibi i¢in standart, adaptif ve
genigletilmis kalman filtreleri ile dogrusal ve dogrusal
olmayan modellerden olusan ¢oklu model kalman filtre
kestirim algoritmas1 iizerine bir c¢alisma sunulmustur.
Deneysel calismada kalman filtresinin yalniz bagina
dogrusal hareketlerde en iyi sonucu verdigi goriilmiis.
Ancak dogrusal olmayan doniisler gibi, noktalarda hatali
kestirimler yaptig1 gozlenmis. Hibrit olarak Onerilen
modelin ise donilis manevralarint belirli noktalarinda az
hata olsa da hareket takibini basarili bir sekilde yaptig
tespit edilmis.

26




Tr. Doga ve Fen Derg. Cilt 8, Say1 1, Sayfa 17-31, 2019

Song ve ark. [86] Yapay potansiyel alan algoritmasinin
dezavantajlarindan yerel minimumlarin net kuvvetlerinin
sifira esit olmasiyla olusan durma veya yanlis hareket
icin sanal alt hedef ve sanal daire fikri ile yeni yapay
potansiyel alan algoritmasi dnerilmistir. Hizmet robotlar1
icin  gelistirilmistir. Bu robotlarin  kullanildiklar1
ortamlarin ~ sabit  olmasi Onerilen  yaklasimi
kolaylastirmistir. Statik engelleri kullanarak ortamda
kiiresel bir ortam model bilgisi olusturularak herhangi
bir sikismada kurtulmasi amaglanmistir. Bu yontemin
hareketi yumusak ve daha giivenli yaptig1 gdzlenmistir.

Simining ve ark. [87] Mobil robot yol planlamasinda
kullanilan yapay potansiyel alan algoritmasinin yerel ug
noktada takili kalmasi probleminin ¢ozlimiine yonelik
yeni bir ¢oziim sunulmaktadir. Yontemde hedeflenen
noktaya yakin bir yerde ek olarak sanal hedef nokta
olusturularak ¢akilma durumu engellenerek hareketin
devamu saglanmistir.

Yongshen ve ark. [88] Insansiz yer araglarmin hareket ve
olusum kontrolil i¢in ¢arpisma, hiz ve bir araya gelme
ozelliklerine dayali yapay potansiyel alan yontemi
onerilmistir. Ozellikle carpismadan kagmmay: 6nemli
Olciide bagardig1 gozlenmis.

Patle ve ark. [89] Mobil robot yol planlamasinda daha
kisa ve uygun yol i¢in iyilestirilmis ates bdcegi
algoritmast Onerilmistir. Belirsiz ve degisen c¢evre
kosullarina hizli cevap veren bir yaklasim amaglanmaistir.
Onerilen algoritma g¢evre kosullarim verimli arastirip
daha az yineleme ve hesaplamayla yol planlamay1
olusturmus.  Genetik, fuzzy gibi  yOntemlerle
karsilastirlldiginda %6 oraninda daha basarim sagladig:
tespit edilmistir.

Nazarahari ve ark. [90] Coklu mobil robotlarin
gorevlerde en uygun yollari bulmasi i¢in gelistirilmis
genetik algoritma yaklagimi onerilmistir. Bu yaklasimda
oncelikle birden fazla yolun bulunmasi igin yapay
potansiyel alan yontemi kullanilmig. Daha sonra yollarin
iyilestirilmesi i¢in  yolun uzunlugu, dizginligi,
giivenligi ve ¢arpigsma parametreleri goz Oniine alinarak
genetik algoritma ile iyilestirilmis yeni yumusak giivenli
yol olusumu saglanmigtir. Carpigmada mesafe kriter
olarak kullamlmustir. A star, PSO, PRM, B-RRT gibi

Tablol. Kullanim alanlaria gére algoritmalar ve basarimlart
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algoritmalarla karsilagtirilmis calisma siiresi ve yol
planlama basariminin daha yiiksek oldugu gézlenmistir.

Dewang ve ark. [91] Mobil robotlarin yol planlamasi
icin uyarlamali PSO tabanli bir yaklagim 6nerilmistir. Bu
yaklagimda robotun hedefe ve engellere olan mesafeleri
o6lgiit olarak alinarak yeni bir hesaplama fonksiyonu ile
optimize edilmis bir PSO yol planlamasi gelistirilmistir.
Klasik yonteme gore engellerden kaginma ve hedefe
daha kisa siirede ulasma bagariminin yiiksek oldugu
simiilasyonlarda g6zlenmistir.

Che ve ark. [92] Patlamaya dayanikli robotlarin en
uygun yolu bulmasima yo6nelik kurt kolonisi ile optimize
edilmis bir karinca kolonisi yaklagimi gelistirilmistir.
Cekim kuvveti olarak hedef noktalari, feromon
giincellemesini ise kurt kolonisi mantigina gore
gerceklestirmekte. Bdylece kiiresel bilinmeyen bir
ortamda istenilene yakin yerel koordinat ve bilgilere
yakinsama ile hizli yolu dinamik olarak elde edebildigi
klasik  karinca  kolonisi ile  karsilagtirildiginda
gorilmiistiir.

Rao ve ark. [93] En uygun yol olusumunda yollarin
keskinliklerinin azaltilmasi hedefe ulasimi hizlandirir ve
enerji tasarrufunu arttirir. Gri kurt algoritmast ile yerel
bilgilerden kiiresel hareket olusumuna kolay gecilerek
yumusak egrili bir yolun elde edilmesi saglanmis.
Yumusak egri ile hareket olay1 azaltildigindan enerji ve
stire tasarrufu ile hizli ulagim saglanmig. Bunu da kurt
kolonisinin birlikte hareketi ile iletisim becerileri
gelistirmistir. Olasilik yol haritalama ile
karsilagtirildiginda daha hizli ve yumusak bir yol elde
edilmistir.

Zu ve ark. [94] Coklu IHA takimlarmin koordineli
olarak gercek zamanli bilinmeyen dinamik ortramda
engellerden kaginarak, carpismadan hedefe ulagimi igin
optimize edilmis RRT yaklagimi Onerimistir. RRT ile
olusan yoldaki gereksiz diiglimlerin silinmesi ve
engellerin hizli tespiti iizerine odaklanilmistir. Dinamik
engellerin  hizli tespitiyle yeni hizli yol olusumu
gerceklestirilmigtir. Calismanin basariminin iyi oldugu
simiilasyonlarla gozlenmistir.

Kullanilan Algoritmalar Ref. Kullanim Amaci

Basarimi

Gizli Markov Modeli, Adaptif [76] | etkilesim, insanlarin

Gizli Markov Modeli

Insan niyet tahmini, interaktif

davraniglarini degistirme

Deneysel olarak %68 oraninda basarimla niyet tahmini
yapilmig ve Alzheimer hastalarina yardimer arag
gelistirilebilecegi gbzlenmis.

[79]

Robotlarin durum tahmini, insan
durum algilamasi, durum grenme

Reaktif ve proaktif davranislarin %100 oraninda
tanimlanmus.

Monte Carlo + G. Kalman Filtresi | [15]

Ortam yerlestirme ve lokalizasyon

Hedefe ulagmada ortalama standart sapmanin 5,1cm ’den
0,6 cm’ya kadar geriledigi gézlenmis.

Coklu robotlarinin hareketleri

Bozulmanin %10°nu gegmesi halinde ¢arpigmalarin

(RHPSO) (5] sirasinda carpismadan kacinma gergeklestigi, ortalama hareket yaklagimimnim 0,4m
Pargaglk suru a.l gor'ltma51yla %77-%81 araliginda basarimin yiiksek oldugu, ancak PSO
optimize edilmis bir SVM (destek . A . . N o
[78] . Lo popiilasyonunun kiigiik segilmesiyle basarimin %65 gibi
vektor makinesi) kullanilarak el e .
. oranlara geriledigi tespit edildi.
PSO hareketlerinin anlagilmasi

[91] Uygun yol planlama

Daha kisa siirede, ¢arpismadan kaginma basarisi yiiksek

devam edebilmesi

Robot siiriilerinde robot liderin
[83] konumunu tahmin edip harekete

10 ve 20 saniyeleri arasindaki kesilmeye ragmen
takipgilerin lideri takibi devam etmis
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Coklu robot ve hareketli hedefli

Hedefe ulagim siireleri maksimum 6,9 sn olarak engellere

[17] ortamda bir mobil robotun I
hareketi ¢arpmadan gergeklestirilmis.
Kapali ve bilinmeyen ortamda A . .
[16] hareket Daha az ortam bilgisiyle hareket bagarimi gostermistir.
Par.ga?lk suru a.l gor'ltmas1yla %77-%81 araliginda basarimin yiiksek oldugu, ancak PSO
R optimize edilmis bir SVM (destek .. - . . N o
astgele (PSO) [78] vektor makinesi) kullanlarak el popiilasyonunun kiigiik segilmesiyle basarimin %65 gibi
- oranlara geriledigi tespit edildi.
hareketlerinin anlagilmasi
WMPOS ‘un yakinsamasinin PSO ve MPSO’ya oranla
PSO ve WMPSO [13] En uygun yol planlamas1 daha iyi oldugu, ancak dagilimin ise kotii oldugu gozlenmis
81] Robotun hedefe dogru bir sekilde Daha erken nesillerde etkili arama davranist sergiledigi ve
Davranis tabanli PSO ve Bulanik yonlendirilmesi Ogrenme basariminin %100 oldugu gozlenmis
Mantik ’ Engellere ve bilinmeyen ortama Kisa mesafede ve basarili uygunluk degeriyle hedefe en
[18] gore en iyi rotayla belirtilen sartli uyg « cegerty
hedefe ulagmast kisa uygun yolla ulastig1 belirlenmisti
Levy Ucusu [44] Hedef tespiti, dogru konumda en Levy ugus dagiliminin sabit ve rastgele normal yiiriiyiis
yreus kisa adimda hedefe ulasmasi adim boyutuna gore daha basarili oldugu gézlenmistir
Robot siiriisiiniin etkili alan
Levy Ugusu dagilimi ve Karinca 182] kaplamast ve tehdit algilamasi Deneysel sonugta modelin giiven seviyesinin %95 oldugu
kolonisi algoritmasi iizerine karinca feromon kaynakli tespit edilmistir.
hareket stratejisi olusturmak
Petri As1 [27] Siirii robotlarda gorev planlarimin Planlamaya gore yapilan iglemlerde robotun kesmeleri
¢ g kesilmesi durumunda, plan tekrari | kontrol edebildigi gézlenmistir.
Normal PSO’ya oranla 6nerilen
84] algoritmanin daha uygun Sonugta onerilen algoritmanin daha uzun periyotlarda daha
navigasyon saglayip iyi tahminde bulundugu gozlenmis
saglayamayacagi hedeflenmistir
SLAM (IPSO-DPF SLAM) [14] Statik engellere ragmen hedefe en | Sonugta 6nerilen algoritmanin yol uzunlugunu korudugu ve
uygun yolla gitmek zaman sinir i¢erisinde hedefe ulastigi belirlendi.
Belirsiz ve degisen gevre . Genetik, fuzzy gibi yontemlerle karsilastirildiginda %6
y glb1y g
[89] kosullarina hizli cevap veren bir e e
yaklagim amaglanmistir oraninda daha basarim sagladig tespit edilmistir.
Dinamik engellere carpmadan Her diigiim i¢in hesaplama yapmayip sadecc? carpisma
[58] hedefe ulasmak olmadan engellere gére hesaplama yaparak iglem hizin
¥ arttirmustir. %95 zaman tasarrufu saplamistir.
Izgara hiicre yaklasiminda Gereksiz yonelmeler kirpilir, islem siiresi az ve hizli
[57] hesaplanan 1zgara hiicre sayisini yakinsama ancak iglem siiresini azaltmak i¢in uzun yol
A*(star) azaltarak islem hizini arttirmak olusturabilir.
Hedefe en uygun ve en az Islem siiresi kisa, hizli yakisama ancak yaklasik sonug
[79]
maliyetle gitmesi iretir
Bilinmeyen ve statik engelli
[85] ortamda mobil robotun kaynaktan | Daha hizli ve kisa islem siiresine sahip bir algoritma
hedefe en uygun yolu ¢arpmadan gelistirilmis
gercgeklestirmesi
Coklu mobil robotlarda uygun yol | A star, PSO, PRM, B-RRT gibi algoritmalarla
[90] bulamak i¢in gelistirilmis GA l(;a;sllastmlmls ¢aligma siiresi ve yol planlama bagariminin
yaklagimi onerilmistir aha yiiksek oldugu gézlenmistir
Genetik Algoritma (GA) Endiistriyel hatlarda robotlarin
[80] bagarimlarini arttirmak i¢in GA ve | Performans verimi olarak GA %69,4, PSO %74 ve GA-
PSO ile hibrit bir yaklagim PSO hibritin %79,8 oldugu belirlendi
sunulmusg
Dogrusal ve fi ogrusal Oh.n.a yan Adaptif ve genisletilmis kalmanin hibrit kullaniminin daha
[25] alanlarda dogru yol kestirimi ve 2 hatavla harcket takibi vaptid! eézlenmi
takibi saglamak az hatayla hareket takibl yapligl gozienimis
Kalman Eiltresi 3D kamera ve IMU kullanarak
insan eliyle kontrol edilen robot C L
. S L Kalman ve pargacik filtresi ile hibrit yapimin her biri ile
[77] sistemler i¢in insan elinin 5 PR .
kiyaslandiginda daha basarili ve hassas oldugu gozlendi.
konumunu en az hatayla
bulunmasi
[88] Uygun yol bulma ve ¢arpismadan | Yolu kisaltma ve ¢arpigsmadan kaginmada klasik YPA
kacinma yontemine gore daha basarili.
[87] YPA algoritmasindaki takilma Sanal hedefler ile hareketin devamliligi ve ¢akilmasi
Yapay Potansiyel Alan (YPA) sorununa sanal hedef ile ¢6ziim engellenmis
YPA dezavantaji olan ¢akilma ve
[86] durmayi sanal daire ve hedef ile Sikisma ve ¢akili kalma durumunu ¢ézmiistiir.
engelleme
.. Dinamik ve bilinmeyen ¢evrelerde | Feromon giincellemenin kurt kolonisi optimizasyonu hizli
Karinca Kolonisi [92] . . -
en uygun yolu bulma dinamik hareket saglamistir.
Yumusak yol egrisi ile daha Olasilik yol haritalama ile kiyaslandiginda toplam hareket
Gri Kurt Kolonisi [93] tasarruflu ve hizli yol planlama stiresinin daha kisa oldugu, robotun daha az manevra
olusumu yaptig1 saptanmigtir.
Dinamik bilinmeyen ortamda hizl
RRT [94] engel tespiti ve gereksiz manevra Simiilasyonda basarimimnin tatmin edici oldugu gozlendi.

noktalarinin azaltilmasi
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5. SONUC

Bu calismada, robotlarla ilgili yapilan uygulamalarda
ortaya c¢ikan problemlerin c¢odziimlerinde kullanilan
algoritmalar incelenmistir. Siirli parcacigi algoritmasi,
genetik algoritma, karinca kolonisi, yol haritalama
yontemi, hizhi rastgele aga¢ kesfi, potansiyel alan
yontemi, kalman filtre kullanimi, monte carlo yontemi,
levy ugusu, petri aglari, ayarlanabilir 6zerklik yaklagima,
bulantk mantik gibi  algoritma, metotlar ve
smiflandiricilarin yaygin olarak kullanildig
gbzlenmistir. Belirlenen algoritmalarin hangi alanlarda
hangi amaglarla kullanildigit ve ayn1 zamanda
problemlere yonelik basarimlar: ile hangi konuda daha
etkin ¢oziimler sundugu tespit edilmistir. Genellikle
caligmalarda hibrit yaklagimlarin daha ¢ok kullanildig:
ve bagarimlari yiikselttigi tespit edildi.
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