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The model clusters the obstacles in a certain rate using an

obstacle clustering algorithm which is based on a classical

clustering method, and the model realizes safe global path
planning using a metaheuristic algorithm.

The model creates a two-dimensional environment with a
large number of randomly located obstacles.
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Figure A. Clustering of obstacles to increase the running speed of path planning algorithms

Purpose: In complex environments with a large number of randomly located obstacles, solving the problem
of global path planning in acceptable time is an important issue. For this issue, running speeds of path planning
algorithms should be increased. However, improvements have been generally made on the algorithm side in
the literature. The purpose of this study is to make improvements on the problem side by reducing complexity
of environments.

Theory and Methods:

In this paper, environment complexity is reduced by clustering of obstacles. In order to accomplish this, a
hybrid model is proposed in which a metaheuristic algorithm and a clustering algorithm are used together is
proposed. With a obstacle clustering algorithm that includes a classical clustering algorithm method, the
obstacles in original environment are clustered and a new environment is created. The safe optimum path is
planned in this new environment with a metaheuristic algorithm.

Results:

A detailed analysis was performed for the proposed model using PSO and k-means clustering algorithms in
two different environments with 20 and 30 obstacles. As a result of the detailed analysis, while small increases
were observed in the shortest distance, significant reductions in running times were detected. These reductions
also largely compensate the small increases in the shortest distance. Additionally, TLBO, ABC, DE, GA and
hierarchical clustering algorithms are used to support detailed analysis. When their performances are
evaluated, although TLBO and ABC show the best performance in terms of the shortest distance, GA showed
the best performance in terms of running time. It can also be said that the hierarchical clustering algorithm
runs more efficiently than the k-means method.

Conclusion:
As a result, running speeds of path planning algorithms can be optimized by simplifying the environment,
choosing a suitable clustering ratio, a suitable optimization and clustering algorithms.
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ONECIKANLAR

e Yol planlama algoritmalarini1 hizlandirmak icin problemin basitlestirilmesi
e  Rastgele konumlanmig ¢ok sayida engelin kiimeleme algoritmalari ile kiimelenmesi
e Giivenli optimum yolun bulunmasi i¢in metasezgisel algoritmalarin kullanilmasi
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Giliniimiizde mobil robotlarin hedef noktalara optimum maliyetle ulagsma problemi 6nemli bir ¢aligma sahast
haline gelmistir. Optimum maliyet ¢alismalarda farklilik gostermekle beraber genel olarak, hedefe ulagsmak
icin gecen siire, mesafe, harcanan enerji veya bunlarin bir arada degerlendirildigi degisik kombinasyonlar
olabilmektedir. Ozellikle ¢ok engelli karmasik ortamlarda problemlerin ¢dziimiiniin kabul edilebilir
stirelerde gerceklestirilebilmesi igin genelde algoritma tarafinda iyilestirmeler yapilmaktadir. Bu ¢aligmada
ise problem tarafinda iyilestirmeye odaklanilmistir. Bu dogrultuda, statik engelli ve iki boyutlu ortamlarda
engellerin kiimelenmesiyle ortam karmasikliginin azaltilmasi ve bu sayede optimizasyon algoritmalarinin
calisma hizinin artirilmasi amaciyla, bir metasezgisel algoritma ve bir kiimeleme algoritmasinin bir arada
kullamildigr hibrit bir model o6nerilmektedir. Onerilen model igin &ncelikle detayli bir analiz
gerceklestirilmistir. Bu analizde metasezgisel algoritma olarak pargacik siirii optimizasyonu (Particle Swarm
Optimization, PSO) ve kiimeleme algoritmas: olarak k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi kullanilmustir.
Cesitli kiimeleme oranlari ile test edilen bu analiz sonucunda kiimeleme orani arttik¢a en kisa mesafeli yol
acisindan kiiciik kayiplar elde edilmis ancak algoritmanin ¢aligma hizi bu kayiplarn fazlasiyla telafi
edebilecek seviyede artmustir. Ayrica Onerilen modelin etkinligi farkli metasezgisel ve kiimeleme
algoritmalar1 lizerinde de karsilastirmali degerlendirilmistir. Sonuglar, rastgele konumlanmig ¢ok sayida
engelin bulundugu iki boyutlu ortamlar i¢in yol planlama algoritmalarmin ¢alisma hizi 6nerilen model
sayesinde artirilabilecegini gostermistir.

Fast path planning in multi-obstacle environments for mobile robots

HIGHLIGHTS

e  Simplifying the problem to speed up path planning algorithms
e  Clustering of randomly located a large number of obstacles using clustering algorithms
e Using metaheuristic algorithms to find safe optimum path
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Nowadays, the problem of mobile robots to reach target points with optimum cost has become an important
field of study. Although the optimum cost varies in studies, in general, time spent, distance, energy spent, or
different combinations in which these are evaluated together. Especially in complex environments with a
large number of obstacles, improvements are generally made on the algorithm side in order to solve the
problems in acceptable time. This study focuses on improvement on the problem side. In this context, a
hybrid model is proposed in which a metaheuristic algorithm and a clustering algorithm are used together in
order to reduce the complexity of the environment by clustering the obstacles in static and two-dimensional
environments and thus increase the running speed of optimization algorithms. For the proposed model, a
detailed analysis has been performed first. In this analysis, particle swarm optimization (PSO) as
metaheuristic algorithm and k-means clustering algorithm are used as clustering algorithm. As a result of
this analysis, which was tested with various clustering rates, as the clustering rate increased, small losses
were obtained in terms of shortest distance path, but the running speed of the algorithm increased at a level
that could compensate these losses. In addition, effectiveness of the proposed model was evaluated
comparatively on different metaheuristic and clustering algorithms. The results show that speed of path
planning algorithms can be increased by the proposed model for two-dimensional environments with a large
number of randomly located obstacles.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Basta endiistri olmak iizere bir¢ok alanda robotlar yaygin
olarak kullanilmaktadir. Robotlarin ¢evresel sartlara uyumlu
calismasi da her zaman 6nem tagimaktadir. Robotlarin bir
¢esidi olan mobil robotlarin bulundugu ortamdaki engellere
carpmadan ve ortama zarar vermeden hareket etmesi gerekir.
Bunun i¢in literatiirde birgok engelden kaginma
algoritmalar1 gelistirilmistir. Giliniimiizde, 6zellikle mobil
robotlarin engelli ortamlarda yol planlamasinda giivenli bir
sekilde hareket etmesi olduk¢a dnemli bir arastirma konusu
haline gelmistir. Ortamdaki engellerin karakteristikleri bu
konunun kilit noktasidir. Ortamdaki engellerin sayis1 arttik¢a
robotun giivenli bir sekilde hareket etmesi zorlagir ve
algoritmalarin  hesaplama  maliyeti artar;  Ornegin,
algoritmalarin caligma siiresi artabilir. Ayrica engellerin
statik yerine dinamik olmasi planlamanin daha da zorlagmasi
anlamina gelmektedir. Ortam karmasikliginin
basitlestirilmesi yol planlama algoritmalar1 agisindan bir
avantaj olabilir [1].

Literatiirde optimum yol planlama ile ilgili bazi giincel
caligmalar su sekilde agiklanabilir: Ajeil vd. yol planlama
icin standart yarasa algoritmasinin performansini artirmak
icin Modified Frequency Bat ve Hybrid Particle Swarm
Optimization-Modified Frequency Bat seklinde
isimlendirilen iki algoritma gelistirmiglerdir [2]. Aym
aragtirma ekibi, karica koloni algoritmasina yasa dayali bir
giincelleme  getirerek  Aging-Based Ant  Colony
Optimization algoritmasi gelistirmislerdir [3]. Kim vd.
standart Analytic Hierarchy Process algoritmasina gore daha
iyi sonuglar iireten Fuzzy Analytic Hierarchy Process tabanlt
yeni bir yol planlama yontemi gelistirmislerdir [4]. Ayni
aragtirmaci farkli bir ekiple birlikte, bir mobil robot i¢in A*
ve Fuzzy Analytic Hierarchy Process tabanli yol planlama
modiilii ile Brain Limbic System tabanli hareket kontrol
modiiliinden olusan bir kontrol yapist geligtirmistir [5]. Li
vd. diger konseptlerden farkli olarak yol planlama
problemini termal uyumlulugu minimize eden 1s1 transferi
kavramina doniistiirmiislerdir [6]. Dirik vd. gercek zamanli
mobil robot uygulamalarinda yol planlamanin kinematik
kontrol yapist i¢in Visual Servoing ve hibrit algoritmalara
dayanan bir yaklasim gelistirmislerdir [7]. Zhong vd. genis
6lgekli ortamlarda yol planlamanin zorluklar i¢in A* ve
Adaptive Window Approach tabanli bir ydntem
geligtirmisglerdir [8]. Jung vd. yol planlamasinda, yerel
minimumdan ka¢immak i¢in temasli engeller arasinda bir
itici alan olugturan 1zgara tabanli bir yontem gelistirmislerdir
[9]. Wu vd. yol planlamanin tamamen ger¢ek ortamda veya
tamamen simiilasyon yoluyla gerceklestirilmesinden farkli
olarak mobil robotun gergek ortama dahil edilen sanal
nesnelerle etkilesimini aragtirmiglardir [10]. Arango vd. ¢ok
hedefli karmagik ortamlarda gilivenli bir yol planlamasi igin
homotopi siirekliligine dayanan bir yontem gelistirmislerdir
[11]. Wang vd. dinamik ortamlarda yol planlama i¢in A*
algoritmasinin kullanildig1 ti¢ boyutlu bir bulut haritas
geligtirmiglerdir [12]. Elmi vd. dinamik ve karakteristikleri

bilinmeyen ortamlarda yol planlamanin  basarisiz
olmasindan dolay1r bu probleme Grasshopper algoritmasi
dahil edilerek bir ¢6ziim Onermislerdir [13]. Zhang vd.
bilinen ve i¢ mekan ortamlarda yol planlama i¢in Deep
Learning, Ray Tracing, Waiting Rule, Rapidly-Exploring
Random Tree algoritmalarina dayanan hibrit bir yaklagim
geligtirmiglerdir [14]. Li vd. yol planlama algoritmalarinin
yakisama hizini artirmak ve yerel minimumdan kaginmak
icin standart genetik algoritmay1 gelistirmisler ve yol
planlama problemine uygulamiglardir [15]. Ali vd. yol
planlamanin  kalitesini artirmak i¢in Ant Colony
Optimization ve A* Multi-Directional algoritmalarina dayali
hibrit bir yontem gelistirmiglerdir [16]. Kivang vd. ¢oklu
disiplin yaklagimlarinin literatiirdeki yetersizliginden dolay1
haritalama, yerellestirme, yol planlama ve yol takip
algoritmalarinin bir arada kullanildig1 bir insansiz kara aract
tasarlamislardir. Bu ¢alismada yol planlama icin A*
algoritmas1 kullanilmigtir [17]. Yilmaz vd. insansiz hava
araglari i¢in sensorlerin goriis yeteneklerinin yol planlamaya
dahil edildigi ve bu sayede birim sensor kaplama algoritmasi
kullanilarak varilacak hedeflerin kiimelendigi bir model
onermislerdir. Hedeflerin kiimelenmesiyle toplam ugus yolu
kisaltilmistir. Onerilen modelde yol planlama, tavlama
benzetimi tabanli Demon algoritmasi ile ger¢eklesmektedir
[18].

Literatiirde birgok optimum yol planlama algoritmasi
gelistirilmesine ragmen, bu algoritmalar karmasik ve ¢ok
engelli ortamlarda uygulandiginda uzun caligma siirelerine
ihtiya¢ duymaktadir. Bunun igin bu algoritmalarin ¢alisma
hizlarinin artirllmas1 gerekmektedir. Ancak ihtiyag duyulan
hizlanma genellikle algoritma tarafinda ¢oziilmeye
calisilmaktadir. Daha hizli algoritmalar gelistirilmekte veya
mevcut  algoritmalar  giincellenerek  karmagikliklari
azaltilmaktadir. Bu c¢alisma ise hizlanmanin problem
tarafinda  ¢ozlilmesine  odaklanmis ve  problemin
basitlestirilmesi lizerine durulmustur. Bunun i¢in engellerin
kiimelenmesiyle ortam karmagikliginin azaltilmasi ve bu
sayede yol planlama algoritmalarinin g¢aligma hizlarinin
artirllmasit  amaglanmistir. Bu amaglar dogrultusunda
metasezgisel ve kiimeleme algoritmalarimin bir arada
kullanildig1 hibrit bir model 6nerilmistir. Oncelikle PSO ve
k-ortalamalar kiimeleme algoritmalar: ile 6nerilen modelin
detayli analizi gerceklestirilmistir. Daha sonra Onerilen
modelin etkinligi, 6gretme-6grenme temelli optimizasyon
(Teaching-Learning Based Optimization, TLBO), yapay ar1
koloni algoritmas1 (Artificial Bee Colony, ABC),
diferansiyel gelisim algoritmas1 (Differantial Evolution,
DE), genetik algoritma (Genetic Algorithm, GA) ve
hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinin kullanilmas1 ile
karsilagtirmali degerlendirilmistir. Onerilen model ile daha
kisa siirede optimum yol planlamasi gergeklestirilebilecegi
sOylenebilir.

Calismanin boliimlerini su sekilde siralamak miimkiindiir:
Ikinci boliimde materyal ve ydnteme, iigiincii boliimde
bulgulara, dérdiincii boliimde de sonuca yer verilmistir.
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2. MATERYAL VE YONTEM
(MATERIAL AND METHOD)

Bu caligmada engelleri kiimeleme yaklagiminin yol planlama
algoritmalar iizerindeki etkisi aragtirilmigtir. Bu arastirma
icin metasezgisel ve kiimeleme algoritmalarinin bir arada
kullanildigr hibrit bir model 6nerilmektedir. Bu model {i¢
asamadan  olusmaktadir. Ilk  asamada, kullanilan
metasezgisel algoritmanin  kontrol parametreleri ile
kiimeleme orant belirlenmekte, ortam ve engel
karakteristikleri tanimlanarak orijinal ortam
olusturulmaktadir. Tkinci asama olarak, bir kiimeleme
yonteminin kullanildigi bir engel kiimeleme algoritmasi
geligtirilmistir. Bu algoritma ile orijinal ortamdaki engeller
belli sayilarda kiimelenmektedir. Kiimelenen engeller tek bir
engel olarak tanimlanmaktadir. Boylece ortam karmasikligi
azaltilmakta ve yol planlama i¢in yeni bir ortam
olusturulmaktadir.  Ugiincii  asamada, sdz  konusu
metasezgisel algoritmanin kullanildigi bir yol planlama
simiilasyonu ile bu yeni ortamda optimum yol
planlanmaktadir. Onerilen modelin akis diyagrami Sekil
1’de gosterilmektedir.

2.1. K-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi
(K-means Clustering Algorithm)

K-ortalama kiimeleme algoritmast verilerin belli bir kritere
gbre otomatik olarak gruplandirilmasi igin yaygin olarak
kullanilan ve yinelemeli olarak c¢alisan denetimsiz bir
o6grenme teknigidir. Bu kiimeleme yoOntemindeki temel
prensip, kiime sayisinin ve kiime merkezlerinin belirlenerek
birbirine benzerlik goésteren verilerin ayni kiimelere
yerlestirilmesidir. Kiime merkezlerinin birbirine
olabildigince uzak konumlarda belirlenmesi gerekir. Kiime
sayisinin  belirlenmesi bu yontemin kilit noktasidir.
Algoritma oncelikle kiime sayisinca rastgele merkezler
olusturur ve her bir verinin kiime merkezleri arasindaki
mesafe Es. 1 kullanilarak hesaplanir ve bu mesafe
aracilifiyla veriler en yakin kiimeye atanir.

2, .
d; = ||pi—c]-|| ,i=1,.,n;j=1,..,k (D)
Burada p; i. veriyi, ¢; j. kiime merkezini, d; ise i. veri ile j.

kiime merkezi arasindaki Oklid mesafesini temsil
etmektedir. n veri sayis1 ve k kiime sayisidir. Oklid mesafesi
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Sekil 1. Onerilen modelin akis diyagrami (Flowchart of the proposed model)
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yerine farkli mesafe denklemleri de kullanilabilir. Veriler en
yakin kiimelere atandiktan sonra Es. 2’deki denklem
kullanilarak her kiimenin ortalamasi alinir ve bdylece yeni
kiime merkezleri olusturulur.

¢ = ﬁZp )

Burada |c]- | j. kiimedeki veri sayisi, p j. kiilmedeki verilerdir.
Bu yeni kiime merkezleri ve veriler arasindaki mesafe tekrar
hesaplanir. Bu yinelemeli siire¢ tim verilerin en yakin
merkezlere atanmasiyla (durdurma kriteri) son bulur. K-
ortalamalar kiimeleme algoritmasinin sézde kodu Tablo 1°de
gosterilmektedir [19-22].

2.2. Engel Kiimeleme Algoritmasi
(Obstacle Clustering Algorithm)

Calismada, cesitli kiimeleme algoritmalarinin
kullanilabildigi ~ bir  engel kiimeleme  algoritmasi
gelistirilmistir. Engeller dairesel olduklar1 igin gruplandirma
da dairesel olarak tasarlanmistir. Detayli analizde kiimeleme,
k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile
gerceklestirilmektedir. Bu yontem i¢in kiime sayist
gereklidir. Ancak bu ¢aligma yol planlama algoritmalarinin
calisma hizlarini farkl kiime sayilari ile analiz etmektedir.
Bu sebeple kiime sayisim1  degistiren bir  oran
olusturulmustur. Calismada bu oran % biriminde kiimeleme
orani olarak ifade edilmektedir. Bu oran engellerin yiizde
kaginin kiimelenecegini ifade etmektedir. Onerilen modelde
birbirine yakin engellerin kiimelenmesi esas alinmistir. Her
engel kimelenmedigi i¢in tek engelli  kiimeler
olusabilmektedir. Kiimeleme oran1 arttikca kiimelerin
icindeki engel sayis1 her zaman artar, ancak kiime sayist belli
bir seviyeye kadar artig gosterir. Bu seviyeden daha yiiksek
oranlarda, tek engelli kiime kalmaz ve kiimelenecek engel
sayisi arttig1 i¢in daha biiyiik kiimeler olusur. Bu durumda
kiime sayis1 azalir ve kiimelerde ¢akigma durumu meydana
gelir. Ancak algoritma bu kiimeleri yeni statik engeller
olarak belirledigi i¢in yol planlama konusunda herhangi bir

zorluga neden olmaz. Bu sayede engel sayisi ve kiimeleme
orani kullanilarak k-ortalamalar kiimeleme i¢in gerekli olan
kiime sayis1 hesaplanir. Kiime sayismin ifadesi Es. 3’teki
gibi gosterilebilir.

Kiime Sayis1 = Engel Sayist x Kiimeleme Orani (%) 3)

Birden fazla engelin kiimelenmesinde, Sekil 2°de oldugu
gibi merkeze en uzak engelin tamamini kapsayacak gececek
sekilde bir daire olusturulur. Gelistirilen bu algoritma, bu
daireleri ve tek engelli kiimeleri yeni bir engel dizisine
aktarir ve yeni engel dizisini baz alarak caligir. Bu sekilde
engel sayisi azaltilarak ortam karmasikliginin bir miktar
basitlestirilmesi saglanmaktadir. Bu caligmadaki engel
kiimeleme algoritmasmnin sdézde kodu Tablo 2’de
gosterilmektedir.

Sekil 2. Birden fazla engelin kiimelenmesi [23]
(Clustering of multi-obstacles)

Tablo 1. K-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin s6zde kodu (Pseudo code of K-means clustering algorithm)

fonksiyon kﬁmeler = fK-ORTALAMALAR (Veri, k)
p; € veri

: n € veri sayist

.k € kiime sayist

© repeat
fori=1:n
forj=1:k

O 01N Lt AN~

10 : end

Rastgele k adet kiime merkezi belirle (¢4, ¢y, ...

d; € Esitlik 1°deki denklemi kullanarak p; ve c; arasindaki mesafeyi hesapla

11 : d; vektoriiniin minimumunun ait oldugu kiimeyi se¢ ve p; verisini o kiimeye ata

12 :end
13:forj=1:k

14 : ¢; € Esitlik 2°deki denklemi kullanarak yeni kiime merkezini belirle

15:end
16 : until durdurma kriteri saglanana kadar
17 : end fonksiyon
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Tablo 2. K-ortalamalar yontemi i¢in engel kiimeleme algoritmasinin sézde kodu
(Pseudo code of obstacle clustering algorithm for k-means method)

obsNum € engel sayisi
obsRad € engellerin yarigapi
clusRate € kiimeleme orani
dataClus € engelDizisi

fori=1: clusNum

N B GATEANAIE~ hoy

fonksiyon yeniEngelDizisi = kiimeleme (obsNum, obsRad, clusRate, engelDizisi)

clusNum < Esitlik 3’teki denklemi kullanarak kiime sayisini hesapla
kiimeler é fK-ORTALAMALAR (engelDizisi, clusNum)

if size(dataClus(i)) == 1 // tek engelli kiimelerin dizisini olustur

10: tekEngel € i. kiimedeki tekli engelin konum ve yarigap bilgisini al

11: else // ¢ok engelli kiimelerin dizisini olustur

12: ¢okEngel.konum € i. kiimedeki engellerin konum bilgilerini al

13: for k =1 : size(dataClus(i))

14: d(k) € i. kiime merkezi ile k. engel arasindaki mesafeyi hesapla

15: end for

16: ¢okEngel.yaricap € merkezden en uzak engele olan mesafeye engelin yarigapini ekle

17: end if

18: end for

19: yeniEngelDizisi = [tekEngel ¢okEngel]
20: end fonksiyon

2.3. Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization)

Pargacik siirii optimizasyonu, kus ve baliklarin sosyal
davraniglarindan esinlenerek bilgisayar simiilasyonlaria
aktarilmastyla gelistirilen siirii tabanli bir optimizasyon
algoritmasidir. 1995 yilinda Eberhart ve Kennedy tarafindan
geligtirilmistir [24]. Bu algoritmada her bir birey parcacik
seklinde isimlendirilmistir. Algoritma genellikle niimerik
problemler i¢in kullanilsa da literatiirde farkli problemlere
uyarlanan versiyonlart da mevcuttur.

PSO algoritmasinin genel galisma mantig1 su sekildedir: 1k
asamada, parcaciklarm ilk konumlar1 rastgele dagilimli
olarak olusturulur ve ilk hizlar sifir olarak belirlenir. Tkinci
asamada, konumlarin uygunluk degerleri hesaplanir. Bu
uygunluk degerlerinin elde edilmesi i¢in amag¢ fonksiyonu
kullamlir. Uglincii asamada, ilgili iterasyon icin her bir
parcacigin en iyi konumu (Xpest ;) ve siiriiniin o ana kadarki
en iyisinin konumu ( gpest ) tespit edilir. Bu tespitin
yapilabilmesi i¢in ikinci agamada hesaplanan uygunluk
degerleri kullanilir. Dordiincii asamada, Xpesti V€ Spest
araciligiyla her bir pargacigin hizi ve konumu giincellenir.
Hizin giincellenmesinde bir agirlik katsayisi (eylemsizlik
agirligl) kullanilir. Besinci asamada, bu giincellemeler ile
elde edilen en iyi ¢6ziim hafizada saklanir ve algoritma ikinci
asamaya yonelir. Bu iteratif siire¢ durdurma kriteri saglanana
kadar devam eder. Es. 4 ve Es. 5’te hiz ve konum giincelleme
denklemlerini, Es. 6’da ise bu calismadaki eylemsizlik
agirhgmin  her iterasyonda giincellendigi  denklem
gosterilmektedir. Algoritmanin sézde kodu Tablo 3’te
gosterilmektedir.

vi(t+ 1) = w.v;(t) + ry. ¢y (Xbest_i - xi(t))

+15.C5. (8best —xi(D),i=1,...,P )
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Wmax ~ Wmin

W = Wmax — maxlt (6)
Burada vi(t + 1) i. pargacigin giincel hizi, w eylemsizlik
agirhigy, v;(t) i. pargacigin eski hizi, ry-r, (0, 1) arasinda
liretilen rastgele sayilar, c;-c, 6grenme katsayilari, x;(t) i.
pargacigin eski konumu, P popiilasyon boyutu, x;(t + 1) i.
parcacigmn giincel konumu, Wpin - Wpayx eylemsizlik
agirliginin minimum ve maksimum sinir degerleri, maxIt
algoritmanin maksimum iterasyon sayisidir [24].

2.4. Amag¢ Fonksiyonu (Fitness Function)

Bu ¢alismada yol planlama, kiibik spline interpolasyonu ile
gerceklestirilmistir.  Kiibik  spline  interpolasyonunun
uygulanabilmesi igin belli noktalara ihtiya¢ duyulur. PSO
algoritmasindaki ¢ozliimlere karsilik gelen bu noktalar
parametre noktalar1 olarak, noktalarin sayist da parametre
sayis1 (d) olarak ifade edilmektedir. Oncelikle, amag
fonksiyonuna girdi olarak gelen bu parametre noktalarinin x
ve y konumlari, planlanacak yolun baslangic ve bitis
noktalar1 ile birlikte farkli satir vektorlerine aktarilir. Bu
vektorler n adet arama noktasmna sahip kiibik spline
fonksiyonu ile ayr1 ayr1 interpole edilir. Bu sekilde planlanan
yolun x ve y nokta dizileri elde edilmis olur, burada x
dizisindeki her bir nokta P, y dizisindeki her bir nokta P;,
olarak ifade edilmektedir. Daha sonra, parametre
noktalarmmm uygunluk degerleri Es. 7°deki uygunluk
denklemi ile hesaplanir. Bu denklem iki kisimdan
olugsmaktadir. Birinci kisim robotun gidecegi yolun
uzunlugunu hesaplarken, ikinci kisim da robot ile engeller
arasindaki uygulanabilir mesafeyi (engelden kaginma
kontrolii) hesaplar.

min F(P,,0;) = L(R).[1+B.V(R,0;)],
i=1,..,nj=1,..,0 @)
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Tablo 3. PSO algoritmasinin sézde kodu (Pseudo code of PSO algorithm)

maxIt € maksimum iterasyon sayis1
popSize € popiilasyon boyutu

c1-C, € O6grenme katsayilari
fori=1: popSize

x; € 1. pargacik i¢in rastgele ¢oziim iiret
if f(Xbest,i) <f(gpest)

Ebest < Xbest,i

end if

: end for

10: repeat

11: fori=1: popSize

A A A e s

12: v; € Ejsitlik 4’teki denklemi kullanarak i. pargacigin hizini giincelle
13: x; € Esitlik 5’teki denklemi kullanarak i. par¢acigin konumunu giincelle

14 if f(x;) < f(Xpest,i)
15: Xbest,i é Xi

16: if f(Xbest,i) < f(gbest)
17: Ebest < Xbest,i

18: end if

19: end if

20: end for

21: w € Esitlik 6’daki denklemi kullanarak eylemsizlik agirligini giincelle
22: until durdurma kriteri saglanana kadar (maksimum iterasyon sayis1 kadar)
23: Shest V€ f(8pest) degerlerini goster

Burada F(Pi ,Oj) optimize edilecek amag fonksiyonu, O; j.
engelin konumu, L(P;) yol uzunluk denklemi, B engelden
kaginma faktord, V(Pi , Oj) engelden kagmma kontrol
denklemi, o engel sayisidir. Yol uzunluk denklemi Es. 8’de,
engelden kacinma  kontrol denklemi Es. 9’da
gosterilmektedir. Engeller dairesel olarak tasarlanmistir ve
a; engellerin yarigapini temsil etmektedir [25].

LR = X0 J(Pix —Pap)? + By —Pny)? (®)

V(R,0) =

JPu-0p02+ P02

3

150 n
~Xi Yj=ymax| 1-—

©

Caligmadaki mobil robot da engeller gibi dairesel olarak
tasarlanmigtir. Engelden kaginma kontroliinde sadece
engelin boyutu degil, aynt zamanda robotun boyutu ve
giivenlik mesafesi de hesaba katilmigtir. Giivenlik mesafesi
robot ile engel arasindaki bos alami ifade etmektedir.
Engelden kaginma kontroliiniin temsili ¢izimi Sekil 3’te
gosterilmektedir.

3. BULGULAR (RESULTS)

Onerilen model, MATLAB 2019 programlama dilinde
kodlanmis ve Windows 10 isletim sistemi, INTEL CORE i7
islemcisi, 16 GB RAM’e sahip bir bilgisayarda
calistirilmigtir. Ortam, 50 x 50 cm boyutlu karesel alan
olarak tasarlanmigtir. Robotun baglangic konumu ortam
ekranmin sol alt kosesi, hedef konumu ise sag {ist kdsedir.

Engelsiz en kisa mesafe 70,7107 cm’dir. Engel ihlali faktorii
ve kiibik spline interpolasyonu i¢in n arama noktasi 100°diir.
Amag fonksiyonu i¢gin parametre noktalarinin sinir degerleri
x ve y i¢in [0 50] olarak, engel konumlarimin simir degerleri
x ve y i¢in [10 40] olarak belirlenmistir. Engellerin yarigapi
0,5 cm, robotun yarigapt 0,3 cm ve giivenlik mesafesi 0,2
cm’dir.

Sekil 3. Engelden kaginma kontroliiniin temsili ¢izimi
(Representative drawing of obstacle avoidance control)

Oncelikle Onerilen modelin detayl analizi
gergeklestirilmistir. Bu analiz sonucunda yol planlama
algoritmalarinin yiiksek c¢alisma hizlarma tekabiil eden
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optimum kiimeleme oranlar1 elde edilmistir. Daha sonra
detayli analizi desteklemek amaciyla model iizerinde farkli
metasezgisel ve kiimeleme algoritmalarmin performanslari
degerlendirilmistir.

3.1. Onerilen Modelin Detayli Analizi
(Detailed Analysis of the Proposed Model)

Detayli analiz i¢in metasezgisel algoritmalardan PSO ve

kiimeleme yontemlerinden  k-ortalamalar  kiimeleme
algoritmasi tercih edilmistir. PSO algoritmasi, maksimum
iterasyon sayist 50, popiilasyon boyutu 20 igin

cahistirlmistir. Ogrenme katsayilart [2, 2], eylemsizlik
agirliginin baslangie degeri 1, eylemsizlik agirliginin siur
degerleri [0,1 0)9] olarak belirlenmistir.  PSO
algoritmasindaki rasgele sayilar r; ve r, her iterasyonda
farkli tiretilir. Parametre sayis1 2, 3, 4, 5, 6 ve 8 i¢in ayr1 ayr1
denenmis ve en uygun degerinin 2 oldugu gozlemlenmistir.
Bu sebeple bu c¢alismadaki parametre sayist 2 olarak
belirlenmistir.

Model, engellerin rastgele konumlarda iiretildigi ortamlarda
degerlendirmeye alinmugtir. Bunun i¢in 20 ve 30 engelli
olmak iizere iki farkli ortam olusturulmustur. Ancak aym
alan igerisinde engel sayisi arttikca modelin problemi
¢Ozmesi zorlasmaktadir. Bu ¢alismada ek olarak daha fazla
engelli ortamlar da olusturulmus, ancak 30 engelin
izerindeki ortamlar igin orta ve yiiksek seviyelerdeki
kiimeleme oranlarinda alan darligindan dolayr model
problemi ¢6zememektedir. Bunun i¢in alanin genisletilmesi
gerekir, ancak bu calismada model sabit alan iizerinde
degerlendirmeye almmustir. 20 engelin altindaki ortamlar ise
degerlendirme i¢in anlamli olamamaktadir. Bu c¢alismada
kullanilan bu iki ortam Sekil 4’te gdsterilmektedir.
Degerlendirme i¢in model kiimelemesiz ve kiimelemeli
olarak calistirllmigtir. Kiimelemeli ¢aligmada 9 farkli
kiimeleme oran1 kullanilmigtir. Ayrica model ¢aligma siiresi
bakimindan, engel kiimeleme algoritmasinin (EKA) ¢aligma
stiresinin dahil oldugu ve olmadig1 durumlar igin ayr1 ayri
degerlendirmeye alinmistir. Degerlendirme sonucunda genel
olarak en kisa mesafede kiiciik artiglar goriiliirken, ¢aligma

Tablo 4. Her iki ortam i¢in elde edilen ortalama en kisa mesafeler ve bu mesafelerin kiimelemesiz ¢aligmaya gore artis

oranlar1
(The average shortest distances obtained for both environments and the rates of increase of these distances compared to non-clustering operation)

20 Engelli Ortam 30 Engelli Ortam
Kiimeleme En Kisa Mesafe o En Kisa Mesafe o
Orant (cm) Artig Orani (%) (cm) Artig Orani (%)
Kiimelemesiz - 71,9677 - 71,8987 -
%10 72,1500 0,25 72,1599 0,36
%20 72,1635 0,27 73,0464 1,59
%30 72,4269 0,63 73,5610 2,31
%40 73,2285 1,75 74,3283 3,37
Kiimelemeli %50 74,2230 3,13 75,2897 4,71
%60 76,7568 6,65 78,5742 9,28
%70 77,3544 7,48 83,4202 16,02
%80 79,8786 10,99 83,9273 16,72
%90 82,1017 14,08 85,7522 19,26
50 — —— — * 50 *
40 . 40
. o o
° . 0@
30 30 o ° ]
° °3 .
> . >
[}
20 . 20} £ obe |
¢ °
o o ®
°, ° : " ° 0 kle
o
10 i * Engel Tgcl—‘
W Baglangig Noktasi | ® Baslangig Noktasi|
% Hedef Nokta | * Hedef Nokta
om I om ——
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
X X
(a) (b)

Sekil 4. Modelin test edildigi ortamlar: (a) 20 engelli ortam, (b) 30 engelli ortam

(The environments where the model was evaluated: (a) the environment with 20 obstacles, (b) the environment with 30 obstacles)
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stirelerinde kayda deger azalmalar tespit edilmistir. Her iki
ortam i¢in elde edilen ortalama en kisa mesafeler ve bu
mesafelerin kiimelemesiz ¢aligmaya gore artis oranlar1 Tablo
4’te gosterilmektedir. Tablo 4’teki bulgular 30 kosmanin
ortalamasidir. Sekil 5, Tablo 4’teki en kisa mesafe
degerlerini grafiksel olarak gdstermektedir. Sekil 5’te x
ekseninde gosterilen kiimeleme oranlarindaki 0 degerleri
kiimelemesiz ¢aligmay1 temsil etmektedir. Tablo 4 ve Sekil
5 genel olarak incelendiginde, kiimeleme orani arttik¢a elde
edilen en kisa mesafelerde artig goriilmektedir. Bunun
nedeni, kiimeleme oraninin artmasityla yeni ortamdaki
engellerin boyutlarinin artmasit ve bundan dolay1 yollarin
daha kavisli olmasidir. Ancak Tablo 4’teki artis oranlar1 goz
Oniine alindiginda, yiiksek kiimeleme oranlari disinda telafi
veya ihmal edilebilir bir artis mevcuttur. 20 engelli ortam
icin yiiksek kiimeleme oranlar1 %80 ve %90 olarak kabul
edilirse, diger 7 kiimeleme oraninda artis miktar1 %10°u
gegmemektedir. 30 engelli ortam igin yiiksek kiimeleme
oranlart %70, %80 ve %90 olarak kabul edilirse, diger 6
kiimeleme oraninda artiy miktar1  yine = %I10’u
gecmemektedir. Caligmadan 6rnek bir kosma igin 20 engelli
ortamda modelin kiimelemesiz ve kiimelemeli olarak
planladig1 yollar Sekil 6’da, bu 6rnek kosma i¢in yakinsama
egrileri Sekil 7°de gosterilmektedir. Sekil 6 genel olarak
incelendiginde, kiimeleme orani arttik¢a yollarin daha
kavisli bir sekilde elde edildigi gorilmektedir. Ayrica Sekil
7’de goriildiigi gibi kiimeleme orani arttik¢a elde edilen en
kisa mesafelerin optimum degerlerinde artig goriilmektedir.
Ancak bu artiglar yiizdesel olarak diisiik seviyelerdedir. Bazi
kiimeleme oranlarindaki yakinsama egrilerinde ¢akismalar
tespit edildigi i¢in bunlarm bir kisnm gosterilmemistir. Ornek
bir kogma i¢in 30 engelli ortamda modelin kiimelemesiz ve
kiimelemeli olarak planladifi yollar Sekil 8’de, bu 6rnek
kosma i¢in yakinsama egrileri Sekil 9°da gosterilmektedir.
Sekil 8 genel olarak incelendiginde, kiimeleme orani arttik¢a
yollarm 20 engelli ortama goére ¢cok daha kavisli bir sekilde
elde edildigi goriilmektedir. Ayrica Sekil 9’da goriildiigi
gibi kiimeleme orani arttik¢a elde edilen en kisa mesafelerin
optimum degerlerinde yine artig goriilmektedir ve bu artig 20
engelli ortama gore daha fazladir. Ancak bu artislar da
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yiizdesel olarak diisiik seviyelerdedir. Her iki ortam i¢in elde
edilen ortalama ¢alisma siireleri ve bu siirelerin kiimelemesiz
caligmaya gore azalma oranlar1 Tablo 5’te gosterilmektedir.
Tablo 5’teki bulgular 30 kogmanin ortalamasidir. Sekil 10,
Tablo 5’teki caligma siiresi degerlerini grafiksel olarak
gostermektedir. Sekil 10°da x ekseninde gdsterilen
kiimeleme oranlarindaki 0 degerleri kiimelemesiz ¢alismay1
temsil etmektedir. Tablo 5 ve Sekil 10 genel olarak
incelendiginde, kiimeleme orani arttik¢a elde edilen ¢alisma
stirelerinde azalma goriilmektedir. Bunun nedeni, kiimeleme
oraninin artmastyla engel sayisinin ve ortam karmasikliginin
azalmasidir. Ayrica Tablo 5°teki azalma oranlar1 géz oniine
alindiginda kayda deger azalma oranlari elde edilmistir ve bu
oranlarda siireklilik mevcuttur. 20 engelli ortamdaki azalma
oranlar1 30 engelli ortamdaki oranlara gore daha yiiksektir,
ciinkii ortam karmasiklifi daha disiik seviyededir.
Kiimelemeli ¢alismalarda EKA’nin dahil edilmesi ¢alisma
stiresini sadece milisaniyelik diizeyde artmasma sebep
oldugu i¢in azalma oranlari yine kayda deger seviyede
kalmaktadir. Caligmadaki degerlendirme, en kisa mesafeler
ile ¢alisma siireleri arasindaki iligki lizerinedir. Bu iliski
calisma siirelerindeki azalma ile en kisa mesafedeki artis
arasindaki farktir, kazang olarak da diisiiniilebilir. Bu kazang
taniminda en kisa mesafe ve ¢alisma siiresi esit agirliga
sahiptir ve kazang oranlari bu sekilde hesaplanmistir. Her iki
ortam i¢in kiimeleme oranlarma goére kazang oranlart Tablo
6’da gosterilmektedir. Tablo 6 genel olarak incelendiginde,
kiimeleme orani arttik¢a kazang oranlarinda 6nce bir artig ve
daha sonra bir azalma goriilmektedir. Orta seviyelerdeki
kiimeleme oranlarinda maksimum kazang elde edilirken,
daha diisiik veya daha yiiksek kiimeleme oranlarinda bu
kazang oranlari diismektedir. 20 engelli ortamda %70
kiimeleme oraninda maksimum kazang degeri elde edilirken,
30 engelli ortam i¢in bu oran %60’tir. EKA’nin dahil
edilmesi ¢aligma siiresini etkiledigi gibi kazang oranlarimi da
sadece minimal diizeyde etkilemektedir. Ayrica model farkli
ortamlarda test edilmesine ragmen sonug¢ degismemis ve
optimum kiimeleme oraninin orta seviyelerde oldugu tespit
edilmistir. Engelleri kiimelemek en kisa mesafe agisindan
kiigiik bir dezavantaj gibi goriinse de, calisma siiresi

10 20 30 40 50 60 70 80 90
Kiimeleme Orani (%)

(b)

0

Sekil 5. Her kiimeleme orani i¢in elde edilen ortalama en kisa mesafeler: (a) 20 engelli ortam, (b) 30 engelli ortam
(Average shortest distances obtained for each clustering ratio: (a) the environment with 20 obstacles, (b) the environment with 30 obstacles)
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Sekil 6. Ornek kosma icin 20 engelli ortamda modelin kiimelemesiz ve kiimelemeli olarak planladig: yollar: (a)
kiimelemesiz, (b) %20 kiimelemeli, (c) %30 kiimelemeli, (d) %40 kiimelemeli, (¢) %50 kiimelemeli, (f) %60 kiimelemeli,
(g) %70 kiimelemeli, (h) %80 kiimelemeli, (i) %90 kiimelemeli

acisindan en kisa mesafedeki zarari telafi edebilecek ve buna
ek olarak hiz konusunda kazang saglayacak diizeyde bir
avantaj saglamaktadir.

3.2. Onerilen Modelin Farkli Metasezgisel ve Kiimeleme

Algoritmalarla Gergeklestirimi (Implementation of the Proposed
Model with Different Metaheuristic and Clustering Algorithms)

Onerilen modelin detayli analizinde optimum kiimeleme
oranlar1 elde edilmisti. Modelin etkinligini gostermek ve
analizi desteklemek amactyla, bu kiimeleme oranlar ile
farkli  metasezgisel ve kiimeleme algoritmalarinin
performanslari karsilagtirmali degerlendirilmistir. Engellerin
kiimelenmesi i¢in k-ortalamalar yontemine ek olarak
hiyerarsik kiimeleme algoritmasi kullanilmigtir.
Metasezgisel algoritmalardan da PSO’ya ek olarak TLBO
[26], ABC [27], DE [28] ve GA [29] algoritmalar1 ele
alimmigtir. Bu algoritmalarin kontrol parametreleri Tablo
7’de gosterilmektedir. Bu parametrelere ek olarak DE
algoritmasinda dl¢ekleme faktorii sabit bir deger yerine belli
bir aralikta her iterasyonda degisen rastgele bir deger olarak
belirlenmistir.

1560
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Sekil 7. Ornek kosma igin 20 engelli ortamdaki yakinsama

egr ileri (Convergence curves in the environment with 20 obstacles for
sample running)
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Sekil 8. Ornek kosma icin 30 engelli ortamda modelin kiimelemesiz ve kiimelemeli olarak planladig1 yollar: (a)
kiimelemesiz, (b) %20 kiimelemeli, (c¢) %30 kiimelemeli, (d) %40 kiimelemeli, () %50 kiimelemeli, (f) %60 kiimelemeli,

(g) %70 kiimelemeli, (h) %80 kiimelemeli, (i) %90 kiimelemeli
(The paths that the model planned for the environment with 30 obstacles for sample running: (a) non-clustered, (b) 20% clustered, (c) 30% clustered, (d)
40% clustered, (e) 50% clustered, (f) 60% clustered, (g) 70% clustered, (h) 80% clustered, (i) 90% clustered)
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Sekil 9. Ornek kosma icin 30 engelli ortamdaki yakinsama

egrileri (Convergence curves in the environment with 30 obstacles for

sample running)

Onerilen modelde bu algoritmalar her iki kiimeleme
algoritmasi i¢in ayr1 ayri ¢alistirilmistir. Her iki ortam igin
optimum kiimeleme oranlarinda bu algoritmalar tarafindan
elde edilen en kisa mesafe ve EKA’nin dahil oldugu ¢alisma
stireleri Tablo 8’de gosterilmektedir.

Tablo 8 kiimeleme algoritmalar1 agisindan incelendiginde,
her iki ortam igin hiyerarsik kiimeleme algoritmasmnim k-
ortalamalar algoritmasina gore hem en kisa mesafe hem de
caligma siiresi agisinda avantajli oldugu soylenebilir.
Calismada ayrica, hiyerarsik ve k-ortalamalar kiimeleme
algoritmalarinin engellerin kiimelenmesi i¢in harcadigi
stireler sirasiyla yaklagik 6 ve 20 milisaniye olarak tespit
edilmistir. Bu degerler de bu avantaji1 desteklemektedir.

Tablo 8 metasezgisel algoritmalar igin en kisa mesafe
acisindan incelendiginde, her iki ortam i¢in en iyi
performansi TLBO ve ABC algoritmalar1 gostermistir. DE,
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Tablo 5. Her iki ortam i¢in elde edilen ortalama ¢aligma siireleri ve bu siirelerin kiimelemesiz ¢alismaya gore azalma

oranlari
(The average running times obtained for both environments and the reduction rates of these times compared to non-clustering operation)
20 Engelli Ortam 30 Engelli Ortam
EKA Harig EKA Dahil EKA Harig EKA Dahil
Calisma Calisma Calisma Calisma
Kiimeleme Calisma Siiresi  Calisma Siiresi  Calisma Siiresi  Calisma  Siiresi
Orani Siiresi (s) Azalma Siiresi (s) Azalma Siiresi (s) Azalma Siiresi (s) Azalma
Orani (%) Orani (%) Orani (%) Orani (%)
Kiimelemesiz - 1,3637 - 1,3637 - 1,4824 - 1,4824 -
%10 1,3248 2,85 1,3344 2,14 1,4613 1,42 1,4753 0,47
%20 1,2857 5,17 1,2948 5,05 1,3771 7,10 1,3875 6,40
%30 1,2292 9,86 1,2380 9,21 1,3407 9,55 1,3517 8,81
%40 1,2114 11,16 1,2198 10,55 1,3104 11,60 1,3205 10,92
Kiimelemeli %50 1,1360 16,69 1,1441 16,10 1,2451 16,00 1,2549 15,34
%60 1,0921 19,91 1,0998 19,35 1,1732 20,85 1,1821 20,25
%70 1,0690 21,61 1,0762 21,08 1,1050 2545 1,1130 2491
%80 1,0572 2247 1,0635 22,01 1,0729 27,62 1,0802 27,13
%90 1,0523 22,83 1,0579 22,42 1,0623 28,33 1,0687 27,90
1.4 - ‘
4 —e—EKA Harig —e—EKA Han_g:
135+ —e—EKA Dabhil [ —=—EKA Dahil
2 Ot
= 13t o
1.25 =
N N
= 1.2+ g
& &
=115t =
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1‘05 N " . i H i — | i " i " i i i "
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Sekil 10. Her kiimeleme orani i¢in elde edilen ortalama galigma siireleri: (a) 20 engelli ortam, (b) 30 engelli ortam.
(Average running times obtained for each clustering ratio: (a) the environment with 20 obstacles, (b) the environment with 30 obstacles)

Tablo 6. Her iki ortam i¢in kiimeleme oranlarina gére kazang oranlari (Gain rates relative to clustering rates for both environments)

Kazang Oranlar1 (%)
20 Engelli Ortam 30 Engelli Ortam
Ié:;fleme EKA Harig EKA Dahil EKA Harig EKA Dahil
%10 2,60 1,89 1,06 0,11
%20 4,90 4,78 5,51 4,81
%30 9,23 8,58 7,24 6,50
%40 9,41 8,80 8,23 7,55
%50 13,56 12,97 11,29 10,63
%60 13,26 12,70 11,57 10,97
%70 14,13 13,60 9,43 8,89
%80 11,48 11,02 10,90 10,41
%90 8,75 8,34 9,07 8,64
PSO ve GA algoritmalar1 daha verimsiz ¢alisirken, bunlar Caligma siiresi agisindan incelendiginde ise her iki ortam igin
arasinda en kotii performans DE algoritmasi ile alinmigtir. en hizli algoritma GA olmustur.
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Tablo 7. TLBO, ABC, DE ve GA’nin kontrol parametreleri (Control parameters of TLBO, ABC, DE and GA)

Kontrol Parametreleri TLBO ABC DE GA
Maksimum Iterasyon Say1s 50 50 50 50
Popiilasyon Boyutu 20 20 20 20
Limit Degeri (ABC) - 0.5 - -
Olgekleme Faktorii (DE) - - [0,2 - 0,8] -
Caprazlama Oran1 (DE, GA) - - 0,2 0,98
Mutasyon Orani (GA) - - - 0,1

Tablo 8. PSO, TLBO, ABC, DE ve GA algoritmalari ile elde edilen ortalama en kisa mesafe ve ¢aligma siireleri

(Bu bulgular 30 kogmanin ortalamasidir)
(The average shortest distance and the running times obtained by the PSO, TLBO, ABC, DE and GA algorithms
(These results are the average of 30 runs))

20 Engelli Ortam ( %70 Kiimeleme Orani )

30 Engelli Ortam ( %60 Kiimeleme Orani )

K-Ortalamalar

Hiyerarsik Kiimeleme

K-Ortalamalar

Hiyerarsik Kiimeleme

Kiimeleme Kiimeleme

En Kisa C.E.l llsrpa En Kisa C.e.l hsrpa En Kisa C.a.‘ llsrpa En Kisa C.a.‘ llsrpa
Algoritma Mesafe Siiresi (s) Mesafe Stiresi (s) Mesafe Siiresi (s) Mesafe Siiresi (s)

(cm) (EKA (cm) (EKA (cm) (EKA (cm) (EKA

Dahil) Dahil) Dahil) Dahil)

PSO 77,3544  1,0762 77,0401 11,1258 78,5742 11,1821 75,4592 11,1532
TLBO 75,4902  1,6022 75,2253 11,5952 74,9568  1,6464 74,2559  1,6125
ABC 75,2478  1,6153 75,2089  1,6094 74,5329 11,7203 74,0870 11,6509
DE 87,3753 11,1767 87,3504 1,1548 90,5944  1,3045 85,7691 11,2823
GA 79,5047  1,0837 80,1133  1,0701 81,9372 11,1468 79,5148  1,0830

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu c¢alismada statik, iki boyutlu ve engellerin rastgele
konumlarda iiretildigi ortamlarda ortam karmasikliginin
azaltilmast ve bu sayede yol planlama algoritmalarmin
calisma hizlarinin artirllmasi1 amaciyla, metasezgisel ve
kiimeleme algoritmalarinin bir arada kullanildig: hibrit bir
model Onerilmigtir. Bu modelde ortam karmasikligt
engellerin kiimelenmesiyle azaltilmustir. Onerilen model igin
once detayli bir analiz gergeklestirilmistir. Bu analizde,
cesitli kiimeleme oranlar1 ve iki farkli ortam kullanilarak
yiiksek caligma hizlara tekabiil eden optimal kiimeleme
oranlar tespit edilmistir. Bu analizin sonucunda her iki
ortam i¢in, en kisa mesafe bakimindan kiigiik seviyelerde
kayiplar  gbzlemlenmistir. Ancak c¢alisma  siireleri
incelendiginde, algoritmanin bu kayiplar1 fazlasiyla telafi
ettigi ve caligma hizi bakimindan kazang elde edildigi
sOylenebilir. Ayrica farkli ortamlarda algoritmalarin test
edilmesi sonucu degistirmemistir. Onerilen modelde daha
sonra PSO’ya ek olarak TLBO, ABC, DE, GA algoritmalari
ve k-ortalamalar kiimeleme ydntemine ek olarak hiyerarsik
kiimeleme algoritmasi kullanilmig, hem metasezgisel hem de
kiimeleme  algoritmalar1  agisindan  degerlendirme
yapilmistir. Bu degerlendirme sonucunda en kisa mesafe
acisindan en iyi performanst TLBO ve ABC algoritmalart
gosterirken en hizli algoritma GA olmustur. Ayrica
hiyerarsik  kiimeleme  algoritmasimnin  k-ortalamalar
yontemine gore daha verimli ¢alistigi sdylenebilir. Sonug
olarak yol planlama algoritmalarinin ¢aligma hizlar1 uygun

bir kiimeleme oraninin segilerek, ortamin basitlestirilmesiyle
bagarili bir sekilde iyilestirilebilecegi goriilmistiir.

Sonraki g¢aligmalarda, daha yiiksek kazang oranlar1 elde
etmek icin farkli metasezgisel algoritmalarin gelistirilmis
modelleri &nerilebilir. Onerilen modele k-ortalamalar veya
hiyerarsik kiimeleme algoritmalarindan farkli kiimeleme
yontemleri dahil edilebilir.
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