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Robot manipiilatorlerinin eklem sayilari artmasiyla veya geometrik yapilarindan kaynakli manipiilatoriin ters kinematik analizinin
yapilmasi zorlasir. Bu durumda akilli algoritmalara basvurulur. Bu ¢alismada alt1 serbestlik derecesine (SD) sahip Mitsubishi Melfa
RV-7FL-D robot manipiilatériin ters kinematik analizi Gri Kurt Optimizasyon (GKO) algoritmasi ve Coklu Denemeli Diferansiyel Evrim
(CDDE) algoritmasi kullamlarak yapilmistir. {1k adim igin 3 adet senaryo tasarlanarak bu senaryolara ait hedeflenen konum degerleri
belirlenmistir. Ardindan MATLAB {izerinde, ¢alismada kullanilan robot manipiilatériiniin kinematigi matematiksel olarak
modellenmistir. Maniptlatoriin ug-efektoriiniin hedeflenen konuma gelmesini saglamak icin gerekli eksen acilari akilli algoritmalar
ile bulunmustur. Geleneksel ve Gelistirilmis GKO algoritmasiyla elde edilen sonuclar CDDE algoritmasiyla elde edilen sonuglarla
karsilastirilmistir. Optimizasyon sonucu alinan veriler degerlendirildiginde CDDE algoritmasinin ¢ok daha hizli eklem ac1 degerlerini
verdigi sonucuna varilmistir. Optimizasyon algoritmalari ile yapilan ters kinematik analizi i¢in literatiir taramasi yapildiginda CDDE
algoritmasinin kullanildigi bir ¢alismaya rastlanmamistir. Calisma, CDDE algoritmasini kullanarak optimizasyonla ters kinematik
analizinde literatiire katki saglamay1 amaclamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Gri kurt optimizasyonu, coklu denemeli diferansiyel evrim, ters kinematik analizi, robot manipiilatér

Abstract

With the increase in the number of joints of robot manipulators or due to their geometric structures, inverse kinematic analysis of the
manipulator becomes difficult. In this case, intelligent algorithms are used. In this study, inverse kinematic analysis of the six-degrees-
of-freedom (DOF) Mitsubishi Melfa RV-7FL-D robot manipulator was performed using Grey Wolf Optimization (GWO) algorithm and
Multi-trial Vector-based Differential Evolution (MTDE) algorithm. The initial step involved designing three scenarios and determining
their respective targeted position values. Subsequently, the mathematical modelling of the robot manipulator used in the study was
conducted on MATLAB. Intelligent algorithms were employed to determine the axis angles necessary to ensure that the manipulator's
end-effector reaches the targeted position. The results obtained with the traditional and improved GWO algorithm were compared
with the results obtained with the MTDE algorithm. When the data obtained as a result of the optimization were evaluated, it has been
observed that the MTDE algorithm gave much faster joint angle values. When the literature was searched for the inverse kinematics
analysis made with optimization algorithms, no study was found in which the MTDE algorithm was used. The study aims to contribute
to the literature in inverse kinematics analysis with optimization using the MTDE algorithm.
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EXTENDED ABSTRACT

Introduction Materials and Methods

In this study, the inverse kinematic analysis of Mitsubishi Melfa
RV-7FL-D robot manipulator is performed using meta-heuristic
algorithms such as Traditional Grey Wolf, Improved Grey Wolf
and Multi-trial Vector-based Differential Evolution algorithms.
Three different position values of the end effector were given to
the system and the joint angles were calculated using
metaheuristic optimization algorithms. The results were then
checked by replacing the obtained angle values in the forward
kinematic equation and the error value was calculated.

In this study, the inverse kinematic analysis of the Mitsubishi
Melfa RV-7FL-D robot manipulator was performed. The inverse
kinematics problem is difficult and complex to solve by numerical
methods. Therefore, traditional grey wolf optimization, improved
grey wolf optimization and multi-trial vector-based differential
evolution optimization algorithms are used for the inverse
kinematic analysis. The position of the end effector is given and
joint angles suitable for the position are obtained using
optimization algorithms.
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Results and Discussion

This study performs the inverse kinematic analysis of the robot
manipulator using traditional grey wolf optimization, improved
grey wolf optimization and multi-trial vector-based differential
evolution optimization algorithms. When the results are
compared, it is observed that the traditional GWO algorithm for
low iteration number and the MTDE algorithm for high iteration

number achieve the result with less error. In both cases, the
MTDE algorithm reached the result faster.

Conclusion

Inverse kinematics analysis is a challenging problem. In this
study, inverse kinematic analysis of a robot manipulator was
successfully performed with very small errors using
metaheuristic algorithms

1. Giris

Manipiilatdrler, robotik alaninda 6nemli bir yere sahiptir ve
manipiilatorler Uzerine yapilan arastirmalar giin gectikce
artmakta, bu alandaki teknoloji gelismektedir. Manipiilatorlerin
ters kinematik analizi, manipiilator tasariminda ve kontroliinde
onemli bir yere sahiptir. Ters kinematik analizi, manipiilatoriin
hareket analizinin ve yoriinge planlamasinin yapilmasinda
onemlidir. Maniptlatériin ters kinematik analizi yapilarak
konumu ve durus pozu bilinen robotun sahip oldugu tiim eklem
acilar1 bulunur. Ters kinematik ¢6ziimii analitik ve sayisal olmak
tizere iki sekilde yapilabilir. Analitik ¢6ziim yontemi de kendi
icinde cebirsel yontem ve geometrik yontem olmak tizere ikiye
ayrilir [1]. Geometrik yapis1 geregi veya montaj sirasinda
meydana gelen hatalardan dolay1 bazi robotlarin ters kinematik
analizini yapmak analitik ¢6ziim yontemleri ile zorlu ve
karmasiktir. Bu noktada akilli algoritmalar kullanilabilir. Son
yillarda robotlarin herhangi bir pozisyonda ters kinematik
analizini yapmak i¢in yaygin olarak akilli algoritmalardan
yararlanilmaktadir [2].

Alkayyali ve Tutunji yaptiklari calisma ile 6 serbest dereceli
ekleme sahip KUKA robot manipiilatériin kinematik analinizini
Parcacik Siirii Optimizasyon (PSO) algoritmasini kullanarak
gerceklestirmislerdir. PSO algoritmasinin atalet agirhigini ve
daralma katsayisini yeniden formiile etmislerdir. Sonug olarak
kiiciik bir hata ytlizdesiyle robot manipiilatériin durus pozuna
gore 6 ekleminin agilarini hesaplamislardir [3].

Yiyang ve arkadaslar1 6 serbest dereceli ekleme sahip Comau NJ-
220 robot manipiilatériin kinematik analizini Gelistirilmis
Parcacik Siirti Optimizasyon (PSO) tabanli algoritmayi kullanarak
gerceklestirmislerdir. Sabit deger olarak alinan atalet agirhigini
benzerlik faktoriine baglh dogrusal olmayacak sekilde yeniden
formiile etmislerdir. Buna ek olarak go¢ operatoriinii algoritmaya
dahil etmisler ve orijinal PSO’ya gore daha iyi sonug aldiklarini
gormiislerdir [2].

Dereli ve Koker ¢alismalarinda 7 serbest dereceli ekleme sahip
robot manipiilatorii icin Ates Bocegi algoritmasimi kullanarak
ters kinematik hesaplamasi sunmuslardir. Oncelikle D-H
parametreleri kullanilarak konum denklemleri elde edilmistir.
Ardindan manipiilatori, hesaplanan konuma getirilebilmesi i¢in
gereken ac1 degerlerine Ates Bocegi Optimizasyon algoritmasi
kullanilarak ulasilmistir. Sonug olarak Ates Bocegi algoritmasinin
diger optimizasyon algoritmalari ile karsilastirildiginda 10 kat ile
10000 kat arasinda daha iyi ¢6ziimler tirettigi ve daha kisa stirede
¢oziime ulastify gorilmiistiir [4].

Cift yonli Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) ile mobil
robotun ters kinematiginin hesaplanmasi ilizerine yapilan bir
calismada [5] ¢arpisma algilama ve engellerden kaginma kisitlari
izerinde durulmustur. Ters kinematik hesab1 yapilirken
manipiilatér ayirma teknigi kullanilmistir. 4 farkli topoloji
denenmis en iyi sonu¢ manipiilatoriin ortadan ayrildigi
topolojide elde edilmistir.

7 serbest dereceli ekleme sahip robotun ters kinematik ¢ézimi
lizerine yapilan ¢alismada [6] geleneksel PSO ve atalet agirhiginin

450

degistirildigi iki farkl tiir PSO algoritmasi kullanilmigtir. Calisma
sonucunda atalet agirligi global en iyi sonug i¢in diizenlenen PSO
algoritmasimin diger iki algoritmaya goére daha az hata ile
hedeflenen pozisyona ulastig1 gorilmiistir.

Mari¢ ve arkadaslar1 ¢alismalarinda Riemannian
optimizasyonunu kullanarak mesafe tabanli ters kinematik
problemi ¢6ziimii sunmustur. Onerilen yéntem cesitli gorev
kisitlar1 altinda biiylik bir robot grubuna uygulanmis ve
geleneksel yontemlere gore daha yliksek basari oranina ulastig
goriilmustiir. Ayrica 6nerilen yontem ¢oklu ¢alisma alani kisiti
iceren problemlerle karsilastirildiginda daha iyi performans
gostermistir [7].

Dereli 7 serbest dereceli ekleme sahip robotun ters kinematik
¢ozlimiinii Gelistirilmis Gri Kurt Optimizasyon algoritmasi
kullanarak ¢ézmiigtiir. Onerilen GKO algoritmasinda yakinsama
katsayis1 degistirilerek sonuglarin yerel optimum degerlere
takilmadan daha hizli bir sekilde en iyi sonuca yakinsamasi
amaglanmistir.  Geleneksel GKO ve diger optimizasyon
algoritmalar1 ile karsilastirildiginda oOnerilen optimizasyon
algoritmasinin ¢ok daha iyi sonug verdigi gozlenmistir [8].

Amiri ve Ramli Genetik Algoritma (GA) ve Pargacik Sira
Optimizasyonunun (PSO) kombinasyonu olan Genetik Siri
Optimizasyonunu (GSO) kullanarak 5 serbest dereceli ekleme
sahip bir robotun ters kinematik analizini yapmistir. Bu
calismada her bir eklem ayri ayr1 Orantih-integral-Tiirev (PID)
denetleyicilerle kontrol edilmis ve PID parametreleri GSO
algoritmasi kullanilarak hesaplanmistir. Calisma sonucunda GSO
algoritmasinin GA ve PSO algoritmalarina gore yaklasik olarak
%20 daha iyi sonug verdigi gézlenmistir [9].

Literatlire bakildiginda ters kinematik problemin ¢éziimil i¢in
meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarinin sik¢a kullanildigl
gorilmektedir. Fakat yine literatiir taramasi yapildiginda,
sezgisel algoritmalarin ters kinematik analizi sistemleri i¢in
karsilastirmali  analiz  ¢alismalarina yer verildigi pek
gorilmemistir. Bu calismada kullanilacak olan Geleneksel ve
Gelistirilmis GKO algoritmalar1 ile de yapilmis ¢alismalar [8]
bulunmaktadir. Fakat literatiirde CDDE algoritmasinin ters
kinematik probleminin ¢6ziimiinde kullanilmadig1 goérilmiistiir.
Bu c¢alismada 6 serbest dereceli ekleme sahip Mitsubishi Melfa
RV-7FL-D robot manipiilatoriin ters kinematik analizi i¢in
Geleneksel GKO, Gelistirilmis GKO ve CDDE algoritmalar:
kullanilacaktir. B6lim 2’de ters kinematik analiz ve Mitsubishi
Melfa RV-7FL-D manipiilatériin D-H parametreleri verilmistir.
Bolim 3’te GKO algoritmasi ve Gelistirilmis GKO algoritmasi,
Bolim 4’te ise CDDE algoritmalari agiklanmistir. Simiilasyon
calismasi ve elde edilen sonuglar Bolim 5’te ele alinmis ve
karsilastirilmistir. Son olarak Bolim 6’da ¢alismanin sonuglari
ele alinmigtir.
2. Materyal ve Metot

2.1. Ters kinematik analizi

Kinematik  analizi yapabilmek i¢cin  Oncelikle robot
manipiilatoriine ait Denavit-Hartenberg (D-H) parametrelerinin
belirlenmesi gerekmektedir. Robot manipilatériin ka¢ adet
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eklemi varsa her biri i¢in D-H parametreleri ¢ikarilir ve tablo
haline getirilir. Sekil 1.’de robot manipiilatoériiniin gorseli
verilmistir. Eklemler (J) ve eklem agilar1 (8) sekil lizerinde
gosterilmistir. Sekil 1. lizerinde verilen kirmiz1 ¢izgiler, robot
eklemlerinin koordinatlarindan (x, y, z) biri olan z eksenini, bir
baska deyisle eklemlerin doniis eksenlerini temsil etmektedir.
Tablo 1.de ise Mitsubishi Melfa RV-7FL-D serisinin robot
manipiilatoriiniin  kinematik analizi i¢in olusturulmus D-H
tablosu verilmistir [10].

¥
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P

Sekil 1. Mitsubishi Melfa RV-7FL-D robot manipiilatériin gorseli
ve eklem agilari.

Figure 1. Visualisation of Mitsubishi Melfa RV-7FL-D robot
manipulator and joint angles.

Eksenin z ekseni boyunca doéntis agis1 6, ardisik iki eklemin z
ekseni boyunca x eksenleri arasindaki mesafe d, x ekseni boyunca
ardisik iki z ekseni arasindaki mesafe a, x ekseni boyunca dontis
acisi a ile ifade edilir. Burada S ile adlandirilan siitun, eklemlerin
en biiyiik ve en kii¢iik sinir agilarini ifade etmektedir.

Tablo 1. Mitsubishi Melfa RV-7FL-D robot manipilatori
serisinin D-H parametreleri.

Table 1. D-H parameters of Mitsubishi Melfa RV-7FL-D robot
manipulator series.

N |6 d(mm) a(mm) a(®) S(9)
1|6, d,=400 0 4,290 £240

2 | o, d,=435 a,=-50 0 -110~130
3 |6, ;=470 0 ;=90 0~162
4|0, d,=85 0 4,290 -200~200
5 | o, 0 0 a5=90 -120~120
6 0, 0 0 0 -360~360

Bir ekleme ait doniistim matrisini elde etmek i¢in Es. 1'de verilen

bitisik koordinat sistemleri arasindaki doéniisim matrisi
kullanilir.
cos0; —sinb; 0 a;
T = sinf;cosa; cosB;cosa; —sina; —d;sina; (1)
sinf;cosa; cosB;cosa; cosa; d;cosa;
0 0 0 1
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Her bir eklemin déniisiim matrisinin pespese c¢arpilmasiyla ug-
efektoriin konumu belirlenebilir. Es. 2’de eklemlerin doniisiim
matrislerinin ¢arpimlari sonucu elde edilen homojen doniisiim
matrisi verilmistir.

6 Ny Oy Ay Px
o7 — 1_[ i-ip _ [Ty Oy 4y Py 2
6 L ¢ n; 0y a; Dz ( )
=1 0 0 0 1

Es. 2'de verilen a, o, n, ug-efektoriin 3 birim vektoriinii ifade eder
ve sirasiyla x, y ve z eksenlerinin yon vektorleridir. Ug-efektoriin
pozisyon vektord, p ile gosterilmistir. Robot manipiilatoriin
durus pozu Es.3’te gosterilmistir.

R P
P(01,02,05,01,605,06) = [ "53| -

R3y3, uc-efektdriin  koordinat sistemini
matristir. P ise ug-efektdriin durus matrisidir.

2.2,

gosteren 3x3’liik

Gri kurt optimizasyon algoritmasi

Gri Kurt Optimizasyon algoritmasi kurt siiriisiiniin dogadaki
hiyerarsik yapisindan esinlenerek olusturulmustur. Gri kurtlar
siirii seklinde avlanir. Av bulundugunda; Alfa, beta, delta ve
omega Kkurtlarinin avimi kovalamasina ve en sonunda avini
kusatma davranislarini tanimlar.

Siiriideki en giiclii kurt olma 6zelligini gosteren alfa kurt gog ve
avlanmada lider konumundadir. Alfa kurttan sonra gelen ikinci
gliclii kurt beta olarak adlandirilir. Hiyerarsi siralamasinda beta
kurdu delta kurt takip eder. Alfa, beta, delta kurtlarinin disinda
kalan siiriiniin diger kurtlar1 omega kurt olarak adlandirilir. Gri
kurt optimizasyon algoritmasinin matematiksel modeli asagida
verilmistir [11].

Kurt ile av arasindaki mesafe Es. 4 - Es. 6’daki gibi hesaplanir.

Dy =|C; . Xy = X(®)] (4)
Dp = |C, . Xp — X(t)| (5)
Ds = |C5 . X5 — X ()| (6)

Alfa, beta ve delta kurtlarinin rastgele bozulmalarini temsil eden
ve Es. 7 ile hesaplanan vektorler sirasiyla 51, 62, 53 vektorleridir.
5a, 5,;, 56 siraslyla alfa, beta ve delta kurtlarinin av ile
aralarindaki mesafeyi, )_()a, )_()ﬁ, )_()5 kurtlarin pozisyon vektoriini
temsil eder. X (t) gri kurdun t. iterasyondaki gegerli konumunu
ifade eder. Xi(i = a, 3, §) avin konum vektorleridir.

-

Ci=2

>

2

(7)

7, [0,1]’ de rastgele bir vektérdiir.

Alfa, beta ve delta kurtlariin pozisyonlari asagida verilen Es. 8 -
Es. 10’daki gibi hesaplanir.

X, =X, - 4,.D, ®
)-()2 = X)B - A)ZBB (9)
)_()3 = )?6 —53.55 (10)

)_(),-(i=1,2,3) alfa, beta ve delta kurtlarinin konum vektorleridir.
/Ti(i=1,2,3) alfa, beta ve delta kurtlarinin konum vektorlerinin
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katsayilaridir. Bi(i=(x,ﬁ,8) alfa, beta ve delta kurtlarinin av ile
arasindaki mesafeyi belirtir.

>

A=2ar]—a

(11)

7 [0,1] arasinda rastgele seg¢ilmis bir vektérdiir. a yakinsama
faktoridiir ve iterasyon sayisinin artmasiyla birlikte 2’den 0’a

dogrusal olarak diiser. a faktori Geleneksel Gri Kurt
Optimizasyon algoritmasinda su sekilde tanimlanabilir:

-5 2( t ) (12)
“= max

t iterasyon sayisidir, max ise en biiyiik iterasyon sayisidir. |/T | >
1 oldugunda kurtlar kiiresel aramaya karsilik iyi bir av
bulabilmek i¢cin arama alanlarini genisletirler. |/f| <1

oldugunda kurtlar yerel aramaya Kkarsilik gelen alanlarini
daraltirlar.

Gri Kurt algoritmasinin sézde kodu Sekil 2.’de verilmistir.

Bagla

!
Baslangi¢ parametrelerini ayarla ve baglangig ‘

popiilasyonunu rastgele olugtur
{
Her gri kurdun uygunluk deferini hesapla

I

Kurtlann uygunluk degerini kargilagtir ve mevcut en
ivi ilk {i¢ kurdu belirle

]

Basglangi¢ parametrelerini ayarla ve baglangig
popiilasyonunu rastgele olugtur

]

a, A; ve C; “yi giincelle

!

[ Mevcut gri kurtlarin konumunu Eg. (8) ile giincelle }

- vy

Sekil 2. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi sézde kodu [12]
Figure 2. Grey Wolf Optimisation Algorithm pseudo code [12]

Geleneksel Gri Kurt Optimizasyon algoritmasinda yakinsama
katsayis1 dogrusal olarak alinmaktadir. Gelistirilmis Gri Kurt
Optimizasyon algoritmasiyla yakinsama katsayisi, dogrusal
olmayan yakinsama formiilii ile degistirilmistir. Algoritmada
belirlenen ajan sayisi yakinsama formiiliine dahil edilmistir.
Dogrusal olmayan yakinsama katsayisi formilii Es. 13’te
verilmistir [8].
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—txs
emax

a=2><(

)

Burada s algoritmada secilen ajan sayisidir, t gecerli iterasyon
sayisidir, max ise algoritmada verilen en biiyiik iterasyon
sayisidir.

2.3.

(13)

Coklu denemeli diferansiyel evrim algoritmasi

Coklu Denemeli Diferansiyel Evrim (CDDE) algoritmasinda amag
farkli optimizasyon problemleri i¢in farkli arama stratejileri
kullanacak bir algoritma gelistirmektir. CDDE algoritmasi iki
temel adimdan olugmaktadir. Bunlar sirasiyla baslatma adimi ve
¢oklu deneme vektorii yaklasimina dayanan hareket adimlaridir.
Baglatma adiminda xi’den xn'e kadar N tane birey Es.14
kullanilarak alt sinir (1) ve iist sinir (u) arama uzayina rastgele
dagitilir.

xi; =1+ (uj — j) Xrand(0.1) (14)
Burada x;;, i. bireyin j. boyuttaki konumunu, [; ve u; ise j.
boyuttaki alt ve st sinir1 ifade etmektedir. f(xi) uygunluk
fonksiyonu ile her bir bireyin uygunluk fonksiyonu hesaplanarak
en kiiciik uygunluk degerine sahip birey gpest olarak atanir [13].

Coklu Deneme Vektorii yaklasimina dayali hareket adiminda
problemler icin farkli deneme vektérii treticileri (DVU/TVP)
kullanilmaktadir. Boylelikle cesitli problemler icin anlaml bir
arama stratejisi gelistirmeyi amaclamaktadir. Bu amagla ti¢ farkl
DVU kullanilir. Bunlar sirasiyla; temsili tabanli deneme vektorii
tireticisi (T-DVU/R-TVP), yerel rastgele tabanli deneme vektérii
tireticisi (Y-DVU/L-TVP) ve kiiresel en iyi gecmise dayal: deneme
vektorii treticisidir (K-DVU/G-TVP). Bunlardan T-DVU yerel
optimuma yakalanmay énleyecek ve cesitliligi koruyacak, Y-DVU
hizli bir yakinsamanin yaninda kesif ve kullanim arasindaki
dengeyi saglayacak, K-DVU ise yerel optimumdan yararlanma ve
kacis saglayacaktir. Hareket adimi doért alt adimdan
olusmaktadir. Bunlar sirasiyla kazanana dayali dagitim, ¢oklu
deneme vektodrii iiretme, degerlendirme ve 6miir boyu arsivleme
adimlandir. Kazanana dayali dagiim adimi Tanim 1 ve Tanmim
2'ye dayanmaktadir [13].

Tanim 1: Her biri n iterasyon iceren k tane Winlter verilmis ve
her Winlter icin Win-TVP ile ifade edilen bir tane kazanan DVU
bulunur. ilk iterasyon i¢in T-DVU Win-TVP olarak kabul edilir.
Daha sonra her iterasyon i¢in en yiiksek iyilestirme oranina sahip
DVU yeni Win-TVP olarak giincellenir. IRx-rvp ile ifade edilen
iyilestirilmis X-TVP orani Es. 15’'de verilmistir. X-TVP; T, Y ya da
K-DVU'’yii ifade etmektedir.
IRx_rvp = IFx_rvp + FEx_ryp (15)
Burada IFx_gyp ve FEy_pyp sirasiyla X-TVP tarafindan
gelistirilmis inceliklerin sayisini ve bir iterasyondaki fonksiyon
degerlendirmelerinin sayisini ifade eder. Win-TVP belirlendikten
sonra Tamim 2’deki dagitim politikast kullanilarak deneme
vektérleri T-DVU, Y-DVU ve K-DVU arasinda dagtilir.

Tanim 2: Verilen Nr-tve, NL-Tvp Ve Ne-tve sirasiyla Xr-tve, Xv-Tvp ve
Xg-ve alt popiilasyonlarin boyutlarini ifade etmektedir. Ardindan,
N birey bu alt popiilasyonlara rastgele dagitilarak biiyiikliikleri
Win-TVP’ye gore Es. 16 ve Es. 17’de belirtilen 6diil ve ceza
kurallart ile belirlenir.

Odiil kurah: Eger T-DVU ya da Y-DVU Win-TVP ise,
Nyin_rvp = 0.6 X N ve Nyyser_ryps = 0.2 X N (16)

Ceza kurali: Eger K-DVU Win-TVP ise,
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Ng_gvp = 0.2 X N ve Nypeor_yps = 0.4 X N (17)
Nihai deneme vektodrlerini olusturmak i¢in, hem T-DVU hem de
K-DVU iirettikleri deneme vektérlerini karsiik gelen bireyler
lizerinden ¢aprazlar. Bu caprazlama her iterasyonda olusturulan
M déniigiim matrisi ve onun tersi M~ ile yapilir. Ayrica, T-DVU ve
Y-DVU popiilasyondaki bireylerin birligi olan unionPopulation
(Xu-pop) adl1 ek bir popiilasyon ile gesitlilik ve bilgi paylasimini
siirdiirmek icin 6miir boyu arsiv kullanir. Her x; icin F; =
randc;(u5, o) olacak sekilde Cauchy dagilim ile F 6l¢ek faktori
hesaplanir. Burada uy Gelistirilmis 6l¢ek faktorlerinin ortalama
degerini ve o sabit degeri 0.2 olan varyansi ifade etmektedir. F;
degeri (0,1] arasinda olmalidir. 1’den biiyiik ise 1 kabul edilir, 0’a
esit veya kiiciik ise tekrar hesaplanir. y degeri baglangicta 0.5
olarak alinir. Popiilasyonda herhangi bir gelismis birey varsa pif
Es. 18'de verilen agirlikli Lehmer ortalamasi ile hesaplanir.
Gelismis bir birey yoksa 6lcek faktorleri degismeden kalir.

ZfiESf wr, X fiz

# =
4 Zfiesfwfixfi

(18)

Burada Sy gecerli iterasyondaki f(ui) < f(xi) olan tiim Fs kiimesini
ve wy, agirhg Es. 19'da verildigi gibi hesaplanmaktadr.

Af;

Af; = f(x) — fwy), wf, = m
€Sy BJi

(19)

T-DVU, yerel optimum yakalanmay1 6nlemek ve cesitliligi
saglamak icin tasarlandigindan unionPopulation’dan rastgele bir
birey olan Xu_pop ile Xibest V€ Xiworst bireylerinin konumlarini
kullanarak xi bireyini alt populasyonundan tasir. X best V€ Xi_worst
sirastyla Xr-tvp alt populasyonunun uygunluk degerlerinin artan
ve azalan sirali gdsteriminin i. 6geleridir. T-DVU’daki ui deneme
vektord Es. 20’de M ve M~ matrisleri kullanilarak tretilir. vi ise
Es. 21’deki gibi elde edilir [13].
=M><Xi+MXUi (20)
Vi = X Fy X (i = X0) + Fy X (X e — %) (21)
ta; X (xu_pop - xi)
Burada ai arama stirecinin erken sathalarinda daha yiiksek, ileri
safhalarinda daha diisiik degerler alan dogrusal olarak azaltilmis
bir katsayidir ve Es. 22’deki gibi hesaplanir.
a, = 2 —iter X (2/Maxlter) (22)
Y-DVU, sadece kendi alt popiilasyonundaki bireylerden degil,
ayrica unionPopulationdaki bireylerden de 6grenerek kesif ve
kullanim arasindaki dengeden ve hizli bir yakinsamadan
yararlanir. Xi-tve'den rastgele secilen xr1 ve xr2 bireylerinin
konumlari arasindaki fark ve xi'nin rastgele se¢ilmis bir xu_pop’den
farki Es. 23’de gosterildigi gibi xi'nin konumunu degistirir.
Vi = x; + Fp X (1 = Xpp) + a2 X (Xy,,, — %) (23)
Burada az Es. 24’teki gibi hesaplanan dogrusal olmayan bir
sekilde azalan katsayiyi ifade eder.

a, = initial — (initial — final) X ((%))Mu (24)
Burada initial ve final a2z kontrol parametresinin baslangi¢c ve
sonug degerlerini, Mu ise bagiml degerin boyutunu ifade eder. T-

DVU’den farkli olarak burada nihai deneme vektorii u; bir evrime
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degil bireysel 6grenmeye dayalidir. Bu sebeple bir gecis
kullanmaz ve ui=vi oldugu séylenebilir.

K-DVU kiiresel en iyi deger gecmisini kullanarak yerel optimuma
yakalanma sorununun iistesinden gelmeye calisir. {1k iterasyon
icin kiiresel en iyi deger (gpest) ile baslatilir. Ardindan her
iterasyonda grest degerleri kiiresel en iyi deger ge¢misine eklenir.
Ayrica K-DVU igin gpest gegmisinden Ng-tve satirlari ve D siitunlari
olan Mgb-h matrisi olusturulur. Bu yapi sayesinde farkli en iyi
bireyler kullanilarak gesitlilik kayb1 6nlenebilir. Her iterasyonda
Mgb-h matrisi goest gegmisini N/m kez kopyalayarak olusturulur.
Burada m gpest ge¢mis tyelerinin sayisini ifade etmektedir.
Ardindan Es. 25 ve Es. 26 kullanilarak sirasiyla uideneme vektori
ve vi iretilir [13].

=MXXL'+MXUL' (25)

Vi = Xjg—n + Az X (Xr1 — Xp2) (26)

Burada Xi,,—h Mgb-h matrisinin i. satiridir. x4 ve x,, ise Xc-rve'den
rastgele secilmis iki bireydir.

Degerlendirme adimi, Ux-rve’den gelen her uinin kalitesi, Xx-
tve’den Kkarsilik gelen xi bireyleriyle karsilastirilir. f(w;) = f(x;)
ise xi degismeden kalir, eger f(u;) < f(x;) ise xi'nin konumu u;ile
giincellenir. Ayrica, her bir DVU tarafindan iyilestirilen birey
sayisi 1 arttirilarak denklem (18)’de kullanmak {izere Fi degeri
depolanir.

-
e Basla >

T :
{ Baslangie | L

—! iter=iter+1 —><—__ ltersMaxltJer _:";‘:.::

\} Evet
. Kazanan-TVP belirleme |

t Kazanan temelli dagntim

Alt Populasyon J

g ~N
% gbest'i Evet!  Biitiin X-TVP’ler tamam m?
|  gincelle
\ 7
Haylr
> < Haylr
1 i=itl F——<_ lstp
J\/Evet
[ Coklu deneme vektdrit (lretlmi
Hayir . ”\_ : Omur boyu arsiv ‘
S5 ﬂu|)<f[x|) % B S—
J\,Evet )
[ Popiilasyon giincelleme f
T )

I Omiir boyu argivieme

Sekil 3. Coklu Denemeli Diferansiyel Evrim Algoritmasi sézde
kodu [13].

Figure 3. Pseudo code of the Multiple Trial Differential Evolution
Algorithm [13].

Omiir boyu arsivleme adiminda x; émiir boyu arsive daha diisiik
bir ¢dziim olarak eklenir. Arsiv baslangicta bostur ve N tane
bireyin konum ve Omiir bilgilerinin tutabilir. Her iterasyon
sonunda arsivlenen bireylerin émrii 1 artar ve N tane en geng
birey arsivlenir. Son olarak her iterasyonda iterasyon saysi (iter)
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1 arturiir ve tanimlanmis olan iterasyon degerine (MaxIter)

ulasana kadar evrimsel arama yinelenir [13]. CDDE
algoritmasinin s6zde kodu Sekil 3’te verilmistir.
3. Bulgular ve Tartisma

Calismada robot manipiilatoriin durus pozu i¢in konum degerleri
secilmistir. Secilen konum degerleri ile optimizasyon
algoritmasimin buldugu eklem ag¢1 degerlerine gore ileri
kinematik hesaplamasi yapilmistir. Hesaplama sonucu elde
edilen durus pozu ile hedeflenen durus pozu arasindaki hata
verilen iterasyonlar tamamlanincaya kadar hesaplanarak amag
fonksiyonu en aza indirgemek istenmistir. Sekil 4’te sistemin blok
diyagrami verilmistir.

Bilinen
x v z] Optimizasyon 0
( : ) Algoritmast "
Optimizasyo
Algoritmasi
x v 7] Mitsubishi RV — 7FL

i¢in fleri Kinematik

Sekil 4. Sistem blok diyagrami
Figure 4. System block diagram

Ters kinematik analizi i¢in kullanilan 3 algoritmada da amag
fonksiyonu olarak Es. 27’de verilen matematiksel ifade
kullanilmistir. Iterasyon sonucu elde edilen F degeri, hedeflenen
konum ile optimizasyon algoritmalar1 sonucunda elde edilen ag1
degerlerinin yerine konmasiyla alinan konum bilgisi arasindaki
mutlak hatayi ifade etmektedir.

F= \/(px - Ex)z + (py - Ey)z + (P2 — Ez)z (27)

Dx Py, Pz, Optimizasyon sonucu verilen koordinat degerleridir.
Pxs Pys Pz ise hedef koordinat degerleri.

Kullanilan optimizasyon algoritmalar1 ile birlikte amag
fonksiyonunu  minimize  etmek istenmektedir. = Robot
manipiilatoriiniin hedef durus pozu ve optimizasyon sonucu
alinan eklem ac1 degerleri ile elde edilen durus pozu arasindaki
o6klid uzakliginin en az olmasi amaglanmaktadir.

Bu calismada ti¢ farkli senaryo icin farkli konum degerleri
secilmis, Geleneksel GKO, Gelistirilmis GKO ve CDDE
optimizasyon algoritmalari ile kosturulmustur. Algoritmalarda
kullanilacak iterasyon sayisinin belirlenebilmesi i¢in yapilan
doygunluk c¢alismasinda her iki algoritma belli iterasyon
degerleriyle kosturulmus ve GKO algoritmasinin 1000 iterasyon
sonucu, CDDE algoritmasinin ise 600000 iterasyon sonucunda
doygunluga ulastig1 gériilmiistiir. Her iki algoritmanin doygunluk
iterasyon sayisi sonuglarinin rahat sekilde karsilastirilabilmesi
icin, 3 senaryo da 300 ajan sayisi ile 6nce 1000 iterasyon daha
sonra 600000 iterasyon ile kodlar 10’ar kere calistirilmis ve
sonuclar kaydedilmistir. Bu senaryolar i¢in kullanilan konum
degerleri Tablo 2'de verilmistir. Her bir senaryo farkl bir robot
konfigiirasyonunu ifade etmektedir. Calisma i¢in Mitsubishi RV-
7FL-D robot manipiilatoriin fiziksel o6zellikleri ve mekanik
sinirlart ile ileri kinematigin matematiksel ifadesi kodda
tanimlanmigstir. Manipiilatoriin 6. ekleminin d-h parametresinde
a, ave d degerleri 0 oldugu i¢cin manipiilatériin durus pozu 6¢'dan
bagimsizdir. Kod, intel CORE i5 islemcili ve 8 gb ram’lik
bilgisayarda Matlab R2022b siirimiinde ¢alistirilmistir.

Tablo 2. Senaryolar i¢in kullanilan konum degerleri.

Table 2. Location values used for the scenarios.
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Senaryo X (mm) y (mm) z (mm)
Durum 1 35 -905 400
Durum 2 639.25 -645.94 400.79
Durum 3 -50 -905 315

Sekil 5., 6. Ve 7.de Tablo 2.’deki konum degerleri i¢in robot kol
durus pozlarina ait simiilasyon gorselleri verilmistir. Simiilasyon
gorselleri RT Toolbox 3 simiilasyon programi kullanilarak elde
edilmistir.

(

RN j

&
Robot Coordinates
in Selection

xX: 35.000
v
Z:

-905.000

400.000 |
-~

Sekil 5. Durum 1 i¢in robot kol durus pozu

Figure 5. Robot arm pose for case 1

A,

Robot Coordinates
\ in Selection

X: 639.250
Y
7

-645.940
400.790 |

Endte il

Sekil 6. Durum 2 i¢in robot kol durus pozu

Figure 6. Robot arm pose for case 2
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Sekil 7. Durum 3 i¢in robot kol durus pozu

Robot Coordinates
in Selection

X: -50.000
y: | -905.000
z: | 315.000

Figure 7. Robot arm pose for case 3

Uygulanan ii¢ senaryo, kullanilan optimizasyon algoritmalari ile
10’ar kere kostuktan sonra elde edilen en iyi sonuglar 1000
iterasyon i¢in Tablo 3.,4. ve 5.'te, 600000 iterasyon i¢in Tablo 6.,
7. Ve 8.de verilmistir.

Farkli konum degerleri i¢in olusturulmus senaryolar 1000
iterasyonla kosturuldugunda tg¢ algoritma icin alinan degerler
tablo haline getirilmis ve amag¢ fonksiyonu ile iterasyonu
tamamlama stireleri bakimindan karsilastirilmistir. Tablo 3.,4. ve
5.te verilen degerlere bakildiginda diistik iterasyonda Geleneksel
GKO algoritmasinin diger algoritmalara gore daha kii¢tik bir hata
verdigi goriilmustiir. Algoritma hizlar karsilastirildiginda ise
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CDDE algoritmasinin diger algoritmalara goére ¢ok daha hizh 18 " " "
iterasyon sayisini tamamladigl sonucuna varilmistir. Yine 1000 —*—CDOE
. .. . . io 16 —&— Geleneksel GKO | -
iterasyon icin Sekil 8., 9. ve 10. incelendiginde Geleneksel GKO Gelistirilmis GKO | ¥
algoritmasinin amag fonksiyon degerinin diger iki algoritmaya 14
gore daha diisiik oldugu gozlemlenmistir.
12
Tablo 3. Durum 1 i¢in elde edilen benzetim sonuglari. §
>
Table 3. Simulation results for case 1. 2 10
Geleneksel Gelistirilmig CDDE s 8
GKO GKO g
0 E 9
1 -0.000 -0.034 -1.270 < 6
0, -1.573 -13.040 69.626 4
6; 90.647 95.413 50.209 9 /Q\
2 _
6, 2127 -108.054 107.185 / \
05 60.021 8.772 101.883 0 7 s 9 1)0
05 -351.786 -19.308 -198.600 Kogturma Sayisi
Siire(sn) 7.335 13.010 0.062 Sekil 9. Durum 2 i¢in amag fonksiyonunun karsilagtirilmasi.
F 0.0005234 0.020942 4.8606 Figure 9. Comparison of the objective function for case 2.
18 ' ' i ‘ X Tablo 5. Durum 3 icin elde edilen benzetim sonuglari.
—+— CDDE
16 —o— ge:?n?_'l‘s?' g’:(g Table 5. Simulation results for case 3.
Sligfinlmis Geleneksel GKO | Gelistirilmis GKO CDDE
6, -3.552e-14 -0.110 -5.132
5 i
<
= 0, -5.455e-15 0.080 48.779
% i
f=
hs | 0, 3.854e-13 1.098 5.293
O
ju]
s il 0, -0.662 -27.317 -62.995
1 [ -4.380 93.551 -112.584
2r ] 0, 35.804 124.724 -248.472
g D
0 ;>V¥ o o o m//elj - Siire(sn) 9.540 16.274 0.043
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 F 0 0.10833 5.3988
Kosturma Sayisi
25 : : .
Sekil 8. Durum 1 i¢in amag fonksiyonunun karsilagtirilmasi.
Figure 8. Comparison of the objective function for case 1. 20
Tablo 4. Durum 2 i¢in elde edilen benzetim sonuglar.
Table 4. Simulation results for case 2. 2
Geleneksel GKO Gelistirilmis GKO CDDE 215
e
0, 49.925 39.494 47.744 ug_
On
T 10
0, 74.607 -104.047 125.486 E
0, 160.190 159.899 115.788
50 —— CDDE i
—&— Geleneksel GKO
6, 51.792 -9.511 187.684 Gelistirilmis GKO
0, -16.766 115.859 5.659 00 o < o = o = o
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0, 8.247 -41.369 351.257 Kosturma Sayis|
Siire(sn) 6.651 9.417 0.065 Sekil 10. Durum 3 i¢in amag fonksiyonunun karsilastirilmasi.
F 0.0096858 0.028033 3.7567

Figure 10. Comparison of the objective function for case 3.

Iterasyon degeri 600000 yapilarak algoritmalarin her biri
uygulanan ili¢ senaryoya gore tekrar kosturulmus ve yeni
degerlere gore tablolar tekrar olusturulmustur.
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Tablo 6. Durum 1 i¢in elde edilen benzetim sonuglari.

Table 6. Simulation results for case 1.

Geleneksel GKO Gelistirilmis GKO CDDE
0, -4.188e-07 1.974e-05 -1.840e-13
0, 0.044 0.245 3.048e-05
0, 89.981 89.898 89.999
0, 16.216 -40.808 -111.123
[ 7.208 4.464 40.848
O -215.0742 20.866 -33.632
Stire(sn) 5167.561 3997.204 13.566
F 4.071e-07 0.000501 0
8000 T T T

—#— CDDE
7000 |- | —©— Geleneksel GKO
Gelistirilmis GKO

6000

5000

Sire (sn})
'
o
(=]
o
,

3000 3.9 o 4
3.8

2000 | :
n3.7

1000 361 ¥

1 2 3 Z 5 6 7 8 9 10
0 o o o o o o o o

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Kosturma Sayisi

Sekil 11. Durum 1 i¢in benzetim siireleri karsilagtirilmasu.
Figure 11. Comparison of simulation times for case 1.

Durum 1 i¢in [35, -905, 400] konum degerleri secilmistir.
Geleneksel GKO, Gelistirilmis GKO ve CDDE algoritmalar1 icin elde
edilen en iyi sonuglar Tablo 6.da verilmistir. Sonuglara
bakildiginda en hizli sonuca ulasan algoritmanin CDDE oldugu
gorilmiistir. Amac¢ fonksiyonlarina bakildiginda CDDE
algoritmasinin diger algoritmalara gore daha hizl bir sekilde 0
hataya ulastig1 gdzlemlenmistir.

Sekil 11.’de Durum 1 igin tekrarlanan benzetim g¢alismalarinin
siireleri verilmistir. $ekle bakildiginda CDDE algoritmasinin
diger algoritmalara gore ¢ok daha hizli oldugu goriilmiistiir.

Tablo 7. Durum 2 i¢in elde edilen benzetim sonuglari.

Table 7. Simulation results for case 2.

Geleneksel GKO Gelistirilmis GKO CDDE
6, 39.474 39.474 49.928
0, 105.452 -104.359 -75.641
6, 19.735 160.264 19.735
6, -37.033 12.298 138.765
0, -0.485 29.04 8.730
0, 7.208 5.141 33.997
Siire(sn) 3632.120 3832.507 13.703
F 1.685e-05 0 0

6000 T T T T T T T T

5000 b

4000 p =
| S %

—#— GDDE
—&— Geleneksel GKO | |
Gelistirilmis GKO

Siire (sn}
w
o
o
o
:

2000 | 17} [——aooe] | |
16 1
1000 131 3
14 -’—-—'\./‘\/‘__'/
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
o -
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Kosturma Sayisi

Sekil 12. Durum 2 i¢in benzetim siireleri karsilagtirilmasi.
Figure 12. Comparison of simulation times for case 2.

Durum 2 igin [639.25, -645.94, 400.79] konum degerleri
secilmistir. Geleneksel GKO, Gelistirilmis GKO ve CDDE
algoritmalar1 icin elde edilen en iyi sonuglar Tablo 7.de
verilmistir. Sonuglara bakildiginda Gelistirilmis GKO ile CDDE
algoritmalarinin amag fonksiyonlarinin sifirlandigi gériilmiistiir.
Sekil 12.’de de goriilebilecegi gibi CDDE algoritmasinin daha hizlh
bir sekilde sonuca ulastig1 gézlenmistir.

Tablo 8. Durum 3 i¢in elde edilen benzetim sonuglari.

Table 8. Simulation results obtained for case 3.

Geleneksel GKO Gelistirilmis GKO CDDE
6, -1.136e-15 1.090e-15 -6.132e-14
0, 1.120e-14 -8.729e-15 -3.052e-14
0, 0 0 6.854e-13
6, -28.409 -170.772 -4.852
[ -71.222 120 26.650
0, 360 6.435 -165.478
Siire(sn) 4651.523 4555.162 18.050
F 0 0 0
6000

5000

4000 ]

—#— CDDE
—&— Geleneksel GKO |
Gelistiriimis GKO

Siire (sn)
w
o
(=}
o

2000 | __—l— GDDE 4
21 1
201 1
1000 | 49| 11
_.._—-—*—-——"-__"
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Kosturma Sayisi
Sekil 13. Durum 3 i¢in benzetim siireleri karsilastirilmasi.

Figure 13. Comparison of simulation times for case 3.
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Durum 3 igin [-50, -905, 315] konum degerleri secilmistir.
Geleneksel GKO, Gelistirilmis GKO ve CDDE algoritmalari icin elde
edilen en iyi sonuglar Tablo 8.de verilmistir. Sonugclara
bakildiginda tiim algoritmalar i¢in amag¢ fonksiyonlarinin
sifirlandigl  goriilmiistiir. Fakat CDDE algoritmasimin diger
algoritmalara gore daha hizhh bir sekilde iterasyonlarini
tamamladigl gozlenmistir. Sekil 13. incelendiginde yine CDDE
algoritmasinin daha hizli oldugu gorilmustir.

4. Sonuclar

Bu calismada Mitsubishi Melfa RV-7FL-D robot manipiilatoriin
ters kinematik analizi yapilmistir. Belirtilen konumlar igin
Geleneksel GKO, Gelistirilmis GKO ve CDDE algoritmalari
kullanilarak farkli iterasyon degerlerine gore eklem agilari
hesaplanmistir. Alinan sonuglar neticesinde CDDE optimizasyon
algoritmasinin  Geleneksel GKO ve Gelistirilmis GKO
algoritmasina gore iki iterasyon degerinde de ¢ok daha hizl
iterasyonlarini tamamladig1 gériilmiistiir. Diistik iterasyon degeri
icin CDDE algoritmasi diger algoritmalara gore daha kotii sonug
vermistir fakat ¢cok daha hizli olmas1 avantajlari arasindadir.
Benzer sekilde yiiksek iterasyon degerlerinde CDDE
algoritmasinin amag fonksiyonu degerlerinin tiim konumlar i¢in
0’a ulastig1 gozlemlenmistir. iterasyon sayisi diisiik tutuldugunda
Geleneksel GKO algoritmasi ile CDDE ve Gelistirilmis GKO’ya gore
daha iyi amag fonksiyon degeri alinmistir. iterasyon sayisini
arttirlldiginda ise CDDE ve Gelistirilmis GKO algoritmalarinin
Geleneksel GKO’ya gore daha iyi sonug verdigi, hizli bir sekilde
amag foksiyonunun minimuma indirdigi gérilmistir.

Kisaca soylemek gerekirse, ters kinematik analizinde Newton-
Raphson gibi sayisal ve analitik yontemler siklikla kullanilirken
eklem sayisinin artmasi ve islemlerin daha karmasik hale
gelmesi, ¢6ziime ulasma siirecini zorlastirmasi ve zaman almasi
sebebiyle akilli algoritmalara basvurulmustur. Optimizasyon
algoritmalar farkl sistemlerde farkl sonuglar verebilmektedir.
Bir optimizasyon algoritmasi bir sistemde ¢ok iyi sonug
verebilirken baska bir sistemde iyi sonu¢ vermeyebilir. Ters
kinematik analizi sisteminde kullanilan GKO ve CDDE algoritmasi
karsilastirilmasinda CDDE’nin sonug verme siiresinin daha kisa
olmasi ve mutlak hatayi sifirlamasi ile GKO algoritmasina {istiin
geldigi gorilmiistiir.

Literatiir taramasi sonucunda elde edilen bilgilere gore
optimizasyon  algoritmalarinin  gercek  zamanli  robot
manipiilasyonlarinda  kullanildigt = goriilmiistiir.  Gelecek
calismada bu ¢alismada elde edilen verilerin gercek zamanlh
robot Kkonfigiirasyonu lizerinde denenmesi ve analizinin
yapilmasi hedeflenmektedir.

Etik kurul onay1 ve ¢ikar ¢catigsmasi beyani
Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek yoktur.

Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar catismasi
bulunmamaktadir.
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