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Ozet — Bu calismada ii¢ boyutlu uzayda ¢ok yéneticili bir yontem ile mobil robotlarin ortak hareketi ve siirekli kalibrasyon ile
optimum konum belirlenmesi saglanmistir. Mobil robotlarin bilinen bir hedef gérevi tamamlamasi siiresince izlemesi gereken
uygun yollarin belirlenmesi iizerine cesitli Siirii Zekas1 (SZ) algoritmalar1 incelenmistir. Incelenen bu algoritmalardan yola
cikilarak Oriimcek Maymun Optimizasyon (OMO) algoritmasinin hedeflenen optimum yol belirleme metodolojisine uygun
oldugu goriilmiistiir. Coklu mobil robotlarin kullanim alanlarinin genislemesi ile belirlenen optimum yol boyunca senkronize
paralel hareketi sirasinda birbirine gore konum belirlemesi ve mobil robotlarin birbiri ile siirekli iletisimde olmasi hedef gérevin
basarili sekilde tamamlanmasi agisindan kritik hale gelmistir. Bahsedilen kritik konulara ¢6ziim gelistirmek amacryla belirli bir
hedefe sahip ve belirli bir rota igerisinde senkronize paralel hareket eden ¢coklu mobil robotlarin ii¢ boyutlu uzayda birbirine
gore konumunun matematiksel olarak modellenmesi ve bu konumdaki hata miktarinin kalibre edilmesi {izerine ¢alisilmigtir.
Matematiksel olarak modellenen {i¢ boyutlu konumdaki hata miktarinin kalibrasyonu mobil robotlarin GPS ve erisim noktalar1
gibi konumlandiric1 verileri ve sdzde ters matriside (pseudo inverse matrix) kullanilarak hesaplanan konum bilgisi ile ifade
edilmistir. Mobil robotlarin birbiri ile siirekli halde iletisimde olmasi ve birbirlerini belirlenen ortam sinirlart igerisinde
kaybetmemeleri i¢in alinan sinyal giicii gostergesi (RSSI- Received Signal Strength Indication) bilgilerinden yararlanilmistir.

Anahtar Kelimeler — Mobil robotlar, siirii algoritmasi, optimizasyon, ii¢ boyutlu uzay, sozde ters matris

Swarm Movement Planning with Multi Master Robots in 3D Space

Abstract — In this study, it is provided to determine the optimum position with the joint movement of mobile robots and
continuous calibration with a multi-master method in 3D space. Various Swarm Intelligence (SI) algorithms have been examined
to determine the appropriate paths that mobile robots must follow during the completion of a known target task. Based on these
algorithms, it was found that the Spider Monkey Optimization (SMO) algorithm is in accordance with the targeted optimum path
methodology. The position of the mobile robots in relation to each other during synchronized parallel movement along the
optimum path determined and the uninterrupted communication of the mobile robots with each other have become critical for
the successful completion of the target task by the expansion of the usage areas of the multiple mobile robots. In order to solve
these critical issues, mathematical modeling and calibrating of the error position in three dimensional space of multiple mobile
robots which have a specific target and synchronized parallel movement in a given route have been studied. Calibration of the
error amount in 3-dimensional mathematically modeled position is expressed by the position data calculated according to using
pseudo inverse matrix and localization sources such as GPS and access points data of mobile robots. RSSI (Received Signal
Strength Indication) information was used to keep mobile robots in uninterrupted communication with each other and not to lose
each other within the specified environment.

Keywords — Mobil robots, Swarm algorithm, Optimization, 3 dimensional space, Pseudo inverse matrix

L. GIRIS

Siirli zekasi, 1993 yilinda Gerardo Beni ve Jing Wang [1]
tarafindan Onerilmis olunup robotik sistemler-yapay zeka
catist altinda merkezi bir kontroliin olmadig1 ve bireysel zeka
yerine kolektif zekayr gerektiren problemlere karsi ortak
davranis sergileyen ve kendi igerisinde organize olabilme
yetenegine sahip dogal veya yapay sistemler i¢in kullanilan bir
yaklasimdir. Gegtigimiz yillar boyunca pek ¢ok siirii zekasi

algoritmasinda hedefe ulagsmak i¢in siirii igerisinde liderlik
etmekle gorevli herhangi bir lider bulunmaz. Bir kus siirtisii
yiyecek aramaya c¢iktiginda herhangi bir lidere ihtiyag
duymadan besin kaynagina en yakin {iye ile birlikte yoluna
devam eder. Siirii i¢indeki liyelerin birbirleri ile olan iletisimi
ile istenen hedefe ulagilmig olunur. PSO algoritmasi bir grup
parcaciklardan olusmus olup her bir pargacik potansiyel bir
¢Oziimii ifade etmektedir [2].

tabanli optimizasyon yontemi Onerilmistir. Bu c¢aligmada
Tablo-1’de verilen optimizasyon tiirleri incelenmistir.
Parcacik Siirli Optimizasyonu (PSO), balik ve kus
stirtilerinin sosyal davranislarindan esinlenilerek 1995 yilinda
Eberhart ve Kennedy tarafindan gelistirmistir [2]. PSO

Karmca Kolonisi Optimizasyonu (KKO), 1992 yilinda
Marco Dorigo tarafindan one siiriilen popiilasyon tabanlt siirii
zekast  algoritmalarindan  biridir.  Karinca  kolonisi
optimizasyonu stigmergy olarak da bilinen endirekt iletisim
konseptine dayanir. Bu konseptin ilkesi ortamda izler birakip
bir sonraki hareket i¢in koloniyi tetiklemektir. Bir karinca
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hareket ederken veya bir gorevi yerine getirirken arkalarinda
feromon denilen bir maddeyi birakirlar. Karincalar tarafindan
ortama birakilan bu maddenin miktar1 diger karincalarin
aktivitelerini degistirir ve bu karincalar feromon salgilayan
karincayr takip eder. Karimcalar besin kaynagina giden
rotalarda belirleme yaparken yol iizerinde bulunan feromon
miktarina gore karar verirler [3].

Tablo 1. Uyeler ve Siirii Zekast Algoritmalart

Uye Siirii Zekas1 Algoritmasi
Parcacik Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) [2]
Karinca Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) [3]

Arn Yapay Ar1 Kolonisi (YAK) [4]

Atesbocegi Ates Bocegi Algoritmasi (ABA) [5]

Bakteri Bakteriyel Besin Arama (BBA) [6]

Guguk Kusu Guguk Kusu Arama (GKA) [7]

Kurbaga Sicrayan Kurbaga Optimizasyonu (SKO) [8]
Mirket Mirket Klan Algoritmas1 (MKA) [9]

Maymun Oriimcek Maymun Optimizasyonu (OMO) [10]

YAK, 2005 yilinda Dervis Karaboga tarafindan arilarin
nektar toplama davraniglarindan esinlenilerek gelistirilmistir
[4]. Bir yapay art kolonisi 3 farkli gruptaki arilardan
olugmaktadir. Bunlar is¢i arilar, gézcii arilar ve kasif arilardir.
Koloninin ilk yaris1 ig¢i arilarla dolu iken diger yaris1 da gozcii
arilar ile doludur. Her bir besin kaynag: i¢in sadece bir tane
isci ar1 gorevlidir. Diger bir deyisle nektar kaynagi kadar isci
art vardir. Nektar kaynaginmn arilar tarafindan tiiketilmesi
durumunda kaynag: tiiketen isci arilar kagif arilara doniiserek
yeni nektar kaynagi aramaya koyulurlar. Bu optimizasyon
yontemine gore ilk olarak is¢i arilar nektar kaynagina dogru
yol alir ve nektar kaynagina ulastiklarinda kaynagin miktarim
hesaplar. Gozcii arilar ise is¢i arllardan gelen nektar miktart
bilgisine gore olasilik degerini hesaplar. Ayn1 zamanda isgi
arilarin tiiketilen nektar kaynaklarina gitmelerini 6nler. Kagif
arilar1 yeni nektar kaynaklar1 bulmak tizere rasgele sekilde
arama alanina gonderir [4].

ABA ilk olarak 2007 yillarinda Yang tarafindan
ategboceklerinin yanip sonme diizenleri ve davraniglarindan
esinlenilerek  gelistirilmistir. ~ Atesbocekleri tek eseyli
olduklarindan cinsiyetlerinden bagimsiz olarak bir atesbocegi
digeri tarafindan ¢ekicilik kazanacaktir. Cekicilik orani
atesboceklerinin parlakliklar ile orantilidir ve birbirlerinden
uzaklastikca bu oran azalir. Dolayisiyla atesboceklerinin
egilimi daha parlak olana dogru olacaktir. Herhangi bir
atesboceginin digerinden daha parlak olmadigi durumlarda
rasgele hareket ederler [5].

BBA, E.Coli ve M. Xanthus bakterilerinin davraniglarindan
esinlenilerek 2002 yilinda Passino tarafindan one siiriilmiistiir.
Bu bakteriler birim zamandaki enerjiyi en verimli sekilde
kullanarak besin arama islevini yerine getirirler. E. coli
bakterisi besin kaynagina ulastiginda ortamda bulunan diger
bakteriler igin uyarici etkiye sahip kimyasal bir madde
salgilamaktadir. Bu madde diger E. coli bakterilerinin besini
bulan bakterinin bulundugu yere dogru hareket etmesini
saglamaktadir. Eger besin yogunlugu ¢ok fazla ise bakteriler
kenetlenerek grup halinde hareket edebilmektedirler.
Bakteriler arama alaninda daima besin yogunlugunun daha
fazla oldugu alana dogru ilerlerler. Yeterince besin kaynagina
sahip bakteriler daha uzun 6mre sahiptir ve iki esit pargaya
boliiniir. Daha az besin bolgesindeki bakteriler de dagilir ve
oliir. Besin agisindan daha zengin bolgede bulunan bakteriler
kimyasal feromon ile digerlerine dogru ¢ekilirler [6].
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GKA, 2009 yilinda Yang ve Deb tarafindan 6nerilen bu
algoritma guguk kuslarinin yuvalarindaki diger ev sahibi
guguk kuslar1 ile birlikte yumurtalari {izerinde oturma
davranisindan esinlenilerek ortaya konulmustur. Her bir guguk
kusu rasgele segilen bir yuvada belirli bir zaman siiresince
yumurtalar1 tizerinde oturur. Yiiksek kaliteli yumurtalar1 olan
en iyi yuvalar segilerek bir sonraki nesillere tagimir. En kotii
yuva, daha iyisi bulunmak {izere guguk kuslari tarafindan terk
edilir ve arama davranisi igerisine girerler [7].

SKO, PSO’ ye ait hiz parametresinin kullanilmadig1 Correa
ve Freitas tarafindan Onerilen sezgi-iistli (meta-heuristic)
yontemlerden biridir [8]. Ayrik uzayda siirekliligin olmadig
durumlarda hareket, hiz ve atalet kavrami anlamimi
yitirmektedir. Bu parametrelerin olmadigi durumlarda SKO
devreye girer ve ¢ekiciligi en iyi pozisyonda tutar. Hiz ve atalet
parametreleri yerine partikiillerin hareketinde rasgele bir
bilesen oldugu varsayilir. Bu rasgele bilesen kurbagalarin
ziplama sekli olarak belirlenmistir. Partikiiliin hiz1 ve
konumunun giincellenmesi Correa ve Freitas onerilen yonteme
gore partikiiliin en iyi konumunun ¢ekiciligi, en iyi global
konumun ¢ekiciligi veya kendi sosyal ortamindaki en iyi
konumunun gekiciligi ile yonlendirilmesinin olasiliklari olarak
yorumlanir [8].

Yeni bir siirii zekas1 algoritmasi olarak 6ne siiriilen MKA,
mirket hayvanlarimin  koloni igindeki davraniglarindan
esinlenilerek 2018 yilinda 6ne siiriilmiistiir [9]. Kolonilerinde
5’ten 30’a kadar mirketle yasayan bu hayvanlar nobetgi, besin
avcist ve bebek bakicist gorevleri ile siniflandirilmistir. Koloni
icerisinde en az bir adet mirket, kolonilerini disaridan
gelebilecek tehlikelere karsi korumak igin ndbetgi olarak
gorevlendirilir. Nobet¢i mirket veya mirketler tehlikeli bir
durumla karsilastiginda havlama davranisinda bulunarak
kolonideki diger mirketleri uyarir. Bu uyar1 sinyalini alan
mirketler yuvalarina kosar. Nobet¢i mirketler tehlike gecene
kadar diger mirketlerin yuvadan ¢ikmasini engellemek icin
havlamaya devam ederler. Koloni igerisindeki geng iiyeler
tehlike aninda bebek bakicis1 gorevini iistlenen mirket
tarafindan giivenli bolgeye yerlestirilir. Mirketler besin arama
davranis1 sirasinda birbirleri ile gorsel ve isitsel temasini
stirdiirtirler. Bu algoritmada koloninin en iyileri ndbetgi olarak
secilirken geri kalani besin avcisi ve bebek bakicisi olarak 2
farkli gruba ayrilir. Besin avcist grubundaki en koti
performansa sahip mirket bebek bakici grubuna aktarilir.
Bebek bakicisi grubundaki en kotii performansa sahip birey ise
gruptan ¢ikarilir ve yerine baska bir mirket dahil edilir. Besin
avcisi grubundaki en iyi birey ise nobet¢i gdrevini iistlenen
mirket ile degistirilir. Her mirket kolonisi hem disi ve hem de
erkek lidere sahiptir [9].

OMO, 2014 yilinda o6riimcek maymunlarin avlanma
davranisindan esinlenilerek onerilen diger siirli zekasi tabanl
algoritmalardan biridir. Oriimcek maymunlar béliinme-
birlesme sosyal yapisinda kategorize edilirler. Bu sosyal
yapiya gore Orlimcek maymunlar besin kitlig1 veya besine
ulasilabilirlik agisindan biiyiik gruplardan kiiciikk gruplara
ayrilirlar. Bu optimizasyon yonteminde grubu yonetmek ve
besin kaynagi bulmakla gorevli disi bir lider bulunmaktadir.
Disi lider yeterli besin kaynagi bulamadig1 durumlarda grubu
alt gruplara bdler ve bu alt gruplarin liderleri yine disi
iiyelerden olusmaktadir. Alt gruplar besin arama davranigina
devam ederken bulunan besin kaynaklarindan haberdar olmak
ve belirli ¢evresel sinirlar iginde kalmak amaciyla birbirleri ile
iletisim halinde olurlar [10].
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Bu calismada onerilen siirii hareketi planlamasinda OMO
yonteminden esinlenilerek Boliim 2°de OMO siirii zekasi
yontemi detaylt sekilde agiklanmigtir. Bolim 3’te ¢oklu
robotlarin konum belirleme yontemlerinden bazilarina yer
verilmigtir. Boliim 4’te ise bu ¢alismanin konusu olan belirli
bir hedefe sahip ve belirli bir rota igerisinde senkronize paralel
hareket eden coklu mobil robotlarin ii¢ boyutlu uzayda
birbirine gore konumunun matematiksel olarak modellenmesi
ve bu konumdaki hata miktarinin kalibre edilmesi {izerine
calistlmistir.  Bolim  5’te  c¢aligmamiz ana hatlart  ile
Ozetlenmistir.

1. OMO ALGORITMASI

Oriimcek maymunlarin avlanma davramsi arastirmacilara
boliinme-birlesme (fission-fusion) sosyal yapisina dayali yeni
bir stokastik optimizasyon tekniginin gelismesinde ilham
olmustur [10].

Sekil 1 Oriimcek Maymun Siiriisii [11]

Boliinme-birlesme sosyal yapisinin 6zellikleri asagida
maddeler halinde verilmistir:

L Belirtilen sosyal yapiya sahip hayvanlar 40-50
bireyden olusan gruplarda yasamakla beraber bu
yapiya sahip siiriiler grup {iyeleri arasindaki
avlanma rekabetini azaltmak ve besin aramak i¢in
grubu alt gruplara boler.

II. Grubu yoneten disi lider (global lider) aymi
zamanda besin kaynag1 aramakla da ylikimliidiir.
Yiyecek bulamadigi durumlarda grubu 3-8
bireyden olusan kiigiik alt gruplara boler.

I1I. Olusan bu kiiciik alt gruplar yine disi bir lider
(bolgesel lider) tarafindan yonetilmektedir. Kii¢iik
alt gruplardaki liderler avlanma igin belirlenen
rotalarin hangisinin daha uygun olduguna karar
vermekle gorevlidir.

Iv. Alt gruplarin {iyeleri belirli arama sinirlan
icerisinde  kalmak ve besin  kaynaginin
ulasilabilirligine bagli olarak kendi iclerinde ve
birbirleri ile siirekli iletisimde kalirlar.

Gelistirilen bu strateji gore bu sosyal yapiya sahip
hayvanlarin ~ avlanma  davranist 4  asamada
acgiklanmaktadir:
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Grup avlanmaya baslar ve besin kaynagina olan uzakligini
degerlendirir.

Mesafeye gore grup tyeleri pozisyonlarini giinceller ve besin
kaynagina olan uzakhgini yeniden degerlendirir.

konum tanimlanan belirli bir stre zarfi boyunca
guncellenmezse grup Uyeleri yiyecek aramaya baslar.

konumunu alir. Gincellemenin olmamasi durumunda grup alt

[B(‘jlgesel lider grup igerisindeki en iyi konumunu gtinceller. Eéer]
gruplara ayrilmaktadir. ]

[ Global lider konumunu giincelleyerek en iyi pozisyon

Sekil 2 Oriimcek Maymun Siiriisii Avlanma Davranist

Bu dort asama istenilen sonug elde edilene kadar birbirini
tekrar eder.

Bu optimizasyon yonteminde iki adet kontrol parametresi
vardir. Bunlardan biri global lider limiti digeri ise bolgesel
lider limit olarak adlandirilir. Bolgesel lider limiti alt grubun
besin arama davraniginin kesintiye ugramamasi i¢in kullanilir.
Eger bolgesel lider tanimlanan siire igerisinde konumunu
giincellemezse alt grup besin arama davranisina farkli
yonlerde devam eder. Buradaki tanimlanan siire bolgesel lider
limiti kontrol parametresi olarak adlandirilir. Global lider
limiti de ayn1 amagla global lider i¢in kullanilir. Global lider
tanimlanan siire i¢erisinde konumunu giincellemezse grubu alt
gruplara boler. Oriimcek Maymun Optimizasyonu ydnteminde
stirliniin kendine ait organizasyon yetenegine sahip olmasi ve
is bolimiinde bulunabilmeleri nedeniyle siirii zekasi
algoritmalarindan biri olma 6zelligi kazanmaktadir [10].

Bu calismada bahsedilen ¢ok yoneticili mobil robotlarin
stiri hareketi planlanirken su varsayimlardan yararlanilmigtir.
Amacimiz hareket boyunca optimum yolun belirlenmesi
oldugu i¢in siiriiniin minimum 4 adet mobil robottan olugmasi
gerekmektedir. Robotlar siiriideki gorevine gore ikiser adet
yonetici (kasif) ve takipgi robot olarak ayrilmaktadir.
Belirlenen robot sayis1 ve hiyerarsisi disinda bir adet yonetici
(kasif) robotun olmasi durumunda takipgi robotlar optimum
yolu takip etmektense yonetici (kasif) robot nereye giderse
oraya yonlenecektir. Bu ylizden popiilasyonda en az iki
yonetici (kasif) robotun bulunmasi gerekmektedir. Benzer
sekilde ii¢ seritli bir otoyolda en hizli giden seridi bulmak i¢in
ii¢ farkli arabanin her bir seridi ayri ayr1 deneyimlemesi
gerekiyorsa, yonetici (kasif) robotlarin da optimumum yolu
bulmak i¢in alternatif yollar adedinde olmas1 gerekmektedir.
Ug seritli bir yolu tek veya iki adet yonetici (kasif) robotun
deneyimlemesi optimumum yolun bulunmast agisindan
yetersizdir. Dort adet yonetici robotun kullanilmasi da bu
perspektifte  gereksiz olacaktir. Iki adet takipci robotun
kullanilma nedenine deginecek olursak, iki robottan biri
konumunu kaybederse ¢evresindeki robotlara  yaymn
(broadcast) yaparak konum bilgisi ister. Bu durumda
konumunu kaybeden robot her bir robotla haberleserek {i¢
robotun konum bilgisini yani RSSI bilgisini alir.

Bu ¢aligmada planlanan mobil robotlarin siirii hareketi ile
OMO algoritmast arasindaki iligki Tablo-2’de verilmistir:
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Tablo 2. OMO algoritmast ve Goklu Robot Siirii Hareketinin
iliskilendirimesi

Esinlenilen Davranislar
Besin aramak i¢in kiigiik alt
gruplara boliinme

Mobil Robotlarin Davranisi
Mobil robotlarn smirlart belirli
olan ortam igerisinde hedeflenen
goreve ulasabilmesi igin gruplara
ayrilarak farkl rotalar1
deneyimlemesi

Her alt grubun bir tane disi
liderinin bulunmasi

Ayrilan her robot grubuna ait bir
tane yonetici (kasif) robotun
bulunmas: ve diger takipgi
robotlarin yonetici (kasif) robotu
izlemesi

Izlenen rotalarin  kiyaslanarak
hedefe ulagsmada en kisa ve hizl
olaninin se¢ilmesi,

Olusan bu kiiciik alt gruplar
yine disi bir lider (bolgesel
lider) tarafindan
yonetilmektedir. Kiigiik alt
gruplardaki liderler avlanma

icin belirlenen rotalarin

hangisinin daha uygun

olduguna karar vermekle

gorevlidir.

Alt gruplarin tiyeleri belirli | Mobil robot gruplarinin konum
arama simirlart  igerisinde | bilgisi ve data aktarimi igin
kalmak ve besin kaynagimin | birbirleri ile stirekli iletisimde
ulasilabilirligine baglh | kalmasi

olarak kendi iglerinde ve
birbirleri ile siirekli
iletisimde kalirlar.

111. KONUM BELIRLEME TEKNIKLERI

Bu boliimde bazi konum belirleme teknikleri hakkinda bilgi
verilmisgtir.

A. Alinan Sinyalin Giicii Gostergesi (RSSI)

Kapali mekan uygulamalarinda genis ¢apta kullanilan en
basit yaklasimlardan biridir. Genellikle desibel-miliwatt
cinsiden alic1 kanaldan alinan sinyalin giiclinii ifade eder.
RSSI, alici ve verici arasindaki mesafeyi tahmin ederken
yiiksek RSSI degeri alic1 ve verici arasindaki mesafenin kisa
oldugunu ifade eder [11]-[13].

-20
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RSSI (dBm)
&
o

80

a0 |

-100

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Mesafe (m)

Sekil- 3 RSSI ve mesafe arasindaki iligki

RSSI alinan sinyalin giiciinli belirten bir gosterge olup,
gostergenin iligkili 6l¢lim degeri ¢ip iireticisi firma tarafindan
belirlenir. Atheros 0 — 60 degerini kullanirken, Cisco 0 — 100
araligini kullanmaktadir. Genel olarak tiim iireticiler O ‘a en
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yakin olan deger her zaman daha iyi sinyal oldugunu
gostermektedir [14].

Bu ¢aligmada RSSI bilgisi mobil robotlarin ortam igerisinde
birbirlerini kaybetmemeleri ve siirekli olarak iletisimde
kalmalarint saglamak i¢in kullanilmigtir. Mobil robotlar
iletisimin kesintisiz olarak saglandig1 belirli bir mesafenin
disina ¢iktiklarinda sahip olduklart RSSI bilgisi ile birbirlerini
belli sinirlar igerisinde kalmak i¢in uyarirlar.

B. Parmak Izi Analizi

Bu teknige dayali konum belirleme yonteminde analizi
saglayacak veriler igin ortam veya cevresel kosullara ait
ozelliklerin  arastirilmas:  gerekmektedir.  Baglangigta
cevrimdisi iken RSSI 6lgiimleri toplanir. Ikinci asamada ise
gergek es zamanli olarak ¢evrimigi dl¢limler alinir ve her iki
Ol¢tim degerleri kiyaslanir. Cesitli algoritmalar (olasiliksal)
metotlar, yapay sinir aglari, en yakin komsu metodu ve destek
vektor makineleri vb.) yardimiyla sinyalin ait oldugu konum
tahmin edilir. Daha sonra sinyalin gercekte ait oldugu konum
ve tahmin edilen konumun birbirleriyle kiyaslanarak
kullanilan algoritmanin dogrulugu belirlenir [15].

C. GPS (Global Positioning System)

1960’11 yillardan beri kullanilan ve Amerikan Ordusu
tarafindan gelistirilen GPS sistemi giiniimiizde halen islevini
tam olarak yerine getirmekle birlikte optimum konum
belirleme sistemi igin belirlenen kriterleri (kiiresel kapsama
alani, siirekli ve tiim hava kosullarinda ¢alisma, hizli degisen
platformlara hizmet verebilme yetenegi ve yiiksek dogruluk)
karsilamaktadir. Bu sistem uygun ekipmanlarla birlikte
kullanicilara ii¢ boyutlu (3B) konum ve hiz bilgisi

saglamaktadir. GPS sistemi en ¢ok navigasyon
uygulamalarinda kullanilmakla birlikte sagladig1 frekans ve
zaman dogrulugu nedeniyle telekomiinikasyon

uygulamalarinda da kullanilmaktadir [16].

IV. UCBOYUTLUUZAYDA KONUMUNUN
MATEMATIKSEL OLARAK MODELLENMESI VE
HATA KALIBRASYONU

Bu bolimde ilk alt baslikta 3 Boyutlu (3B) uzayda
koordinat sistemi ile konumun belirlenmesi konusuna
deginilmistir. Ikinci alt baghkta ise belirlenen konumun
icerdigi veya igerebilecegi hata miktarinin kalibrasyonu
iizerinde ¢aligilmustir.

A. 3B Koordinat Sistemi

3B uzayda herhangi bir noktaya ait konumun
belirlenebilmesi i¢in ti¢ farkli noktaya ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bu ii¢ noktanin kesistigi nokta konumu belirlenmek istenen
noktanin pozisyonunu belirtir. Ornek olarak Sekil 5’te ii¢ kiire
3B uzayda cakistirilmistir. MATLAB kodlart Sekil-4’te
verildigi gibidir.

>> [x, y, z]l=sphere(10);
>> mesh(2xx, 2xy, 2%z)

>> hold on

>> mesh(2xx, 2xy-1, 2xz-1)
>> mesh(2xx, 2xy+l, 2xz-1)

Sekil- 4 Cakistirilan iig kiireye ait MATLAB kodu
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Sekil-5 MATLAB yardimiyla ii¢ kiirenin ¢akistirilmast

Kiire Denklemi:
Merkezi C(h, k, 1) ve yarigapt r olan kiirenin denklemi
-+ -+ -k?*=r’ ey

U¢ Boyutlu Uzayda Iki Nokta Arasindaki Mesafe
P (%1, ¥1,21) veP,(x5,¥5,2,) 3B uzayda tanimli iki nokta

olsun. Bu iki nokta arasindaki mesafe denklem-x’de
verilmistir:
|P,P,| = \/(x1 = x)% + (71 — ¥2)* + (21 — 2,)? 2)

B. Kalibrasyon

Bu kisimda robot bilinen konum ve GPS verisinden
ogrendigi gercek konum arasindaki hata miktarmi kalibre
edilmesi matematiksel olarak modellenmistir. Bir mobil
robotun sadece konumunu bilmesi yeterli degildir. Govde
pozisyonuda bilinmelidir ki yon tayini yapilabilsin. Lineer bir
tahmin i¢in 2 farkli noktanin zamana gore analizi yeterlidir.

Gercek Konum: Robotun matematiksel olarak hatalardan
arindirilmis konumu.

Bilinen Konum: Robotun matematiksel olarak hatalar ile
toplam konumu.

Terimlerin gosterimi
Robotun ger¢ek konumu: G
Robotun bilinen konumu: B
Durum etiketi: D

Yonetici (Kasif) robot: Y
Takipgi robot: T

Robot etiketi: i=1,...,n.
Hata: €

DX;(t)= i. robotun popiilasyon igerisinde sahip oldugu role
gore t anindaki X eksenine gore ger¢cek konumu,

Dy, (t)= i. robotun popiilasyon igerisinde sahip oldugu role
gore t anindaki Y eksenine gore reel konumu,

DZ,(t)= i. robotun popiilasyon igerisinde sahip oldugu role
gore t anindaki Z eksenine gore reel konumu,

DX;(t)= i. robotun popiilasyon igerisinde sahip oldugu role
gore t anindaki X eksenine gore bilinen konumu,

143

DY, (t)= i. robotun popiilasyon igerisinde sahip oldugu role
gore t anindaki Y eksenine gore bilinen konumu,

DZ,(t)= i. robotun popiilasyon icerisinde sahip oldugu role
gore t anindaki Z eksenine gore bilinen konumu,

€x,(t)=i. robotun t anindaki X eksenine gore hatast
€y,(t)=i. robotun t anindaki Y eksenine gore hatasi

€z,(t)=i. robotun t amindaki Z eksenine gore hatasi

oX;(t) = BX;(t)- ex, (1) 3)
oY () = BYi(t)-ey, () 4)
0Z(t) = BZ;(t)-€5,(t) )

3B Gergek Pozisyon:

oP:(t) = (2X:(®), 2Yi (1), 2Z;(t) ) veya

ePi(®) = (X (), Y;(t), Z; (1)) (6)
3B Bilinen Pozisyon:

BP:(t) = (3X:(®), BYi (1), BZ;(t) ) veya

BP:() = X (D), Yi (1), Zi (1) ™

Verilen bu matematiksel ifadelere gore iki robot arasindaki
bilinen mesafe denklem-8’deki gibi ifade edilir; robotlardan
biri a digeri ise b olsun;

BIP )P, ()] =

ﬂﬁ&@—&@f+%@—n@fﬂ%@—%@f
®)

Aymn sekilde iki robot arasindaki gergek mesafe ise denklem-
9 ile ifade edilmistir;

AIAGIAOIS
Kﬁ&@—&@f+%@—n@fﬂ%@—%@f
©)

Iki robot arasindaki bilinen ve gergek mesafe arasindaki
toplam hatalar €, olarak gosterilmistir.

ﬁ=#ﬂﬁ+%®”ﬁﬁy (10)

C. Sozde Ters Matris

Bir 4 matrisinin siitunlar1 lineer olarak bagimsiz ise AT.A
sonucu olugan matris tersinir matristir. Bu bilgi dogrultusunda
asagidaki verilen sozde ters matrisi formiilii (denklem-11)
olusturulmustur.

At = (AT. AL AT 11D
Denklem-12’de verilen A*, A matrisinin soldan tersidir. Bu

durumda;

At A=E (12)

Eger A matrisinin satirlari lineer olarak bagimsiz ise s6zde
ters matrisi formiilii denklem-13’deki gibi olusturulmustur.
At = AT (A. A7) (13)
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Denklem-14’de verilen A*, 4 matrisinin sagdan tersidir. Bu
durumda;
A.A* =E (14)

Eger 4 matrisinin hem satirlar1 hem de siitunlart lineer
olarak bagimsiz ise 4 matrisi tersinirdir ve sdzde ters matrisi
matrisin tersine esittir [17], [18]. S6zde ters matris konusu bu
boliimde 6rnek bir soru ¢oziimii ile agiklanmustir.

Ornek: 3B uzayda tabloda verilen ii¢ noktamin konumlari ve
bir hedefe olan uzakliklari asagida verilmistir. Hedef noktanin
D(11,12,8) oldugu bilinmektedir;

Nokta Hedefe Olan Mesafe
A(2,16,3) V122
B(18,8,12) V101
C(15,1,10) V141

Verilen bu ii¢ noktanin kiire denklemlerini yazalim;

|PaPpl =/ (x —2)2 + (y = 16) + (z = 3)2 = V122 (15)

|PgPy| = +/(x —18)2 + (y — 8)2 + (z — 12)% = V101 (16)

|PcPpl =+/(x —15)2 + (y — D2 + (z — 10)2 = V141 (17)
Denklem (15)’i diizenleyelim;

x2—4x+4+y2—32y+256+22—-62+9 =122

x2—4x +y? —32y + 2% — 6z = —147 (18)
Denklem (16)’y1 diizenleyelim;

x% —36x + 324+ y2 — 36y + 324 + 72?2 — 24z + 144 =
101

x% —36x +y? — 36y + z? — 24z = —691 (19)

Denklem (17)’i diizenleyelim;

x%—30x+ 2254+ y2 -2y +1+22—-20z+ 100 = 141

x% —30x + y? — 2y + z2 — 20z = —185 (20)
Matris  olusturabilmek igin x2,y2%,z2 1i ifadelerden
kurtulmamiz gerekmektedir.

(18), (19) ve (20) numarali denklemleri alt alta yazalim;
x%—4x +vy? —32y + 2% — 6z = —147 (18)
x% —36x +y? — 36y + z? — 24z = —691 (19)
x% —30x + y? — 2y + z2 — 20z = —185 (20)

(19) no’lu denklemi -1 katsayist ile carpip (18) no’lu
denklemle toplayalim;

x2—4x +y? —32y + 2% — 62z = —147
—1x (x%2 —36x +y%2 —36y+ 22 — 24z = —691)

+

2D

(20) no’lu denklemi -1 katsayist ile carpip (18) no’lu
denklemle toplayalim;

32x + 4y + 18z = 544

x%—4x +vy? —32y + 2% — 62z = —147
—1x (x2 —30x +y% —2y + 2% — 20z = —185)

+

26x — 30y + 14z = 38 (22)

(19) no’lu denklemi -1 katsayist ile carpip (20) no’lu
denklemle toplayalim;

—x2—30x+y%?—2y +2%2—20z=-185

—1x (x%2 —36x +y%2 — 36y + 22 — 24z = —691)
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+
6x + 34y + 4z=506 (23)
Elde ettigimiz denklemlerden matrisi olugturalim;
32x + 4y + 18z = 544 (21)
26x — 30y + 14z = 38 (22)
6x + 34y + 4z=506 (23)
32 4 18] x 544
26 —30 14|(x|y[|=|38|veya] xK =1L 24)
6 34 4 z 506

Baslangigta hedef noktasinin (11, 12, 8) oldugu verilmisti.
Dogrulamak i¢in K matrisini MATLAB yardimiyla bulalim;

K =inv(J) X L (25)

>> J=[32, 4, 18; 26, -30, 14; 6, 34, 4]

J=

32 4 18
26 -30 14
6 34 4

>> inv(J)

ans =
Inf Inf Inf

Inf Inf Inf
Inf Inf Inf

x> |

MATLAB’de yapilan islemler sonucu J matrisinin
determinantt 0 oldugundan tersi sonsuz ¢ikmaktadir. Bu
ylizden sozde ters matris kullanilarak J matrisinin tersinin
alinmasi saglanmistir.

K =pinv(J) X L (26)
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>> K=pinv(J)*L
K =
11.6875

12.0231
6.7727

Islem sonucu bulmamiz gereken degerler (11, 12, 8) olarak
baslangicta verilmistir. Buradan hareketle hata paylarim
degerlendirelim;

Ax = 0,6875 — sapmadegeri(6) = %6,25
Ay = 0,0231 - sapmadegeri(6) = %0,2
Az = 1,1273 - sapmadegeri(§) = %15,34

Matematiksel olarak yapilan islemler sonucunda hedef
noktanin eksenlere gore farkli sapmalarla sonuglandigi
gdzlenmistir.

V. BULGULAR

OMO algoritmasindaki ¢ok liderli hiyerarsik yap1 mobil
robotlarin siirii hareketine uyarlanarak daha etkili bir arama
yontemi elde edilmistir.

Sozde ters matris yontemi ile ger¢cek konum ve bilinen
konum arasindaki sapmalar tespit edilmistir. Verilen 6rnek
soruya gore %6,25 x eksenindeki sapma degeri iken y ve z
eksenlerindeki sapmalar sirast ile %0,2 ve %15,34
degerindedir.

VL. TARTISMA

OMO algoritmasi hari¢ diger siirii zekasi algortimalarinda
her siiriiniinlin  kendisine ait bir adet lider bireyi
bulunmaktadir. Bu durumda tek liderin biitiin arama alanim
deneyimleyip siiriisiinii yonetmesi ¢ok liderli hiyerarsik yapiya
sahip olan OMO algoritmasina kiyasla verimsiz kalacagi n
goriilmektedir.

VIL SONUCLAR

Bu calismada Oriimcek Maymun Optimizasyonu’ndan
esinlenilerek ti¢ boyutlu uzayda ¢ok yoneticili mobil robotlarin
siri  hareketi planlanmigtir. Determinantin  sifir ¢ikmasi
durumuna karsin sézde ters matris kullanilarak hedef tespiti
yapilabilmistir. Uretilen matematiksel modeller ile robotlarm
gercek konumu ve bilinen konum arasindaki sapma kalibre
edilmistir. Mobil robotlarin hareket planlamasi ve herbir
robotun erisim noktas1 gibi de davranmasi gerekliligi
belirtilmistir.
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