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Bu tez ¢alismasi1 kapsaminda amaglanan robotik alaninda ¢aligmak isteyen 6grenci ve
aragtirmacilarin  kullanabilecegi yeni ve 0Ozglin bir benzetim ortami (simiilator)
gelistirmektir. Bu kapsamda ozellikle gezgin (mobil) robotlar icin bir simiilator
gelistirilmistir. Bu calisma vasitasiyla, farkli gezinim (navigasyon) algoritmalarin farkli
senaryolar icin nasil calistig1 karsilastirmali olarak gozlemlenebilmektedir. Ayrica
Onerilen simiilatdr, arastirmacilarin, kendi algoritmalarini gergeklestirip, fakli senaryolar
ile calistirip, sonuglarin1 gorsel ekranda degerlendirmelerine olanak saglamaktadir.
Kullanicilar  kendi algoritmalarin1  yiikleyip kaydedebilir ve algoritmalarinin
performanslarin1 kiyaslayabilirler. Kullanicilara, makro kodlar veya kismen siiriikle
birak yetenegi saglayan uygulama, farkli senaryolarin hizlica tasarlanmasma olanak
saglamistir. Ayrica ilgili benzetim ortamu ile literatiirde tanimli 6nde gelen yol planlama
algoritmalarinin performanslar1 karsilagtirilarak ilgili algoritmalarin farkli senaryolar
tizerinden performans degerlendirilmesi bu tez kapsaminda ayrica yapilmistir.
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The aim of this thesis is to develop a new and unique simulation environment that can
be used by students and researchers who want to work in the field of robotics. In this
context, a simulator has been developed especially for mobile robots. Through this
study, how the different navigation algorithms work for different scenarios can be
observed comparatively. In addition, the proposed simulator allows researchers to
perform their own algorithms, run them with different scenarios and evaluate their
results on the visual screen. Users can load and save their own algorithms and compare
their algorithms' performance. The application, which provides users with macro codes
or partially drag-and-drop capability, allows the rapid design of different scenarios. In
addition, by comparing the performances of the related simulation environment and the
leading road planning algorithms defined in the literature, the performance evaluation of
the related algorithms over different scenarios was made within the scope of this thesis.
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1. GIRIS

Hareket kontrolii(Robot Motion Control), bir robotun, énceden tanimlanmis gorevleri
yapmak i¢in nasil hareket etmesi gerektigini belirleyen bir yazilim bilesenidir. Bir
robotla bir seyler yapmanin birden fazla yolu varsa, segilen yolun diger yollara gore
daha Ozel niteliklere sahip olmasi gerekir. Secgilen yol zamani azaltabilir, giicii
artirabilir, ¢arpismalardan maksimum oranda kagabilir, caligma alan1 sinirlarindan
kagiabilir, gili¢ tiiketimini azaltabilir ve dogrulugu artirabilir. Hareket kontrolii, her
zaman belirli kisitlamalar icermelidir. Robotlarin ve baglantilarinin hiz ve ivme limitleri

vardir. Aktiiatorlerin belirli tork ve kuvveti vardir. Diinyanin ve robotun getirdigi

fiziksel gerceklik bu kisitlamalara dahildir (Abbee, 2011).

Ozellikle ¢evrimici robot hareket kontrolii cagin ilgi ¢eken ve siirekli gelisme gosteren
alanlarindandir. Pek ¢ok robot, hareket baslamadan once ¢evrimdigi tam yollar
olusturur. Cevrimdist yol olusturma, onceki durumlarla ilgili hesaplamalarda robotun
gelecekteki durumlarinin kullanilmasina izin verir. Bu, titresime neden olabilecek daha
yiiksek hareket tiirevlerini (sarsinti, hizlanma tiirevi gibi) sinirlandirmaya yardimer olur.
Ancak dezavantaji, hareket baslamadan 6nce bilginin eksik olmasidir. Robot dnceden
hesaplanmis bir yolda harekete basladiginda, ¢evresel ve kullanici girisi degisikliklerine
cevap veremez. Gergek zamanli olarak robot hareketini kontrol etmek i¢in daha fazla
calismaya ihtiyag¢ duyar. Bu yarista, robot hareket kontrol algoritmalarmin hesaplama
hiz1 ¢ok 6nemlidir. Giiglii bir algoritmik yaklagimla, birgok alternatifi, zaman ve adim

acisindan degerlendirip en iyisini se¢gmek 6nemlidir (Wolfram vd. 2011).

Bu arastirmada odaklanilan konu robotlarin hareket planlamasidir. Modern robotik
biliminin baglangicindan itibaren arastirmacilar ve miihendisler robotlarinin ana
hatlarinin yoriingesini gelistirmenin yollarin1 aramaktadirlar. Bu konuda zamanla ¢ok
fazla gelisme kaydedildi ve giivenilir algoritmalar gelistirildi. Robotlar, otomatik olarak
nesnelere ve cisimlere ¢arpmadan kendi rotalarini ¢izebildiler. Bu rotalar1 ¢izerken de
temelde iki 6nemli kavrama odaklanildi. Bu kavramlar bos alan ve giizergahtir. Robotun
caligma alaninda, robotun hareket edemedigi ya da giremedigi bazi alanlar mutlaka

olacaktir, ¢iinkii buralarda engeller bulunmaktadir. Algoritmanin, engelli konumlarin



timiini yapilandirma alanindan kaldirmasi gereklidir. Bu diizenleme hareket planlama
icin ger¢ekten uygun olan tiim yerleri igeren “bos alan” ile robota uygun alan haline
birakir. Yapilandirma alani sabittir. Ancak, yeni nesneler alana girip ¢iktiginda bos alan
degisebilir (Mousas, 2013).

Son olarak, hareket planlama algoritmas1 bos alandaki en iyi yolu yani en iyi rotay1
cizmelidir. Baz1 hareket planlama ve yon bulma algoritmalar1 (kombinatoryal planlama
algoritmalar1 olarak da bilinir) "tamamlandi1" ya da basarisiz sonug doner; bu, varsa bir
sorunu ¢Ozdiigli veya basarisiz oldugunu bildirecegi anlamina gelir. Digerleri
(6rnekleme tabanli planlama olarak bilinir) daha verimlidir ancak bazi durumlarda
cevaplart bulamamaktadir (Patel, 2019). Bazen de hizli bir cevap almak yon bulma
algoritmasinin tiim olas1 giizergahlar1 hesaplayip, degerlendirip en iyisi i¢in saatlerce
beklemek zorunda kalmasindan daha faydalidir. Bu nedenle, Probabilistic Roadmaps
(PRM) gibi 6rnekleme tabanli planlama algoritmalarinin alternatiflere gore siklikla
tercih edilmesinin nedeni budur. Bu noktada yon bulma algoritmalarini kendi
kulvarlarinda degerlendirip sanal robotlar1 ayni ortamda aym engellerle test edip

kiyaslanmas1 bu aragtirmanin amaglarindan biridir.



2. LITERATUR

Robotik ve yapay zeka alani son yillarda siirekli olarak gelisme halindedir ve giin
gectikce yeni donlim noktalarina ulasilmaktadir. Aslinda robotlarin tarihi diisiiniilenden
cok daha eskiye dayanmaktadir. Eski Misir ve Yunan medeniyetlerinde yer edinen
otomatik su saatleri, Homerus’un ilyada’sinda bahsi gegen insan yapimi hizmetgiler,
Leonardo Da Vinci’nin yiiriiyen mekanik aslani robotlarin temeline 6rnek olarak

verilebilir. Orneklerin hepsi insansi robotlara uzanan bir teknolojinin ilk kdse taslaridir.

Otomatlarin, onemli oOlgiide ilerleme gosterdigi donem 13. asir oldu. Giiniimiiz
bilgisayarlar1 dahil tiim bilgisayarlar robot kategorisine girmektedir. Atari, video
oyunlar1 ve ses ¢ikarip hareket eden oyuncak bebekler robot olarak tasnif edilir. Ancak
algilarimizdaki robot tarifi, George Moore’un icat ettigi, iki bacagi lizerinde yiiriiyebilen

makine ile birebir aynidir.

1893°te Kanadali profesor George Moore, ¢elikten yapilmis ve 0.5 beygir giictindeki
buhar motoruyla calisan insansit robot prototipi “Steam Man”i ireterek robotlarin

tarithindeki doniim noktalarindan biri oldu.

Tesla giinlin birinde akilli, bagimsiz bir insansi robot inga etmenin miimkiin olduguna
inandigini yazdi. Ancak Tesla’nin fikirleri 20. yiizyila kadar ciddiye alinmadi. Aslinda,
bildigimiz robot bilimi en ¢ok 20. yiizyilin ortalarinda parladi. Arastirma ve gelistirme
ekipleri ciddi bir sekilde calismaya bagladiktan sonra robotlar sanayide iiretime entegre
edildi; askeri, havacilik, uzay, tip ve eglence sektorlerinde yavas yavas kendini

gostermeye basladi (Yap 2002).

“Robot” kelimesi ile ilk kez 1920’de Cekoslavak Karel Capek tarafindan yazilan bir
tiyatro eserinde diinya literatiiriine girdi. 22 yil sonra ise Amerikali profesor Isaac
Asimov’la ‘robot’ kelimesinden tiiretilen ‘robotik’ kavramu ile diinya tanisti. Misirhilarla
insanli@in hayatina giren robotlar, bu siirecte sadece eglence amagl unsurlar olmaktan

c¢ikip insanlarin hayatin1 kolaylastirmaya yonelik gelistirilen teknolojik konseptler halini



aldi. Gelisim asamalarinda tarihe diisiilen Onemli notlardan biri Isaac Asimov’un

1942°de yayinladig1 robot yasasi oldu.

Bu lic maddelik robot yasasina gore;

1. Robotlar, insanlara zarar veremez ya da eylemsiz kalarak onlara zarar gelmesine goz
yumamaz.

2. Bir robot, birinci kanunla ¢elismemesi sartiyla, insanlarin verdigi emirlere uymak
zorundadir (Sigsman vd. 2016).

3. Bir robot, birinci veya ikinci kanunla ¢elismedigi siirece kendi varligini korumalidir

(Erden, 2013).

20. yiizyila gelindiginde robotik sistemler is diinyasina biiylik oranda girmisti.
Robotlarin islevselligi adim adim artt1. Tekrar programlanabilen robotlar, birden fazla is
yapabilenler derken robotlar simdi evlerde bile kullanabilir hale geldi (Sisman vd.
2016).

Tezin asil konusuna gelindiginde robot hareket kontrolii ve buna bagl olarak yon bulma
algoritmalaridir. Stanford Arastirma Enstitiisii'nden Peter Hart, Nils Nilsson ve Bertram
Raphael bu alandaki algoritmayr ilk kez 1968'de yayimnladi. Dijkstranin 1959
algoritmasinin bir uzantis1 olarak goriilmektedir. A * algoritmasinin taramasina
rehberlik etmek i¢in sezgisel yaklasim kullanilmig, bu da daha iyi performans elde

etmistir.

Lee algoritmasi, BFS algoritmasina dayanan yon bulma i¢in olasi bir ¢ézlimdiir. Varsa,
her zaman en uygun ¢oziimii vermektedir, ancak yavastir ve onemli Olgiide bellek

gerektirir( IRE Trans. Electronic Computer, EC-10, 1961).

PRM robotlar i¢in yon belirleme algoritmasi olarak kullanilabilir. Bu algoritma robotun
bir baslama noktasindan bitis noktast engellerden kaginarak gitme islemini

gerceklestirir. Lydia E. Kavraki PRM yonteminin mucitidir. PRM ydnteminde, bazilar



olduk¢a karmasik olan, daha hizli performans elde etmek icin 6rnekleme stratejisini ve

baglanti stratejisini degistiren birgok varyant vardir.

RRT agac¢ seklinde rastgele biiyliyen biiyiik alanlari taramak i¢in olusturulmus bir
algoritmadir. Olusturulan aga¢ disbiikey degildir. A§a¢ arama alanindan rastgele ¢izilen
orneklerden asamali olarak olusturulur ve dogasi geregi problemin arastirilmamis genis

alanlarina dogru biiytir.

Potential Field algoritmasi da ilk olarak 1992 de Yong K Hwan ve Narenda Ahija’nin
“A Potential Field Approach to Path Planning” adli bildirisinde yer almistir. PTA
etkilidir ancak local minimaya bazen takilabilir. Ornekleme tabanli algoritmalar, local
minima sorununu Onler ve bir¢ok sorunu oldukc¢a hizli bir sekilde ¢ozer. Hicbir yol
olmadigini belirleyemezler, ancak daha fazla zaman gegctikce sifira inen bir basarisizlik

olasilig1 vardir.

Robotik hareket planlamasinda Dynamic Window Approach algoritmasi gergek
zamanda hareketli engellerden kaginma algoritmasidir., Dieter Fox, Wolfram Burgard
ve Sebastian Thrun 1997 de mobil robotlarin ¢aligma aninda ¢arpismasini 6nlemek igin
gelistirmislerdir. Dynamic Windows approach yaklasimi robotun 6zelliklerinden
tiretilip olusturulur ve 6zellikle robotun siirlt siirat, ivme, agisal hiz gibi kistaslariyla

basa ¢ikmak i¢in tasarlanmustir.

Ik olarak gegerli bir arama alan1 olusturan ve ikincisi arama alaninda en uygun ¢oziimii
secen iki ana bilesenden olusur. Arama alanlar1 robotun dinamik 6zelliklerine bagh
olarak belirli bir zaman araliginda erisilebilen ve kazalardan kurtarilmis gilivenli
bolgeleri temsil eder. Bu yaklasimdaki optimum hedef, mobil robotu hareketli
engellerden maksimum kivraklikla kagmnarak hedefe wulastiran robotun dinamik

ozelliklerini diizgiin segebilmektedir. Hiz , yon ve ivme buna 6rnek olarak verilebilir.

Robotik alanda yapilan navigasyon simiilatorleri literatiir taramasinda benzer alanda

gelistirilen bir simiilator bulunmustur. Eric Antonelo otonom robot navigasyon



deneyleri i¢in bir simiilator gelistirmistir. Grafik kullanici arayiiziinde meniiler, komut
cubuklar1 ve ortam ekrani bulunur. Bagka bir uygulamasinda ise ortaminda bulunan bir
robotun beynini simiile eden bir program gelistirmistir. Ilgili robotun sensér verilerini
(mesafe, renk ve temas) aldiktan sonra, ayni robota aktiiator verilerini (yon ayar1 ve hiz

ayar1) gonderir. Bu dongii simiilasyonlar bitene kadar tutulur (Antonelo, 2020).

2.1 Gezgin Robot Simiilatorleri

Son yillarda robotik alaninin gelismesiyle birlikte bu alanda Onemli araglar ve
simiilatorlerde gelistirildi. Bu alanda ROS(Robot Operating System) adinda isletim
sistemi gelistirildi. Robot Operating System isletim sistemleri islevlerinin yaninda bazi
ekstrem islevleri de gerceklestirebilir. Robot konfigiirasyon sistemi, eszamanli ve

eszamansiz ¢agrilar buna 6rnek olarak verilebilir.

[lk zamanlar her robot arastirmacisi robotun donanim kismini ve donanimla irtibata
gececek gomiilii yazilim kismim tasarlamak zorundaydi. Tipik olarak, bu sekilde
tasarlanan programlar, giinlimiizde hizmet robotlarinda karsilasabilecegimiz gibi,
elektroniklere benzer sekilde, en kati anlamda robotiklere kiyasla gOomiilii

programlamaya daha yakindi.

Robotik bir igletim sisteminin ana fikri, tekerlegi siirekli olarak yeniden icat etmekten
kacinmak ve PCl'ler i¢in geleneksel bir isletim sistemi gibi donanim soyutlamasini

gerceklestiren standartlagtirilmis islevsellikler sunmaktir.

ROS isletim sistemi farkli alanlardan uzmanliklar1 tek c¢ati altinda birlestirmektedir.

Robot tasariminin belirli siiregleri vardir.

e Siiriiciiler kodlanarak , donanim1 kontrol etmek
e Bellek ve siireglerinin kontrolii

e Senkronizasyon, es zamanli ¢alisma ve veri degistirme islemleri



e Soyut akil yiiritme algoritmalar1 saglamak, yapay zekayr biiylik Ol¢iide

kullanmak.

Robotik alani bu siire¢ ve kontrollerden &tiirii bireysel bir programlamanin yani sira

farkli uzmanlik alanlari da gerektirir (Mazzari, 2016).

ROS, kendi biinyesinde ¢ok fazla gelismis yapitasi barindirir. Bu araglardan bazilari

algoritmalar ve bazilar1 simiilasyon alaninda ¢ok faydalidir.

Player/Stage Simiilator: Player, temelde bir ag sunucusudur. Robot kontrolii islemini
gerceklestirir. Ethernet lizerinden robot sensorlerine bir api saglar. Client program
TCP/IP protokolii ile player ile haberlesir, sensorlerden bilgiler alinir, komutlar

gonderilir ve birimler yapilandirilir.
Ug kistmdan olusur:

e Kodlama boliimii: Player ile etkilesimli ¢aligir.

e Player: Istemci programdan komutlar robota gonderilir. Robotun sensér
bilgileri de istemci programa iletilir.

e Stage Player'dan komutlar alir ve simiilasyon ortaminda robot hareket
ettirilir. simiilasyondaki robottan sensor bilgilerini alir ve bu bilgiler Player'a
gonderilir (Tang, 2017).

Gazebo Simiilatér: Gazebo son donemin robot simiilatdrlerindendir. Ug¢ boyutludur.
Karmagsik mobil robot ortamlarini simiile eder. Gazebo, Player/ Stage projeleriyle
isbirligi i¢inde gelistirilmistir. Stage, i¢ mekan ortamlarindaki robotlar arasindaki
etkilesimleri simiile etme yetenegine sahip olsa da, dis mekan ortamlarint modelleme ve
gercekei sensor geri bildirimi saglama yetenegine sahip bir simiilatore ihtiya¢ duyuldu.
Stage in yetersiz kaldig1 dis mekanlarda gazebo daha etkilidir. Simiilasyondaki tim
nesneler fiziki olaylara maruz birakildiklarinda gercek¢i davranmalarini saglayan hiz,
yon ,ac1, siirtlinme ve etkilesim gibi bircok 6zellige sahiptir. Bu da aslinda gazebonun

diger simiilatorlerden farkidir (Koenig vd. 2004).



3. METODOLOJi

Navigasyon algoritmalari modellemesi ¢izge kuramima dayanmaktadir. Dolayisiyla
algoritma catisini ¢izgelere dayandirmak ve tasarimimi ¢izgeler {izerinde kurmak ilk

adimlardan biridir.

Cizge, literatiirde matematiksel bir terimdir ve ¢izgiler ve noktalar arasindaki bagmtinin
aciklayicisidir. Bir ¢izge, digiim ve kenarlardan olusmaktadir. Grafikteki her bir
noktaya diigiim adi verilir. G = (v, ¢) formiilii ile ifade edilir. Diigiim kenarlarin eslesme
noktalaridir. Diigiim gercek ortamda aslinda bir konum belirtmektedir. Kenar ise iki
diigtim arasindaki baglantiya belirtir. Bir baglanti, diigimler arasi hareketleri ve
etkilesimlerin gostergesidir. Genelde ok ile gosterilen bir yonii vardir (McDermott,
1992). Bir ok kullanilmazsa, baglantinin iki yonli oldugu anlamina gelir. Ulagim
cografyasi bir ¢izge ile tanimlanabilir. Karayolu, toplu tasima ve demiryolu aglari gibi
cogu aglar kenarlar ve diigiimlerden olusur. Telefonlar ve antenler bir konum belirtir ve
diigiim olarak gosterilebilir. Fiber optik kablolar gibi aralarindaki fiziksel altyap:
baglantilar gibi davranabilir. Bu, tiim ulagim aglarinin bir sekilde bir grafik teorisi ile
temsil edilebilecegini gostermektedir (Wolf vd. 2004, Fakoor vd.2016, Bodrenko
2019).

3.1 A Star

A Star ,yol bulma ve ¢izge dolasiminda yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir. A Star
Algoritmasi ag iizerinde bircok koordinat arasinda gidilecek en kisa yolu etkili bir
sekilde olusturur. A Star algoritmasinin isleyisi temelde her adimda 6nceden planlama
yaparak daha optimal bir karar verilmesini saglayacak sekilde diizenli bir ¢izge arama
algoritmasina bir sezgisel ¢6ziim sunar. A Star Djikstra algoritmasinin bazi dzelliklerine

sahip bir uzantisidir (Yap, 2002).

Djikstra gibi, A Star da baslangi¢ noktasindan hedef noktasina en diisiik maliyetli bir

rota olusturmaya caligir. A Star1 pek ¢ok yon bulma algoritmasindan daha iyi yapan sey



, her diigim i¢in her nokta i¢in A Starin bu noktay1 kullanan bir yolun toplam

maliyetinin bir tahminini veren f (n) fonksiyonunu kullanmasidir.

f (n) = n diiglimii boyunca toplam tahmini alinacak yol tutari

g (n) = n diglimiine varig maliyeti

h (n) = n'den varis noktasina tahmini maliyet. Bu, maliyet algoritmanin heuristik

boliimidiir. Bu sezgisel formiil (3.1) ile ifade edilmistir.

If () =g @+ h()] (3-1)

Gridde, A Star algoritmasi baglangictan tiim bitisik hiicreleri dikkate alir. Griddeki tiim
bitigik alanlar tamamlandiktan itibaren erisilemeyen engelli alanlar kirpilir. Daha sonra
f (n) tahmini olan en diisiik maliyetli hiicreyi secer. Bu islem, varis noktasina en kisa yol
bulunana kadar iteratif bir sekilde tekrar edilir. F (n) 'nin hesaplanmasi, genellikle iyi
sonuglar veren bir sezgisel yontemle yapilir. H(n) metodunun hesaplanmasi gesitli

yollarla saglanabilir:

A Star algoritmasi Djikstra algoritmasimin bir tirevidir. Eger h (n) = 0 ise, A Star,
Dijkstra algoritmasi kendisine doniisiir ve bu durumda da sezgisel yaklasimdan ¢ikar en
kisa yolun bulunmasi garanti haline gelir. Sezgisel islev makul diizeyde olmalidir; bu,
varts noktasina ulagmak i¢in ulagsma maliyetinin optimum diizeyde olmalidir

(Baijayanta, 2019).

A Starin performansini belirlemede iyi bir sezgisel yontem kullanma ¢ok 6nemlidir. H
(n) degeri ideal olarak varis noktasina ulagsma maliyetini belirleyecek en Onemli
metoddur. Varis noktasmna varmanin maliyetinden daha diisiik olan h(n) metodu
cogunlukla kullanilir. Bu, h(n) nin dogru caligmasini saglar, eger daha yiiksek bir h
degeri secersek, daha hizli ancak daha kotii performansa yol agar. Bu nedenle,

genellikle ger¢ek maliyetten daha diisiik bir h(n) segilmelidir (Tesauro, 1995).



The Manhattan Distance Sezgisel Yaklasimi: Bu h(n) sezgisel hesaplama yontemine
Manhattan yontemi denir, ¢iinkii mevcut bulunan noktadan hedef noktasina ulagmak
i¢in yatay ve dikey olarak kat edilen toplam noktalarin sayis1 hesaplanir. Kosegen gidis
yonii ve buna yol acabilecek engelleri ihmal edilir. Bu yaklasim (3.2) formiilii ile ifade
edilir. Baslangi¢c ve hedef noktalarinin x eksenindeki farki ve y eksenindeki farkindan

hesaplanir.

.|h = |X{Baslangic} — X{Hedef}| + |Y{Baslangi¢} — Y{Hedef}|| (3-2)

Bu sezgisel yontem, yol diiz bir c¢izgiyi takip ettiginde diizgiin ¢aligmaktadir.
Dolayisiyla, A, bu sezgisel yaklagimla diiz ¢izgi hareketlerinin tliretiminden olan yollar1
bulacaktir. Baz1 zamanlar dogrudan varig noktasina giden diiz bir yoldan gitme egilimini

tercih edebiliriz.

The Euclidean Distance Sezgisel Yaklasim: Bu sezgisel bulus, Manhattana gore biraz
daha diizgiin sonuglar verir. Her ikisini de ayni1 labirentte eszamanli olarak calistirmay1
denersek, Euclid yol izleyicisi diiz bir ¢izgi boyunca bir yolu tercih eder. Bu daha
dogrudur, ancak daha yavastir ¢ilinkii yolu bulmak i¢in daha genis bir alan1 taramasi

gerekir.(3.3) formiiliiniin yaklasimi temel olarak Pisagor teoreminden gelmektedir.

H = \/(X[Ba$lamaj — X|Hedef])? + (Y|Baslama] — Y|Hedef])? (3-3)

A Star algoritmasinin en bilyiik dezavantajlarindan biri, bellek gereksinimidir. A Star
algoritmasinda tim agikta kalan gridin kaydedilmesi gerektiginden bu algoritma bellek

bakimindan verimsiz ¢aligmaktadir (Lan, 2002).

3.2 Lee Algoritmasi

Amag, A noktasindan B noktasina giden bir grid hiicre zinciri bulmaktir (Sutton, 2017).
Bir grid karesi boyutu uzay alaninin her bir bélmesine denk gelen araliktir. Engel olarak

tanimlanan alanlar grid karesi olarak belirtilir.
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Matriste bloke edilmis engel denilen alanlar vardir. Bu bloke edilmis engellerden
gecilmez. Matriste bir kaynak nokta ve bir hedef nokta vardir. Her iterasyonda bir adim
sayist hesaplanir. Capraz olarak hareket etme Lee Algoritmasinda yoktur. Hedef
noktasina ¢apraz yonler olmadan optimum giizergahin bulunmasi gerekir. Miimkiin olan
tek hamle Bitisik Sol, Bitisik Ust, Bitisik Sag, Bitisik Alt, Lee algoritmas1 da bu maze
algoritmalarindan Dbiridir. Lee algoritmasinin bir &zelligi dalga yayilma teknigi
kullanmasidir. Varis noktasina ulasildiginda dalga tiretimi durur ve back tracing(Geriye

dogru yol izleme) teknigi devreye girer.

Avantajlar:

* Varsa 2 terminal arasindaki baglantiy1 bulma garantisi verir.

* Minimum yolu garanti eder.

Dezavantajlan

* Yogun diizen i¢in genis bellek gerektirir.
* Yavas calisir.

Once bir genislik arama yaparak ve her matris noktasini kaynaktan uzakligina gore
etiketleyerek baglantinin kaynak ve hedef diigiimleri arasinda en kisa yol baglantisim
arar. Bir baglanti miimkiinse bu genisletme asamasi sonunda hedef diigiime ulasacaktir.
Daha sonra ikinci bir iz geri asamasi, etiketleri azalan herhangi bir yolu izleyerek
baglantiy1 olusturur. Lee Algoritmasi belirlenen baglangic ve bitis noktasi arasindaki en
kisa giizergahi bulmasi kesindir. Bulunan sonucun en kisa yol olmasi garantidir.. Ancak,
birden cok baglanti yapildiginda bir baglanti diger baglantilar1 engelleyebilir. Lee
algoritmasi, varsa 2 terminal arasindaki baglantiyr bulmayi garanti etmesine ve
minimum yolu garanti etmesine ragmen, yogun diizen i¢in biiyiik bellek gerektirir ve
yavagtir. Bir M by N grid i¢in bu algoritmanin zaman ve mekan karmasikligt O (MN)
‘dir.
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1. Yonlendirme katmani bir grid olarak gosterilir.

2. Her grid noktasi, bitisik grid noktalarina baglantilar igerir.

3. Kaynak ve hedef arasinda en kisa yol baglantisin1 aranir.

4. Once genislik aramasi yapulir.

5. Her grid noktasini kaynaktan uzakligiyla etiketler.

6. Geri izleme asamasi, etiketleri azalan yollar1 izleyerek baglantiy1 olusturur (Gupta,
2018).

Sekil 3.1 Lee Algoritmast Yonleri
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Sekil 3.2 Lee Algoritmasi ilk durum
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Sekil 3.3 Lee Algoritmasi ikinci iterasyon

2 5|6 |7 |8 |9 |10]11|12]|13|14
1 4 |5 |6 | 7|8 |9 ]|10j11]12|13|14
D 3|4 |5]|6 |7 |8]9 |[10|]11|12]|13]|14
n 4 |5 |6 | 7]8 |9 |10|11]12]|13]|14
EI 5|6 |T |8 |9 10|11 12|13 |14
6 |7 |8 |9 |10|11]12]|13]|14
14 7|8 |9 1011|1213 |14
13 8|9 |[10]|11]|12|13 |14
14|13 |12 |11|10| 9 |[10|11|12]13|14
1413|1211 |10]|11|12]13]|14
1413121112 (13]|14

Sekil 3.4 Hedef Noktasina Ulagan Lee Algoritmast
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Sekil 3.5 Lee algoritmasi en kisa yol bulmasi

Lee Algoritmas1 basit ve uygulamasi kolaydir; ancak, hesaplama ag¢isindan yogun
oldugu i¢in, paralel sistemlerde uygulama i¢in cazip bir aday algoritma gibi
goriinmektedir. (Gupta, 2018) Hiicrelerin paralel formata eslenmesi algoritmanin

verimliligi i¢in kritik Gneme sahiptir (Router, 2020) .

3.3 Rapidly Random Tree Algoritmasi

RRT algoritmasinin ana fikri, aramay1 bos alanlara dogru kademeli olarak saptirarak ve
her yinelemeyle, agactaki potansiyel yeni diiglimleri, 6nceki yinelemelerde zaten V'ye
eklenmis digiimlerden wuzaga "iterek" bosluk doldurma agacit olusturmaktir.
Baslangigta, boslukta tanimlanmis bir nokta (Xbaslangig) V'ye eklenir ve yalnizca bir
digim kesfedildigi icin E kenar kiimesi bostur. Agaci genisletmek ve Onceden
tanimlanmis maksimum sayida diigiim K icin dallar olusturmak i¢in, her yinelemede,
numune fonksiyonu ile tekdiize bir dagilimdan bir Xrastgele 6rnegi alinir (Alcazar vd.
2011).
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Bu nokta, V'de X rastgele'a gore en yakin diigiimii aramak i¢in kullanilir. Sonugta,
Xrastgele ve  Xenyakin arasindaki mesafeyi en aza indirerek yeni bir Xyeni diiglimii
bulunur. Yani, X yeni, X rastgele yoniinde E'ye esit veya daha kiigiik bir mesafe ile bir
adim gergeklestirerek yeni diiglimdiir. Global kisitlamalar karsilanirsa, V'ye yeni diigiim
eklenir ve E'ye en yakin komsudan yeni diigiime yeni bir kenar eklenir. RRT'lerin
rastgele yiiriitegler olmadigini, yani Xbos {izerinde rastgele bir yiiriiyiis yapan ve
rastgele bir V'den bir diigiim secen bir algoritmanin daha 6nce ziyaret edilen yerlere
kars1 gliglii bir 6nyargiya sahip oldugunu belirtmek de 6énemlidir. Temel fark, RRT'nin
bos yerlere onyargili olarak calismasidir, ¢linkii V'den bir diigiim se¢imi en yakin
komsu iglevine dayandirilir. Asagida RRT nin 6zelliklerinin bir listesi verilmistir. Bu

ozelliklerin bazilar1 RRT’yi ¢esitli hareket planlama sorunlari i¢in cazip kilmaktadir.

1. v €V digimi ile Xbaglangi¢ diiglimii arasinda her zaman bir yol vardir. Ciinkii
Xbaglangi¢ € V diiglimii ve her diiglimiin yalnizca bir ebeveyni olmasi gerekir.

2. RRT’ler hizla kesfedilmemis bolgelere dogru biiyiir.

3. Genel varsayimlar altinda RRT olasilikla tamamlanmistir. Sonucun bulunma

olasilig1 gittikce bire yakinsar.

RRT algoritmasinin Xbos'daki artimli biiylimesine gore davranisi ig¢in bir sezgisel
yontem kullanilir. Bu sezgi, bir diizlemdeki bir dizi noktanin Voronoi diyagrami dikkate
alinarak agiklanmaktadir. Bu durumda RRT, diizlemdeki bolme noktalar1 kiimesi olarak
V'deki diigimler kullanilarak kavramsallastirilir. Bu sekilde, her diiglim ilgili Voronoi
hacmine sahip bir Voronoi bdlgesine sahiptir. V seti rastgele numuneler alinarak ve
V'den rastgele basit i¢in en yakin komsuyu hesaplayarak olusturulur. Daha 6nce de
belirtildigi gibi, bu, agik alanlara dogru egimli bir arama agacinin artimli bir yapimina
yol acar. Bu aslinda RRT'lerin dogal Voronoi Onyargisidir ve arama agacinin arama
alanmi “hizla” kesfetmesine neden olur. Bununla birlikte, her yinelemede arama
agaciin Voronoi diyagramini olusturarak Voronoi yanliliginin tam olarak kullanildig:
bazi uygulamalar mevcuttur (Lindermann vd. 2004). Diyagrami kullanarak, arama
alaninin hangi boliimlerinin arastirllmasi gerektigine kolayca karar verilebilir. Genel
olarak, genisleme i¢in xi € V diigiimiiniin se¢ilme olasiligi, Vi'nin hacmiyle orantilidir.

Arama agacinin agik alanlara dogru egilmesinin nedeni budur (Samuel, 1959).
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RRT, diizgiin bir 6rnekleme dagilimi yoluyla agaca bir diigim (V koseleri kiimesi)
ekler. V'nin boyutu arttikca, secilen en yakin komsunun igine yeni bir diigim
eklendiginden grafigin kesfedilmemis alani1 doldurulur. Bu sekilde, eklenen diiglimler
durum uzayiyla aym olasilik yogunlugunu izleyecektir, ¢ilinkii ag¢ik alanin hacmi, agik
alan yavas yavas kaplandikca sifira yaklasir. RRT, bir agact asamali olarak biiyiiterek
caligir, ortiilii Voronoi sezgisi, agacin agik alanlar1 hizla kesfetmesini saglar. Algoritma
ornekleme tabanlidir ve olasiliksal tamlik 6zelligine sahiptir, ancak temel algoritma
bulunan ¢6ziimii gelistirmek igin yol maliyetini kullanmaz. Neredeyse kesinlikle bir
yetersiz yol bulacaktir. Agaca rehberlik edebilecek veya hedefi bulma olasiligini
artirabilecek bazi varyantlar mevcuttur, ancak RRT yetersiz bir yol izleyecektir.
Giris: Baslangi¢ Diiglim Xpaglangic, En bilyiik Diigiim K« N
V< {Xbaslangi¢ }; E< (O) ;
While(sayag<En biiyiik diigiim)

Krastgele— NoktaOlustur (i)

Xenvakinbugume YakimiBul(V, Xrastgele)

Xyenie= Yonlendir (XenyakinDugum, Xyeni)

If( EngelY 0ksa(Xenyakindugam, Xyeni) then
V <« VU {Xyeni}
E « E U {(Xenyakindugum, Xyeni)}
End if

End While

Return (V,E)
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RRT'in 6nceligi aslinda oldukga basittir. Noktalar rastgele olusturulur ve mevcut en
yakin diigiime baglanir. Bir tepe noktast her olusturuldugunda, tepe noktasinin bir
engelin disinda olup olmadigini kontrol etmek gerekir. Bitis noktas1 alaninin i¢inde yeni
bir diiglim olusturuldugunda veya limit degerlerine ulasildiginda algoritmanin ¢aligmasi
sonlandirilir. Yeni diigim eklerken eklenecek koordinat rastgele belirlenir. Rastgele
koordinat belirlemenin farklt metodlar1 vardir. Temel uygulamalar i¢in bu tiir
yaklasimlar yeterlidir. Ama kodlama kisminda rastgele deger getiren metodlarin aslinda
tam olarak rastgele olmadigi, bir noktaya kadar algoritmik bir deger getirdigi
bilinmektedir. RRT algoritmasindaki kritik metodlardan biri de tepe noktasi ile en yakin
kenar arasindaki en kisa mesafenin hesaplanmasidir. Kesisim noktasinda, kenar hatti
tizerinde yeni bir diiglim olusturulur ve bu rastgele olusturulan tepe noktasina baglanir.
Bir diger yol olarak da birbirinden ayrik diiglimlerin bir kenar1 zincirlenerek en yakin
diigtimle birlestirilmesidir. Bu diger yontem daha hizli ¢alisir, ¢linkii daha az hesaplama
gerektirir ve gergeklenmesi daha kolaydir. Ancak bu yolda bellek kayb1 daha fazladir.
Bir¢cok noktanin saklanmasini gerektirir. Diiglimlerin en yakin komsularina baglanmasi
beklenir. Olusan bu ¢izgenin dogast geregi optimum en kisa yolu bulma olasilig1 epey
diisiiktiir. Iki nokta arasindaki hipoteniisii almak yerine , bir {icgenin iki bacag: arasinda
gezinir. Bu acikca daha uzun bir mesafe, RRT tarafindan olusturulan kiibik doga ve

diizensiz yollar sorunu RRT Star ile ele alinir (Kuffner vd. 2000).

Algoritmanin faydasi hizi ve uygulamasidir. RRT algoritmas1 bu alanda diger en kisa
yol algoritmalariyla kiyaslandiginda epey hizli oldugu goriilmiistiir. Bellek bakimindan
sikintili  oldugu sdylenebilir. Cilinkii kendi bilinyesinde ¢ok fazla nokta tutar.

Iterasyonlar uzadik¢a en yakin komsuyu bulmak epey zorlasacaktir (Silver vd. 2016).

3.4 Rapidly Random Tree Star Algoritmasi

RRT Star algoritmasi ,durum alanini agik alanlar i¢in bir sapma degeri ile asamali
olarak aradigi i¢in RRT algoritmasina benzer sekilde ¢alisir. RRT *, RRT boliimiinde
tartisilan ilk ozellikleri devralir. Bununla birlikte, RRT * algoritmasi optimal bir
¢oziime neredeyse kesin bir yakinsama Ozelligine sahiptir (Karaman vd. 2011).

Bunlardan biri, 6rnek sayisi canliliga yaklastik¢a optimal bir ¢dziime neredeyse kesin
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yakinsamadir. Her ne kadar sezgisel tarama kullanarak (Simmons vd. 2003) veya sadece
aragtirmanin Voronoi diyagramindan yararlanarak bir RRT'nin biiylimesini optimal bir
yol bulmaya yonlendirmek i¢in ¢esitli algoritmalar 6nerilmis olsa da, bulunan ¢oziimiin
kalitesi, 6zellikle de hedefe ulasmak i¢in en uygun yol gereklidir. (RRT’ nin yetersiz
yakinsama ile ilgili boliimii dezavantajidir). Sorun esas olarak RRT'nin yol maliyetlerini
dikkate almamasindan kaynaklanmaktadir. (Simmons vd. 2003) ‘te bir RRT'nin
bliylimesi, bir diigiime en diisiik yol maliyeti goz oniinde bulundurularak ve her bir
diigiim i¢in tanimlanmis bir kalite Olciisti kullanilarak yonlendirilir. V'den sadece en
yakin komsuyu hesaplamak yerine, en yakin k komsular1 dikkate alinir (Riedmiller,
2005). Her ne kadar yol maliyetleri goz 6niinde bulundurulsa da ve rehberlik daha iyi
sonuclar vermesine ragmen, bu RRT varyanti dogasinda olasiliksal yetersizligi korur.
RRT star RRT algoritmasinin gelistirilmis halidir. RRT algoritmasindaki yakinsama
olasiliginin verimini artirmak i¢in yeniden tasarlanmistir (Karaman vd. 2011). Yarigap1
r olan bir top tarafindan tanimlanan k en yakin komsularindan Xinit'ten en diisiik
maliyetli digiimii se¢mek i¢in bir yolun maliyeti dikkate alinir. Ayrica, diigiimler
arasinda minimum maliyetin korunmasini saglamak i¢in, bir yeniden kablolama islem
yani agactan kenarlar1 kaldirarak ve ekleyerek agaci yeniden yapilandirir. Daha 6nce
belirtildigi gibi, RRT * algoritmast RRT algoritmasmna iki onemli degisiklik
getirmektedir. Her iki yol da baglangictan bahsi gecen diigiime giden yolun maliyetine
gore karar verir. RRT *, agacin1 RRT'ye benzer sekilde iiretir; her yinelemede, Xrand,
Xnearest ve Xnew'e RRT ig¢in tartisildig gibi degerler atanir. Bununla birlikte, RRT *
algoritmasinin optimal davranisini saglayan {li¢ yeni prosediirii vardir. RRT *, RRT'nin
yaptig1 gibi, bir agac1 kademeli olarak biiyiitiir. (Sallans vd. 2004) Yol maliyetine bakan
iki ek prosediir eklenmistir. Ust yordam, iist 6geyi yeni bir diigiim igin bir top
yaricapindan secer ve yeniden kablolama yordami, yeni diigimii dikkate alarak agaci
daha az maliyetli yollar bulmak i¢in yeniden yapilandirir. Bununla birlikte, yakinsama
orani yavastir, ¢linkii RRT * tiim durum alanim kesfetmeye devam eder. (Guevara

vd.2018)

RRT smifinin arkasindaki teori, bu 6rnekleme temelli yonteme iliskin son gelismelerin
bir 0zeti ile birlikte tartisilmaktadir. RRT'nin piiriizli yollar iirettigi ve her zaman en

diisiik yola doniistiigli gosterilmistir. RRT * kademeli olarak optimal yola yakinlastigi
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gozlemlenmistir. Ayrica RRT, dar gegitlerden yol bulma yetenegine sahip degildir. RRT
* dar gecitten bir yol bulabilmektedir, ancak yine de bunu yapmakta zorlanmistir.. ki
algoritma aymi zaman karmasikligina sahiptir, buna ragmen, hesaplama siiresindeki
farkliliklar1 vurgulamak onemlidir. Bu nedenle, farkli planlama alanlarinda hesaplama
stiresi icin bir karsilagtirma Onerilmektedir, ¢iinkii baz1 planlama problemlerinde hiz

onemli olabilir. (Kuffner vd. 2000)

RRT smifinin diizenli (kesin) algoritmalara gére dnemli bir avantaji, her bir diigiim
genislemesinde holonomik kisitlamalar1 (olmayan) dikkate alabilmesidir. Artimli ve

olasilikli dogasi, bunun kesin algoritmalardan daha hizli olmasini saglar. (Hauer, 2006)

Giris: Baslangi¢ Diigiim Xpaglang¢, En bilyiik Diigiim K« N
V< {Xbaglangi¢ }; E< (0) ;
While(saya¢<En biiyiik diigiim)

Krastgele— NoktaOlustur (i)

XKenyakinNokta— EnYakinNoktaBul(V, Xrastgele)

Xyenie— Steer (XenyakinNokta, Xyenti)

V <V U {Xyeni}

if( Engel’Y oksa(Xenyakinnokta, Xyeni) then
Xyakindakie YakiniBul(V, Xyenti)

Xenyakinnokta(_

AtasiniGetir(Xyakindaki, Xenyakindaki, Xyeni)
E « E U {(Xenyakindakinokta, Xyeni)}
E « YenidenBagla{Xyakindaki, E, Xyeni}
End if
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End While

Return (V,E)

3.5 Probabilistic Road Map Algoritmasi

Probabilistic Road Map Algoritmasi, RRT'ye benzer sekilde, belirli bir alanda sinirh
sayida rastgele nokta iiretir. Yeni bir diigiim olusturulduktan sonra, PRM algoritmasi
diigiimleri bagli bilesenlere kiimeler. Diiglimiin ait oldugu bagl bilesenin saklanmasi
gerekir. Kiimeleme gerceklestirmek i¢in, rastgele iiretilen diigiimiin sabit bir yarigcap1
icindeki tlim diiglimler toplanir. Bu komsu diigiimler, mesafeyi (veya istenen metrigi)
artirarak siralanir. Sirali komsu diiglimlerden dongii yaparak, rasgele olusturulan
diigiimiin incelenen diigiimle ayni kiimede olmadigi kontrol edilir. Kosul saglanmissa
kiimeye yeni diiglim eklenir. Bir diiglim birden ¢ok kiimeye ait olabilir ve olmalidir.
(Nair vd. 2010) Yarigapin boyutu kullanici tarafindan verilir ve degeri yol haritasinin
yapisini tanimlar. Olusan kiimelerin bazilar1 bu yarigapa sahip dairesel lekelerden
olacaktir. Se¢ilen yarigap ayn1 zamanda iiretilen yol haritasinin hizin1 ve performansini
etkileyecektir. Daha genig bir yaricap, daha fazla komsudan ayrigtirmayr ve kiime
iligkilerini belirlemeyi igerir. Kullanicinin belirledigi bir diger parametre diigim
sayisidir. PRM algoritmasi, istenen diiglim sayisi iiretildiginde sona erer. Cok fazla
diiglim olusturmak, yol haritasin1 gelistirmek i¢in gereken siireyi uzatabilir. Komsu
bolgelerin incelenmesi i¢in daha fazla zaman ayrilmalidir. Cok az diiglime sahip olmak,
kirik bir grafikle sonuglanabilir. Ozellikle yiiksek yogunluklu engel bolgelerindeki
kiimeler yol haritasinin geri kalanindan ayrilabilir. Seyrek olarak olusturulmus bir yol
haritas1 ilizerinde olusturulan yollar da daha diizensiz olabilir. En kisa yol planlama

algoritmasi kullanildiginda daha az diigiim olas1 yollar1 azaltir. (Choset, 2019)

Ve (D)

E < (9)

While(|V| < n)
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Tekrarla
g« Alandaki rastgele bir nokta()
g ya garpisma olmayana kadar
Ve<Vu{gl
End While
Whileq eV
Nq < Mesafeye gore V'den segilen g'nun en yakin komsulart
While q € Nq
if (9,0) 2 E AND A(q,q')! = NULL then
E<Eu{(g.q9)}
End if
End While
End While

Calismada PRM algoritmasinin gorsellestirmesi de yapilmistir. Farkli nokta yapisi ve
sikliklarinda PRM algoritmasi calistirilip gorsellestirilmesi kaydedilmistir. Son asama

olarak primler birbirine baglanmustir.
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Sekil 3.6 400 Noktali PRM Algoritmas1 Gosterimi

Sekil 3.7 800 Noktali PRM Algoritmas1 Gosterimi
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Sekil 3.8 1600 Noktali PRM Algoritmas1 gosterimi

3.6 Potential Field Algoritmasi

Bir robotun otonom navigasyonu, robotun amacina ulagma yetenegine dayanarak
cevredeki engellerden kacinma yetenegine baglidir. Bazi durumlarda robot, ¢evresini
tam olarak bilir ve hareketini buna goére planlar. Temel olarak mobil robotun varig
noktast hakkinda bilgisi vardir. Hareketli engel bilgisini robot kendi sensorlerini

kullanarak edinir.

Yiiksek seviyeli islemeyi, yiiksek seviyeli planlarin olusturuldugu planlama seviyesi,
robotun sensorler tarafindan algilanan engellerden kagimmmasi gereken reaktif kontrol
olarak diisiiniilebilir. Yerel yol planlama ¢alisma zamaninda hesaplanmali ve plan ve
engellere gore onceliklendirilmelidir. Calisma aninda yol hesaplanmasinin nedeni

hareketli engellerden de kaginabilmektir.

Potential Field algoritmasi yerel yol planlama metodlarindan bir tanesidir. Basitligi

sebebiyle ilgi goren bir metoddur. Buna ragmen dezavantajlar1 da vardir. Mobil robot
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bazi durumlarda yerel minimuma diisebilir. Bu problemden korunmak igin bazi

¢oziimler gelistirilmistir.

Bu metodda temel amag suni bir potansiyel alan yaratarak mobil robotu istenilen tarafa
cekebilmektir. Yeterli potansiyel alami tasarlanarak robotun basit davranislar

sergilemesini saglanabilir.

Ornek olarak bulunulan uzayda hareketli ya da sabit herhangi bir engelin bulunmadig:
bir durum olusturulur. Bunu geleneksel planlamada yapmak i¢in, robotun hedefe goreli
konumunu hesaplamali ve ardindan robotu hedefe gotiirecek uygun kuvvetleri

uygulamalidir.

Birinci olarak potansiyel alan yonteminde, varis noktasinin igine girerek gekici bir
manyetik alan olusturulur. Potansiyel alan yaklasiminda, oncelikli olarak tiim bos
alanda tanimlanir ve her bir iterasyonda, robot kendi oldugu konumda kendisine etkiyen
potansiyeli hesaplar ve sonra bu manyetik alan tarafindan uyarilmis kuvvet hesaplanir.

Robot sonraki adimda kendisine etkiyen net kuvvete gore hareket eder .

Mobil robotun engellerden kaginabilmesi i¢in bagka c¢oziimler de bulunmaktadir Her
engelin etrafinda itici bir alan olusturmasi saglanmalidir Her iterasyonda engele
yaklasan mobil robot olursa , bu mobil robotu engelden uzaklastirmak i¢in itici bir gii¢
olusturulur. Robot bir¢ok kuvvetin etkisinde kendi rotasini olusturmaya calisir.
Engellerden gelen itici gli¢ hedefin olusturdugu cekici giicle beraber mobil robotlar
engellere carpmadan hedefe varmaya calisir. (Latombe vd. 2019). Formiil(3.4)
matematiksel olarak, genel potansiyel alanin formiilize edilmis halidir. Hedef ve her bir

kesme alaninin toplanmasindan olusur.

U(q) = Ugoal(q) + Y Kesme(q) (3-4)

(3.5) formiilii ile indiiklenen kuvvet sunulmustur. Potansiyel alanin negatifi seklindedir.
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F=-U@=G.7) (3-5)

Robot hareketi, yerel kuvvet tarafindan yonlendirilen kiiciik adimlar atilarak elde

edilebilir.

|Ugoal = dist(q, hedef)| (3-6)

Literatiirde bircok potansiyel alan fonksiyonu incelenmistir. Tipik olarak Formiil(3.6)

parabolik bir ¢ekicidir. Burada dist, q durumu ile hedef arasindaki Oklid mesafesidir.

Uobtsacles = dist(q, engel) — 1| 3-7)

Tek engellerde, robot engele yaklastiginda sonsuza kadar yiikselen potansiyel bir engel
olarak modellenisi Formiil(3.7) de sunulmustur. Burada dist, q durumunda robot ile

engel iizerindeki en yakin nokta arasindaki Oklid mesafesidir.

1 1\2 . —
Uobstacles = B (W - ;) dist(q, goal)? |lf dist(q, obstacle) < p| (3-8)

Itici kuvvet, en yakin engele gore hesaplanir veya ortamdaki tiim engellerin iizerinden
toplanir. Bu c¢alismada daha sofistike bir itici gii¢ kullanilacak Formiil(3.8)

sekillenmistir.

Potansiyel alan yaklagimi, robotun hareketin oldugu andaki algiladigi engellere gore
calisma aninda carpisma Onleme stratejisi olusturur(Knudsen vd. 2003). Ve yerel
bilgilere giivenmesinin, onu yerel bir minimumda yakalayabilecegi aciktir. Bu
algoritmanin ¢akildig1 durumlardan biri U seklinde olusturulan tuzaklardir. Bagka bir
durumda tamamen engel olan uzun bir duvar senaryosudur. Itici giicten dolay1 bu uzun

engeller hicbir zaman asilamayacagindan dolayr robot asla hedef noktasina
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ulagamayacaktir (Mnih, 2015). Potansiyel alan yonteminin kronik sorunu olan yerel
minimum problemi ile basa ¢ikmak i¢in yeni ¢oziimler onerilmistir. Yerel minimum
probleminden kaginmanin baska bir yolu da potansiyel alam yiiksek riitbeli planlayici
ile birlestirmektir. Dolayisiyla mobil robot sensorlerinden elde ettigi verileri bu alanda
kullanabilir. Baska bir ¢6ziim yolu da mobil robotun yerel minimum statiisiine
gegmesine izin vermektir. Ancak burada ¢6ziim robotun yerel minimum durumuna

gectikten sonra baglar. Bu duruma asagidaki sekilde ¢oziim Onerileri getirilmistir
(Latombe vd. 2019).

e Yerel minimum probleminden kurtulmak i¢in baska metodlar ve ¢6ziim yollar
denenmelidir.

e Rastgele hareketler yaparak yerel minimum alanindan kurtulmaya calisilmalidir.

e Yargilayict bir planlayict kullanilabilir ya da yerel minimum bdlgesinden
kurtulabilmek i¢in farkli hata algoritmalarini kullanmak.

e Daha komplike potansiyel alanlar kullanilabilir. Ornek olarak harmonik
potansiyel alanlar verilir. Bu alanlarda yerel minimum tamamen serbesttir.

e Yerel minimum alaninda kalan mobil robotun iizerine etkiyen potansiyel alan
kuvvetleri degistirilebilir. Boylece robot yavas yavas ondan kurtulabilir
(Fukushima, 1988).

Tim bu yaklasimlar, robotun sikisip kaldigini kesfedebildigine dayaniyor, bu da koti
tanimlanmig bir problemdir. Bu ¢oziim yollarinin ortak sonucu potansiyel alan

degerlerinin degistirilmesidir.

Robot tuzaga diistiigiinii algiladiginda, ona sanal bos alan kuvveti (ya da sadece sanal
kuvvet) adi1 verilen yeni bir kuvvet uygulanacaktir (Hastie, 1999). Bu yapay gii¢ mobil
robotun etrafindaki boslukla orantilidir. Bu giic robotu yerel minimumda sikisip
kalmaktan kurtarabilir. Yapay giic mobil robota vurmaya basladiktan sonra robot yerel
minimum bdlgesinden Kurtulabilecektir. Robot prosediirel bir planlayict ile tekrar
harekete gececektir. Ancak, yine ayni yerel minimum degere hapsolmasi pek olasi

degildir.
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Fr = Fcf(cos(8) ey + sin(f)e,, (3-9)

Daha resmi olarak, formiil(3.9) da goriildiigii gibi sanal kuvvet Frobotun ¢evresindeki

bos alanla orantilidir.

Son olarak, robotun sikigtigini tespit etmek i¢in, robotun mevcut pozisyonunu (agik
dongii) tahmin etmek i¢in bir konum tahmincisi kullanilir. Eger lokasyon belirli bir
aralik boyunca hi¢ degismezse , robotun yerel minimumdan kurtulabilmesi i¢in suni bir

kuvvet devreye sokulur.

Robotun siiratinin ve ivmesinin engele yaklastik¢a diistiigii bilinmektedir. Bu nedenle,
iist diizey planlayici tarafindan planlanmamissa, robot uzun siire yerel olmayan

minimum bir yerde kalamaz.

Potansiyel alan yontemlerinde yerel minimumdan kaginmak igin bir sanal kuvvet
yontemi Onerilir. Potansiyel alan, basitlik, gercek zamanli hesaplama avantajlarina sahip
oldugundan hareket planlamasi i¢in temel platform olarak kullanilir. Bu engellerin
olusturdugu yerel minimum bdlgelerinden ¢ikmak ic¢in suni gii¢ terimi ortaya
konulmustur. Suni kuvvet farkli yerel minimum problemlerinden kurtulmak i¢in ortaya

konan bir ¢6ziimdiir (Mousas, 2013).

Bu yaklagim bir¢cok durumda sorunu ¢dzmeyi basarsa da, birka¢ durumda basarisizlig

saptanmistir:

1. Kuvvet bileseninin eklenmesi, aksine bir uygulama olmasa da, kaba bir sezgisel gibi

goriinmektedir. Kuvvet giicilinii ve yonelimini tanimlamak bir bilimden ziyade sanattir.

2. Giiciin eklenmesi, robotun engel fobisine baslama gibi garip davraniglar géstermesine
de neden olabilir. Yolunu tamamen engellemeseler bile her zaman engellerden kagan bir

robot biraz gariptir.
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3. Suni kuvvet yoluyla ¢izilen glizergah en kisa yol degildir. Orada 6ncelikli amag yerel

minimumdan kaginabilmektir.

4. Sanal kuvveti eklemek, robotun yerel minimumda oldugunu tespit etme yetenegine
dayanir. Bu yontemi pratikte uygulamak epey giictiir. Robotun yerel minimumda
kaldigin1 anlamak ayr1 bir problemdir. Bunun i¢in eklenecek kontroller algoritmaya ayr1

bir yiik getirir (McCarthy vd. 1956).

5. Yerel minimumdan kaginilmasi garanti edilmez, kuvveti ve yonii ortam boyutlarina

uygun degilse bu meydana gelebilir.

6. Bu giiclin eklenmesi, orijinal potansiyel alan tarafindan c¢oziilebilen, miimkiin
olmayan durumlara da neden olabilir. Ornek olarak engel arasinda c¢ok ufak bir

boslugun oldugu ve hedefe gidilmesi i¢in bu bosluktan gecilmesi gereken durum.

Sezgisel yaklagim aslinda birgok problemi ¢6zebilir ancak her zaman optimum yolu
garanti edemez. Sezgisel ¢6ziimden ziyade sistematik yaklagimlar da bu problemler igin
tercih edilebilir. Ornegin, robot bir engele ¢arptiginda hata algoritmasmm kullanirsa,

yerel minimumdan kag¢inabilir (Celik vd. 2015).

3.7 Dynamic Windows Approach Algoritmasi

Daha oOnceki gercek zamanli engellerden kac¢inma yaklasimlarinin ¢ofu yapay
potansiyel alanlara dayaniyordu. Robot engellerin ve hedefin olusturdugu kuvvetlerle
varig noktasina ulasmaya c¢alisir. Bu yaklasimla olusturulan yoriingeleri diizeltmek i¢in
cesitli uzantilar Onerilmistir. Yapay potansiyel alan yaklasimlar1 hesaplama acisindan
verimli olsa da, robot hedef pozisyona ulasmadan 6nce yerel minimuma takilabilir.
Bunun nedeni, hareketi belirlemek i¢in bos alanin baglantis1 hakkinda higbir bilginin
kullanilmamasidir (LeCun vd. 1998).
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Bu yaklagimi, parametreli yol ailelerini veya daha spesifik olarak a¢i1 alanlarmi
genisletmek, bir hareket secerken robotun holonomik olmayan kinematik kisitlamalarini

dikkate alir. Bu durum taranacak bolgeyi azalttigindan algoritma verimini artirabilir

(Nattharith vd. 2016).

Gergek zamanda yon bulma algoritmalarindan Egrilik-hiz yontemi ve dinamik pencere
yaklasimi(DWA) bulunmaktadir. Bu algoritmalarin temeli doniis agis1 yaklagimina
dayanmaktadir. Bu yaklasimda isin i¢ine mobil robotun teknik limitleri ve fiziksel
kisitlamalar da devreye girer. Dinamik pencere yaklagimina kinematik limitler de
devreye girer (Kobayashi vd. 2003). Bu yaklasimlar yiiksek hizlarda engellerden
kacinmak i¢in ¢ok iyi sonuglar vermesine ragmen, yerel minima problemi devam

etmektedir.

Dinamik pencere yaklasimi(DWA) hareket planlayicisi ile biitiinlesik caligmaktadir
(Petrovic vd. 2007).

Engellerden kaginmak icin Bayesci bir yaklasim, kiiresel yol planlamasi ile
baglantilidir. Ancak, bu yaklasimlar bir hareket komutunun yiiriitiilmesi i¢in cevre
hakkinda 6nceden bilgi gerektirir. K sayida robot i¢in hareket planlama algoritmasi

sunulmaktadir.

Bagka bir ¢6zlim Onerisinde ise engellerin olusturdugu potansiyel alanlardan uzaklagma
ile birlikte hareket yonii ve giizergahinin olusturulmasi ve uygulanabilmesi igin ¢erceve

yontemi ile birlikte kullanilmasi yaklagimi tiiretilmistir.

Bu ¢ergevenin kullanilmasindaki asil amag ise bolgede olusabilecek c¢ok kiiciik engel ya
da degisiklikleri tolere edebilmesidir. Bu gerceve bulundugu bolge hakkinda bilgi sahibi

olmasi gerekir.

Dinamik pencere yaklasimi(DWA), ger¢ek zamanli ¢alisabilen robotun kinematik ve

dinamik limitlerine gore rotasini belirleyen algoritmik bir yaklasimdir. Kinematik
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limitler robotun teknik 6zellikleri ile dogrudan iliskilidir. Arama alani, robot tarafindan

ulagilabilen translasyon hizlart v ve donme hizlari t kiimeleri (v, w) 'dir.

Tiim hiz ikilileri arasinda, mevcut konum, mevcut hiz ve robotun hizlanma yetenekleri
g6z Oniine alindiginda, robotun bir engele ¢arpmadan 6nce durmasina izin veren segilir.

Bu hizlara kabul edilebilir hizlar denir (Brock vd. 1999).

Aramay1 dinamik bir pencereyle sinirlamak, robotun dinamik sinirlamalarina gore
arama alanin1 daha da azaltir (Glizel vd. 2017). Dinamik pencere, mevcut hizi ve
hizlanma yetenekleri goz Oniine alindiginda, belirli bir zaman araliginda robot

tarafindan elde edilebilecek hizlar igerir.

Ceviri ve yonlendirme igin ivme yetenekleri bagimsiz oldugu i¢in dinamik pencere bir
dikdortgendir. Bir sonraki hareket komutunu belirlemek i¢in dinamik pencerede kabul
edilebilir tim hizlar dikkate alimir (Huang vd. 2017). Bunlar arasinda, bir engele
ulasilana kadar robotun hedefle hizalamasini ve yoriinge uzunlugunu en iist diizeye

cikaran bir hiz segilir.

Bu yaklagimi kullanarak, yiiksek hizlarda giicli engellerden kag¢inma davranist
gosterilmistir. Bununla birlikte, dinamik pencere yaklasimi yalnizca hedef bashigini
dikkate aldigindan ve bos alan hakkinda baglanti bilgisi olmadigindan, yerel minimaya

kars1 hala hassastir.

Arama Alani: Dinamik Pencere Yaklasiminda taranacak alan belirlenen ¢ergeve iginde

kalan hiz kiimesinden olusur.

Sabit bir dizi yon ve skaler hiz segerek kutupsal koordinatlarda ayrik hale getirilir.

Kiiresel bir referans ¢ercevesinin kullanilmasi, sabit hizlanma a ve hiz w, i¢in x ekseni

i¢in (3.10) hareket denklemini veren iki translasyon ekseninin ayrilmasina izin verir:
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X(t;) =X(0)+V,t; + fot" aytdt = x(0) + v,t; + 1/2a,t;? (3-10)

(3.10) denkleminde belirli bir hiz komutunu elde etmek i¢in sabit bir hizdan hizlanirken
robotun, istenen hiza ulasilana kadar ikinci dereceden bir egri tanimladigini gdésterir.
fvmenin degerine gore egrilerin yapisi degisir. Yiiksek hizlanmalar daha keskin egrilige

neden olur.

Yoriingenin siiresi, hareket formiillerine gore hareketin engele carpana kadarki
simiilasyonu olarak tanimlanir. Yoriingenin uzunlugu analitik olarak (3.11)

formiiliinden ¢ikarilabilir.

ti
(52t = Jo' Ve, dt

a

= [, + .02 + (W, +a,0)%dt (3-11)

(3.11) formiiliinde yoriingenin uzunlugu, robotun bir tik siiresi boyunca hareket ettikten
sonra durmasina izin veriyorsa, hareket komutunun kabul edilebilir oldugu kabul edilir.
Bu olussan fonksiyon bahsi edilen {i¢ fonksiyonun birlestirilmesiyle olusur. Bu

fonksiyonun deger araligi [0,1] araligina yakinsamistir (Fox vd. 1997).

Hedef baslig1 dinamik pencere yaklagiminin 6nemli kriterlerindendir. Bu deger ,robotun

engele olan yanal mesafesi ¢ok aza diiserse degistirilmelidir.
Velocity(hiz) islevi (3.12) formiiliinde su sekilde 6zetlenmistir.

17l

vel(l7) = Vmax
L _ 7

max

Robot Varis Noktasina Uzaksa
(3-12)

Robot Varis Noktasina Yakinsa
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(3.12) formiiliinde robot hedeften uzaksa yiiksek hizlar1 ve yakin oldugunda diisiik
hizlar1 tercih edecektir. Hareket komutundan (G, 2) kaynaklanan yoriinge hedef
bolgeden gegerse, ikili fonksiyon hedefinin degeri (p ', G, Z) 1'dir, aksi takdirde O olur.
P, y ve a parametreleri robotun engellere gore ¢izecegi giizergahi degistirmek i¢in

kullanilabilir.

Algoritmanin performanst dinamik ve teknik kriterlere gore ¢ok degiskendir. Bagl

oldugu parametreler ¢ok fazladir (Fox vd. 1997).

Engelden kag¢inmaya yonelik dinamik pencere yaklasimi holonomik robotlara
genisletildi. Bu tiir robotlarin artan manevra kabiliyetinden yararlanarak, dinamik
ortamlarda yiliksek hizlarda engellerden kaginma yapilabilir. Dinamik pencere
yaklagiminin da kendi ig¢inde degisik tlirevleri vardir. Holonomik pencere yaklasimi
efektif bir hareket planlama metodu ile entegre edilirse ortaya kiiresel dinamik pencere
yaklagimi ¢ikar. Kiiresel form robot yon bulma ¢éziimleri arasinda etkili bir yontemdir.
Kiiresel g¢erceve yaklasimi, lokal engellerden korunma ile birlesmelidir. Kiiresel
dinamik pencere yaklagimi 6zellikle kestirilemeyen ve stirekli degisen uzaylar i¢in ¢ok
uygundur. Robotun bulundugu ortamin bilgisi olmadan robotun ileri siiratte ve giivenli

bir sekilde varis noktasina hareket etmesini saglar.

Ilk olarak, mevcut konumumuza ve hedefe dayanarak hedefe istenilen hiz1
hesaplayabiliriz. (6rnegin uzaktaysak hizli git, yakinsak yavas ol. Hareket

Denklemlerini kullanin, bkz. Mobil robot i¢in dairesel hareket).

[V —Atv+At] (3-13)

Arag¢ dinamikleri igin izin verilen hizlarda (dogrusal 'v' ve agisal 'w') kullanilmalidir.
(3.13) formiiliinde goriildigii iizere gecerli hizdan robotlarin maksimum yavaslamasi ile
zaman dilimini carpilarak ¢ikarildiktan sonra gegerli hiza, robotlarin maksimum
hizlanmasi ile zaman dilimi toplanarak formiilize edilmistir. Ayni sekilde acisal hiz i¢in

de ¢ikarilir.
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Izin verilen tiim hizlarda arama yapilir. Her hiz igin, &nerilen robot hiz1 (yani y&riinge
boyunca carpisma tespiti) i¢in en yakin engeli belirlenir. En yakin engele olan
mesafenin robotlarin  kirilma mesafesi i¢inde olup olmadigimi belirlenir. Robot

zamaninda duramazsa, Onerilen bu robot hizini1 dikkate alinmamalidir.

Aksi takdirde, hiz 'kabul edilebilir' oldugunda, ardindan objektif fonksiyon i¢in gerekli
degerleri hesaplanabilir. Onerilen hiz i¢in 'maliyeti' hesaplanmalidir. Maliyet su ana
kadar digerlerinden daha basarili ise, bu en iyi se¢enek olarak kaydedilmelidir ve

ayarlanmalidir. Son olarak, istenen robotlar en optimum 6nerilen hiza ayarlanmalidir.
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4. DENEYLER

Bu caligmada algoritmalarin karsilagtirilmasi i¢in bir uygulama gelistirilmis olup, bu
algoritmalarin hepsi bu uygulamada ger¢eklenmistir. Uygulama {lizerinden algoritmalar
calistirllip birbirleri ile karsilastirilmistir. Karsilastirilan bu algoritmalarin sonuglari
uygulamada tutulup, kullanici arayiiziine yansitilmigtir. Deneyler sabit engelli deneyler
ve hareketli engelli deneyler olarak ikiye ayrilmistir. Ciinkii algoritmalarin yalnizca
bazilar1 hareketli engel senaryolarinda ¢alismaktadir. Ilk olarak sabit engel testlerinde A
Star ve Lee Algoritmalar1 karsilagtirilmistir(Bknz. 4.1.1). Ayn1 kategoride RRT ve RRT
star algoritmalart da birbirleri ile karsilagtirilmistir(Bknz. 4.1.2). Hareketli engel
deneylerinde ise Potential field ve Dynamic Window Approach algoritmalari birbirleri
ile karsilastirilmistir (Bknz. 4.2). Son olarak tiim algoritmalar kat edilen yol bakimindan
birbirleri ile karsilastirilmistir (Bknz. 4.3). Tim deneyler ayni bilgisayar {izerinde

yapilmistir. Deney yapilan bilgisayar donanim 6zellikleri su sekildedir.

e Islemci:Intel® Core™ i7-9750H CPU @ 2.60 (12 CPUs)
e Bellek :16384 MB RAM

e BIOS:1.07.04 TFB1

e Isletim Sistemi: Windows 10 Pro 64 Bit

e Ekran Kart1: GeForce GTX 1050

Yazilimi gelistirildigi ortam su sekildedir.
e Jdk 8u261 64 Bit

Sabit engel deneylerinde deneyler her bir algoritma i¢in bir kez yapilmis. Sonuglar
raporlanmistir. Hareketli engel deneylerinde ise hareketli engelleri ayni senaryoda

yakalayabilmek icin deneyler defalarca tekrar edilmistir.

4.1 Sabit Engellerde Yon Bulma Algoritma Karsilastirmalari

Sabit engellerden kaginan algoritmalar arasinda ¢alismada incelenecekler arasinda RRT,

RRT Star, A Star ve Lee algoritmalar1 bulunur. Bu algoritmalarin ortak 6zelligi rotay1
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onceden hesaplayip getirmeleridir. Yani dinamik zamanda giizergah bulunmadigindan
dolay1 hareketli engellerden kag¢inma olayr da yoktur. Dolayisiyla calisma bu
algoritmalar iizerinde sabit engellerin farkli senaryolarinda ¢alistirilip karsilastirilmis ve

sonuclar elde edilmistir.

4.1.1 A Star ve Lee algoritma kiyaslanmasi

A Star ve Lee algoritmalart ¢aligmada java yazilim dilinde gergeklenmis ve sonuglari
yazilim lizerinde gorlintiilenmistir. A star algoritmasinin ger¢eklenmesinde robotun
asag1 , yukari, saga,sola ,sag list carpraz, sol iist carpraz ,sag alt carpraz, sol alt carpraz
seklinde gidis glizergahlar1 tanimlanmistir. Ancak Lee algoritmasinin gidis
giizergahinda carpraz yonler tanimlanmamistir. Farkli senaryolarda bu iki algoritma

farkli agilardan karsilastirildi.

Tek Engel Senaryosu: Tek sabit engelde iki algoritma agisal hiz, kat edilen yol ve
harcanan zaman agilarindan farkli grafiklerle karsilastirilmistir. Senaryolar iki algoritma
icinde ayni1 baslangi¢ noktasindan baglamis, ayni bitis noktasi belirlenmistir. Engellerde

ayn1 kullanilmistir. Kisacasi tiim senaryo aynidir.

Sekil 4.1 A Star Tek Engel Baslama Noktas1(30,30)-Bitis Noktas1 (1620,845)
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Sekil 4.2 Lee Tek Engel Baslama Noktasi1(30,30)-Bitis Noktas1 (1620,845)

Agisal Hiz: Bu senaryoda iki algoritmanin agisal hizi agagidaki grafikte gosterilmistir.

Agisal Hiz (Radyan/milisecond)

0,11

0,084

0,05

AStar Lee Potential Field RRT

Sekil 4.3 Tek Engelde AStar ve Lee Algoritmalart Agisal Hiz Karsilastirmalar
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Kat Edilen Yol: Tek engel kat edilen yol grafikleri sekildeki gibidir.

Kat Edilen Yol(Grid)

Fotential Field

Sekil 4.4 Tek Engelde AStar ve Lee Algoritmalar1 Kat Edilen Yol Karsilagtirmalari

Harcanan Zaman: Tek engel senaryosunda harcanan zaman karsilastirilmasi asagidaki
sekildedir.

Harcanan Zaman{ms)

17500 4

15000 4

12500
1ﬂﬂﬂﬂ'§
?SDU‘E
EIJDI]-;

2500 4

Fotential Field

Sekil 4.5 Tek Engelde AStar ve Lee Algoritmalar1 Harcanan Zaman Karsilastirmalari

Cizelge 4.1 Tek Engel AStar ve Lee Sonuglari

Agisal Harcanan Kat Edilen Yol(Grid)
Hiz(Radyan/milisecond) Zaman(ms)

A Star | 0.095 12486 243

Lee 0.079 15321 302
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iki Engel Senaryosu: iki sabit engel koyup ayn1 senaryoda Lee ve A star algoritmalari
karsilastirildi. Sonuglar tek engeldeki sonuglara yakindi. A star iki sabit engelde de Lee

algoritmasina gore ii¢ acidan da daha basariliydi.

%

Sekil 4.6 A Star Iki Sabit Engel Giizergah Baslama (32,121)-Bitis Noktas1(1296,235)

l
I .

Sekil 4.7 Lee iki Sabit Engel Giizergah1 Baslama (32,121)-Bitis Noktas1(1296,235)
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Acisal Hiz: Bu senaryoda iki algoritmanin acisal hiz1 asagidaki grafikte gosterilmistir.

Agisal Hz (Radyan/milisecond)

-
0,097
-
3
]
0,08 -
3

E

-

0,07 1
-

"

b
0,06 7
,06 7

]

-

E
0,05+
]

"

E
0,04 7
E

0,037

1
-
0,027
-

E

3
0,01 7
017
]

E
E

AStar Lee Potential Field RRT

Sekil 4.8 iki Sabit Engel Senaryosunda A Star ve Lee Algoritmas1 Karsilastirmasi

Kat Edilen Yol: Iki engel kat edilen yol grafikleri sekildeki gibidir.

Fat Edilen Yol(Grid)y

250

50

Potential Field

Sekil 4.9 Iki Sabit Engel A Star ve Lee Kat Edilen Yol Karsilastirmasi

Harcanan Zaman: iki engel harcanan zaman karsilastirilmasi asagidaki sekildedir.
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Harcanan Zaman(ms)

20000

15000
10000 -

5000 1

Potential Field

RRT

Sekil 4.10 Iki Sabit Engel A Star ve Lee Harcanan Zaman Karsilastirmasi

Cizelge 4.2 iki Sabit Engel A STar ve Lee Sonuglari

Agisal Harcanan Kat Edilen
Hiz(Radyan/milisecond) | Zaman(ms) Yol(Grid)

A Star 0.073 13101 211

Algoritmast

Lee Algoritmasi 0.052 17486 289

Uc Engel Senaryosu: Ayni senaryoda ii¢ sabit engelle karsilastirilmis. Sonuglarda A

star algoritmasi yine daha basarili olmustur.
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Sekil 4.11 A Star Ug Sabit Engel Giizergah Baslama(244,146)-Bitis Noktas1(1485,275)

Sekil 4.12 Lee Ug Sabit Engelli Giizergah Baslama (244,146)-Bitis Noktas1(1485,275)
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Agisal Hiz: Bu senaryoda iki algoritmanin agisal hiz1 agagidaki grafikte gosterilmistir.

Acisal Hiz (Radyan/milisecond)

AStar Lee Potential Field RRET

Sekil 4.13 Ug Sabit Engelli Senaryoda A Star ve Lee Acisal Hiz Karsilastirmasi

Kat Edilen Yol: Bu senaryoda iki algoritmanin kat edilen yollar1 asagidaki grafikte

gosterilmistir.

Kat Edilen Yol(Grid)

350

250

200+

1507

1007

507

Potential Field

Sekil 4.14 Ug Sabit Engelli Senaryoda AStar ve Lee Kat Edilen Yol Karsilagtirmasi

Harcanan Zaman: Bu senaryoda iki algoritmanin harcanan zamanlar1 asagidaki

grafikte gosterilmistir.
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Harcanan Zaman{ms)

20000

15000 1

10000 7

5000

AStar Lee Potential Field RRT

Sekil 4.15 Ug Sabit Engelli Senaryoda A Star ve Lee Harcanan Zaman Karsilastirmasi

Cizelge 4.3 Ug Sabit Engel A Star ve Lee Sonuglari

Acisal Harcanan Kat Edilen
Hiz(Radyan/milisecond) | Zaman(ms) Yol(Grid)
A Star 0.075 15007 244
Algoritmast
Lee Algoritmasi 0.058 19876 309

Sonug olarak grafiklerde ve yol haritalarinda goriildiigii lizere A star algoritmasinin
sezgisel yaklagimi Lee Algoritmasina gore yon bulma , acisal hiz, harcanan zaman
bakimindan her senaryoda ¢ok daha basarili sonuglar vermistir. Deneyler ayni baslangic

ve bitis noktasi i¢in birer kez yapilmustir.
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4.1.2 RRT ve RRT star algoritma kiyaslanmasi

RRT Star, RRT'nin optimize edilmis bir siirimidir. Digim sayisi sonsuza
yaklastiginda, RRT Star algoritmasi hedefe miimkiin olan en kisa yolu verecektir.
Gergekei olarak miimkiin olmasa da, bu ifade algoritmanin en kisa yolu gelistirmek igin
calistigin1 gostermektedir. RRT Starin temel prensibi RRT ile aynidir, ancak
algoritmaya iki temel ekleme 6nemli dlciide farkli sonuglara yol agar. Ilk olarak, RRT
Star her tepe noktasinin ana tepe noktasina gore kat ettigi mesafeyi kaydeder. Buna tepe
noktasinin maliyeti denir. Grafikte en yakin diigim bulunduktan sonra, yeni diiglimden
sabit bir yarigaptaki koseleri incelenir. Proksimal diigiimden daha ucuz bir digim
bulunursa, ucuz diigim proksimal diigiimiin yerini alir. Bu o6zelligin etkisi, agac
yapisina yelpaze seklinde dallarin eklenmesi ile goriilebilir. RRT'nin kiibik yapisi
elimine edilir. RRT Starin ekledigi ikinci fark, agacin yeniden kablolanmasidir. Bir tepe
noktasi en ucuz komsuya baglandiktan sonra, komsular tekrar incelenir. Yeni eklenen
tepe noktasina yeniden baglanmanin maliyetlerini disiiriip diisiirmeyecegi komsular
tarafindan kontrol edilir. Maliyet gercekten azalirsa, komsu yeni eklenen tepe noktasina
yeniden baglanir. Bu 6zellik yolu daha diizgiin hale getirir. RRT * inanilmaz derecede
diiz yollar olusturur. Ek olarak, grafikleri RRT'ninkinden karakteristik olarak farklidir.
Ozellikle yogun bir engel alaninda optimum bir yol bulmak i¢in RRT Starmn yapisi
inanilmaz derecede faydalidir. Grafik nesnelerin etrafina asilir ve RRT ile
karsilagtirildiginda daha kisa yollar bulur. Hedef degisecek olsaydi, orijinal grafik hala

bolgedeki cogu konuma giden en hizli yolu temsil ettigi i¢in kullanilabilir.

Bu ¢aligmada bu iki algoritma ii¢ farkli senaryoda birbiriyle {i¢ farkli agidan kiyaslanip
gorsellestirildi ve sonuglar1 ¢ikarildi. Her bir senaryo her algoritma igin birer kez

calistirildi.
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Engelsiz Senaryo: Higbir engel olmadan bu iki algoritmanin ayni baslangic ve bitis

noktasindan kiyaslanmasi yapilmistir. Sonuglar da kaydedilmistir.
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Sekil 4.16 RRT Engelsiz Senaryo Baslama (135,220) —Bitis Noktasi(1245,690)
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Sekil 4.17 RRT Star Engelsiz Senaryo Baslama (135,220)-Bitis Noktasi(1245,690)
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Acisal Hiz: Engelsiz ortamda iki algoritmanin agisal hiz bakimindan karsilagtirilmasi

asagidaki sekildeki gibidir.

Anisal Hz (Radyanimilisecand)

Potintial Figld RRTStar  Dynamic Window Appraach

Sekil 4.18 Engelsiz Senaryoda RRT ve RRT Star A¢isal Hiz Karsilagtirmasi

Harcanan Zaman: Engelsiz ortamda iki algoritmanin harcanan zaman bakimindan

karsilastirilmast asagidaki sekildeki gibidir.

Harcanan Zaman(ms)

Potential Fiald RRT Star  Cynamic Window Approach

Sekil 4.19 Engelsiz Senaryoda RRT ve RRT Star Harcana Zaman Karsilagtirmasi
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Kat Edilen Yol: Engelsiz ortamda iki algoritmanin kat edilen yol bakimindan

karsilastirilmast asagidaki sekildeki gibidir.

600 7

500

400

3007

2001

100

Kat Edilen Yol(Grid)

Leg Potential Flald

RRT

Dynanmic Window Approach

Sekil 4.20 Engelsiz Senaryo RRT ve RRT Star Kat Edilen Yol Karsilastirmasi

Cizelge 4.4 Engelsiz Senaryo RRT ve RRT Star Sonuglari

Agisal Harcanan Kat Edilen
Hiz(Radyan/milisecond) | Zaman(ms) Yol(Grid)
RRTAIgoritmas1 0.12 8215 552
RRT Star 0.17 5463 199
Algoritmast
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Tek Engel Senaryosu: Senaryoya tek engel eklenip RRT ve RRT Star algoritmalart bu
sartlarda karsilastirildi. Ug farkli agidan sonuglar1 da kaydedildi.
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Sekil 4.21 RRT Tek Engel Baglama Noktas1(321,214) —Bitis Noktasi(1346,207)
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Sekil 4.22 RRT Star Tek Engel Giizergah1 Baslama(321,214) —Bitis Noktasi(1346,207)
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Acisal Hiz: Tek engelli ortamda iki algoritmanin agisal hiz bakimindan karsilastirilmasi

asagidaki sekildeki gibidir.

Apisal Hz (Radyan/milisecond)

04

02

Potential Fiald RRT Star  Dynamic Window Approach

Sekil 4.23 Tek Engelli Senaryoda RRT ve RRT Star Agisal Hiz Karsilagtirmasi

Kat Edilen Yol: Tek engelli ortamda iki algoritmanm kat edilen yol bakimindan

karsilastirilmasi asagidaki sekildeki gibidir.

Kat Edilen Yol{Grid)

1000

750

500

260 4

AStar Lee FPotential Field RRT RRT Star Dynamic Window Approach

Sekil 4.24 Tek Engelli Senaryoda RRT ve RRT Star Kat Edilen Yol Karsilagtirmasi
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Harcanan Zaman: Tek engelli ortamda iki algoritmanin harcanan zaman bakimindan

karsilastirilmast asagidaki sekildeki gibidir.

4000+

000+

Harcanan Zaman{ms)

7000

000

5000

4000

3000

20004

1000

AStar

Lee Potenial Fisld

RRT

Dynamic Window Approach

Sekil 4.25 Tek Engelli Senaryoda RRT ve RRT Star harcanan Zaman Karsilagtirmasi

Cizelge 4.5 Tek Engel RRT ve RRT Star Sonuglari

Agisal Harcanan Kat Edilen
Hiz(Radyan/milisecond) | Zaman(ms) Yol(Grid)
RRTAIgoritmasi 0.12 7251 812
RRT Star 0.38 2919 262
Algoritmasi

Uc¢ Engel Senaryosu: Son olarak Ug engelli ortamda iki algoritma calistirilip sonuglari

kaydedilmistir.
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Sekil 4.26 RRT Ug Engelli Giizergah Baslama (69,224) —Bitis Noktas1(1369,207)

W ALY e
— 77 / . -.‘\?"A‘
2 # A .
. '\\. - _I =
> A \ . \ '- / l
= N

e

Sekil 4.27 RRT Star Ug Engelli Giizergah Baslama (69,224) —Bitis Noktas1(1369,207)

Acisal Hiz: Ug engelli senaryoda iki algoritma agisal hiz agisindan karsilastirildi.
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Agizal Hiz

0,25

0,2

0,1

0,05

T T T
AStar Lee Potential Field RRT RRT Star [

Sekil 4.28 Ug Engelli Senaryoda RRT ve RRT Star Ac¢isal Hiz Karsilastirmasi

Harcanan Zaman: Ug engelli senaryoda iki algoritma harcanan zaman agisindan

karsilastirildi.

Harcanan Zaman

6000

5000

4000

3000

2000

1000

T T T
AStar Lee Potential Field RRT RRT Star [u]

Sekil 4.29 Ug Engeli Senaryoda RRT ve RRT Star Harcanan Zaman Karsilagtirmasi

Kat Edilen Yol: U¢ engelli senaryoda iki algoritma kat edilen yol acisindan
karsilastirildi.
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kat Edilen Yol

1250

1000

750

500

250

T T T
AStar Lee Potential Field

Sekil 4.30 Ug Engelli Senaryoda RRT ve RRT Star Kat Edilen Yol Karsilastirmasi

Cizelge 4.6 Ug Engel RRT ve RRT Star Sonuglari

Agisal Harcanan Kat Edilen
Hiz(Radyan/milisecond) | Zaman(ms) Yol(Grid)
RRTAlgoritmas1 | 0.211 4961 1173
RRT Star 0.213 4872 964
Algoritmasi

Yukaridaki sekillerde de gozlendigi gibi ii¢ farkli senaryoda RRT ve RRT Star
algoritmas1 calistirildi.  Senaryodaki baglangi¢ bitis noktalar1 ve engellerde aym
konumda tutulmustur. U¢ duruma da bakildiginda RRT Star iic alanda da RRT
algoritmasina gore Ondeydi. Sonuglar da optimize edilmigs RRT Star in istlinligi
gorilmiistir. Ama Ozellikle ii¢ engelli senaryodaki durumda fark epey azalmis ve
sonuglar birbirine yakinsamistir. Ama diger iki senaryoda RRT Star’in RRT ye dnemli
Ol¢iide farki goriilmektedir. Tabii bu sonuglar senaryodan senaryoya degismekle
birlikte, RRT Star’m RRT algoritmasinin optimize edilmis bir versiyonu oldugu

unutulmamalidir.
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4.2 Gercek Zamanda Yon Bulma Algoritmalarimin Karsilastirilmasi

Bu calismada gercek zamanda yol bulabilen ve hareketli engellerden kagabilen iki
algoritma tizerine ¢alisilmistir. Bunlar Potential Field algoritmasi ve Dynamic Windows
Approach algoritmasidir. Bu iki algoritmada calisma zamaninda yolu hesaplar ve robot
buna gore hareket eder. Calisma zamaninda yol bulmasiin ana nedenlerinden biri
hareketli engellerdir. Eger ortamda hareketli engellerden kaginma problemi varsa ya da
varacag@1 hedef noktasi siirekli degisiyorsa buna ¢dziim olarak dinamik yol bulma eylemi
gerceklestirilir. Bu ¢alismada bu noktada bu iki algoritmanin birbirlerine gére avantajh

ve dezavantajli oldugu alanlar ortaya konmustur.

Bu iki algoritma hareketli engeller, hareketsiz engeller ve hareketli, hareketsiz
engellerin oldugu farkli senaryolarda kiyaslanmistir. Hareketli engel deneyleri ayni
sartlar saglananan kadar defalarca tekrarlanmis. iki algoritma da calistirildiginda
hareketli engellerin konumu, biiyiikliigii, dogrultusu, hizlar1 ve gilizergahi esit olarak

ayarlanmistir.
4.2.1 Engelsiz Senaryo

PTA ve DWA ilk olarak engelsiz ortamda karsilastirildi. Esit sartlarda karsilastirabilmek

icin baglangi¢ ve bitis noktalar1 ayni noktalar secildi.

Sekil 4.31 Engelsiz Senaryoda PTA Giizergah1 Baglama (26,816)-Bitis Noktas1(1696,11)
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Sekil 4.32 Engelsiz Senaryo DWA Giizergah1 Baglama(26,816)-Bitis Noktas1(1696,11)

Agisal Hiz: Acisal Hizlar asagidaki grafikte karsilagtirilmistir.

Apisal Hiz (Radyan/milisecond)

Astar Lee Potential Field RRT RRT Star  Dynamic Window Approach

Sekil 4.33 Engelsiz Senaryoda PTA ve DWA Agisal Hiz Karsilagtirmasi

Kat Edilen Yol: Kat Edilen yollar grafikte karsilastirtlmistir.
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Kat Edilan YolGed

J’-SI!:H Protantial Fizld F!FI'T Star  Dymamic Window Approach
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2507

200

150+

100

50

Sekil 4.34 Engelsiz Senaryoda PTA ve DWA Kat Edilen Hiz Karsilagtirmasi

Harcanan Zaman: Harcanan Zamanlar grafikte karsilastirilmistir.

Harcanan Zaman(ms)
17500
15000
12500
10000
7500
5000
2500
0 T
AStar Lee Potential Field RRT RRT Star  Dynamic Window Approach

Sekil 4.35 Engelsiz Senaryoda PTA ve DWA Harcanan Zaman Karsilagtirmasi
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Cizelge 4.7 Engelsiz Senaryo PTA ve DWA sonuglari

Agisal Harcanan Kat Edilen
Hiz(Radyan/milisecond) | Zaman(ms) Yol(Grid)
Potential Field 0.31 13014 261
Algoritmasi
Dynamic Window | 0.25 14889 296
Approach
Algortimast

4.2.2 Sabit tek engel senaryosu

Tek sabit engelde iki algoritma karsilastirildi.

Sekil 4.36 DWA Tek Sabit Engel Giizergah1 —Baslama (26,746)-Bitis Noktas1(1687,124)
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Sekil 4.37 PTA Tek Sabit Engel Giizergahi—Baslama (26,746)-Bitis Noktasi(1687,124)

Agisal Hiz: Tek sabit engel senaryosunda agisal hiz karsilastirilmasi asagidaki gibidir.

Apisal He (Radyanimilisecond)

0,25

0,21

0.1

AStar Lae Potential Field RRT RRTStar  Dynamic Window Approach

Sekil 4.38 Tek Sabit Engel Senaryosunda PTA ve DWA karsilastirmasi

Harcanan Zaman: Tek sabit engel senaryosunda harcanan zaman karsilagtirilmasi

asagidaki gibidir.
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Potential Field RF:T Star  Dynamic Window Approach

Sekil 4.39 Tek Sabit Engel Senaryosu PTA ve DWA Harcanan Zaman Karsilastirmasi

Kat Edilen Yol: Tek sabit engel senaryosunda kat edilen yol karsilastiriimasi asagidaki

gibidir.

Kat Edilen Yol(Grid)

400

300

200

100

Astar

Lee

Potential Field RRT RRT Star  Dynamic Window Approach

Sekil 4.40 Tek Sabit Engel Senaryosu PTA ve DWA Kat Edilen Yol Karsilagtirmasi
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Cizelge 4.8 Tek Sabit Engel PTA ve DWA Sonuglari

Agisal Harcanan Kat Edilen
Hiz(Radyan/milisecond) | Zaman(ms) Yol(Grid)
Potential Field | 0.21 20024 362
Dynamic 0.19 18982 383
Window
Approach

4.2.3 Tek Hareketli Engel Senaryosu

Tek Hareketli engelde iki algoritma karsilastirilmistir. Sonuglart ve giizergahlari

asagidaki gorsellestirilmistir.

Sekil 4.41 DWA Tek Hareketli Engel Senaryosu Baglama(21,4)-Bitis Noktasi(1567,245)
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Sekil 4.42 PTA Tek Hareketli Engel Senaryosu Baslama (21,4)-Bitis Noktasi(1567,245)

Acisal Hiz: Tek hareketli engel senaryosunda agisal hiz karsilastirmasi asagidaki

sekildeki gibidir.

Acisal Hiz (Radyanimilisecond)

0,25

02

015

01

0,08

AStar Lee Potential Field RRT RRT Star Dynamic Window Approach

Sekil 4.43 Tek Hareketli Engel Senaryosu PTA ve DWA Agisal Hiz Karsilastirmasi

Harcanan Zaman: Tek hareketli engel senaryosunda harcanan zaman agisindan

yapilan karsilagtirmalar asagidaki sekildeki gibidir.
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Harcanan Zaman(ms)
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20000

15000

10000

5000
0 T

Astar Potential Field RRT Star  Dynamic Window Approach

Sekil 4.44 Tek Hareketli Engel PTA ve DWA Harcanan Zaman Karsilagtirmasi

Kat Edilen Yol: Tek hareketli engel senaryosunda kat edilen yol agisindan

karsilastirmalar asagidaki sekildeki gibidir.

Kat Edilen Yol(Grid)

500

400
300
200
100

0

T
AStar Potential Field RRT Star Dynamic Window Approach

Sekil 4.45 Tek Hareketli Engel Senaryosu PTA ve DWA Kat Edilen Yol Karsilagtirmast
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Cizelge 4.9 Tek Haraketli Engel PTA ve DWA Sonuglari

Agisal Harcanan Kat Edilen
Hiz(Radyan/milisecond) | Zaman(ms) Yol(Grid)
Potential Field 0.17 22631 414
Dynamic 0.22 16054 300
Window
Approach

4.2.4 Bir hareketli bir sabit engel senaryosu

Bir hareketli bir hareketsiz engel senaryosunda bu iki algoritma birbiriyle kiyaslanmig

ve sonuglart asagidaki sekilde gorsellestirilmistir.

o

Sekil 4.46 DWA Bir Sabit bir Hareketli Engel-Baslama(14,197)-Bitis (1595,204)
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Sekil 4.47 PTA Bir Sabit bir Hareketli Engel-Baslama(14,197)-Bitig(1595,204)

Agisal Hiz: Bir hareketli, bir sabit engeldeki acisal hiz karsilastirilmasi grafikteki
gibidir.

Apisal He (Radyanimiliszcond)

0,151

0,11

0,051

AStar Lale Podantial Fizd RRT RATStar  Dynamic Window Approach

Sekil 4.48 Bir Sabit ve Bir Hareketli Engel PTA ve DWA Agisal Hiz Karsilastirmasi

Kat Edilen Yol: Bir hareketli , bir sabit engeldeki kat edilen yol karsilastiriimasi
grafikteki gibidir.
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Eal Edelen Yol[Grid)
6001

5001

400

3001

001

100

AStar L-.;e Potential Field RF::T R‘RTISLar Diynamic Window Approach

Sekil 4.49 Bir Sabit ve Bir Hareketli Engel PTA ve DWA Kat Edilen Yol Karsilagtirma

Harcanan Zaman: Bir hareketli engel, bir sabit engeldeki harcanan zaman

karsilastirmasi grafikteki gibidir.

Harcanan Zamanims)

30000 4
25000 7
0000
15000
10000 1

5000

AStar Leg Polential Fleld HHI‘I' RAT §lar  Dynamic Window Approach

Sekil 4.50 Bir Sabit ve Bir Hareketli Engel PTA ve DWA Harcanan Zaman Karsilastirma
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Cizelge 4.10 Bir Hareketli bir sabit engelde PTA ve DWA sonuglari

Agisal Harcanan Zaman(ms) | Kat Edilen
Hiz(Radyan/milisecond) Yol(Grid)
Potential Field 0.17 26213 367
Dynamic 0.15 16054 492
Window
Approach

4.2.5 Ug¢ Hareketli iki Sabit Engel Senaryosu

Uc Hareketli engel ve iki sabit engelde iki algoritma karsilastirilmistir. Sonuglari ve

giizergahlar1 asagidaki gorsellestirilmistir.

Sekil 4.51 DWA Ug Hareketli Engel ve Iki Sabit Engel -Baslama(32,56)-Bitis(1613,346)
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Sekil 4.52 PTA Ug Hareketli ve iki Sabit Engel Baslama(32,56)-Bitis(1613,346)

Acisal Hiz: Giizergahlardan gozlemlenen ortadaki ti¢ engel hareketli digsaridaki iki
engel sabit engeldir. Bu senaryoda iki algoritmanin agisal hiz karsilastirmasi asagidaki

gibidir.

Acisal Hiz (Radyan/milisecond)

0127

0,11

0,08

0,057

0,037

AStar Lee Fotential Field RRT RRT Star Dynamic Window Approach

Sekil 4.53 Ug Hareketli Iki Sabit Engel PTA ve DWA Acisal hiz Karsilastirmasi

Harcanan Zaman: Bu senaryoda bu iki algoritmanin harcanan zaman karsilagtirilmasi

asagidaki gibidir.
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Harcanan Zamani{ms)

50000

40000

30000

20000

10000

AStar Lee Fotential Field RRT RRT Star Dynamic Window Approach

Sekil 4.54 Ug Hareketli ve Iki Sabit Engel PTA ve DWA Harcanan Zaman Karsilastirma

Kat Edilen Yol: Bu senaryoda bu iki algoritmanin kat edilen yol karsilastirilmasi

asagidaki gibidir.
Kat Edilen Yo l(Gid)

5001
8007
o
500
500

4007
300
1004
100

Agtar Les Putential Figld RRT RATStar  Dynarnic Window Approach

Sekil 4.55 Ug Hareketli ve Iki Sabit Engel PTA ve DWA Kat Edilen Yol Karsilastirmasi

Cizelge 4.11 Ug Hareketli iki sabit engelde DWA ve PTA Sonuglar

Agisal Harcanan Kat Edilen Yol(Grid)
Hiz(Radyan/milisecond) | Zaman(ms)

Potential Field | 0.12 31237 611
Dynamic 0.09 41453 802
Window

Approach
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4.2.6 Bes hareketli engel senaryosu

Bes Hareketli engel iki algoritma karsilastirilmistir. Sonuglar1 ve giizergahlar asagidaki

resimlerde gorsellestirilmistir.

—
—
—
‘.""-'..........gk.}.[o

Sekil 4.56 Bes Hareketli Engel DWA Baslama(2,149)-Bitis Noktas1(1613,239)

Sekil 4.57 Bes hareketli Engel PTA Baslama Noktasi(2,149)- Bitis Noktasi1(1613,239)

Acisal Hiz: Bes hareketli engel senaryosunda bu iki algoritma agisal hiz bakimindan

karsilastirilmistir.
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Agisal He (Radyanimilisacand)

0,154

005

AStar Lae Potential Fiakd RRT RRET Star Cymamic Window Appreash

Sekil 4.58 Bes hareketli Engel senaryosu PTA ve DWA Acisal Hiz Karsilastirmast

Kat Edilen Yol: Bes hareketli engel senaryosunda bu iki algoritma kat edilen yol

bakimindan karsilastirilmistir.

Katl Edilen Yal{Grid)

7007
600 7
500
400 7
3007
200

100

T T T T
AStar Laa Fatential Fiald RRET RRET Star Dynamic Window Approach

Sekil 4.59 Bes Hareketli Engel Senaryosu PTA ve DWA Kat Edilen Yol Karsilagtirmasi
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Harcanan Zaman: Bes hareketli engel senaryosunda bu iki algoritma harcanan zaman

bakimindan karsilagtirilmigtir.

Harcanan Zaman{ms)

30000 1
25000 1
20000 1
15000 1
10000 1

50007

Astar Lae Potantial Fiekd RRT RRT Star  Dymamic Window Approach

Sekil 4.60 Bes Hareketli Engel PTA ve DWA Harcanan Zaman Karsilastirma

Cizelge 4.12 Bes Hareketli Engelde DWA ve PTA Sonuglar

Agisal Harcanan Kat Edilen
Hiz(Radyan/milisecond) | Zaman(ms) Yol(Grid)
Potential Field 0.17 22382 532
Algoritmast
Dynamic Window | 0.15 24993 583
Approach
Algortimast

Oncelikle bu iki algoritma karsilastirilirken robot yaricapi, hedef yarigapi, engelin etki
mesafesi gibi iki algoritma i¢in ortak olan bazi parametrelere ortak degerler verilmistir.
Diger parametreler i¢in hangi degerlerde optimum sonug alinmigsa parametre degerleri
ona gore ayarlanmistir. Hareketli engellerin ayni sekilde denk gelmesi igin testler

defalarca tekrarlanistir.
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PTA ve DWA bes farkli senaryoda birbirleri ile kiyaslanmistir. Ilk olarak engelsiz
senaryoda PTA degerleri DWA ya gore gayet basarilidir. Hem hedefe ulasma siiresi
hem alinan yol PTA da ¢ok daha basarili sonuglar ¢ikmistir. Dogal olarak agisal hiz
bakimindan da PTA DWA ya gore gayet basarili goziikmektedir.

Ikinci senaryo tek sabit engel senaryosudur. Bu senaryo sonuglari senaryo bire ¢ok
yakindir. Burada PTA nin DWA ya gore iic alanda da bariz {istlinligiinden rahatca
belirtilebilir.

Ugiincii senaryo hareketli engel senaryosudur. Bu senaryodaki sonuglara gére DWA
algoritmast PTA ya gore daha basarili sonuglar ¢ikarmistir. Bunun bir¢ok sebebi
olabilir. En 6nemlisi engel sonugta hareketli oldugu i¢in ilgili anda robotun konumu ve
engelin konumu 6nemlidir. Giizergahlar karsilastirildiginda PTA nin giizergahinin ¢ok

daha farkli olup alttan dolastig1 gozlemlenmistir.

Dordiincii senaryo bir hareketli engel bir sabit engel senaryosudur. Glizergahlara dikkat
edildiginde birbirlerine yakin bir giizergah izlemislerdir. Ancak DWA nin giizergahlar
daha kavisli bir yapiya sahiptir. Sonuglara bakildiginda PTA nin DWA dan daha bagarili
sonuglar cikardigi gozlenmistir. Ancak senaryo bir ve senaryo ikideki kadar bariz

farklar gozlenmemistir.

Besinci senaryo daha karmasik bir yapiya sahip olup ti¢ hareketli ve iki sabit engelden
olugmaktadir. Bu iki algoritma bu senaryoda karsilastirildiginda PTA nin giizergahinin
DWA ya gore net olarak daha basarili sonuclar verdigi gézlemlenmistir. Daha az yol kat

ederek daha kisa siirede varis noktasina ulasan PTA algoritmasi olmustur.

Son olarak altinci senaryo tamamen hareketli engellerden olusmaktadir. Bes adet
hareketli engelden olusan bu senaryoda yorum yapmak olduk¢a zorlagsmistir.
Glizergahlar hareketli engel senaryolarmma gore birbirine benzer olmasa da alinan
sonuclar birbirne ¢ok yakinsamistir. Kat edilen yollar karsilagtirlldiginda PTA 532

DWA 583 birimde varis noktasina ulagmistir. Ayrica harcanan zaman ve agisal hizlar da
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dogal olarak birbirine ¢ok yakin ¢ikmistir. Bu senaryoda PTA nin istlinliigiinden so6z

edilemez.

Ortak parametreler:

e Robot Yaricapt

e Hedef Yaricap1

e Robot Sensér Menzil

e Robot Sensér Yogunluk

e Robot Baslangi¢c Bakis acis1
¢ Robot Minimum Hizi

e Robot Maksimum Hiz1

e Robot Ortalama fvmesi

Daha verimli bir kiyaslama i¢in bu ortak parametrelerin degerleri de ortak alinmis ve
kiyaslama boyle yapilmistir. Ancak hem DWA nin hem de PTA nin kendi ait farkh
parametre degerleri ve sabitleri bulunmaktadir. Onlarda da en optimum degerler
belirlenip karsilastirma yapilmistir. Sonug olarak alti1 senaryo karsilastirilmis. ilk
olarak PTA nin DWA ya gore sabit engellerde daha basarili bir gilizergah c¢izdigi
rahatlikla sOylenmektedir. Bu sabit engel senaryosundaki bariz farka dayandirip
sOylenmigtir. Hareketli engel senaryolarina gelindiginde ise DWA nin PTA ya gore
hareketli engellerden ka¢cinma asamasinda hareketli engelden daha fazla uzaklasip
diizglin bir kacis yaptig1 goriilmektedir. Ancak hareketli engel senaryolarinda bu iki
algoritmadan hangisini daha basarili oldugu net olarak sdylenememektedir. Sonuglar
birbirine ¢ok yakin ¢ikmistir. Ancak gilizergahlar birbirine benzememektedir. Burada
hareketli engellerin o andaki konumlar1 da ¢ok onemlidir. Karsilastirmanin dogrulugu
icin hareketli engelin hizlar yine ayni verilmistir. DWA algoritmasinin kendine ait bazi

sabit degerleri bulunmaktadir.

e Bos Alan Agirlig
e Hiz Agirhg
o Kafa Agirhigi
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e Tahmin Edilen Zaman

e Sampling Omega

e Orneklenen Hiz

e Makismum ACC Omega

e Makimum Hizlanma

Bu degerler DWA algoritmasinin sabit degerleridir. DWA icin optimum sabit degerler

belirlenmistir ve buna gore algoritma ¢alistirilmistir.

4.3 Algoritmalarin Kat Edilen Yol Bakimindan Karsilatirilmasi

Birbiriyle karsilagtirdigimiz A Star algoritmasi, Lee algoritmasi, PTA, RRT, RRT Star,
DWA algoritmalarinin ¢alisma sekilleri birbirinden farklidir. Bazilar1 ger¢ek zamanda
yol bulmaktadir. Bazilar1 ise yolu 6nceden hesaplamaktadir. Bu agidan harcanan zaman
ve acisal hiz bakimindan karsilastirmak yerine bu algoritmalar kat edilen yol

bakimindan birbirleriyle karsilastirildi. Sonuglar tek grafikte toplanip gosterildi.

4.3.1 Engelsiz senaryoda algoritmalarin kat edilen yol karsilastiriimasi

Bu alt1 algoritma i¢in ayn1 robot ayni baglama noktasindan baglayip ayn bitig noktasina
ulagtirilmistir. Baslama noktasindan bitis noktalarina kadar glizergahlarin mesafesi

karsilastirilmistir.
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Alinan Yol Kargilagtinimasi

B0

7001

600

5001

4001

Alinan YolGnid)

3007

2001

1007

L3 T 1
A Star Lea RAT

- T T
RRT Star Potantial Fiedd Dynamic Window Approach
Bitig

Sekil 4.61 Engelsiz Senaryoda Tiim Algoritmalarin Alinan Yol Karsilagtirmasi

Cizelge 4.13 Engelsiz Senaryo Alinan Yol Sonuglari

Engelsiz Senaryo Sonuglari Kat Edilen Yol(Grid)
A Star Algoritmast 261
Lee Algoritmasi 363
RRT Algoritmast 672
RRT Star Algoritmasi 274
Potential Field Algoritmasi 309
Dynamic Window Approach Algoritmasi 316
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Engelsiz senaryo i¢in karsilastirilan bu durumda ¢ikarabilecek en diizgiin yorum RRT
algoritmasinin giizergah bakimindan pek verimli olmadigidir. Diger Bes algoritma
birbirlerine yakin bolgelerde kiimelenirken RRT algoritmas1 farkli bir giizergah
belirlemis bu gilizergah da yolu epey uzatmis goriinmektedir. Dolayisiyla engelsiz

senaryonun kat edilen yol bakimindan en basarisizi RRT algoritmasidir.

4.3.2 Tek Engelli Senaryoda Algoritmalarin Kat Edilen Yol Karsilastirilmasi

Bu alt1 algoritma icin ayni robot ayni baglama noktasindan ayni bitis noktasina ayni
sabit engel ile ¢alistirilmis. Baslama noktasindan bitis noktalarina kadar gilizergahlarin

mesafesi karsilastirilmistir.

Alinan Yol Kargilagtinimasi

10001

750

Alnan YoNGrid)

ow
=3
o

2501

A Star Lee RRY RRT Star Potensal Field Dynamic Window Approach
Bitig

Sekil 4.62 Tek Sabit Engelli Senaryoda Tiim Algoritmalarin Alinan Yol Karsilagtirmasi
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RRT algoritmasi kat edilen yol bakimindan yine en fazla mesafe kaydeden ,en verimsiz
algoritma olmustur. A Star algoritmasi ise en verimli yolu se¢mis, en kisa giizergahi

bulmustur. Alt1 algoritmadan en basarilis1 Astar olmustur.

Cizelge 4.14 Tek Engel Senaryosu Alinan Yol Sonuglari

Tek Engel Senaryo Sonuglari Kat Edilen Yol(Grid)
A Star Algoritmast 247
Lee Algoritmasi 351
RRT Algoritmasi 856
RRT Star Algoritmasi 238
Potential Field Algoritmasi 461
Dynamic Window Approac Algohrtimasi 483

4.3.3 Ug engelli senaryoda algoritmalarin kat edilen yol karsilastirilmasi

Bu alt1 algoritma i¢in ayn1 robot ayni baglama noktasindan ayni bitis noktasina ayni {i¢
sabit engelle ile calistirilmis. Baglama noktasindan bitis noktalarina kadar glizergahlarin

mesafesi karsilastirilmistir.
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Alinan Yel Kargilagtinimas

10400 +

Mwdn Yol Gnd)

500
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Sekil 4.63 Ug Sabit Engelli Senaryoda Tiim Algoritmalarin Alinan Yol Karsilastirmas:

Cizelge 4.15 Ug Sabit Engel senaryosunda alman yol sonuglari

Kat Edilen Yol(Grid)
A Star Algoritmasi 261
Lee Algoritmasi 413
RRT Algoritmasi 952
RRT Star Algoritmasi 363
Potential Field Algoritmast 472
Dynamic Window Approach Algortimasi 498

Bu ¢ engelli senaryoda RRT algoritmas1 verimsiz algoritmalar arasinda yer almistir.
Bu senaryoda giizergah bakimindan Astar ve RRT Star algoritmalar1 en etkili

algoritmalar arasinda yerini almistir.
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4.4 Benzetim Ortam Gelistirme Makro Yorumlayicisi

Bu karsilagtirilan bes algoritmanin yani sira yazilimin ayri bir yetenegi olarak kullanici
kendi algoritmasini da kodlayabilecektir. Kullanici kendi algoritmasini JavaScript
dilinde gelistirir. Kodlanan bu scriptler nashorn script engine ile islenerek yazilima
uygun hale getirilir. Kullanici kendi algoritmasinda kendi engellerini ve kendi baslama
ve bitis noktasini belirtir. Scriptten bu baglama bitis noktas1 ve engellere gore bir yol
hesaplanir. Mobil robot da bu hesaplanan yola gore cizdirilir. Kullanici igin javascript
soz dizimine renklendirmesi islemi jide framework ile yapilmistir. Hareketli engellerde
anlik olarak engelin yeri degistiginden hareketli engellerde bu algoritma ¢aligmaz. Bu
yetenek sabit engel senaryolarinda ¢alisabilir. Kulanicinin algoritmasi ile dondiirdiigii
nesne ayristirilarak engeller ve izlenecek yol bulunur. Script islenmesinden sonra gezgin

robot ¢izdirme islemi yapilir. Ornek script ekran1 asagidaki sekilde gosterilmistir.

Algoritma Olustur

4 var findShortestPath = function(ockstacle) { £
5 v distanceFromTop — 9207

& istanceFromLefr = 8207

7 calX = 1207

goalY = 315;

grid = [17

1<1875: i++) [
1z

N J=0; 3<1035; J++) [

grid[il[J] = "Empty':

12}
15}

16 grid[distanceFromTop] [distanceFromLeft] = "Start”;
17 grid[gealX] [goal¥] = "Goal™;

o
=

For{var i=3007;i<S00:i++){
for (var j=200:3<600:3++) [
grid[i] [J] = "Obstacle”;
1

13

for{var i=750;i<850:1i++){
for(var J=750:3<900:3++) [

grid[i][1] = "Obstacle":

WNN NN RN NN
R R T R v

37 war location — {
38 distanceFromTop: distanceFromTop,
39 distanceFromleft: distanceFromleft,
40 path: [1,

41 status: 'Starc’

path.push ("Engel "+3004" "+200+7" "+200+" "+450);

51 while (queus.length > 0) [
52 Take the first location off the gueues

53 var currentLocaticon = gqueue.shift():

54
55

1:1 UNIX Ekle
= B BuyukiKigik Harf Eslestir B8 Tam Sézcikler

| Farkh Kaydet | | Uygula | | Script secivikle |

Sekil 4.64 Ornek Script Ekrani
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Omek script ekran1 sekilde goriinmektedir. Burada kodlamada s6z dizimine gore
renklendirme yapilmaktadir. Yazilan scriptler kaydedilebilir ve geri yiiklenebilir.
Uygula diigmesi ile scriptler de yazilimda islenmeye baslar. Islenme sonucu olarak
robot gidis yolu ve engel dikdortgenleri elde edilir. Elde edilen degerlere gore yazilimda
cizim islemi yapilir. Once engeller ardindan baslangi¢ noktasindan hedef noktasina
mobil robotlar gosterilir. Scriptte algoritma yazilirken dikkat edilmesi gereken bazi

hususlar vardir. Bunlar agsagida adim adim belirtilmistir.

1. ilk olarak scriptte bir method tanimlanmalidir. Bu methodun adi
findShortestPath() olmalidir. Algoritma isletilirken bu method aranacaktir.

2. Scriptde method adi findShortestPath() yapildiktan sonra script igeriginde ilk
olarak ekranin maksimum geniglik ve yiikseklik bilgisi tanimlanir.(Genislik
1875, Yiikseklik 1035)

o {"mar d=07 di=—"1=S75~r i+ i
gridf[i]l] = [1~F
Faor =rar J=07r J<=103=35r J4+3 {
grid[i]l] [J] = "Empt¥w"'F
¥
I3

Sekil 4.65 Bos Alan Tanimi

3. Baslama Noktas1 ve bitis noktasi belirlenir.
var distanceFromlop = 920;
var distancefromleft = 220;
var goalX = 120;

var goalY = 315;

Sekil 4.66 Baslangi¢ ve Btisi Noktalari

4. Labirentte sabit engeller tanimlanir.
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grid[distanceFromlTop] [distanceFromleft] = "Start™r
grid[goalX] [goal¥Y] = "zoal™:

for{var i=300;i<500;i++){
for (var j=200;3<600;3++){
grid[i] [j] = "Ckstacle™;
}

Sekil 4.67 Engel Tanim

5. Bu labirentten baslama ve bitis noktast gore en kisa yol ¢ikarlir.

6. En kisa yol giizergahi ve engeller belli bir formatta yazilima dondiiriiliir. Format
ayrmntis1 su sekildedir. Once dikdértgen seklindeki engeller belirtilir. “Engel
X1,Y1,X2,Y2” belirtilir . Basinda engel yazisina gore engeller ayristirilir ve
¢izilir. Ardindan en kisa yol koordinatlari .(X,Y) formatinda yazilir Ilk koordinat
baslama noktasi son koordinat bitis noktas1 olarak kabul edilir. Aradaki tiim
noktalar en kisa yolu verir. Ornek algoritma ¢iktis1 asagidaki sekildeki gibi

olmalidir.

Engel 200 200 300 450
Engel 600 500 750 620
90 240

91 240

92 240

93 240

94 240

95 240

96 240

97 240

98 240

99 240

100 240

101 240

102 240

103 240

104 240

105 240

106 240

107 240

Ornegin bu sekilde donen bir sonucta engeller éncelikli gizilir. Ardindan engelsiz ilk

koordinat baglama noktas1(90,140) son koordinat (107,240) olarak kabul edilir ve robot
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cizilir. Aradaki her koordinat her iterasyondaki bir adimdir. Bu adimlara gore yazilim

tarafindan mobil robot hareket ettirilmektedir.

Sekil 4.68 Algoritma Calistirildiktan Sonra Ekrandaki Goriintii

0

m

Sekil 4.69 Mobil robotun hedefe dogru ¢izdirilmesi

Engelllere gore ¢izim bu sekilde olusturulmustur. Cizim sonuglar1 kaydedilmektedir.
Acisal hiz, alinan yol verileri tutulmaktadir. Bu verilere gore farkli kullanicilarin

algoritmalar1 kiyaslanabilir. Daha optimum sonuglara sahip algoritmalar secilir.
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5. SONUC

Glinlimiiz diinyasinda poplileritesi gittikce artmakta olan robotik alaninda arz talep ile
de birlikte dikkate deger ilerlemeler olmustur. Bu alanda gerek akademik gerek sektorel

anlamda Onceki yillara gore {istel bir artis gézlemlenmektedir.

Tez kapsaminda robotik alaninin alt konularindan olan robot hareket kontrolii konusu
dahilinde g¢alismalar yapilmistir. Robot yer bulma i¢in alt1 farkli algoritma ayr1 ayri
incelenmis. Farkli agilardan birbirleriyle kiyaslanmis ve sonuglar yorumlanmis. Bu alti
algoritmanin birbirlerine karsi dogal olarak avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Bu

yiizden kesin onermeler yerine durumlara gore ¢ikarimlar yapilmis ve yorumlanmastir.

PTA ve DWA algoritmalar1 hareketli engellerden gercek zamanda kaginabilen
algoritmalardir.  Hareketli engelin gelis agisina ve hizina gore farkli giizergah
belirleyebilen hizlanip yavaslayabilen yani kisacasi gergcek ortamda daha diizgiin
calisabilecek iki algoritmadir. Dinamik zamanda yol hesaplayip ¢izen bu algoritmalar
dogal olarak diger algoritmalardan daha maliyetlidir. Her iterasyonda engellerin
konumu ve hizi hesaplanip , fizik kurallarina goére yeni gilizergah olusturulur. Diger
algoritmalar gidilecek giizergahi1 daha 6nceden hesaplar ve mobil robot ona gore hareket
eder. Yani kisacas1 diger algoritmalarin hareketli engellerden kacinma sansi yoktur.
Sabit engellerin konumuna gore onceden bir yol olusturup robot bu yolda gotiiriiliir.
Dogal olarak dinamik zamanda ¢alisan algoritmalara gore daha az maliyetlidir. RRT*
algoritmasi, RRT algoritmasinin optimize edilmis halidir. Ve dogal olarak RRT Star
algoritmasindaki sonuglar daha basarilidir. Lee algoritmasinin ger¢eklenmesinde
carpraz yonler tanimlanmamistir ve diger algoritmalara gore daha uzun mesafe
almasinin nedeni budur. Normalde Lee algoritmasi bulunan en kisa mesafeyi her zaman
bulur ancak diger algoritmalara gore bellek agisindan fazlaca maliyetli bir algoritmadir.
A Star algoritmasi sezgisel yaklagim dayanan bir algoritmadir ve Bu sezgisel yaklasim
dan ne kadar basarili sonuglar ¢ikarsa A Star algoritmasi da o kadar basarili olur.
Gergeklenen A Star algoritmasinin sezgisel yaklasimi(The Euclidean Distance) basarili
olmus ve kat edilen yol ve agisal iz bakimindan basarili sonuglar gdzlenmistir. Ozet

olarak Lee algoritmasi garantici bir algoritma olup dogal olarak maliyetli bir yapisi
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vardir. Astar , RRT ve RRTStar algoritmalar1 sezgisel bir yaklagimi vardir. Bu yiizden
de farkli senaryolara gore farkli sonuglar gozlemlenebilir bu algoritmalarda.
Kullandiklar1 sezgisel yaklasim bu algoritmalarin verimini belirler. Diger DWA ve PTA
algoritmalarint da kendi arasinda kiyaslamak daha diizglin olacaktir. PTA
algoritmasiyla DWA farkli senaryolarda karsilastirilmis ve PTA nin genel olarak daha
basarili sonucglart gézlemlenmistir. Ancak DWA algoritmasinin hareketli engellerden
kaginmasinin daha basarili oldugu goézlemlenmistir. PTA ve DWA nin hareketli engel
senaryolarinda karsilastirilmasinda bu iki algoritmanin birbirlerine higbir senaryoda
bariz bir istiinligi olmamistir. Bu iki algoritmanin gergeklenmesinde birgok parametre
vardir. Ortak parametreler bu iki algoritma i¢in de ortaklanmistir. Algoritmalar arasinda

bu sekilde karsilastirma yapilmustir.

Sonug olarak bu algoritmalar se¢imi kullanilacak ortam ve robotun donanimina gore
karar verilmelidir. Eger ortamda hareketli engel varsa mecburen DWA ya da PTA
algoritmalarindan biri kullanilmalidir. Bu ikisinden hangisinin segilecegi ise amaca gore
degismektedir. Eger kullanilan mobil robot ¢ok degerli ise engellerden kagmak ilk
amagctir. Bu alanda ise DWA algoritmast daha basarilidir. Eger amag¢ hedefe daha kisa
sirede gitmekse PTA algoritmasi tercih edilir. PTA algoritmasi ¢ogunlukla daha
optimize gilizergahlar bulmaktadir. Eger ortamda hareketli engel yoksa giizergah
onceden hesaplanip yola ¢ikilabilir. Buna bagl olarak Lee, Astar ve RRT ve tiirevleri
tercih edilebilir. Eger kullanilan mobil robotun donanimma c¢ok {ist diizeyse Lee
algoritmas1 rahatlikla secilebilir. Ancak kullanilan mobil robotun donanimi yeterli
degilse Astar ve RRT Star arasinda kullanilan sezgisel algoritmaya gore bir tercih

yapilmalidir. Projenin kaynak kodlar1 githubda paylasima agilmistir (Karakaya, 2020).
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