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Oz

Robot navigasyonunun en 6nemli bilesenlerinden biri olan yol planlama son yillarda da arastirmacilar tarafindan kapsamli bir sekilde
incelenmekte ve bu problem igin birgok farkli metasezgisel algoritma kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada 1zgara tipi bir ortamda bir mobil
robotun kiiresel yol planlamasi ele alinmig ve bu problem i¢in farkli matematik tabanli metasezgisel algoritmalarmin etkileri
incelenmistir. Oncelikle 1zgara tipinde ve farkli zorluk derecelerinde ii¢ farkli ortam tasarlanmustir. Ardindan, son yillarda gelistirilen
farkli matematik tabanli algoritmalar kullanilarak robotun ortamlardaki optimum yollar1 hesaplanmistir. Calismada metasezgisel
algoritma olarak stokastik fraktal arama (Stochastic Fractal Search, SFS), aritmetik optimizasyon algoritmast (Arithmetic
Optimization Algorithm, AOA) ve siniis kosiniis algoritmasi (Sine Cosine Algorithm, SCA) kullanilmisti. Bulgular
degerlendirildiginde SFS algoritmasinin en kisa mesafe ve engelden kaginma agisindan diger algoritmalara gére daha iyi sonuglar
verdigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Yol Planlama, Metasezgisel, Matematik Tabanli Algoritmalar, Optimizasyon.

Comparison of Maths-Based Metaheuristics for Grid-Based Path
Planning

Abstract

Path planning, one of the most important components of robot navigation, has been extensively studied by researchers in recent years
and many different metaheuristic algorithms are used for this problem. In this study, the global path planning of a mobile robot in a
grid-type environment is discussed and the effects of different maths-based metaheuristic algorithms for this problem are investigated.
First, three different environments with grid type and different difficulty levels were designed. Then, the optimum paths of the robot
in the environments were calculated by using different maths-based algorithms developed in recent years. Stochastic fractal search
(SFS), arithmetic optimization algorithm (AOA) and sine cosine algorithm (SCA) were used as metaheuristic algorithms in the study.
When the results were evaluated, it was observed that SFS algorithm has given better results than other algorithms in terms of shortest
distance and obstacle avoidance.

Keywords: Path Planning, Metaheuristic, Maths-Based Algorithms, Optimization.
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1. Giris

Robot navigasyonu, bir mobil robotun ortami haritalamasi,
lokalizasyonu,  hareket kontroli ve yol planlamasi
bilesenlerinden meydana gelen O6nemli bir problemdir.
Navigasyonda gerekli bilegsenlerden biri olan yol planlama ise
bir robotun bir baslangi¢ noktasindan bir hedef noktaya optimum
maliyetlerle ulagmasi icin gerekli hesaplamalarin
gerceklestirilmesi  siirecidir. Yol  planlama, ortamlarin
karakteristiklerine gore kiiresel yol planlama ve yerel yol
planlama olarak iki sinifta incelenmektedir (Muhammad ve ark.,
2020). Kiiresel yol planlama problemi son yillarda da
aragtirmacilar tarafindan kapsamli bir sekilde incelenmeye
devam etmektedir (Zhong ve ark., 2020).

Bu c¢alisma igin literatiirde metasezgisel algoritmalarin
kullanildigr giincel kiiresel yol planlama konulu ¢alismalar
incelenmistir. Bu ¢alismalar, metasezgisel algoritmalar arasindan
doga tabanli ve matematik tabanli algoritmalari kullananlar
olarak gruplandirilmistir (Gabis ve ark., 2021). Doga tabanli
algoritmalarm kullanmldigi ¢alismalar da 1zgara tipi ve serbest
uzay tipi ortamlar i¢in siiflandirilmistir. Izgara tipi ortamlarin
kullanildig1 doga tabanli algoritma konulu ¢alismalar su sekilde
ozetlenebilir: Liang ve ark. tavuk siirisii optimizasyonu
algoritmasinda iyilestirmeler Onermislerdir. Parcacik siirii
optimizasyonu ve gelencksel tavuk siiriisii optimizasyonu ile
kiyasladiklarinda, gelistirilen algoritmanin daha performansh
oldugu sonucuna ulagmislardir (Liang ve ark., 2020). Adamu ve
ark. kartezyen uzayda nokta olusturan Ozellestirilmis bir
algoritma ve pargacik siirii optimizasyon algoritmasinin hibrit
olarak kullanildig1 bir ydntem onermislerdir. Ozellestirilmis
algoritma iki ana nokta arasinda bir takim noktalar olusturmak
icin kullanilirken, pargacik siirii optimizasyon algoritmast da bu
noktalar arasindaki optimum yolu hesaplamaktadir. Yontemin
daha kisa silirede daha 1iyi sonuglarin elde edildigi
gozlemlemislerdir (Adamu ve ark., 2019). Lamini ve ark.
robotun yoldaki doniis sayisini azaltan bir amag fonksiyonu ve
genetik algoritma igin gelistirilmis bir c¢aprazlama operatorii
onermislerdir. Geleneksel genetik algoritma ile kiyasladiklarinda
gelistirilen yontemin daha performansli oldugu sonucuna
ulagmiglardir (Lamini ve ark., 2018). Ajeil ve ark. karinca koloni
algoritmasin1  iyilestirerek yas tabanli karinca koloni
algoritmasini olarak ifade edilen bir algoritma Onermislerdir.

Sonu¢ olarak gelistirilen algoritmanin  pargacik  siirii
optimizasyonu, genetik algoritma gibi bazi metasezgisel
algoritmalarla kiyasladiklarinda daha iyi bir performans

gozlemlemislerdir (Ajeil ve ark., 2020). Dai ve ark. geleneksel
karinca koloni algoritmasma A yildiz algoritmasini ve karinca
koloni algoritmasinin bir siirimii olan max-min sistemini entegre
ederek 1iyilestirilmis bir algoritma Onermislerdir. Yontemin
karinca koloni algoritmasmin diger siirimlerine kiyasla daha
performansli oldugunu gozlemlemislerdir (Dai ve ark., 2019).
Tuba ve ark. beyin firtinast optimizasyon algoritmasina yerel
arama siirecini entegre ederek yeni bir yontem Onermislerdir.
Pargacik  siirii  optimizasyonunun farklt  siirlimleri ile
kiyasladiklarinda gelistirilen yontemin daha iyi sonuglar {irettigi
sonucuna ulagmiglardir (Tuba ve ark., 2018). Akka ve Khaber
karinca koloni algoritmasinin yakinsamasini hizlandirmak igin
iyilestirmeler Onermisler ve geleneksel karinca koloni
algoritmasi ile kiyasladiklarinda, gelistirilen algoritmanin daha
performansli oldugu sonucuna ulasmiglardir (Akka & Khaber,
2018). Ali ve ark. karinca koloni algoritmasi ve A yildiz ¢ok

e-ISSN: 2148-2683

yonlii algoritma tabanli bir yontem 6nermislerdir. Ayrica yolun
keskinligini diizeltmek i¢in Markov karar siirecini entegre
etmislerdir. Literatiirdeki bazi ¢aligmalara kiyasla gelistirilen
yontemin daha iyi sonuglar iirettigini gozlemlemislerdir (Ali ve
ark., 2020). Luo ve ark. karinca koloni algoritmasini iyilestirerek
yeni bir slrimiini  Onermisler. Simiilasyonlar sonucunda
literatiirdeki karinca koloni algoritmasinin siiriimlerine kiyasla
daha iyi sonuglar iirettigi sonucuna ulagmiglardir (Luo ve ark.,
2020).

Serbest uzay tipi ortamlarin kullamldigi doga tabanh
algoritma konulu ¢aligmalar ise su sekilde 6zetlenebilir: Wang ve
ark. ¢ok amagh pargacik siirli optimizasyon algoritmasini
engebeli arazi ortamindaki kiiresel yol planlama probleminde
uygulamislardir. Yazarlar bu algoritmay1 bastirilmamis siralamali
genetik algoritma, Pareto giicii evrimsel algoritma gibi bazi ¢ok
amagcli evrimsel algoritmalarla kiyaslamiglar ve kolay ortamlarda
her zaman daha performansli iken zor ortamlarda da diger
algoritmalarin yerel minimuma takildiklarinda daha performansh
oldugu sonucuna ulagsmislardir (Wang ve ark., 2018). Patle ve
ark. genetik algoritmaya Sylvester eylemsizlik yasasi ve matris
simiilasyonunu entegre ederek adaptif matris ikili kod tabanli
genetik algoritma olarak ifade edilen bir algoritma 6nermislerdir.
Sonug olarak gelistirilen algoritmay1 bulanik mantik, yapay sinir
aglar1 ve karinca koloni algoritmasi ile kiyasladiklarinda daha
performansli oldugunu gézlemlemislerdir (Patle ve ark., 2018).
Gul ve ark. gri kurt optimizasyon ve pargacik siirii optimizasyon
algoritmalariin hibrit olarak kullanildig1 bir yontem dnermisler.
Yazarlar, literatiirdeki bazi hibrit ve iyilestirilmis algoritmalara
kiyasla daha iyi sonuglar iirettigi sonucuna ulagmislardir (Gul ve
ark., 2020). Hosseininegjad ve Dadkhah guguk kusu
optimizasyon algoritmasiin kullanildig1 ve 6zellik vektdriiniin
optimize edildigi yeni bir yontem Snermislerdir. Simiilasyonlar
sonucunda farkli ortam kosullarinda gelistirilen yontemin
performansli oldugunu go6zlemlemislerdir (Hosseininejad &
Dadkhah, 2019). EImi ve Efe hem mesafe ve planlanan yolun
diizgiinliigli hem de algoritmanin ¢alisma siiresini optimize
edilmek ic¢in ¢ekirge optimizasyon algoritmasi tabanli ¢ok
amaglt bir yontem Onermislerdir. Pargacik siirii optimizasyonu
ile kiyasladiklarinda gelistirilen yontemin daha performansh
oldugunu gozlemlemislerdir (Elmi & Efe, 2018). Ajeil ve ark.
pargacik siirli optimizasyonu ve yarasa algoritmalarinin hibrit
olarak kullanildig1 bir yontem Snermislerdir. Yonteme bir yerel
arama algoritmasin1 ve engel algilama o6zelligini de entegre
etmigler. Simiilasyon sonuglart bakteri kolonisi, genetik
algoritma gibi metasezgisel algoritmalara kiyasla daha iyi
sonuclar irettigini gdstermektedir (Ajeil ve ark., 2020).
Saraswathi ve ark. guguk kusu arama ve yarasa algoritmalarinin
hibrit olarak kullanildig: bir yontem 6nermislerdir. Yontemin bu
algoritmalarin ayr1 ayr1 kullanildig1 simiilasyonlara kryasla daha
az bir siirede sonug¢ alindigir sonucuna ulagmiglardir (Saraswathi
ve ark.,, 2018). Zhang ve ark. yalin kemik parcacik siiri
optimizasyonu ve diferansiyel gelisim algoritmalarinin hibrit
olarak kullanildig1 ¢ok amacgh bir yontem onermislerdir. Bu
yontem mesafe, yolun diizgiinliik derecesi ve giivenlik amaglari
ile optimizasyon gerceklestirmektedir. Simiilasyonlar sonucunda
gelistirilen yontemin cok amagh parcacik suiri
optimizasyonunun diger siiriimlerine kiyasla daha performansh
oldugu sonucuna ulagmislardir (Zhang ve ark., 2018). Dolicanin
ve ark. beyin firtinas1 algoritmasini, insansiz hava araglarinin
kiiresel yol planlama probleminde uygulamiglardir. Bu
algoritmay1 parcacik siirli optimizasyonu, genetik algoritma,
diferansiyel gelisim gibi on bir farkli algoritma ile
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kiyaslamiglardir. Sonuglar beyin firtinasi algoritmasinin hemen
hemen tim durumlarda daha iyi sonuglar verdigini
gostermektedir (Dolicanin ve ark., 2018). Yildinm ve Akay
parcacik siirli optimizasyonu, yapay ar1 kolonisi ve genetik
algoritmanin kullanildig1 kullanici tanimli bir yazilim 6nermisler
ve bu yazilimda farkli ortamlar i¢in algoritmalarin yol planlama
problemindeki performanslarmi karsilastirmislardir.  Sonug
olarak yapay ar1 koloni algoritmasinin daha iyi sonuglar
verdigini gdézlemlemislerdir (Yildirim & Akay, 2021). Yazarlar
baska bir ¢aligmalarinda ise yol planlama algoritmalarin daha
hizli galismasi i¢in metasezgisel ve kiimeleme algoritmalarinin
hibrit olarak kullanildigi bir ydntem Onermislerdir. Farkli
metasezgisel ve kiimeleme algoritmalarinin test edildigi
simiilasyon sonuglar1, en hizli algoritmanin genetik algoritma,
maliyet acisindan en performansli algoritmanin ise Ogretme-
O0grenme tabanli optimizasyon ve yapay ari koloni algoritmasi
oldugunu gostermektedir (Yildirim & Akay, 2021).

Matematik tabanli algoritma konulu calismalar su sekilde
ozetlenebilir: Wang ve ark. aritmetik optimizasyon algoritmasini
iyilestirerek adaptif paralel aritmetik optimizasyon algoritmasi
olarak ifade edilen bir algoritma Onermislerdir. Bu algoritmay1
once benchmark fonksiyonlari ve daha sonra da serbest uzay
ortamindaki kiiresel yol planlama probleminde uygulamislardir.

Sonu¢  olarak  gelistirilen  algoritmay1  parcacik  siiri
optimizasyonu, genetik algoritma gibi bazi metasezgisel
algoritmalarla  kiyasladiklarinda  kayda  deger  farklar

gozlemlemislerdir (Wang ve ark., 2021). Das, bobrek ilhamli
algoritma ve siniis kosiniis algoritmasinin hibrit olarak
kullanildig1 bir yontem Onermistir. Siniis kosiniis algoritmast,
bobrek ilhamli algoritmanin yakinsamasini hizlandirmak ve
robotun doniis sayisini azaltmak icin entegre edilmistir. Yazar
gelistirilen yOntemi serbest uzay ortamindaki kiiresel yol
planlama probleminde uygulamis ve geleneksel bobrek ilhaml
algoritma ile geleneksel siniis kosiniis algoritmasina kiyasla daha
iyi sonuglar irettigi sonucuna ulagmstir (Das, 2020). Li ve ark.
stokastik fraktal arama algoritmasini, insansiz hava araglarinin
serbest uzay ortamindaki kiiresel yol planlama probleminde
uygulamiglardir. Bunun sonucunda algoritmanin ger¢ek zamanli
performansinin kayda deger oldugunu ve karmasik ortamlarda
da tatmin edici sonuglar: iiretebilecegini gozlemlemislerdir (Li
ve ark., 2018).

Matematik tabanli algoritmalarin kullanildig1 ¢aligmalarda
1zgara tipi yerine serbest uzay tipi ortam tercih edilmistir. Ayrica
literatiirde kiiresel yol planlama problemi ig¢in matematik tabanl
algoritmalarin kullanildig1 calismalar sayica daha azdir ve bu
algoritmalarin karsilastirmali bir caligmasina
rastlanilamamaktadir. Literatiirdeki bu boslugu doldurmak i¢in
bu calismada 1zgara tipi bir ortamda kiiresel yol planlama
optimiasyonu i¢in farkli matematik tabanli algoritmalarin
performanslarinin karsilagtirmali incelenmesi amaglanmistir.

Calismanin boliimlerini su sekilde siralamak miimkiindiir:
Ikinci bolimde materyal ve yonteme, igiincii bdliimde
bulgulara, dordiincii boliimde de sonuca yer verilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu bolimde oncelikle tasarlanan ortamlar ve amag
fonksiyonunun tanitildigi problem tanimi ifade edilmektedir.
Daha sonra ¢alismada kullanilan matematik tabanli metasezgisel
algoritmalardan kisaca bahsedilmektedir.

e-ISSN: 2148-2683

2.1. Problem Tanimi

Calisma i¢in 6ncelikle farkli zorluk derecelerinde 1zgara tipi
iic ortam tasarlanmistir. Tiim ortamlar 20 x 20 birim boyutunda
olmakla birlikte, ortamlarin farkli engel karakteristikleri
mevcuttur. Tasarlanan ortamlar Sekil 1’de gosterilmektedir.
Burada engeller koyu yesil renkte 1zgara hiicreleri ile temsil
edilmekte, robotun baslangi¢ (sol iist hiicre) ve hedef (sag alt
hiicre) noktalar1 ise swrasiyla “S” ve “T” harfleri ile
gosterilmektedir.

: )

N

[
8 10 12 14

(©

20

[+
=)

Sekil 1. Farkl zorluk derecelerinde 1zgara tipi ortamlar:
(a) Ortam 1, (b) Ortam 2, (c) Ortam 3
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Bu ortamlardaki yollar baslangi¢ ve bitis noktalari ile bir
takim ara noktalar araciligiyla olusmaktadir. Bu ara noktalar da
baslangic ve bitis noktalart1 gibi bir 1zgara hiicresi ile
iligkilendirilir. Yollar bu noktalar arasindaki yol pargalarindan
meydana gelir ve bu yol parcalar1 1zgara hiicrelerinden
bagimsizdir. Baglangigta ara noktalarin koordinatlar1 belli bir
deger araliginda rastgele olusturulur ve her bir satirinda tek bir
ara noktanin koordinatlarinin bulundugu bir matris elde edilir.
Bu matris Esitlik 1’de gosterilen amac¢ fonksiyonunda
degerlendirilir (Huang & Tsai, 2011).

min F = ¥7m%(d; + oyt) (1)

Burada P, yol pargalarinin sayisi, d; i. yol pargasinda iki
ardisik nokta arasindaki Oklit mesafesi fonksiyonu, t sabit bir
say1, a; ise engel fonksiyonudur. d; fonksiyonu Esitlik 2’de ve o;
fonksiyonu Esitlik 3°te gosterilmektedir.

di = v Kierr = X102 + Fir1 — Y102 )
0 ; 1.yol parcasiyla kesisen engeller yoksa 3
&%= Z}‘ilj ; 1.yol parcasiyla kesisen engeller varsa ©)

Burada M i. yol pargasiyla kesisen engel sayisidir. Bir yol
pargasinin engellerle kesigip kesismedigini tespit etmek i¢in 6zel
bir kontrol stratejisi kullanilmaktadir. Bu strateji Sekil 2°de
gosterilmektedir.

Engel Hiicresi

Ara Nokta
( X1 ¥ie)
(Xe¥e)
/ T 1br
h / 1
/ i / E r
Yol Pargasi \ --------
N
Bl br
Ara Nokta
( Xk+1 Yict1)

Sekil 2. Engel Kontrol Stratejisi

Bu stratejide i. yol pargasinin her engel hiicresine olan en
kisa mesafeleri hesaplanir. Bu hesaplama igin Esitlik 4’te
gosterilen bir dogrunun bir noktaya olan en kisa mesafe
denklemi kullanilir.

h= | (a1 —X1) (Y —Ye) =~ (Xk—%Xe) Yk41-Y1) | @)
V1% 2+Tk+1-YK) 2

Bu h mesafesi kontrol degeri olan v2/2’den kiigiikse, ilgili
yol parcasi hesab1 yapilan engeli kesmektedir. Kontrol degerinin
V2/2 olarak belirlenmesinin sebebi, bir engel hiicresi
koordinatinin engel cevresine olan en uzak mesafesinin esas
almmas gerekliligidir. Esitlik 1’deki amag fonksiyonu ile bir yol
parcasinin kesistigi engel sayisi, toplamsal bir fonksiyonla
mesafeye ek bir maliyet olarak yansimakta ve ayrica t carpani ile
bu maliyet daha da artinlmaktadir. Boylece ¢oziimler farkli
matematik tabanli metasezgisel algoritmalar ile
iyilestirilmektedir.
e-1SSN: 2148-2683

2.2. Metasezgisel Algoritmalar

Literatiirde bircok optimizasyon problemi i¢in farkl
metasezgisel algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalar Sekil
3’teki gibi siniflandirilabilir.

Bu caligmada matematik tabanli metasezgisel algoritmalara
odaklanilmis ve bu algoritmalardan stokastik fraktal arama
algoritmasit (Salimi, 2021), aritmetik optimizasyon algoritmasi
(Abualigah, 2021) ve siniis kosiniis algoritmas: (Mirjalili, 2021)
tercih edilmistir. Bunlar matematikteki bir takim operatorlerle
olusturulan giincelleme denklemlerinin kullanildig1 popiilasyon
tabanli algoritmalardir.

2.2.1. Stokastik Fraktal Arama Algoritmasi

Stokastik fraktal arama algoritmasi, Salimi tarafindan 2015
yilinda gelistirilen ve fraktal arama algoritmasindaki
dezavantajlart iyilestiren matematik tabanli bir metasezgisel
algoritmadir. Bu algoritma, her ¢6ziim igin alternatif ¢oziimler
tireten difiizyon siireci ve ¢oOziimlerin esas giincellendigi iki
agsamali giincelleme mekanizmasindan olusur. Diflizyon
siirecinde fraktal aramada algoritmasindaki Levy yiiriylisi
yerine tamamen Gauss Yyuriylsiini kullanir. Algoritmada
oncelikle baglangic popiilasyonunu rastgele olusturulur.
Popiilasyondaki her bir ¢éziim difiizyon siirecinden geger. Bu
stirecte ilgili ¢oziim i¢in iki farkli rastgele Gauss yliriiylisii ile
yeni ¢ozliimler retilir. Yiiriylis oran1 parametresine gore bu iki
yiirtiyilisten biri kullanilir. Bu yiiriiylis denklemleri Esitlik 5 ve
6’da gosterilmektedir.

GY; = Gauss(|BP|,0) + (exBP — &' x B) (5)
GY, = Gauss(|P|, 0) (6)

Burada € ve €& [0, 1] araliginda rassal sayilar, BP
popiilasyondaki en iyi ¢dziim, P, i. ¢6zliim ve rastgele yiiriiyiis
icin o standart sapmadir. Standart sapma Egitlik 7’deki gibi
belirlenir.

o= |58 x (B - BP) )

Burada g degeri anlik iterasyon sayacidir ve bu denklemdeki
logaritmik ifadeli katsay1r adim boyutunu azaltmak i¢in kullanilir.
Mevcut ¢oziim ile yeni ¢oOziimlerin uygunluk degerleri
hesaplanir ve bunlarin arasindaki en iyi ¢dziim diflizyon siireci
fonksiyonunun ¢iktis1 olarak verilir. Ardindan popiilasyon iki
giincelleme siirecinden gecger. Birinci giincelleme siirecinde ilk
olarak ¢oziimler Esitlik 8’e gore siralanir.

rank(Pj)

Pa; = N ®)
Burada Pa; i. ¢Ozimiin olasiliksal degeri, rank(P;) i.
¢Oziimiin uygunluk degerine gore siralamadaki yeri ve N ise
popiilasyon boyutudur. Her bir ¢dziimiin her bir boyutu icin bir
rassal say1 belirlenir. Bu say1 i. ¢6ziimiin olasiliksal degerinden
biiyiikse Esitlik 9°daki denklem kullanilarak ¢6ziim giincellenir.

P() =P@) —ex (P0) — R() ©)
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Metasezgiseller

Popiilasyon Tabanli |«

>|_Tek Coziim Tabanlt

Siirli Tabanlt

Fizik Tabanli Evrimsel Tabanlt

insan Tabanli Matematik Tabanl

L) Benzetimli
Pargacik Siirii Merkez Kuvvet —>| Genetik Algoritma Harmoni Arama L) Hiper-Kiiresel Tavlama
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Sekil 3. Metasezgisel algoritmalarin siniflandirilmas: (Gabis ve ark., 2021)

Burada P/(j) i. ¢oziimiin birinci giincel formu, P. ve P
popiilasyonda rastgele segilen ¢oziimler ve € [0, 1] araliginda
rassal bir sayidir. Ikinci giincelleme siirecinde ise yine ilk
asamada birinci gilincelleme asamasinda elde edilen tiim
¢oziimler Esitlik 8’e gore siralanir. Her bir ¢6ziim igin tekrar bir
rassal say1 belirlenir. Bu say1 i. ¢6ziimiin olasiliksal degerinden
biiyiikse Esitlik 10°daki denklem kullanilarak ¢6ziim giincellenir.

Pi” — {

Burada P/’ i. ¢6ziimiin ikinci giincel formu, P/ve P/ birinci
giincelleme siireci sonucundaki popiilasyonda rastgele secgilen
¢oztimler ve € ve €' [0, 1] arahiginda rassal sayilardir. Bu genel
sire¢ durdurma kriteri saglanana kadar devam eder.
Algoritmanin sézde kodu Algoritma 1’de gosterilmektedir.

P/—&8x(P/—BP); ¢ <0.5

P/+ex(P—F) ; ¢€>05 (10)
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2.2.2. Aritmetik Optimizasyon Algoritmasi

Aritmetik optimizasyon algoritmasi, Abualigah tarafindan
2021 yilinda gelistirilen ve c¢oOziimlerin giincellenmesi i¢in
matematikteki ana aritmetik operatorleri kullanan matematik
tabanli bir metasezgisel algoritmadir. Bu algoritma toplama,
¢ikarma, carpma ve bdlme operatorleri tabanli denklemler
araciligryla optimizasyon gerceklestirir. Algoritmada oncelikle
baslangi¢ popiilasyonunu rastgele olusturulur ve ¢oziimlerin
uygunluk degerleri hesaplanir. Sonra anlik iterasyon sayaci
tabanli MOA (Math Optimizer Accelerated) adi verilen bir
fonksiyonun degeri Esitlik 11°deki gibi hesaplanir.

. Max—Mi
MOA(g) = Min + gx (7;;“(: ) (11)
Burada g anlik iterasyon sayaci, MOA(g) MOA

fonksiyonunun g. iterasyondaki degeri, Min ve Max fonksiyonun
sinir degerleri ve maxIter ise maksimum iterasyon sayisidir.
Daha sonra MOP (Math Optimizer Probability) adi verilen bir
baska fonksiyonun degeri Esitlik 12’deki gibi hesaplanir.
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Algoritma 1. Stokastik fraktal arama algoritmasinin sozde kodu
(Salimi, 2015)

maxIt €< maksimum iterasyon sayist

N < popiilasyon boyutu

D < problem boyutu

g < difiizyon sayist

walk < yiirliylis orant

fori=1:N
P, € i. ¢6zliimii rastgele tiret
if f(P,) < f(BP)

9. BP < P,

10. end if

11. end for

12. forg=1:maxit

13. fori=1:N

NN E

14, forj=2:(q+1)

15. if rand < walk

16. P.(q) < Esitlik 5 ile yeni bir ¢6ziim tiret
17. else

18. Pi(q) € Esitlik 6 ile yeni bir ¢ozliim tiret
19. end if

20. end for

21. P, €< P,(q) ve P, ¢oziimlerinin en iyisini belirle
22. end for

23. P < Egitlik 8 ile popiilasyonu sirala

24. fori=1:N

25. forj=1:D

26. if rand > Pa;

217. P/(j) € Esitlik 9 ile ¢6ziimii giincelle
28. else

29. Herhangi bir glincelleme yapma

30. end if

3L end for

32. end for

33. fori=1:N

34. if rand > Paj

35. P/ & Esitlik 10 ile ¢6ziimii gilincelle

36. else

37. Herhangi bir giincelleme yapma

38. end if

39. end for

40. end for

41. BP’yi goster

strecini diizenleyen bir kontrol parametresidir. Kullanim
asamasinda ise ¢Oziimiin ilgili boyutu Esitlik 14’te verilen
denklem kullanilarak giincellenir.
best(x;) — MOP x ((UB; — LB;) x + LB;) ; r3 < 0.5
x,;(g) = (14)
best(x;) + MOP x ((UB; — LB;) xu + LB;) ; r3 > 0.5

Bu genel siire¢ durdurma kriteri saglanana kadar devam
eder. Algoritmanin sézde kodu Algoritma 2’de gosterilmektedir.

Algoritma 2. Aritmetik optimizasyon algoritmasinin sézde kodu
(Abualigah ve ark., 2021)

maxIt € maksimum iterasyon sayisi
N < popiilasyon boyutu
D < problem boyutu
MOP_Max < MOP fonksiyonunun maksimum degeri
MOP_Min €< MOP fonksiyonunun minimum degeri
a € hassasiyet parametresi
p € arama siirecini diizenleyen kontrol parametresi
fori=1:N
P, € i. ¢6zlimii rastgele iiret
10. end for
11. forg=1:maxit
12. fori=1:N

CoNoO~wNE

13. if f(P,) < f(best)
14, best < P,
15. end if

16. end for

17. MOA € Egitlik 11 ile MOA degerini giincelle
18. MOP < Esitlik 12 ile MOP degerini giincelle
19. fori=1:N

20. forj=1:D

21. rq, Iy, I3 € [0, 1] araliginda rassal degerler tiret
22. if r, > MOA

23. x;; € Esitlik 13 ile ¢dziimii giincelle

24. else

25. x;; € Esitlik 14 ile ¢6ziimii giincelle

26. end if

27. end for

28. end for

29. end for

30. Dbest’i goster

lr

MOP(g) =1- —&— (12)
maxlIter «
Burada MOP(g) MOP fonksiyonunun g. iterasyondaki
degeri ve a ise hassasiyet parametresidir. Her bir ¢éziimiin her
bir boyutu icin, ry, r, Ve rz degiskenlerinde [0, 1] araliginda
rassal degerler olusturulur. r; degiskeni MOA degerinden
biliylikse  kesif asamasi, kiiglikse  kullamim  asamasi
gergeklestirilir. Kesif asamasinda ¢oziimiin ilgili boyutu Esitlik
13’te verilen denklem kullanilarak giincellenir.

( best(xj) / (MOP + ¢) X((UB]- - LB]-) XU+ LB]-) ; T, <05 (13)

x;i(g) =

: best(x;) x MOP x ((UB; — LB;) x i + LB ) ;1,205
Burada x;;(g) g. iterasyonda i. ¢Oziimiin j. boyutu,

best(x]-) popiilasyondaki en iyi ¢6ziimiin j. boyutu, € kiigiik sabit
bir say1, UB; ve LB; ¢oziimlerin siir degerleri ve p ise arama

e-ISSN: 2148-2683

2.2.3. Siniis Kosiniis Algoritmasi

Siniis kosiniis algoritmasi, Mirjalili tarafindan 2016 yilinda
gelistirilen matematik tabanli bir metasezgisel algoritmadir. Bu
algoritma ¢ozlimlerin giincellenmesi i¢in matematikteki siniis ve
kosiniis fonksiyonlarina dayanan ve rastgele degiskenlerin de
entegre edildigi matematiksel modelleri kullanir. Algoritmada
oncelikle baglangic popiilasyonunu rastgele olusturulur ve
¢ozlimlerin uygunluk degerleri hesaplanir. Sonra rq, 15, I3 Ve ry

degiskenleri olusturulur. r; i¢in Esitlik 15’teki denklem
kullanilir.
f1=a—=-gx maxIter (15)

Burada a sabit bir say1, g anlik iterasyon sayact ve maxlter
maksimum iterasyon sayisidir. 1, r3 Ve r, degiskenleri rassal
olarak olusturulur. Ancak r, degiskeni [0, 2x] araliginda
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iretilmektedir. Daha sonra ¢oziimler Esitlik 16’daki denklem
kullanilarak giincellenir.

; Iy <0.5
; T4 =05

Xij + 11 X sin(ry) x |r3 x best; — xi,]-| (16)

Xij =
Y { Xjj + r1 X cos(ry) x |rs x best; — xi'j|

Bu genel siireg durdurma kriteri saglanana kadar devam
eder. Algoritmanin s6zde kodu Algoritma 3’te gosterilmektedir.

Algoritma 3. Siniis kosiniis algoritmasinin sézde kodu (Mirjalili,
2016)

maxlIt € maksimum iterasyon sayisi
N € popiilasyon boyutu
D < problem boyutu
a € ry igin kullanilan sabit say1
fori=1:N

x; € 1. ¢Ozlimii rastgele iiret

if f(x;) < f(best)

best € x;

end if
10. end for
11. forg=1:maxit
12. r, € Esitlik 15 ile r; degiskenini iiret
13. fori=1:N

©COoNoR~WNE

14. forj=1:D

15. r,, Iy, ry € Rassal sayilar iiret

16. x;; € Esitlik 16 ile ¢6ziimii glincelle
17. end for

18. if f(x;) < f(best)

19. best € x;

20. end if

21. end for

22. end for

23. best’i goster

3. Bulgular ve Tartisma

Calisma MATLAB 2020 programlama dilinde kodlanarak
gerceklestirilmis ve bunun i¢in Windows 10 igletim sistemi,
INTEL CORE 17 islemcisi, 16 GB RAM'e sahip bir bilgisayar
kullanilmustir. Coziimlere karsilik gelen ara noktalarin sayisi 2
olarak belirlenmisti. Bu ara noktalar [2 19] araliginda
olusturulmaktadir. Amac¢ fonksiyonundaki t c¢arpami ise 10
almmustir. Tiim algoritmalarinda maksimum iterasyon sayisi 50
ve popiilasyon sayist 30’dur. Stokastik fraktal arama
algoritmasinda diflizyon sayisi 2, yiiriiylis oran1 1°dir (%100).
Yani diflizyon asamasinda sadece birinci Gauss yiiriiyiisii
kullanilmaktadir. Aritmetik optimizasyon algoritmasinda o 5 ve
p 0.5 olarak belirlenmistir. Ayrica MOA fonksiyonunun
maksimum ve minimum degerleri sirastyla 1 ve 0.2°dir. Siniis
kosiniis algoritmasinda r; denkleminde kullanilan a degeri 2
almmistir.  Bu  algoritmalar her bir ortamda 30 defa
calistirilmigtir. Bu simiilasyonlar sonucunda elde edilen ortalama
maliyet, maliyetlerdeki standart sapmalar ve algoritmalarin
ortalama c¢aligsma siireleri Tablo 1’de gosterilmektedir.

Tablo 1 ortalama maliyet agisindan incelendiginde, her
ortam ig¢in en performansh algoritmanin SFS oldugu
goriilmektedir. Ortam 1’den ortam 3’e dogru zorlugun arttig1 g6z
Oniine alinirsa, ortam 1 i¢in ortalama maliyetler birbirine yakin
olsa da en iyi performansl algoritma secilebilmektedir. Ortam 2
ve 3 i¢in ortalama maliyetler arasindaki farkin yiiksek oldugu ve
SFS algoritmasimin agik ara dnde oldugu sdylenebilir. En kotii
performans gosteren algoritmanin ise AOA oldugu soylenebilir.
Standart sapmalar incelendiginde, her ii¢ ortamda da en kararl
algoritmanin yine SFS oldugu goriilmektedir. Bu sonug¢ da SFS
algoritmasinin performans kalitesini artirmaktadir. Kararlilikta
en diisiik performansi gosteren algoritma ise yine AOA olarak
goriilmektedir. Algoritmalarin ¢alisma siireleri incelendiginde ise
en hizli algoritmanin AOA oldugu goriilmektedir. SFS
algoritmast digerlerine gore biraz daha yavas sonug
iretmektedir, ancak burada kayda deger farklarin olmadigi da
soylenebilir. Ornek bir ¢aligma igin algoritmalarin yakinsamalari
Sekil 4’te gosterilmektedir.

Tablo 1. Simiilasyonlar Sonucunda Elde Edilen Ortalama Maliyet, Maliyetlerdeki Standart Sapmalar ve Algoritmalarin Ortalama

Calisma Stireleri (Ort: Ortalama, Std: Standart Sapma)

Ortam 1 Ortam 2 Ortam 3
Algoritmalar ; Algoritmanin ; Algoritmanin ; Algoritmanin
Maliyet Ortalama Maliyet Ortalama Maliyet Ortalama
Calisma Calisma Calisma
Ort. Std. Siiresi (sn) ort. Std. Siiresi (sn) ort Std. Siiresi (sn)
SFS 27.7855 | 0.0014 3.1590 31.4098 | 5.3684 3.4920 30.7431 | 1.44e-14 4.3800
AOA 28.8371 | 1.2027 2.8414 37.5400 | 14.5533 3.1085 112.8774 | 118.4936 4.0377
SCA 28.1195 | 0.5191 2.8452 33.1045 | 10.9593 3.1683 81.2305 | 102.1205 4.0402
e-ISSN: 2148-2683 527
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Sekil 4. Ornek bir calisma icin algoritmalarin yakinsamalar:
(a) Ortam 1, (b) Ortam 2, (c) Ortam 3

Sekil 4 incelendiginde, SFS algoritmasinin yakinsama
performansinin  diger algoritmalara goére daha iyi oldugu
goriilmektedir. Ortam 1°de algoritmalarin yakinsamalar1 arasinda
kiigiikk farklar goriiliirken, ortam 2 ve 3’te algoritmalarin
yakinsama hizlar1 arasindaki fark agikga goriilebilmektedir.
Ornek bir galisma icin algoritmalarin planladiklar1 yollar Sekil
5’te gosterilmektedir.
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Sekil 5. Ornek bir ¢alisma icin algoritmalarin planladiklar
yollar: (a) Ortam 1, (b) Ortam 2, (c) Ortam 3
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Sekil 5 incelendiginde, ortam 1 ve 2’de algoritmalarin
planladig: yollar birbirine yakindir. Ancak bunlarin arasinda en
performansl algoritmanin SFS oldugu sdylenebilir. Ortam 3’te
AOA ve SCA algoritmalart SFS algoritmasina gore yerel
minimuma daha c¢ok yakalandigi goriilmektedir. AOA
algoritmasi nispeten diger algoritmalara gére daha maliyetli bir
yol planlamistir. Dolayistyla ortam 3 icin de planlanan yol
acisindan en performansl algoritmanin SFS oldugu ifade
edilebilir. Ancak yine de bu ti¢ algoritma engelleri kesmeden
yollar1 planlamislardir.

4. Sonuc¢

Bu calismada 1zgara tipi bir ortamda bir mobil robotun
kiiresel yol planlamasinda farklt matematik tabanli metasezgisel
algoritmalarin etkileri incelenmistir. Oncelikle 1zgara tipinde ve
farkli zorluk derecelerinde ii¢ farkli ortam tasarlanmustir.
Ardindan, son yillarda gelistirilen farkli matematik tabanli
algoritmalar kullanilarak robotun ortamlardaki optimum yollar
hesaplanmistir. Calismada SFS, AOA ve SCA algoritmalari
kullanilmustir. Simiilasyon sonuglari SFS algoritmasinin en kisa
mesafe ve engelden kaginma agisindan diger algoritmalara gore
daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir. Kararlilik agisindan
en performansh algoritmanin yine SFS oldugu gorilmektedir.
Yakinsama performansi ve planlanan yollar degerlendirildiginde
yine SFS algoritmasinin diger algoritmalara gore nispeten daha
iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Ancak ¢aligma hizi agisindan
degerlendirildiginde en hizli algoritma AOA olmustur. SFS
algoritmast  digerlerine gdére biraz daha yavas sonug
iretmektedir. Bu bulgular SFS algoritmasinin mobil robotlarin
kiiresel yol planlama probleminde kayda deger dlgiide sonuglar
verdigini gostermektedir.
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