=}

.E G

2 !

£

2 ISKENDERUN TEKNiK
UNIVERSITESI

LISANSUSTU EGiTiM ENSTITUSU

IKi ROBOT KOLLU
. SISTEMDE GORUNTU iSLEME
YUKSEK VE GENETIK ALGORITMA
LISANS KULLANARAK CARPISMA
TEZI ONLEME VE GOREV
PAYLASIMININ OPTIMIiZASYONU

Metin SEVINCLI

=
<
a
=
—
(a2]
<
=
<
D
g
i)
a
=
Ll
T
=
=
X
=
o
=
[
-
L
|
0
X
=
-
Ll
wld
Ll

ELEKTRIK-ELEKTRONiK MUHENDISLIGI
ANABILIM DALI

OCAK 2023

OCAK 2023




IKi ROBOT KOLLU SISTEMDE GORUNTU ISLEME VE GENETIK
ALGORITMA KULLANARAK CARPISMA ONLEME VE GOREV
PAYLASIMININ OPTiMIZASYONU

Metin SEVINCLI

YUKSEK LiSANS TEZi
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLiGIi ANABILIiM DALI

ISKENDERUN TEKNIK UNiVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM, ENSTITUSU

OCAK 2023



Metin SEVINCLI tarafindan hazirlanan “IKi ROBOT KOLLU SISTEMDE GORUNTU ISLEME
VE GENETIK ALGORITMA KULLANARAK CARPISMA ONLEME VE GOREV
PAYLASIMININ OPTIMIZASYONU” adli tez ¢alismasi asagidaki jiiri tarafindan OY BIRLIGI ile
Iskenderun Teknik Universitesi Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dalinda YUKSEK
LISANS TEZI olarak kabul edilmistir.

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Ersin OZDEMIR
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali, Iskenderun Teknik Universitesi

Bu tezin, kapsam ve kalite olarak Yiiksek Lisans Tezi oldugunu onayliyorum.

Baskan: Prof. Dr. Hakan YAVUZ

Makine Miihendisligi Anabilim Dali, Cukurova Universitesi

Bu tezin, kapsam ve kalite olarak Yiiksek Lisans Tezi oldugunu onayliyorum.

Uye: Dr. Ogr. Uyesi Ersin OZDEMIR
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal1, Iskenderun Teknik Universitesi =~ =oeeeeeeee

Bu tezin, kapsam ve kalite olarak Yiiksek Lisans Tezi oldugunu onayliyorum.

Uye: Dr. Ogr. Uyesi Murat FURAT
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali, Iskenderun Teknik Universitesi ~ =ooeeeeeeee

Bu tezin, kapsam ve kalite olarak Yiiksek Lisans Tezi oldugunu onayliyorum.

Tez Savunma Tarihi: 18/01/2023

Jiri tarafindan kabul edilen bu tezin Yiiksek Lisans Tezi olmasi i¢in gerekli sartlar1 yerine

getirdigini onayliyorum.

Dog. Dr. Ersin BAHCECI

Lisansiistii Egitim Enstitiisii Miidiirii



ETiK BEYAN

Iskenderun Teknik Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii Tez Yazim Kurallarina uygun

olarak hazirladigim bu tez ¢alismasinda;

¥

¥
¥

Tez lizerinde Yiksekogretim Kurulu tarafindan higbir degisiklik yapilamayacagi i¢in
tezin bilgisayar ekraninda goriintiilendiginde asil niisha ile ayni olmasi
sorumlulugunun tarafima ait oldugunu,

Tez i¢inde sundugum verileri, bilgileri ve dokiimanlar1 akademik ve etik kurallar
cercevesinde elde ettigimi,

Tiim bilgi, belge, degerlendirme ve sonuglar1 bilimsel etik ve ahlak kurallarina uygun
olarak sundugumu,

Tez caligmasinda yararlandigim eserlerin tlimiine uygun atifta bulunarak kaynak
gosterdigimi,

Kullanilan verilerde herhangi bir degisiklik yapmadigima,

Bu tezde sundugum calismanin 6zgiin oldugunu,

bildirir, aksi bir durumda aleyhime dogabilecek tiim hak kayiplarin1 kabullendigimi beyan

ederim.

Imza

Metin SEVINCLI

18/01/2023



v

[Ki ROBOT KOLLU SISTEMDE GORUNTU ISLEME VE GENETIK ALGORITMA
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(Yiiksek Lisans Tezi)
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OZET

Bu calismada, segme amaciyla kullanilan bir konveydr bandinin {izerindeki cisimlerin
konumlari, bir kamera ile c¢ekilen fotograflar islenerek elde edilmistir. Konumlari
belirlenen objeleri toplamak icin karsilikli konumlandirilan iki adet robot kolun hareketi
genetik algoritma ile planlanmistir.

Calisma iki ana modiilden olusmaktadir. ilk modiil, gercek goriintiilerin islendigi ve
cisimlerin konumlarinin belirlendigi goriintii isleme modiiliidiir. Bu amagla gelistirilen
"Metrik" ismini verdigimiz goriintii isleme algoritmasi ve YOLOv4 algoritmasi
kullanilmustir. Ikinci modiil robotlara iletilecek, 4 farkli amaci gergeklestiren, en uygun
hareket planinin genetik algoritma ile hesaplandigi boliimdiir. Bu amaglar; robot kollarin
carpismasinin engellenmesi, esit sayida cisim almalari, kat edilecek toplam yolun
kisaltilmasi ve yollarin birbirine esit olmasidir. Bu hedeflere genetik algoritmanin
ulagabilmesi i¢in bir basar1 puani hesaplama formiilii gelistirilmistir. Bu hedefler i¢in en
yiiksek toplam basart puani veren hareket plani robot kollara iletilerek g¢arpigsmalari
engellenmis, gorev siireleri azaltilmis ve calisma Omiirleri arttirilmistir. Sonug olarak,
hedef cisimlerin taninmasi ve konumlarinin belirlenmesi i¢in "Metrik" ve YOLOv4
algoritmalar1 karsilastirilmistir. YOLOv4 algoritmast “Metrik” den yaklasik 100 kat daha
hizli, milisaniyeler diizeyinde cisimleri tanimis ve konumlarini belirlemistir. Genetik
algoritma kullanilmadan yapilan gorev dagilimlarinda, robot kollarin carpistigi, gorev
dagilimim dengesiz oldugu goriilmiistiir. Genetik algoritma ile yapilan optimizasyon
sonrasinda yik dagilimi, kat edilen yol dengeli hale gelerek kollar ¢arpismamistir. Elde
edilen sonuclarda, optimizasyon Oncesine gore kat edilecek mesafe %25 azalirken, basar
yaklagik %30 artmustir.

Onerilen yontemde hedef cisimlerin konumlar1 basarili bir sekilde belirlenmistir ve robot
kollar bu cisimleri ¢carpismadan dengeli is yiikii ile toplamiglardir.

Anahtar Kelimeler : Goriintii Isleme, YOLOv4, Coklu Robot Kol, Optimizasyon,
Carpisma Onleme, Genetik Algoritma.

Sayfa Adedi ;69
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ABSTRACT

In this study, the positions of objects on a conveyor belt used for selection are obtained by
processing pictures taken by a single camera. The movements of two mutually positioned
robot arms are optimally planned with a genetic algorithm to collect the objects whose
positions are determined by image processing.

The study consists of two main modules. The first module is the image processing module,
where the images are processed for determination of the position of the objects. For this
purpose, the image processing algorithm named as "metric" and the YOLOv4 algorithms
are used. The second module is the section where the task planning details to be
transmitted to the robots is calculated by genetic algorithm. In this module, an optimum
action plan has been made for 4 different purposes. These purposes are defined as
preventing collision of robot arms, taking the equal number of objects, shortening the total
path to be travelled, and equalization of paths. In order for the Genetic Algorithm to
achieve these goals, a success score calculation method has been developed. The action
plan that gives the highest total success score for these targets is transmitted to the robot
arms aiming at preventing collisions, reducing their duty times and increasing their
working life. As a part of the study, the "Metric" and YOLOv4 algorithms are compared
for identifying target objects and determining their location. It is observed that the
YOLOv4 algorithm recognizes and determines the positions of objects in milliseconds,
approximately 100 times faster than the Metric. It is also seen that the task distributions
performed without using the genetic algorithm approach, it is seen that the robot arms
collide and the task distribution is mainly unbalanced. After the task optimization is
achieved by using the genetic algorithm, the work distribution and the path planning for
the task becomes balanced and there appears to be no collisions of the arms. The achieved
results also indicate that the distance to be covered is decreased by 25% and the success
rate is increased by approximately 30%, compared to the pre-optimization.

In the proposed method, the positions of the target objects are successfully determined and
the robot arms collected the objects with a balanced workload without collision.

Key Words :  Image processing, YOLOv4, Multiple Robot Arm, Optimization,
Collision Avoidance, Genetic Algorithm.
Page Number ;69
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilan kisaltmalar, agiklamalar ile birlikte asagida sunulmustur.

Kisaltmalar
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AGV
DMPC
EPO
GA
GLS
MA
OYA
PID
PSO

SA
SCARA

SHO

SOA

TS

QP
WABOT-1
VObDS
YOLO

Aciklamalar

Artificial Bee Colony (Yapay Ar1 Kolonisi)

Ant Colony Optimization (Karinca Kolonisi Optimizasyonu)
Automated Guided Vehicle

Distributed Model Predictive Control

Emperor Penguin Optimization (Imparator Penguen Optimizasyonu)
Genetic Algorithm (Genetik Algoritma)

Guided Local Search (Giidiimlii Yerel Arama)
Microcanonical Annealing (Mikrokanonik Tavlama)
Otomatik Yonlendirmeli Araglar
Proportional-Integral-Derivative

Particle Swarm Optimization (Parcacik Siirii Optimizasyonu
Robotic-Assisted Arm Training

Reinforcement Learning

Simulated Annealing (Benzetilmis Tavlama)

Selective Compliance Articulated Robot Arm

(Secici Uyumluluk Mafsalli Robot Kolu)

Spotted Hyena Optimization (Benekli Sirtlan Optimizasyonu)
Seagull Optimization (Mart1 Optimizasyonu)

Tabu Search (Tabu Arama)

Quadratic Programming

(WAseda roBOT)

Virtual Object based Dynamical Systems

You Only Look Ones



1. GIRIS

Tim sanayicilerin Endiistri 4.0’dan 5.0’a ge¢gmeye hazirlandig1 giinlimiiz endiistrisinde,
sanayicilerin diinya c¢apinda bir rekabet icin iiretimden paketlemeye, depolamadan
nakliyeye kadar birgok asamada robotik sistemleri kullanmak artik zorunluluk haline
gelmistir. Bu sistemlerde birden fazla robotun ayni alan ve zamanda birlikte ¢alismasi
iiretim verimini ve hizin1 daha da artirdig1 bir gercektir. Ancak robotlarin birlikte ¢alismasi
carpisma riskini beraberinde getirmistir. Bu tezin de konusu olan birlikte ¢alisan robotlarin
carpismadan birbirine esit veya yakin sayida malzeme icin ¢aligmasi ve bunun sonucu
olarak esit ve daha az yaslanmalarinin saglanmasi onem arz etmektedir. Robotlu
sistemlerde kurulum maliyeti yiiksekligi diisiintildiigiinde, robotlarin es yaslanmalar1 ve en
az yol kat etmeleri, robotlarin dmriiniin uzamasina ve daha az enerji tiikketerek ayni igin

maliyetinin de azalmasina neden olur.

Giliniimiiz endiistrisinde robotlar, hizli {iretim bantlarinin 6nemli bir ekipmani olarak insan
giicii kullaniminin ve iiretim hatalarinin azaltilmasinda onemli roller iistlenmektedirler.
Verimlilige 6nemli katkilarda bulunarak iiretimin daha diisiik maliyet ve daha kisa siirede
gerceklestirilmesini saglamaktadirlar. Robotlar ile ilgili diisiincelerin ortaya ¢ikmasi ve El
Cezeri tarafindan ilk uygulamasinin (Resim 1.1) 11. yiizyilda yapilmasindan bugiine kadar
cesitli siireclerden gegerek modern teknolojiler ile donatilmak suretiyle giliniimiizdeki

formunu almislardir [1,2].

Resim 1.1. El Cezeri' nin abdest aldirma robotu



Tarihteki ilk robot kavrami 1920 yilinda Cek yazar Karel Capek’in yazdigi RUR
(Rossum’s Universal Robots) adli oyun romaninda kullanilmistir. Sanayi kuruluslarindaki
zamanla ortaya g¢ikan maliyet ve insanlar agisindan tehlikeli alanlardaki seri iiretimin
yapilmasi ile ilgili ihtiyaglar endiistriyel robotlara yonelmeyi dogurmustur. Bu arayislarin
neticesinde ilk endiistriyel robot 1961 yilinda George Devol ile Joseph Engelberger’e ait
Unimaton sirketi tarafindan Unimate ismiyle kurulmustur (Resim1.2) [3]. Hidrolik olarak
calistirtlan ve bir kalip dokiim makinesinden parca ¢ikarmak i¢in kullanilan Unimate’i

yeniden programlamak ¢ok karmasik oldugundan tek bir gorev icin kullanilmistir [4].

Resim 1.2. Unimate robotu

1968 ile 1977 arasinda sinirlt davraniglar: 6grenebilen ve sahip olduklari gelismis sensorler
yardimiyla ¢evreyi tanima yeteneklerine sahip programlanabilen ikinci nesil endiistriyel
robotlar iiretilmeye baslanmistir [5]. Stanford Universitesi'nde makine miihendisligi
ogrencisi olan Victor Scheinman 1969 yilinda 5 doner ve 1 prizmatik olmak {izere toplam
6 eklemden olusan ve mikroislemci ile kontrol edilen ilk robot kol 6rnegi olan Stanford
kolunu (Resim 1.3) tasarlamistir [4]. Stanford kolu robotlarin gelisiminde bir mihenk tas1

olarak kabul edilir.



Resim 1.3. Stanford kolu

Standford kolundan sonra da robotlar iizerine yapilan caligmalar devam etmis ve sosyal
alanlarda brosiir dagitmak v.b. gibi amagclarla kullanilmak ve sempatik goériinmesi igin
insans1 robotlar iiretme ¢abasi igine girilmistir. Bunun sonucunda insansi tam Olgekli ilk
robot 1973 yilinda Japonya’daki Waseda Universitesi tarafindan hayata gecirilmistir [6].
WABOT-1 adiyla tanitilan bu insanst robotun 6zellikleri, insan gibi 2 ayakla yiirlime,

gérme, konugma, nesne kavrama, yon bulma ve mesafe 6l¢me olarak 6zetlenebilir [7].

Tez ¢alismasinin geri kalan boliimleri su sekilde 6zetlenebilir:

e Literatiir boliimiinde onceki calismalardan 6rnekler ile robotlar siniflandirilmistir.
Daha sonra, mobil robotlarda yol planlama ile sabit robotlarda hareket planlama
lizerine yapilan ¢alismalar sunulmustur.

e Materyal ve Yontem boliimiinde, oncelikle tez ¢alismasinda kullanilan bilgisayar
ile deneysel diizenekler hakkinda bilgi verilmistir. Sonrasinda cisimlerin sekil ve
konumlarinin tespit edilmesi ic¢in kullanilan gelistirdigimiz goriintii isleme
algoritmasi ile birlikte “Sadece Bir Kere Bak” (You Only Look Ones, YOLO)
algoritmas1 da goriintii isleme yoOntemlerinde anlatilmigtir. Daha sonra genetik
algoritmanin temelleri ile 6nerilen yontem detayli olarak verilmistir.

e Bulgular ve Tartigma boliimiinde, yapilan deneysel ¢alismanin sonuglari ile bunlar
tizerinde yorumlar yer almaktadir.

e Son boliim, tezin konusunda elde edilen sonuclarin degerlendirilmesine ayrilmistir.



2. LITERATUR

Robotlar ve robot kollarin endiistrinin farkli alanlarinda yasanan problemlere ¢6ziim
olmas1 amaciyla yapilan calismalar incelendiginde ozellikleri bakimindan farkli bakis
acilar ile ¢oziim tretildigi goriilmektedir. Buna bir 6rnek olarak ¢arpisma Onleme ve
engellerden kacinma 06zelliklerinin ele alindigi yol planlama probleminin ¢oziimleri
gosterilebilir. Diger bir 6rnek ise sabit robotlarin hareketlerini en az mesafede yapabilmesi
icin yorlinge optimizasyonu ve bdylece ¢aligma siiresinin, tiiketilen enerjinin, asinma ve

yaslanmanin en aza indirilmesinin hedeflendigi hareket planlama uygulamalaridir.

Bu tez calismasinda ise yukarida ilk ornekte verilen carpisma Onleme ozelligi ile diger
ornekteki hareket planlama 6zeliklerinin birlikte gerceklestirildigi yeni bir yontem, bir
bandin her iki kenarina karsilikli yerlestirilmis sabit robot kollarin hareket planlamasi igin

gelistirilmistir.

2.1. Robotlarin Siniflandirilmasi

Endiistrinin her alanda gelismesi ile birlikte kullanilan robotlar, gesitli 6zelliklerine gore
siniflandirilmaktadir. Bu robotlar, bir¢cok aragtirmaci tarafindan siniflandirilmakta olup [8—

11] genel olarak yapilacak siniflandirmada ii¢ kategori géze carpmaktadir. Bunlar:

e Sektor (tarim, hayvancilik, kaynak isleri, boyama, montaj, kalite kontrol, tasima,
paketleme, tip, savunma sanayisi ve otomatik yonlendirmeli araglar),

e Kabiliyet (6gret ve oynat (playback), geri besleme ve zeki robotlar
e Tahrik (servo-step motorlu, hidrolik ve pnomatik).

Sekil 2.1°deki gibi sektor, kabiliyet ve tahrik sistemlerine gore simiflandirilan robotlar
kendi i¢lerinde de cesitli alt gruplara ayrilmaktadir. Bu ii¢ siniftan hi¢ birine girmeyen
robotlar ise diger robotlar adiyla siniflandirmaya dahil edilmistir. Bunlarla ilgili ¢aligmalar

asagida verilmistir.

2.1.1. Sektore gore robotlar

Robotlar kullanildig1 sektorlere gore incelendiginde su o6rneklemeler yapilabilir. Tarimsal

faaliyetlerde tohum ekim gorevi igin 6zel olarak tasarlanmis otonom bir tarim robotunun



prototipi Keerthana, Kirubaharan, Krishnamoorthy, Rajeswari, Zabiyullah [12] tarafindan
sunulmustur. Tarimda robot kullannminin yayginlagmasi ile birlikte tarimla i¢ ige olan
hayvancilikta da robot kullanimi1 baglamistir. Ornegin Wang, Xie, Chang [13] ciftliklerdeki

yumurtalar1 toplayip siniflandirabilen bir robot tasarlamislardir.

{ ROBOTLAR }

)|
¢ { ! 4

— Kullanildigi Sektdre Gore — Kabiliyetlerine Gore — Tahrik Sistemlerine Gore ‘ Diger Robotlar }—
| Tanm > Odretve Oynat{Playback) | Servo-Step Motorlu Siiri Robotlar e
i Hayvancilik — Geri Beslemeli ] Hidrolik insansi Robotlar M
| Kaynak Islerinde — Zeki Robotlar — Pnématik Igbirlikci Robotlar M
|l Boyama Haptik Robotlar —
| Montaj

] Kalite Kontrol

| Tagima

| Paketleme

3 Tip

| Savunma Sanayi

L5 Otomati:;;t:;::ndirmeli

Sekil 2.1. Endiistriyel robotlarin siniflandirilmasi

Robotlar sadece tarim ve hayvancilikta kullanilmakla kalmayip sanayi kuruluglarinda da
yaygin kullanimi mevcuttur. Birden fazla sensdre sahip otomatik kaynak dikisi takibi
yapabilen borudan boruya TIG (Tungsten Inert Gaz Kaynagi, Koruyucu gazalti tungsten
ark kaynagi) kaynak robotunun tamitimi Lei, Huang, Wang, Rong [14] tarafindan
yapilmustir. Bir diger kaynak islerinde robotlarin kullanimu ile ilgili ¢alisma Guo, Zhu,
Sun, Zhang [15] tarafindan ¢elik kutu kirisler icin tiim konumlarda otomatik kaynak

islemleri gergeklestirebilen yeni bir kaynak robotu gelistirilmesidir. Robotlarin kullanildigi



alanlardan bir digeri de boyama sektoriidiir. Raspberry Pi karti ile Python programi
kullanilarak kontrol edilebilen ve zaman yonetiminde de oldukga basarili olan bir otomatik
duvar boyama robotunu Bhuvaneswari, Ashlin, Madhavan, Thandapani [16]

tasarlamislardir.

Son zamanlarda otomotiv imalatindaki akilli doniisiim arayislari robot kullanimini
doniisiimiin anahtar1 pozisyonuna sokmustur. insanlarin ve robotlarm kaderinin rekabetten
cok isbirligine bagli oldugu fikri giderek agirlhik kazanmaya baglamigtir. ROBO-
PARTNER adiyla yapilmig bir proje kapsaminda insan robot igbirlik¢i montaj1 i¢in bir
robotik sistemin uygulamasi Michalos ve digerleri [17] tarafindan hayata gecirilmistir.
Akilli doniisiimiin bir diger nedeni ise artan talep ve rekabet karsisinda is kalitesini daha da
arttirmak ve maliyetleri diistirmektir. 4. Sanayi devrimiyle birlikte tiretilen triinlerdeki
kalite kontroliiniin arttirilmasi ve hatali {irlin sayisinin sifira indirilmesi amaclanmis ve
mevcut calisanlarla birlikte ayni alanda UR3 robotu konumlandirilarak isbirlik¢i bir

yaklagim Brito ve digerleri [18] tarafindan 6nerilmistir.

Kaliteli ve diisik maliyetli iiriinlere yonelik talebin artmasi durumunda firmalarin,
yontemleri, ¢calistirma ve bakim igin fazla maliyet i¢eren ve bir takim sinirlamalarla gelen
insan emegi ve Otomatik Yonlendirmeli Araglar'dan (OYA) olusan hibrit sistemler
kullanir. Khedkar ve digerleri [19] tarafindan yapilan, depo ortamlarinda basit ama etkili
bir yonlendirme sistemine sahip, maliyeti, gorev siiresini ve manuel c¢abalar1 azaltan,
esnekligi artiran, ¢arpismalar1 basariyla 6nleyen, ayrica canli/cansiz nesneleri algilayabilen

ve buna gore tepki verebilen bir OY A sunulmustur.

Sosyal olmak amaciyla tasarlanmayan robotlarin insanlarla hangi bi¢imde sosyal
etkilesime girebileceginin arastirildigi bir calismada OYA'lar Norveg’te bir hastanede
cesitli hizmetlerde kullanilmistir [20]. Bu araglar, hastane igerisinde tibbi ekipmanlarin,

yiyeceklerin ve ¢oplerin tasinmasi ig¢in programlanmaistir.

Insanoglu yaratildigi giinden bu yana sosyallesmeyi isteyen bir yapiya sahiptir. Ancak
kiiresel bir salgin haline gelmis olan COVID-19 salgininda milyonlarca insanin viriisten
Olmesi sosyallesmeyi engellemistir. Bu salgin kontrol altina alinmig olsa bile dis ortamdan

etkilenmekle birlikte soguk zincir tagimaciligi1 yoluyla ithal edilen meyve ve sebzelerle de



virlis tasinabilmektedir. Bu yiizden salgin, paketleme boliimlerinde robotlarin kullanimini
on plana ¢ikarmistir. Bir¢ok biiylik isletme {iretiminin son asamasi olan paketlemede hiz ve
verim avantajlarin1 da diislinerek robotik uygulamalara daha ¢ok yer vermistir. Bu tiir
durumlarla basa ¢ikmak i¢in Yang ve digerleri [21] tarafindan meyveleri taniyan, ardindan

alimmasini ve paketlenmesini saglayan bir robot tasarlanmustir.

Belirli tekrarlayan gorevleri gergeklestirmek i¢in endiistride kullanilan robotik
manipiilatorler, insan-robot etkilesimi i¢in sensor ve cihazlardaki teknolojik gelismelerden
sonra yiiksek hassasiyet gerektiren cerrahi veya rehabilitasyon gibi tip alaninda daha fazla
kullanilmaya baglanmistir. Elektromekanik destekli cihazlar ve robotlar, noérolojik
hastaliklart  olan  hastalarda  fonksiyonel 1iyilesmeye yardimc1i olmak igin
nororehabilitasyonda  giderek daha fazla kullanilmaktadir. Servikal —omurilik
yaralanmasindan etkilenen deneklerde motor ve fonksiyonel iyilesmede klinik uygulamalar
ve robotik yardimli kol egitimi (Robotic-Assisted Arm Training, RAT) hakkinda kanita
dayali ilerlemelerin sistematik olarak raporlanmasi Morone ve digerleri [22] tarafindan

derlenmistir.

Sensdr ve robot kontrolciilerindeki gelismeler robotlarin sadece tipta degil askeri amagla
da kullanimini arttirmistir. Bunlardan biri de, tehlikeli savas ortaminda bulunan yarali bir

askeri bulundugu yerden ¢ikarmak i¢in yapilmis kurtarma robotudur [23].

2.1.2. Kabiliyetlerine gore robotlar

Kabiliyetlerine gore robotlar incelendiginde 6gret ve oynat (playback), geri besleme ve

zeki robotlar kategorilerine ayrilabilir.

Kaynak islerinde kullanilan robotlarin birgogu 6gret ve oynat kategorisine girmektedir.
Ancak bu robotlarin, kurulum siiresinin uzun olmasi ve kaynak islemi sirasinda is
pargalarinin durumunu karsilamak i¢in kendi kendini diizeltememeleri gibi eksiklikleri

mevcuttur [24].

Engebeli arazilerde tekerlekli mobil robotlara nispeten geri beslemeli bacakli mobil
robotlar daha ¢ok tercih edilmektedir. Ozellikle kinematik karmasikliklarindan dolay: hizli

geri besleme bilgisine ihtiyaci olan bacakli mobil robotlarda geri bildirime sahip akill



servo motorlar kullanilmaktadir. Bunun disinda, robot hareketini kararli yapmak ve ayagin
zeminle temas noktasini algilamak i¢in ek sensorler kullanilarak daha cok geri besleme

almak suretiyle robot hareketi daha kararli duruma getirilebilmektedir [25].

Giinlimiizde bir¢ok alan, nesnelerin akilli tespiti ve taninmasini, ¢evreden bilgi toplamay1
ve giivenlik sistemi, ara¢ gdzetleme navigasyonu, otonom robot navigasyonu vb. gibi farkli
gorevleri gerceklestirmeyi gerektirir. Yapay zekanin gelisimiyle birlikte robotlar da
gelistirilmis, ¢evresini otomatik olarak analiz eden, emirler veren ve insani taklit etmeye
calisan zeki robotlar endiistride, tarimda ve hizmet sektoriinde daha fazla rol oynamaya
baslamistir. Kendi donanimini akilli teknoloji ile birlestirebilen gelismis akilli robotlar
yapilmaya baglanmistir. 21. ylizyilda bu gelisim hizlanmis ve robotlar sadece giinliik insan
hayatinda degil, farkli calisma alanlarinda da onemli bir yer edinmistir. Bilgisayarla
gorme, gomiilii bir sistemle baglanti kurarak gercek zamanli gorsel uygulamalar igin
kapsamli bir arastirma alani haline gelmistir. Farkli yiizleri taniyabilen, kimliklerini Python
TTS (TextToSpeech) kullanarak sdyleyebilen ve engellerden kaginma o6zelligi ile gergek
zamanli olarak insani1 akillica takip edebilen uygun maliyetli bir zeki robot Vaidya, Patil,
Phade, Gandhe [26] tarafindan tanitilmistir. Dogal bir tehlike olarak depremler, bir¢ok
iilkede 6nemli ekonomik kayiplara ve insan can kayiplarina neden olmustur. Lin, Huang,
Putranto [27] bir deprem nedeniyle otomatik denetim ve acil durum miidahalesi yapabilen
yeni bir zeki robot dnermislerdir. Evin deprem uyari cihazi bir uyar1 aldiginda, yerlesik
kablosuz iletigim sistemi robota bir sinyal gdnderecektir. Robot daha sonra gercek zamanl
goriintii tanima ve izleme yoluyla i¢ mekan alanii incelemeye baslayacaktir. Diisen
insanlari tespit ettikten sonra, robot igletim sistemi izleme arayiizii araciligiyla hareketlerini
diizenleyerek onlara yaklagacaktir. Robot, bir depremden sonra mobilyalarin diisebilecegi
ve bina sakinlerini yaralayabilecegi kabul edilebilir bir hasarla ayakta kalan bir evde

calismak iizere tasarlanmaistir.

2.1.3. Tahrik sistemlerine gore

Robotlar tahrik sistemleri agisindan incelendiginde ise servo-step motorlu, hidrolik ve

pnomatik seklinde gruplara ayrilabilir.

Gilinlimiizde artik ucuz, temiz, sessiz ve geri bildirimli olmalar1 agisindan AC veya DC

servo motor - step motor tahrikiyle calistirilan robotlar, daha tercih edilir hale gelmistir



[28]. Hidrolik robotlar, pompa gibi fazla bakim gerektiren c¢evresel ekipman
gerektirmeleri, giiriiltii miktarinin fazla olmasi, hidrolik hortum boyu ile ilgili kisitlamadan
dolay1 fazla hareket alaninin olmamasi ve sivi sizdirma ihtimali gibi dezavantajlarindan
dolay1 temiz oda veya gida isleme uygulamalar1 i¢in uygun degildir. Ancak tepki hizlar1 ve
tork iiretme yeteneklerinin yiiksek olmasi nedeniyle agir yiikleri kaldirmak gibi gorevlerde
hidrolik robotlar tercih edilmektedir [28]. Hidrolik robotun yukarida bahsedilmis olan
avantajlar ve tekerlekli bacakli robotlarin ¢esitli arazi yapilarinda rahat yiirtiyebilmesi, diiz
zeminde hizli bir sekilde hareket edebilmesi gibi avantajlariyla birlestirilip tekerlekli
bacakli hidrolik insansi robot Li, Zhou, Feng, Zhang, Fu [29] tarafindan
gerceklestirilmistir.

Robotikle ilgili ¢alismalarda giivenli, esnek, uyarlanabilir olmasi gibi 6zelliklerinden
dolay1 soft robotlar egitimden kurtarmaya, giyilebilir cihazlardan kesif isine ve tibbi bakim
gibi bir¢cok alanda biiyiik bir potansiyele sahiptir. Temiz, verimli ve hafif olmalar1 gibi
ozelliklerinden dolay1 yumusak robotlar arasinda pndmatik soft robotlar 6nemli bir orana
sahiptir. Hatta son zamanlarda pnomatik soft robotlarin gelistirilmesine doniik
aragtirmalarda artmistir [30]. Ayrica, hareket engelli hastalarin tedavisinde kullanilan
rehabilitasyon robotlarinda davranis seklinin insan kaslarina benzemesi, giivenilir ve
uyumlu olmasindan dolayr pndmatik kasli giyilebilir rehabilitasyon robotlarini daha ¢ok

secilir hale getirmistir [31].

2.1.4. Diger robotlar

Onceki belirtilen ii¢ robot smiflandirmasina dahil olmayan bu yiizden de diger robotlar
olarak ayr1 bir siniflandirma grubu igerisine alinmis olan robotlar bulunmaktadir. Bunlar
incelendiginde siirii robotlari, insansi robotlar, isbirlik¢i robotlar ve haptik robot seklinde

giiniimiizde uygulamalar1 mevcuttur. Bunlarin 6rnekleri asagida verilmistir.

Karmagik gorevleri siirii robotlar1 basarili bir sekilde ¢ézebilmektedir. Siiri robotlarinin
kullanildig1 karmasik gorevlerden biride iki nokta arasindaki en kisa yolun bulunmasi i¢in
yoriinge planlamasidir. Yapilan bir ¢calismada, engellere carpmadan, baslangi¢ ve bitis
noktasi arasinda en kisa mesafede seyahat etmeyi saglayacak bir yol planlamasinda siirii

robotlart kullanilmistir [32].
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Giliniimiizde yagsamin her alaninda gorebildigimiz yapay zeka ve arttirilmis gerceklik ile
insanlara ¢ok benzetilen hatta vatandaslik bile alan robotlar1 bir aligveris magazasinda bir
iirlin tanitirken veya bir fuarda brosiir dagitirken goérmek artik sasirtict gelmemektedir.
Hatta gelecekte miisteri talep ve egilimlerinin degismesiyle insansi robotlarin mutfakta
veya lokantada yemek ya da servis yaptig1 yerlerin yayginlasacagi diislincesi artmaktadir.
Robotik teknolojisi gelistik¢e, insansi robotlarin giinliik sosyal yasamda bizimle birlikte
var olup kilit roller oynayacagini ve tiim insanlar1 daha akilli, daha giivenli, daha saglikli
bir varolusa yonlendirecegini sdyleyebiliriz. Pandey ve Gelin [33] yazdiklar1 makalede,
SoftBank Robotics tarafindan Haziran 2014'te piyasaya siiriilen Pepper adl1 insans1 robotun
tasarim1 ve uygulamalan ile ilgili bilgileri sunmuslardir. Makine beden dilini sergileme,
cevresini algilama, etkilesim kurma ve hareket etme yetenegine sahip olan Pepper robotu,
etrafindaki insanlarla iletisime girmek i¢in ses ve duygu tanimadaki en son gelismeleri ve

algoritmalar1 kullanarak insanlarin ifadelerini ve ses tonlarini1 analiz edebilmektedir.

Insan-robot etkilesimi endiistriyel robotlardaki teknolojik gelismelerle paralellik
gostermistir. Kontrolciiler ve algilayicilardaki teknolojik ilerlemeler insanlarla birlikte
pasif veya aktif bir sekilde calisabilecek isbirlik¢i (collaborative) robotlarin ortaya
¢ikmasini saglamistir. Bunun sonucunda da isbirlik¢i robotlar fabrikalardaki otomasyon
sistemlerine katki saglamislardir. Isbirlik¢i robot teknolojisindeki gelismeler, tarim ve
hayvanciliktan 6nce imalat sektoriinde olmus ve bu sektdrde kullanilmaya baslanmistir.
Buna bir 6rnek olarak boyama sektoriinde isbirlik¢i robot kullanimini 6rnek verebiliriz.
Insanlarla is birligi icinde ¢alisan, insaat ortaminin belirsizliklerine uyum saglayan, hareket
planlamasi yapan ve sensor giidiimlii bir kontrol sistemiyle donatilmis Pictobot isimli

boyama robotu Asadi, Li, Chen [34] tarafindan sunulmustur.

Haptik sistem insan-robot etkilesiminin duyular yardimiyla saglandigi ve robotun
dokundugu noktanin sistemi kontrol eden kisi tarafindan hissedilmesi ve buna bagl olarak
isler gerceklestirmesinin saglandigi sistemlerdir. Bircok alanda kullanilmaktadir. Ancak
cerrahi tipta kullanimi yaygindir. Bir cerrahi miidahalede uzak ve erisilemeyen konumlarda
gizli arterleri bulmak i¢in, ucuna yerlestirilmis bir dizi sensér bulunan 10mm capindaki bir
probun, cerrah tarafindan ilgilenilen dokuya bastirilmasi sonucu, elektroniklerin temas
alanindaki basin¢g dagilimin1 yiiksek bir hizda okuyarak bilgisayara yolladigi,
bilgisayarinda gelen sinyalleri isleyerek sekil, basing ve titresim goriintiilerini dokunsal

bilgilere doniistiirlip cerrahin parmaklarina ilettigi bir sistem Peine, Son, Howe [35]
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tarafindan yazilmis olan makalede agiklanmistir.

2.2. Mobil Robotlarda Yol Planlama

Mobil robotlarda yol planlama problemi karmasik bir gorev olarak kabul edilir [36]. Cok
boyutlu olan bu problemin endiistriyel robot uygulamalarinda, 6zellikle robotlara kat
ettirilen mesafe, seyahat siiresi ve tiiketilen enerji gibi kriterlerin minimuma indirilip
verimliligin ve calisma performansinin iist diizeye cikarilmasi dikkat edilen en 6nemli
unsurlar arasinda yer almaktadir. Ayrica, robotlarin esnek calisma kabiliyetinin 6zellikle
dinamik ortamlar i¢in arttirilmasi endiistrinin en ¢ok talep ettigi Ozelliklerin basinda
gelmektedir. Coklu robotlarin  kullanildigi karmasik ve siirekli degisen dinamik
sistemlerde, ayni c¢alisma alanlarin1 paylastiklar1 diger robotlarla ¢arpismadan ve
kilitlenmeyi de engelleyecek sekilde yol planlamalari yapmalar1 gerekmektedir. Sekil
2.2’de robotik sistemlerin ¢alisirken izleyecegi ¢esitli yol planlama ydntemleri

siniflandirilmastir.

Mobil robotlarda yol planlama problemi, belirli bir ortamdaki robotun belirli bir baglangig
konumundan ¢esitli engellere carpmadan onceden tanimlanmis hedef konuma ulagmasi
icin yol belirlemesi olup karmagsik bir gorev olarak kabul edilir. Yol planlama problemi
farkli kategorilere ayrilmistir. Siniflandirmalardan biri, ¢evresel bilgilere dayali statik ve
dinamik yol planlamasidir. Ikincisi ise yerel ve kiiresel yol planlamasidir. Yerel yol
planlamasinda robot ortam ile ilgili az veya hig¢ bilgi sahibi olmadan engellerin iizerinden
adim adim ilerler. Yol, zaman, enerji ve optimize kisitlamalarin1 da karsilayarak hedefe
ulagmak i¢in bir sonraki konumunu belirler. Kiiresel yol planlamada robot belirli bir
baslangi¢ konumundan hedefe dogru hareket etmeden 6nce tiim ¢arpismasiz yollar belirler
ve hangisinden gidecegine karar verir. Statik yol planlamasinda engeller ve hedefler
hareketsizdir. Ancak dinamik yol planlamasinda her seferinde ortamdaki engeller ve

hedefler hareket etmekte ve ayrica ortam her seferinde degismektedir [36].
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[ Robot Kol Yol Planlamasinda Kullanilan Y dntemler ]
L L
Yapay Jeka
Klasik Yontemler Yontemlerinden Cne
Cikanlar

[ Bulamk Mantik ] [ Yapay Sinir Adi

Genetik Algoritma ]

Sekil 2.2. Mobil robot i¢in yol planlama yontemleri

Yol planlamasi amaciyla yapilan calismalar arasinda, bir sanayi tesisinde ariza yapan
robotun yerine saglam bir robotun gorevi devralmasi problemi Avsar [37] tarafindan ele
almmagtir. Saglam robotun olay yerine gitmesi i¢in gerekli rotay1 hesaplamasi ve bu rotada
bir engelle karsilasmas1 durumunda yeni rota belirlemesi bocek algoritmasi ile yapilmistir.
Bu algoritmada robot, gevre ile ilgili bilgiye sahip olmadan baglangi¢ noktasindan hedefe
dogru diiz cizgi seklinde bir engelle karsilasincaya kadar ilerler. Engelle karsilagtiginda
engelin etrafinda dolasip ¢izginin engeli kestigi ikinci noktayr bulduktan sonra buradan

yoluna devam eder. Biitiin engelleri ayn1 yontemle gecerek hedefe ulasir.

Cok robotlu sistemlerde navigasyon, robotlar1 baslangic noktalarindan itibaren belirlenen
hedeflere yonlendiren verimli ve c¢arpismasiz yollar {iretmeyi amaglar. Bu sistemlerde
etkili iletisim, merkezi olmayan basaril1 bir yol planlamasinin anahtaridir. Ancak, atanan
gorev icin hangi bilgilerin ¢ok énemli oldugu ve robotlar arasinda bu gorevin nasil ve ne
zaman paylasilmas1 gerektigi acik degildir. Li, Gama, Ribeiro [38] tarafindan yapilan
calisgmada bu sorunlari ortadan kaldirmak i¢in robotlarin gozlem ve iletisim menzili
acisindan kisitli oldugu senaryolar i¢in yerel iletisim ve karar verme politikalarini otomatik
olarak sentezleyen birlestirilmis bir model Onerilmistir. Onerilen ydntem, yerel
gozlemlerden yeterli Oznitelikleri ¢ikaran bir evrigimsel sinir ag1 (Convolutional Neural
Network, CNN) ve bu ozellikleri robotlar arasinda iletmek i¢in bir grafik sinir agindan
(Graph Neural Network, GNN) olusur. Yontem, simiilasyonlarla degerlendirilmis ve
basarili oldugu gozlemlenmistir. Ayrica bu modelin daha 6nce goriillmemis durumlara da

(daha biiylik ortam ve robot ekiplerine) uygulanabilecegi ifade edilmistir.
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Literatiirde, endiistriyel robot kollarin kontrolii i¢in YOLO ile kismi nesne tespiti yapilmis
ve CNN kullanilarak kismi derinlik tahmini deneysel sonuglari ile sunulmustur. Bu
calismada, YOLO ile yeni bir yaklasim Onerilmis ve Onerilen yontem bir robot kolun
kontroliinde kullanilmistir. 4 serbestlik dereceli, masaiistii boyutlu bir robot, derinliklere

bakarak kalemi bagariyla aldig1 deneylerle kanitlanmistir [39].

Mouad ve digerleri [40] tarafindan yapilan ¢alismada ise engellerden kaginmak ve hedefe
ulagsmak i¢in yol planlamasina dayanan ¢ok modlu uyarlanabilir ve esnek bir kontrol
algoritmas! sunulmustur. iki yaklasimin karisgimi olan Planlama ve Yeniden Planlama
(PRP, Planning and Re-Planning) algoritmasi Onerilmistir. Bu yaklagimlardan birincisi
zihinsel diisiinme, akil yiiriitme, hatirlama ya da robotlara bazi davranis bigimlerinin
ogretildigi ve robotlarin karsidaki kisinin davraniglar hakkinda hayal giicii gelistirip cesitli
cikarimlarda bulundugu bilissel olarak tanimlanan, engellerden kaginmak ve hedefe
ulasmak i¢in yol planlamasi yapmaya dayanir. Ikincisi ise akilli sistemlerin en temel
sorununu karakterize edebilen, kullanicinin amaglanan sanal yol hakkinda biraz ya da
hi¢bir bilgiye sahip olmadigi tahmine dayali algoritma olan reaktif algoritmalar1 eylem
secimi i¢in kullanarak bir yoriingeyi takip ederken karsilasilan beklenmeyen statik veya

dinamik engeller sorununu ¢é6zmeye dayanir [40].

Bir mobil robotun bir kaynaktan tek hedefe veya ¢oklu bagimsiz hedeflere gitmesi igin
ortaya cikan carpismasiz yol planlama probleminin optimum c¢oziimiinde, alan bilgisi
tabanli genetik algoritma Sarkar, Barman, Chowdhury [41] tarafindan Onerilmistir. Bu
caligmada, "devre kaldirma operatorii”, "ekleme-silme operatorii", "iyilestirme operatori”
ve "hedef hizalama operatorii" olmak iizere dort yeni alan bilgisi tabanli operator
tanitilmistir. Bu dort operatorden ilk {igli sadece tek hedefli yol planlama problemleri igin,
tamami1 ise birden c¢ok bagimsiz hedefi olan yol planlama problemlerinin ¢dziimiinde
kullanilmistir.  Onerilen yontem, cesitli boyutlardaki simiilasyon ortamlarinda
calistirilmistir. Elde edilen deneysel sonuclardan, alan bilgisine dayali operatorlerin
geleneksel genetik algoritmanin kabiliyetini arttirdig1 tespit edilmistir. Mobil robotun tek
hedefe sahip yol planlama problemi i¢in Onerilen yontemin, daha Once Onerilen bazi

evrimsel algoritma tabanli yontemlerden daha iyi performans gosterdigi ifade edilmistir

[41].
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Mobil robotlarda yol planlama iizerine yapilan diger ¢alismalar incelendiginde, yol haritasi
yaklagiminin Voronoi diyagrami araciligiyla yapildigi bir ¢alisma [42]; bulanik mantik ile
hedefin konumuna gore doniis agis1 ve ultrasonik sensor ile dl¢ililen engele olan uzakligin
girdiler olup, statik ortamda daha az biikiilme enerjisiyle, minimum siirede, en kisa yoldan
ve ortamdaki engellerden kaginarak hedefe ulasmanin saglanmasina yonelik bir caligma
[43]; genetik algoritma kullanilarak robotun belli bir yerdeki hedefe engellerden kagmak
suretiyle belli bir sayida adimla en kisa ve en hizli rotanin bulunmasinin amaglandigi bir

caligma [44] 6ne ¢ikmaktadir.

Yol haritas1 yaklasimi (Roadmap approach, RA) klasik bir yol planlama yaklagimidir.
Baslangigtan hedef noktasina gitmenin yoludur ve bos alanlar arasindaki baglant1 bir dizi
tek boyutlu egri ile temsil edilir. Diiglimler istenen yolu elde etmek icin rol oynar. Yol
haritasin1 gelistirmek i¢in goriiniirlik grafikleri ve Voronoi diyagramlart kullanilir.
Goriintirliik grafigi yonteminin ana mantig1r baslangi¢ ile hedefi haritadaki diigiimleri
kullanarak birlestirmektir. Sekil 2.3, karanlik alanin engelleri gosterdigi ve kesikli ¢izginin
baslangic konumundan son konuma ilgili yolu gosterdigi goriiniirliik grafigini temsil
etmektedir. Ancak bu yoOntemle bulunan yollar engellerin koselerini veya kenarlarini
kullanarak ta elde edilebildiginden giivenli degildir. Bu dezavantaj Voronoi diagrami
yontemiyle diizeltilmistir. Bu yontem, bolgeyi, birbirine bitisik engellerin her ikisinin
sinirindan  esit uzaklikta bulunan noktalar kullanilarak olusturulan alt bolgelere
ayirmaktadir. Sekil 2.4’te gorildiigii gibi baslangic ile hedef nokta arasindaki yol

planlamasi alt bolgelerin sinirlar1 kullanilarak olusturulur [45].

Goal

Start

Sekil 2.3. Gorlintirliik grafigi
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Goal

Start

Sekil 2.4. Voronoi diagrami

Yol planlamada kullanilan diger bir klasik yaklasim da (Cell Decomposition, CD) hiicre
ayristirmasidir. Hiicre ayristirmasi, F gibi bir bos uzayinda hareket edecek olan bir robotun
hareket planlamas1 lizerinde agiklanacak olursa F, hiicre adi verilen baglantili bolgelere
boliiniir. Bu bolgeler farkli biiyiikliikkte dikdortgen hiicreler olusturacak dikey seritler
olabilir (Sekil 2.5) veya esit biiyiikliikte kare seklinde hiicreler (Sekil 2.6) olabilir. Daha
sonra kenarlar1 ortak olan hiicreler bitisik hiicre olarak belirlenip birlestirilir. CD
yaklagiminda, baslangi¢ konumu ile hedef konum, baslangi¢ ve bitis hiicreleri tarafindan
temsil edilir. Bir hiicreden digerine gegerek hedefe ulasmak i¢in baglanti grafikleri
kullanilir. Gegis sirasinda, engelsiz hiicreler, baglangic konumundan hedef konuma yol
planlamasin1 gergeklestirmek igin segilir. Yolda engel igceren hiicre ile karsilagilirsa bu
hiicre iki yeni hiicreye boliinerek engelsiz bir hiicre elde edilir ve bu engelsiz hiicrede yol
planlamasina eklenir. Baslangicla hedefi birlestiren hiicreler golgelenerek hiicre dizisi
olusturulur. Olusturulan dizideki hiicrelerin merkezleri sinirlarin orta noktalar1 araciligiyla
birlestirilerek bir yol ¢izilir. 8 yonde hareket i¢in dikey seritlerle olusturulan dikdortgen
hiicreler kullanilamaz. Bunun yerine kare seklindeki hiicreler kullanilir (Sekil 2.7). Hiicre
ayristirmanin ¢oziiniirliigli robotun hareketinin kontrol edilme hassasiyetine bagli olarak
carpismasiz bir yol elde etmek icin segilir. Bu durum robot boyunun hiicre boyutundan
kiigtik olmas gibi bir gereklilik getirdiginden, kare seklindeki hiicrelerin bir dezavantajidir

[45,46].
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Sekil 2.5. Dikdortgen hiicreli ayristirma

°n
Sekil 2.6. Kare hiicreli ayristirma
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Z

Sekil 2.7. Hiicre ayristirmast: baslangictan hedef konuma kadar olasi1 yollardan biri

Bir mobil robotun gorevi yerine getirirken bilinmeyen dogrusal bir c¢alisma alaninda
cevrimi¢i yol planlamasi yapabilmesi i¢in Dugarjav, Lee, Kim, Kim, Chong [47]
tarafindan sensor tabanli hiicre ayristirma yaklasimi sunulmustur. Hiicre sinirlari, caligma

alanindaki duvarlarin  ve nesnelerin algilanan genisletilmis kritik  kenarlariyla
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olusturulmustur. Kritik kenarlari robotun algilayabilmesi i¢in hiicre ayristirma yaklasimi
lazer tarama mekanizmasiyla birlikte kullanilmistir. LABVIEW (Amerikan National
Instruments firmasinin gelistirmis oldugu yazilim platformudur. 1986'dan beri miihendisler
ve bilim insanlarinca sinyal isleme konularinda siklikla kullanilmaktadir. Geleneksel metin
tabanli programlama dillerinden farkli olarak gorsel bir programlama dilidir.) ortaminda

yapilan deneyle yontem dogrulanmistir [47].

Literatiirde, {ic boyutlu (3B) ortamlarda Insansiz Hava Araglarmin (IHA) engellerden
kacarak bir ugus yolu planlamasi i¢in hibrid bir algoritma Snerilmistir. Bu amagla hiicre
ayristirma yaklasimini 3B ortamlar icin uyarlayarak degistirmistir. Onerilen algoritma

statik ve dinamik simiilasyon ortamlarinda denenerek test etmistir [48,49].

Robotlarin yol planlama ve carpigsma engelleme ¢aligmalarinin 6nemini gosteren 6zellikler
arasinda yapay potansiyel alanlar da (Artificial Potential Field, APF) bulunmaktadir (Sekil
2.8) [45]. Klasik yaklasimlardan biri olan yapay potansiyel alanlar, engellerin tepe, hedef
ve uygun yollarin ¢ukur olarak senaryolastirildigl; bu senaryo igerisinde tepelerin itme,
cukurlarinda ¢ekme kuvveti uyguladigi, hedefin en derin g¢ukurun dip noktasinda
oldugunun kabul edildigi bir algoritmadir. Hedef ve uygun yollar robotu g¢ekmeye
calisirken engeller itmeye calisir. Amag, robotun yokus asagi inip hedefe ulasmaya

calismasidir [50].

Hedef

Cekme Kuvveti
Bileske Kuvveti

itme Kuvveti Baglangig

(b)

Sekil 2.8. APF yaklasimiyla mobil robot navigasyonu
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Otonom robotlarin sabit ve dinamik engel barindiran dinamik ortamda birbirine veya
engellere ¢carpmadan hedeflerine ulagsma problemi i¢cin APF ve matematiksel fonksiyonlara
dayal1 yeni bir teknik dnerilmistir [51]. Onerilen teknik, bilgisayar simiilasyonlarinda ortak
bir caligma alaninda g¢alisan iki diizlemsel manipiilator iistiinde basartyla uygulanmigtir.
Hareket sahasindaki yeterli miktarda itme veya ¢ekme yoniinde kuvvet uygulanmamasi

durumunda kararsizlik olustugundan bu durum yapay engellerle ¢oziilmeye ¢aligilmistir.

2.3. Cok Kollu Robot Sistemlerinde Optimizasyon Algoritmalari ile Hareket
Planlamasi

Tek bir robotun c¢alisma alaninin ¢ok kiiclik olmast veya yiikiin bir robotun
kaldiramayacagi kadar agir olmas1 durumunda ¢ok robotlu sistemler kullanilmasi gerekir.
Buradaki zorluk, robotik kollarin hareketini birbirleriyle ve nesneyle koordineli olarak
uyarlamaktir. Teknolojik gelismelere bagli olarak endiistriyel alandaki robotlarin
hareketlerinin planlanmasina yonelik ¢alismalar bu yonde ivme kazanmigtir. Baglangicta,
robotik sistemler gorevleri zamanlama esasina gore yaparken, giiniimiizde bu gorevler ileri
seviye algoritmalar ile yapilmaktadir. Bununla beraber, tek kolla hareket eden robotik
sistemler yerini ¢ok kollu robotik sistemlere birakmistir. Ancak, her teknolojik gelismenin
beraberinde getirdigi yenilikler gibi yeni sorunlarda ortaya ¢ikmuistir. Literatiirde,
zamanlama esasina dayali ¢oziimlerden gilinlimiiz sorunlarin1 ¢dzen yapay zeka destekli
robotik sistemlere kadar bir¢ok caligmanin yapildigi goriilebilir. Sekil 2.9’da gosterildigi
gibi robotik calismalarda hareket planlama ¢ok boyutlu 6zellikleri olan bir problemdir.

En Kisa Yol Bulma

Esit Yok Paylasimi

Hareket

Planlama

En Az Sarede

Galisma Enerji Verimliligi

En Az Yaslanma

Sekil 2.9. Hareket planlama yontemlerinin 6zellikleri
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Ters kinematik problemine dayanan bir robotik kol yoriinge optimizasyonu enerji tiiketimi,
robot rotasyon ve c¢alisma siiresi minimizasyonu kriterleri dikkate alinarak genetik
algoritma ile Stevo, Sekaj, Dekan [52] tarafindan yapilmustir. Onerilen yaklasim 6
serbestlik dereceli bir robot iistiinde simiile edilmis ekipmanda 6nemli Glgiide zaman,
enerji, asinma ve yipranmadan avantaj saglama yoOniinde cok iyi sonuglar alindigi

belirtilmistir [52].

Alma/kesme noktasinin belirlenmesi, ¢cok kollu sistemin ¢aligma alan1 dikkate alinarak
yapilir. Alma/kesme noktasi, nesnenin yoriingesindeki degisime uyum saglamak igin
siirekli olarak yeniden hesaplanir. Bu konuda Salehian, Figueroa, Billard [53] tarafindan
yapilan bir calismada ¢ok kollu bir robot sisteminde otonom ve senkronize hareketler
olusturmak i¢in sanal nesne tabanli dinamik sistemler (Virtual Object based Dynamical
Systems, VObDS) kontrol yasasi Onerilmis ve gercek robotlar kullanilarak deneysel
dogrulama yapilmigtir. Ayni problem i¢in Mirrazavi Salehian, Figueroa, Billard [54]
tarafindan yapilan bir baska ¢alismada bu tiir ortak calisma alanindaki koordinasyonun
ikinci dereceden bir program olarak formiile edildigi ve kendi kendine carpismadan
kaginma kisitlamalar1 altinda merkezi ters kinematik ile ¢dziim &nerilmistir. Onerilen bu
caligmada, hem senkron hem de asenkron davranmislar icin ¢ok kollu goérev alani
koordinasyonu saglanmistir. Senkron davranisi, robot kollarinin birbiriyle ve hareket eden
bir nesneyle eszamanli olarak ona ulagsmak i¢in koordine etmesi gereken davranis olarak
tanimlanmistir. Buna karsilik, asenkron bir davramig, her robotun bagimsiz noktadan
noktaya ulagsma hareketlerini  gerceklestirmesine izin  vermektedir.  Asenkron
davraniglardan senkronize davranmiglara sorunsuzca gecis yapmak ve bunun tersi ig¢in
“senkronizasyon tahsis” (synchronization allocation) kavrami ortaya atilmistir. Bu tahsisin,
manipiile edilecek nesnenin konumu gibi harici bir degisken aracilifiyla nasil kontrol
edilebilecegi gosterilmistir. Hem davranislar hem de bunlarin senkronizasyon tahsisi, tek
bir dinamik sistemde kodlanmistir. Yontem ¢ift kollu bir robotik sistem {iizerinde
dogrulanmis ve robotlarin milisaniyeler i¢inde kendi kendine carpismay1 dnlerken her bir
kolun hareketini yeniden senkronize edip uyarlayabildigi gosterilmistir. Kontroliin hizi,
hareketi dogru bir sekilde tahmin edilemeyen hizli hareket eden nesneleri durdurmak igin

kullanilmstir [54].

Kurosu, Yorozu, Takahashi [55] yaptiklar1 ¢alismada ¢ift kollu robotlarin birkag nesnenin

oldugu dinamik bir ortamda al ve yerlestir (pick-and-place) gorevinde ¢alisma siiresini en
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aza indirerek verimli alma ve yerlestirme performansi elde etmeye calismislardir. Nesneyi
hangi kolun hangi sirayla alacagmi belirlemek i¢in Karigtk Tam Sayili Dogrusal
Programlama (Mixed Integer Linear Programming, MILP), kollarin ¢arpigmamasi i¢in ise
Hizli Kesfeden Rastgele Agac¢ (The rapidly exploring random tree, RRT) yoOntemi
kullanilarak yol planlamas1 yapmislardir [55].

Biri teleoperasyon ile yonetilen digeri ise otonom olarak hareket eden iki adet tek kollu
manipiilator lizerinde bir ¢aligma literatiirde sunulmustur. Yapilan ¢alismadaki senaryoda
bir robotun insan tarafindan teleoperasyon edilerek bir nesneyi aldigi, digerinin ise iizerine
monte edilmis bir kamera ile hedef nesneyi otonom olarak siirekli goriis alaninda tuttugu
bir ortam hazirlanmistir. Buna gore, robotlarin birbiriyle veya engellerle ¢arpismalariyla ve
eklem limitlerindeki kisitlamalarla basa ¢ikmasi, nesneyi kavrama gorevini basitlestiren
otonom yodnlendirme kontroliiniin uygulanmas: igin haptik-etkin paylasimli kontrol
yontemi onerilmistir. Onerilen yontemde, kavrama gérevlerinin yiiriitiilmesini daha da
basitlestirmeyi amacglayan otonom oryantasyon kontrolii ve c¢arpismadan kagimma igin

dokunsal yonlendirme paylasimli kontrol algoritmasiyla birlestirilmistir [56].

Shen ve digerleri [57], APF yontemi ile carpismadan kag¢inmali hareket planlama
problemini ele almistir. Yapilan calisma, 6 serbestlik dereceli 2 manipiilatoriin ¢alistig
ortak calisma alaninda gerceklestirilmistir. Uygulanan yontemde, once ana kol i¢in sadece
statik engeller gz onilinde bulundurularak bu engellerden kacinacak sekilde bir hareket
planlamas1 yapilmaktadir. Daha sonra ana kol dinamik engel olarak kabul edilip bagiml
kolu engellerden kaciracak bir hareket planlamasi yapilarak iglem tamamlanmaktadir. Bu

yontem, simiilasyonlarla denenmis ve basar1 saglandigi ifade edilmistir [57].

Dinamik engellere sahip manipiilatorler i¢in hareket planlamaya doniik optimum bir yol
bulmak ic¢in kullanilan ve nasil yapilacagini 6grenmek i¢in yedekli bir manipiilatore
uygulanan Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning, RL) yaklasimina benzer bir
yaklasim literatiirde Salmaninejad, Zilles, Mayorga [58] tarafindan uygulanmustir. Ilki
ikincisi ile g¢arpismayr Onlemeye calisan iki manipiilator icin pekistirmeli 6grenme
yaklagimi Onerilmistir. Aninda hizli yiiriitme gereksinimini géz Oniinde bulundurarak,
ozellikle Q- ogrenme (Q-learning) adli bir RL teknigi kullanilmistir. Baslangigta, ilk
manipiilatoriin ¢evre hakkinda higbir bilgisi yoktur, ancak pekistirmeli 6§renme yaklasimi

Team Q-6grenme algoritmasi araciligiyla optimal ¢arpismasiz yollar1 basariyla 6grenir.
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Dinamik engelleri olan bir vakaya Q-6grenme uygularken karsilasilan en biiyiik zorluk,
durum sayisinin ve dolayisiyla Ogrenilen tablonun boyutunun asir1 derecede biiyiik
olabilmesidir. Durum uzayini ¢ok etkili bir sekilde ayriklastirmak icin Genel Durum
(General State, GS) Ayriklastirma ve Karo Kodlama (Tile Coding, TC) Ayriklastirma

olmak tizere iki farkli yaklasim onerilmistir [58].

Qi, Shi, Zhang [59] cift kollu bir endiistriyel robotun optimum hareket planlamasi igin
enerji optimizasyonunu arastirmiglardir. Enerji minimizasyon probleminin amag
fonksiyonu, ¢aligma alanindaki robot kol konfigiirasyonlarinin alma ve yerlestirme islemi
icin yiiriitme siiresi ve toplam enerji tiikketimine dayali olarak belirtilmistir. Ilk olarak,
optimal parametreleri elde etmek i¢in PID kontrolér kullanilmaktadir. Daha sonra, daha
hassas bir robot hareket yoriingesi olusturmak i¢in Genetik Algoritma ve Parcacik Siirii
Optimizasyonu  yontemleri gibi  metasezgisel algoritmalar  kullanilarak  PID
parametrelerinin ince ayar1 yapilir, bu da enerji agisindan verimli bir robot konfigiirasyonu
saglar [59]. Farkli robot konfigiirasyonlarinin sonuglari hem yiiriitme siiresi hem de enerji
verimliligi agisindan daha iyi uyumluluk gosteren her iki hareket planlama algoritmasiyla
karsilagtirildi. Algoritmalarin uygulanabilirligi, duAro adl ¢ift kollu bir robot {izerinde
deneyler yaparak gosterilmistir. Enerji verimliligi agisindan sonuglar, endiistriyel bir robot
icin ¢ift kollu hareketlerin tek kollu hareketlerden daha fazla enerji tasarrufu
saglayabilecegini gostermektedir. Ayrica, robot konfigiirasyon problemini meta-sezgisel
yaklasimlarla birlestirmek, yalnizca PID kontrolorleri ile hareket planlamaya kiyasla enerji

tilketiminden ve robot yiirlitme siiresinde tasarruf sagladigi ortaya konulmustur [60].

Dewi, Anggraini, Risma, Oktarina, Muslikhin [61] meyve paketleme sistemindeki iki
isbirlik¢i kol robotunun hareket kontrol analizi iistiinde ¢alismislardir. Calisma, kinematik
modelleme, nesne tespiti i¢cin goriintii isleme ve robot giris, ¢ikislar1 arasindaki iliski igin
Bulanik Mantik Denetleyicisi kullanilarak iki robot arasindaki bagil hareket analizi
yapilmistir. Robot kollardan birincisi kollarin ¢evredeki nesnelerle veya paketlenecek
nesnelerle carpigsmamasi i¢in bir mesafe sensorii ile donatilmistir. Digeri ise paketlenecek
nesnelerin veya meyvelerin renklerini ve sekillerini ayirt etmek i¢in mesafe sensoriine ek
olarak bir kamera ile de donatilmistir. Insan ve robot is birligi yerine iki robotun is bitligi
icinde caligmasimnin ele alindigit bu yayinda ger¢ek deney sisteminin fizibilitesi de
arastirilmistir. Buna gore, iiriinli paketleme sisteminde uygulanan iki isbirlik¢i robot

tasariminin uygun oldugu gosterilmistir [61].
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He, Li, Xu, Zhou, Li [62] yayinladiklar1 makalede esas olarak eszamanli ¢oklu robot
koordinasyonu ve engellerden kacinma problemini incelemeye odaklanmiglardir.
Kinematik kontrol problemi, ¢arpismadan kaginmayi, bir esitsizlik kisiti olarak birincil
gorev kabul eder ve yoriinge planlama gorevini ise, giivenligin dnceligini saglamak i¢in
ikincil amag¢ olarak kabul eder, ikinci dereceden bir programlama (Quadratic
Programming, QP) problemi olarak tanimlanir. Formiile edilen QP problemini yinelemeli
olarak ¢ozmek icin tekrarlayan sinir ag1 (Recurrent neural network, RNN) tabanli bir
dinamik denetleyici tasarlanmistir. Tasarlanan sinir aginin yakinsamasi matematiksel
analizler ile kanitlanmistir. Ug SCARA diizlem robotu ile dnerilen kontroldriin etkinligi
sayisal simiilasyonlarla dogrulanmistir. Sonuglarda, robotlar arasindaki minimum mesafe
ayarlanan gilivenlik mesafesinden daha az oldugunda, carpismadan kacinma stratejisi
carpismay1 Onlemek i¢in robotlar1 itmeye tepki vermekte, bu da engellerden kaginma igin
birincil hedefe ulastirmakta; aksi takdirde, robot istenen ydriinge izleme gorevini yerine

getirmektedir [62].

Literatiirde yer alan bir caligmada, birden fazla robot manipiilatoriin statik ve dinamik
ortamlardan olusan ortak bir ¢alisma alaninda ger¢ek zamanli olarak ¢alismasina yonelik
problemler ele alimmistir. Olas1 kilitlenmeler diisiiniilerek, ¢arpismadan kaginmak igin
Dogrusal Olmayan Model Tahmini Kontroliine (Model Predictive Control, MPC) dayanan
yeni bir hareket kontrol algoritmasi Onerilmistir [63]. Robotlarin ¢evrimigi hareket
planlayabilmek icin ortak uzayda izleyecekleri tahmini yoriingeyi komsulariyla paylastigi,
isbirlik¢i caligma mantigina dayanmayan Dagitilmis Model Tahminine Dayali Kontrol
(Distributed Model Predictive Control, DMPC) kavrami kullanilmistir. Her robotun kendi
basina etmen diger robotlarin etken olarak kabul edildigi bir oyun formiile edilmistir.
Robot Isletim Sistemi (Robot Operating System, ROS) ile robotlarin kontrolii yapilmustir.
Algoritma, 6 serbestlik dereceli maksimum 4 robota kadar degisik sayida manipiilatorle

Gazebo simiilasyon ortaminda alma ve yerlestirme senaryolariyla denenmistir.

2.4. Goriintii Tanima Yontemleri ile Hareket Planlama

Gergek goriintiideki Segmantasyon algoritmalarinin kullanildig goriintii isleme teknigi ile
gercek goriintiideki nesnelerin zeminden ayristirildigl, sonrasinda ayni renkteki yuvarlak
nesnelerin  veya istenen renkteki nesnelerin farkli renkteki nesneler arasindan

koordinatlarin1 bulmak i¢in Uyamik [64] tarafindan iki program gelistirilmistir. Bu
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programlarin ¢alistirilmasi sonucu elde edilen veri GA'ya yollanarak robot kolun iki

boyutlu hareket optimizasyonu yapilmistir.

Aralarinda engellerin oldugu dairesel kesitli nesnelerin ve koordinatlarinin goriintii isleme
teknigi kullanilarak tespit edildigi ve elde edilen koordinatlarin GA'ya aktarilarak robot
kolun dairesel nesnelere erisim sirasinin optimize edildigi bir ¢alisma Kert [65] tarafindan

yapilmaistir.

Iki kamera kullanarak goriintii isleme yontemiyle bir robotun gérev sahasma birinin
girmesi durumunda ¢arpigma olma ihtimaline karsin robotu durduran bir glivenlik sistemi
literatiirde Wang [66] tarafindan &nerilmistir. Bu ¢alismanin amaglari, Internet iizerinden
gercek zamanli izleme igin gereken ag trafigini 6nemli dlgiide azaltmak ve insan-robotun
bir arada bulundugu bir ortamda insan giivenligini artirmaktir. Nihai hedef, giivenlik
korumasi ile dinamik ortamlarda iiretim operasyonlarinin siirdiiriilebilirligini arttirmaktir.
Calismanin sonuglarinda Onerilen yaklasimin geleneksel kamera tabanli yontemlerin ag
bant genisliginin %]1'inden daha azim tiikettigini ve web tabanli bir ¢dziim olarak

uygulanabilir ve pratik oldugu ortaya konulmustur [66].

Bagka bir aragtirmada, egitime doniik bir robot kolun, hedef nesneyi kameradan alinan
goriintiiden tespit edip dnceden belirlenmis bir alana tagimasi i¢in bir bilgisayarli gérme
sistemine dayali bir ¢alisma gerceklestirilmistir. Bilgisayarli gérme ile 2 kameradan alinan
goriintiiden nesne rengi ve sekli belirlenip sonrasinda sistem robot kolun hedefini ve
konumunu bulmak ig¢in kiitle merkezi tabanli hesaplama, filtreleme ve renk segmantasyonu
algoritmasi uygulamistir. Deneysel sonuglar sistemin etkinligini ve kaynak, CNC makine
besleme, makine goriisii ve ¢esitli Esnek Uretim Sistemi (Flexible Manufacturing System,

FMS) gorevleri gibi uygulamalar i¢in saglamligin1 géstermistir [67].

Hareketli bant iizerinde ¢esitli geometrik sekillerden olusmus nesnelerden istenilen nesneyi
almak ve ilgili yere koymak i¢in bir bilgisayarli gorii sistemi ile bir endiistriyel robot
arasindaki entegrasyonun calisildigi bir yayinda, Matlab'ta yazilan ve alinmasi istenen
nesnenin merkezini tespit etmek i¢in gereken goriintii isleme gorevini gerceklestirebilen
bir programlama kodu gelistirilmistir. Kodun 6zelligi licgen, dikdortgen, daire vb. farkhi

sekiller arasindan se¢im yapabilme ve bulunan nesnenin agirlik merkezinin koordinatinin
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belirlenmesidir. Ardindan, nesneyi ilgili yere koymak i¢in robotun izlemesi gereken

yoriinge ters kinematik analizi ile bulunmustur. Yontem similasyonla test edilmistir [68].

Bir robot manipiilatoriiniin endiistriyel uygulama kabiliyetini arttirmak, goriis tabanli
olarak nesneleri sekil, boyut ve renklerine gore segebilmesi i¢in kavrayiciya bir kamera
yerlestirilmistir. Robot ile kamera arasindaki iletisimin Matlab, Visual Basics ve Scorbase
gibi sistem bilesenleriyle entegrasyonunun yapilmasi neticesinde manipiilatoriin nesneleri

gruplayarak yerlestirmesi saglanmistir [69].

Yukarida literatiirde 6ne ¢ikan c¢alismalarda temel bir problem esas alinarak ¢oziimler
iiretilmistir. Hareket eden robot kollarda veya manipulatorlerde genel problem carpigsma
olsa da cisimlerin toplanmasi sirasinda en kisa yol ve siirede enerji verimliligi saglanarak

esit yilk dagilimi ile es yipranmanin beraber oldugu bir ¢dziime rastlanmamistir.

Bu tez calismasinda; bir bant iizerindeki cisimlerin konum bilgileri kullanilarak toplama
sirasi, gorev dagilimi ve ¢arpisma onleme gereksinimlerini karsilayacak bir optimizasyon
algoritmasi Onerilmistir. Algoritmanin ilk agamasinda, cisimlerin bant iizerindeki konum
bilgileri igin gelistirilen goriintii isleme algoritmas1 ve YOLO kullanilmustir. ikinci
asamada ise konum bilgileri kullanilarak toplama sirasi, gérev dagilimi ve carpisma

onleme fonksiyonlar1 genetik algoritma ile optimize edilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Tez calismasi ic¢in bir deney diizene8i hazirlanmistir. Hazirlanan deney diizeneginden
cesitli goriintiiler alinmistir. Alinan goriintiilerdeki cisimlerin sekil ve konumlarinin farkli
goriintli algilama yontemleri kullanilarak tespit edilmesi ve tespit edilen sekil ve konum
bilgilerinin genetik algoritmaya aktarilarak robot kollarin cisimleri toplamasi ve cisimler
toplanirken robot kollarinin ¢akismasinin engellemesi optimize edilmistir. Bu problemin
cisimlerin sekil ve konumlarinin algilanmasi i¢in gelistirdigimiz yontem disinda c¢ok cesitli
yontemler kullanilmakta ve gelistirilmektedir. Yakin zamanda YOLO isimli algoritma
literatiirde yogun olarak kullanmildigr goriilmektedir. Bu c¢alismada, gelistirilen yontem

disinda karsilastirma yapmak amaci ile YOLO kullanilmistir [70].

Bu bdliimde hazirlanan deney diizenegi ve goriintiilerin alinip islenmesinde kullanilan

donanimlar, goriintii algilama islemleri ve ardindan genetik algoritma anlatilmistir.

3.1. Deney Diizenegi ve Donanimlar

Deneysel calisma icin her biri 4 ayr1 renkte olan daire, yarim daire, icgen, dikdortgen ve
kareden olusan farkli sayilardaki hedef malzemelerin bir bant {izerinde oldugu bir deney
diizenegi kurulmustur. Resim 3.1’de deney diizeneginin farkli agilardan goriintiileri

verilmistir.
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Resim 3.1. Deney diizenegi fotograflari

Resim 3.2 Kullanilan nesnelerin yakindan goriiniisii

Fotograflar, bir akilli cep telefonunun kamerasi kullanilarak ¢ekilmistir. Kullanilan cep

telefonu ile kamerasinin 6zellikleri Cizelge 3.1°de verilmistir.
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Cizelge 3.1. Deneylerde kullanilan cep telefonu ve kamera 6zellikleri

Telefon modeli Samsung Galaxy A51

Yenileme hizi 60 Hz

Coziiniirlik 12 MP + 12 MP

Resim Coziiniirliik 4000x 1800 piksel

Odak Uzaklig1 4.6 mm

Islemci 8 Cekirdek (403MHz-2314MHz)
Flash (Isik ayar1) Kapali

Goriintiilerin islenmesi amaciyla kullanilan bilgisayarlarin 6zellikleri Cizelge 3.2°de

verilmistir.

Cizelge 3.2. Yazilimlarin gelistirildigi ve verilerin islendigi bilgisayarlarin 6zellikleri

Islemci Intel® Core™ 13-2348M CPU @ 2.30GHz
1. Ram 4 GB
Bilgisayar | Ekran kart1 Intel® HD Graphics 3000
Ekran ¢oziintirliigii 1366x768 piksel
Islemci Intel(R) Core(TM) 17-4720HQ CPU @ 2.60GHz
2. Ram 16 GB
Bilgisayar | Ekran karti Intel® HD Graphics 4600
Ekran ¢oziintirligi 1920x1080 piksel

Goriintiiler, Iskenderun Teknik Universitesi merkezi yemekhanesinin servis bandi iizerine
yerlestirilmis hedef malzemeler kullanilarak elde edilmistir (Resim 3.3). Bu sekilde

gercekei bir deney diizenegi lizerinde ¢alisma saglanmustir.

Resim 3.3. Deneylerde kullanilan yemekhane servis bandi
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3.2.  Goriintii Isleme Yontemleri

Bu ¢alismada goriintii i¢cindeki cisimlerin tespitinde iki farkli yontem kullanilmistir. Metrik
Tanimlama olarak adlandirilan yontemde, cisimler literatiirde Onerilen bir yaklagim
kullanilarak geometrik seklinin ayirt edilmesi saglanmistir. Diger yontem ise son yillarda

popiiler olarak kullanilan YOLO’dur.

3.2.1. Metrik tanimlama

Sekil 3.1°de verilen adimlar takip edilerek goriintli icindeki cisimlerin tespitinde ve

sayiminda kullanilacak 6n isleme yapilmig goriintiiler elde edilir.

Adim 1: Calismanin ilk etabinda, cisimlerin goriintiilerini elde etmek icin hareketli bir
servis bandinda kameranin ilgi alan1 bolgesine giren hedef cisimlerin fotografi
bant durdurularak {istten ¢ekilir. Boylece, on islem uygulanacak cisimlerin

gortntiileri elde edilir.
Adim 2: Orijinal goriintiilerin renk kanallarinin gri tonlamasi yapilir.

Adim 3: Gri tonlu goriintiiniin ikilik resme doniistiiriilmesinde kullanilacak esik degeri, her
bir gri tonlu kanalin ortalama piksel degerlerinin (OORr, OOGr, OOBr)

ortalamasi ile elde edilir.

Adim 4: Orijinal gorlintii lizerindeki giiriiltiiniin yok edilmesi amaciyla 12x12 piksel

boyutunda ortalama filtresi uygulanir.
Adim 5: Filtre uygulanmig goriintliniin her bir renk kanalinin gri tonlamasi yapilir.

Adim 6: Gorlintiiye vuran aydinlik siddeti géz Oniinde bulunduruldugunda, aydinligin
genligine bagl olarak renk kanallarmin gri tonlari ile zeminin gri tonunun
genliklerinin farkli kosullar ile ayirt edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle, 4 farkli
kosul ile cisimlerin tespiti yapilir. Ornegin, yemekhane bandi iizerinde yapilan bir
calismada, aydinlik siddetinin diisiik olmasindan dolayr zemin goriintiisiiniin
ortalama piksel degeri hesaplanmis ve ele alinan zemin goriintiisii i¢in 105 olarak
bulunmustur. Buna gore, ilk kosul ¢alistirilmistir. Daha yiiksek aydinlik siddetinin
oldugu cekimlerde ise diger kosullar calistirllmistir. Burada aydinlik siddeti
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arttitkca goriintli lizerindeki giiriiltiinlin etkinligi arttigindan dolay1 filtreli renk

kanallarinin ortalama degerleri kullanilmistir.

Adim 1 { Bant tizerindeki malzemelerin fotografi ¢ekilir. ]
.
Adim 2 ( Adim 4 1
[ Renk kiln‘dl]al’(l;l: (g_: 1;:)[21111&151 yapilr } [ 12x12 Ortalama filitresi uygulanir. J
Adim 3 v

Arka zeminden bir esik degeri tespit edilir:
ORT=yuvarla((OORr+00Gr+OOBr)/3)

Adim 5 A 4
Renk kanallarinin gri tonlamasi yapilir.
(FR, FG, FB)
Adm6 | v v

Ikilik goriintii elde edilir:
Eger ORT<105

RRr=Rr>130;
GGr=Gr>112;
BBr=Br>130;
Degilse Eger ORT>=105 & ORT<=165
RRr=FR>205;
GGr=FG>163;
BBr=FB>205;
Degilse Eger ORT>165 & ((OOBr=—=00Gr) | (OOBr=—=00R) |
(OOGr==00Rr))
RRr=FR<70;
GGr=FG<40;
BBr=FB<30;
Degilse
RRr=FR>145;
GGr=FG>165;

BBr=FB>175;
Son

Sekil 3.1. Ikilik resmin elde edilmesi igin akis diyagrami

Yukaridaki islemlerin ardindan ilk olarak ikilik goriintiideki cisimlerin ayirt edilmesini
zorlagtiran giiriiltiileri1 yok etmek i¢in goriintiideki en kii¢iik cismin alani diisiiniilerek

belirlenen degerden daha kiiglik bir alan i¢inde kalan giiriiltiiler yok edilir. Bu ¢alismada,
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1300 pikselin altindaki alanlar kaldirilir. Ardindan, 1300 pikselin iistiindeki bosluklar
doldurulur. Goriintii icinde kalan cisimlerin sayisi ve sinirlarinin koordinatlari tespit edilir.
Siirlart tespit edilen cisimlerin ¢evresi beyaz c¢izgi ile ¢izilerek bu cisimlerin alanlari,
cevre uzunluklari ve agirlik merkezlerinin koordinatlar1 hesaplanir. Cevresi ¢izilen
cisimlerin merkezindeki renk kanallarmin gri tonlamalarmin agirliklar1 deneysel olarak

tespit edilir ve bu agirliklar kullanilarak asagidaki kurallara gore renkler tespit edilir:

Eger (Rr>185 && Gr<100 && Br<110)
Cismin rengi=Kirmizi;

Son;

Eger (Rr<90 && Gr>120 && Br>80)
Cisim Yesil;

Son;

Eger (Rr<120 && Gr<130 && Br>185)
Cismin rengi=Mavi;

Son;

Eger (Rr>220 && Gr>185 && Br<25)
Cismin rengi=Sart;

Son;

Orijinal goriintii tizerinde cisimler sekillerine gore ve renklerine gore kodlanarak onerilen
yontem i¢inde kullanilir. Buna gore yapilan calismada sekillerine gore kodlamada Cizelge

3.3 ve renklerine gore kodlamada Cizelge 3.4 kullanilir.

Cizelge 3.3. Sekillerine gore cisimlerin numaralandirilmasi

Sekil No Sekil Kodu Sekil Tiiri
1 DA Daire
2 DI Dikdortgen
3 UC Ucgen
4 KA Kare
5 BEL SEKIL Belirsiz sekil

Cizelge 3.4. Renklerine gore cisimlerin kodlanmasi

Renk No Renk Kodu Renk
1 R Kirmizi
2 G Yesil
3 B Mavi
4 Y Sar1
- T Tiim renkler
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Yukarida verilen ¢izelgedeki bilgilere gore 6rnek kodlama su sekilde olmaktadir. (2, “T”)
Tim renkteki dikdortgenlerin alinmasini, (1, “Y”) sar1 renkteki dairelerin alinmasini, (3,
‘G’) yesil renkteki tiggenlerin alinmasini ve (4, ‘R’) kirmiz1 renkteki karelerin alinmasini

ifade etmektedir.

Bu asamada, cisimlerin boyut bilgileri ve yukarida tespit edilen 6zellikleri kullanilarak
sekilleri hakkinda ¢ikarimlar yapilir [71]. Bu amagla Esitlik 3.1’de verilen metrik ile

yapilan ¢alisma Cizelge 3.5 da verilmistir.

o 4mx Alan

M = orer? 3.1)

Cizelge 3.5. Cesitli sekillerdeki cisimlerden elde edilen metrik sonuglar

Daire Dikdortgen Kare Ucgen Belirsiz
1.0071 0.7576 0.8132 0.6467 0.7848
1.0117 0.7452 0.8469 0.7219 0.7797
0.9866 0.7357 0.8058 0.6617

0.9630 0.7656 0.8207 0.7179

1.0161 0.7540 0.8518 0.7025

0.9588 0.7414 0.8169 0.7201

1.0097 0.7685 0.8251 0.6764

0.9299 0.7396 0.8329 0.6997

0.9010 0.7586 0.8412 0.6856

0.9220 0.7361 0.8390 0.6553

0.8970<M<1.0175 | 0.7311<M<0.7696 | 0.8000<M<0.8600 | 0.6400<M<0.7300 | Diger Araliklar

Cizelge 3.5 kullanilarak, Resim 3.4’te verilen orijinal goriintii lizerinde yapilan ¢alisma
sonucu, farkli boyut ve sekillerdeki cisimlerin tiirleri tespit edilir. Tespit edilen cisimlerin
sekillerinin kodu sira numarasi, cisimlerin merkezlerinin koordinatlarina yazilir (Resim

3.5).

Boylece ¢ekilen fotografa uygulanan goriintii isleme isleminden sonra bulunan cisimlerin
merkezinin y ve x koordinatlari, cisimlerin sekillerinin ismi, rengi ve kaginci eleman

oldugu bilgisinin oldugu bir sonu¢ matrisi olusturulur (Cizelge 3.6).
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Resim 3.4. Orijinal goriintii

Sonug Resim @ 18oBOT

10AGOY g
OVVDHADVD

Resim 3.5 Sekillerine ve sira numarasina gore etiketlenmis goriintii



Cizelge 3.6. Sonug¢ matrisi

y X Sekil no | Renk no ?\g)a
1423 | 452 4 4 1
269 | 457 4 1 2
1262 | 455 1 2 3
99 | 459 4 4 4
588 | 459 2 3 5
1093 | 459 4 1 6
739 | 461 2 4 7
430 | 459 3 2 8
918 | 463 4 2 9
94 | 662 2 1 10
1419 | 669 1 1 11
1244 | 670 2 2 12
730 | 673 4 3 13
923 | 674 4 4 14
566 | 678 1 1 15
398 | 679 3 4 16
1077 | 679 3 1 17
258 | 660 3 3 18
1084 | 882 1 2 19
551 | 893 4 2 20
920 | 893 4 3 21
732 | 895 4 4 22
87 | 896 4 2 23
1251 | 897 2 3 24
383 | 898 4 3 25
233 | 900 2 4 26
1415 | 889 3 4 27
1417 | 1099 4 1 28
1251 | 1103 4 4 29
1091 | 1118 1 3 30
919 | 1125 2 4 31
554 11128 1 4 32

81 | 1132 2 4 33
230 | 1132 2 3 34
379 | 1133 4 2 35
733 | 1137 4 3 36
1426 | 1321 4 3 37
1266 | 1323 2 2 38
941 | 1333 1 2 39

87 | 1346 3 3 40

y X Sekil no | Renk no illr:
1103 | 1319 3 1 41
233 | 1322 3 4 42
739 | 1348 2 1 43
371 | 1353 3 1 44
556 | 1353 3 2 45
1262 | 1526 4 1 46
1090 | 1527 1 3 47
1431 | 1532 1 2 48
746 | 1546 2 2 49
925 | 1522 3 4 50

75 | 1551 2 4 51
387 | 1550 1 4 52
575 | 1554 1 1 53
222 | 1568 3 3 54
1270 | 1716 3 2 55
1097 | 1728 1 1 56
1432 | 1729 1 4 57
921 | 1732 4 2 58
745 | 1729 3 4 59
409 | 1751 2 2 60
580 | 1754 1 3 61
239 | 1759 1 4 62

72 | 1774 1 3 63
1277 | 1910 2 1 64
1439 | 1914 2 3 65
1117 | 1921 3 2 66
761 | 1929 1 1 67
940 | 1929 1 3 68
581 | 1932 3 2 69
411 | 1965 2 3 70
244 | 1975 4 1 71

78 | 1993 1 4 72
938 | 2119 2 2 73
775 | 2128 2 1 74
1441 | 2127 1 2 75
1280 | 2112 3 3 76
1111 | 2112 3 1 77
598 | 2148 3 3 78
416 | 2169 2 1 79
264 | 2167 3 1 80

86 | 2190 5 3 81

33
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3.2.2. YOLO

YOLO, en son teknoloji {iriinii gercek zamanli nesne algilama algoritmasidir. Tek bir
taramada tiim goriintlinlin birden ¢ok sinirlayici kutusunu ve sinifin1 ayn1 anda tahmin eden
tek bir evrisimli sinir agidir. YOLO'nun yapist [72]'de sunulmustur. Ag mimarisi, gorlintii

siniflandirmasi i¢cin GoogleNet modelinden esinlenmistir [73].
Mevcut YOLO siiriimlerinden V1'den V4'e ana iyilestirmeler asagida verilmistir [70,74]:

e YOLO : Orijinal YOLO ag, YOLOv1 olarak da adlandirilir. Tespitten,
giiven kaybindan sebeke boliimii sorumludur;

e YOLOV2 : Toplu normallestirme, baglanti kutular1 ve yiiksek ¢oziiniirliikli
smiflandiricinin tanitilmasiyla hiz avantajin1 koruyan YOLO V1'in gelistirilmis bir
surimiidiir;

e YOLO V3 : ImageNet iizerinde egitilmis 53 evrisimli katmanin tanitilmasiyla
daha iyi bir 6zellik ¢ikarict eklendi. YOLO V3'iin dogrulugu YOLO V2'den daha
iyidir ancak daha fazla katman nedeniyle YOLO v2'den daha yavastir.

e YOLO V4 :SPP, MISH aktivasyon islevi, veri gelistirme Mosaic/Mixup, GIOU
(Generalized Intersection over Union) kayip fonksiyonu eklenmistir.

Metrik yontemin ilk adiminda kullanilan cisimlerin yer aldigi fotograflar YOLO V4 ile
yapilan goriintii isleme algoritmasinda da kullanilmistir. YOLO ile uyumlu bir etiketleme
programi kullanilarak alinan goriintiilerdeki cisimler etiketlenmistir. Burada dikkat edilen
husus goriintiilerdeki cisimlerin ayni etiket ve siralama ile etiketlenmesidir. Kullanilan

siralama ve etiket agiklamalar1 Cizelge 3.7’ de verilmistir.

Etiketleme programi etiketlerin isimlerinin ve koordinatlarinin oldugu iki metin dosyasi
iiretmistir. Bu dosyalar, Cizelge 3.7°deki bilgileri igceren bir etiket dosyasi ile etiketleme
sonucu her bir resim i¢in olusan koordinat dosyasidir. Koordinat dosyalarinda etiketleme
icin secilen alanin merkez koordinatlari ile en ve boy bilgileri normalize edilmis olarak

kaydedilmistir. Ornek bir etiketleme dosyasimn ilk 10 satir1 Cizelge 3.8’de verilmistir.

Bu dosyalar resimler ile birlikte YOLO programinda egitim i¢in yiiklenir. Program,
yiiklenen resim ve dosyalardan bir kismini egitim amacgl kullanirken kalan kismini test

icin ayurir.



Cizelge 3.7. Sekillerine gore cisimlerin etiketlenmesi

Etiket Etiket Aciklama

No

0 K Ka Kirmiz1 Kare

1 M Ka Mavi Kare

2 Y Ka Yesil Kare

3 S Ka Sar1 Kare

4 K Di Kirmiz1 Dikdortgen
5 M Di Mavi Dikdortgen
6 Y Di Yesil Dikdortgen
7 S Di Sar1 Dikdortgen
8 K Da Kirmizi Daire

9 M Da Mavi Daire

10 Y Da Yesil Daire

11 S Da Sar1 Daire

12 K Uc Kirmizi Uggen

13 M Uc Mavi Uggen

14 Y Uc Yesil Uggen

15 S Uc Sar1 Uggen

16 BelSek Belirsiz Sekil

Cizelge 3.8. Normalize koordinatlarin bulundugu etiket dosyasi

35

Etiket No Etiketin Merkezinin | Etiketin Merkezinin | Etiketin | Etiketin

(0:K Ka, X Koordinat1 Y Koordinati Eni Boyu

1:M Ka)
0 0.760192 0.161513 0.058846 | 0.098026
0 0.676346 0.159539 0.058846 | 0.098026
0 0.667115 0.595066 0.058846 | 0.098026
0 0.422500 0.933224 0.058846 | 0.098026
0 0.176346 0.719408 0.058846 | 0.098026
1 0.345385 0.250658 0.056923 | 0.098684
1 0.431538 0.365789 0.056923 | 0.098684
1 0.258462 0.480921 0.056923 | 0.098684
1 0.343462 0.605921 0.056923 | 0.098684
1 0.508846 0.938487 0.058462 | 0.100658

Yukarida Cizelge 3.8’de etiket koordinatlar1 verilen resim 2600x1520 px boyutlarindadir.

Buna gore ilk satirda verilen etiketin;

Merkezinin X koordinati: 0,760192x2600=1976px

Merkezinin Y koordinati: 0,161513%1520=245px

Etiketin eni: 0,058846x2600=153px
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Etiketin boyu: 0,098026x1520=149px olarak bulunur.

Egitim siireci sonunda program ciktisi olarak cisimlerin taninmasi amaciyla YOLO
tarafindan kullanilacak bir agirlik dosyasi olusturulur. Agirlik dosyasinin basarisi igin test
icin ayrilan gorintiiler kullanilir. Elde edilen sonug, agirlik dosyasinin dogru sonug
verdigini ortaya koyar. Bundan sonraki siirecte, bu agirlik dosyasi yeni goriintiilerdeki
cisimlerin algilanmasinda kullanilir. Son olarak Cizelge 3.3 ve 3.4’te verilen kodlamaya
gore cisimlerin sekil ve renkleri kodlanir. Buna gore elde edilen bir sonu¢ goriintiisi

Sekil 3.2’de verilmistir. Bu goriintiide, cisimlerin etiket bilgileriyle egitim sonucu

benzerligi 1.00 lizerinden her cismin ¢ergevesinin {istiine yazilmistir.

Sekil 3.2. YOLO ile test sonunda elde edilen bir sonug goriintiisii

Sekil 3.2°de verilen goriintiide, her cismin c¢evresi bir c¢er¢eve ile c¢izilmistir. Bu
cergevelerin koordinat bilgileri, etiketleri ve % cinsinden benzerlikleri ile goriintiideki
cisimlerin tamaminin algilanmasi i¢in harcanan siire bir metin dosyasi olarak alinmaktadir.
Bu dosyada her cismin koordinat bilgisi olarak cizilen cergevenin sol iist kdsesinin
koordinatlar1 ile eni ve boyu piksel cinsinden yazilir. Yukaridaki goriintiiye ait metin

dosyasinin bir boliimii asagida verilmistir.
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DEBUG=1

CUDNN_HALF=1

net.optimized memory =0

mini_batch = 1, batch = 1, time_steps = 1, train = 0
Create CUDA-stream - 0

Create cudnn-handle 0

nms_kind: greedynms (1), beta = 0.600000
nms_kind: greedynms (1), beta = 0.600000

seen 64, trained: 326 K-images (5 Kilo-batches 64)

Detection layer: 30 - type =28

Detection layer: 37 - type = 28

/content/drive/MyDrive/test/T3.jpg: Predicted in 13.324000 milli-seconds.
K Di: 100% (left x: 386 top y: 1376 width: 133 height: 79)
Y Da: 100% (left x: 393 top y: 1189 width: 121 height: 140)
S Ka: 100% (left x: 393 top y: 200 width: 118 height: 143)
K Di: 100% (left x: 396 top y: 539 width: 113 height: 80)
M Di: 100% (left x: 396 top y: 390 width: 122 height: 81)
K Ka: 100% (left x: 397 top y: 1020 width: 121 height: 139)
K Da: 100% (left x: 401 top y: 19 width: 127 height: 125)
S Di: 100% (left x: 405 top_y: 693 width: 113 height: 88)
Y Ka: 100% (left x: 407 top y: 845 width: 110 height: 146)
Y Uc: 100% (left x: 595 top y: 1360 width: 130 height: 124)

Yukaridaki bilgilerden yola ¢ikilarak, her cisim igin ¢izilen ¢ergevenin merkez

koordinatlar1 agagidaki gibi bulunur:

X merkez= left x + width/2
Y merkez= top_y + height/2

3.3. Genetik Algoritma

Optimizasyon bir sorunun ¢oziimi i¢in belirlenmis cesitli kisitlamalar altinda olabilecek
¢cozlim alternatifleri igerisinden en uygun olanin bulunmasidir. Gliniimiizde, ekonomiden
miihendislik alanina kadar gergek hayatta karsilastigimiz bir¢ok karmasik problemleri
cozmek icin metasezgisel algoritmalar kullanilmaktadir. Metasezgisel algoritmalar
biyolojik evrim siirecinden, siirli davranisindan ve fizik yasalarindan esinlenerek ortaya

cikmigtir.

Metasezgisel algoritma tek ¢oziim ve popiilasyon tabanli olmak iizere genel olarak iki

kategoriye ayrilir. Tek ¢oziim tabanli algoritmalar tek aday ¢oziimii kullanir ve bu ¢oziimii
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yerel arama kullanarak gelistirir. Ancak, tek ¢6ziim tabanli metasezgisel yontemlerden elde
edilen ¢oziim, yerel optimumda sikisip kalabilir. Iyi bilinen tek ¢oziim tabanli meta-
sezgisel yontemler, benzetilmis tavlama (Simulated Annealing, SA), tabu arama (Tabu
Search, TS). Popiilasyon tabanli algoritmalar, arama islemi sirasinda birden ¢ok aday
¢oziimii kullanir. Bdylece, popiilasyondaki ¢esitliligi korur ve c¢oziimlerin yerel
optimumlara takilmasimi &nler [75]. Iyi bilinen popiilasyon tabanli metasezgisel
algoritmalardan bazilari, genetik algoritma (Genetic Algorithm, GA) [41], par¢acik siiriisii
optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO) [59], karinca kolonisi optimizasyonu
(Ant Colony Algorithm, ACO) [76], ve yapay ar1 kolonisi algoritmasi (Artificial Bee
Colony, ABC) [77,78].

Optimize edilecek problem ¢oziimlerinde kabul gorecek hesaplama siiresi icerisinde ¢6ziim
uzayini tarayarak en optimum ¢oziime yakin ¢6ziim bulabilmesi nedeniyle ¢ogunlukla
evrimsel algoritmalardan genetik algoritma kullanilmaktadir. Genetik algoritma, 1975
yilinda biyolojik evrim siirecinden esinlenen Michigan Universitesinde bilgisayar ve
psikoloji bilimi uzmani olarak ¢alismis olan John Holland tarafindan optimum ¢dziime
ulagsmak i¢in, Darwin'in dogada en iyi olanin hayatta kalmasi teorisi taklit edilerek, genetik
evrimden ve dogal seleksiyondan ilham alinmak suretiyle ortaya atilmis bir algoritmadir.
Genetik algoritmanin temel unsurlari, kromozomlarin kodlanmasi, uygunluk degeri
hesaplama ve biyolojiden ilham alan (se¢im, c¢aprazlama ve mutasyon gibi) genetik

operatorlerdir. Sekil 3.3°te genetik algoritmanin akis diyagrami verilmistir.

Genetik algoritma parametrelerin  kodlanmis halleriyle calisir, dogrudan amag
fonksiyonunu ve rastlantisal geg¢is kurallarimi kullanir, kodlamay:1 degisken kiimesine
yaparak noktalar kiimesinde ¢6ziim arar. Bdylece, tek bir ¢6ziim iiretmek yerine farkl
¢oziimlerden olusan bir ¢oziim kiimesi iiretir. Bunun sonucu olarak, arama uzayinda ayni
anda bir¢ok nokta degerlendirilmekte ve yerel optimumdan kurtularak global ¢oziime
ulasma olasilig1r yiikselmektedir. Coziim kiimesindeki ¢oziimler birbirinden tamamen

bagimsizdir. Her biri ¢ok boyutlu uzayda bir vektordiir [75].

Genetik algoritmadaki gen, bir kromozomdaki degiskenlerden bir tanesinin 6zelligidir.
Bireyi ifade eden kromozom ise amag¢ fonksiyonu icindeki degiskenlerin alabilecegi
degerleri gosterir. Ebeveynlerden rassal olarak aktarilan genler bir bireyi ifade eden

kromozomu olusturur. Popiilasyon, problem icin olast pek ¢ok ¢oziimii temsil eden bir
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¢Oziim kiimesidir. Niifus olarak da ifade edilir ve kromozom toplulugudur. Kusak adi da
verilen jenerasyon ise ebeveynlerden genetik algoritma parametreleri yardimiyla yeni

olusturulan topluluktur. Ebeveyn, genlerini rassallikla yeni kusaklara aktaran bireylerdir
[79].

[ &n Hazirhk ]

W
[ Hesaplama ]

Sonuc

(=)
[

[ Caprazlama ]

I

[ Mutasyon ]

Sekil 3.3. Genetik algoritma akis diyagrami

Tezin ilerleyen boliimiinde GA i¢in gerekli islemler teorisi ile birlikte adim adim

verilmistir.

3.3.1. Hazirhk

Genetik algoritma ile ele alinacak problemin degiskenleri ve kisitlar1 tespit edilir. Ardindan

kromozomdaki gen sayisi degigsken sayisina bagli olarak belirlenir. Problem ile ilgili
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veriler algoritma tarafindan anlasilip kullanilabilecek bir dile ¢evrilerek (diger bir ifadeyle
coziimlerin bir kromozom meydana getirecek sekilde kodlanmasiyla) hazirlik islemi

bitirilir.

Kromozomlarim Kodlanmasi

Kromozomlar, ¢6ziim uzayinda noktalar olarak kabul edilir ve birden fazla genin
birlesmesiyle olusur. Kromozomun kodlanmasi i¢in kromozom yapisinin probleme uygun
olacak dogru bir sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Kromozomlarin kodlanmasinda

kullanilan yontemlerden bazilar1 asagidaki gibidir.
Ikilik (Binary) Kodlama

0 ve 1’lerden olusan kodlamadir. Cizelge 3.9°da ikilik kodlanmis 6rnek kromozomlar

verilmistir.

Cizelge 3.9. ikili kodlanmis 6rnek kromozomlar

Krl | 1[0 [T ]1]0]0]0]1
K2 0]JO0 |1 ]O0 |1 |1 ]0]1

Agac (Tree) Kodlama

Agac kodlamasi, temel olarak, genetik programlama i¢in programlar1 veya ifadeleri
gelistirmek i¢in kullanilir. Aga¢ kodlamasinda her kromozom, programlama dilindeki
islevler veya komutlar gibi bazi nesnelerin bir agacidir. Kromozomlar, bir agagta temsil

edilen fonksiyonlardir. Sekil 3.4’te aga¢ kodlamali kromozom 6rnegi goriilmektedir.
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Chromosome 1 Chromosome 2
e do until
y / |
' step wall
2 X
[=¥ I 2n k] ( do until step wall)

Sekil 3.4 Aga¢ kodlamali kromozom 6rnegi

3.3.2. 1Ilk popiilasyonun olusturulmasi

Popiilasyondaki kromozom sayisi i¢in bir standart olmayip, problemin karmasikligi ve
aranan ¢Oziimiin derinligine gore karar verilir. Kodlama sekli ve yapisi belirlenerek
olusturulmus kromozomdaki genlerin alacagi durum ise rastgele belirlenir. Bu islem
belirlenen kromozom sayisinda tekrar edilerek, ilk popiilasyon rastgele olusturularak

¢coziime baslanir.

3.3.3. Uygunluk degeri hesaplama

Ik popiilasyon olusturulduktan sonra tiim kromozomlarin amaglanan optimum sonuca en
yakinsama olusacak sekilde belirlenmis uygunluk fonksiyonu ile uygunluk degeri
hesaplanir. Secimde, kromozomlar, daha sonraki islemler i¢in uygunluk degerleri
temelinde segilir. Boylece hem kusak ilerler hem de daha uygun kromozomlar bir iist
kusaga tasinmis olur. Bir kromozomun uygunluk degeri ne kadar biiyiikse bir iist kusaga

gegme ve yagama sansi fazla olur.
3.3.4. Secim

Mevcut popiilasyondaki kromozomlarin uygunluk degerleri hesaplandiktan sonra bunlarin

arasindan bir sonraki kusagi olusturacak ebeveynler uygunluk degeri yiiksek olanlardan
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secilir. Boylece bir iist kusaga uygunluk degeri daha yiiksek olan kromozomlar aktarilmis
olur ve yeni kusagin uygunluk degeri ortalamasini yiikseltmis olur. Se¢im i¢in kullanilan
cok farkli yontemler olmakla beraber en ¢ok kullanilanlar1 turnuva, rulet gemberi, siralama

ve sabit durum yontemidir.
Turnuva Y Ontemi

Bu yontem rastgele olarak secilecek iki kromozom arasindan uygunluk degerleri
kiyaslanip yiiksek uygunluk degerine sahip olan kromozomun secilmesiyle yapilan bir

se¢im yontemidir.
Rulet Cemberi Yontemi

Bu yontemin dayanagi, ebeveynlerin olasilik tabanli secilmesi olup kromozomun bir
sonraki kusakta yer alma sansinin, kendi uygunluk degerinin popiilasyon igerisindeki

kromozomlarin uygunluk degerlerinin toplamina orani ile belirlenen bir se¢cim yontemidir.

kromozomun uygunluk degeri

(3.2)

Secilme olasilig1 = - - - 5
popiilasyondakt kromozomlarin uygunluk degerleri toplami

Siralama Y Ontemi

Bu secim yonteminde her kromozom uygunluk degerine bagli olarak siralanir. En diisiik
uygunluk degerine sahip kromozoma 1 degeri verilirken en yliksek uygunluk degerine
sahip kromozoma M degeri verilir. M degeri popiilasyondaki kromozom sayisidir.
Sonrasinda bu kromozomlarin aldiklar1 puanlar sayisinca bir se¢cim havuzuna aktarilir.
Daha sonra bu havuzdan rastgele se¢im yapilir. Boylece yiiksek puana sahip kromozomun

secilme olasilig1 artmis olur.
Sabit Durum Yo6ntemi

Bu secim yonteminde yiiksek uygunluk degerine sahip olan kromozomlar bir iist kusaga
aktarilirken diisiik uygunluk degerine sahip kromozomlar yeni yavru kromozomlara yerini

vermek zorunda kalarak elenir.
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3.3.5. Caprazlama

Secim sonrasi bir iist kusaga secilen kromozomlardan rastgele iki kromozom segilir ve
caprazlama yapilir. Bunun i¢in asagida belirtilen yontemlerle belirlenmis genler yer
degistirilerek daha iyi uygunluk degerine sahip kromozomlar elde edilmesi amaclanir. Cok
farkli caprazlama yontemleri vardir. Bunlardan, tek noktali caprazlama, iki noktali
caprazlama ve kismen haritalanmis ¢aprazlama (Partially-Mapped Crossover, PMX)

yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir.
Tek Noktal1 Caprazlama

Ebeveyn olarak rastgele secilen iki tane M uzunlugundaki kromozomun 1 ile M-1
araliginda rastgele secilen bir noktaya kadar olan genlerin degis tokusunun yapilmasiyla

yeni bir kromozom olusturulur.
Iki Noktal: Caprazlama

Bu caprazlama ise iki tane M uzunlugundaki kromozomun 1 ile M-1 aralifinda rastgele
secilen iki nokta arasinda olan genlerin degis tokusunun yapilmasiyla yeni bir kromozom

olusturulur.

3.3.6. Mutasyon

Mutasyon ikilik kodlanmig bir sistemde herhangi bir genin degerinin 0 ise 1 veya 1 ise 0
yapilmasiyla gerceklestirilir. Popiilasyondaki kromozom g¢esitliligini arttirmak amaciyla,
yeni kusaktaki kromozomlarin genleri iizerinde degisiklik yapilmasi yoluyla farkli
kromozomlar elde edilir. Béylece, meydana gelebilecek ¢oziimdeki tikanmalarin oniine

gecilmis olur.

3.3.7. Yeni kusak olusumu ve durdurma sarti

Ik popiilasyonda yapilan se¢im, c¢aprazlama ve ardindan mutasyon ile elde edilen yeni
kromozomlar yeni kusak olusturulmus olur. Bu yeni kusagin uygunluk degeri hesaplanarak
eger istenen uygunluk degerine ulagilmissa algoritma durdurulur. Ya da algoritma dnceden

belirlenen belli bir dongii sayisina ulastiginda durdurulur.
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3.4. Robot Kollarin Cakismadan Cisimleri Toplamasi ve Optimizasyonu

Calismanin bu kisminda, cisimlere ait ger¢ek goriintiilerden elde edilen konum bilgileri ile
cisimlerin robot kollar tarafindan toplanma siras1 ve dengeli gorev sayisi genetik algoritma
ile saglanacaktir. Optimizasyon hedefleri, robot kollarin ¢akigma olmaksizin cisimleri alma

sirasinin belirlenmesi ve her kola esit is yiik{i olmasinin saglanmasidir.

3.4.1. 1ilk popiilasyonun olusturulmasi

Carpisma olmaksizin en kisa yoldan esit sayida hedef malzeme almak i¢in dnerilen yontem
calistirtlmadan 6nce alinmasi istenen cisimlerin sekil ve renk bilgisi yukaridaki kodlama
mantigina gore programa verilir. Ornek olarak (1, ‘T”) tiim renkteki dairelerin toplanmasi
istenmis olsun. Sonu¢ matrisinden toplanmasi istenen sekil ve renkteki cisimler ayirt
edilerek istenen Ozellikteki cisim bilgilerinin oldugu [ayirt edilmis cisim sayist x 5]

boyutlarinda bir matris elde edilir (Cizelge 3.10).

Cizelge 3.10. Sekil ve rengine gore istenen cisim bilgileri

y X Sekil No | Renk No | Sira No
1262 455 1 2 3
1419 669 1 1 11
566 678 1 1 15
1084 882 1 2 19
1091 1118 1 3 30
554 1128 1 4 32
941 1333 1 2 39
1090 | 1527 1 3 47
1431 1532 1 2 48
387 1550 1 4 52
575 1554 1 1 53
1097 1728 1 1 56
1432 1729 1 4 57
580 1754 1 3 61
239 1759 1 4 62

72 1774 1 3 63
761 1929 1 1 67
940 1929 1 3 68

78 1993 1 4 72
1441 | 2127 1 2 75
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Daha sonra robotlar ile Cizelge 3.10°daki cisimler rasgele eslestirilir. Eslestirme ile
almacak cisimlerin merkezlerinin koordinati ve alinan kacinci cisim olduklar1 bilgisi ile
Cizelge 3.11°deki gibi bir sira matrisi [Ayirt edilmis cisim sayis1 X 4] boyutunda

olusturulur.

Her bir robotun goriintii iizerinde tespit edilen hedef cisimlerin, buradaki 6rnekte daire,

merkezine olan uzaklig Sekil 3.5’te verildigi gibi hesaplanir.

X=0 X ekseni = 2600

Y=0 1Robot ( X=1300.Y=0)
Q ” >X
ia) bi=y
Il riua
= b2=x
2 HM
; HM=Hedef Malz.™ I'211

2Robot(X=1300 Y=1520)
vY

Sekil 3.5. Cisimlerin robotlara olan uzakliklarinin tespiti

Cizelge 3.11 Sira matrisindeki bilgiler

Hedef cismin hangi Almacak cisimlerin merkezinin Alnan kaginct
robot tarafindan koordinatlari cisim oldugu
alindig Satir (y) Stitun (x)
1 1262 455 1
1 1419 669 2
2 566 678 3
2 1084 882 4
1 1091 1118 5
1 554 1128 6
1 941 1333 7
2 1090 1527 8
2 1431 1532 9
2 387 1550 10
1 575 1554 11
2 1097 1728 12
2 1432 1729 13
1 580 1754 14
1 239 1759 15
1 72 1774 16
2 761 1929 17
1 940 1929 18
2 78 1993 19
1 1441 2127 20
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Alinacak her cismin sirayla birinci robota olan uzakliklarinin bulundugu (robotl’in
uzakligi: riu) ile ayni cisimlerin ayni sirayla ikinci robota olan uzakliklarinin bulundugu
(robot2’nin uzakligt: r2u) satir matrisleri cisim sayisi (n) kadar siitunda olusturulur. Satir
matrislerinin her birinin elemanlari, robotlarin secilen cisimlere olan uzakligini igerir.
Esitlik 3.3 ve 3.4 ile robotlar ile cisimler arasindaki mesafe hesaplanir. Elde edilen

sonuclar kullanilarak robotlarin cisim basina uzakliklar1 toplam ile rtt matrisi Esitlik 3.5

ile olusturulur.

riu[1,1:n] = /(] 1300 —b.(n) | )% + (by(n))? (3.3)
r2ufl,1:n] = /(| 1300 —by(n) | )? + (1520 — b,(n))? 3.4)
rtt[1,1:n] = riu[l,1:n] + r2ul[1,1:n] (3.5)

Robotlarin hedef cisimlere uzakliklar1 bulunduktan sonra her Robotun Aldigi1 Cisim Sayisi
(RTACS, R2ACS) sira matrisinden bulunur. Hedef basina robotlarin alacaklar1 puan ise
Esitlik 3.6 ve 3.7 ile hesaplanir.

1. Robotun aldig1 Cisim Basina kazandigi Puan (R1CBP):

R1CBP[1,1:n] = —=2L1n] (3.6)

riu[l,1:n]+r2uf[1,1:n]

2. Robotun aldig1 Cisim Basina kazandig1 Puan (R2CBP):

. _ rluf[l,1mn]
RZCBP[L 1: n] B riu[l,1m]+r2u[l,1:n] S

Daha sonra Robotlarin eslestirme sonucu uygunluk degeri olarak cisimlerden Kazandiklar1
Toplam Puan (R1KTP ve R2KTP) birinci robot i¢cin RICBP ve ikinci robot i¢in R2CBP

kullanilarak bulunur.

Robotlarin Alacaklar1 hedef Cisim Sayisinin birbirine Qran1 (RACSO) ise Esitlik 3.8 ve
3.9’da verildigi gibi bulunur:
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Eger RIACS <=R2ACS ise RACSO=R1ACS / R2ACS (3.8)
Eger RIACS > R2ACS ise RACSO=R2ACS / R1ACS (3.9)

Robotlarin Kazandiklar1 Toplam Puanlarin birbirine Qran1 (RKTPO) ise Esitlik 3.10 ve

3.11 de verilmistir.
Eger RIKTP <=R2KTP ise RKTPO= R1KTP / R2ZKTP (3.10)
Eger RIKTP > R2KTP ise RKTPO= R2KTP / R1IKTP (3.11)

Robotlarin aldiklar1 cisimlerin sayisinin orani (RACSO) ve aldiklar1 toplam puanlarin
orant (RKTPO) hesaplanip bunlardan yararlanarak basar1 puami (BP) Esitlik 3.12 ile

hesaplanir:
BP =(RACSO X 50) + (RKTPO X 50) (3.12)

Ik popiilasyonun ilk kromozomu asagidaki verilen diizende satir matrisi olarak hazirlanr.
Ardindan robotlarin Cizelge 3.10°daki cisimler ile rastgele eslestirilmesi ve sonrasinda

yapilan islemler istenen kromozom sayis1 kadar tekrarlanir.

Ilk 40 siitun: Tek sayil siitunlar cismi alan robot numarasi ve ¢ift sayil siitunlar ise eslesen

cismin sira numarast,
41. siitun. Birinci robotun aldigi cisim sayis1 (R1IACS)
42. siitun: Ikinci robotun aldig: cisim sayis1 (R2ACS)
43. siitun. Birinci robotun kazandigi puan (R1KTP)
44. siitun: Ikinci robotun kazandig1 puan (R2KTP)
45. stitun: Kromozomun uygunluk degeri olarak hesaplanan basar1 puani (BP)

Sekil 3.6’da bir kromozom 6rnegi, Sekil 3.7°de ise 5 kromozomlu bir popiilasyon 6rnegi

verilmistir.



Sekil 3.6. Kromozom 6rnegi
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Sekil 3.7. Popiilasyon 6rnegi

Sekil 3.8’de 20 kromozomlu ilk popiilasyon 6rnegi ile elde edilen basar1 puanlar1 grafigi
verilmistir. Sekil incelendiginde, her bir kromozomun farkli degerlerde basar1 puanlarina
sahip oldugu ve daha iyi bir sonug i¢in bir dongii ile yontemin ¢alistirilmast gerektigi

goriilmektedir.
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Sekil 3.8. Ik popiilasyon basar1 yiizdesi dagilimi
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3.4.2. Genetik algoritma optimizasyon dongiisii

Ilk popiilasyonun olusturulmasinin ardindan, genetik algoritmanmn operatorleri hedefe
ulagincaya kadar dongii i¢inde tekrarlanir. Sekil 3.10°da bu dongiiyii olusturan adimlar

verilmistir.

Adim 1 (Kromozom seg¢imi): Se¢me algoritmasi ic¢in turnuva metodu kullanilmistir [80].
Popiilasyon icerisinden rastgele (turnuva metodunda k: se¢im parametresi 2-4 adet
araligindadir) 2 kromozom alinir, bu kromozomlarin iyisi ¢aprazlama i¢in segilir.

Bu adim bir kez daha tekrar eder ve ikinci kromozom da segilir.

Adim 2 (Caprazlama): Turnuva metodu ile segilen iki kromozom iizerinde genlerin

caprazlanmasi i¢in rastgele bir kesme nokta belirlenir.

Adim 3 (Yeni bireylerin olusturulmasy): Kromozomlarin basindan itibaren belirlenen
noktaya kadar olan genleri yer degistirilerek caprazlama yapilir ve boylece
caprazlanan iki kromozomdan iki yeni kromozom (birey) olusumu saglanir.

Yukaridaki adimlar belirlenen ¢aprazlama oranina ulasincaya kadar tekrarlanir.

Adim 4 (Mutasyon): Yeni popiilasyon icinden rasgele secilen kromozomlarin rastgele
secilen genlerinin degerleri lizerinde yine rasgele bir degisim yapilarak mutasyon
gerceklestirilir. Bu caligmada gende yazili hedef malzemeyi alan robot numarasi
degistirilerek Sekil 3.10°da gosterildigi gibi soruna 6zgli mutasyon islemi
uygulanmistir. Bdylelikle arastirma uzayinda farkli alanlarin  incelenmesi
saglanmis ve popiilasyonun ¢esitliligi arttirtlmistir. Mutasyon isleminden sonra

yeni popiilasyon olugmasi tamamlanir.

|2|1|1|2|1|3|2|4|2|5|1|6|2|?ES|1|9|2|10|1|11|2|12|5|?|20.?4 31,13 ?4,21|

|2|1|1|2|1|3|2|4|2|5|1|6|2|?n8|1|9|2|10|1|11|2|12|5|?|2CI.?4 31,13 | 7421 |

Sekil 3.9. Mutasyon 6rnegi
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Sekil 3.10. Genetik algoritma da hesaplama, se¢im, ¢caprazlama ve mutasyon dongiisii

Adim 5 (Basart Puanmi Hesaplanmasi): Olusturulan yeni popiilasyonun basar1 puanlari
onceki boliimde verilen islem sirasina uygulanarak hesaplanir. Basari puanina
bakarak c¢arpigsma engelleme yontemi Sekil 3.11°de verildigi gibi uygulanir.
Burada, birinci robotun yesil ile gosterilen hedef cismi almasi durumunda elde
edecegi puan RICBP, ikinci robotun almasi durumunda R2CBP ile bulunur.

Buradan goriildiigii iizere kendisine uzak olan cismi alan daha az puan almaktadir.
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Bu yontem ile tiim hedefler i¢cin puanlar bir araya getirildiginde robotlara
kendilerine yakin cisimlerin atanmasi saglanir. Ayrica atanan cisimleri alma sirasi
bakimindan robotlar farkli yonlerden almaya baslayacagindan ¢arpisma

engellenmis olur.

Genetl Algoritma Oncesi (flk populasyendald akm) @ 1roBoT

Sekil 3.11. Carpismanin engellenmesi i¢in 6rnek puan hesaplanmasi

Adim 6 (Durdurma kriteri kontrolii): Bu adimda, hesaplanan basari puan1 hedeflenen
basar1 puanina ulagmigsa veya Onceden belirlenen toplam dongii sayisina

ulagilmissa optimizasyon sonlandirilir.

Adim 7 (Durdurma kriteri kontrol ediliyor): Eger basar1 puani istenen degere ulasmis veya

onceden belirlenmis dongii sayisina ulagilmis ise islem durduruluyor.

Adim 8 (Basa Ddéniis): Eger basar1 puani istenen degere ulasmamis ve 6nceden belirlenmis
dongii sayisina ulagilmamais ise genetik algoritma optimizasyon dongiisii Adim 1’e

donerek devam eder.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Ilk popiilasyonun olusturulmasi igin yapilan calismada, her bir kromozom igin Sekil
4.1°deki gibi robotlara rasgele atama yapilmistir. Yapilan atamada birinci robotun alacagi

cisimler yesil renk ile ikinci robotun alacagi cisimler mavi renk ile ¢ercevelenmistir.

Genetik Algoritma Oncesi (ilk popilasyondaki alm) @ :rosOT

Ayrica Robotlarm

4 Nolu Hedef
Malzemede

Sayist Esit Degil
Cakisma Var

Sekil 4.1. 11k popiilasyon sonucu robotlara atanan malzemeler

Yapilan atama sonucu carpismanin gergeklesecegi durum Sekil 4.2’de yakin planda
verilmistir. Buna gore, her iki robotun 4. sirada alacagi cisimler incelendiginde bir

carpismanin olacagi goriilmektedir.
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. 1 ROBOT

Sekil 4.2. Yakin plan ¢arpisma durumunun goriintiisti

Robotlarin aldiklar1 malzeme sayisinin ve kat ettikleri mesafenin birbirine esit olmayip

carpismalarin meydana geldigi goriilmektedir.

Cizelge 4.1’de GA ile optimizasyon yapilmadan once ve sonra elde edilen sonuglar
verilmistir. GA ¢aligtirllmadan elde edilen en iyi sonucun basar1 oran1 75,348 iken GA ile
yapilan {i¢ optimizasyon denemesi sonucu en iyi basart puanini ortalama 100s iginde
98,178 olarak elde edilmistir. Yapilan denemelerdeki optimizasyon basar1 grafikleri Sekil
4.3’te verilmistir. En yiiksek basar1 puaninin elde edildigi ¢oziimde, ¢carpisma olmaksizin
esit sayida cismin yaklasik esit mesafe kat ederek robotlarin alacagi cisimler i¢in hareket

planlamasi Sekil 4.4’teki gibi yapilmistir.
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Cizelge 4.1. Genetik algoritma Oncesi ve sonrast farkli sayida malzeme alma

karsilastirmast
Alinan cisim sayisi Kat ettigi mesafe
Robot 1 Robot 2 Robot 1 Robot 2
Optimizasyon oncesi 12 8 11 741.0 6215.8
Optimizasyon sonrasi 10 10 6 587.7 6 792.7
Toplam kat edilen mesafe Basar1 Puani
Optimizasyon oncesi 17 956 75.348
Optimizasyon sonrasi 13 380 98.178
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Sekil 4.3. GA optimizasyonlarinda basar grafigi

Yapilan deneysel caligmalarda, Cizelge 4.2°de goriildiigli gibi, optimizasyon Oncesi rasgele
yapilan se¢imlerde ayni sayida cismin robotlara atandigi ilk ¢éziimler de ortaya ¢ikmustir.
Ancak, her ne kadar robotlarin atanan cisimlerin sayist ayni olsa da kat edecekleri
mesafelerin birbirine yakin olmadigi goriilmiistiir. Bu baslangic ile yapilan optimizasyon
sonunda, yine ayni sayida cisim robotlara atanirken kat edecekleri mesafelerin birbirine
yakinlastigr ve toplam mesafenin de %30.8 gibi dikkat cekici bir oranda diistiigii
goriilmiistiir. Bu sonug, robotlarin gorevlerini yapmak i¢in harcayacaklari zamanda da ayni1

oranda iyilesme getirmektedir. Dolayisiyla, robotlarin daha kisa siire ve yol ile gérevlerini
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yapacaklari; bunun sonucu olarak da daha az yipranarak daha uzun Omiirlii olacaklari

ortaya ¢ikmistir.

&

Sekil 4.4. GA optimizasyonu sonucu robotlarin alacag cisimler i¢in hareket plani

Genetik Algoritma Uygulandiktan Sonraki Alm

. 1 ROBOT

2roBor @

Cizelge 4.2°de, basar1 puanm1 %93.435 olan optimizasyon Oncesi yapilan rasgele atamada

esit sayida cisim robotlara atanmistir. Buna gore, birinci robotun kat edecegi mesafe

10554 birim iken ikinci robotun kat edecegi mesafe %20 fark ile 8519,3 birim olarak

hesaplanmistir. Ancak, bu hareket plan1 GA ile optimize edildiginde yine ayni esit sayida

cisim atanmasina ragmen toplam kat edilecek mesafe %30.68 azalmistir. Bununla beraber

robot kollarin kat ettikleri mesafe arasindaki fark da %13 seviyesine diismiistiir. Her ne

kadar rasgele yapilan atamalarda, basar1 puaninin esit ve yiiksek oldugu durumlar ortaya

ciksa da optimizasyon sonucu daha kisa mesafe ve siirede de ayni basariyr saglayacak

sonuglarin elde edilebilecegi gosterilmistir.

Cizelge 4.2. GA 0Oncesi ayn1 sayida malzeme ile baslanan optimizasyon sonucu

Alinan cisim sayist

Kat ettigi mesafe

Robot 1 Robot 2 Robot 1 Robot 2
Optimizasyon oncesi 10 10 10 554.0 8519.3
Optimizasyon sonrasi 10 10 7 066.9 6 154.9
Toplam kat edilen mesafe Basar1 Puani
Optimizasyon oncesi 19 074 93.435
Optimizasyon sonrasi 13 222 94.838
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YOLO ile elde edilen cisimlere ait koordinat bilgileri kullanilarak yapilan ¢alismada ise 20
kromozom ve 50 000 iterasyon sonucu daire ve licgen icin elde edilen uygunluk degerleri
(fitness value) Sekil 4.5’te verilmistir. Ayrica genetik algoritmanin 6grenme egrisini daha
detayli gorebilmek igin ilk 5 000 iterasyon ayni sekil icerisinde daire ve {liggen i¢in ayri

ayr1 verilmistir. Ayni islem diger sonuglar i¢in de yapilmistir.
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Sekil 4.5. YOLO ile yapilan 20 kromozom ve 50 000 iterasyon uygunluk degerleri

YOLO ile yapilan 20 kromozom ve 10 000 iterasyon sonucu daire ve iiggen icin elde

edilen uygunluk degerleri Sekil 4.6’da verilmistir.
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Sekil 4.6. YOLO ile yapilan 20 kromozom ve 10 000 iterasyon uygunluk degerleri
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YOLO ile yapilan 20 kromozom ve 5 000 iterasyon sonucu daire (circle) ve ilicgen

(triangle) icin elde edilen uygunluk degerleri Sekil 4.7°de verilmistir.
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Sekil 4.7. YOLO ile yapilan 20 kromozom ve 5 000 iterasyona gore uygunluk degerleri

YOLO ile yapilan ¢alismada ise 40 kromozom ve 50 000 iterasyon sonucu daire (circle) ve

iicgen (triangle) i¢in elde edilen uygunluk degerleri Sekil 4.8’de verilmistir.
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Sekil 4.8. YOLO ile yapilan 40 kromozom ve 50 000 iterasyona gore uygunluk degerleri
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YOLO ile yapilan 40 kromozom ve 10 000 iterasyon sonucu daire (circle) ve ilicgen

(triangle) icin elde edilen uygunluk degerleri Sekil 4.9°da verilmistir.
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Sekil 4.9. YOLO ile yapilan 40 kromozom ve 10 000 iterasyona gore uygunluk degerleri

YOLO ile yapilan 40 kromozom ve 5 000 iterasyon sonucu daire (circle) ve liggen

(triangle) i¢in elde edilen uygunluk degerleri Sekil 4.10°da verilmistir.
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Sekil 4.10. YOLO ile yapilan 40 kromozom ve 5 000 iterasyona gore uygunluk degerleri
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Sekil 4.5’ten Sekil 4.10’a kadar verilen optimizasyon sonuglarinda hem daire hem de
licgen i¢in uygunluk degerinin en iyi sonuca ulasmasinin ilk 5 000 iterasyonda oldugu
goriilmektedir. Geri kalan iterasyonlarda ise uygunluk degerinde bir degisiklik
gozlenmemistir. Ancak, yukarida verilen optimizasyonlar siire bakimindan incelendiginde
farkli sonucglar ortaya ¢ikmaktadir. Cisimleri algilama ve optimizasyon siirelerinin
kromozom ve iterasyon sayilarina gore detayli ¢izelgesi kullanilan her bir bilgisayar igin

Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’te verilmistir.

Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’te gorildiigli lizere YOLO ile cisimleri algilama siiresi
(13,324ms) metrik sistem ile yapilan algilama siiresine (1,371s) gore yaklasik 100 kat daha
kisa olmaktadir. Uzerinde calistigimiz problemde kromozom sayisi arttikga optimizasyon
siiresi uzamakta. Ancak iterasyon sayisini belli bir degerden sonra arttirmanin elde edilen
uygunluk degerinde anlamli bir degisiklige sebep olmadig1 goriilmektedir. Bu ylizden en
1yi optimizasyon parametrelerinin 20 kromozom, 5 000 iterasyon kullanilmasit durumunda

elde edildigi goriilmektedir.



Cizelge 4.3. 1.Bilgisayar ile yapilan optimizasyon siire ve uygunluk degerleri

Kromozom | Iterasyon Yontem Cisim Cisimleri algilama Optimizasyon Toplam islem Uygunluk degeri
sayist sayisi siiresi siiresi stiresi
YOLO PAiRE 13.324ms 95.4573s 95.4706s %92.561
50 000 UCGEN 13.324ms 94.5122s 94.5255s %97.116
METRIK DAIRE 2.8759s 96.6424s 99.5183s %92.361
UCGEN 2.9090s 95.4577s 98.3667s %97.261
YOLO P/?IRE 13.324ms 8.39125 8.4Q455 %92.5617
20 10 000 UCGEN 13.324ms 8.4700s 8.4833s %97.116
METRIK DAIRE 2.7477s 7.8202s 10.5679s %92.361
UCGEN 2.7282s 7.7997s 10.5279s %97.261
YOLO DAIRE 13.324ms 4.3989s 4.4122s %92.561
5000 UCGEN 13.324ms 3.9913s 4.0046s %97.116
METRIK DAIRE 2.7221s 3.3645s 6.0866s %92.260
UCGEN 2.7909s 3.3358s 6.1267s %97.261
YOLO PAiRE 13.324ms 118.3219s 118.3352s %92.561
50 000 UCGEN 13.324ms 118.1198s 118.1331s %97.116
METRIK DAIRE 2.7385s 117.6972s 120.4357s %92.361
UCGEN 2.7710s 117.5038s 120.2748s %97.261
YOLO P/?IRE 13.324ms 13.0640s 13.07735 %92.5617
40 10 000 UCGEN 13.324ms 13.0732s 13.0865s %97.116
METRIK DAIRE 2.6898s 12.5560s 15.2458s %92.361
UCGEN 2.7725s 12.4484s 15.2209s %97.261
YOLO _]_)AIRE 13.324ms 6.4160s 6.4293s %92.561
5000 UCGEN 13.324ms 6.4331s 6.4464s %97.065
METRIK DAIRE 2.6956s 5.7311s 8.4267s %92307
UCGEN 2.7387s 5.7766s 8.5153s %97.246

60



Cizelge 4.4. 2.Bilgisayar ile yapilan optimizasyon siire ve uygunluk degerleri

Kromozom | Iterasyon Yontem Cisim Cisimleri algilama Optimizasyon siiresi Toplam islem Uygunluk degeri
sayisi sayisl stiresi stiresi
YOLO PAiRE 13.324ms 50.8557s 50.8690s %92.561
50 000 UCGEN 13.324ms 48.1775s 48.1908s %97.116
METRIK DAIRE 1.3998s 46.4775s 47.8773s %92.361
UCGEN 1.4635s 46.3505s 47.8140s %97.261
YOLO PAIRE 13.324ms 3.2211s 3.23445 %92.561
20 10 000 UCGEN 13.324ms 3.1470s 3.1603s %97.116
METRIK DAIRE 1.3771s 2.4407s 3.8178s %92.361
UCGEN 1.4159s 2.4014s 3.8173s %97.261
YOLO PATRE 13.324ms 1.7883s 1.8016s %92.561
5000 UCGEN 13.324ms 1.7066s 1.7199s %97.116
METRIK DAIRE 1.3435s 1.0517s 2.3952s %92.260
UCGEN 1.3711s 1.0264s 2.3975s %97.261
YOLO PAiRE 13.324ms 55.7542s 55.7675s %92.561
50 000 UCGEN 13.324ms 55.7885s 55.8018s %97.116
METRIK DAIRE 1.3460s 54.3707s 55.7167s %92.361
UCGEN 1.3530s 54.0433s 55.3963s %97.261
YOLO PAIRE 13.324ms 4.66645 4.6797s %92.561
40 10 000 UCGEN 13.324ms 4.4982s 4.5115s %97.116
METRIK DAIRE 1.3517s 3.6763s 5.0280s %92.361
UCGEN 1.3500s 3.7332s 5.0832s %97.261
YOLO PAIRE 13.324ms 2.4094s 2.4227s %92.561
5000 UCGEN 13.324ms 2.4030s 2.4163s %97.065
METRIK DAIRE 1.3368s 1.7235s 3.0603s %92.307
UCGEN 1.3468s 1.6897s 3.0365s %97.246

61
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5. DEGERLENDIRME VE SONUC

Tez iki asamadan olusmustur. ilki goriintii isleme asamasidir. Bir tasima bandim
yukaridan gorecek sekilde konumlandirilmis sayisal fotograf makinesi kullanilarak
cekilen goriintiiler islenerek, farkli renk ve sekillerdeki cisimlerin tanimi ve konumlari
belirlenmistir. Bu amagla gelistirdigimiz ve metrik ismini verdigimiz gorilintii isleme
algoritmast ve sonuclar1 karsilastirma amaciyla son yillarda bilimsel arastirmalarda

yaygin kullanim alan1 bulmus olan YOLO algoritmas1 kullanilmistir.

Ikinci asamada robotlara iletilecek gorevler genetik algoritma ile planlanmistir. Bu
asamada 4 hedefli optimum hareket plan1 yapilmistir. Bunlar; robot kollarin ¢arpismasinin
engellenmesi, esit sayida cisim almalari, gorev i¢in kat edilecek toplam yolun kisaltilmasi
ve gorev i¢in kat ettikleri yollarin birbirine esit veya yaklasik olmasidir. Genetik

algoritma ile bu hedefleri saglayan optimum gorev plani yapilmstir.

Deneylerde YOLOv4 algoritmasi ile cisimlerin sekil ve konumlarinin belirlenmesi ic¢in
harcanan siirenin 13 milisaniye kadar diistiigli goriilmiistiir. Elde edilen bu konumlar
robotlara gorev dagilimi yapildiginda, robot kollarin ¢arpistigi, gérev dagilim oraninin
%60’a %40 ve kat edilen mesafenin %65’¢ %35 oraninda dengesiz oldugu gorilmiistiir.
Genetik algoritma ile yapilan optimizasyon islemi sonrasi yiikk dagiliminin esitlendigi
(%50°e 9%50), kat edilen yolun (%49,3’e %50,7) dengeli hale geldigi ve carpigsmanin
olugsmadig1 goriilmiistiir. Boylece optimizasyon Oncesine gore kat edilecek mesafe %25

azalirken, basar1 yaklasik %30 artmstir.

Tez calismasinda elde edilen sonuglar ile birden fazla robot kolun carpigsmalar
engellenmis, gorev yiikleri dengelenmis ve is siireleri azalmistir. Sonug olarak gorev igin

harcadiklar1 enerji azalmis ve calisma omiirleri artmistir.

Calismalar, iki ve daha fazla sayida gergek robot kol ile gercek zamanli, {ic boyutlu

tarimsal meyve toplama uygulamalari yapilmasi konusunda devam etmektedir.
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