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Oz

Orneklere bagh olarak dinamik &grenme yetenekleri sayesinde, dogrusal ve dogrusal olmayan iliskileri ¢dziimleyerek basarili
sonuglar {ireten yapay sinir aglar1 bircok alanda karsimiza c¢ikmaktadir. Yapay sinir aglarinda istenen diizeyde performansin
saglanmasi birgok parametreye bagli olmakla birlikte, kullanilan a§ modeli ve bu agmn egitiminde kullanilan algoritmalar iizerinde
yapilan ¢aligmalar giderek artmaktadir. Bu ¢alismada, arilarin dogada yiyecek arama davranislarindan esinlenilerek gelistirilen yapay
ar1 koloni (Artificial Bee Colony, ABC) algoritmast ile egitilmis tekrarlayict sinir aglarinin (Recurrent Neural Network, RNN) robot
navigasyonunda kullanimina ydnelik yeni bir tasarim Onerilmistir. Robotun kontrol stratejisi igin iizerine yerlestirilen 24 adet
ultrasonik sensorden elde edilen veriler kullanilmustir. Literatiirdeki benzer ¢aligmalarla karsilagtirmak igin ortalama karesel hatanin
karekokii ve simetrik oransal ortalama mutlak hata 6lgiim metrikleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, 6nerilen tasarim modelinin
robotun hareket yoniiniin tayininde etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir. Ozellikle ¢ok sayida sensér kullanildiginda
onerilen modelin performansi diger modellere nazaran ¢ok daha iyi olmustur.

Anahtar Kelimeler: robot navigasyonu; tekrarlayict sinir aglari; yapay ar1 koloni; akilli kontrol.

Using Recurrent Neural Network Models Trained With Artificial Bee Colony
Algorithm for Robot Navigation
Abstract

Artificial neural networks, which produce successful results by establishing linear and nonlinear relations by their dynamic learning
abilities, are used in a wide range of fields. Even if the desired performance of networks depends on too many parameters, the number
of researches on networks models and learning algorithms are gradually increasing. In this paper a new recurrent neural network
(RNN) trained with artificial bee colony (ABC) algorithm was proposed for robot navigation problem. The RNN network trained with
sample dataset, obtained from 24 sensors, was used for control strategy in robot movements. Root mean square error (RMS) and
symmetric mean absolute percentage error (SMAPE) evalutian metrics were used to compare the proposed method against state of the
art algorithms. The results showed that, the performance of the proposed method in determination of robots motion is good and
especially, when a large number of sensors used, the proposed model as better performance than the other models.
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1. Giris

Teknolojideki gelismelere paralel olarak robotlarin insanlarin giinliik yasaminda kullanilmasina yonelik ¢alismalar da giderek
yayginlagsmaktadir. Robotik uygulamalarda herhangi bir baslangic noktasina konumlandirilmig bir robot verilen goérevleri
gergeklestirmek igin farkli hedeflere ulagsmak zorundadir. Bu ulagma isleminin kabul edilebilir siire icerisinde ve dogru bir sekilde
yapilmas1 onemli bir arastirma konusu olmaya devam etmektedir. Ozellikle engellerle ve hareketli nesnelerle dolu hareket
ortamlarinda gergek zamanli olarak robotun kontrolii en dnemli zorluklardandir [1], [2].

Uygulamalarda robotlarin hareket yonlerini belirlemek i¢in kizildtesi, lazer, ultrasonik gibi sensorler veya kameralar
kullanilmaktadir. Bu donanimlar yalniz baslarina kullanilabildigi gibi bir arada da kullanilabilmektedir. Bunlarin se¢imi tamamen
gereksinimlere, uygulamaya ve kullaniciya baghdir. Bazi arastirmacilar robot navigasyonu ile ilgili detayli arastirma makaleleri
sunmuslardir [3]-[5] Robot hareket yonlerini kontrol etmek icin Onerilen klasik modellere istatistiksel modellemeyi igeren [6] ve
Monte-Carlo 6rneklemesine dayali [7] calismalar 6rnek verilebilir. Bu uygulamalar gelecekteki olasi ¢evre hakkinda bilgi dnceden
bilinmedigi i¢in dinamik model olusturmanin zorlugunu géstermektedir. Bunun yaninda bu tiir bir problem, ger¢ek zamanli sensor
okumalarinin 6grenilmis bir sistem vasitasi ile gelecekteki robot hareket yoniiniin belirlenmesinin temel amag¢ oldugu bir
optimizasyon problemi olarak goriilebilir. Bu yaklagimdan da hareketle dinamik dgrenme yetenekleri sayesinde basarili sonuglar
¢ikarabilen yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Network, ANN) bu tiir uygulamalar i¢in de dogru bir yontem olabilmektedir.
Gilinlimiizde yapay zekanin gelisimine paralel olarak en hizli ve giiclii bilgi isleme araci oldugu bilinen insan beyninin matematiksel
olarak modellenmesiyle ortaya g¢ikan ANN hayatimizin birgok alaninda yerini almisti. ANN modelleri biyolojik aglarin
karmasikligini tam olarak yansitmasa da temel yapisindan esinlenerek yiiksek performans saglayacak sekilde yogun baglantilar igeren
basit hesaplama elemanlarindan meydana gelmistir. ANN modellerinden istenen diizeyde performansin saglanmasi birgok
parametreye bagli olmakla birlikte agin egitiminde kullanilan algoritmalar iizerinde en ¢ok ¢alisilan konulardandir. Gradyan diigiim,
eslenik gradyan diisiim, esnek geri yayilim, Quasi Newton ve Levenberg Marquart algoritmalar: siklikla kullanilan klasik egitim
algoritmalaridir. Bu klasik algoritmalarin yaninda bazi sezgisel yontemler agin performansini artirmak igin kullanilabilmektedir. Dash
ve arkadaslar1 sezgisel yontemlerden yercekimsel arama yontemi (Gravitational Search, GS) algoritmasi ile egittikleri yapay sinir
agint ve GS ile parcacik siirii optimizasyon (Particle Swarm Optimization, PSO) algoritmasini igeren GSPSO hibrid algoritmasi ile
egittikleri tek gizli katmanli ileri beslemeli sinir agini (Feed Forward Neural Network, FFNN) robotlarin hareket yonlerini belirlemede
kullanmislardir [8], [9].

Bu algoritmalardan farkli olarak sezgisel yontemlerden biri olan yapay ar1 koloni algoritmasimnin (Artificial Bee Colony, ABC)
bir¢ok miihendislik probleminin ¢6ziimiinde kullanilmasinin yaninda [10] ANN egitiminde de oldukg¢a basarili sonuglar verdigi
bilinmektedir [11], [12]. 2005 yilinda Karaboga tarafindan onerilen bu algoritma arilarin dogada yiyecek arama davraniglarindan
esinlenilerek gelistirilmistir [13].Tekrarlayic1 ya da yinelemeli ag yapilar1 (Recurrent Neural Network, RNN) olarak adlandirilan ve
geri besleme baglantilart igeren aglarin 6zellikle anlik alinan veri setleri lizerinde diger ag modellerine nazaran daha basarili oldugu
sOylenebilir [14], [15], [16]. Bu ¢alismada literatiirdeki ¢alismalardan farkli olarak robot hareket kontroliinde ABC algoritmasi ile
egitilmis RNN ag modelinin kullanilmas: onerilmistir. Onerilen modelden elde edilen sonuglar literatiirdeki farkli calismalarla
kiyaslanmustir.

Bu amagclar dogrultusunda ANN, RNN ve ABC algoritmasi siras1 ile Boliim-2 ve Boliim-3’de verilmistir. Onerilen modelin
gostermis oldugu performans sonuglart B6lim-4’de verilmistir. Boliim-5’de edilen sonuglar yorumlanmustir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Yapay Sinir Aglart

Yapay sinir aglar1 yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasityla olugan yapilardir. Bu aglar giris katmani, ara katmanlar ve ¢ikis
katmani olarak ii¢ ana katmanda incelenmektedir. Bir ANN’nin temel yapist ve bulundurdugu birimler Sekil 1’de goriilmektedir.

Girig Katmani Gizli (Ara) Katmanlar  Agiriklandinimig

""" Baglantilar
X1 Ty A
; i
i

| Cikig Katmani

Vi

Hicreler

> Bias Degerleri

Sekil 1. Yapay Sinir Ag
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Giris Katmani, ANN’ye dis diinyadan girdilerin geldigi katmandir. Bu katmanda giris say1s1 kadar hiicre bulunmaktadir ve
genellikle girdiler herhangi bir isleme ugramadan diger katmanlara iletilmektedir. Gizli(Ara) Katman, giris katmanindan ¢ikan
bilgilerin geldigi katmandir. Ara katman sayis1 agdan aga degisebilir. Bazi yapay sinir aglarinda ara katman bulunmadig gibi bazi
yapay sinir aglarinda ise ¢ok sayida ara katman bulunabilir. Ara katmanlardaki ndron sayilar1 giris ve ¢ikis sayisindan bagimsizdir.
Birden fazla ara katman olan aglarda ara katmanlarin kendi aralarindaki hiicre sayilari da farkl olabilir. Ara katmanlarin ve bu
katmanlardaki néronlarin sayisinin artmasit hesaplama karmagikligini ve siiresini arttirmasina ragmen yapay sinir aginin daha
karmagik problemlerin ¢oziimiinde de kullanilabilmesini saglar. Bu katman sayisinin belirlenmesinde bazi varsayimlar olmakla
birlikte heniiz kesin bir bilgi bulunmamaktadir. Problemin amacina ve uygulama alanina gére en uygun katman ve ndron sayisi se¢imi
deneme yoluyla belirlenmektedir. Cikis Katmani, ara katmanlardan gelen bilgileri isleyerek agin ¢iktilarini tireten katmandir. Bu
katmanda tiretilen ¢iktilar dis diinyaya gonderilir.

Bir ANN tasariminda dncelikle ag mimarisinin segilmesi, katman sayis1 ve ndron sayisi gibi yapisal 6zelliklerinin belirlenmesi

gerekir; sonraki asamalarda ise iglemci elemanlarin kullandig1 fonksiyonlarin belirlenmesi; 6grenme algoritmasi ve gerekli
parametrelerin belirlenmesi gerekmektedir.

2.2. Tekrarlayict Sinir Aglar:

Sekil 2. Tekrarlayict Ag Yapisi

Sekil 2’de gosterilen yapida (t-1) anindaki ¢ikis katmana giris olarak verilerek t anindaki ¢ikisi dogrudan etkiler. Yani her diigiim
icin o andaki (t) ve yakin ge¢misteki olarak adlandirabilecegimiz (t-1) olarak iki giris mevcuttur. Sekil 2°de goriilen yapr icin ¢ikti
Denklem (1)’de, gizli katman ¢iktis1 Denklem (2)’de, ¢ikt1 katmani net girdisi Denklem (3)’de ve agin net ¢iktis1 Denklem (4)’te
verilmigtir.

N
5; = Xidy (wigxi + by) + Zh;(whjhi_l) M
hy = £(s;) )
Sk = Z?’L(ijhj +by) (3)
Vi = f(se) 4

Sekil 3°’de RNN aginin geri besleme baglantilari agilarak ileri beslemeli sinir agina doniistiiriilmiis sekli goriilmektedir.

Yir) Yit+1)

Xit-1) Xit)

Sekil 3. RNN Ag Yapisimin A¢ik Sekli
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2.3. Yapay Art Koloni Algoritmast

Arilarin akilli yiyecek arama davranisi modelinden esinlenerek Karaboga tarafindan oOnerilen yapay ari kolonisi algoritmasi
optimizasyon problemlerinde kullanilmaktadir [13]. Algoritmanin temel adimlart Sekil 4’de verilmistir.

1: Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi
2: Uygunluk degerlerinin hesaplanmasi

3: Repeat

4: Isci ar1 sathasi

5:  Gozcii ar1 sathast

6: Kasif a1 safhasi

7:  Sec¢me ve giincelleme

8: Until

Sekil 4. ABC algoritmasinin temel adimlart

2.3.1. Isci Ar1 Safhast

Isci ar1 asamasi, ¢ziimlerin daha iyi arama alan1 vaat eden bdlgelere dogru hareket etmesini saglar. Bu asamada her bir ¢oziim
vektoriiniin komsguluklari Denklem (5) ile tanimlanan yeni ¢6ziim {iretme mekanizmasi kullanilarak aranir.

vij = x5+ @y (X — Xij) )

Burada v;;yeni aday ¢oziim vektord, ¢, [-1,1] arahinda iiretilen rastgele bir deger, K rastgele se¢ilmis komsu bir ¢oziim vektoriidiir.
Uretilen aday ¢dziim sonras1 acgdzlii secim metodu kullamlarak, yeni ¢dziim ve meveut ¢dziim karsilastirilir. Yeni ¢oziim daha iyi ise
mevcut ¢oziimiin yerini alir.

2.3.2. Gozcii Art Safhast

Gozcii ar1 asamasinda da yeni ¢oziim iiretmek i¢in Denklem (1) kullanilir. Tyilestirilme yapilacak ¢dziimiin belirlenmesinde iyi
¢Oziimlerin seg¢ilme sansinin daha fazla oldugu olasiliksal se¢im metodu kullanilir. Béylelikle iyi bireylerin se¢ilme sansi artarak onlarin
etrafinda daha fazla yerel arama yapilabilmektedir. Temel ABC algoritmasinda olasilik se¢imi i¢in Denklem (6) ile Hesaplanan olasilik
degerleri kullanilir.

uygunluk;

I;’ uygunluky

2.3.3. Kagif Art Safhas

Dogada caligma siiregleri nedeni ile isci arillar ve gdzcii arilar bazi gida kaynaklarim tiiketebilmektedir. Bu ABC algoritmasi
agisindan bir ¢6ziimiin komsuluklarimin yeterince aranmasi ve ¢oziimiin artik gelistirilemiyor olmas1 anlamina gelir. Bu nedenle bu
¢Oziimiin iyilestirilmeye calisilmasina artik gerek yoktur, onun yerine rastgele baska bir ¢dziim iretilebilir. Kaynagmyeterince aranip
aranmadigi limit ad1 verilen algoritmaya 6zel bir kontrol parametresi ile belirlenir. x; konumundaki ¢6ziim vektorii limit parametresi
sayisinca gelisememis ise x;¢coziim vektorii terk edilir ve o kaynagin aris1 kasif ar1 haline gelerek rastgele arastirma yapar.

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Gergeklestirilen model Matlab 2016 programlama dilinde kodlanmis, 3 GB RAM’e sahip, INTEL Core i3 islemcili bilgisayarda
Windows 7 isletim sistemi {izerinde sonuglar alinmistir. Kullanilan veri setinde robotun bir odada ilerlemesi igin {izerine yerlestirilen
24 adet ultrasoniksensorden yararlanilmaktadir. Birinci senaryoda (PR1) Oniine ve arkasina yerlestirilmis iki adet, ikinci senaryoda
(PR2) 90° agilarla yerlestirilmis Oniinde, arkasinda, saginda ve solunda olan dort adet ve liglincii senaryoda (PR3) 15° likagilarla
yerlestirilmis olan 24 adet ultrasoniksensoriin tamami kullanilmigtir. Agin ¢iktisi ise diiz ilerle, keskin saga don, hafif saga don ve
hafif sola don seklinde dort farkli yonlendirme komutundan olusan tek bir ¢iktidir. Robot iizerine yerlestirilen sensoérlerin sematik
gosterimi Sekil 5’de,genel veri kiimesindeki simif dagiliminin 6zeti Tablo 1’de verilmistir [6].
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Sekil 5. Iki, Dért Ve Yirmi dort Sensorlii Robotun Sematik Gosterimi

Tablo 1. Veri Setindeki Sinif Dagilimi

Yon Ornek Sayist Oran %

Diiz ilerle 2205 % 40.41
Keskin Saga Doniis 2097 % 38.43
Hafif Saga Doniis 826 % 15.14
Hafif Sola Doniis 328 % 6.01

Her veri setinde toplam 5456 sensér 6rneginin %701 egitim ve %30’u test i¢in kullanilmistir. Veriler kullanilmadan 6nce asagida
verilen Denklem (7) ile normalize edilmistir. Burada y;, i. veri elemanimin normallestirilmis degeridir. ABC algoritmasi igin gerekli
parametrelerden iterasyon sayis1 1000 ve limit degeri 100 alinirken popiilasyon biiyiikliigii performans degerleri 20, 30 ve 50 degerleri
icin ayr1 ayri alimmustir. Egitilen RNN aginda giris sayilari her bir senaryodaki sensér sayisi kadar alinirken, tek bir gizli katman
kullanilmistir. Gizli katmandaki ndron sayilari, giris sayilarina esit, iki ve ii¢ kat1 kadar alinarak ayri ayri incelenmistir. Sonuglarin
giivenilirligi acisindan her bir senaryo 30’ar kez ¢6ziilmiis ve sonug tablolarinda bu ¢oéziimlerden elde edilen en kiigiik, ortalama, en
biiyiik ve standart sapma istatistik degerleri verilmistir.

C_ _ xi—min(x)
Yi= max(x)—-min(x)

0

Onerilen modelin degerlendirilmesi amaciyla performans metriklerinden, mutlak hata fonksiyonlarindan ortalama karesel hatanin
karekokii olarak ifade edilen RMS (Root Mean Square) ve ¢ok biiyiik ya da ¢ok kiiciik hata degerlerine daha duyarli simetrik hata
fonksiyonlarindan SMAPE (Symmetric Mean Absolute Percentage Error) kullamilmistir. RMS ve SMAPE hata fonksiyonlarinin
formiilleri sirasi ile Denklem (8) ve (9)’da verilmistir.

1

RMS = |3 (ef) ®)
1

SMAPE = -1, 200. |s;| ©)

ABC algoritmasi ile egitilen RNN ag modelinin performans metrikleri egitim verileri i¢in Tablo 2’de, test verileri i¢in Tablo 3’de
ayr1 ayri verilmistir.

Tablo 2.RNN Agwnin Egitim Performans Metrikleri

PR1 PR2 PR3
Min 0,218 0,207 0,205
Ort. 0,226 0,213 0,211
RMS Max 0,231 0,217 0,217
Std. 0,003 0,003 0,003
Min 4.63.10-5 | 4.55.10-5 | 5.47.10-5
Ort. 4.81.10-5 | 4.98.10-5 | 6.02.10-5
SMAPE Max 4.99.10-5 | 5.35.10-5 | 6.41.10-5
Std. 9.53.10-7 | 1.45.10-6 | 2.49.10-6
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Tablo 3. RNN Agwnin Test Performans Metrikleri

PRI PR2 PR3
Min 0224 | 0201 0.208
Ort. 0235 | 0217 0221
RMS  MVax 0.273 0.233 0.234
Std. 0.011 0.006 | 0.007
Min | L11.10-4 | 1.09.10-4 | 1.29.10-4
Ort. | 1.17.10-4 | 1.22.10-4 | 1.39.10-4
SMAPE M 11.22.104 | 1.34.104 | 1.58.104
Std. | 2.59.106 | 5.69.10-6 | 2.49.10-6

Tablo 2 ve Tablo 3’deki RMS ve SMAPE hata fonksiyon degerleri incelendiginde 6nerilen modelin kabul edilebilir oranda basari
sagladig1 gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglari literatiirdeki farkli ¢aligmalarla karsilastirmak amaciyla ayni veri setini kullanan Dash
ve arkadaglarinin GS-FFNN ve GSPSO-ANN modelleri ile yaptiklari ¢alismalar kullanilmistir. Tablo 4’de PR1, PR2 ve PR3 olmak
iizere ii¢ farkli senaryo i¢in kiyaslanan ¢aligmalar ve dnerilen RNN-ABC yapisina ait basar1 yiizdeleri verilmistir.

Tablo 4.Aynmi Veri Kiimesi i¢in Farkli Metotlarin Basar: Yiizdelerinin Karsilastirtimasi

Yontem Pop. | PR1 PR2 PR3

RNN-ABC 20 | 77.228 | 76.277 75.521
RNN-ABC 30 | 76.847 | 73.854 80.268
RNN-ABC 50 | 69.701 | 76.847 79.352
GS-FFNN [8] 20 | 86.382 | 70.088 69.721
GS-FFNN [8] 30 | 85.686 | 67.705 69.721
GSPSO-ANN [9] 30 | 79.670 | 73.663 71.886
GSPSO-ANN [9] 50 | 79.341 | 73.150 73.992
GD-ANN [17] - 89.560 | 71.590 46.500

Tablo 4 incelendiginde 2 girigli olan PR1 i¢in agmn giris ndron sayisi azalmakta ve matematiksel islem yiikii azaldig: i¢in GD
algoritmasi daha basarili sonuglar tiretebilmektedir; ancak iki sensérden alinan verileri gergek ortamda tiim engellerden kagmak ¢ok
olas1 goriilmemektedir. Giris sayisi arttikca agin karmagikligi artmakta ve bu noktada dnerilen yontem daha iyi sonuglar tiretmektedir.
4 sensorlii PR2 igin en basarili performans popiilasyon biiyiikligi 50 olan RNN-ABC algoritmasindan alinirken, PR3 i¢in en basarili
sonug popiilasyon biiyiikliigii 30 olan ABC algoritmasindan alinmustir.

Ayrica genel olarak kullanilan sensor sayisi ile basart oraninin dogru orantili oldugu, daha fazla sensor kullanilan senaryolarda
basar1 oraninin daha yiiksek oldugu sdylenebilir.

4. Sonuc¢

Calismada yapay sinir ag modellerinden biri olan tekrarlayict sinir aglarmin egitimiminde, arilarin dogada yiyecek arama
davramslarindan esinlenilerek gelistirilen yapay ar1 koloni algoritmasinin kullanilmasi &nerilmistir.  Onerilen model ile robotun
haraket kontrol stratejisi belirlenmistir. Sonuglar degerlendirildiginde gerceklestirilen tasartm modelinin robotun hareket yoniiniin
tayininde basarili oldugu goriilmiistiir. Caligmanin farkli yapay sinir ag modelleriyle genisletilmesi, ABC algoritmasinin yakinsama
hizint arttirmak i¢in farkli hibrid optimizasyon algoritmalarinin gelistirilmesi, hazir veri setleri yerine hazirlanacak olan donanimsal
yapilardan elde edilecek kendi verilerimizin kullanilmasi ve ayni anda ¢ok sayida robotun hareket stratejisinin belirlenerek
yonlendirilmesi gelecekte yapilacak galismalar olarak planlanmaktadir.
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