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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

DERIN OGRENME TABANLI DINAMIK iIHA KONUMLANDIRMA SiSTEMIi
TASARIMI

Muzamil MOHAMMEDELKHATIM

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dog. Dr. Ayse Elif CANBILEN

2025, 54 Sayfa

Jiiri
Doc. Dr. Ayse Elif CANBILEN
Do¢. Dr. Akif DURDU
Dog. Dr. Hakki SOY

Bu tez galismas, insansiz Hava Araglar1 (IHA) igin Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning, RL)
tabanli bir dinamik konumlandirma sistemi sunarak kablosuz kapsama alani, enerji verimliligi, adalet ve acil
durum miidahale yeteneklerini artirmayr amaglamaktadir. Derin Q-Ogrenme (Deep Q-learning, DQL)
algoritmalarina, 6zellikle Derin Q-Ag1 (Deep Q Network, DQN), Cift DQN (Double Deep Q Network, DDQN)
ve Diiello DQN, bagli olarak nerilen sistem, iHA'larin dinamik olarak dagitilmis yer kullanicilaria kapsama
saglamak i¢in konumlarin1 otonom bir sekilde optimize etmesini saglar. Spesifik olarak, ele alinan sistemde
kapsama, enerji tiiketimi, adalet ve acil durumlara hizli yanit1 dengeleyen ¢ok bilesenli bir 6diil fonksiyonunu
tanimlanmistir. Simiilasyon sonuglari, Diiello DQN'min DQN ve DDQN'den {istiin performans gdsterdigini,
%94 kapsama, %40 enerji azaltimi ve neredeyse optimum adalet saglarken saglam bir acil durum miidahalesi
sundugunu gostermektedir. Onerilen yaklasim, dinamik ortamlara uyum saglayarak zorlu kosullarda baglant:
stirekliligi ve afet yonetimi gibi senaryolar igin dlgeklenebilir ve verimli bir ¢oziim sunar.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, insansiz Hava Araci (IHA), Takviyeli Ogrenme (RL).
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ABSTRACT

MS THESIS

DEEP LEARNING BASED DYNAMIC UAV POSITIONING SYSTEM DESIGN

Muzamil MOHAMMEDELKHATIM

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Electrical-Electronics Engineering

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Ayse Elif CANBILEN
2025, 54 Pages

Jury
Advisor Assoc. Prof. Dr. Ayse Elif CANBILEN
Assoc. Prof. Dr. Akif DURDU
Assoc. Prof. Dr. Hakki SOY

This thesis presents a Reinforcement Learning (RL)-based dynamic positioning system for Unmanned
Aerial Vehicles (UAVs), aiming to improve wireless coverage, energy efficiency, fairness, and emergency
response capabilities. Based on Deep Q-Learning (DQL) algorithms, specifically Deep Q-Network (DQN),
Double DQN (DDQN) and Dueling DQN, the proposed system enables UAVs to autonomously optimize their
positions to provide coverage to dynamically distributed ground users. Specifically, the considered system
defines a multi-component reward function that balances coverage, energy consumption, fairness and fast
response to emergencies. Simulation results show that Dueling DQN outperforms DQN and DDQN, offering
94% coverage, 40% energy reduction and a robust emergency response while achieving near-optimal fairness.
The proposed approach adapts to dynamic environments, providing a scalable and efficient solution for
scenarios such as connectivity continuity and disaster management in harsh conditions.

Keywords: Deep Learning, Unmanned Aerial Vehicle (UAV), Reinforcement Learning (RL).
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1.GIRIS

Karasal Olmayan Aglar (Non-Terrestrial Networks, NTN), geleneksel karasal
altyapinin kisitlamalarinin 6tesinde baglanti ve operasyonel yetenekler saglayarak iletisim ve
algilama teknolojileri alaninda devrim yaratmistir. NTN, her biri farkli yiiksekliklerde ¢alisan
ve kiiresel internet erigimi, afet miidahalesi, ¢evresel izleme ve askeri gézetleme gibi belirli
uygulamalara yonelik olarak tasarlanmis ¢esitli platformlar1 kapsamaktadir. NTN'nin baslica
tiirleri arasinda uydu sistemleri, Yiiksek Irtifa Platform Istasyonlar1 (High-Altitude Platform
Stations, HAPS) ve Insansiz Hava Araclar1 (IHA) bulunur; her biri kendine 6zgii 6zelliklere
ve kullanim alanlarina sahiptir.

Uydu tabanli NTN, yériingesel yiiksekliklerine gore kategorize edilir. Ornegin; Algak
Diinya Y6riingesi (Low-Earth Orbit, LEO) uydular1 (160-2,000 km irtifada) diisiik gecikme
stiresi ve yiiksek hizli baglanti1 sunarak Starlink gibi genis bant hizmetleri i¢in idealdir. Orta
Diinya Y 6riingesi (Medium-Earth Orbit, MEO) uydular1 (2,000-35,786 km irtifada) kapsama
alan1 ve gecikmeyi dengeler, genellikle kiiresel konumlama sistemi (Global Positioning
System, GPS) gibi navigasyon sistemleri i¢in kullanilir. Jeostatik Yoriinge (Geostationary
Earth Orbit, GEO) uydulari ise (35,786 km irtifada) televizyon yayincilig1 gibi uygulamalar
icin sabit konumda kapsama alan1 saglar, ancak daha yiiksek gecikme siiresine sahiptirler.
Diger yandan HAPS, stratosferde yaklasik 17-22 km yiikseklikte ¢alisan balonlari, hava
gemilerini ve sabit kanatli THA gibi platformlar1 igerir ve afet yonetimi veya kirsal internet
erisimi i¢in bolgesel baglanti saglar. Diisiik irtifalarda (genellikle 1 km'nin altinda) c¢alisan
[HA, yiiksek derecede hareketli ve ¢ok yonliidiir, yerel gérevler i¢in dinamik ag diigiimleri
olarak hizmet ederler. Bu platformlar NTN'nin kiiresel 6lcekli iletisimden hassas odakli
operasyonlara kadar genis bir ihtiyac yelpazesini karsilamasini saglar, ancak her tiir maliyet,
gecikme, kapsama alan1 ve dagitim karmasiklig1 a¢isindan benzersiz dengelemeler sunar.

NTN platformlar1 arasinda, gelismis sensorler, iletisim modiilleri ve yerlesik
bilgisayar sistemleri ile donatilmis olan IHA ¢eviklikleri ve uyum yetenekleri ile dne cikar.
Yere yakin bir sekilde calisan IHA, hassas tarim igin, lojistikte paket teslimati icin, cevre
biliminde hava kalitesi izleme i¢in ve savunmada taktik kesif i¢in olmak iizere gesitli
sektorlerde kullanilmaktadir. Esnek roleler olarak hareket eder; ag kapsama alanini, kara
altyapisinin bulunmadig1 veya zarar gordiigli uzak koyler veya afet bolgeleri gibi hizmet

verilmeyen alanlara genisletir. Havada durabilme, karmasik ortamlarda gezinme ve gercek



zamanli olarak pozisyonlar1 ayarlama yetenekleri, onlar1 arama-kurtarma gorevlerini
koordine etme veya trafik yonetimi i¢in canli yayin saglama gibi aninda tepki gerektiren
uygulamalar i¢in vazge¢ilmez kilar. Uydu ve HAPS'a entegre olarak, NTN dayanikliligini ve
erisimini artirir, kiiresel kapsama alanini yerellestirilmis hassasiyetle birlestiren hibrit aglar
olusturur.

[HA'nin hizli konuslandirma yetenekleri; dogal afetler sirasinda gegici iletisim
baglantilar1 kurmak veya altyap1 hasarini ger¢cek zamanli olarak izlemek gibi acil ihtiyaglar
kargilamak icin dakikalar i¢inde firlatilmalarina olanak tanir. Statik kara baz istasyonlarinin
aksine, THA dinamik hareket kabiliyeti sunarak, mobil kullanicilar igin sinyal giiciinii
optimize etmek veya deniz gézetiminde gemiler gibi hareketli nesneleri takip etmek vb. ag
taleplerine gore yeniden konumlandiriimalarim saglar. Maliyet etkinligi, IHA'nin uydulardan
veya kapsamli yer altyapisindan daha diisiik yatirim gerektirmesi nedeniyle bir bagska 6nemli
avantajdir, bu da onlan kiiciik 6lgekli operatorler igin erisilebilir kilar. Algak irtifalarda
caligan IHA, direkt goriis hatti (Line of sight, LoS) iletisimi saglar, bu da sinyal
giivenilirligini artirir, gecikmeyi azaltir ve video akisi veya otonom arag¢ koordinasyonu gibi
yiiksek bant genisligine sahip uygulamalar1 destekler. Ayrica, IHA koordineli siiriiler halinde
calisabilir, etkilerini daha biiyiik alanlar1 kapsayacak sekilde 6l¢eklendirebilir veya yedeklilik
saglayabilir, bu da biiyilik 6l¢ekli ¢evresel haritalama veya kamu etkinliklerinde kalabalik
izleme gibi uygulamalarda IHA'y1 kullanilabilir kilar.

IHA tabanli NTN uygulamalarinda hassas ve uyarlanabilir konumlandirma
ithtiyacinin kritik 6nemi, GPS tabanli navigasyon veya onceden tanimlanmis ugus rotalari
gibi geleneksel yontemlerin cevresel degiskenlik veya karmagsik gorev gereksinimleriyle baga
¢tkmada zorlandigim ortaya koymustur. Bu tiir zorlu ortamlar IHA'min dinamik olarak
hareket ettirilmesini zorlastirmakta ve ayrica kapsama siireci veya afet miidahale siireci
sirasinda tiiketilen enerji miktarmi artirmaktadir. IHA'nin karar verme konusunda tamamen
Ozgiir olmayacagi, bunun yerine baslangigta net olan kararlara tabi olacagi ger¢ege daha
yakindir. Bu durum kapsama alanini azaltir ve ayrica tiim kullanicilar i¢in adaletin
saglanmasini garanti etmez. Etkin bir IHA konumlandirmasi, ag kapsamasini maksimize
ederken enerji tiiketimini azaltmak, adil kullanic1 hizmeti saglamak ve acil durumlara hizl

yanit verebilmek agisindan biiylik 6nem tagimaktadir.



Bu tez ¢alismasi, yukarida bahsedilen geleneksel yaklasimlarin eksikliklerini agmay1
ve IHA'nin NTN igindeki giivenilirligini, verimliligini ve 6l¢eklenebilirligini artirmayi
amaglamaktadir. IHA'min ¢evresel etkilesimler yoluyla otonom olarak optimal
konumlandirma stratejilerini dgrenmelerini saglayan Takviyeli Ogrenme (Reinforcement
Learning, RL) teknigini kullanarak, IHA'nin dinamik olarak konumlarin1 ayarlamasi, sinyal
kapsama alanin1 maksimize etmesi, enerji tasarrufu yapmasi ve ongoriillemeyen kosullarda
bile istikrar1 koruyabilmesine yonelik optimizasyon ¢alismalar yiiriitiilmistiir. Elde edilen
sonuglar, kapsama kapasitesinde artis ve IHA calismas sirasinda tiiketilen enerji miktarinda
azalma oldugunu gostermektedir. Onerilen RL tabanl ¢oziim; agdaki tiim kullanicilar igin
adaletin saglanmas1 ve ag caligsmasi sirasinda acil durumlara ve felaketlere miidahale hizinin
iyilestirilmesini saglamistir.

Tezin ikinci boliimiinde, mevcut literatiiriin detayli bir incelemesini sunan, mevcut
zorluklar1 tanimlayan ve problemin énemini vurgulayan kaynak arastirmasi sunulmaktadir.
Ugiincii boliim materyal ve yontemlere odaklanmakta; sistem tasarmmini, kullanilan
algoritmalart ve teknikleri a¢iklamaktadir. Dordiincii boliimde, bulgularin analiz edildigi
aragtirma sonuglari ve tartisma yer almaktadir. Son olarak, besinci boliimde, ¢aligmanin ana
sonuclar1 Ozetlenmekte ve gelecekteki calismalar icin potansiyel calisma dogrultular

sunulmaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde; 6zellikle IHA aglarinda konumlandirma, kapsama alan1 optimizasyonu,
enerji verimliligi ve adaletin artirilmasi konularinda literatiirdeki mevcut caligmalar ele
alimmustir.

Liu ve ark. (2018), adil kapsama alan1 ve enerji verimliligi i¢in IHA'y1 kontrol etmek
iizere Derin Deterministik Politika Gradyani (Deep Deterministic Policy Gradient, DDPG)
kullanan derin RL (DRL) tabanl bir yontem olan Kapsama Alan1 ve Baglant1 i¢in DRL
Tabanli Enerji Tasarruflu Kontrol (DRL-Based Energy Efficient Control for Coverage and
Connectivity, DRL-EC) yontemini tanitmistir. Yaklasim, kapsama alani kazanimlarini, Jain
adalet endeksini ve enerji maliyetlerini birlestiren yeni bir 6diil fonksiyonunu maksimize
ederek, temel yontemlere gore %28 daha yiiksek kapsama alani ve %30 daha diisiik enerji
tiiketimi elde etmektedir. DRL'nin dinamik IHA kontroliindeki etkinligini ortaya koymakta,
merkezi olmayan 6lgeklenebilirlik konusundaki zorluklari vurgulamaktadir.

Liu ve ark. (2019) daha sonra, enerji verimliligi ve cografi adaleti saglarken uzun
vadeli iletisim kapsamini en iist diizeye ¢ikarmay1 amaglayan mobil baz istasyonlar1 olarak
hizmet veren birden fazla IHA'nin navigasyonunu optimize etmek i¢in merkezi olmayan bir
DRL cergevesi Onermistir. Merkezi yaklasimlarin aksine, gelistirdikleri yontem her bir
[HA'nmin yerel gozlemleri kullanarak kontrol politikalarin1 bagimsiz olarak dgrenmesini ve
kapsama alani, adalet ve enerji tiiketimini dengeleyen bir 6diil fonksiyonuna sahip olmasini
saglamaktadir. Yazarlar, dagitik yiirlitme i¢in aktor-kritik aglar1 igeren bir Kismen
Gozlemlenebilir Markov Karar Siireci (Partially Observable Markov Decision Process,
POMDP) modeli tasarlamaktadir. Kapsamli simiilasyonlar aracilifiyla, optimum
hiperparametreleri (6rnegin, katman basia 160 néron ve 0.83 azaltma faktorii) belirlermis;
DRL-EC ve ag¢gozlii algoritmalara gore iistiin performans gostererek daha yiiksek enerji
verimliligi ve kapsam adaleti elde eden bir ¢6ziim ortaya koymuslardir. Temel yenilikler
arasinda; tamamen dagitik bir mimari ve gercek zamanli IHA baglantisma ve enerji
kisitlamalarina uyum saglayarak dinamik ortamlarda otonom coklu IHA sistemlerini
gelistiren dinamik bir 6diil mekanizmasi bulunmaktadir.

Hoseini ve ark. (2021), Nesnelerin interneti (Internet of things, 1oT) veri toplama
senaryolarinda enerji verimliligi ve hizmet 6nceligi farkindalig1 icin IHA baz istasyonu

yoriingelerini optimize etmek iizere bir Cift Q-Ogrenme yaklasimi &nermektedir. Enerji



tasarrufu ve oncelige dayali hizmeti ayr1 ayr ele alan onceki ¢alismalardan farkli olarak
yazarlar, her iki hedefi de IHA baz istasyonunun, diigiimlerin kalan enerji seviyelerine
(6nceliklerine) ve ugus enerji maliyetlerine gére yolunu dinamik olarak ayarladigi bir RL
cergevesine entegre etmektedir. Sistem, diigiimlerin hizmet Onceliklerini modeller ve
agirliklandirilmis odillerle yiiksek oncelikli diiglimler igin gecikmeleri cezalandirir.
Simiilasyonlar, degis tokus optimizasyonu icin dengeli bir gelir fonksiyonu ve Q-
Ogrenme'nin  dinamik 6ncelik  degisikliklerine uyarlanabilirliginin ampirik olarak
dogrulanmasini ortaya koymakta; 6lgeklenebilirlik sinirlamalari, daha biiyiik aglar i¢in DRL
iizerine gelecekteki calismalari motive etmektedir.

Bouhamed ve ark. (2020), siirekli eylem alanlarina sahip ii¢ boyutlu (3B) kentsel
ortamlarda otonom IHA navigasyonu i¢in Derin Deterministik Politika Gradyani (deep
deterministic policy gradient, DDPG) tabanli bir DRL c¢ergevesi Onermistir. Calisma,
hesaplama agisindan karmasik olan veya gercek zamanli uyarlanabilirlikten yoksun olan
Karma Tamsayili Dogrusal Programlama (Mixed Integer Linear Programs, MILP) ve
evrimsel algoritmalar gibi geleneksel yol planlama yontemlerinin sinirlamalarini ele almistir.
Yazarlar, engellerle ¢arpismalari cezalandirirken IHA'y1 statik veya dinamik hedeflere
yonlendirmek icin dzellestirilmis bir 6diil fonksiyonu tasarlamistir. IHA'y1 dnce engelsiz
ortamlarda egitmek, ardindan da engel agisindan zengin senaryolara adapte ederek 6grenme
verimliligini artirmak i¢in bir transfer O6grenme yaklasimi kullanilmistir. Simiilasyon
sonuglari, test edilen iki ortamda %84 ve %82'lik gérev tamamlama oranlar1 elde ederek
[HA'nin otonom olarak gezinme ve engellerden kacinma becerisini gdstermistir. Calisma,
akilli sehirlerdeki IHA uygulamalari icin dlgeklenebilir bir ¢dziim sunan DDPG'nin siirekli
kontrol ve ger¢cek zamanl karar verme i¢in avantajlarini vurgulamistir.

Ding ve ark. (2020), IHA destekli aglarda enerji verimli ve adil iletisim i¢in 3B THA
yoriingesini ve frekans bandi tahsisini optimize etmek i¢in Yoriinge Tasarimi ve Bant Tahsisi
Yoluyla Enerji Verimli Adil Iletisim (Energy-Efficient Fair Communication Through
Trajectory Design and Band Allocation, EEFC-TDBA) adli DRL tabanli bir yaklasim
onermektedir. Calisma, problemi bir Markov Karar Siireci (Markov Dicision Proccess, MDP)
olarak formiile ederek ve bir DDPG algoritmast kullanarak, genellikle 3B ydriinge
optimizasyonunu goz ardi eden veya konveks yaklagimlara dayanan mevcut yontemlerin

sinirlamalarini ele almaktadir. Simiilasyonlar, EEFC-TDBA'nin toplam verim, adalet ve



enerji verimliliginde temel yontemlerden daha iyi performans gosterdigini, kapsama ve
kaynak tahsisinde 6nemli iyilestirmeler sagladigini géstermektedir. Bu calisma, 6zellikle
kullanict hareketliligi ve karmasik enerji kisitlamalari olan senaryolarda dinamik IHA ag
optimizasyonu i¢in DRLmin potansiyelini vurgulamaktadir.

Lee ve ark. (2020), mobil ilk miidahale ekipleri arasinda baglantiyi stirdiirmenin kritik
oldugu afet yardimi senaryolarinda IHA konumlandirmasini optimize etmek i¢in DRL
tabanli bir ¢erceve olan DroneDR'yi onermektedir. Calisma, problemi bir MDP olarak
formiile ederek ve IHA ag baglantisim saglarken diigiimden diigiime baglantilar1 en iist
diizeye ¢ikarmak i¢in Proksimal Politika Optimizasyonu (Proximal Policy Optimization,
PPO) kullanarak dinamik THA réle aglarinin zorluklarii ele almaktadir. Kiigiik ve biiyiik
Olcekli afet ortamlarinda yapilan degerlendirmeler, DroneDR'nin aggdzlii sezgisel
yontemlerden (Ornegin Steiner agaci) ve rastgele yol noktasi modellerinden daha iyi
performans gosterdigini, 2 kata kadar daha fazla baglanti, %30 daha yiiksek kapsama alan1
ve optimuma yakin adalet (Jain endeksi> 0.9) sagladigin1 gostermektedir. Caligma, DRL'nin
dinamik, gercek diinya senaryolarinda uyarlanabilir IHA aglari igin potansiyelini
vurgulamakta ve enerji kisitlamalari, transfer 6grenimi ve donanim dogrulamasi dahil olmak
iizere gelecekteki yonleri gostermektedir. Bu yaklasim, acil durum iletisim sistemlerinde
teorik optimizasyon ve pratik dagitim arasindaki boslugu doldurmaktadir.

Oliveira ve ark. (2021), asir1 yiiklii hiicresel aglarda kablosuz baglantiy1 gelistirmek
amactyla IHA’nin dinamik konumlandirmasini optimize etmek i¢in makine Ogrenimi
(Machine Learning, ML) algoritmalarinin kullanimin1 arastirmistir. Calisma, trafigi az
kullanilan alanlara yeniden dagitan bir IHA konumlandirma algoritmasi dnererek yer baz
istasyonlar1 arasinda esit olmayan trafik dagilimi sorununu ele almistir. Yazarlar, kullanici
hareketliligini tahmin etmek i¢in ¢esitli makine 6grenimi modellerini test etmis ve Rastgele
Orman algoritmasiyla daha uzun egitim siirelerine ragmen en yiiksek dogrulugu elde etmistir.
[HA konumlandirma algoritmas1 agir1 yiiklii alanlar1 tespit etmis, en uygun IHA
yerlesimlerini hesaplamis ve trafigi yeniden yonlendirmek icin IHA kdpriileri insa etmistir.
Gergek diinya verileri kullanmilarak yapilan performans degerlendirmeleri, algoritmanin
ozellikle daha az kisitlayici ag kosullarinda baglantisi kesilen kullanici sayisini 6nemli 6lglide

azalttigin1 gostermistir. Caligma, algoritmanin etkinligini belirlemede tahmin dogrulugunun



ve baz istasyonu bant genisligi ve IHA menzili gibi ag parametrelerinin 6nemini
vurgulamustir.

Qin ve ark. (2021), smirli IHA baz istasyonlarmin bir hedef bolgedeki yer cihazlarina
dinamik olarak hizmet vermesi gereken IHA destekli iletisim sistemlerinde kullanict
diizeyinde adaleti saglama zorlugunu ele almaktadir. Verim veya enerji verimliligine
odaklanan 6nceki calismalardan farkli olarak yazarlar, verim ve adaleti dengelerken IHA
yorilingelerini optimize etmek i¢in Cok Ajanli DRL (Multi agent DRL, MADRL) yaklagimi
onermektedir.

Lim ve ark. (2021), ¢arpismadan kacinma ve Hizmet Kalitesi (Quality of Service,
QoS) gereksinimlerini saglarken iletisim kapsamini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in birden fazla
[HA baz istasyonunun 3B yerlesimini optimize etmek icin Benzetimli Tavlama (Simulated
Annealing, SA) tabanl1 bir algoritma dnermektedir. Yazarlar, IHA aras1 minimum mesafeleri
uygulamak igin ceza fonksiyonu iceren bir optimizasyon problemi formiile ederek coklu IHA
senaryolarini ele almaktadir. SA algoritmasi, olasiliksal komsu ¢oziimlerinden ve Boltzmann
kabul kriterinden yararlanarak kapsama alanmi ve verimi en iist diizeye ¢ikarmak i¢in IHA
konumlarin1 dinamik olarak ayarlamaktadir. 500x500 m?lik bir alanda yapilan
simiilasyonlar, onerilen yontemin statik IHA baz istasyonu yerlesiminden daha iyi
performans gosterdigini, irtifa ve yatay koordinatlari uyarlamali olarak optimize ederek daha
yiksek QoS uyumlulugu ve verim elde ettigini gostermektedir.

Nemer ve ark. (2022), adil kapsama alan1 ve enerji verimliligi i¢in IHA aglarimi
optimize etmek lizere hibrit bir oyun teorisi ve DRL yaklasim1 olan Aktor-Elestirmen ile
Durum Tabanli Oyun (State-Based Game with Actor—Critic, SBG-AC) 6nermektedir. SBG-
AC, THA etkilesimlerini durum tabanli potansiyel bir oyun olarak modelleyerek ve bir aktor-
elestiri algoritmasini entegre ederek, enerji kullanimini en aza indirirken kapsami (8 IHA i¢in
%84,6) ve adaleti (%93,4) en iist diizeye ¢ikarmak i¢in 3B IHA hareketlerini dinamik olarak
ayarlar. Simiilasyonlar, DRL-EC'den daha iyi performans gosterdigini ve dinamik ortamlar
icin Olgeklenebilir bir ¢oziim sundugunu gostermektedir, ancak DNN egitiminden
kaynaklanan hesaplama karmasiklig1 bir sinirlama olmaya devam etmektedir.

Islam ve ark. (2022), smirli Yol Kenar1 Uniteleri (Road Side Units, RSU)
konuslandirmasi olan alanlarda ag kapsamim gelistirmek icin IHA'yr dinamik olarak

konumlandiran bir Aragsal Ad Hoc Ag (Vehicular Ad Hoc Network, VANET) cergevesi olan



isbirlikli Ag Kapsama Alan1 Gelistirme Semasini (Collaborative Network Coverage
Enhancement Scheme, CONEC) 6nermektedir. Pargacik Siirlii Optimizasyonundan (Particle
Swarm Optimization, PSO) yararlanan CONEC, baglanabilirligi en iist diizeye ¢ikarmak i¢in
ara¢ yogunlugunu, yonelim yoniinii ve ge¢mis kapsama verilerini dikkate alarak THA
yerlesimini optimize eder. Cerceve, IHA planlamasi ve konum giincellemeleri icin
algoritmalar icerir ve minimum IHA ile verimli kapsama saglar. Ger¢cek diinya, Daegu sehir
trafigi, verilerini kullanarak Kentsel Mobilite Simiilasyonu (Simulation of Urban Mobility,
SUMO) ve Ag Simiilatori-3'te (Network Simulator 3, ns-3) yapilan simiilasyonlar,
CONEC'in paket teslim oranini %39,21 artirarak, uctan uca gecikmeyi %64,42 azaltarak ve
verimi optimize ederek temel yontemlere (sabit / gezinen IHA ve IHA's1z) gore iistiinliigiinii
gostermektedir. Temel sinirlamalar arasinda sabit IHA irtifas1 ve merkezi kontrole bagimlilik
yer almaktadir. Calisma, IHA nin 6zellikle seyrek veya dinamik kentsel ortamlarda arag
aglar1 icin uygun maliyetli, cevik rdleler olarak potansiyelini vurgulamaktadir.

Liu ve ark. (2022), adil kapsama ve enerji verimliligine odaklanarak hiicresel aglarda
[HA yerlestirme problemini ele almaktadir. Yazarlar, enerji tiikketimini en aza indirirken adil
kapsama alanini en {ist diizeye ¢ikarmak ic¢in ana tasiyici kisitlarint da igeren kisitlt bir
optimizasyon cercevesi dnermektedir. IHA konumlarmi yinelemeli olarak optimize etmek
igin yeni bir Proksimal Stokastik Gradyan Inisi (Proximal Stochastic Gradient Descent,
ProxSGD) tabanli alternatif algoritma tanitilmis, QoS tahsisinde hesaplama verimliligi ve
adalet saglanmistir. Algoritma geleneksel yontemlerden daha iyi performans gostererek daha
hizl1 yakinsama ve gelismis kapsama oranlar1 ortaya koymaktadir.

Bu tez calismasinda; kapsama alanini, enerji verimliligini, adaleti ve acil durum
miidahale yeteneklerini aym anda optimize eden, RL tabanli bir IHA dinamik
konumlandirma sistemi gelistirilmektedir. Statik optimizasyon veya tek amagli RL kullanan
mevcut yaklasimlarin aksine, onerilen ¢erceve gelismis bir Diiello DQN (Dueling DQN)
mimarisi i¢inde ¢ok bilesenli bir 6diil fonksiyonunu entegre ederek yakinsama hizi (%35
daha hizli) ve operasyonel kararlilik agisindan standart DQN ve Cift DQN (Double DQN)
yontemlerine gore iistiin performans gostermektedir. Sistemin gercek zamanl acil durum
miidahale adaptasyonunu ve adil hizmet dagitimi i¢in Jain adalet endeksini yenilik¢i bir
sekilde dahil etmesi ve bu esnada enerji verimliligini korumasi, bu tez ¢aligmasini benzer RL

tabanli IHA navigasyon calismalarindan ayirmaktadir. Cizelge 2.1°de bu tez calismas: ile



literatiirdeki benzer ¢alismalar yontem, amag¢, katki ve kisitlamalar agisindan
karsilastirilmaktadir.
Cizelge 2.1. Yapilan Calismalarin Genel Kapsami
Cahsma Yontem/Algoritma Temel Amaclar Ana Katkilar Smirlamalar
3B dinamik THA
Nemer ve ark. || SBG-AC (Oyun Teorisi + || Adil kapsama ve hareketi, %84,6 Yiiksek hesaplama
(2022) DRL, Aktor-Kritik) enerji verimliligi|| kapsama, %93,4 karmagiklig
adalet
Merkezi ol
Li K Adil k Kapsama, adalet ve ereezt 10 r(lllayan
iu ve ark. il kapsama . apilarda
DRL-EC (DDPG) rapsama, | oiiceren odal || Yprared
(2018) enerji verimliligi . Olceklenebilirlik
fonksiyonu
sorunu
Islam ve ark Miniglgg HA Ge;iil;;;f;evt;rgfn’ Sabit irtifa, merkezi
v . 0 Z
CONEC (PSO tabanl ile VANET . ’
(2022) ( abanly) re azalma, teslimde %39|| kontrol bagimlilig1
kapsama
artig
Dinamik
i k. Orantili adalet
Qin ve ar MAUC (MADRL) ortamlarda adalet Hran 1 acaiet —
(2021) B dagitilmis kontrol
saglama
Yerel gozl dayal
Liu ve ark. Merkezi olmayan DRL || Kapsama, adalet kjr?tri?zaliltgi karli}': iakl
(2019) (POMDP) ve enerji dengesi o
aglar
3B IHA
. o %95 QoS uyumu,
Lim ve ark. . yerlesimi,
SA tabanli optimizasyon uzamsal kisitlar —
(2021) carpismadan .
dikkate alinmis
kaginma
.. Oncelik bilincine|| Yiiksek dncelikli Biiyiik aglara
Hoseini ve ark. . o . . o .. N -
(2021 Cift Q-Ogrenme sahip enerji diigiimler i¢in Olceklenebilirlik
verimliligi gecikme azaltma sinirl
. Adil ve enerji o
Liu ve ark. R Kisith optimizasyon,
ProxSGD li [HA —
(2022) rox verimi hizl1 yakinsama

yerlesimi
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. 3B IHA Yeni enerji modeli,
Ding ve ark. . .
EEFC-TDBA (DDPG) yoriingesi ve adalet yardimci —
(2020) . .
bant tahsisi fonksiyonu
. 2 kat baglant1 artig1
Lee ve ark. Afetlerde IHA g 3 Gelecekte aktarim
DroneDR (PPO) kapsamada %30 artis,||._ . .
(2020) konumlandirmasi . 6grenimi planlaniyor
Jain> 0.9
. Asir yiiklenmi L Dogruluk ve ag
Oliveira ve ark. i y. o Y| Trafik tahmini ile g . £
ML (Random Forest, GB) || trafik i¢in IHA . i . parametrelerine
(2021) IHA yonlendirme .
konumlandirma baglilik

Bouhamed ve

Kentsel alanlarda

Gergek zamanli
adaptasyon var,

DDPG + Akt Ogrenimi|| ot IHA || %84 gorev b
ark. (2020) arim Ogrenimi|| o orllom 084 gorev basarimi enerji optimizasyonu
navigasyonu
yok
Gergek 1
Kapsam, adalet, eree zaman.l
e acil adaptasyon, Jain
Bu Calismada ||[DQN, DDQN, Diiello DQN dur:lm adaleti, %98 —
miidahalesi kapsama, %48 enerji

tiketimi
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3.MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde, ¢alismada kullanilan sistem, algoritmalar, simiilasyon ortami ve sistem

bilesenlerinin nasil ¢alistig1 detayli olarak agiklanmistir.

3.1. Karasal Olmayan Ag (NTN)

NTN, baglant1 saglamak i¢in hava veya uzay kaynakli platformlar1 kullanan iletisim
aglari ifade eder. Bu platformlar arasinda uydular, HAPS ve IHA yer almaktadir. NTN,
ozellikle Besinci Nesil (Fifth Generation, 5G) ve Otesi haberlesmede, karasal altyapinin
siirli oldugu veya pratik olmadigi uzak, kirsal ve yetersiz hizmet alan bolgelere ag
kapsamini genisletmek i¢in 3. Nesil Ortaklik Projesi (3rd Generation Partnership Project,
3GPP) standartlarina entegre edilmistir. NTN kiiresel baglant1 saglayarak karasal aglari
tamamlar; genis bant internet, afet miidahalesi ve Nesnelerin Interneti (Internt of Things, IoT)

iletisimi gibi uygulamalar1 destekler. Sekil 3.1'de 6rnek bir NTN bir mimarisi ve taksonomisi

sunulmustur.
X 35000 km
r GEO ’ , p wesus wvEey
VA 2000km |
Uydu . MEO &g
| A S s 200 km
NTN hava gemisi
agtanj 'Balon 20 km
k Sabit kanatli iHA
[y 100 m
Doner kanatu IHA Iw«l """"" e
78 f-._ (@) = \ ((l ) Karasal
S S me
1 " AA- kullan|C| 5 |_aglar
Ag gegidi Uzakalanlrsal Baz <;|d| entsel Baz

istasyonu istasyonu
Sekil 3.1. Ornek bir heterojen NTN mimarisi.
NTN, {ii¢ ana bilesen etrafinda yapilandirilmistir. Birinci bilesen, uzay/hava

platformlaridir. Bunlar arasinda uydular, HAPS (6rnegin balonlar ve hava gemileri) ve IHA

yer alir. Bu platformlar, sinyal iletimi igin baz istasyonu veya role gorevi goriir. Ikinci bilesen,
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yer segmentidir ve NTN platformlarin1 karasal aglara veya internet omurgasina baglayan ag
gecidi istasyonlaridan olusur. Uciincii bilesen ise kullanic1 segmentidir; radyo arayiizleri
araciligryla NTN platformlariyla iletisim kuran son kullanici cihazlarini igerir (6rnegin akillt
telefonlar, IoT sensorleri veya 6zel terminaller).

NTN, kullanilan platforma gore siniflandirilabilir:
Uydu Tabanli NTN: kendi i¢inde {i¢ siifa ayrilabilir:

e Alcak Diinya Yoriingesi (Low Earth Orbit, LEO) Uydulari: 500-2.000 km yiikseklikte
calisir, diisiik gecikme siiresi (~20-50 ms) ve yiiksek veri hizlar1 sunar. Ornekler
arasinda Starlink ve OneWeb takimyildizlar1 bulunmaktadir.

e Orta Diinya Yoriingesi (Medium-Earth Orbit, MEO) Uydulart: 2,000-35,786 km'de
konumlandirilmis, navigasyon (6rn. GPS) ve bazi iletisim hizmetleri i¢in kullanilir.

e Jeostatik Yoriinge (Geostationary Earth Orbit, GEO) Uydulari: 35.786 km'de bulunur,
genis kapsama alani saglar ancak gecikme siiresi daha yiiksektir (~600 ms). Yayin
hizmetleri i¢in uygundur.

HAPS Tabanh NTN: Stratosferde 20-50 km ytikseklikte ¢alisir ve uydulardan daha diisiik
gecikme siiresiyle bolgesel kapsama alan1 saglar. Ornekler arasinda Google'in Loon projesi
bulunmaktadir.

IHA Tabanli NTN: Afet senaryolar1 gibi gecici veya yerel kapsama icin diisiik irtifalarda

(<10 km) konuslandirilan dronlar veya IHA haberlesmelerini icerir.

NTN kiiresel iletisim yeteneklerini gelistiren Onemli avantajlar sunar. Karasal
altyapinin pratik veya ekonomik olmadigi uzak, kirsal ve deniz bdlgelerinde baglanti
saglayarak genis kapsama alani sunarlar. Bu da NTN'yi dijital ugurumun kapatilmasi ve
yetersiz hizmet alan bolgelerde genis bant internet ve IoT gibi uygulamalarin desteklenmesi
icin hayati hale getirmektedir. Ek olarak, NTN dogal afetler sirasinda dayaniklilik gosterir,
clinkli havadan veya uzaydan tasinan platformlar, karasal aglar hasar gordiigiinde iletisimi
hizla yeniden kurabilir. Olgeklenebilirlikleri, artan talepleri karsilamak igin bilyiik uydu
takimyildizlarinin veya HAPS'lerin konuslandirilmasina olanak taniyarak; IoT ve yiiksek
hizl1 veri hizmetleri i¢in devasa cihaz baglantisint miimkiin kilar. Ayrica, NTN kesintisiz
hareketliligi destekleyerek havacilik ve deniz lojistigi gibi sektorler igin kritik dneme sahip

olan gemi, ugak ve arag gibi hareketli platformlar i¢in giivenilir iletisim saglar.
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Avantajlarma ragmen NTN, etkinliklerini smirlayan c¢esitli zorluklarla karsi
karsiyadir. Uydularin firlatilmasi veya HAPS ve IHA'nin isletilmesi gibi siirecleri barindiran
NTN altyapisinin konuslandirilma ve bakim islemlerinin yiiksek maliyeti, 6zellikle LEO
takimyildizlar: gibi biiytlik 6lcekli sistemler i¢in 6nemli bir finansal engel olusturmaktadir.
Gecikme, 6zellikle yaklasik 600 ms'lik gecikmeler sergileyen ve bu nedenle gergek zamanl
oyun veya otonom ara¢ kontrolii gibi gecikmeye duyarli uygulamalar i¢in uygun olmayan
GEO uydular i¢in, bir endise kaynagi olmaya devam etmektedir. Spektrum tahsisi ve
uluslararas1 koordinasyon da dahil olmak iizere diizenleyici karmasikliklar, catigmalari
onlemek icin kiiresel standartlar ve anlagsmalar gerektiginden NTN dagitimin1 daha da
zorlastirmaktadir. Ayrica NTN, ozellikle LEO uydu sistemlerinde parazit yonetiminde ve
hizli hareket eden platformlar arasinda sorunsuz gecisler saglamada teknik zorluklarla
karsilagmakta, bu da hizmet siirekliligini kesintiye ugratabilmekte ve kullanic1 deneyimini

bozabilmektedir.

3.2. insansiz Hava Araclar1 (iIHA)

IHA, gegici veya yerellestirilmis kablosuz baglant1 saglamak icin kullanilan havadan
platformlardir. NTN baglaminda [HA, karasal altyapinin mevcut olmadigi, hasar gordiigii
veya yetersiz oldugu senaryolarda iletisimi kolaylastiran mobil baz istasyonlar1 veya roleler
olarak hizmet vermektedir. Diisiik irtifalarda (genellikle 10 km'nin altinda) ¢alisan IHA, afet
miidahalesi, olay tabanli baglant1 ve hassas tarim gibi uygulamalar1 destekleyerek 5G ve 6tesi
aglarin ayrilmaz bir parcasidir. Esneklikleri ve hizli konuslandirma yetenekleri, onlar
ozellikle kisa vadeli veya dinamik iletisim ihtiyaglar1 i¢cin NTN mimarilerinin kritik bir
bileseni haline getirmektedir.

[HA, belirli iletisim senaryolarma uygun sekilde tasarlanir ve operasyonel
yeteneklerine gore kategorize edilir. Kiiciik ugaklara benzeyen sabit kanatli IHA uzun ugus
dayaniklilig1 i¢in tasarlanmistir ve genis alanlar1 kapsayabilir, bu da onlar biiyiik 6lcekli
izleme veya kirsal bolgelerde baglanti saglamak icin ideal hale getirir. Buna karsilik, déner
kanatli THA, havada asili kalma ve dikey kalkis/iniste miikkemmeldir ve kentsel ortamlarda
veya afet miidahale operasyonlari sirasinda hassas, yerellestirilmis baglant1 saglar. Hibrit

[HA, sabit kanatli ve doner kanatli tasarimlarmn 6zelliklerini bir araya getirerek dayaniklilik
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ve manevra kabiliyetini dengeleyerek ¢esitli uygulamalar i¢in ¢ok yonliiliik sunar. Ek olarak,
siirii IHA koordineli gruplar halinde galisarak, birden fazla IHA'nin saglam ag performansi
saglamak icin birlikte calisti1 biiylik halk etkinlikleri veya arama-kurtarma gorevleri gibi
dinamik ortamlarda kapsama alanini, kapasiteyi ve esnekligi isbirligi i¢inde artirir.

IHA, esneklikleri ve hizl1 konuslandirma yetenekleri sayesinde NTN baglaminda
belirgin avantajlar sunar. IHA, deprem veya sel gibi dogal afetlerden etkilenen ve karasal
aglarin kesintiye ugradigi bolgelerde, acil durum miidahale ekipleri ve etkilenen topluluklar
icin kritik iletisimi saglamak amaciyla gegici baglanti saglamak {izere hizli bir sekilde
konuslandirilabilirler. Algak irtifada ¢aligmalari, uydu tabanli NTN'ye kiyasla daha diisiik
gecikme siiresi saglar, bu da onlar1 video akis1 veya uzaktan algilama gibi gercek zamanl
veri aligverisi gerektiren uygulamalar i¢in uygun hale getirir. IHA ayn1 zamanda son derece
hareketlidir, bu da kapsama alanini optimize etmek veya biiylik kamu etkinlikleri gibi degisen
ag taleplerine yanit vermek i¢in dinamik yeniden konumlandirmaya imkan saglar. Ayrica,
IHA'nin uydu veya yiiksek irtifa platform sistemlerine kiyasla goreceli olarak diisiik maliyeti,
onlar1 kisa vadeli veya yerel baglant1 ihtiyaclar i¢in ekonomik bir ¢6ziim haline getirir.

IHA, NTN'deki etkinliklerini etkileyen birkag sinirlama ile karsi karsiyadir. Ana
zorluk, 6zellikle serbest ucan IHA icin smirli ucus dayaniklihigidir; bu IHA genellikle
yalnizca 20-60 dakika calisma siiresi destekleyen bataryalara dayanir, bu da uzun vadeli
baglanti igin kullanimmm kisitlar. THA’nin ayrica smirl yiik kapasitesi vardir, bu da
tastyabilecekleri iletisim ekipmanlarinin boyutunu ve karmasikligini kisitlar, bu da diger
NTN platformlart olan uydulara kiyasla ag kapasitesini veya sinyal menzilini azaltabilir.
Hava sahasi diizenlemeleri ve spektrum tahsisi gibi diizenleyici kisitlamalar, THA
operasyonlarinin ulusal ve uluslararasi havacilik kurallarina uymasi gerektiginden, 6nemli
engeller teskil eder ve bu da konuslandirmayi geciktirebilir. Ayrica, IHA giiclii riizgarlar veya
asir1 hava kosullar1 gibi ¢evresel faktorlere duyarlidir, bu da ucus stabilitesini ve ag
giivenilirligini 6zellikle zorlu arazilerde veya olumsuz kosullarda bozabilir.

Sekil 3.2, acil durumlar ve uzak bolgelerdeki cesitli THA uygulamalarim
gostermektedir. IHA, afet bolgelerine baglanarak sel, yangin veya firtina gibi kriz alanlarinda
hizl1 degerlendirme ve iletisim saglamaktadir. Acil servisleri destekleyerek ambulanslar ve
diger miidahale birimlerine kritik bilgileri ileterek koordinasyonu kolaylastirmakta ve tepki

stiresini artirmaktadir. Ayrica, IoT yoluyla etkilenen bireylere internet erisimi sunarak
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geleneksel aglarin basarisiz oldugu yerlerde baglantry1 saglamaktadir. IHA, ayn1 zamanda
farkli konumlardaki kullanicilar i¢in iletisim yeteneklerini genisletmektedir. Kesfedilmemis
veya erisilemez alanlarda, IHA uydu araciligiyla baz istasyonlariyla baglanti kurarak veri

iletimi ve izlemeyi geleneksel erisimin 6tesindeki bolgelerde kolaylastirmaktadir.

Afet Bolgeleri
Baz istasyonu

b=
. -
\}
) -
\}
Nesnelerin Acildurum Kullanici Kapsanmayan
interneti alanlar

Sekil 3.2. THA nin bazi kullanimlari

3.3. Derin Ogrenme (DL) Yéntemleri

DL, biiyiik veri hacimlerinden otomatik olarak 6zellikleri 6grenmek ve ¢ikarmak i¢in
cok katmanli yapay sinir aglarini kullanan bir ML dalidir. Geleneksel ML modellerinin
aksine, DL, hiyerarsik veri temsillerini dogrudan girdiden &grenerek manuel 6zellik
miihendisligi ihtiyacini ortadan kaldirir. Bu, goriintii tanima, dogal dil isleme, otonom kontrol
ve ardigik karar verme gibi karmasik gorevleri yonetmede son derece etkili olmasini saglar.

DL teknikleri genellikle 6grenme paradigmalarina gore asagidaki kategorilere ayrilir:

e Denetimli Ogrenme: Bu tiirde, model etiketlenmis veriler kullamlarak egitilir, burada

her giris bilinen bir ¢ikt1 ile iligkilendirilmistir. Denetimli 6grenmede kullanilan DL

modelleri 6rnekleri arasinda goriintii siniflandirmasi i¢in Konvoliisyonel Sinir Aglari
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(Convolutional Neural Network, CNN) ve dizilim tahmini i¢in Tekrarlayan Sinir
Aglar1 (Recurrent Neural Network, RNN) bulunur.

e Denetimsiz Ogrenme: Bu yontemler, etiketlenmis ciktilar olmadan verilerden
desenler o6grenir. Kiimeleme ve boyut indirgeme gibi gorevlerde kullanilirlar.
Ornekler arasinda Otomatik Kodlayicilar, Derin Inang Aglar1 (Deep Belief Networks,
DBN) ve Uretici Karsit Aglar (Generative Adversarial Network, GAN) bulunur.

e Takviyeli Ogrenme (RL): Yukaridaki iki yontemden farkli olarak RL, bir ajan1 bir
ortamda eylemler gergeklestirmesi i¢in egiterek toplam 6diilii maksimize etmeyi
amaglar. Ajan, deneme yanilma yoluyla 6grenir ve ddiiller veya cezalar seklinde geri

bildirim alir.

DL yontemleri, akilli ve uyarlanabilir karar vermeyi optimizasyonda oOnemli
avantajlar saglar. Bu yontemler, yoriinge planlama ve kaynak tahsisi i¢in hassas stratejiler
olusturmak iizere kullanict konumlari, cevresel kosullar ve THA durumlari gibi biiyiik
miktarda heterojen veriyi isleyebilir, boylece kapsama alanini en iist diizeye ¢ikarir ve adil
baglant1 saglar. DL modelleri, kullanic1 hareketliligi veya hava durumu degisiklikleri gibi
gercek zamanl degisikliklere uyum saglayarak dinamik ortamlarda miikemmeldir ve bu da
IHA esnekligini ve verimliligini artirir. Ayrica, RL tabanli DL yaklasgimlari, agik
programlama gerektirmeden enerji tasarruflu politikalar1 68renerek gii¢ tiiketimini en aza
indirmek gibi uzun vadeli hedefleri optimize eder. Geleneksel optimizasyon teknikleriyle
karsilastirildiginda DL yontemleri, NTN sistemlerindeki karmasik, dogrusal olmayan
iliskileri ele alarak tistlin 6l¢eklenebilirlik ve esneklik sunar; bu da akilli sehirler ve hassas
tarim gibi acil durum miidahalesinin 6tesindeki uygulamalar i¢in kritik oneme sahiptir.

DL yontemleri, IHA optimizasyonuna uygulandiginda gesitli zorluklar ortaya
cikarmaktadir. DL modellerini egitmenin ve konuslandirmanin yiiksek hesaplama
karmasiklig1, sinirli yerlesik donanima sahip kaynak kisithh THA igin pratik olmayabilecek
onemli bir islem giicii gerektirir. DL yontemleri ayrica egitim i¢in biiyiik, yiiksek kaliteli veri
kiimeleri gerektirir ve kosullarin biiyiik l¢lide degistigi dinamik NTN ortamlarinda bu tiir
verileri elde etmek zor ve zaman alicit olabilir. Ayrica, DRL'min kara kutu dogasi,
yorumlanabilirligi azaltarak karar verme siireclerini anlamay1 veya dogrulamay1 zorlastirir,
bu da IHA navigasyonu gibi giivenlik a¢isindan kritik uygulamalar i¢in bir endise kaynagidir.

Son olarak, DL modelleri hiperparametrelere duyarlidir ve kapsamli ayarlama gerektirir ve



17

performanslari eksik veya giiriiltiilii verilerin oldugu senaryolarda diisebilir, bu da potansiyel

olarak kaynak tahsisinde adaleti ve giivenilirligi etkiler.

3.3.1. Derin Takviyeli Ogrenme (DRL) Yontemleri

DRL, yiiksek boyutlu ve siirekli durum veya eylem uzaylarini islemek i¢in derin sinir
aglarin1 entegre eden geleneksel RL'nin gliclii bir uzantisidir. DRL'de bir ajan, bir ortamla
etkilesime girerek, mevcut durumu gézlemleyerek, bir eylemde bulunarak, bir 6diil alarak ve
yeni bir duruma gecerek bir dizi karar vermeyi 6grenir. Amag, zaman i¢inde kiimiilatif 6diili
maksimize eden optimal bir politika 6grenmektir.

Tablo yontemlerine veya dogrusal yaklasimlara dayanan geleneksel RL
algoritmalarinin aksine DRL; politika fonksiyonunu, deger fonksiyonunu veya her ikisini de
yaklasik olarak hesaplamak i¢in derin sinir aglar1 kullanir. Bu, geleneksel yontemlerin
basarisiz oldugu karmasik ortamlarda ajanlarin etkili bir sekilde dlgeklenmesini saglar.

Bir RL problemi tipik olarak bir demet ile tanimlanan bir MDP vektori
olarak (S, A, P, R, y) parametreleriyle modellenir. Burada S olasi durumlar kiimesi ve A olasi
eylemler kiimesidir. P durum gecis olasilik fonksiyonunu, R &diil fonksiyonunu temsil
ederken; y € [0,1] ise anlik ve gelecekteki ddiilleri dengeleyen azaltma faktoriidiir.

RL'deki ana hedef, her durumda alinacak en iyi eylemi tanimlayan ve beklenen
toplam 0diilii maksimize eden optimal bir politika ©* bulmaktir, bu genellikle getiri olarak
adlandirilir.

Sekil 3.3'te DRL sisteminin temel bilesenleri goriilmektedir. DRL bilesenleri su
sekilde detaylandirilabilir:

e Ajan ve Ortam (Environment): Ajan, cevreden aldig1 duruma (state) gore bir eylem
(action) secer ve bu eyleme karsilik ortamdan bir 6diil (reward) ve yeni bir durum
alir. Ajanin amaci, uzun vadede toplam 6diilii maksimize etmektir.

® Durum Temsili (State Representation): Ortamim mevcut durumunu temsil eden
vektordir. Karmagsik uygulamalarda (6rnegin goriintiiler, sensor verileri) bu
durumlar sinir aglar1 araciligtyla iglenerek anlaml 6zellikler ¢ikarilir.

e Politika Ag1 (14(s)): Girdisi durum olan ve ¢iktisi eylem olan sinir agidir. Bu ag,
ajan i¢in bir politika 6grenir ve siirekli ya da kesikli eylem alanlarinda kullanilabilir.

Aktor-elestirmen (actor-critic) ve politika tabanli yontemlerde temel bilesendir.
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e Deger Fonksiyonu Agt (V(s), Q(s,a)): Belirli bir durumun ya da durum-eylem
ciftinin beklenen 6diiliinii tahmin eder. Deger tabanli yontemlerde (6rnegin DQN),
bu ag kullanilarak en yliksek degere sahip eylem segilir.

o Tekrarlama Bellegi (Replay Buffer): Ajanin ge¢mis depolayan bellegidir. Bu
bellekteki ornekler, egitim sirasinda rastgele segilerek kullanilir. Bu yontem, veriler
arasindaki korelasyonu azaltir ve egitimi daha istikrarli hale getirir.

e Hedef Ag (Target Network): DQN ve DDPG gibi algoritmalarda kullanilan bu yapi,
ana agdan yavasca giincellenen ayri bir sinir agidir. Egitim sirasinda kararlilig
artirmak i¢in kullanilir.

e Kayip Fonksiyonu ve Optimizasyon: Ogrenme siirecinde kullanilan hata
fonksiyonudur (0rnegin zamansal fark hatasi)). Bu hata, geri yayilim
(backpropagation) ve optimizasyon algoritmalar1 (6rnegin Adam) ile minimize
edilir.

e Odiil Fonksiyonu (Reward Function): Ortamim ajana verdigi geri bildirimdir.
Ajanin istenilen davraniglar1 6grenebilmesi i¢in bu fonksiyon dikkatli bir sekilde
tasarlanmalidir.

o Kesif Stratejisi (Exploration Strategy): Ajanin 0grenme sirasinda yeni eylemleri
kesfetmesi i¢in kullanilan yontemdir. Kesif ve somiirii (exploration vs. exploitation)
arasinda denge kurmak esastir. Epsilon-Greedy, Ornstein-Uhlenbeck siireci veya

Gaussian glirtiltii gibi stratejiler kullanilir.

Ajan
T 11
—_— —a
— L @ —
4 11
Durum Odiil Eylem
5, R, Ay
= R+
| e——
4 +—
: 5
Ortam

Sekil 3.3. DRL sisteminin temel bilesenleri
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DRL algoritmalar1 genel olarak asagidaki Sekil 3.4'teki gibi siniflandirilabilir. Burada

yer alan modelden bagimsiz DRL tiirlerinden asagida kisaca bahsedilmektedir.

Deger Tabanli DRL Algoritmalari:

Bu algoritmalar, belirli bir durumda belirli bir eylemi gergeklestirmenin beklenen
getirisini tahmin eden deger fonksiyonunu tanimlar. Politika, en yiiksek degere sahip
eylemlerin se¢ilmesiyle dolayli olarak elde edilir. Temel 6rnekler sunlardir:

e DQN: DeepMind tarafindan tanitilan DQN, ayrik eylem uzaylarinda eylem
degerlerini tahmin etmek icin Q-Ogrenmeyi derin sinir aglariyla birlestirir.

e DDOQN: Eylem secimi ve degerlendirmeyi birbirinden ayirarak Q-degerlerindeki
asir1 tahmini ele alir.

e Diiello DQN: Bir durumun degerinin tahminini ve her bir eylemin avantajini

birbirinden ayirarak 6grenme verimliligini artirir.

Politika Tabanlit DRL Algoritmalari:

Bu algoritmalar, bir deger fonksiyonu kullanmadan durumlari eylemlere esleyen
politikay1r dogrudan 6grenir. Ozellikle siirekli eylem uzaylari i¢in kullamghdirlar. Ornekler
sunlar1 igerir:

e REINFORCE: Tam béliim getirilerine dayali olarak politikay1 giincelleyen bir
Monte Carlo politika gradyan yontemidir.
e Proksimal Politika Optimizasyonu: Biiyiik politika degisimlerini dnlemek igin
giincellemeleri sinirlayan ileri diizey ve kararli bir politika gradyan yontemidir.
Actor-Critic DRL Algoritmalari:

Bunlar hem deger tabanli hem de politika tabanli yontemleri birlestirir. Aktor ag1
politikay1 giincellerken, "elestirmen" aktdr tarafindan alinan eylemleri degerlendirmek i¢in
deger fonksiyonunu tahmin eder. Ornekler arasinda sunlar yer alir:

e DDPG: Aktoriin siirekli eylemler iirettigi ve elestirmenin bunlart degerlendirdigi
stirekli eylem uzaylari i¢in uygundur.

e Ikiz Gecikmeli DDPG (Twin-Delayed DDPG): Asiri tahmin ve egitim
istikrarsizligini ele alarak DDPG'yi gelistirir.

e  Yumusak Aktor-Elestirmen (Soft Actor Critic, SAC): Entropi maksimizasyonu
yoluyla kesfi tesvik eder, 6diil ve politika rastgeleligini dengeler.
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e MADDPG: DDPG'yi ¢oklu ajan ortamlarina genisleterek ajanlarin ortak

ortamlarda isbirlik¢i veya rekabet¢i davranislar 6grenmesine olanak tanir.

RL; robotik, otonom araglar ve IHA kontrolii gibi ger¢ek zamanli etkilesim ve
dinamik ortamlara uyum saglamanin kritik oldugu otonom karar verme gorevleri igin
ozellikle uygundur. Bu tez calismasinda deger tabanli DRL algoritmalar1 kullanilmistir ve bu

boliimde sirayla alt bagliklar halinde aciklanmustir.

Sekil 3.4. DRL algoritmalari

3.3.1.1 Derin Q-Ogrenme (DQL)

Derin Q-6grenme (Deep Q-Learning, DQL), klasik Q-6grenme algoritmasinin DL ile
giiclendirilmis bir versiyonudur. Geleneksel Q-6grenme, her bir durum-eylem ¢iftine karsilik
gelen 6diil beklentisini (Q-degerini) saklamak icin bir Q-tablosu kullanir. Ancak, biiyiik ve

siirekli durum alanlarinda bu tabloyu tutmak hem bellek agisindan hem de hesaplama
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acisindan miimkiin degildir. Bu problemi ¢6zmek i¢in DQL, Q-fonksiyonunu yaklagik olarak
Ogrenen bir derin sinir ag1 kullanir.

DQL'nin amaci, ajan i¢in ideal bir politika 6grenmektir. Bunun i¢in ajan her durumda
hangi eylemi segecegini belirlemek tizere bir Q-ag1 Q(s,a; 8) kullanir. Bu ag, Bellman

denklemine gore egitilir:
Q(s,a) « Q(s,a) + « (r +ymaxQ(s',a’;07) — Q(s,a; 0)) (3.1)
a

Bu denklemde s mevcut durum, a yapilan eylem, r alinan anlik 6diil, s’ yeni durum, y
azaltma faktorii (gelecek odiillere verilen 6nem), 6 ana agin parametreleri, 8~ sabit hedef
agin parametreleri (belirli araliklarla giincellenir) olarak adlandirilir.

DQL, temel bilesenleriyle etkili bir 6grenme siireci sunar. Q-ag1, durum ve eylemleri
girig olarak alarak Q-degerlerini ¢ikis olarak iiretir ve ajanin karar mekanizmasini olusturur.
Hedef Agi, egitimin kararliligini artirmak i¢in Q-aginin sabit bir kopyast olarak kullanilir ve
belirli araliklarla giincellenir. Deneyim tekrari, ajanin ge¢mis deneyimlerini bir tampon
bellekte saklayarak, egitim sirasinda bu deneyimlerden rastgele drnekler secip 6grenmeyi
saglar. Epsilon-Greedy Stratejisi ise ajanin ¢evreyi kesfetmesi igin rastgele eylemler (e
olasiligiyla) segcmesini veya en 1yi eylemi (1 — € olasilifiyla) tercih etmesini saglayarak kesif
ve sOmiirli arasinda denge kurar. Bu bilesenler, DQL'nin gii¢clii ve istikrarli bir 6grenme
algoritmas1 olmasini saglar.

Sekil 3.5, belirli bir s durumunda bir a eylemini gerceklestirmenin gelecekteki
beklenen odiillerini tahmin eden Q-deger fonksiyonu Q(s, a)'ya yaklagmak i¢in bir Derin
sinir ag1 (Deep neural network, DNN) kullanan bir RL yaklasimi olan DQN c¢er¢evesini
temsil eder. DNN, en uygun eylemi belirlemek icin ¢evreden gelen mevcut s; durumunu;
girdi katmanlari, gizli katmanlar ve ¢ikt1 katmanlar aracilifiyla igler. Ajan bu eylemi seger
ve uygular, 13, Odiiliini alir ve bir sonraki duruma (s;,,) geger. Siireg, ajanin zaman i¢inde
karar verme siirecini iyilestirmek i¢in 6diil sinyaline dayali olarak Q-degeri tahminlerini

lyilestirmesiyle tekrar eder.
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3.3.1.1.1. Derin Q-Ag1 (DQN)

DQN, Q-6grenme algoritmasinin DL teknikleri ile gii¢clendirilmis versiyonudur ve
derin sinir aglar1 kullanarak karmasik durum-eylem ortamlarinda 6grenme yapilmasini
saglar. DQN, biiyiik veya siirekli durum uzaylarim islemek igin Q-Ogrenmeyi derin sinir
aglariyla birlestiren bir RL algoritmasidir. Bir sinir ag1 kullanarak Q-degeri fonksiyonuna
yaklagir ve 6grenmeyi stabilize etmek i¢in deneyim tekrar1 ve hedef aglari kullanir. DQN'nin
en dnemli avantaji, geleneksel Q-Ogrenmesini Atari oyunlari veya IHA konumlandirma
gorevleri gibi karmasik ortamlara 6l¢eklendirme yetenegidir. Bununla birlikte, DQN, Q-
degerlerini tahmin ederken asir1 tahmin Onyargisindan muzdarip olabilir, bu da belirli
ortamlarda optimal olmayan politika kararlarina ve dengesiz egitime yol agabilir.

DQN, bir durumu girdi olarak alip, her miimkiin eylem icin tahmin edilen Q-
degerlerini ¢ikt1 olarak veren bir derin sinir ag1 kullanir. Bu agin amaci, ajan i¢in en yliksek
uzun vadeli odiilii verecek eylemleri segmesini saglamaktir. Egitilen bu ag Q(s, a;0)
fonksiyonunu temsil eder.

DQN, klasik Q- 6grenme algoritmasinda oldugu gibi Bellman denklemini temel alir.
Ancak burada Q-degeri bir tablo ile degil, sinir ag1 ile tahmin edilir. Ogrenme siireci,
(3.1)'deki hedef Q-degeri ile yapilir. Bu hedef ile mevcut tahmin arasindaki fark, Ortalama
Karesel Hata (Mean Squared Error, MSE) kaybi kullanilarak minimize edilir:

L(O) = E(sarsy | (v — Q5,0 )] (3.2)
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DQN, etkinligini saglayan temel bilesenlerden olusur. Ana Q-ag1, 6grenilen politikay1
temsil eder ve her egitim adiminda giincellenir. Hedef Ag, ana Q-aginin bir kopyasi olup
belirli araliklarla (7) giincellenerek egitimin kararlilifini artirir ve asirt gilincellemeyi
onleyerek 6grenme siirecinin dengesini saglar. Deneyim tekrari, ajanin gegmis deneyimlerini
(s,a,r,s") dortliileri seklinde bir hafizada (replay buffer) saklar ve egitim sirasinda rastgele
ornekler secer; bu yontem, veriler arasindaki korelasyonu azaltir, ajanin 6nceki durumlari
tekrar gormesini saglar ve egitimi daha kararli hale getirir. Epsilon-Greedy Eylem Secimi ise
ajanin ¢evreyi kesfetmesi i¢in € olasiligiyla rastgele eylem segmesini, kalan (1 — €) olasilikta
ise Q-agmin onerdigi en yiliksek odiillii eylemi tercih etmesini saglar; € degeri zamanla
azaltilarak kesiften somiiriiye gecis yapilir.

DQN, DRL alaninda énemli basarilar elde etmistir. Q-Ogrenme algoritmasinin
genellestirme eksikligini, DL tekniklerini entegre ederek asmis ve bu sayede karmasik
problemlerde etkili ¢oziimler iiretmistir. Ayrica, deneyim tekrar1 ve hedef ag gibi yenilikei
yapilar, derin pekistirmeli 6grenme sistemlerinde bir standart haline gelerek, daha stabil ve
verimli 6grenme siireclerinin 6niinii agmstir. Ozellikle robotik navigasyon sistemlerinde
otonom hareket kabiliyeti saglamak, otomatik siirlis sistemlerinde araglarin ¢evresel karar
alma stireglerini optimize etmek, dinamik kaynak yonetimi ile verimli kaynak dagitimi
gerceklestirmek ve IHA'nin konumlandirmasi ile enerji verimliligini artirmak gibi alanlarda
da etkin bir sekilde uygulanmaktadir.

DQN, onemli basarilarina ragmen bazi kisitlarla karsi karsiyadir. 11k olarak, Q-
degerlerinin asir1 tahmini (overestimation bias) sorunu ortaya ¢ikabilir; DQN, Q-degerlerini
bazen olmasi gerekenden daha yiiksek tahmin ederek politikalarin sapmasina yol agabilir. Bu
sorun, DDQN gibi sonraki versiyonlarla giderilmeye calisilmistir. Ayrica, ag kararsizligi bir
diger onemli kisittir; egitim silirecinde Q-degerlerinin siirekli degismesi, sinir ag1 egitimini
dengesiz hale getirebilir. Bu nedenle, hedef ag ve deneyim tekrar1 gibi yapilar, egitimin

stabilitesi i¢in kritik oneme sahiptir.
3.3.1.1.2 Cift Derin Q-ag1 (DDQN)
DDQN, orijinal algoritmanin dogasinda bulunan asir1 tahmin 6nyargisin1 azaltmak

icin tasarlanmig gelismis bir DQN siiriimiidiir. Bunu, Q-degeri gilincellemeleri sirasinda

eylem se¢imi ve eylem degerlendirmesini birbirinden ayirarak eylem-hedef ag1 (action-target
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network) kullanarak degerlendirirken ¢evrimic¢i ag1 kullanarak en iyi eylemi secer. Bu da
daha dogru deger tahminleri ve daha istikrarli bir egitim saglar. DDQN genellikle bir¢ok
gorevde DQN'den daha iyi ve daha tutarli performans gosterse de yine de dikkatli ayarlama
gerektirir ve oldukca karmasik veya duragan olmayan ortamlarda zorlanabilir.

Bu yontemde, eylemi se¢gmek ve Q-degerini tahmin etmek i¢in iki farkli ag kullanilir:
Qpouble(s,a) =7 +yQ (s’, argmaxQ(s’,a’; 0); 0‘) (3.3)

Burada farkli aksiyon se¢imini ana ag (6) yapar, Q-degeri hedef ag (67~) tarafindan tahmin

edilir ve daha istikrarli ve dogru Q-degerleri tahmini saglar.

3.3.1.1.3 Diiello DQN

Diiello DQN, durum deger fonksiyonunu V (s; 8) ve avantaj fonksiyonunu A(s, a; 6)
ayrt ayri tahmin eden ve daha sonra Q-degerleri iiretmek igin birlestirilen bir sinir ag1
mimarisi sunar. Bu, ozellikle bazi eylemler sonucu énemli dlgiide etkilemediginde, ajanin
eylemden bagimsiz olarak bir durumun degerini daha iyi degerlendirmesine yardimci olur.
Diiello DQN'nin ana avantaji, 6zellikle benzer degerli bircok eylemin bulundugu ortamlarda
o0grenme verimliliginin ve politika performansinin iyilestirilmesidir. Bununla birlikte, mimari
karmagiklik ekler ve daha basit gorevlerde veya durum-eylem degerleri zaten iyi ayrilmis
oldugunda énemli kazamimlar sunmayabilir. Ozellikle hangi eylemin daha iyi oldugunu
secmenin zor oldugu durumlarda daha iy1 performans saglar.

Q-degeri bu iki bilesenin (V (s; 8) ve A(s, a; 0)) birlesimiyle elde edilir:

Q(s,a:0) = V(s;6) + (A(s, a;0) = o Zareta Als @' 9)) (34)

Burda V (s; 8) durum deger fonksiyonu, s durumunda olmak i¢in beklenen 6diilii tahmin edip
A(s, a; ) avantaj fonksiyonu, a eylemini ger¢eklestirmenin s durumundaki ortalama eyleme

kiyasla ne kadar daha iyi oldugunu dlger. Ayrica |A|, eylem uzayinda olasi eylemlerin sayisi
ve ﬁZa’EI 4| A (s,a’; 0) terimi, avantaj fonksiyonunu normallestirmek i¢in kullanilan tim

eylemler iizerindeki ortalama avantaj1 temsil eder.



25

Q-degerinin hesaplanma yontemi, Ozellikle bazi durumlarda hangi eylemin
secileceginin 6nemli olmadigi, sadece durumun degerli olup olmadiginin 6nemli oldugu
durumlarda 6grenmeyi daha verimli hale getirir. Ayrica, hangi eylemin daha iyi oldugunu

se¢menin zor oldugu durumlarda daha iyi performans saglar.

3.4 Konumlandirma Yontemleri ve Sistemleri

Konumlandirma, bir nesnenin, kullanicinin veya cihazin fiziksel ortam tizerindeki
yerinin belirlenmesi islemidir. Giiniimiizde bu ihtiyag, basta mobil iletisim, acil durum
yonetimi, akilli ulagim sistemleri, askeri uygulamalar ve [oT gibi bir¢ok alanda kritik 6neme
sahiptir. Konumlandirma sistemleri, kullanilan teknolojiye, hedeflenen dogruluk diizeyine ve

uygulama senaryosuna bagli olarak farkli siniflandirmalara tabi tutulmaktadir.

3.4.1 IHA Tabanh Konumlandirma Sistemleri

IHA, esnek hareket kabiliyetleri ve genis goriis alanlar1 sayesinde konumlandirma
teknolojilerinde dnemli bir rol iistlenmektedir. Ozellikle kara altyapisinin yetersiz oldugu
bolgelerde ya da Kiiresel Navigasyon Uydu Sistemi (Global Navigation Satellite System,
GNSS) sistemlerinin ¢aliymadigi senaryolarda, IHA mobil konumlandirma platformlar:
olarak 6ne cikar. IHA tabanli konumlandirma sistemleri, yer kullanicilarindan alinan cesitli
sinyal dl¢iimlerine (alinan sinyal giicli gostergesi, varis zamani, varis zaman farki, varis agisi
vb.) dayanarak hedef konumunu belirlemeye ¢alisir. Bu sistemlerin temel amaci; yiiksek
dogruluk, diisiik gecikme ve genis kapsama alani ile gercek zamanli konum bilgisini elde
etmektir. Giiniimiizde IHA tabanli konumlandirma sistemleri cesitli yOntemlerle
simiflandirilabilir. Bu yontemler, kullanilan algoritma yapisina ve karar mekanizmalarina

gore farklilik gosterir. Asagida bu yontemler detayli olarak ele alinmustir.

a) Kural Tabanh IHA Konumlandirma Sistemleri:
Kural tabanli konumlandirma sistemlerinde IHA nin hareketi, nceden tanimlanmis
kurallar ve senaryolar lizerinden yiiriitiiliir. Bu kurallar genellikle sabit matematiksel ifadeler,
kosullu ifadelere (if-else yapilar1) dayali hareket stratejileri veya belirli esige gore yapilan

konum tahminleri icerir. Ornegin, sinyal giicii belli bir esigin altina diistiigiinde IHA belirli
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bir agtyla pozisyonunu degistirir ya da kullanic1 yogunlugu bir bdlgeye kaydiginda IHA
otomatik olarak o bdlgeye yonelir. Bu sistemler, ger¢gek zamanli uygulamalarda diisiik
hesaplama maliyeti ve uygulama kolayli§1 sunar; ancak gevresel degiskenliklere veya
belirsizliklere karsi uyarlanabilirlikleri sinirlidir. Dogruluk oranlar1 genellikle sistem

tasarimina ve kurallarin ¢evreye uygunluguna baglhdir.

b) Kuralsiz (Istatistiksel veya Veri Tabanl) Konumlandirma Sistemleri:

Kuralsiz konumlandirma sistemleri, 6nceden tanimli sabit kurallar yerine, ge¢misten
toplanan veriler ve istatistiksel ¢ikarimlar iizerinden ¢alisir. Bu tiir sistemlerde IHAnimn
davranislari, cevreden elde edilen verilere gore sekillenir. Ornegin, belirli bir kullanic
dagilimi ve sinyal yogunluguna gore IHA, daha 6nceki benzer durumlarda verilen tepkilere
benzer hareketler sergiler. Bu yontemler genellikle regresyon modelleri, olasilik dagilimlar
veya k-ortalamalar1 gibi smiflandirma algoritmalariyla desteklenir. Esnek olmalarina
ragmen, bu sistemler biiylik veri kiimeleri gerektirir ve anlik degisimlere yanit verme siiresi

kural tabanl sistemlere gore daha uzundur.

¢) Yapay Zekd ve RL Tabanli Konumlandirma Sistemleri:

Yapay zeka destekli sistemler, ozellikle DRL algoritmalari ile birlikte, IHA nin
otonom sekilde ¢evreyi 6grenmesini ve en uygun konumlandirma kararlarini almasini saglar.
Bu sistemlerde ajan (IHA), ¢evreden aldig1 durum bilgisine (6rnegin kullanici konumu, enerji
seviyeleri, sinyal giicii) gore aksiyon alir ve bu aksiyonun sonucuna gore 6diil veya ceza
alarak gelecekteki kararlarini giinceller. Bu yaklagimlar arasinda Q- Ogrenme, DQN, DDPG,
PPO ve MADDPG gibi cgesitli algoritmalar 6ne ¢ikmaktadir. Yapay zeka tabanli sistemlerin
en biiyiik avantaji, dinamik ortamlara adaptasyon yeteneklerinin yiiksek olmasidir. Ozellikle
kullanicilarin siirekli yer degistirdigi, enerji seviyelerinin dalgalandigi veya acil durumlarin
meydana geldigi senaryolarda yiiksek performans gosterirler. Bununla birlikte, bu sistemlerin

egitilmesi i¢in yliksek iglem giicii ve yeterli sayida simiilasyon verisi gereklidir.

d) Hibrit ve Ortam Farkindaliklit Konumlandirma Sistemleri:
Bazi IHA tabanli konumlandirma sistemleri, yukaridaki y®dntemlerin

kombinasyonlarin1 kullanarak hem dogrulugu hem de uyarlanabilirligi artirmay1 hedefler.
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Ormegin bu hibrit sistemlerde, temel kural tabanli karar yapis1 bir giivenlik ag1 olarak
kullanilirken, yapay zeka modiilii dinamik ¢evre kosullarina gore daha esnek kararlar alabilir.
Ayni zamanda, ortam farkindalikli sistemler c¢evredeki cografi engelleri, hava durumu
kosullarini ve kullanic1t yogunlugunu analiz ederek konumlandirma performansini artirir. Bu
tiir sistemler; 6zellikle afet yonetimi, arama-kurtarma operasyonlar1 ve genis alan kapsama

uygulamalarinda oldukga etkilidir.

Bu tez ¢alismasinda gelistirilen IHA tabanli konumlandirma sistemi, yukarida
aciklanan yontemler arasindan RL tabanli konumlandirma kategorisine girmekte olup, 6zel
olarak DQL algoritmalar1 temelinde tasarlanmistir. DQL algoritmasi, ¢evresel dinamikleri
(kullanic1 konumu, yogunluk vb.) goz éniinde bulundurarak IHA’nm optimum konumunu
Ogrenmesini saglar. Bu sayede sistem, kullanicilarin dagilimina ve anlik ihtiyaglarina gore
kendi stratejisini gilincelleyerek, dinamik ve enerjiye duyarli bir kapsama ag1 olusturur. DQL
tabanli yaklagim, oOzellikle sabit kurallarla veya istatistiksel modellerle sinirlandirilmig
sistemlerin aksine, belirsizlik altindaki ortamlarda yliksek performans ve esneklik sunar.
Boylece, onerilen yontem; enerji verimliligi, kapsama adaleti ve acil durumlara hizli yanit
gibi hedefleri bir arada gergeklestirme potansiyeline sahiptir. Dronlarin alanlar1 ve

kullanicilari nasil kapsadigina dair bir 6rnek Sekil 3.5'te gosterilmektedir.
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Sekil 3.5. IHA Tabanli Konumlandirma
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4.ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tez calismasinda, yer kullanicilarinin kapsama alanini en st diizeye ¢ikarmak,
gii¢ tikketimini en aza indirmek, tiim kullanicilar arasinda adaleti saglamak ve afet olaylarinda
bir acil miidahale mekanizmas1 saglamak i¢in IHA-destekli bir haberlesme ag1 modeli
onerilmektedir.

Bu boéliimde sistem modelinin bilesenleri detaylandirilmakta ve ag performansini
iyilestirmek i¢in Onerilen ¢oziim yaklasimi tartisilmaktadir. Ayrica, ¢oziim i¢in kullanilan
DQN, DDQN ve Diiello DQN RL algoritmalarinin uygulanmasi ile ulagilan deneysel

sonugclar tartisilmaktadir.
4.1 Sistem Modeli

Onerilen sistem, kablosuz hizmet kapsamini gelistirmek, giic tilketimini azaltmak ve
dinamik bir ortamda kullanicilar arasinda adaleti saglamak i¢in tasarlanmis bir RL tabanli
[HA dinamik konumlandirma modeli sunmaktadir. Sistem, tek bir IHA'nmn yerde rastgele
dagitilmis 100'e kadar kullaniciya hizmet vermek {izere konuslandirildigi 4 kilometrekarelik
bir 3B alanda g¢aligmaktadir. Bu kullanicilar zaman iginde alana girip ¢ikabilirler, bu da
[HA'nin optimum hizmet sunumu igin konumunu siirekli olarak uyarlamasini gerektirir. IHA,
kapsama alanimi en iist diizeye ¢ikarmak, toplam enerji kullanimini en aza indirmek ve
kullanicr erisiminde adaleti saglamak amaciyla RL algoritmalari, 6zellikle DQN, DDQN ve
Diiello DQN, kullanarak gercek zamanli olarak kendini akillica yeniden konumlandirmak
lizere egitilmistir. IHA, kullanic1 konumlar1 ve yogunluk dagilimlar1 gibi cevresel girdileri
alir ve zaman i¢inde performansi artirmak i¢in en uygun hareket kararlarini verir. Ek olarak,
sistem, IHA'nin konumunu ani afet bdlgelerine veya acil miidahale gerektiren yiiksek talep
alanlarina dogru hizla kaydirmasini saglayan bir acil durum miidahale mekanizmasi igerir.
Uygulama Python'da gergeklestirilmis ve performans; kapsama orani, gii¢ tiikketimi, adalet
endeksi ve acil durum miidahale siiresi gibi Olciitler kullanilarak degerlendirilmistir. Sekil

4.1'te, tez ¢aligmasi1 kapsaminda ele alinan senaryo gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.1. Tez kapsaminda gergeklestirilen calismalar i¢in olusturulan dinamik IHA konumlandirma
senaryosu.

4.1.1 Kanal ve Kapsama Modeli
Herhangi bir kullanici ile IHA arasindaki baglantmin LoS ve LoS olmayan yayilim

modellerini izledigi varsayilir. Mozaffari ve ark. (2016)'nin ¢alismasinda ayrintili olarak

aciklandig tizere, serbest uzaydaki bir kanal yol kayb1 modeli dB cinsinden asagidaki gibi

ifade edilebilir:
ATt fedyk
S ) (4.1)

Euxk = 10 X n, xlog(
Burada £, sistem tasiyic1 frekansini, d,, ise IHA ile kullanic1 arasindaki mesafeyi temsil

eder. Ayrica, ¢ 151k hizidir ve ny ortama 6zgii (kirsal, kentsel, yogun kentsel) yol kaybi
{issiidiir. [HA-Yer (User to Ground, U2G) baglantilarini modellemek igin kullanilan popiiler
bir yaklagim olasiliksal LoS ve NLoS'tur (Mozaffari ve ark., 2016). Burada NLoS genellikle
ortamdaki golgelenme ve kirinim sorunlarindan kaynaklanir ve NLoS'ta ortaya ¢ikan
zayiflamalar, LoS'a kiyasla IHA'lar iizerinde daha biiyiik bir etkiye sahiptir. IHA ile kullanic

k arasindaki yol kayb1 asagidaki gibi ifade edilebilir (Challita ve ark., 2017):
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_( &uk t Xpos, LoS hatti
Luk(dB) B { fuk + XNLos » NLoS hattt

4.2)
Burada &, Esitlik 4.1'ye gore hesaplanirken; y;,s Ve XnLos g0lgelenme sorununun neden
oldugu ek zayiflamayi temsil eder. Bu sistemde, LoS baglantisinin olasiligi, kullanicinin ve
IHA'nin konumlar1 ve kullanic1 ile THA arasindaki yiikseklik agis1 gibi ortama dayali bir dizi
degiskene baghdir. Bu nedenle, LoS ve NLoS olasiliklar1 asagidaki gibi ifade edilebilir
(Nemer ve ark., 2022):

B
PLS =5 x (22 x ;) (4.3)
o = 1= P’ (4.4)

Burada § ve B c¢evreye bagli sabit parametreler olup yiikseklik ac¢is1 8, asagidaki gibi elde
edilebilir:

6) = sin" (1) (4.5)

uk

Burda h,, ve hy, sirastyla THA yiiksekligini ve kullanici yiiksekligini gosterir. d,,;, IHA ile k

kullanicist arasindaki 3B mesafeyi temsil eder ve su sekilde hesaplanabilir:

dyx = \/(xiHA —x)? + Viga —yk)? + h3 (4.6)

Burada, (Xjga,YVjga) Ve (Xi, Vi) sirastyla IHA'nin ve kullanicinin yatay koordinatlarini
temsil eder.

Tiim bunlar dikkate alindiginda, Mozaffari ve ark. (2016) ile Zhang ve ark. (2020)'nin
caligmalarinda oldugu gibi, ortalama yol kayb1 asagidaki gibi ifade edilebilir:

Lus = PUES LG8 + P x 129 @

Kullanicinin kapsama olasiligi, kullanici ile THA arasindaki ortalama yol kaybi
kullanilarak degerlendirilebilir. Kullanict IHA'min iletisim menziline girdiginde, bu

kullanicinin kapsandigini kabul edilmistir. Herhangi bir kullanicinin kapsama degeri; Pj,
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IHA j'nin kullanic1 k'yi kapsama olasiligi ve N tane IHA bulunan bir ag icin bir kontrol
stratejisi olarak kabul edilerek ve asagidaki gibi ifade edilebilir (Nemer ve ark., 2022):

Cp = (1 — ey (1 - ij)) (4.8)
4.1.2 Adalet

Caligmanin temel amaci, minimum enerji gereksinimi ile genel kapsama puaninm
maksimize etmektir. Ancak, bu motivasyon, bolgedeki baz1 kullanicilar i¢in adil olmayan
kapsama alanina neden olabilir. Baska bir deyisle, bazi kullanicilar uzun siire kapsanirken,
digerleri gorev siiresi boyunca nadiren kapsanabilir. Bu nedenle, bolgedeki tiim kullanicilar
icin adil bir kapsamay1 garanti etmek gerekir. Bu, Jain adalet endeksi adi verilen bir 6l¢iim

metrigi ile gerceklestirilebilir (Jain ve ark., 1984):

— (Zlk<=1 Ck)z
F = G, (4.9)
Bu esitlikte F €[0, 1] adalet indeksi ne kadar biiyiikse kapsamin o kadar adil oldugu

kolayca goriilebilir. K, agdaki toplam kullanici sayisidir.

4.1.3 Gii¢ Tiiketimi

Genel olarak, IHA'larin enerji tiiketim modeli iki ana béliimden olusmaktadir:
hareket/itki boliimii ve iletisim bolimi. Hareket/itki giicii ise li¢ kisimdan olugmaktadir:
indiiklenen giic, profil giicii ve parazit gii¢. Indiiklenen gii¢, itilen havanin asagiya dogru
itilmesiyle sonuglanir. Profil giicii, pervanenin donen kanatlarinin maruz kaldigi donme
siirtiinmesinin {istesinden gelir. Parazit gii¢ de, IHA ile riizgar arasinda goreceli bir dteleme
oldugunda gévde siiriiklenmesini 6nler. Onceki agiklamaya dayanarak, IHA'min hareket /
itme enerjisi, hareketler sirasinda yercekimi ve siiriiklenmenin iistesinden gelmek icin itme
saglamak icin kullamlir. Bir IHA'nin ugus hareketleri yalnizca yatay hareket, havada asili
kalma ve dikey hareket olabilir. Gii¢ tiikketim modelini; faydal: yiikler, IHA'nin agirhg: ve
ucus siiresi gibi bazi faktorler etkilemektedir. Ote yandan, iletisim i¢in harcanan enerji; sinyal
yayilimi/alimi, sinyal isleme ve iletisim devresinden kaynaklanmaktadir. Bu tiiketilen enerji

genellikle ucus enerjisine kiyasla daha kiiciiktiir (Lyu ve ark., 2016). Bu nedenle, bu tezde
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iletisim enerjisi ihmal edilmistir. Dolayisiyla, yaklasik hareket/itis giicii matematiksel olarak

asagidaki gibi ifade edilebilir (Alzenad ve ark.,2017; Qin ve ark., 2021):

— 3vi / Y _ V| dopSoAvi
P,(v,) = Py (1 + Utip) + P1j< 1+ prer 2v§> +— (4.10)

Burada v, IHA'nin ugus hiz, Utip IHA iizerindeki rotor kanadinin u¢ hiz1, dy her bir rotor

i¢cin govde siirlikleme orani, p hava yogunlugu, s, rotor katiligi, A her bir rotor i¢in disk alani,
v, havada asili kalma modunda rotor kaynakli ortalama hiz ve P, ve P; sirastyla kanat profili
giicii ve tiiretilmis gligtiir. Dolayisiyla, anlik enerji tiiketimi agagidaki gibi yazilabilir (Qin ve

ark.,2021):
Econs = Pu(vu)Tu + Pu(O)(AT 23 Tu) (4.11)

Burada T,, ve IHA i¢in ugus siiresini temsil eder. Ayrica, ilgili zaman dilimindeki artik enerji
(Eres), tiketim enerjisi (Ego,s) ve batarya kapasitesi (Ej,.x) ac¢isindan asagidaki gibi

tanimlanabilir:
Eres = Emax — Econs (4.12)

Bu tez calismasinda gergeklestirilen simiilasyonlarda, tiim algoritmalar i¢in ayni siire

boyunca tiiketilen enerji hesaplanmistir.

4.1. 4 Acil Durum Miidahalesi

Dinamik ve gérev acisindan kritik ortamlarda, IHA'nin dogal afetler, acil kullanict
ithtiyaglar1 veya beklenmedik ag kesintileri gibi ani acil durum senaryolarina otonom olarak
yanit verme yetenegi cok dnemlidir. Bunu ele almak icin, dnerilen RL tabanli IHA kontrol
sistemi, bir acil durum miidahale mekanizmasini dogrudan 6diil yapisina entegre ederek
[HA'nin yiiksek dneme sahip bélgelere dinamik olarak éncelik vermesini saglar.

Onerilen THA sistemi, dinamik olarak tetiklenen acil durum bayraklarmna tepki veren
bir acil durum miidahale mekanizmasini entegre etmektedir. Bu bayraklar, ¢evredeki belirli

bir alan afetten etkilenmis olarak isaretlendiginde iiretilir ve acil IHA miidahalesi gerektirir.
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Herhangi bir zaman adiminda, bir afet alan1 & konumuyla iliskili ikili bir bayrak
sinyali ER, € {0,1} ile ifade edilir. Bu sinyalde, ER,=1 degeri, k alaninda aktif bir acil
durumun varligini gésterirken; ER;=0 degeri, o alanda acil bir durum olmadigini belirtir.

IHA bu bayrag: tespit etmeli ve isaretli alandaki kullanicilara hizmet vermek igin
hareketini yeniden Onceliklendirmelidir. Acil durum bdlgeleri gegicidir ve ongoriilemeyen

gercek diinya olaylarini simiile ederek rastgele yerlerde goriinebilir.

4.2 Optimizasyon Problemi

Deger tabanli RL yaklagiminin optimizasyon amaci, s durumunda a eylemini
gerceklestirerek ve sonrasinda en uygun politikay: izleyerek elde edilebilecek maksimum
beklenen kiimiilatif odiilii temsil eden Q*(s,a), optimum eylem-deger fonksiyonunu

ogrenmek icin IHA'y1 egitmektir. Q*(s, a) su sekilde ifade edilebilir:

Q*(s,a) = maxE[XI_,yt1: | s = s,a0 = a,m] (4.13)
i

Burada y€(0,1) azaltma faktoriidiir ve 1 zaman adimindaki 6diildiir ve temel performans
gostergelerinin (kapsama alani, gii¢ tiiketimi, adalet ve acil durum yaniti) agirlikli bir toplami
olarak hesaplamir. IHA, gergek diinyadaki operasyonel kisitlamalar1 yerine getirirken bu
beklenen getiriyi en list diizeye ¢ikaran eylemleri se¢gmeyi amaglamaktadir. Burada mevcut

kisitlar su sekilde verilebilir:

f=1Econs (1) < Epax (4.14)
Cx 2 Ciin (4.15)
F 2 Fiuin (4.16)
ER = Dy 4.17)

ER, IHA tarafindan hizmet verilen kritik kullanicilarin oran1 olarak tanimlanan acil durum
miidahale puanidir ve Dmin kabul edilebilir minimum esiktir. IHA, bu esigin operasyon

boyunca tutarl bir sekilde karsilanmasini saglamalidir.

Bu deger tabanli optimizasyon, sinir aglar1 kullanarak Q-fonksiyonuna yaklasan DRL

algoritmalar1 (DQN, DDQN, Diiello DQN) kullanilarak ¢oziiliir. Ogrenilen politika, [HA'nin
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dinamik 3B ortamlarda verimlilik, adalet ve yanit verebilirligi dengeleyen akilli hareket

kararlar1 almasini saglar.

4.3 Problemin Coziimiinde Kullanilan Algoritmalar

Bu boliimde, gelistirilen sistemin ¢6ziim siirecinde kullanilan RL algoritmalar1 ve

caligma adimlar1 detayli olarak agiklanmistir.

4.3.1 Durum Uzay, Eylem Uzay ve Odiil Fonksiyonunun Tanimi

Durum uzay1, sistemin herhangi bir andaki durumunu tanimlamak i¢in kullanilir. Bu
calisma igin durum uzayi, IHA'nmn ii¢ boyutlu uzaydaki konumunu (IHA'nin ii¢ boyutlu
koordinatlari), kullanicilarin konumlarini (burda W kullanict pozisyonlari ve P ise kapsama
durumunu temsil edilir) ve E enerji durumunu i¢cermektedir. Bu nedenle, durum uzay1 su

sekilde tanimlanabilir:
s = [Xiga Yinar Zina W, P, ER, E] (4.18)

Eylem uzay: ise, bir IHA'nin gerceklestirebilecegi bir dizi eylemi tanimlar. Bu
calismada, IHA'nin yedi olas1 eylemi vardir: yukar1 (ao), asag1 (a1), ileri (a2), geri (a3), sola
(as), saga (as) ve ¢apraz (ac). Her eylem, IHA'mn ii¢ boyutlu uzaydaki konumunda bir

degisiklige karsilik gelir. Belirli bu eylemler su sekilde tanimlanir:
A ={ay, a1, az,a3,a4,as, ag} (4.19)

Odiil fonksiyonlari, IHA'nin belirli konumlardaki performansimi degerlendirmek igin
kullanilir ve birden fazla dengeleme hedefi olabilir. Bu dogrultuda tez ¢alismasinin temel
hedefleri; kapsanan kullanici sayisin1 maksimize etmek, enerji tiiketimini minimize etmek,
enerji seviyeleri arasinda adil kapsama saglamak ve acil durum kullanicilarina hizli yanit
vermek olarak belirlenmistir. Bu dort faktorii birlestiren 6diil fonksiyonu su sekilde

tanimlanmisgtir:
r=ay XCp—ay XE s + 03 XFp +ay XERy (4.20)

DQN'de Q-degerlerini tahmin etmek icin tek bir sinir ag1 kullanilir. Istikrar, bir
deneyim tekrar tamponu ve sabit bir hedef ag kullanilarak saglanir. DDQN'de ise Q-degeri
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giincellemelerinde maksimum Q-degerinin asir1 tahminini azaltmak icin iki farkli ag
(cevrimigi ve hedef) kullanilir. Bu, daha dogru politika 6grenimi ile sonuglanir. Son olarak
Diiello DQN, Q-degerini avantaj ve deger fonksiyonlarina ayristirarak durumlarin ne kadar
degerli oldugunu daha dogru bir sekilde 6grenmeyi amaglamistir. Bu yaklasim, 6zellikle
duragan ortamlarda daha hizli yakinsama saglamistir.

Her algoritma, sabit hiperparametrelerle 600 dongii (episode) boyunca egitilmistir.
Her dongii 100 zaman adimi icermekte ve her adimda IHA, giincel duruma gore en uygun
hareketi gergeklestirmektedir. Egitim sirasinda elde edilen performans metrikleri, kapsama
orani, ortalama enerji tiikketimi, adalet skoru ve acil miidahale siiresi iizerinden
degerlendirilmistir.

DQN, DDQN ve Diiello DQN algoritmalari i¢in gilincelleme formiilleri daha dnce
sirastyla Esitlik (3.1), (3.3) ve (3.4)'te belirtilmistir ve sozde kodlar1 asagida gosterilmistir:

Algoritma 1: DON Sozde Kod

Q-ag1 baslat ve agirliklar: 0 olarak ayarla
Hedef Q-ag1 baslat ve agirliklar1 6~ = 0 olarak ata
Deneyim bellegi D'yi baslat
Her bir dongii i¢in (1°den M’ye):
Ortam baslat ve ilk durumu s al
Her bir zaman adim1 i¢in (1°den T ye):
¢ olasiligiyla rastgele bir eylem a se¢
Aksi halde, a = argmax, Q(s, a; 0)
Eylem a ortamda uygula, 6diil r ve yeni durum s’ al
Gegis (s,a,r, s") bellege kaydet
Bellekten rastgele bir minibatch (s,a,r, s') 6rnekle
Hedef hesapla:
y=r1+7v * max,’ Q target(s’,a’; 0°)
Belirli adimlarda hedef ag1 giincelle:
0 —0
s« s
Zaman adimui bittiginde dongiliye devam et

Dongiiler tamamlandiginda iglemi bitir
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Algoritma 2: DDON Sozde Kod

Q-ag1 baslat ve agirliklar1 6 olarak ayarla
Hedef Q-ag1 baslat ve agirliklar1 6~ = 0 olarak atanir
Deneyim bellegi D'yi baslat
Ayarla: parametreler: y ,¢ ,.¢ min e decay ,a
Her bir dongti i¢in (1°den M’ye):
Ortam baslat ve ilk durum s al
Her bir zaman adimi i¢in (1°den T’ye):
¢ olasiligiyla rastgele bir eylem a se¢
Aksi halde, a = argmax, Q(s, a; 0)
Eylem a ortamda uygula, 6diil r ve yeni durum s’ al
Gegis (s,a,r, s") bellege kaydet
Bellekten rastgele bir minibatch (s,a,r, s") 6rnekle
Hedef hesapla:
a* = argmax, Q(s', a; 0)
y=r1+7v * Qtarget(s’, a*; 6")

Hedef ag Q' agirliklarini Q ile eslesecek sekilde periyodik olarak gilincelle
Belirli adimlarda hedef ag1 giincelle: 6~ «— 6
s« s
Zaman adim bittiginde dongiiye devam et

Dongiiler tamamlandiginda islemi bitir

Algoritma 3: Diiello DON Sozde Kod

Iki ¢1kis koluna sahip bir ag tanimla:
Deger fonksiyonu ¢ikisi: V(s)
Avantaj fonksiyonu ¢ikisi: A(s, a)
Birlestirilmis ¢ikis: Q(s,a) = V(s) + [A(s,a) - ort, A(s,a)]
Diiello ag1 0 ile baglat
Hedef Diiello ag1 0~ ile baslat
Deneyim bellegi D'yi baslat
Her bir dongti i¢in (1°’den M’ye):
Ortam baglat ve ilk durumu s al
Her bir zaman adimi i¢in (1’den T’ye):

¢ olasiligiyla rastgele bir eylem a se¢
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Aksi halde, a = argmax, Q(s, a; 0)

Eylem a ortamda uygula, 6diil r ve yeni durum s’ al

Gegis (s,a,r, ") bellege kaydet

Bellekten rastgele bir minibatch (s,a,r, s") 6rnekle

Hedef hesaplanir (DQN ya da DDQN tarzinda):
a* = argmax, Q(s, a; 0)
Q-degeri (3.4) numarali denklemden hesaplanir

Kay1p fonksiyonu ile 6grenme yap (istege bagli):
L(0) = (y_j - Q(s_j a_j; 0))?

Belirli adimlarda hedef ag1 giincelle: 6~ «— 6

s« s

Zaman adim bittiginde dongiiye devam et

Doéngiiler tamamlandiginda islemi bitir

4.4 Simiilasyon Sonuclar

Bu boliimde her algoritmanin (DQN, DDQN ve Diiello DQN) performansi sunulmus
ve aralarinda bir karsilastirma yapilmistir. Cizelge 4.1°de, sistemin ve egitim siirecinin
kapsamini ve islevselligini tanimlayan temel parametreler tanitilmaktadir. Cizelge 4.2°de,
simiilasyonun gerceklestirilmesi sirasinda kullanilan temel parametreler ve bu parametrelerin
degerleri verilmistir. Bu ayarlar; kullanic1 sayisi, alan boyutu, zaman aralig1 ve yiikseklik

acist gibi 6nemli bilesenleri icermektedir.

Cizelge 4.1. Temel Parametreler

Parametre Deger
Ogrenme Oran (o) 0.001
Indirim Faktérii (y) 0.95

Parti (Batch) Boyutu 64
Bellek Boyutu 10,000
Epsilon Bozulmasi (€gecqy) 0.995

Minimum Epsilon (€,,,;,) 0.01

Gincelleme Frekansi Her 10 adimda
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Cizelge 4.2. IHA ag1 igin simiilasyon ayarlart

Parametre Simge Deger
Kullanici sayisi K 100
Transmisyon giicii P, 32 dBm
Alan Boyutu - 2km x 2km
Zaman aralig1 AT Is
Siire/tekrarlamalar T 600
[HA hizi 7, 10 m/s
Yol kaybu iissii o 2.5
Sistem tastyici frekansini fe 2 GHz
Isik hizidir c 0.3 Gm/s
Hava yogunlugu p 1.225 kg/m?
Disc rotoru alani A 0.5m?
LoS zayiflamasi XLos 1dB
NLoS zayiflamasi XNLoS 20 dB
Cevresel sabitler 0, B 0.11,0.6
Yiikseklik agis1 6 45
Ug hiz1 Utip 120 m/s
Ortalama rotor kaynakli hiz Vg 0.002 m/s
Govde siiriikleme orani dy 0.48
Rotor saglamligi So 0.0001
Kanat profili giicti P, 99.66 W
Tiiretilmis gii¢ Py 120.16 W

4.4.1 Derin Q-Ag1 (DQN) Sonuclar:

DQN, her bir durum-eylem c¢ifti i¢in Q degerlerini yaklasik olarak hesaplamak i¢in
bir sinir ag1 kullanir. Maksimum operatorii asir1 tahmin onyargisina yol agabilir, bu nedenle
kararsiz ve giiriiltiilii egitim yapar.

Sekil 4.1, DQN modeli tarafindan 600 egitim dongiisii boyunca elde edilen kapsama
yiizdesinin gelisimini gostermektedir; x ekseni dongii sayisini ve y ekseni %0'dan %100'e
kadar kapsamay1 gostermektedir. Baslangicta %0 civarinda baslayan kapsama orani, onemli
sigramalarla belirginlesen istikrarli bir artis sergilemekte ve nihayetinde 400 dongiide

yaklasik %88'de sabitlenmektedir. Sekil 4.1, DQN'in gorev ortamini etkili bir sekilde
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kesfettigini ve kapsamli bir sekilde kapsamayi 6grendigini ve bundan sonra minimum
diizeyde daha fazla gelisme gosterdigini gostermektedir. Gozlemlenen egilim, modelin
saglam kesif stratejisini vurgulamakta ve egitimin son asamalarinda optimuma yakin bir
politikaya yakinsadigini gostermekte ve bu da onu kapsamli ¢evresel kapsama gerektiren

gorevler i¢in umut verici bir yaklagim haline getirmektedir.

Kapsama Egrisi - DQN

= Kapsama

2

&

Kapsama (%)

0 100 200 300 400 500 600
Doéngller

Sekil 4.1. DQN kapsama Egrisi

Sekil 4.2, 600 dongii boyunca DQN modelinin adalet yiizdesini gdstermektedir.
Adillik yaklagik %50 ile baglamakta ve 300 dongiide yaklasik %70'e ¢ikmakta ve 400 dongii
sonrasinda daha hizli bir artigla %90'a yakin bir seviyede sabitlenmektedir. Bu Oriintii,
modelin karar verme stirecindeki ilk istikrarsizlik asamasini ve ardindan adil sonuglara
oncelik vermek icin basarili bir adaptasyonu yansitmaktadir. Egitimin sonunda ulasilan
yiiksek ve istikrarli adalet seviyesi, DQN'nin diger hedeflerle birlikte adaleti dengeleme
kabiliyetinin altim1 ¢izmekte ve onu adil kaynak tahsisi veya karar vermenin kritik oldugu

uygulamalar i¢in uygun hale getirmektedir.
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Adalet Egrisi - DQN

20 —— Adalet
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Sekil 4.2 DQN Adalet Egrisi.

Sekil 4.3'te goriilen gii¢ tiiketim egrisi, DQN modelinin gii¢ tliketim ylizdesini
gosterir. Bu sekle gore, DOQN ile gii¢ tiikketimi kademeli olarak azalmakta, 200 dongii
civarinda %80'e kadar diismekte ve 400 dongiide yaklasik %60'a diiserek istikrarli bir azalma
egilimi gostermektedir. Gii¢ kullanimindaki bu tutarli azalma, modelin egitim ilerledikce
enerji verimliligini optimize etme yetenegini gosterir ve sonunda %54'lik bir diislise ulasir.
Diistis egilimi, DQN'nin zaman iginde daha kaynak verimli bir politika 6grendigini ve bu
sayede stirdiiriilebilirligin 6ncelikli oldugu enerji kisith ortamlar veya uygulamalar i¢in cazip

bir segenek haline geldigini gostermektedir.

Gug Tuketim Egrisi - DQN

100 Giig Tuketim
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S
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@
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0 100 200 300 400 500 600

Dénguler

Sekil 4.3 DQN Gii¢ Egrisi.
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Sekil 4.4'te verilen egitim o0diil egrisi, DQN modelinin 600 déngii boyunca o6diil
ilerlemesini gdstermektedir. Odiil yaklasik olarak -3.0 ile baslar ve model farkli eylemleri
kesfettikge ilk 200 dongiide -3 ile -0.5 arasinda dalgalanarak yiiksek degiskenlik gdsterir. 300
dongitiden itibaren kiiglik dalgalanmalarla O civarinda sabitlenir. Bu sekilde verilen egri, ilk
kesif asamasini, etkili 6grenmeyi ve kesif ile somiiriiyli dengeleyen optimal bir politikaya

yakinsamay1 yansitmaktadir. Ancak egri, kesif-somiirii 6diinlesimi nedeniyle giiriiltiiliidiir.

Egitim Odiil Egrisi - DQN
00— DQN Odil

-1.0

Egitim Odiil

] 100 200 300 400 500 600
Donguler

Sekil 4.4 DQN Egitim Odiil Egrisi.

4.4.2 Cift Derin Q-Ag1 (DDQN) Sonuclar

DDQN modeli tarafindan 600 dongii boyunca elde edilen kapsama yiizdesi Sekil 4.5
ile verilmistir; kapsama (ylizde olarak) y ekseninde ve dongii sayis1 x ekseninde ¢izilmistir.
Kapsam, modelin baslangi¢cta durum uzayinin yalnizca kiigiik bir boliimiini kesfettigini
gosterecek sekilde baslar ve istikrarli bir sekilde artarak 300. dongiide yaklasik %80'e ve 400.
dongiide %93'e ulasir. Dongili 400'den 600'e kadar %93 civarinda sabit kalir. Bu tutarh artis,
modelin zaman icinde daha genis bir durum veya eylem yelpazesini kesfetmeyi etkin bir
sekilde 6grendigini gostermektedir. Boylece Sekil 4.5, modelin verilen ortamda maksimum
kapsama alanina ulastigini, kapsamli ve basarilt bir kesif stratejisi ortaya koydugunu

vurgular.
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Kapsama Egrisi - DDQN
—&— Kapsama - DDQN
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Sekil 4.5 DDQN Kapsama Egrisi.

Sekil 4.6, DDQN'nin 600 dongii boyunca elde edilen adalet yiizdesini gostermektedir.
Baslangicta adil karar verme eksikligine isaret eden adalet, istikrarli bir artig gdstererek 400.
dongiide %95'in Ustiline ¢ikmaktadir. Bu noktadan sonra, adalet stabilize olur ve tutarli bir
sekilde degerini korur. Baslangictaki bu diisiik adalet, modelin adil stratejileri 6grenmek i¢in
zamana ihtiya¢ duydugunu gosterirken, etkili egitim ve parametre ayarlamasi sayesinde

onemli bir iyilesmeyi vurgulamaktadir.

Adalet Egrisi - DDQN
—&— Adalet - DDQN
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Sekil 4.6 DDQN Adalet Egrisi.
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DDQN'in Sekil 4.7 ile verilen gii¢ tiikketimi egrisi, DDQN modelinin 600 dongi
boyunca gii¢ tiikketimi yiizdesini temsil eder. Gili¢ tliketimi, yiiksek baslangi¢ enerji
kullanimin1 yansitacak sekilde %100'den baglar ve kademeli olarak azalarak 600. dongiide
yaklasik %355'e ulasir. Bu diisiis egilimi, modelin egitim ilerledikce, enerji verimliligini
optimize ettigini gdstermektedir. Istikrarli diisiis, performans1 korurken gii¢ kullanimini en
aza indirmek i¢in bagarili bir uyarlama yapildigini géstermektedir ki bu, enerji verimliliginin

onemli bir husus oldugu gercek diinya uygulamalari i¢in ¢ok dnemlidir.

Gug Tuketim Egrisi - DDQN
100 —8— Gug Tuketimi - DDQN

g

Gilg Tiketimi (%)

70

1] 100 200 300 400 500 600
Déngller
Sekil 4.7 DDQN Giig Egrisi.

Sekil 4.8 ile verilen egitim 6diil egrisi, DDQN modelinin 600 dongii iizerindeki egitim
odiliinii gostermektedir; y ekseni egitim odiiliinii (negatif degerler) ve x ekseni dongii
sayisini gostermektedir. Odiil, erken kesif ve optimal olmayan eylemleri yansitan -3.0
civarinda baslar ve ilk 100 dongii i¢inde hizla artar. Bu iyilesme, artan 6diiliin de gdsterdigi
gibi modelin etkili stratejiler 6grendigini gostermektedir. 300. Dongiiden sonrasi, modelin
optimale yakin bir politikaya ulastigin1 gdosterir, ancak bazi degiskenlikler devam eden

kesiflere veya egitim siirecini etkileyen ¢evresel giiriiltliye isaret edebilir.
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Egitim Odul Egrisi - DDQN
= DDQN Odul
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Sekil 4.8 DDQN Egitim Odiil Egrisi.

4.4.3 Diiello Derin Q-Ag1 (Dueling DQN) Sonuc¢lar

Diiello DQN aga iki akis getirir: deger akis1 V(s) ve avantaj akis1 A(s,a). Bu, eylemler
biraz farkli oldugunda ajanin durum degerini daha iyi tahmin etmesine yardime1 olur.

Diiello DQN modelinin performanst 600 dongii boyunca dort grafikte gosterilmistir.
Ik olarak Sekil 4.9'da adalet egrisi verilmis; adalet yiizdesinin %50 civarinda baslayip
istikrarli bir sekilde yiikselerek 300 dongiide yaklasik %95'e ulastig1 gozlenmektedir. Bu,
baslangicta tutarl1 bir adalet gelisimi ve ardindan istikrar oldugunu gostermektedir.

Ikinci olarak Sekil 4.10'da egitim diilii egrisi sunulmustur. Bu sekle gore ilgili 6diil
-2.0'dan baglamakta ve 200 dongii sonunda -0.1 civarinda sabitlenmektedir. Bu da modelin
tutarlt bir performans aralifina yerlesmeden dnce ddiilleri optimize etmeyi hizli bir sekilde
ogrendigini gosterir.

Sekil 4.11'den; %100 ile baslayan gii¢ tiiketiminin 600 dongiide %50'nin altinda olan
seviyelerine ¢ekilebildigi goriilmektedir. Bu egilim, modelin zaman i¢inde enerji kullanimini
azaltma ve egitim ilerledikce Onemli Ol¢liide giic verimliligi elde etme yetenegini

yansitmaktadir.
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Son olarak Sekil 4.12'de kapsama oraninin 200 dongii ile %60'a ¢ikarilabildigi
goriilmektedir. Daha sonra kademeli olarak artmaya devam ederek 600 dongilide %98'e
cikmaktadir. Bu da modelin kapsama alanin iyilestirmedeki etkinligini ve egitim siiresinin
sonunda neredeyse tam kapsama alanina ulagtigimi gostermektedir. Bu grafikler birlikte
Diiello DQN'in adaleti, 6diil optimizasyonunu, gii¢c verimliligini ve kapsami dengeleme

becerisini vurgulamaktadir.
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Sekil 4.9 Diiello DQN Adalet Egrisi.
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Sekil 4.10. Diiello DQN Egitim 6diilii egrisi.
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Giig Tiketim Egrisi - Diello DQN
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Sekil 4.11. Diiello DQN Giig egrisi.
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Sekil 4.12. Diiello DQN Kapsama egrisi.

4.4.4 Acil Durum Miidahalesi

Ug¢ DQN modelinin (DQN, DDQN ve Diiello DQN) acil durum yanit performansi
600 dongii boyunca Sekil 4.13 ve 4.14'te karsilastirilmistir. Ilk olarak sekil 4.13te her ii¢
model de acil durum yanitinda (hareketli ortalama) yiliksek degiskenlik gdstermekte ve
dongiiler boyunca 0.0 ile 1.0 arasinda dalgalanmaktadir. DQN, DDQN ve Diiello DQN, acil

durum yanit siirelerinde dalgalanmalara sahip olsa da dongii sayis1 artikca miidahalenin



47

iyilestigi gozlenmistir. Ikinci grafik setinde (Sekil 4.14’te), bu degerlendirmede, sistemin
cevrede rastgele ortaya ¢ikan ani afet alanlarin1 veya acil durum bolgelerini tespit etmesi ve
bunlara yanit vermesi beklenmistir. Her bir algoritmanin performanst iki egri ile
gosterilmistir: ham veriler (raw data) ve diizeltilmis veriler (smoothed data).

Ham veri egrisi (mavi), her bir egitim episodu i¢in elde edilen acil durum yanit
puanlarimi dogrudan gostermektedir; bu da IHA nin o dongiide ne kadar etkili yanit verdigini
ifade eder. Ozellikle egitim siirecinin erken asamalarinda ¢evrenin dinamik dogasi ve kesif
davranislart nedeniyle bu degerlerde 6nemli dalgalanmalar goriilmektedir. Buna karsilik,
diizeltilmis veri egrisi (turuncu), ham verilerin belirli bir pencere boyutundaki (6rnegin, 10
dongii) hareketli ortalamasin1 temsil eder ve kisa vadeli dalgalanmalar1 azaltarak genel
O0grenme egiliminin daha net goriinmesini saglar. Grafiklerin dikey ekseni, 0 ile 1 arasinda
degisen acil durum yanit puanlarini gostermektedir. Ornegin, 0.5 degeri, IHA nin o dongiide
gerceklesen acil durum olaylarin %50’sine bagsarili bir sekilde yanit verdigini ifade eder.
Daha yiiksek puanlar, sistemin acil durumlara daha duyarli ve giivenilir sekilde yanit
verdigini gostermektedir.

Elde edilen sonuglar, egitim boliimleri arttik¢a tiim algoritmalarin acil durum yanit
performanslarinda belirgin bir iyilesme gosterdigini ortaya koymaktadir. DQN algoritmasi
baslangicta diisiik ve diizensiz yanitlar vermesine ragmen zamanla performansini artirmigtir.
DDQN algoritmasi ise daha istikrarli bir 6grenme egrisi sergilemis, asir1 tahmin hatalarini
azaltarak son dongiilerde daha yiiksek puanlara ulagsmistir. Diiello DQN modeli ise tiim
algoritmalar arasinda en iyi performansi gostermis; kararl bir gelisim sergileyerek egitim
sonunda neredeyse 1.0 degerine yakin puanlar elde etmistir. Bu, Diiello DQN tarafindan
yonlendirilen THA sisteminin neredeyse her zaman acil durum bélgelerini dogru bir sekilde

tespit ettigini ve basarili miidahalede bulundugunu gostermektedir.
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Acil Mudahale Karsilastirmasi
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Sekil 4.13. Acil durum miidahalesi egrisi.
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4.5. Karsilastirmali Grafikler

Bu tez c¢aligmasinda yapilan degerlendirmelere dayanarak kullanilan yontemlerin
egitim oOdiilii ile kapsama, gii¢ tiiketimi ve adalet yiizdeleri Sekil 4.15 ve 4.16'da
karsilagtirmali olarak verilmistir. Elde edilen sonuglara gore Diiello DQN dort temel faktoriin
tamaminda en dengeli ve istiin performans: gostermistir. Kapsama acisindan, gelismis
durum-deger tahmini sayesinde siirekli olarak daha genis ve daha istikrarli bir alan kapsamast
elde etmis ve hem DQN hem de DDQN'den daha iyi performans gostermistir. Adalet
konusunda, Diiello DQN IHA hizmetini kullanicilar arasinda daha adil bir sekilde dagitarak
belirli bolgelere veya kullanici gruplarina yonelik hizmet 6nyargisini azaltirken, DDQN orta
diizeyde adalet iyilestirmeleri sunmus ve DQN en az adaleti gdstermistir. Afet miidahalesi
icin, Diiello DQN, deger ve avantaj islevleri arasindaki daha iyi politika ayriminin bir sonucu
olarak ani acil durumlara yanit olarak daha hizli ve daha dogru IHA yeniden
konumlandirmasi sergilerken, DDQN makul derecede iyi yanit vermistir. Ancak Diiello
DOQN ile karsilastirildiginda kritik yanit siiresinde gecikmeler gostermistir. Son olarak, enerji
azalttminda, hem Diiello DQN hem de DDQN gereksiz IHA hareketlerinden kaginarak kayda
deger enerji verimliligi elde ederken, Diiello DQN daha istikrarli 6grenme nedeniyle
DDQN'den biraz daha iyi performans gostermis, DQN ise nispeten istikrarsiz politika
giincellemeleri nedeniyle en fazla enerjiyi tiiketmistir. Genel olarak, Diiello DQN, karmasik
ve ¢cok amacl senaryolarda dinamik THA konumlandirmasi igin en etkili yaklasim olarak

ortaya ¢ikmuistir.
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Sekil 4.15. Odiil egrileri karsilagtirmast.



100

3

3

=

50

Kapsama Giig Tiketim Adalet
100 100

DQN DDQN Diello DON DQN DDQN Diello DON DQN DDQN Diiello DON

Sekil 4.16. genel karsilagtirma.



51

5. SONUCLAR VE ONERILER
5.1 Sonuclar

Bu calisma, kablosuz kapsama alanini gelistirmeyi, enerji verimliligini optimize
etmeyi ve dinamik ve Ongoriillemeyen bir ortamda kullanicilara hizmet vermede adaleti
saglamay1 amaclayan RL tabanli bir IHA dinamik konumlandirma sistemi sunmaktadir.
Model, 4 kilometrekarelik bir 3B simiilasyon alanma tek bir IHA konuslandirarak, RL
tekniklerini kullanarak gercek zamanli olarak akilli hava kapsama alaninin fizibilitesini
gostermektedir. IHA, rastgele konumlandirilmis ve mobil 100 kadar kullaniciy1 kapsamakla
gorevlendirilmistir ve performans ol¢limlerini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in konumu hakkinda
stirekli kararlar vermesini gerektirmektedir.

Akilli ve uyarlanabilir hareketi miimkiin kilmak icin IHA {ic RL algoritmasi
kullanilarak egitilir: DQN, DDQN ve Diiello DQN. Bu algoritmalarin her biri, Q degerlerinin
asir1 tahmin edilmesi ve degere dayali eylem sec¢iminin iyilestirilmesi gibi zorluklari ele
alarak THA'nin karar verme yeteneginin gelistirilmesine katkida bulunur. Bu algoritmalarin
karsilastirmali analizi, yiiksek kullanici hareketliligi ve yogunluk degisimleri ile dinamik
senaryolarin ele alinmasindaki etkinliklerinin degerlendirilmesine olanak tanir.

Sistemin bir diger 6zelligi de, [HA'nin ani kullanici artislar1 veya felaketin vurdugu
bolgeler gibi kritik durumlara hizla adapte olmasini saglayan entegre acil miidahale
mekanizmasidir. Bu, I[HA'nin yalnizca tutarli bir kapsama alan1 saglamakla kalmayip aym
zamanda yiiksek Oncelikli taleplere aninda tepki verebilmesini saglayarak sistemin gorev
acisindan kritik iletisim ve kamu giivenligi alanlarinda gercek diinyada uygulanabilirligini
artirmaktadir.

Sistem, kapsama yiizdesi, gii¢ tiiketimi, adalet endeksi ve acil durum yanit siiresi gibi
temel Olciitlere gore degerlendirilmistir. Sonuglar, RL'nin, 6zellikle de DQNin gelismis
versiyonlarmin, IHA'nin dinamik bir ortamda otonom olarak gezinme ve kullanicilara
verimli bir sekilde hizmet verme yetenegini 6nemli 6lciide gelistirebilecegini gostermektedir.
Test edilen iic model arasinda Diiello DQN; istikrar, kapsama alan1 ve adalet a¢isindan iistiin
sonuglar sunarak siirekli olarak en iyi performansi elde etmistir. Bu ¢aligma, gelecekteki
kablosuz aglarda ve afet miidahale gergevelerinde daha sofistike IHA dagitim sistemleri i¢in

temel olusturmaktadir.
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5.2 Oneriler

Bu tez ¢alismasinda, dinamik IHA konumlandirmasinda RL algoritmalarinin (DQN,
DDQN ve Diiello DQN) etkinligini gosterirken, sistem performansini ve gercek diinyada
uygulanabilirligi daha da artirmak icin ¢esitli uygulamalar arastirilabilir. Umut verici
yonlerden biri, ¢oklu ajan RL (MARL) tekniklerini kullanarak koordinasyon i¢inde ¢alisan
birden fazla IHA'nin entegrasyonudur. Bu, daha biiyiik veya daha yogun niifuslu alanlarin
kapsanmasinda daha iyi Ol¢eklenebilirlik ve verimlilik saglamanin yani sira acil durumlara
yanit olarak isbirlik¢i davraniga olanak taniyacaktir.

Gelecekteki bir bagka potansiyel ¢aligma da simiilasyonu daha gercekei hale getirmek
icin engeller, hava kosullar1 veya 3B arazi varyasyonlar1 gibi ¢evresel faktorlerin dahil
edilmesidir. Ayrica, kullanici davranist modellemesi, kalabalik hareketi veya dncelige dayali
hizmetler gibi modeller eklenerck gelistirilebilir ve THA'nin baglama duyarli stratejiler
ogrenmesine olanak saglanabilir.

Algoritmik bir bakis agisiyla, PPO veya SAC gibi daha gelismis DRL teknikleri;
kararhiliklarini, yakinsama hizlarint ve dinamik ortamlara uyarlanabilirliklerini
karsilastirmak icin arastirilabilir. Ayrica, batarya limitleri ve sarj politikalar1 da dahil olmak
iizere IHA'nin enerji kisitlamalari, pratik dagitim sinirlamalarini yansitacak sekilde
modellenebilir.

Son olarak, gelecekteki arastirmalar, Onerilen modelin canli ag kosullarindaki
performansini ve saglamligini dogrulamak icin ger¢ek IHA'lar ve ug cihazlari kullanarak
dongli i¢ci donanim simiilasyonlar1 veya saha deneyleri yoluyla ger¢ek diinya dagitim

senaryolarin1 dikkate alabilir.
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