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DERIN PEKiSTIRMELi OGRENME iLE OTONOM GEZGIiN
ROBOTLARIN DINAMIK ORTAMLARDA NAVIGASYONU

OZET

Son yillarda teknolojinin gelismesine bagli olarak gezgin robotlarin kullanimi
yayginlagsmakta ve robotlarin gérevlerini otonom olarak gergeklestirmeleri ile ilgili
caligmalarin da sayis1 giin gectikce artmaktadir. Gezgin robotlarin hedef tanima,
navigasyon ve engelden sakinim gibi pek ¢ok gorevi otonom olarak yerine getirmesi
onlarin istesinden gelmesi gereken problemlerin basinda yer almaktadir. Literatiirde
sabit engellerin bulundugu ortamlar ile ilgili pek ¢ok ¢aligma bulunmaktadir; ancak
gercek diinyada ¢evrede sabit engellerin yaninda hareketli engeller de bulunmaktadir.
Gezgin robotlarin insanlarin veya diger hareketli engellerin bulundugu ortamlarda
gorevlerini yerine getirebilmeleri oldukga 6nemlidir.

Pekistirmeli 6grenme bulunulan ortamla ilgili herhangi bir 6n bilgi gerektirmemesi ve
insan 0grenmesine benzer bir yaklasim gostermesi nedeniyle son yillarda {izerinde
caligmalarin yogunlastigi bir makine 6grenmesi yontemidir. Pekistirmeli 6grenmenin
en sik kullanilan yontemi Q 6grenme algoritmasidir. Q 6grenme algoritmasi ile derin
sinir aglarinin birlestirilmesiyle derin Q 6grenme (veya derin Q aglar) ortaya ¢ikmustir.
Robotlarin engellerle dolu gevrelerde herhangi bir 6n bilgiye ihtiyag duymadan kendi
kendilerine Ogrenme gergeklestirebilmeleri, derin Q &grenmenin geleneksel
algoritmalara gore tercih edilmesinin en 6nemli sebebidir.

Bu tez ¢alismasinda, bir gezgin robotun herhangi bir harita bilgisine ihtiyag duymadan
verilen hedefleri taniyarak ve engellerden kagmarak hedeflere ulasmasi
amaclanmaktadir. Bu amagla derin Q 6grenme algoritmalarindan, diiello ¢ift derin Q
ogrenme (D3QN) algoritmasini temel alan {i¢ farkli ag modeli tasarlanmistir. Derinlik
kamerasindan elde edilen derinlik goriintiileri modellerin egitim siirecinde
kullanilmistir. Gezgin robotun hedefini tanimasi ve hedefe dogru yonelmesi igin ag
modellerine ek bilgi olarak hedefe olan yon acis1 ve mesafe bilgileri verilmistir. Egitim
ve test siiregleri Robotik isletim sistemi (ROS) ve Gazebo benzetim ortami iizerinde
gerceklestirilerek sistemin gercek diinyada uygulanabilirligi gosterilmistir. Sonug
olarak onerilen modelin gezgin robotlarin hedeflerini tanmiyip engellerden sakinarak
hedeflerine ulagsmalarinda basarili oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Gezgin Robot; Pekistirmeli Ogrenme; Derin Q Ogrenme;
Engelden Sakinim
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NAVIGATION OF AUTONOMOUS MOBILE ROBOTS IN DYNAMIC
ENVIRONMENTS WITH DEEP REINFORCEMENT LEARNING

ABSTRACT

In recent years, depending on the development of technology, the use of mobile robots
is becoming widespread and the number of studies on autonomous robots is increasing
day by day. The fact that mobile robots can perform many tasks autonomously, such
as target recognition, navigation and obstacle avoidance, is one of the problems that
they must overcome. There are many studies in the literature on environments with
static obstacles. However, in the real world, there are dynamic obstacles as well as
static obstacles in the environment. It is very important that mobile robots can perform
their tasks in environments with people or other dynamic obstacles.

Reinforcement learning is a method of machine learning that has been focused on in
recent years, since it does not require any prior knowledge of the environment and
shows a similar approach to human learning. The most commonly used algorithm of
reinforcement learning is the Q learning algorithm. Deep Q learning (or Deep Q
networks) has emerged by combining the Q learning algorithm with deep neural
networks. In recent years, the use of deep Q learning algorithms in robot navigation
has been increasing. The most important reason why deep Q learning is preferred over
classical algorithms is that robots can learn on their own without the need for any prior
knowledge in environments full of obstacles.

In this thesis, it is aimed for a mobile robot to reach the targets by recognizing the
given targets and avoiding obstacles without the need for any map information. For
this purpose, three different network models were designed based on the dueling
double deep Q learning (D3QN) algorithm, one of the deep Q learning algorithms.
Depth images obtained from the depth camera were used in the training step of the
models. In order for the mobile robot to recognize its target and steer towards the
target, the direction angle and distance information to the target are given as additional
information to the network models. Training and testing steps were carried out on
Robotic operating system (ROS) and Gazebo simulation environment, and the
applicability of the system in the real world was demonstrated. As a result, it has been
seen that the proposed model is successful in reaching the targets of mobile robots by
recognizing their targets and avoiding obstacles.

Keywords: Mobile Robot; Reinforcement Learning; Deep Q Learning; Obstacle
Avoidance
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1. GIRIS

Teknoloji alanindaki hizli gelismelere paralel olarak yapay zeka kavrami hayatimizin
tiim alaninda kendini géstermeye baslamistir. Yapay zekaya sahip kisisel asistanlardan
e-ticaret ve bankacilik islemlerine, siber giivenlik alanindan saglik hizmetlerine kadar
her alanda giinliik yasamin vazgecilmez unsurlarindan biri olarak yapay zeka
karsimiza ¢ikmaktadir. Yapay zekanin ne oldugunu anlayabilmek i¢in dncelikle zeka
kavraminin tanimlanmasi1 gerekmektedir. Zeka genel bir ifadeyle diigsiinme, akil
yluriitme, kavrama, analiz etme ve sonu¢ ¢ikarma gibi yeteneklerin tiimi seklinde
tanimlanabilir. Yapay zeka teriminin isim babasi olarak John McCarty goriilmektedir.
1956 yilinda yaptig1 tanimlamaya gore yapay zekay1 akillt makineler ve 6zellikle akilli
bilgisayar programlar1 liretme bilimi ve miithendisligi olarak ifade etmistir [1]. Her ne
kadar isim olarak tanimlanmas1 McCarty tarafindan yapilmigsa da fikir olarak ortaya
atilmas1 daha eskidir. 1943 yilinda Warren S. McCulloch ve Walter Pitts tarafindan
yayilanan “A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity” adli
makalede Turing makinelerine benzer sekilde ¢alisan, ndronlar ve diigiimler kullanan
bir islemci fikrinden bahsedilmistir [2]. Yapay zeka alanindaki bilimsel ¢aligmalar ilk
tanimlandig1 giinden itibaren devam etmesine ragmen asil hizli ilerlemeler 2000’li
yillardan sonra gergeklesmistir. Donanim alaninda meydana gelen gelismeler ve
ozellikle islemcilerin hesaplama kapasitelerinin hizla artmasi yapay zeka alanindaki
calismalara hem hiz kazandirmis hem de ilginin artmasini saglamistir. Boylelikle pek
cok farkli sektérde yapa zeka uygulamalari kendilerine yer bulabilmistir. Bu tezin
temel ¢aligma alanini olusturan robotik alaninda da yapay zeka uygulamalar1 siklikla

kullanilmaktadir.

Giinliik hayatta baz1 kavramlar genel bir ifadeyle yapay zeka olarak ifade edilse de
yapay zeka kavramini biitiinsel olarak kullanmak ¢ok dogru bir yaklasim olmayacaktir.
Her ne kadar yapay zeka kapsayici bir tanim olsa da pratikte birbirinden oldukca
farklilik gosteren alt dallara ve calisma alanlaria ayrilmistir. Bu tezin kapsaminda
yapay zekanin alt dallarindan biri olan makine Ogrenmesine ait c¢alismalardan
faydalanilmistir. Makine 6grenmesi, insanlarin 6grenme siireclerini taklit etmek icin
verileri ve ¢esitli algoritmalar1 kullanma {izerine yogunlasan bir yapay zeka alt dal
olarak tanimlanabilir. Gozetimli, gdzetimsiz ve pekistirmeli 6grenme olmak iizere alt

dallar1 bulunmaktadir. Bu alt dallara ait tanimlar asagida verilmistir [3]:



e Gozetimli Ogrenme: Ogrenme daha dnceden belirlenmis olan etiketlere sahip olan
veri kiimeleri tizerinden gergeklestirilir. Egitim siirecinin ardindan uygulanan test
stirecinde veri kiimesinde bulunmayan farkli veriler {izerinden tahminde bulunulur

ve basar1 oranlart ¢esitli metrikler kullanilarak hesaplanir.

o Gozetimsiz Ogrenme: Gozetimli 6grenmeden temel farklilig: etiketlenmis veri
kiimesi kullanilmamasidir. Amag veri kiimesinde bulunan gizli yapilar1 ve iliskileri

tespit edebilmektir.

e Pekistirmeli Ogrenme: Pekistirmeli 6grenme, davranis¢iliktan esinlenen, dznelerin
bir ortamda en yiiksek 6diil miktarina ulasabilmesi i¢in hangi eylemleri yapmasi
gerektigiyle ilgilenen bir makine oOgrenmesi yaklasimidir. Bu problem
genelliginden 6tiirli oyun kurami, kontrol kurami, yoneylem arastirmasi, bilgi
kurami, benzetim tabanli en iyileme ve istatistik gibi diger bircok dalda

kullanilmaktadir.

Makine 6grenmesi kavramiyla birlikte siklikla adi gegen diger bir kavram ise derin
ogrenmedir. Kisaca insan beyninin yapisini ve islevlerini taklit etme {izerine kurulu
olan bir makine 6grenmesi alt sinifidir. Bir ya da birden fazla yapay sinir ag1 igeren

yapilar bu kapsamda degerlendirilebilir.

Bu tez kapsaminda makine 6grenmesi alt dallarindan olan pekistirmeli 6grenme,
gezgin robotlarin navigasyon problemlerinin ¢dziimiinde kullanilmistir. Teknolojinin
gelismesiyle birlikte gezgin ve otonom robotlarin giinliikk yasamimizda kullanimi1 her
gecen giin artmaktadir. Son yillarda evlerimize giren robot siipiirgeler bu duruma iyi
bir ornektir. Gezgin robotlardan beklenen en 6nemli yeteneklerden biri otonom
navigasyon yetenegidir. Daha acik bir sekilde ifade edilecek olursa, bu robotlarin
verilen gorevleri ¢evrelerindeki nesnelere ¢carpmadan ve zarar vermeden miimkiin olan
en kisa siirede gergeklestirmeleri beklenmektedir [4]. Bu gorevlerin daha basarili
sekilde yapilmasini hedefleyen gesitli algoritmalar bulunmaktadir [5]. Geleneksel
algoritmalarin yaninda derin sinir aglar gibi derin 6grenme algoritmalari da bu alanda
kullanilmaktadir; ancak hem egitim siireci i¢in gerekli olan veri miktarinin biiyiikligi
hem de bu verilerin yorumlanmasi silirecinde yasanan zorluklar yeni yontem ve
algoritmalarin kullanilmasint zorunlu kilmistir. Pekistirmeli 6grenme bu yeni
yontemlerin arasinda 6nde gelmektedir. Cevreyle ilgili bir harita bilgisine ihtiyag

duyan geleneksel algoritmalarin aksine herhangi bir 6n bilgi gerektirmemesi

2



pekistirmeli 6grenmenin gezgin robotlar alaninda kullanimini cazip kilmaktadir. Derin
pekistirmeli 6grenme kavrami ise pekistirmeli 6grenme ve derin sinir aglarinin birlikte
kullanimu ile ortaya ¢ikmustir. Derin pekistirmeli 6grenme alaninda Mnih ve dig. [6]
tarafindan yapilan ¢alisma Oncii olarak gosterilebilir. Bu calismada 49 farkli atari
oyunun oynanmasinda ham goriintiiler ile birlikte derin pekistirmeli 0grenme
kullanilmis ve %75 basar1 elde edildigi ifade edilmistir. Calismada goriintiilerin
islenmesi siirecinde evrisimsel sinir aglar1 kullanilmistir. Bu tez kapsaminda da
yapilan calismaya [6] benzer bir yaklagim kullanilmistir. Gezgin robotun lizerinde
bulunan derinlik kamerasindan elde edilen derin goriintiiler evrisimsel sinir ag1 modeli
tizerinden islenmis ve derin pekistirmeli 6grenme algoritmalarindan biri olan diiello
cift derin Q 6grenme algoritmasi (D3QN) kullanilarak egitilmistir. Gezgin robotun
karmagik sekilde konumlandirilmis sabit ve hareketli engellerin bulundugu bir ¢evrede
verilen hedeflere herhangi bir 6n bilgi verilmeksizin engellerden kaginarak ulagsmasi
beklenmistir. Bu siiregte robot, insan Ogrenmesine benzer sekilde Onceki

deneyimlerinden de faydalanmistir.
1.1 Tezin Amaci ve Katkisi

Bu tez calismasinda, otonom gezgin bir robotun sabit ve dinamik engellerin bulundugu
bilinmeyen bir ¢evrede verilen hedeflere engellerden sakinarak ulagmasi
hedeflenmistir. Bu amagla D3QN algoritmas1 ve RGB-D kameradan alinan derinlik
goriintiilerinin yaninda normal kameradan goriintii isleme yontemleri kullanilarak elde
edilen mesafe ve yon bilgileri birlikte kullanilmistir. Calismanin katkilarindan biri,
gezgin robotun c¢evre hakkinda higbir 6n bilgiye gereksinim duymadan hedeflere
ulagabilmesidir. Hem engellerden sakinma hem de hedef tanimlama asamalarinda
herhangi bir harita ve konum bilgisi kullanilmamistir. Bu bakimdan gelistirilen
modelin ¢evreden bagimsiz bir sekilde 6grenme gergeklestirebildigi ve bu sayede
farkli ¢evrelerde herhangi bir 6n isleme gereksinim duyulmaksizin kullanilabilecegi
deneysel ¢aligmalar sonucunda goriilmiistiir. Calismanin 6ne ¢ikan diger bir 6zelligi
ise literatiirdeki calismalarin ¢ogunlugunun aksine modelin dinamik ortamlarda
egitilip test edilmesidir. Ciinkii gergek diinya, insanlar, hayvanlar ve gesitli hareketli
engellerle doludur. Bu nedenle gelistirilen modelin gercek diinyadakine benzer
dinamik ortamlarda egitilip test edilmesi 6nem arz etmektedir. Calismada bu durum
g6z Oniine alinarak gelistirilen modelin gercek diinyada kullanilacak olan gezgin

robotlar tizerinde de ¢alistirilabilecegi sonucuna varilmistir.
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Tez calismasinin literatiire katkilar1 agagidaki gibi siralanabilir:

e Otonom gezgin bir robotun D3QN algoritmasi, derinlik goriintiileri, yon ve
mesafe bilgileri kullanarak sabit ve dinamik engellerin bulundugu bilinmeyen
bir ¢cevrede verilen hedeflere ulasmasini saglayan bir model 6nerilmistir.

e Sabit engellerin yaninda dinamik engeller de kullanilarak gercek diinyaya
benzer bir ¢cevrede modelin egitilip test edilmesi saglanmaistir.

e Hedeflerin taninmasi, mesafe ve yon bilgilerinin tespit edilmesi tek bir RGB
kamera yardimiyla goriintii igleme yontemleri kullanilarak yapilmis ve elde
edilen veriler D3QN algoritmasinin egitimi sirasinda derinlik goriintiileri ile es

zamanli olarak kullanilmistir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Otonom gezgin robotlarin verilen gorevleri gerceklestirmek igin bir insanin kontrol
etmesine ihtiyag duymamalari, maliyet ve giivenlik acisindan siklikla tercih
edilmelerinin en 6nemli nedenidir. Gilinlimiizde kullanimlar1 her ne kadar agirlikli
olarak savunma sanayiinde olsa da giinliik yasamda da goriilmeye baslamistir. Evlerde
kullanilmaya baslanan temizlik robotlar1 bu duruma uygun bir 6rnek olarak verilebilir.
Bu robotlar otonom sekilde evlerin haritasini ¢ikarmakta ve bu haritaya uygun sekilde
temizlik gorevlerini yerine getirmektedir [7]. Navigasyon yetenekleri bir otonom
gezgin robotun basarili kabul edilebilmesi i¢in gerekli olan en 6nemli 6zelliklerdendir.
Bu robotlarin verilen gorevleri bazen tek baslarina bazen de siirti halinde [7] en kisa

siirede ve engellerden kacinarak yapabilmeleri beklenmektedir.

Navigasyon problemi {i¢ kisimdan meydana gelmektedir. Bunlar haritalama,
konumlandirma ve yol planlamadir. Haritalama, gezgin robotun iizerindeki sensorler
sayesinde bilinmeyen bir ¢evrenin 6zelliklerini ¢ikarabilmesi ve ¢evreyi tanimlamasi
olarak ifade edilirken, konumlandirma ise robotun iginde bulundugu c¢evrenin
neresinde oldugunu belirleyebilmesidir. Haritalama ve konumlandirma probleminin
¢oziilebilmesi amaciyla Kalman filtresi ve Rao-Blackwellized parcacik filtreleri gibi
geleneksel yaklasimlar kullanilmaktadir [8]. LIDAR ve RGB kameralar gibi sensorler

de haritalandirma siirecinde siklikla tercih edilmektedir.

Yol planlama belirtilen hedefe ulasabilme olarak tanimlanabilir. Robotlarda yol

planlamasinin yapilmasi icin istatistiksel, olasiliksal ve yapay zeka temelli
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algoritmalar siklikla kullanilmaktadir. Yol planlamasi alaninda bilinen temel ve
basarili algoritmalardan biri A-yildiz (A*) algoritmasidir. A* algoritmasi hedefe hizli
sekilde ulagsma konusunda basarili sonuglar vermektedir. Standart A* algoritmasinin
yaninda algoritmanin gelistirilmis versiyonlar1 da yol planlamasi alaninda
kullanilmaktadir. Sudhakara ve Ganapathy yaptiklart calismada [9] mevcut A*
algoritmasinda iyilestirilmeler yapmislardir. Calismada sabit hedeflerin bulundugu
bilinmeyen bir ortamda robotun engellere ¢arpmadan hedefe ulagsmas1 amaglanmaistir.
A* algoritmasima doniis sayist adli bir parametre eklenerek robot simiilasyon
ortaminda ¢alistirllmistir. Sonug¢ olarak gelistirilmis A* algoritmasinin orijinal
algoritmaya gore daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir. Levy ugusu, bulanik
mantik, kalman filtresi, petri ag1 gibi algoritmalar da robot sistemlerinde kullanilan
algoritmalar arasinda sayilabilir [10-13]. Bu algoritmalar bazen tek baslarina

kullanilmis bazen de birlikte kullanilarak melez yaklasimlar gelistirilmigtir.

Dogadaki canlilarin davraniglarini taklit etme {izerine kurulu olan siirii zekasi
algoritmalar1 da robotlarda yol planlamasi1 alaninda 6nemli bir yer tutmaktadir [14].
Zhang [15] tarafindan yapilan ¢aligmada gelistirilmis ¢ok amacli bir pargacik siirii
optimizasyonu algoritmasi, bilinen bir ¢evre {iizerinde engellerden ve tehlikeli
noktalardan sakinarak hedefe ulagsma amaciyla kullanilmistir. Calismada parcacik stirii
optimizasyonu algoritmasi 6z uyumlu mutasyon ile kullanilmis ve elde edilen sonuglar

mevcut parcacik siirii algoritmasiyla karsilastirilmistir.

Dewang ve dig. [16] robotlarin farkli gevrelerde engellerden kaginarak hedefe
ulagmalarini saglayan gelistirilmis bir parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi
onermislerdir. Calismada robotun hedefe ve engellere olan uzakliklar1 amag
fonksiyonu olarak secilmis ve optimizasyonu gelistirilen algoritma {iizerinden
yapilmustir. Yapilan testler sonucunda onerilen yontemin hem kesif hem de somiirii
oranlarinin daha basarili oldugu ayrica yerel minimum noktalarinda takilmalarin da

engellendigi belirtilmistir.

Mousavi [17] genetik algoritma (GA) ve pargacik siirii optimizasyonu kullanarak
melez bir model gelistirmistir. Calismada endiistride nakliye amaciyla kullanilan
robotlarin gorevleri temel alinmistir. Elde edilen sonuclarda gelistirilen melez modelin
%79.8 oraninda basar1 gosterdigi, pargacik siirli optimizasyonu ve genetik

algoritmanin ise sirastyla %69.4 ve %74 oraninda basarili olduklar: ifade edilmistir.



Che ve dig. [18] yaptiklar1 ¢alismada bilinmeyen ¢evrelerde robotlarin hedeflerine
ulagmalari i¢in gelistirilmis bir karinca kolonisi algoritmasi 6nermislerdir. Calismada
cevre modelinin olusturulmas1 asamasinda 1zgara yontemi kullanilmistir. Ayrica
karinca kolonisi algoritmasi parametrelerinden olan feromon giincellemesi i¢in kurt
kolonisi algoritmasindan faydalanilmigtir. Boylece yerel minimumdan kaginma ve
yakinsama hizinin arttirilmasi konusunda gelisme saglanmistir. Sonug olarak dnerilen
algoritmanin, mevcut karinca kolonisi algoritmasina goére hedefe ulagma siiresi

bakimindan daha yiiksek basar1 saglandigi belirtilmistir.

Rao ve dig. [19] tarafindan yapilan ¢alismada yol planlamasi i¢in gri kurt kolonisi
algoritmasi kullanilmistir. Calismada robotun farkli cevrelerde farkli boyutlardaki
engellerden sakinarak hedefe ulagsmasi hedeflenmistir. Simiilasyon ortaminda yapilan
testlerle elde edilen sonuglar olasiliksal yol haritasi yontemiyle kiyaslanarak gri kurt
kolonisi algoritmasinin 6zellikle sivri kenarli engellerden kagma konusunda basarili
oldugu belirtilmistir. Ayrica robotun hem hedefe varma siiresi hem de gergeklestirdigi

manevra sayist goz Oniine alindiginda etkili sonuglar alindig1 ifade edilmistir.

HadiAbbas ve Ali [20] ¢evrimdisi otonom robotlarin yol planlamasinda yapay ari
kolonisi algoritmasini kullanmislardir. Calismalarinda 2-boyutlu ii¢ farkli gevrede
robotun baslangi¢ noktasindan hedef noktasina engellere ¢arpmadan en kisa siirede
ulagmas1 hedeflenmistir. Sonuglar karinca kolonisi algoritmasi ve pargacik slirii
optimizasyonu ile karsilastirilmistir. Ug farkli cevrenin ikisinde algoritmalarn yakin
sonuglar verdigi, birinde ise yapay ar1 kolonisi algoritmasinin daha basarili oldugu

belirtilmistir.

Nayyar ve dig. [21] tarafindan yapilan ¢alismada Arrhenius denklemi ile gelistirilmis
yapay ar1 kolonisi algoritmasi robot yol planlamasi probleminin ¢dziimiinde
kullanilmistir. Caligmada yapay ar1 kolonisinin problemlerinden olan erken yakinsama
ve durgunluk problemlerine ¢oziim bulmayr amaglamiglardir. Yapilan testler
sonucunda elde edilen bulgular standart yapay kolonisi algoritmasi ve pargacik siirii
optimizasyonu ile karsilastirilmistir. Sonug olarak Onerilen algoritmanin robot yol

probleminin ¢6ziimiinde daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir.

Bu tez calismasinda kullanilan derin Q aglara temel olacak calismalar oncelikle Q
O6grenmenin robot yol planlamasi alaninda kullanilmasi ile baslamigtir. Khriji ve dig.

[22] yaptiklart g¢alismada gezgin robotlarin yol planlamasi i¢in Q &grenme



kullanmiglardir. Calismada Q 6grenmenin temel sorunlarindan olan tablo boyutunun
asir1 artmasi ve Odillerin durum uzayinda ¢ok seyrek olmasi problemi, bulanik mantik
ve On bilgi kullanilarak ¢oziilmeye c¢alisilmistir. Testler hem simiilasyon hem de

fiziksel ortamda yapilmustir.

Pekistirmeli 6grenme ve derin sinir aglarmin ilkelerinin birlikte kullanilmasiyla
gelistirilen derin Q aglar son yillarda robot yol planlamasi alaninda siklikla
kullanilmaya baglanmistir. Surmann ve dig. [23] tarafindan yapilan ¢alismada 2-
boyutlu lazer tarayic1 ve RGB-D kamera kullanilarak bilinmeyen ¢evrelerde robotun
hedeflere ulagsmas1 amaclanmistir. Calismada derin Q 6grenme algoritmalarindan biri
olan asenkron avantaj aktor-elestirmen agi (GA3C) kullanilmistir. Robot kontrol ag1
yiiksek hizli ve paralel simiilasyon ortaminda egitilmistir. Modelin test edilmesi ise

Turtlebot 2 robot kullanilarak fiziksel ortamda gergeklestirilmistir.

Chen ve dig. [24] 3-boyutlu bir lazer tarayici ve derin pekistirmeli 6grenme kullanarak
fiziksel ortamda calisan bir robot gelistirmislerdir. Tamamen otonom bir sekilde
hareket eden robot yayalarin yogunlukta oldugu alanlarda ve insan hareket hizina
benzer sekilde ¢alistirilmistir. Mevcut ¢alismalar daha ¢ok eslestirme ve insan yollarini
takip etme lizerine calisirken bu calismada toplum igerisinde neyin yapilip neyin

yapilmayacagi seklinde sosyal normlar da dikkate alinmigtir.

Bae ve dig. [25] tarafindan gerceklestirilen g¢alismada c¢oklu robotlarin farklh
cevrelerde uyumlu sekilde hedeflere wulasmasi amaclanmistir.  Geleneksel
yaklagimlarin aksine ¢oklu robot gorevlerinde her bir robotun digerleriyle is birligi
yaparak bagimsiz sekilde hareket etmeleri hedeflenmistir. Calismada robotun
ortamdaki goriintii bilgilerini kullanarak durumu analiz edip gezinmesi i¢in evrisimsel
sinir aglart ve derin Q 6grenme kullanilmistir. Elde edilen sonuglar farkli ¢cevrelerde
A* ve D* algoritmalariyla karsilastirilmis ve galismada kullanilan yéntemin daha iyi

sonuclar verdigi belirtilmistir.

Quan ve dig. [26] yaptiklar1 calismada yol planlamasi i¢in derin pekistirmeli 6grenme
ve yinelemeli sinir aglarini kullanmiglardir. Metodun etkinligini test etmek igin 1zgara
harita tabanli 2-boyutlu bir ¢evre, 3-boyutlu simiilasyon ¢evresi ve fiziksel ortam
kullanilmistir. Test sonuglar1 goz Oniine alinarak Snerilen algoritmanin yol bulma ve

hedefe varis siiresi konularinda gelisme sagladig ifade edilmistir.



Weideman [27] tarafindan yapilan calismada D3QN algoritmasi kullanan bir gezgin
robot iki farkli ¢evre iizerinde egitilmis ve verilen hedeflere engellere ¢arpmadan
ulasmasi beklenmistir. Bu c¢alismada rastgele sekilde sabit engeller kullanilmistir.
Sonug olarak gelistirilen modelin %88 oraninda hedefe ulasma basaris1 gosterdigi

belirtilmistir.

Tezin bundan sonraki kismi1 temel olarak iki kisimdan olusmaktadir. 2. béliimde yapay
sinir aglari, evrigimsel sinir aglari, pekistirmeli 6grenme, Q 6grenme ve gezgin robot
navigasyon problemleri gibi konular hakkinda bilgilendirmeler yapilmistir. 3. ve 4.
boliimlerde ise D3QN algoritmasi yardimiyla bir gezgin robotun Gazebo simiilasyon

ortami lizerinden egitim siireci anlatilmis ve elde edilen test sonuclar1 gosterilmistir.



2. GENEL BILGILER
2.1 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beyninin iglevlerinin taklit edilmesiyle gelistirilmis
adaptif sistemlerdir [28]. insan beynindeki sinir hiicrelerinden esinlenilen ve diigiim
ad1 verilen yapilar ile onlar1 birbirine baglayan baglantilardan meydana gelmektedir.
Smiflandirma, kiimeleme, Orlintii iliskilendirme, tahmin, kontrol uygulamalari,

optimizasyon ve arastirma problemleri gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Tek bir sinir hiicresinin matematiksel modellemesi ilk kez McCulloch ve Pitts
tarafindan 1943 yilinda yapilmistir [2]. 1958 yilinda ise Frank Rosenblatt tarafindan
McCulloch ve Pitts’in sinir hiicresi modeline bir 6grenme yOntemi olarak ilk algilayici
(perseptron) gelistirilmistir [28]. Tek katmanli ve ¢cok katmanli olmak iizere iki cesit
algilayict modeli bulunmaktadir. Tek katmanl algilayicilar yalnizca dogrusal olarak
ayrilabilen desenleri Ogrenebilirken ¢ok katmanli algilayicilar daha karmagik
durumlarin ¢oztimiinde kullanillan ve daha yiiksek islem giicline ihtiya¢ duyan

yapilardir.

Kendi bellegine sahip olan her bir diiglim diger diigiimlerden ya da ¢evreden gelen
girdilere sahiptir. Her bir diigiimde gelen girdi ile agirlik degerleri (W) ¢arpilir ve esik
degeri (b) eklenerek toplam deger elde edilir. Daha sonra ise aktivasyon fonksiyonu
yardimiyla ¢ikt1 degeri tretilir. Aktivasyon fonksiyonu kullanilmasimin amact sinir
hiicresine dogrusal olmayan o6zellik kazandirmaktir. Boylece dogrusal olmayan
karmagik fonksiyonlarin 6grenilmesi saglanmaktadir. En ¢ok kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 birim basamak fonksiyonu, Sigmoid, Tanh ve Rectified linear unit
(ReLU) seklindedir. En bilinen YSA tam baglantili katmanli sinir aglaridir. Her bir
sinir hiicresi kendisinden 6nce gelen sinir hiicresinin ¢ikis degerini girdi olarak alir.
Ag modeli bir girdi katmani, bir ¢ikis katmani ve farkl sayida gizli katmandan olusur.
Derin YSA kavrami bu gizli katmanlarin birden fazla kullanilmasini ifade etmektedir.
YSA’da egitim siireci ise geri yayilim olarak adlandirilmaktadir. Geri yayilim
isleminin amaci en uygun agirlik degerlerinin bulunmasini saglamaktir. Sekil 2.1°de

bir yapay sinir ag1 hiicresi, sekil 2.2°de ise bir yapay sinir ag1 modeli gosterilmistir.



Esik deger

Aktivasyon
fonksiyonu ———— Cikt1
f (NET)

Girdiler Agirliklar

Sekil 2.1: Yapay sinir hiicresi

Xy

X2

X3
Cikis katmam

X4

Girdi katmam

Gizli katman
Sekil 2.2: Bir yapay sinir ag1 modeli
Bir yapay sinir aginin performansi asagidaki kriterler yoniinden degerlendirilir [6]:

e Sonuglarin kalitesi: Ger¢ek sonuglar ve tahmin edilen sonuclar arasindaki hata

Olgiisii ile belirlenebilir.

e Genellestirilebilme: Egitim verisi lizerinde yiliksek basar1 saglayan bir modelin
benzer basariy1 test verileri tizerinden de gdsterebilmesi yani farkli durumlarda da

uygulanabilmesidir.
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e Tiketilen kaynaklar: Modelin egitilmesi i¢in gecen siire ve gerekli olan hesaplama

kaynaklar1 bu kapsamdadir.
2.1.1 Evrisimsel Sinir Aglar1

Evrisimsel sinir aglar1 cogunlukla goriintii analizinde kullanilan bir derin sinir ag1 alt
smifidir. Goriintii ve video tanimada, Oneri sistemlerinde, goriintli siniflandirmasinda
ve dogal dil islemede siklikla kullanilmaktadir. Yaygin sekilde kullanilmasi 1998
yilinda Yann LeCunn tarafindan gelistirilen LeNet adli evrigimsel sinir agi ile
baslamistir [29]. Bu c¢alismada LeNet el yazis1i ve makine lretimi karakter
tanimlamada kullanilmistir. Evrisimsel sinir aglar1 standart yapay sinir aglarinin
aksine oOzellikle yiliksek boyutlu gorintii verilerinin smiflandirilmasinda yiiksek
performans gostermektedir [30]. Standart algoritmalarda manuel olarak yapilmasi
gereken verilerden Ozellik ¢ikarimi islemleri, evrisimsel sinir aglarinda otomatik
olarak gerceklestirilmektedir. Ote yandan standart yapay sinir aglarina gore
dezavantaji, evrisimsel sinir aglarinin yiiksek islem giiciine ihtiya¢ duymasidir. Bu
sorunun istesinden gelmek icin yiliksek boyutlu bellekler ve giicli GPU’lar

kullanilmaktadir. Bir evrisimsel sinir ag1 farkli katmanlardan olusmaktadir. Bunlar:

e Konvolisyon katmant (Convolutional layer): Gorlintiiniin 6zniteliklerinin

cikarildigi katmandir.

e Dogrusal olmayan katman (Non-linearity layer): Sistemin dogrusal niteliginin

ortadan kaldirildig1 katmandir.

e Havuzlama katmani (Pooling layer): Uzaysal boyutun ve parametrelerin azaltildigi

katmandir.

e Diizlestirme katmani (Flattening layer): Verilerin diizlestirilerek tam baglantili

katman i¢in hazirlandig1 katmandir.

e Tam baglantili katman (Fully connected layer): Standart yapay sinir agmnin

kullanildig1 katmandir.

Evrisimsel sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle RelLU

kullanilmaktadir. Sekil 2.3’te 6rnek bir evrisimsel sinir ag1 mimarisi gosterilmistir.
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Konvoliisyon + ReLU

Tam baglantih katman
Havuzlama Konvoliisyon + ReLU Havuzlama r}»_/g

[T
Gorunm‘ [ [ \

Diizlestirme

I I
Ozniteliklerin ¢rkartilmast Sriflandirma

Sekil 2.3: Bir evrisimsel sinir ag1 mimarisi
2.2 Pekistirmeli Ogrenme

Derin 6grenme algoritmalariin kullanimi her ne kadar yeni olmasa da hesaplama
giiciindeki iyilestirmeler ve kullanilan verilerin biiyiikliigii son yillarda bu alandaki
gelismelere hiz kazandirmustir [31]. Donanim alaninda merkezi islem birimi
(CPU)’nden grafik islem birimi (GPU)’ne ve sonraki siirecte ise tensor islem birimi
(TPU)’ne gegis olarak 6zetlenebilecek gelismeler, bilgisayarlarin hesaplama giiciinii

arttirirken hesaplama siiresini oldukg¢a azaltmistir [32,33].

Pekistirmeli 6grenme, verilen bir ¢cevrede farkli eylemleri gerceklestirerek en yiiksek
odilii elde etmeyi amaglayan bir makine 6grenmesi alanidir. Ajan adi verilen yap1
tarafindan Onceki tecriibelerden de faydalanilarak basarili ve basarisiz denemeler
yapilmasi sonucunda Ogrenme gercgeklestirilir. Ajanin hangi eylemleri yapmasi
gerektigi soylenmeden en uygun eylem dizisinin kendisi tarafindan bulunmasi beklenir
[34]. Pekistirmeli 6grenme diger makine 6grenmesi gesitlerinden olan gozetimli ve
gbzetimsiz 6grenmeden farklilik gostermektedir. Sekil 2.4°te pekistirmeli 6grenme

diger makine 6grenmesi alt dallar1 birlikte gosterilmistir.

GOZETIMLI GOZETIMSIZ TAKVIYELI OGRENME
OGRENME OGRENME

Algoritma verilen ¢cevrede

Gorev temelli Veri temelli nasil davranmasi
gerektigini Ggrenir.

(Regresyon/Siniflandirma) (Kiimeleme)

Sekil 2.4: Makine 6grenmesi alt dallar

Gozetimli 6grenmede etiketlere sahip veri setleri lizerinden egitim gergeklestirilir. Bu

asamada hangi eylemlerin dogru hangilerinin ise yanlis oldugu Onceden
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belirlenmektedir. Daha sonra ise egitim verilerinde bulunmayan veriler iizerinden
tahminde bulunulmasi istenir. CoOziim aranan temel problemler smiflandirma,
regresyon, nesne tespiti vb. olarak ifade edilebilir. Gozetimli 6grenmede egitim
verilerinin biiylik olmasi basariy1 arttirmaktadir. Gozetimsiz 6grenmede ise daha
onceden saglanan etiketlenmis veriler yoktur. Temel amag veri kiimesinde bulunan
gizli yapilar1 ve iligkileri tespit etmektir. Coziim aranan problemler kiimeleme,
Oznitelik tespiti, boyut azaltma vb. seklinde siralanabilir [35]. Pekistirmeli 6grenme
belirli bir veri kiimesinin daha énceden saglanmamasi, ddiil ve ceza sistemi iizerine
kurulu olmasi ve 6diilii maksimize etme amaci giitmesi gibi 6zellikleri yoniinden hem
gbzetimli hem de gozetimsiz 6grenmeden farklilik gdstermektedir. insan 6grenmesine
benzer bir yaklasima sahiptir. Algoritmalar verilen bir ¢evrede nasil davranmalari
gerektigini belirleyen bir politikayr 6grenmeye calisirlar. Yapilan her eylem aymi
zamanda cevreyi de etkilemektedir. Cevre ise verilen ddiiller yardimiyla ajana yol

gosterme gorevini tistlenmektedir.

OpenAl'nin Dota 2’si, DeepMind’in AlphaGo Zero’su [36] pekistirmeli 6grenme
kullanilarak oldukca basarili sonuglar gdstermislerdir. Bunun yaninda pekistirmeli
ogrenme benzer sekilde Satrang, GTA 5, Doom, Pong, Mario, Pacman, Tetris ve

bir¢ok atari oyununda da [5] basartyla uygulanmistir.

Pekistirmeli 6grenmenin temel bilesenleri ajan (agent), cevre (environment), politika
(policy), odil (R) ve deger fonksiyonu olarak siralanabilir [34]. Sekil 2.5°te

pekistirmeli 6grenmenin temel bilesenleri gosterilmistir.

AJAN
Gozlem Eylem
Politika

Pekistirmeli
Ogrenme
Algoritmasi

Sekil 2.5: Pekistirmeli 6grenmenin temel bilesenleri
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Ajan, eylemleri gerceklestiren algoritma seklinde ifade edilebilir. Cevre, ajanin
eylemlerde bulundugu ortamu belirtir. Odiil, ajan tarafindan gergeklestirilen eylemlerin
kisa vadede ne kadar iyi ya da kotii oldugunu gosterir. Belirli bir S durumunda
gerceklestirilen A eylemine bagli olarak elde edilen 6diil R, Denklem (2.1)’de

verilmigtir.
RS = E[Re41]S¢ = S, A¢ = A] (2.1)

Deger fonksiyonu V ise ajanin baslangigtan bitise kadar toplamay1 bekledigi en biiyilik
odiil miktarini belirtir. Matematiksel esitligi Denklem (2.2)’de verilmistir.

Vi(S) = Ex[Res1 + YRep2 + Y*Regz+... [Se = §] (2.2)

Burada y indirim faktoriinii gostermektedir. 0 ve 1 degerleri arasinda tanimlidir.
Gelecekte elde edilecek odiillerin ne kadar 6nem arz edecegini belirlemek amaciyla
kullanilir. Eger O olarak belirlenirse yalnizca ilk 6diil dikkate alinir ve digerlerinin
etkisi olmaz. Eger 1 olarak tanimlanirsa elde edilecek tiim odiiller esit Gneme sahip

olacaktir.

Politika (7) ajanlarin eylemleri gergeklestirmesinde rehber gorevini iistlenen
fonksiyonlardir. Belirtilen bir zamanda ajanin davraniglarini belirler. Pekistirmeli
O0grenmenin temel amaci problemin ¢oziimiinii saglayan en uygun politikay1

bulmaktir.

2.2.1 Markov Karar Siureci

Matematikte markov karar siireci ayrik zamanli bir stokastik kontrol siireci olarak
tanimlanir. Temelleri markov zincirlerine dayanmaktadir. Pekistirmeli 6grenme
algoritmalar1 markov karar siireci modelini temel olarak almiglardir. Ajanin belirli
durumlarda en yliksek 6diilii elde edecegi eylem dizilerinin belirlendigi sirali karar

verme problemlerinde kullanilir [37].

Markov karar siireci, durum, eylem ve ddiillerin sirali gosterimi Denklem (2.3)’te ifade
edilmistir.
...... St, At,, Rt, St+1, At+1,, Rt+1, St+2, At+2,, Rt+2. eee (23)

Markov karar siirecinin temel 6zelligi gelecek durum St+1’in gegmis durumlara degil
yalnizca mevcut durum olan St’ye bagli olmasidir. Bu durum Denklem (2.4)’de

verilmistir.
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P [St+1 | St] =P [St+1 | S1, ---'St] (2-4)

S durumundan gelecek durum olan S' durumuna gegis olasilig1 ise Denklem (2.5)’te

gosterilmistir.

Pssr = P[Seyq =5"|S¢ =9] (2.5)

2.2.2 Bellman Egsitligi

Bellman esitligi Richard Bellman tarafindan gelistirilen bir matematiksel
optimizasyon yontemidir [38]. Markov karar siireci problemlerinin ¢dziimiinde
dinamik programlama yaklasimi kullanarak hesaplama yiikiiniin azaltilmasina katkida

bulunmustur.

Ajanin farkli eylemler gerceklestirerek en yiiksek odiilii kazanmaya caligsmasi bir
optimizasyon problemi olarak degerlendirilebilir. Bu durum Denklem (2.6)’da

gosterilen eylem deger fonksiyonu ile tiim politikalar i¢in ifade edilebilir.
Q«(S,A) = max Qn(S,A) (2.6)
T

Eylem deger fonksiyonu Denklem (2.7)’de gosterilen sekilde tekrarlanan formda da
yazilabilir.

Q(S,A) = Rg+ YQ(S,A) 2.7)
Bellman esitligi Denklem (2.8)’de gosterilmistir.

Q(S,A) = R¢ + v zsvesPS‘z-kmix (Q:(s,A) (2.8)

Burada RZ , mevcut durumda gerceklestirilen eyleme bagli olarak elde edilen &diilii,
P;}g, ise S durumundan S’durumuna gecis olasiligini gostermektedir. RZ ve Ps‘zf

sirastyla Denklem (2.9) ve Denklem (2.10)’da verilmistir.

Ré = E[Re1 [ St =S A = A] (2.9)

PSSI =P [ St+1 = S, | St = S,At = A] (210)
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2.2.3 Q Ogrenme

Q 6grenme herhangi bir ¢evre modeline ihtiyag duymayan politika dig1 (off policy) bir
pekistirmeli 6grenme algoritmasidir [39]. Bellman esitligini temel almaktadir. Politika
dis1 olarak nitelenmesinin sebebi eylemleri gergeklestirmek icin kullanilan politika ve
giincellenen politikanin farkli olmasidir. Q 6grenmede temel amag toplam odiilii
maksimize eden politikay1 6grenmektir. Algoritma calistirildiginda Q-tablo adi verilen
[eylem, durum] seklinde bir matris olusturulur ve baslangi¢c degerleri O olarak atanir.

Sekil 2.6’da Q 6grenme algoritmasinin genel isleyisi gosterilmistir.

Baslat

Eylemi
gerceklestir

ayir

Odiilii degerlendir

|
Evet

|

v

Sekil 2.6: Q Ogrenme algoritmasinin genel isleyisi
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Q-tablo baslatildiktan sonra mevcut eylem uzayindan bir eylem secilir ve segilen
eylem uygulanir. Elde edilen 6diil, miktarina gore degerlendirilir. Her iterasyonda Q

degerleri giincellenir ve ¢6ziimii saglayan en iyi politika bulunur.
Denklem (2.11)’de Q degerlerinin giincellenme formiilii gosterilmistir.
Q(S,A) « Q(S,A) + a[R(S, A) + ymaxQ(S', A) - Q(S, A)] (2.11)

Burada A ajanin gergeklestirdigi eylemi, R elde edilen 6diil miktarini, S durum ya da
gdzlemi, a dgrenme oranini, ¥ ise indirim oranmni gostermektedir. Indirim oraninin
azalmas1 ddiillerin degerinin zamanla azalmasina yol agmaktadir. Buna bagl olarak

daha ¢abuk elde edilen ddiiller daha degerli hale gelmektedir.
2.2.4 Derin Q Ogrenme

Durum/eylem giftlerinin sayis1 arttiginda politika parametrelerini tabloda ifade etmek
zorlagmaktadir. Bu nedenle karmasik ve yiiksek 6lgekli problemlerin ¢dziimiinde Q-
tablolarin kullanilmasi uygun degildir. Derin Q 6grenme ya da Derin Q aglar, derin
sinir aglar1 ve pekistirmeli 6grenmenin birlikte kullanimi ile olusturulmustur. Sekil

2.7°de Q 6grenme ve derin Q 6grenmenin karsilagtirilmasi gosterilmistir.

Durum-Eylem Deger

0

0
0
0
Eylem L, - 0
0
0
0

(a)

®)

Sekil 2.7: (a) Q d6grenme ve (b) derin Q 6grenmenin karsilastirilmasi
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Uygun Q degerlerinin elde edilmesi i¢cin YSA’dan faydalanilmaktadir. Ayrica
deneyim tekrar1 (experience replay) kullanilarak ajanin deneyimleri depolanmaktadir.
Depolanan deneyimlerden tekdiize Ornekler alinarak ajanin deneyimler {izerinden
o0grenme gercgeklestirmesi beklenmektedir. Yapilan ¢alismalarda deneyim tekrarinin

kararlilik saglamada basarili oldugu belirtilmistir [40].

Giris boliimiinde de bahsedildigi iizere derin Q aglar, Mnih ve dig. [6] tarafindan
yapilan ¢alisma ile 6n plana ¢ikmistir. Calismalarinda ham goriintiiler kullanarak 49
adet Atari 2600 oyununu derin Q aglar kullanarak test etmislerdir. Durum olarak
kullanilan oyun goriintiileri 80X80 boyutunda ve dort tanedir. Goriintiilerin bir tanesi
meveut durum diger ii¢ tanesi ise Onceki goriintiilerdir. Caligmanin farkli yoni
evrigimsel sinir aglarinin kullanilmasidir. Sekil 2.8’de ¢alismada kullanilan evrisimsel
sinir ag1 modeli gosterilmistir.

Konvoliisyon katmanlar: Tam baglantih katmanlar
I N A

Eylemler
B M B > | = H L4 I:I

{w b
.?__ Aty
*# Atari oyunu
giriintiileri

Sekil 2.8: Calismada [6] kullanilan derin Q ag yapisi
Bunun disinda yukarida bahsedilen deneyim tekrar1 da caligmanin ortaya koydugu
onemli yeniliklerdendir. Belirli bir iterasyon siiresince deneyimler veri tabanina
kaydedilmistir. Deneyimler ve veri tabani sirasiyla Denklem (2.12) ve Denklem
(2.13)’te verilmistir. Daha sonra ise egitim asamasinda bu deneyimlerden tekdiize
ornekler alinarak 6grenme gergeklestirilmistir. Caligmada atari oyunlarinin oynanmasi

stirecinde %75 oraninda basar1 saglandig: belirtilmistir.

E¢ = (St At R, Ser1) (2-12)

Burada E;, t aninda kaydedilen deneyimi, S; durum bilgisini, A; gerceklestirilen
eylemi, R, odiilii, Sy, ise t+1 anindaki durumu gostermektedir.

Dt == El"""Et (213)
Caligmada dikkat ¢eken diger bir nokta birden fazla yapay sinir ag1 kullanilmasidir.
Bunun nedeni derin Q aglarin gézetimli 6grenmeden farkli olarak veriler i¢in etiket

kullanmamasidir. Her bir iterasyonda hedef siirekli degismektedir. Bu nedenle Q ag
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ve hedef ag olmak {izere iki farkli ag kullanilmaktadir. Sistemin kararliligini saglamak
icin belirli bir iterasyonda Q ag parametreleri (6) hedef aga kopyalanir. Farkli aglar
kullanilmamasi durumunda Q 6grenme formiiliine gore siirekli degisen bir hedef

yakalanmaya calisilacak ve sonug olarak yakinsama asla gergeklesmeyecektir.
2.2.5 Cift Derin Q Ogrenme

Derin Q aglarin problemlerinden biri bazi eylemlerin oldugundan daha degerli kabul
edilmesi ve bunun sonucunda belirli durumda (S) ayn1 eylemlerin siirekli segilmesidir.
Bu da agsir1 6grenme (overfitting) denilen duruma yol agmaktadir. Sonug olarak en iyi
politikanin 6grenilmesi olumsuz etkilenmektedir. Hasselt ve dig. [41] yaptiklar
¢alismada bu durumun oniine ge¢mek i¢in ¢ift derin Q aglari 6nermislerdir. Derin Q
aglar ile ilgili yapilan calismaya [6] benzer sekilde 6nerdikleri modelin performansini
atari oyunlar1 {lizerinden test etmisler ve performansta artis sagladiklarim

belirtmisglerdir.

Derin Q aglarda eylem degerlerinin hem degerlendirilmesi hem de segilmesi ayni

sekilde gergeklestirmektedir (Denklem (2.14)).

max,Q(Ses1,A) (2.14)

Cift derin Q aglarda ise eylemlerin se¢ilmesi ve eylem degerlerinin degerlendirilmesi

sliregleri birbirinden ayr1 sekilde gergeklestirilmektedir (Denklem (2.15)).
Q(S',argmax,Q(S, A; 6;), 6;) (2.15)
Burada 6; degeri ag i¢in agirlik degerlerini gostermektedir.

Her bir durum eylem ¢ifti i¢in tek bir Q degeri yerine Q(A4) ve Q(B) seklinde iki Q
degeri kullamlmustir. Oncelikle gelecek durum (S”) igin en yiiksek Q degerini saglayan
eylem (A) bulunur. Daha sonra ise bu eylem (A) ikinci Q degerini Q(B) bulmak i¢in
kullanilir. Son olarak ise Q(B) degeri Q(A) degerini glincellemek i¢in kullanilir. Cift
derin Q ag formiilii asagida gosterilmistir (Denklem 2.16).

QA(S,A) « QA(S,A) + afR + YQB(S', A) — QA(S,A)] (2.16)
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2.2.6 Diiello Derin Q Ogrenme

Diiello derin Q 6grenme Wang ve dig. [42] tarafindan tanitilmistir. Derin Q 6grenme
ile aym1 ag yapisin1 kullanir. Sekil 2.9’da derin Q 6grenme ve diiello derin Q

O0grenmenin karsilagtirilmasi gosterilmistir.

Giris katmam Evrisimsel katmanlar i

/'/ Durum-Eylem
N - S 4 degerleri

(@)

Tam baglantih

v o katmanlar
Giris katmani Evrisimsel katmanlar

.. Durum degerleri
f§\> i | Durum-Eylem
™ degerleri
\\\ -
™
%
b)

Sekil 2.9: (a) Derin Q aglar ve (b) diiello derin Q 6grenmenin karsilastirilmasi [41]

Eylem avantajlar

(

Farklilik tam baglantili katmanda goriilmektedir. Bu katman 1ki boliime ayrilmaktadir.
Birinci boliimde durumun (s) deger tahmini (V') yapilir ve V(s) seklinde ifade edilir.
Ikinci béliimde ise belirli bir durumda () yapilan eylemin (a) avantaj tahmini yapilir
ve A(s,a) seklinde gosterilir. Boylece bazi gereksiz eylemlerden sakinilarak
performans artist saglanmast hedeflenmistir. Q degerleri asagidaki sekilde elde

edilmektedir (Denklem 2.17).
Q™(s,a) = V™(s) + A™(s,a) (2.17)
2.2.7 Diiello Cift Derin Q Ogrenme (D3QN)

D3QN algoritmast Wang ve dig. [42] tarafindan tanitilmig, Xie ve dig. [43] tarafindan
ise ilk kez robotlarin engellerden kaginmasi probleminde kullanilmistir. Algoritmanin
yapisi ¢ift derin Q ag ve diiello derin Q ag algoritmalarimin birlikte kullanilmasi
tizerine kuruludur. Yapilan ¢alismada [43] robotlarin derinlik goriintiileri kullanarak
basarili sekilde engellerden kaginmalart amaglanmistir. Bu amagla dort adet sirali

derinlik goriintlisii kullanilmistir. Boylelikle robotun mevcut konumu ve hizi tespit
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edilerek engellerden kaginmasi saglanmustir. Iki farkli dogrusal hiz v (0.2, 0.4 m/s) ve

T[ s TL’

bes farkli agisal hiz w( % s e rad/s) kullanilarak yedi farkli eylem

tanimlanmistir. Robot engellere ¢arpmasi sonucunda -10 puanlik bir ceza almaktadir.
Yapilan testler sonucunda D3QN algoritmasinin standart derin Q 6grenme, ¢ift derin
Q o6grenme ve diiello derin Q 6grenme algoritmalarina gére daha basarili sonuglar

verdigi belirtilmistir.
2.3 Robot Isletim Sistemi (ROS)
2.3.1 Robot ve Robot Programlama Nedir?

ROS’a giris yapmadan, Oncelikle robot ve robot programlama kavramlarindan
bahsedilmesi gerekmektedir. Robot, motorlardan ve sensorlerden olusan ve bir
hesaplama birimi tarafindan kontrol edilen bir makine olarak tanimlanabilir.
Hesaplama birimi bir mikroislemciden ya da bilgisayardan olusabilir. Robot
programlama ise hesaplama birimi igin gerekli olan programlarin yazilmasidir. C/C++,
Python ve Java gibi programlama dilleri bu amagla kullanmilmaktadir. Sekil 2.10°da

temel bir robot diyagrami gosterilmistir.

Motor |

Motor 2

Motor
kontrolciisii Motor 3

Gii¢ kaynag: / Pil

Motor n

RJ45/Wi-Fi Ekran
PC/SBC - > Mikroiglemci
USB RS232

Sensor 1

T Sensor 2

Sensor 3

Sensor n

Sekil 2.10: Temel bir robot diyagrami [44]

Programlanabilir mikroislemci bir kisisel bilgisayar (PC) ya da tek karth bilgisayar

(SBC) kullanilarak programlanir. Mikroislemci robotun ana bilesenlerini olusturan
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motorlar ve sensdrlere komut vererek robotun hareketlerini gerceklestirir. Motorlar
robotun iglevine gore servo veya DC motorlardan segilir. Sensdrler ise robotun gevre
ile etkilesimini saglamaktadir. Sensorlere, ultrasonik sensorler, kizilotesi sensorler,
yuksek ¢oziniirliiklii kameralar ve lazer tarayicilar 6rnek verilebilir. Sensorlerin ve
motorlarin  bazilar1 dogrudan bilgisayarlara baglanabilirken bazilar1 yalnizca

mikroiglemci lizerinden baglanabilmektedir.

Bir robotun programlanabilmesi i¢in kullanilacak olan programlama dilinin bazi

Ozelliklere sahip olmasi gerekmektedir. Bunlar asagidaki sekilde siralanabilir [44-46].

e Coklu kullanim (Multithreading) destegi: Bir robot farkli sayida motor ve
sensorden olugsmaktadir. Bu nedenle kullanilacak olan programlama dilinin farkl
gorevleri gerceklestirebilecek ve her bir gérevin birbirleriyle iletisimini saglayacak

ozellikte olmas1 gerekmektedir.

e Nesne tabanli olma: Nesne tabanli programlama dilleri modiiler yapilariyla hem
bakim hem de tekrar kullanilabilirlik agisindan diger dillere gore avantaj
saglamaktadirlar. Bu ozellikleri robot programlama alaninda tercih edilmelerinin

nedenlerindendir.

e Diisiik seviye aygit kontrolii: Robot programlamada kullanilacak olan programlama
dillerinden beklenen diger bir 6zellik seri port, paralel port, usb ve giris ¢ikis pinleri

gibi diislik seviye aygitlara erisim saglayabilmeleridir.

e Gelistirme kolayligi: Programlama dilinin hizli sekilde yeni algoritmalar
gelistirmeye imkan vermesidir. Python kullanim kolayligi ve hizli gelistirmeye

imkan vermesi nedeniyle siklikla tercih edilmektedir.

e lslemler arasi iletisim kolaylig1: Bir robotun gorevlerini gerceklestirmesi igin farkli
sensorlerden gelen verileri ve motorlar1 kullanmasi gerekmektedir. Bu nedenle
farkli islemlerin ayn1 anda gerceklestirilmesi robotun dogru bir sekilde ¢aligmasi
i¢in dnemlidir. Ornegin kamera iizerinden elde edilen goriintii ile farkli bir islem
yapilirken kizil6tesi sensorden gelen veriler farkli bir gorev i¢in kullanilabilir. Daha
once bahsedildigi iizere bu islemlerin ayn1 anda yapilabilmesi i¢in ¢oklu kullanim
mimarisi kullanilabilir. Diger bir secenek ise her bir islem i¢in ayr1 bir program
yazilmasi ve bu programlarin paralel bir sekilde c¢alistirilmasidir. Bu sekilde

programlar birbirleriyle iletisim kurabilir ve veri alisverisinde bulunabilir.
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e Performans: Bir robot ¢alisirken bazen yiiksek ¢oziiniirliiklii derinlik goriintiileri
gibi verilerle islem yapilmasi gerekebilmektedir. Bu nedenle kullanilacak olan
programlama dilinin hesaplama kaynaklarinin tiiketiminde basarili olmasi

gerekmektedir.

e Topluluk destegi: Bir programlama dilinin yalnizca performans bakimindan tatmin
edici olmasi yeterli degildir. Kullanicilarin karsilagtiklart problemlerin ¢dziimiinde
ihtiya¢ duyduklart yardimi saglayabilecekleri bir topluluk bulunmalidir. Bu hem
forumlar ve bloglardaki kullanici destegi hem de iyi bir sekilde hazirlanmis

dokiimanlar yardimiyla saglanabilmektedir.

e Ugiincii parti yazilimlarin kullanilabilmesi: Ugiincii parti yazilim destegi yapilan
islemlerin daha kolay ve hizli bir sekilde gerceklestirilmesine imkéan saglamaktadir.
Ornegin kamera goriintiilerinin islenmesi gerektiginde OpenCV kiitiiphanesinin

kullanilabilmesi isleri oldukca kolaylastiracaktir.

e Robotik yazilim iskeleti destegi: Robot programlama islemlerini kolaylastirmak
icin gelistirilmis olan ROS gibi yazilim iskeletleri bulunmaktadir. Bu nedenle
kullanilacak olan programlama dilinin bu gibi yazilim iskeletleri ile uyumlu olmas1

gelistirme siirecini kolaylastiracak ve hizlandiracaktir.

Yukarida sayilan 6zellikler dikkate alindiginda robot programlamada en ¢ok kullanilan
programlama dillerinin C/C++, Python, Java ve C# oldugu soylenebilir. Bu tez
kapsaminda gerekli olan yazilimlarin timii Python programlama dili kullanilarak

gelistirilmistir.
2.3.2 ROS Nedir?

ROS hem ticari olarak hem de arastirma faaliyetlerinde kullanilan agik kaynak kodlu
bir robotik yazilim iskeletidir. ROS un genel 6zellikleri asagidaki sekilde siralanabilir
[44-46];

e Farkli islemler aras1 kolay mesaj aktarimi: ROS robot programlama siirecinde en
onemli 6zelliklerden biri olan farkli islemlerin ayni anda yapilmasia ve calisan
programlarin  birbirleriyle veri alisverisine imkan saglamaktadir. Ornegin
motorlarin hareket edecegi yonli belirlemede kameradan gelen verilerin

kullanilmasi bu kapsamdadir.
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e Isletim sistemi benzeri dzellikler: ROS gercek bir isletim olmasa da baz1 6zellikleri
yoniinden benzer islevlere sahiptir. Bunlar diisiik seviye aygit kontrolii, ¢oklu
kullanim, paket yonetimi ve donanim soyutlastirma olarak siralanabilir. Donanim
soyutlagtirma, gelistiricinin donanim kaynaklarina eriserek aygittan bagimsiz ve
yiiksek performansl uygulamalar olusturmas1 olarak ifade edilebilir. Ornegin bir
sensOr i¢in yazilan kodun yeni bir sensor kullanildiginda tekrar yazilmasi gerekmez.
Paket yonetimi ise verilerin paketler halinde organize edilmesi ve farkli

bilgisayarlara yliklenmesidir. Bir paket kaynak, ayar ve veri dosyalarini igerebilir.

o Yiiksek seviyeli programlama dili destegi: ROS robot programlamada kullanilan
pek cok programlama dilini desteklemektedir. Farkli diller i¢in sagladig: istemci
kiitiiphaneleri sayesinde gelistiriciler ROS o6zelliklerini kendi uygulamalarinda
rahatlikla kullanabilirler. Ornegin gelistirilen bir android uygulamasinda ROS
ozellikleri entegre edilmek istendiginde “rosjava” istemci kiitiiphanesi

kullanilabilir.

o Gorsellestireme araclart ve simiilatorler: ROS paketleri igerisinde robot
uygulamalarin gorsellestirilmesi icin faydali araglar bulunmaktadir. “Rviz”
bunlardan biridir. Kamera ve lazer tarayicidan gelen verilerin gorsellestirilmesi i¢in
kullanilmaktadir. Bunun yaninda Gazebo gibi simiilasyon programlari da gercek
diinyaya benzer ortam sunarak gelistirme siirecini hizlandirmakta ve

kolaylastirmaktadir.

e Ugiincii parti kiitiiphanelerle uyumluluk: ROS siklikla kullanilan kiitiiphanelerle
yiiksek diizeyde uyumluluga sahiptir. Ornegin goriintii islemede kullanilan
OpenCV kiitiiphanesi ROS uygulamalarinda kullanilabilir. Bdylece robotun
tizerinde bulunan kameradan elde edilen veriler kolaylikla islenebilmekte ve

gorevlerin gerceklestirilmesinde kullanilabilmektedir.

e Bilinen baz algoritmalarin kolaylikla uygulanmasi: ROS iizerinde bilinen bazi
algoritmalarin uygulamalar1 hazir olarak bulunmaktadir. Boylelikle istenilen
robotun prototipinin olusturulma siireci kisalmaktadir. Bu algoritmalara 6rnek

olarak SLAM, A* ve Dijkstra algoritmalar verilebilir.
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e Prototip olusturma kolayligi: Hazir algoritmalar gibi bazi hazir robot paketleri de
ROS’ta bulunmaktadir. Bu robotlar ihtiyaca gore diizenlenerek gelistirme siireci

hizlandirilabilir.

e Topluluk destegi: ROS’un popiiler olmasinin sebeplerinden biri de topluluk
desteginin iist diizeyde olmasidir. Diinyanin her yanindan ROS gelistiriciler

paketlerin glincellenmesine ve gelistirilmesine destek olmaktadirlar.
2.3.3 ROS Tarihgesi
ROS’un ortaya ¢ikisindan itibaren gelisim siireci asagidaki sekilde 6zetlenebilir [47].

e ROS projesi 2007 yilinda Stanford Universitesinde Morgan Quigley tarafindan
gelistirilmeye baglandi.

e 2007’nin sonlarina dogru Willow Garage adli sirket projeyi iistlendi ve ROS
adin1 verdi.

e 2009 yilinda ROS 0.4 yaymland1 PR2 adl robot gelistirildi.

e 2010 yilinda ROS 1.0 ve ROS C Turtle yayinlandi.

e 2011 yilinda ROS Diamondback ve ROS Electric Emys yayinlandi.

e 2012 yilinda ROS Fuerte ve ROS Groovy Galapagos yayinlandi.

e 2012 yilinda OSRF (Open Source Robotics Foundation) ROS projesini
devraldi.

e 2013 yilinda ROS Hydro Medusa yayimlandi.

e 2014 yilinda ROS Indigo Igloo yayinlandi.

e 2015 yilinda ROS Jade Turtle yayilandi.

e 2016 yilinda ROS Kinetic Kame yayilanda.

e 2017 yilinda ROS Lunar Loggerhead yayinlanda.

e 2018 yilinda ROS Melodic Morenia yayinlanda.

e 2019 Noetic Ninjemys yayinlandi. Bu siiriim son ROS 1 siiriimiidiir.

e 2017 yilindan itibaren ROS 1 ile es zamanli olarak pek ¢ok yeni 6zellige sahip
ROS 2 gelistirilmeye baslanmistir. Giincel ROS 2 siiriimii 2021 yilinda

yayinlanan Galactic Geochelone siirtimiidiir.
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2.3.4 ROS Kullanmanin Avantajlari

ROS kullanilmadan da robotik uygulamalar gelistirmek miimkiindiir; ancak bu
durumda gelistiriciler her robot i¢in kendi programlarini tekrar yazmak zorundadirlar.
Bu da olduk¢a zaman kaybina yol agmaktadir. ROS ile bu sorun ortadan kalkmis ve
tim robotik uygulamalar icin ortak bir platform olusturulmustur. Giincel
algoritmalarin hazir sekilde ROS ile gelmesi gelistirme siirecini kisaltmistir. Bunun
yaninda genis topluluk destegi ve acik kaynak yapisi tercih edilme sikligini

arttirmaktadir.
2.3.5 ROS Mimarisi

ROS temelde iki veya daha fazla programin haberlesmesini saglayan bir yazilim
iskeletidir. ROS kullanmadan da robotik uygulamalar gelistirmek miimkiinse de
kullanilan sensorler ve motorlarin sayisi arttikga yazilim karmasik hale gelmektedir.
ROS kullanmanin getirdigi kolaylik bu kisimda kendini gostermektedir. Farkli
programlar ROS iizerinden haberleserek veri aligverisinde bulunmakta ve bu yolla

uygulamanin gelistirilme siireci kolaylagsmaktadir. Sekil 2.11°de temel ROS mimarisi

gosterilmistir.
eSS T, — — — — — — —— ——— ———— N
| |
: Diigiim 1'e ait bilgilerin ROS Diigiim 2'ye ait bilgilerin ROS |
| Master’da giincellenmesi Master’da giincellenmesi :
' |
' |
| |
' |
' |
' |
! |
: Servis Adi '
Istemci : ) o Servis
Diigiim 1 —_———> Servis Mesaj Verisi > Diigiim 2
Konu Adi
B Konu Mesaj1 Verisi
Yayinla Abone ol

Sekil 2.11: Temel ROS mimarisi
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Burada Diigiim 1 ve Diigiim 2 ayr1 ayr1 calisan iki programi gdstermektedir. Ornegin
farkli iki sensdrden gelen veriler bu diiglimler {izerinde islenebilir. Hem Diigiim 1 hem
de Diiglim 2°den veriler ROS Master’da bulunmaktadir. Verileri gonderen diigiimlere
yayinct diigiimler bu verileri kullanan diiglimlere ise abone diigiimler adi
verilmektedir. Sekilde Diigiim 1°den gonderilen veriler ROS Master {izerinden Diigiim
2’ye gonderilmekte ve bu sekilde diiglimlerin haberlesmesi saglanmaktadir.
Gonderilen tiim veriler ROS mesajlar1 olarak ifade edilirler. ROS mesajlar string,
integer, float gibi ilkel veri tiplerinden olusabilecegi gibi tanimlanan farkli tiplerden
de olusabilir. Mesajlarin gonderildikleri yola ise ROS konular1 ad1 verilmektedir. Her

bir konu farkli bir adla tanimlanir.
2.3.6 ROS Kavramlarn

e ROS diigiim: ROS {izerinden haberlesen programlardir. Basit sekilde herhangi bir
sensOr tizerinden verileri alan veya bunlart igleyen yapilar diiglim olarak
tanimlanabilir. ROS master {izerinden birbirleriyle haberlesirler. Verilerin
dagitimini yapan diiglimlere yayimnci diiglim, bu verileri kullanan diigiimlere ise

abone diiglim ad1 verilmektedir.

e ROS master: ROS diigiimlerinin haberlesmesini saglayan temel yapidir. Tim

diigtimlere ait verileri lizerinde tutar.

e ROS parametre sunucusu: ROS master ile ¢alisir. Tiim diiglimlere ait parametre
verilerini lizerinde tutar ve diigiimlerin erigmesine imkan saglar. “Public” olarak
tanimlanan parametrelere tim diigimler erisebilirken “Private” olarak tanimlanan

parametrelere yalnizca izin verilen diigiimler erigebilir.

e ROS konu: ROS mesajlarinin gonderildikleri yollar olarak tanimlanabilir. Bir

diigiim farkli sayida konu yayinlayabilir ya da farkli konulara abone olabilir.

e ROS mesaj: Diiglimlerin gonderdikleri verilerdir. ROS konular1 araciliiyla

gonderilirler. Ilkel veri tiplerinde olabilecekleri gibi farkli tiplerde de olabilirler.

e ROS servis: ROS servis ile bir diigiim diger bir diiglimden istekte bulunabilir.
Servis cagrist yapan diiglime istemci diiglim c¢agriya cevap veren diiglime ise

sunucu diiglim ad1 verilmektedir.
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2.3.7 ROS Dosya Yapisi

ROS dosya sistemi temelde paketler ve yiginlardan meydana gelmistir. Paketler
servisler, mesajlar, kod dosyalari vb. yapilar1 icermektedir. Paketlerin bir araya gelerek
olusturdugu yapilara ise yiginlar adi verilmektedir. Sekil 2.12°de ROS dosya sistemi

gosterilmistir.

| | T | |

Paket Belirteg Dosyasi Servisler Mesajlar Kod Dosyalari Yardimei Dosyalar

Sekil 2.12: ROS dosya sistemi
2.3.8 Gazebo Benzetim Ortam

Gazebo agik kaynak olarak kullanima sunulan 3-boyutlu bir robot benzetim ortamidir.
2004 yilinda robotik alaninda agik kaynak yazilimlar saglamak iizerine gelistirilen
“Player Project” catis1 altinda bir bilesen olarak tiretilmistir. 2011 yilinda ise Willow
Garage tarafindan desteklenen bagimsiz bir proje haline gelmistir. 2018 yilindan
itibaren ise ticari amag giitmeyen bir arastirma laboratuvari olan “Open Robotics”

tarafindan desteklenmektedir [44].

Gazebo c¢esitli algoritmalar1 hizli bir sekilde test etmek, robot tasarimlar1 yapmak ve
yapay zeka uygulamalar1 gelistirmek i¢in kullanilmaktadir. Robotik uygulamalarini
gercek diinya ortaminda test etmek maliyet vb. sebeplerle cogu zaman miimkiin
olamamaktadir. Bu gibi durumlarda Gazebo benzetim ortami ile gergekei i¢ ve dis
mekan tasarimlar1 yapilabilmektedir. Bu ortamlarda robotlarin hizli ve etkili bir
sekilde test edilmesine imkéan saglanmaktadir. ROS ile gelistirilen robotik
uygulamalarda yiiksek uyumlulugu nedeniyle benzetim ortami olarak ¢ogunlukla
Gazebo tercih edilmektedir. Sekil 2.13’te Gazebo benzetim ortami ile olusturulmus

ornek bir i¢ mekan tasarimi gosterilmistir.
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Sekil 2.13: Gazebo ile olusturulmus bir i¢ mekan tasarimi
2.3.9 TurtleBot

TurtleBot, ROS ortaminda kullanilan standart robot modelidir. Temeli 1967 yilinda
egitsel amaclarla gelistirilmis bir programlama dili olan Logo’nun {izerinde
calistirildigr Turtle robota dayanmaktadir. Turtlebot giiniimiizde egitim, arastirma,
prototip olusturma ve hobi amagclartyla kullanilmaktadir. Toplam {i¢ farkli modeli
vardir. TurtleBot 1 modeli 2010 yilinda Willow Garage calisanlar1 tarafindan
gelistirilmistir. 2012 yilinda ise Yujin Robot sirketi tarafindan TurtleBot 2 modeli
tanitilmistir. Son olarak 2017 yilinda kullanicilardan gelen istekler dogrultusunda yeni
ozelliklerle donatilmis TurtleBot 3 modeli kullanilmaya baslanmistir. TurtleBot un
tiim modelleri SLAM ve navigasyon algoritmalarinin test edilmesi amaciyla ROS
ortaminda siklikla kullanilmaktadir. Sekil 2.14’te TurtleBot 3 modellerinden biri olan
Waffle Pi modeli, Cizelge 2.1°de ise Waffle Pi modeline ait standart donanim

ozellikleri gosterilmistir.

Sekil 2.14: Turtlebot3 Waffle Pi modeli
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Cizelge 2.1: TurtleBot 3 Waffle Pi modeline ait standart donanim 6zellikleri

Donanim Adi Ozelligi
Maksimum dogrusal hiz 0.26 m/s
Maksimum doniis hizi 1.82 rad/s (104.27 deg/s)
Maksimum tagiabilir yiik 30kg
Boyut 281mm x 306mm x 141mm
Agirlik 1.8kg
SBC (Single Board Computers) Raspberry Pi
MCU (Micro Controller Unit) 32-bit ARM Cortex®-M7 FPU (216 MHz,
462 DMIPS)
Pil Lityum Polimer 11.1V 1800mAh /
19.98Wh 5C
PC baglantisi USB
LDS (Lazer uzaklik sensorii) 360 Laser Uzaklik Sensorii LDS-01
Kamera Raspberry Pi Kamera Modiilii v2.1
IMU Jiroskop 3 Eksen, ivmedlcer 3 Eksen
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3. MATERYAL VE METOT

Bu béliimde oncelikle tasarlanan sistemin genel yapisi gosterilmistir. Daha sonra
sistemin genel yapisini olusturan derinlik goriintiileri, D3QN yapisi, durum uzayi,
odiil-ceza sistemi, hedefe olan uzaklik ve yon bilgisinin elde edilme ydntemleri
aciklanmistir. Son olarak ise gezgin robotun gorevleri gerceklestirecegi g¢evre

tasarimlar1 tanitilmastir.

Sistemin temelini karar verici durumunda olan pekistirmeli Ggrenme ajani
olusturmaktadir. Pekistirmeli 6grenme ajani ise D3QN algoritmasindan olugsmaktadir.
Agm kullandig1 veriler, derinlik kameras1 tarafindan saglanan derinlik gdriintiileri,
hedefe olan uzaklik ve yon bilgisi seklindedir. Ajanin karar verdigi eylemler ise
robotun farkli yonlerde aldigr hiz degerleridir. Sekil 3.1°de sistemin genel yapisi
gosterilmistir.

RGB kameradan elde
edilen bilgiler

Hedefe olan y6n Hedefe olan
agis1 uzaklik

| |

Derinlik Goriintiileri

Robotun
—_— Pekistirmeli Ogrenme Ajani —— > gergeklestirdigi
eylemler

Sekil 3.1: Sistemin genel yapisi

3.1 Durum Uzay1

Ajanin gelecek yiiksek degerli odiilleri alabilmesi i¢in kullanmasi gereken bazi bilgiler
bulunmaktadir. Durum uzay1 ad1 verilen bu bilgiler ajanin gelecek eylemlerine karar
vermesi icin gereklidir. Her bir adimda ajan mevcut durum bilgisini kullanarak en
yuksek odiilii almaya yonelik eylemlerini gergeklestirir. Tasarlanan sistemde durum
bilgisi olarak derinlik kamerasindan gelen mevcut goriintii ve dnceki ii¢ goriintiiniin

yaninda hedefe olan uzaklik ve yon bilgileri de kullanilmistir.
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3.1.1 Derinlik Goriintiileri

Derinlik goriintiileri robotlarin ¢evreleri hakkinda 3-boyutlu geometrik bilgi
edinmelerini saglayan 6nemli araglardandir. Standart RGB kameralar ile dogrudan bu
bilgi elde edilememektedir; ancak RGB-D adiyla da bilinen derinlik kameralar1 ile
dogrudan derinlik goriintiileri alinabilmektedir. LIDAR olarak tanimlanan 2-boyutlu
lazer tarayicilarla ise 3-boyutlu goriiniim elde edilememektedir. Bu nedenle tasarlanan
sistemde ¢evreye ait goriintiilerin elde edilmesi i¢in RGB-D kameradan elde edilen
derinlik goriintiileri kullanilmigtir. Kullanilacak olan goriintii sayisinin belirlenmesi
asamasinda Mnih ve dig. [6] tarafindan yapilan ¢alismadaki yaklasima benzer bir
yaklagim kullanilarak mevcut derinlik goriintiisiiniin yaninda 6nceki ii¢ derinlik

gortintlisii de kullanilmigtir. Sekil 3.2°de derinlik kamerasi ile elde edilmis 160x128

boyutunda dort adet derinlik goriintiisii gosterilmistir.

Sekil 3.2: Derinlik kamerasi ile sirayla ¢ekilmis olan 160x128 boyutunda derinlik

goriintiileri

Bu sekilde goriintiilerin arasindaki farklar kiyaslanarak dinamik engellerin hizi
konusunda bilgi edinilebilmektedir. Bu yaklasim insanlarin hareketleri sirasinda
cevrelerindeki engellerden sakinmalarma benzer bir yaklasimdir. Insanlar da
cevrelerindeki nesnelerin hizlarin1 tam olarak bilmese de tahmin edebilirler ve

hareketlerini buna gore belirlerler.
3.1.2 Hedefe Yonelme Acis1

Derinlik goriintiileri engellerden kacinma islemi sirasinda ajana gerekli bilgileri
verirken hedefe ulagsmak i¢in bazi ek bilgilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu bilgilerden
ilki hedefe olan agmin yani yon bilgisinin elde edilmesidir. Yon bilgisi tek bir RGB
kamera ve OpenCV Kkiitiiphanesi kullanilarak elde edilebilmektedir. Daha sonra ajanin
egitimi sirasinda ve Odiil-ceza sisteminin tanimlanmasinda hedefe olan ag¢1 degeri
kullanilmistir. Sekil 3.3’te Turtlebot’un hedefe olan yonelmesi ve aralarindaki 6 agis1

gosterilmektedir.
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Sekil 3.3: Turtlebot’un hedefe olan yonelmesi ve aralarindaki 6 agis1
3.1.3 Hedef Tanimlama ve Uzakhik Bilgisinin Elde Edilmesi

Hedefe olan agmin yaninda uzaklik bilgisi de ajanin egitilmesi siirecinde
kullanmilmistir. Bu bilginin elde edilmesi siirecinde c¢evreye ait bir harita
kullanilmadigindan ve hedefin konum bilgileri bilinmediginden farkli bir yonteme
gereksinim duyulmustur. Bu nedenle hedefin anlik olarak tespit edilmesi ve mesafe
bilgisinin tahmin edilmesi siirecinde YOLOv3 tabanli DisNet [48] kullanilmistir.
YOLOv3 kamera iizerinden nesne tespitinde kullanilan bir derin O6grenme
algoritmasidir. Ac¢ik kaynak kodlu bir ag olan olan Darknet [49] yapisini kullanir.
YOLOV3 19 evrisimsel katmandan olusan Darknet-19 yapisini kullanirken yapilan
evrisimsel ve kalint1 ag eklemeleriyle egitim siireci daha uzun olan ancak daha ytiksek
dogruluk degerleriyle sonuglar veren Darknet-53 ag yapis1 gelistirilmistir. Cizelge
3.1’de Darknet-53 yapis1 gosterilmistir.
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Cizelge 3.1: Darknet-53 ag yapist

Tip Filtreler Boyut/Adim Cikt1
Evrisimsel 32 3X3 256 X 256
Evrisimsel 64 3 X 3/2 128 X 128
1% Evrisimsel 32 1X1
Evrisimsel
$ 64 3% 3
Kalint1
Evrisimsel 128 3 X 3/2 64 X 64
2 % Evrisimsel 64 1X1 64 X 64
Evrisimsel
L 3% 3
Kalint1
Evrisimsel 256 3 X 3/2 32 X 32
8 X Evrisimsel 128 1X1 32 X 32
Evrisimsel
256 3% 3
Kalint1
Evrisimsel 512 3 X 3/2 16 X 16
8 X Evrisimsel 256 1X1 16 X 16
Evrisimsel
512 3% 3
Kalint1
Evrisimsel 1024 3X3/2 8 X8
4 X Evrisimsel 512 1X1 8 X8
Evrisimsel
1024 3% 3
Kalint1
Ortalama Global
havuzlama
1000

baglantili Softmax
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DisNet [48] YOLOvV3 yapisiyla baglantili ii¢ tane gizli katman kullanan bir ag
yapisidir.  Nesnelerin tespit edilmesi ve wuzakliklarinin tahmin edilmesinde
kullanilmaktadir. Nesne ve mesafe tespiti yalmizca tek bir kamera kullanilarak
yapilabilmektedir. Egitim siirecinde COCO veri kiimesi [50] kullanilmistir. Sekil

3.4’te DisNet’in yapis1 gosterilmistir.

Nesne Smirlayic: kutu, Nesne Simifi

(00 U

v insan

YOLO Nesne
Smiflandmrica

Oznitelik Hesaplama

v = [1/By 1/By 1/Bs Cy Cy Cs]

:

DisNet

Tahmin Edilen Nesne Uzakhg

Sekil 3.4: DisNet genel yapisi [46]

Burada By, B,, , B4 siirlayict kutunun yiikseklik, genislik ve kdsegen uzunlugunu
gosterirken Cj, C,, ,C4 ise smifin ortalama ylikseklik, genislik ve kdsegen degerini
gostermektedir. Bu tez ¢alismasinda ajanin egitilmesi siirecinde gerekli olan mesafe
bilgileri DisNet kullanilarak elde edilmistir. Mesafe bilgisi ajanin egitilmesinin

yaninda 6diil-ceza sisteminde yon bilgisi ile birlikte kullanilmistir.
3.2 Eylem Uzay1

Robotun her bir adimda se¢mesi gereken eylemler bulunmaktadir. Bu eylemler
sonucunda farkli yonlerde hareket edebilir. TurtleBot dogrusal ve agisal olarak farkli

hizlarda hareket edebilmektedir. Eylem uzayin olusturmak icin iki farkli dogrusal hiz

(0.2,0.4) m/s ve bes farkli agisal hiz (g , % ,0,— %, - %) olmak {izere yedi farkli eylem

secilmistir. Ajan tanimlanan yedi eylem arasindan se¢imini yapabilir. Eylemlerin bu
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sekilde sinirlandirilmasinin nedeni Q-fonksiyonunun en iyi degerlere yakinsamasini
kolaylagtirmaktir. Kamera yalnizca TurtleBot™un 6n tarafinda bulundugu i¢in hareket

ileri yonlii olacak sekilde sinirlandirilmastir.
3.3 Odiil ve Ceza Sistemi

Ajanin temel amaci en yiiksek odiilii elde etmektir. Gezgin robot engellere ¢arpinca
negatif, engellerden kagindiginda ve hedefe ulastiginda ise pozitif 6diil almaktadir. Bu

amagcla Denklem (5.1)’de gosterilen 6diil fonksiyonu tanimlanmastir.

+2 Hedef
r=1-1 Carpisma (5.1)

) p(CXOeAy 0,01 Diger
TurtleBot engellere ¢arpinca -1 degerinde negatif 6diil alirken hedefe ulagmasi
durumunda ise +2 degerinde pozitif 6diil almaktadir. Ayrica hedefe yaklastigi her
durumda da odiillendirilmektedir. Burada v gezgin robotun hizin1 gosterirken, 6
hedefe olan ag1y1, x ise hedefe olan uzaklig1 gostermektedir. 0.01 degeri sabit olarak
kullanilmigtir. Sabit degerin kullanilmasi zamana bagli olarak elde edilen o6diil
miktarini azaltmaktadir. Boylelikle gezgin robot hedefe daha hizli sekilde ulagmaya
calismaktadir. Bu dOdiillendirme yaklasimi Xie ve dig. [43] tarafindan yapilan
calismaya benzer bir yaklasim gostermektedir. Bunun nedeni yapilan caligsmada

kullanilan fonksiyonun engellerden ka¢inma konusunda basarili sonuglar vermesidir.
3.4 Ag Mimarileri

Bu tez kapsaminda egitim ve test siire¢lerinde kullanilmak tizere D3QN-A, D3QN-B
ve D3QN-C olarak adlandirilan ti¢ farkli ag mimarisi tasarlanmigtir. Ag mimarileri
D3QN [43] yapisini temel almaktadir. Farklilik ajanin egitilmesi i¢in aga verilen
bilgilerin agda kullanilma boliimleri ve aga verilis biciminde kendini gostermektedir.
D3QN tercih edilmesinin nedeni bu ag yapisinin engelden kaginma konusunda basaril
sonuglar vermesidir. Ayrica bu ag yapisinin temelini olusturan avantaj ve deger
ikililerinin ayr1 hesaplanmasi ajanin 6grenme siirecini hizlandirmaktadir. Ag yapisinda
derinlik goriintiilerinin islendigi evrisimsel katmanlarin yaninda tam baglantili
katmanlar kullanilmis ve her bir eylem i¢in Q degerleri hesaplanmistir. Tasarlanan tiim
ag mimarilerinde kullanilan derinlik goriintiileri 80X64 boyutundadir. Bu sekilde

kullanilmasinin nedeni hesaplama maliyetlerini diisiik tutmaktir.
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3.4.1 D3ON-A

Bu ag yapisinda tam baglantili katmanlara ek bilgi olarak yon ve mesafe bilgileri de
verilerek ajanin egitim siirecinde kullanilmistir. Sekil 3.5°te kullanilan ag mimarisi

gosterilmistir.

Hedefe olan yén agist Hedefe olan uzaklik

Derinlik Goriintiileri Evrisimsel katmanlar

no

Sekil 3.5: D3QN-A ag mimarisi

| —

Avantaj

3.4.2 D3QN-B

D3QN-B ag yapisinda yon agist ve hedefe olan uzaklik degerlerini tam baglantili
katmanlara ek bilgi olarak vermek yerine hedef goriintiisii derinlik goriintiileri ile
birlikte evrisimsel katmanlarda kullanilmistir. Hedef goriintiilerinde yon acilari
normalize edilmis ve [0,1] araliginda degerler alarak her bir piksel i¢in evrisimsel agin
egitim slirecinde derinlik goriintiileri ile birlikte aga verilmistir. Bu yaklagimin
kullanilmasinda AlphaGo pekistirmeli 6grenme ajaninin [51] yapist ornek teskil

etmistir. Sekil 3.6’da D3QN-B ag mimarisi gosterilmistir.

Tam baglantili katmanlar

Derinlik Gériintiileri Evrisimsel katmanlar

3X3x64

Avantaj

Sekil 3.6: D3QN-B ag mimarisi
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3.4.3 D3QN-C

D3QN-C ag yapisi, D3QN-B ile benzer 6zelliktedir. Aralarindaki fark, D3QN-C’de
tam baglantili katmanlara ek bilgi olarak hedefe olan uzaklik ve yon agis1 degerlerinin

verilmesidir. Sekil 3.7°de D3QN-C ag mimarisi gosterilmistir.

Hedefe olan y6n agist Hedefe olan uzaklk

Tam baglantili katmanlar
Derinlik Gériintiileri Evrisimsel katmanlar Deger
Q Degerlej
- =]
Toplam
Avantaj

Sekil 3.7: D3QN-C ag mimarisi

3.5 Cevre Tasarimi

Ajanin egitim siirecini gergeklestirmek icin Gazebo simiilasyon ortaminda iki farkl

cevre tasarimi yapilmistir.
3.5.1 Basit Cevre Tasarmm

Tasarlanan ilk cevre 8 X 4 m? boyutunda ve 2m duvarlara sahip olan bir oda
goriiniimdedir. Odanin igerisine yerlestirilmis 11 tane silindir ve kiip seklinde engeller
bulunmaktadir. Gezgin robotun engellerden kaginarak her adimda odanin farkli bir
boliimiinde belirecek olan insan seklindeki hedefe ulasmasi beklenmektedir. Basit
cevre tasarimindaki engeller sabit sekilde konumlandirilmis olup hareket
etmemektedir. Sekil 3.8’de basit ¢evrenin listten goriiniimii, Sekil 3.9°da ise yandan

goriiniimii gosterilmistir.
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Sekil 3.8: Basit ¢cevrenin {istten goriiniimii

Sekil 3.9: Basit ¢evrenin yandan goriiniimii

3.5.2 Karmasik Cevre Tasarimi

Tasarlanan ikinci ¢evre tasarimi ilk ¢evreye benzer sekilde 8 X 4 m? boyutunda ve
2m duvarlara sahip olan bir oda goriinimdedir. Ilk ¢evrede kullanilan silindir
seklindeki engellere ek olarak ev esyasi modelleri kullanilmistir. Buradaki en 6nemli
farklilik bu ¢evrede hareketli engellerin kullanilmasidir. Silindir seklindeki ii¢ engel
odanin icerisinde hareket etmektedir. Bu ¢evrede gezgin robotun sabit ve hareketli
engellerden kacinarak insan modeline ulagsmasit beklenmektedir. Sekil 3.10°da

karmagik ¢evrenin tistten gortiniimii, sekil 3.11°de ise yandan goriinimii gosterilmistir.
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Sekil 3.10: Karmasik ¢evrenin {istten goriiniimii

Sekil 3.11: Karmasik ¢evrenin yandan goriiniimii

3.6 TurtleBot Modeli ve Ozellikleri

Tasarlanan ¢evrelerde kullanilacak gezgin robot olarak TurtleBot 2 modeli tercih
edilmistir. Bu modelin tercih edilmesinin nedeni ilizerinde dahili olarak Microsoft
Kinect sensor bulunmasidir. TurtleBot 3 modelinde kinect sensor olarak Intel R200
sensor kullanilabilmektedir. incelenen calismalara paralel olarak Gazebo ortaminda
yapilan testlerde Microsoft Kinect sensoriin Intel R200’e gore 3-boyutlu yiizeylerin
tespitinde daha basarili oldugu sonucuna varilmistir. TurtleBot 3 modeline de
Microsoft Kinect sensor harici olarak eklenebilmektedir; ancak uyumluluk sorunlari

olabilecegi ve Microsoft Kinect sensoriin TurtleBot 2 ile daha kararli ¢alisacagi goz
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Oniine alinarak bu tez calismasinda TurtleBot 2 modeli kullanilmistir. Sekil 3.12°de

tizerinde Microsoft Kinect sensor bulunan TurtleBot 2 gdsterilmistir.

Kinect sensorler derinlik goriintiileri elde etmek icin kullanilan ve genellikle oyun
uygulamalarinda kullanmilan sensorlerdir. Uzerinde bir derinlik sensorii, bir RGB
kamera ve bir mikrofon bulunmaktadir. Derinlik sensorii 640x480 boyutunda
goriintiiler elde edebilmektedir. Mesafe olarak ise 0.4 metreden 4.5 metre uzakliklara

kadar verimli sekilde kullanilabilmektedir.

Sekil 3.12: Turtlebot 2 modeli ve Microsoft Kinect sensor
3.7 Egitim Siireci

Ajanin egitimi tasarlanan basit ve karmasik cevrelerde gerceklestirilmistir. Siire¢
boliimlere ayrilmistir. Robot, hareketine odanin ortasinda baslamaktadir. Her bir
boliimde hedefin konumu degistirilmektedir. Robot hedefine ulastiginda pozitif 6diil
almakta, cevredeki engellere carptiginda ya da herhangi bir nesneyle arasindaki
mesafe 0.5 metreden az oldugunda negatif 6diil almaktadir. Pozitif veya negatif bir
0diil alinmasiyla boliim sonlanmakta ve diger bdoliime gecilmektedir. Robot
eylemlerine derinlik goriintiilerinin yaninda, mesafe ve yon bilgilerini kullanarak karar
vermekte buna bagli olarak da ddiillendirilmektedir. Bunun yaninda her bir béliimde
ajanin deneyimleri depolanmakta daha sonra bu deneyimlerin iginden tekdiize 6rnekler
almarak D3QN algoritmas1 kullanan ajanin egitilmesinde kullanilmaktadir. Egitim
stireci her bir model icin yaklasik 47 saat siirmektedir. Daha iyi performans elde
edebilmek icin farkli hiper parametrelerle modeller ii¢ kez calistirilmigtir. Sonug

olarak toplam 141 saat bir modelin egitim siirecine ayrilmistir.
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Egitim siireci Intel 17 11370H islemci, 32 GB RAM ve Nvidia Geforce 1060 ekran
kartt kullanan bir bilgisayar kullanilarak gergeklestirilmistir. ROS ve Gazebo, Linux
tabanli Ubuntu 18.04 isletim sistemi iizerinde c¢alistirilarak ajanin egitilmesi ig¢in
gerekli ortami olusturmustur. Gerekli olan program ise Google tarafindan gelistirilen
Tensorflow kiitiiphanesi ve OpenCV Kkiitiiphanesinden faydalanilarak Python 3.8 ile
yazilmistir. ROS versiyonu olarak ROS Melodic Morenia kullanilmistir.

3.8 Hiper Parametreler

Benzer galismalarin incelenmesi ve egitim siirecinde farkli hiper parametreler ile
yapilan denemeler sonucu en iyi performansin g¢izelge 3.2°de gosterilen hiper

parametreler ile elde edildigi goriilmiistiir.

Cizelge 3.2: Hiper parametreler

Hiper parametre Deger
Gama (y) 0.99
Baglangic epsilon (€) degeri 1
Son epsilon (¢) degeri 0.01
Kesif adimlar 50.000
Deneyim tekrar1 6n bellek boyutu 50.000
Y1g&in boyutu 8
Hedef ag giincelleme orani 0.001
Ogrenme oran 0.0001

Burada y indirim oranin1 gdstermektedir. Indirim oran1 baslangigtaki ddiillerin gelecek
odiillere gore daha degerli olmasini saglamaktadir. Bu sekilde daha hizli 6diil kazanma
tesvik edilmektedir. Epsilon (€) degeri ve kesif adimlari ajanin yeni durumlar ve
eylemler deneme konusunda ne kadar istekli olacagini belirlemektedir. Egitim stireci
ilerledikge epsilon degeri azalmaktadir. Deneyim tekrar1 6n bellek boyutu ajanin
deneyimlerinin ne kadarmin depolanacagini, yigin boyutu ise her bir boliimde bu

deneyimlerden ne kadarlik 6rnekler alinarak kullanilacagini gostermektedir. Hedef ag
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giincelleme oran1 agin hangi siklikta giincellenecegini belirtmektedir. Ogrenme orani

ise optimizasyon algoritmasi tarafindan kullanilmaktadir.
3.9 Test Ortam

Egitim siireci gerceklestirildikten sonra elde edilen modeller iki farkli ¢evre tlizerinden
test edilmistir. Test ¢cevreleri egitim siirecinde kullanilan ¢evrelere benzer 6zelliktedir.
Ayni nesneler farkli konumlara yerlestirilerek robotun hedefe ulagmasi beklenmistir.
Karmasik test ortaminda egitim ortamindan farkli olarak hareketli engellerin sayisi 4’e
cikartilmigtir. Robot ve hedef 10 farkli konuma yerlestirilerek modeller her bir test
ortamu icin 100’er defa test edilmistir. Sekil 3.13’te basit test ortami, sekil 3.14°te ise

karmagik test ortami1 gosterilmistir.

Sekil 3.13: Basit test ortami

Sekil 3.14: Karmasik test ortami
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4. DENEYSEL SONUCLAR
4.1 D3QN-A

D3QN-A ag modeli basit ve karmasik ¢evrelerde egitilerek sonuclar elde edilmistir.
Sekil 4.1°de basit ¢evreye ait 6diil ve ortalama Q degerleri, sekil 4.2°de ise karmasik

cevreye ait 0diil ve ortalama Q degerleri gosterilmistir.
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Ortalama Q Degeri
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Sekil 4.1: Basit ¢cevreye ait (a) 6diil ve (b) ortalama Q degerleri
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Sekil 4.2: Karmasik gevreye ait (a) 6diil ve (b) ortalama Q degerleri

Egitim siireci sonunda elde edilen modeller basit ve karmasik test ortamlarinda test
edilmistir. Cizelge 4.1°de basit ¢cevrede egitilen modelin her iki test ortaminda elde
ettigi ortalama odiiller ve hedefe ulagma basarilar1 gosterilmistir. Cizelge 4.2°de ise
karmagik ¢evrede egitilen modelin her iki test ortaminda elde ettigi ortalama odiiller

ve hedefe ulagma basarilar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.1: Basit ¢cevrede egitilen modelin her iki test ortaminda elde ettigi ortalama

odiiller ve hedefe ulasma basarilari

Test Ortam Ortalama Odiil Hedefe Ulasma Basarisi
Basit 16.7 %68
Karmasik 8.9 %56
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Cizelge 4.2: Karmasik ¢evrede egitilen modelin her iki test ortaminda elde ettigi

ortalama ddiiller ve hedefe ulasma basarilart

Test Ortanm Ortalama Odiil Hedefe Ulasma Basarisi
Basit 11.5 %61
Karmasik 14.2 %65
4.2 D3QN-B

D30QN-B ag modeli basit ve karmasik cevrelerde egitilerek sonuglar elde edilmistir.
Sekil 4.3’te basit ¢evreye ait 6diil ve ortalama Q degerleri, sekil 4.4’te ise karmagik

cevreye ait 0diil ve ortalama Q degerleri gosterilmistir.
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Sekil 4.3: Basit ¢evreye ait (a) 6diil ve (b) ortalama Q degerleri
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Sekil 4.4: Karmasik ¢evreye ait (a) 6diil ve (b) ortalama Q degerleri

Egitim siireci sonunda elde edilen modeller basit ve karmasik test ortamlarinda test
edilmistir. Cizelge 4.3’te basit ¢evrede egitilen modelin her iki test ortaminda elde
ettigi ortalama oOdiiller ve hedefe ulagsma basarilar1 gosterilmistir. Cizelge 4.4’te ise
karmagik ¢evrede egitilen modelin her iki test ortaminda elde ettigi ortalama odiiller

ve hedefe ulagsma basarilar1 gosterilmistir.

46



Cizelge 4.3: Basit ¢evrede egitilen modelin her iki test ortaminda elde ettigi ortalama

odiiller ve hedefe ulagma basarilari

Test Ortanm Ortalama Odiil Hedefe Ulasma Basarisi
Basit 24.5 %85
Karmasik 16.6 %67

Cizelge 4.4: Karmasik ¢evrede egitilen modelin her iki test ortaminda elde ettigi
ortalama Odiiller ve hedefe ulagsma basarilari

Test Ortam Ortalama Odiil Hedefe Ulasma Basarisi
Basit 21.3 %79
Karmasik 22.7 %81
4.3 D3QN-C

D3QN-C ag modeli basit ve karmasik ¢evrelerde egitilerek sonuclar elde edilmistir.
Sekil 4.5’te basit ¢evreye ait 6diil ve ortalama Q degerleri, sekil 4.6’da ise karmagik

cevreye ait 0diil ve ortalama Q degerleri gosterilmistir.
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Sekil 4.5: Basit ¢evreye ait (a) 6diil ve (b) ortalama Q degerleri
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Sekil 4.6: Karmasik gevreye ait (a) 6diil ve (b) ortalama Q degerleri
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Egitim siireci sonunda elde edilen modeller basit ve karmasik test ortamlarinda test
edilmistir. Cizelge 4.5’te basit ¢evrede egitilen modelin her iki test ortaminda elde
ettigi ortalama ddiiller ve hedefe ulasma basarilar1 gosterilmistir. Cizelge 4.6’da ise
karmasik ¢evrede egitilen modelin her iki test ortaminda elde ettigi ortalama odiiller

ve hedefe ulagma basarilar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.5: Basit ¢cevrede egitilen modelin her iki test ortaminda elde ettigi ortalama

odiiller ve hedefe ulasma basarilari

Test Ortam Ortalama Odiil Hedefe Ulasma Basarisi
Basit 26.7 %89
Karmasik 19.8 %72

Cizelge 4.6: Karmasik ¢evrede egitilen modelin her iki test ortaminda elde ettigi

ortalama ddiiller ve hedefe ulasma basarilar

Test Ortami Ortalama Odiil Hedefe Ulasma Basarisi
Basit 23.8 %84
Karmasik 26.3 %87

Egitim ve test sonuglari incelendiginde en basarili modelin D3QN-C modeli oldugu
gorilmiistiir. Sekil 4.7°de basit ve karmasik egitim ortamlarinda elde edilen 6diil

miktarlarina goére modellerin karsilagtirilmasi gosterilmistir.

40 -—- D30N-A ot .‘/\\‘ P 40 { —=- D3QN-A
-~- D3QN-B A A v 57 -~- D3QN8
-=- D3QN-C e G a0 L e W -~ D3QN-C I . o
30 P i 20 il s = 30 R 3 o e NP
-~ - .
2 2 - z 3 20 Y
E = E o N
3 'A‘v’ v % 10 A o N e AN v
3 10 8 e Ay
1A
0 04/ Y
o
-10 -10 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Bolum Bolum
(a) (b)

Sekil 4.7: Basit (a) ve karmasik (b) egitim ortamlarinda elde edilen 6diil miktarlarina

gore modellerin karsilagtirilmasi
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Hem basit hem de karmasik test ortamlarinda en yiiksek 6diil ve hedefe ulagma
yiizdeleri bu model ile elde edilmistir. Basit egitim gevresinde egitilen D3QN-C
modeli basit test ortaminda %89, karmasik test ortaminda ise %72 hedefe ulasma
basaris1 gostermistir. Karmasik egitim ortaminda egitilen D3QN-C modeli ise basit ve
karmasik test ortamlarinda sirastyla %84 ve %87 basar1 oranlarina ulagmistir. D3QN-
C modelinden farkli olarak mesafe ve yon bilgisinin tam baglantili katmanlarda
kullanilmadigt D3QN-B modeli ise basit egitim ortaminda egitildiginde basit ve
karmasik test ortamlarinda sirasiyla %85 ve %67 oraninda basar1 gosterirken karmasik
egitim ortaminda egitildiginde ise %79 ve %81 basar1 gostermistir. Bu bakimdan
mesafe ve yon bilgisinin tam baglantili katmanlara ek bilgi olarak verilmesinin ve bu
verilerin 6diil-ceza sisteminde kullanilmasinin model performansi iizerinde olumlu
etki yarattigi yorumu yapilabilir. En disiik degerler ise D3QN-A modeli ile elde
edilmistir. Basit egitim ortaminda egitilen D3QN-A modeli basit ve karmagsik test
ortamlarinda %68 ve %56 basar1 elde etmistir. Karmagik egitim ortaminda egitilen
D3QN-A modeli ise %61 ve %65 basar1 oranlarina ulagmistir. Hedef goriintiisiiniin
derinlik goriintiileri ile birlikte evrisimsel katmanlara girdi olarak verilmesinin, yon
verisinin tam baglantili katmanlara ek bilgi olarak verilmesinden daha etkili oldugu
sonucu ¢ikarilabilir. Bu modelde tam baglantili katmanlara verilen yon bilgisi ile 6diil
iligkisi ag tarafindan daha gec farkedilmistir. Bu da modelin performansini olumsuz

etkilemistir.
4.4 Eylem Analizi

Egitim ve test silireclerinde kullanilan modellerden en yiiksek performans gosteren
model olan D3QN-C modeli i¢in eylem analizi yapilarak ajan tarafindan en ¢ok tercih
edilen eylemler ve yiizdeleri belirlenmistir. Sekil 4.8’de ajan tarafindan secilen

eylemlerin tercih edilme yiizdeleri gosterilmistir.
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m4m/s
m2m/s
mr/4rad/s
/8rad/s
mO0rad/s
m-T1/4rad/s

m-i/8rad/s

Sekil 4.8: Ajan tarafindan secilen eylemlerin tercih edilme ytizdeleri

Grafik incelendiginde ajan tarafindan en ¢ok gergeklestirilen eylemin %30 oraniyla 4
m/sn dogrusal hiz eylemi oldugu goriilmiistiir. %10 oraniyla secilen 2 m/sn dogrusal
eylemine gore daha c¢ok tercih edilmesinin nedeni olarak robotun hedefe en hizli
sekilde ulasmaya tesvik edilmesi gosterilebilir. Bu nedenle robotun zorunlu durumlar
disinda 4 m/s hizinda hareket etmeyi sectifi yorumu yapilabilir. Agisal hizlar
incelendiginde ise m/4 rad/s ve -m/4 rad/s eylemlerinin sirasiyla %25 ve %22
oranlariyla tercih edildigi goriilmektedir. Bu oranlar robotun daha yiiksek donme
acilartyla ilerledigini gostermektedir. Diger dikkat ¢ekici bir nokta 0 rad/s eyleminin
%0 oraniyla hig tercih edilmediginin belirlenmesidir. Yani robot asla diiz gitmemekte
stirekli donerek ilerlemeyi tercih etmektedir. Derinlik kamerast ve RGB kameranin
robotun yalnizca on tarafinda bulunduklari dikkate alinirsa bdyle bir hareketin daha

genis bir goriis acis1 saglamak i¢in tercih edildigi diisiiniilebilir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Donanim alanindaki hizli ilerlemelere bagl olarak son yillarda yapay zeka iizerine
yapilan ¢alismalar hiz kazanmistir. Buna bagli olarak hayatin her alaninda yapay zeka
uygulamalar1 kendilerine yer bulmaktadir. Bu alanlardan biri de robotik alanidir.
Robotik alanindaki temel problemlerden biri olan navigasyon problemini ¢ozmeye
yonelik literatiirde farkli algoritmalar kullanilmaktadir. Yapay zekanin alt dallarindan
biri olan ve 6zellikle bilgisayar oyunlarinda basarili sonuglar veren derin pekistirmeli
O0grenme algoritmalar1 son yillarda arastirmacilarin lizerinde yogunlastigi alanlarin
basinda gelmektedir. Cevre hakkinda herhangi bir 6n bilgiye gereksinim duyulmamasi
ve insan Ogrenmesine benzer Ozellik gdsteren odiil-ceza sistemi bu algoritmalarin

robotlarin navigasyon problemlerinde kullanilmalar1 i¢in ilgiyi arttirmistir.

Bu tez kapsaminda bilinmeyen bir ¢evreye birakilan bir robotun ¢evresindeki sabit ve
hareketli engellerden kaginarak verilen hedefeleri tanimasi ve bu hedeflere ulagmasi
beklenmistir. Bu amagla derin pekistirmeli 6grenme algoritmalarindan D3QN
algoritmasini temel alan ii¢ farkli ag modeli tasarlanmistir. Robotun 6niinde bulunan
derinlik kamerasindan elde edilen derinlik goriintiilerinin yaninda RGB kamera
kullanilarak elde edilen hedefe ait yon ve mesafe bilgileri de modellerin egitilmesi
stirecinde kullanilmistir. Hedeflerin taninmas: ve mesafe bilgisinin belirlenmesi
asamasinda Darknet altyapisi kullanan DisNet’ten faydalanilmistir. Modeller basit ve
karmagik olarak adlandirilan egitim c¢evreleri kullanilarak egitilmistir. Egitilen
modeller basit ve karmasik test ortamlarinda ¢alistirilmis ve performanslari elde edilen
0diil miktarlar1 ve hedefe ulasabilme basarilar1 tizerinden Olgiilmiistiir. Sonuglar
degerlendirildiginde en yiiksek basar1 oranlarna D3QN-C modeli kullanilarak
ulasildig1 goriilmiistiir. Bu model basit ve karmasik test ortamlarinda sirastyla %89 ve

%87 hedefe ulagsma basarisiyla diger modellere gore yiiksek basar1 saglamistir.

Sonug olarak D3QN algoritmasinin robotlarin navigasyon problemlerinde basarili bir
sekilde kullanilabilecegi goriilmiistiir. Bunun yaninda gilincel hedef tanilama ve
mesafe bilgisi elde etme yontemlerinin D3QN algoritmasi ile birlikte kullanilmasinin
algoritmanin basarisina olumlu katki sagladigi da belirlenmistir. Ayrica kullanilan
model literatiirdeki ¢ogu ¢alismanin aksine hareketli engellerin bulundugu ortamlarda

da test edilmis ve basarili sonuglar vermistir. Bu bakimdan derin pekistirmeli 6§renme
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algoritmalarinin yayalarin ve diger hareketli engellerin bulundugu ortamlarda da

kullanilabilecegi calismalara temel olusturabilir.

Bu tez ¢alismasindaki kisitlayic1 yonlerin basinda hesaplama maliyeti gelmektedir.
Tasarlanan modeller 80x64 boyutundaki derinlik goriintiileri {izerinden egitilmistir.
Egitim siirecini olduk¢a uzatmasindan dolay1 daha yiiksek ¢oziiniirliikte derinlik
goriintiileri kullanilmamis ve bu nedenle modelin yliksek ¢o6ziiniirliiklerde nasil
performans verecegi goriillememistir. Daha yiiksek donanim 6&zelliklerine sahip
cihazlarda daha yiiksek ¢oziniirliiklerde modelin performansi test edilebilir. Bunun
yaninda yine hesaplama maliyetleri gozetilerek model ti¢ farkli hiper parametre
kombinasyonuyla test edilebilmistir. Farkli parametrelerle ve miimkiinse meta sezgisel
algoritmalar kullanilarak modelin basarisi test edilebilir; ancak bunun yiiksek islem
glicii ve zaman gerektirecegi agiktir. Deginilmesi gereken diger bir konu ise modelin
yalnizca simiilasyon ortamu iizerinden egitilip test edilmesidir. Gazebo ortami1 her ne
kadar gercege olduk¢a yakin o6zellikte ortamlar sunmaya imkan verse de gercek
diinyada modelin egitilip test edilmesi modelin giivenilirligini arttiracaktir. Bu amagla

gercek bir TurtleBot modeli benzer 6zellikte tasarlanan i¢ mekanlarda egitilip test

edilebilir.
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