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Derin öğrenmedeki kayda değer ilerleme pekiĢtirmeli öğrenmeyi de önemli ölçüde 
etkilemiĢtir ve her iki yöntemin birleĢimi olan Derin PekiĢtirmeli Öğrenme (DPÖ) 
yöntemini ortaya çıkarmıĢtır. DPÖ‟nün bir veri setine ihtiyaç duymaması ve insan 
uzmanların performansını aĢabilecek potansiyele sahip olması yapay zeka alanında 
önemli geliĢmeler olmasına yol açmaktadır. Ancak bir DPÖ ajanı eğitilirken ortam 
ile çok sayıda etkileĢime girmesi gerektiğinden, doğrudan gerçek ortamda eğitilmesi, 
uzun eğitim süresi, yüksek maliyet ve oluĢabilecek maddi hasarlardan dolayı zordur. 
Bu sebepten dolayı gerçek dünya uygulamaları için DPÖ ajanlarının eğitiminin 
büyük bir kısmı ya da tamamı sanal ortamlarda gerçekleĢtirilmektedir. Yapılan bu 
çalıĢmada, seyrek ödüllerin bulunduğu ayrık yapıdaki bir sanal ortamda eğitilen DPÖ 
ajanının ağ parametreleri kullanılarak bir mobil robotun, gerçek dünya ortamında 
hedefine ulaĢma problemine odaklanılmıĢtır. DPÖ ajanının eğitimi için Minimalistic 
Gridworld sanal ortamı kullanılmıĢtır ve bilindiği kadarıyla bu çalıĢma Minimalistic 
Gridworld sanal ortamı için ilk gerçek dünya uygulamasıdır. Ortam geniĢlediğinde, 
klasik DQA algoritmasına göre daha yüksek performansa sahip bir DPÖ algoritması 
oluĢturulmuĢtur. Gerçek dünya uygulamasında kullanılmak üzere düĢük maliyetli bir 
mobil robot tasarlanmıĢtır. Önerilen tasarımda mobil robot, merkezi bir bilgisayardan 
uzun menzilli olarak kontrol edilebilir yapıdadır.  Sanal ortam ile gerçek ortamı 
eĢleĢtirebilmek için mobil robot ve hedefin pozisyonunu ile mobil robotun 
rotasyonunu tespit edebilen algoritmalar oluĢturulmuĢtur. Sanal ortamda eğitilen 
modelin, gerçek ortamda daha verimli Ģekilde kullanılması sağlanmıĢtır. Sonuç 
olarak, sadece ortamın üstten görüntüsünü kullanan, baĢlangıç pozisyonu ve 
rotasyonundan bağımsız olarak hedefine ulaĢabilen DPÖ tabanlı bir mobil robot 
geliĢtirilmiĢtir. Bu çalıĢmanın gerçek ortam deneylerinde DPÖ tabanlı mobil robot, 
farklı baĢlangıç koĢullarıyla ile baĢlatılmıĢ ve mobil robot tüm deneylerde hedefe 
baĢarılı bir Ģekilde ulaĢabildiği gözlenmiĢtir. 

Anahtar Kelimeler: Derin pekiĢtirmeli öğrenme, Derin Q-ağı, Mobil robot, Nesne 

tespiti 
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The remarkable progress of deep learning has also significantly affected the 
reinforcement learning and resulted in deep reinforcement learning (DRL) method, 
which is a combination of both methods. DRL does not need a data set and has the 
potential beyond the performance of human experts, resulting in significant 
developments in the field of artificial intelligence. However, because a DRL agent 
has to interact with the environment a lot while it is trained, it is difficult to be 
trained directly in the real environment due to the long training time, high cost, and 
possible material damage. Therefore, most or all of the training of DRL agents for 
real-world applications is conducted in virtual environments. In this study, a DRL 
agent was trained in a discrete virtual environment with sparse rewards and focused 
on the real-world targeting problem of a mobile robot using these DRL network 
parameters. The Minimalistic Gridworld virtual environment was used for the 
training of the DRL agent, and as far as is known, this study is the first real-world 
application for the Minimalistic Gridworld virtual environment. A DRL algorithm 
with higher performance than the classical Deep Q-network algorithm was created 
with the expanded environment. A low-cost mobile robot was designed for use in a 
real-world application. In the proposed design, the mobile robot can be controlled 
from a central computer in a long range. To match the virtual environment with the 
real environment, algorithms that can detect the position of the mobile robot and the 
target, as well as the rotation of the mobile robot was created. The model trained in 
the virtual environment was enabled to be used more efficiently in the real 
environment. As a result, a DRL-based mobile robot was developed which used only 
the top view of the environment and could reach its target regardless of its initial 
position and rotation. In the real environment experiments of this study, the DRL-
based mobile robot was started with different initial conditions and it was observed 
that the mobile robot could successfully reach the target in all experiments.  

Keywords: Deep reinforcement learning, Deep Q-network, Mobile robot, Object 
detection 
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1. GĠRĠġ 

Yol planlama, robot araĢtırmalarının önemli bir konusudur. Bir mobil robotun 

otonom yol planlama görevini, baĢlangıç konumundan bağımsız olarak hedefe 

sorunsuz ve çarpmadan yapması istenir [1]. Ġlerleyen zamanlarda robot-insan 

etkileĢiminin daha da artacağı öngörülmektedir [2,3]. Bu durumla beraber, robotlarla 

kullandığımız ortak alanlarda çoğalacağından yol planlamanın önemi daha da 

artmaktadır. 

1.1 Problemin Tanımı 
Literatürde A-yıldız, karınca koloni optimizasyonu ve yapay potansiyel alan gibi 

geleneksel yol planlama yöntemleri mevcuttur [4]. Ancak mobil robotun bulunduğu 

ortam karmaĢıklaĢtıkça geleneksel yöntemler gerçek zamanlı görevleri 

karĢılayamayacak duruma gelmektedirler [5]. Derin öğrenmenin (DÖ) yol planlama 

problemlerine uygulanması ile baĢarılı sonuçlar elde edilmiĢtir [6]. Bununla birlikte, 

DÖ‟nün ortamı öğrenebilmesi için etiketli veri örneklerine ihtiyaç duymaktadır. Veri 

toplama ve etiketleme iĢlemi ise zaman alıcı bir görevdir [7]. Derin pekiĢtirmeli 

öğrenme (DPÖ), bahsedilen zorlukları aĢabilecek yapısıyla son yıllarda 

araĢtırmacıların sıklıkla baĢvurdukları yöntemlerden biridir. 

 

PekiĢtirmeli öğrenme (PÖ), sayısal ödül sinyallerini en üst düzeye çıkarmak için 

hangi durumda hangi eylemin yapılması gerektiğini öğrenmeye odaklanır [8].  PÖ 

ajanına hangi eylemi yapacağı söylenmez bunun yerine hangi eylemlerin daha 

ödüllendirici olduğunu deneyerek öğrenmesi istenir [9]. Yeteri kadar ortam ile 

etkileĢimde bulunan PÖ ajanı içinde bulunduğu durumda hangi hareketin kümülatif 

ödüle daha yüksek katkıda bulunduğunu, yani en iyi durum-eylem çiftini öğrenir. 

Ancak ortamdaki durum ve eylem sayısı büyüdükçe boyutsallık lanetinden (Curse of 

Dimensionality) dolayı ajanın ortamı keĢfetmesi maliyetli ve zordur [10]. Bu 

nedenle, eylem ve durum uzayları yüksek boyutlara sahip bazı gerçek dünya 

problemlerini geleneksel pekiĢtirmeli öğrenme ile çözmek olanaksız hale 

gelebilmektedir [11].  

 

DÖ‟deki kayda değer ilerleme, PÖ‟yi de önemli ölçüde etkilemiĢtir ve her iki 

yöntemin birleĢimi olan DPÖ yöntemini ortaya çıkarmıĢtır [12]. DPÖ ile atari 

oyunları [13,14] masa oyunları [15,16] otonom sürüĢ [17], insanlarla etkileĢime 
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geçen robotlar [18], insansız hava araçları [19], insansız yüzey araçları [20], robot 

navigasyon problemleri [21], robotik cerrahi [22] gibi çok sayıda duruma sahip 

karmaĢık sistemlerde önemli baĢarılar elde edilmiĢtir. 

1.2 ÇalıĢmanın Amacı ve Katkıları 
Yapılan bu çalıĢmada, seyrek ödüllerin bulunduğu ayrık bir yapıda olan sanal 

ortamda eğitilen DPÖ ajanının ağ parametreleri kullanılarak bir mobil robotun, 

gerçek dünya ortamında hedefine ulaĢma problemine odaklanılmıĢtır.  

  

Genel olarak, bu çalıĢmanın katkıları Ģu Ģekilde özetlenebilir: 

 Seyrek ödüllerin olduğu büyük ortamlar için klasik DQA algoritmasına göre 

yakınsama hızı ve baĢarı oranını yükselten geliĢtirilmiĢ bir DQA algoritması 

önerildi. 

 Minigrid ortamında eğitilen ajana ait ağ parametreleri ilk kez gerçek ortamda 

kullanıldı.  

 Mobil robotun rotasyonunu tespit edebilen, piksel tabanlı bir görüntü iĢleme 

algoritması önerildi. 

 Sanal ortamda eğitilen modelin, gerçek ortamda daha verimli Ģekilde 

kullanılması sağlandı. 

 DüĢük maliyeti ve merkezi bir bilgisayardan uzun menzilli olarak kontrol 

edilebilir yapısıyla, sürü robotiği ve çok ajanlı sistemlerde de kullanılma 

potansiyeline sahip bir mobil robot tasarlandı. 

1.3 Tez Düzeni 
Bu tez çalıĢmasının ikinci bölümünde, DPÖ yöntemi kullanılarak mobil robotların 

yol planlamasıyla ilgili yapılan son çalıĢmalara değinilmektedir. Tezin alt yapısını 

oluĢturan üçüncü bölümünde, yapay sinir ağları (YSA), DÖ, DPÖ ve evriĢimli sinir 

ağları (ESA) hakkında gerekli bilgiler verilmektedir. Tezin uygulama aĢamasının 

açıklandığı dördüncü bölümde,  kullanılan sanal ortamın yapısı, önerilen yöntem, 

tasarlanan mobil robot ve yapılan gerçek ortam uygulaması hakkında gerekli 

açıklamalar yapılmaktadır. Tezin beĢinci bölümünde, yapılan uygulamanın 

hesaplama ve performans analizleri sunulmaktadır.  Tezin altıncı bölümünde, tez 

çalıĢması sonuçlandırılmaktadır. Tez çalıĢmasının aĢamaları ġekil 1.1‟de 

gösterilmektedir. 
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ġekil 1.1- Tez çalıĢmasının aĢamaları 
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2. ÖNCEKĠ ÇALIġMALAR 

Zheng ve ark. [1], bir mobil robotun, haritasız ortam için yol planlama sürecini 

optimize eden bir yöntem önermiĢlerdir.  Önerilen yöntemde, long short-term 

memory‟nin (LSTM) özel yapısına dayalı bir bellek modülü tanıtılmıĢtır. Robotun 

uzun süreli hafıza kapasitesini artıran bu yöntem sayesinde, eğitim için gerekli olan 

deneme sayısı ve hesaplama süresi kısaltıldığı gösterilmiĢtir. 

 

Gong ve ark. [5], statik engeller bulunan ortamlarda, mobil robotun yol planlama 

probleminin çözümü için DDPG ağının, LSTM ile optimize edilmesini önermiĢlerdir. 

Hızlı bir eğitim için karıĢık gürültü ve daha makul ödül fonksiyonu kullanılmıĢtır. 

Önerilen algoritma ile DDPG tabanlı algoritmalar [23,24] deneysel olarak 

karĢılaĢtırılmıĢtır. Önerilen algoritmanın, karmaĢık bir ortamda keĢif verimliliği, 

optimum yol ve süre açısından avantajları gösterilmiĢtir. 

 

Zhou ve ark. [7], devriye robotlarının yol planlama problemi için iyileĢtirilmiĢ bir 

DQA algoritması önerilmiĢtir. Ödül ceza fonksiyonları geliĢtirilmiĢ ve yeni ödül 

değer noktaları eklenerek durum-eylem alanı optimize edilerek seyrek ödül problemi 

çözülmüĢtür. Önerilen algoritmanın klasik DQA algoritmasına göre üstünlükleri 

deneysel olarak gösterilmiĢtir. 

 

Wang ve ark. [23], mobil robot yol planlamada, zayıf keĢif yeteneği ve seyrek ödül 

problemine odaklanılmıĢ ve geliĢmiĢ bir DQA yöntemi önerilmiĢtir. Durum-eylem 

alanını optimize etmek için yapay potansiyel alan yöntemini, ödül fonksiyonu ile 

birleĢtirerek ödül fonksiyonu iyileĢtirilmiĢtir. Önerilen yöntem ile klasik DQA‟nın 

performansları karĢılaĢtırılmıĢtır. 

 

Xing ve ark. [24], alan bölmeli DQA yöntemini önermiĢlerdir. Önerilen yöntem ile 

eğitilen mobil kablosuz güç aktarım robotu, çok sayıda IoT cihazını adil bir Ģekilde 

Ģarj etmesi için en uygun yolu tespit edebildiği gösterilmiĢtir. 

 

Huang ve ark. [25], bir mobil robotun, bilinmeyen dinamik bir ortamda yol planlama 

sürecinde karĢılaĢılan anormal ödül probleminin çözümü için iki ödül eĢiği belirleyen 
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bir yöntem önerilmiĢtir.  Önerilen yöntem ile değer tabanlı DPÖ algoritmalarında 

yapılan iyileĢtirme deneysel olarak gösterilmiĢtir. 

 

Yu ve ark. [26], Sinir ağlarına ve hiyerarĢik PÖ‟ye dayalı mobil robot yol planlama 

yöntemi önermiĢlerdir. Önerilen yöntemin performansı, statik engellerin bulunduğu 

bir ortam için değerlendirilmiĢtir. 

 

Wang ve ark. [27], mobil robot yol planlaması için PER ile DDQN tabanlı bir 

yöntem önermiĢlerdir. Simülasyon deneyleri ile bu yöntemin bilinmeyen ortamlarda, 

klasik DQA‟ya göre daha iyi yakınsama hızına ve baĢarı oranına sahip olduğu 

gösterilmiĢtir. 

 

Zhang ve ark. [28], statik engellerin bulunduğu ortamlar için DQA algoritmasının 

eğitimini olumsuz etkileyen benzer örnek fazlalığı problemlerine odaklanmıĢlardır. 

Benzerlik tarama matrisi kullanarak eğitim örneklerini optimize eden bir algoritma 

önermiĢlerdir. Böylece daha faydalı eğitim örnekleri kullanılabilmiĢtir. 

 

Ruan ve ark. [29], engellerden kaçan mobil robotlar için D3QN tabanlı, LN-D3QN 

algoritması önermiĢlerdir. Önerilen algoritma sinir ağının katmanları 

normalleĢtirilerek, sinir ağının eğitimi hızlandırdığı tespit edilmiĢtir. Ayrıca öncelikli 

deneyim tekrarı kullanılarak öğrenme süresi azaldığı görülmüĢtür. LN-D3QN 

algoritması ile eğitilen robot, D3QN algoritması ile eğitilen robota göre bilinmeyen 

ortamlara daha hızlı uyum sağlayabildiği deneylerle gösterilmiĢtir. 

 

Kim ve ark. [30], bir mobil robotun, yol planlama problemini çözmek için Gated 

Recurrent Unit (GRU) ile birleĢtirilmiĢ DQA yöntemini önermiĢlerdir. 
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3. TEZĠN ALTYAPISI 

Tezin bu bölümünde, tezin altyapısını oluĢturan gerekli teorik bilgiler sunulmaktadır. 

3.1 Yapay Sinir Ağları 
Beynin yapı taĢları nöron adı verilen sinir hücreleridir. Nöronların elektriksel ve 

kimyasal sinyalleri birbirlerine aktarma özellikleri vardır. Bir nöron ġekil 3.1‟de 

görüldüğü gibi gövde (soma), akson ve dendrit olarak adlandırılan üç ana bölümden 

oluĢmaktadır [31]. 

 

ġekil 3.1 Nöronun yapısı [32]  

Nöronda bilgi, elektriksel sinyaller olarak iletilmektedir. Bu elektriksel sinyallere 

aksiyon potansiyeli adı verilmektedir. Nöron gelen bilgiyi dendritler vasıtasıyla 

almakta ve hücre gövdesinde toplamaktadır. Bu toplam sonucunda aksiyon 

potansiyeli yeterli düzeye ulaĢması durumunda bilgi diğer sinir hücrelerine 

aktarılmaktadır [32]. Bir sinir hücresinin temel çalıĢma prensibi bu Ģekildedir.   

 

Ġnsan sinir sistemi milyarlarca nörondan oluĢmakta ve bu nöronlar birbirlerine 

sinapslar ile bağlanmaktadır. YSA, insan sinir sisteminin matematiksel olarak basit 

bir modelidir [33]. YSA‟yı oluĢturan yapay nöronların genel yapısı ġekil 3.2‟de 

gösterilmektedir. 
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ġekil 3.2 Yapay nöronun yapısı [33]  

Biyolojik nöronda, diğer sinir nöronlardan gelen sinyaller dendritler vasıtasıyla 

alınarak, aksona çıkıĢ sinyalini iletmektedir. Akson kolları diğer nöronların 

dendritlerine, sinapslar ile bağlanmaktadır. Yapay nöronda ise gelen sinyaller x0, x1, 

… , xn ile gösterilmekte, sinapslar, w0, w1, …, wn ağırlıklarıyla temsil edilmektedir. 

Bilgi sinyali ile ağırlıkların çarpımı (x0*w0 , x1*w1, …, xn*wn) dendrit iĢlevini 

gerçekleĢtirmektedir. Bir nöronun, diğer bir nörona etkisi ağırlıklar vasıtasıyla 

kontrol edilmektedir. Biyolojik nöronda dendritlerden gelen bilgi sinyalleri hücre 

gövdesinde toplanmakta ve toplanan bu sinyallerin büyüklüğü belli bir eĢik değerin 

üzerinde ise nöron aktifleĢerek oluĢturduğu bilgi sinyalini diğer nörona akson 

boyunca iletmektedir. Bu iĢlem yapay nöronda aktivasyon fonksiyonu (f) tarafından 

yapılmaktadır [33].  

  

Aktivasyon fonksiyonları, nörona gelen girdi sinyaline sabit bir matematiksel iĢlem 

uygulayarak çıktı sinyali üretmektedir [33].  YSA‟ların karmaĢık yapıları 

öğrenmesinde ve girdiler ile çıktılar arasındaki bağıntıyı anlamlandırmasında 

aktivasyon fonksiyonları önemli rol oynamaktadır [34].  

 

Aktivasyon fonksiyonları doğrusal ve doğrusal olmayan aktivasyon fonksiyonları 

olarak iki ana gruba ayrılabilir. Doğrusal aktivasyon fonksiyonları  ( )    olarak 

ifade edilen fonksiyonlardır. Bu fonksiyonlar, karmaĢık veya çok parametreye sahip 

yapılarda baĢarılı değillerdir. Yapısı gereği sadece basit doğrusal regresyon 
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problemlerinde baĢarılı olabilirler. Doğrusal aktivasyon fonksiyonuna ait grafik ġekil 

3.3‟te gösterilmektedir. 

 

ġekil 3.3 Doğrusal aktivasyon fonksiyonu  

Öğrenilmesi istenen veri türü görüntü, video, ses gibi daha karmaĢık yapıya sahip ise 

doğrusal olmayan aktivasyon fonksiyonları kullanılmalıdır. Çünkü doğrusal olmayan 

aktivasyon fonksiyonları birden fazla dereceye sahip eğrilerle ifade edildiğinden 

girdiler ile çıktılar arasında doğrusal olmayan bağlantılar kurma imkânı 

sağlayabilmektedir. Böylelikle YSA herhangi bir karmaĢık fonksiyonun çözümünü 

yakınsama ile bulabilmektedir. Yani insan tarafından çözülmesi gereken 

problemlerin birçoğu, yeterli parametreye sahip ve uygun aktivasyon fonksiyonu 

kullanan YSA‟lar tarafından bir çeĢit fonksiyonel yapıya dönüĢtürülerek 

çözülebilmektedir. ġekil 3.4‟te sıklıkla kullanılan doğrusal olmayan aktivasyon 

fonksiyonları görülmektedir. 

 

ġekil 3.4 (a)‟da gösterilen sigmoid aktivasyon fonksiyonuna ait matematiksel ifade 

denklem (3.1)‟de görülmektedir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu aldığı girdi 

sinyalini [0,1] aralığında çıktı sinyaline dönüĢtürmektedir. Nöronun çıktı sinyalinin 

bire yaklaĢması nöronun ağdaki etkisinin artması, sıfıra yaklaĢması ise ağdaki 

etkisinin azalması anlamına gelmektedir.  ( )                           (3.1) 
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ġekil 3.4 Doğrusal olmayan aktivasyon fonksiyonları [35]  

ġekil 3.4 (b)‟de gösterilen tanh aktivasyon fonksiyonuna ait matematiksel ifade 

denklem (3.2)‟de görülmektedir. Tanh aktivasyon fonksiyonu, sigmoid aktivasyon 

fonksiyonuna benzer bir grafik üretir fakat çıktı sinyali [-1,1] aralığındadır. Ancak 

hem sigmoid hem de tanh aktivasyon fonksiyonları günümüzde popülerliğini 

kaybetmeye baĢlamıĢtır. Derin öğrenmenin, karmaĢık problemlerin çözümünde 

kullanılmasıyla beraber derin öğrenmenin temelini oluĢturan çok sayıda nöron ve 

katman içeren YSA‟lar modellenmektedir. Sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonları 

çok katmanlı YSA‟larda kullanılması geri yayılım esnasında gradyanın sıfıra 

yaklaĢmasına sebebiyet verdiğinden dolayı kullanılması uygun değildir [36].  ( )                                (3.2) 

ġekil 3.4 (c)‟de gösterilen ReLU aktivasyon fonksiyonuna ait matematiksel ifade 

denklem (3.3)‟te görülmektedir. ESA mimarilerinde yaygın olarak kullanılan ReLU 

aktivasyon fonksiyonu, giriĢ sinyali sıfırdan küçükse, çıkıĢ sinyali olarak sıfır 

üretmekte, giriĢ sinyali sıfırdan büyükse giriĢ sinyalini çıkıĢa aktarmaktadır. ReLU 

aktivasyon fonksiyonu, hızlı yakınsama ve düĢük maliyetli iĢlemler gerektirmesinden 

dolayı sıklıkla tercih edilmektedir. Ayrıca ġekil 3.4 (d)‟de gösterilen ReLU 

aktivasyon fonksiyonundan türetilmiĢ LeakyReLU, PReLU ve RReLU aktivasyon 

fonksiyonları da vardır. Ġlgili aktivasyon fonksiyonlara ait matematiksel ifade 

denklem (3.4)‟te gösterilmektedir. 
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 ( )  {                                            (3.3) 

 ( )  {                                              (3.4) 

ġekil 3.4 (e)‟de gösterilen ELU aktivasyon fonksiyonuna ait matematiksel ifade 

denklem (3.5)‟te görülmektedir. ELU aktivasyon fonksiyonu düĢük iĢlem maliyeti, 

hızlı yakınsama ve doğru sonuç üretme eğilimindedir. ELU aktivasyon 

fonksiyonunda pozitif olması gereken alfa parametresi mevcuttur.  ( )  {                               (    )                            (3.5) 

3.2 Derin Öğrenme 

DÖ‟nün alt yapısını YSA‟lar oluĢturmaktadır ancak DÖ, YSA‟lardan farklı olarak 

çok sayıda doğrusal olmayan Ģekilde birbirine bağlı gizli katmandan oluĢmaktadır. 

DÖ sinir ağının genel yapısı ġekil 3.5‟te gösterilmektedir. 

 

ġekil 3.5 Derin öğrenme sinir ağı [37]  

 DÖ‟nün alt yapısı geçmiĢe dayanmasına rağmen etkin bir Ģekilde kullanılma imkânı 

çok daha sonra ortaya çıkmıĢtır. DÖ modellerinin eğitilmesi için büyük miktarda 

verinin iĢlenmesi gerektiğinden, verinin elde edilmesi, veri iĢleme süresi ve 

kapasitesi DÖ‟nün geliĢmesini engelleyen faktörlerdi. GeliĢen teknolojiyle beraber, 

eriĢilebilen veri miktarı çoğaldı, bilgisayarların veri iĢleme kapasiteleri ve hızları 

arttı, paralel iĢlem yapma yeteneğine sahip grafik iĢlemci birimlerinin (GĠB) 

geliĢmesiyle beraber ise veri çok daha kolay iĢlenebilir hale geldi.  
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DÖ karmaĢık problemleri uzman insanlar seviyesinde çözme kabiliyetine sahiptir. 

Günümüzde DÖ kullanılarak, nesne tanıma [38], görüntü iĢleme [39], ses tanıma 

[40], doğal dil iĢleme [41], Otonom sürüĢ [42], robotik [43], hastalıkların teĢhisi 

[44,45] gibi birçok farklı alanda baĢarılı sonuçlar elde edilmektedir. 

 

DÖ‟deki geliĢmeler ile birlikte çok sayıda DÖ mimarisi ortaya çıkmıĢtır. Bunlardan 

bazıları, tekrarlayan sinir ağları (TSA), Boltzmann makinaları (BM), uzun-kısa 

vadeli hafıza ağları (UKVH), derin inanç ağları (DĠA), derin oto kodlayıcılar (DOK) 

ve ESA‟dır. Kullanılan verinin türü, verinin miktarı ve çalıĢmanın konusu, DÖ 

mimarisinin seçiminde önemli rol oynamaktadır [37]. 

 

Tezin uygulama aĢamasında, nesne tespiti için ESA mimarisi kullanıldığından dolayı 

tezin bu bölümünde ESA‟larla ilgili bilgiler sunulmaktadır. 

3.3 PekiĢtirmeli Öğrenme ve Derin Q-Öğrenme 

Bu bölümde pekiĢtirmeli öğrenme ve derin Q-öğrenme hakkında gerekli arka plan 

bilgisi sunulmaktadır. 

3.3.1 PekiĢtirmeli öğrenmenin temel fikri 

PÖ, modellerin ön bilgiye ihtiyaç duymadan karmaĢık ve/veya belirsiz ortamlarda 

kararlar dizisi almayı öğrendiği bir makine öğrenmesi eğitim yöntemidir. PÖ 

algoritmaları, herhangi bir dıĢ denetim veya modelleyiciden, sorunun nasıl 

çözüleceğine dair ipuçları olmadan bir sorun için en iyi çözümü bulmak için 

yinelemeli bir deneme-yanılma süreci uygular.  Algoritma yalnızca yapılan eylemler 

sonucunda elde edilen ödüller aracılığıyla hangi eylemlerin en uygun olduğunu 

öğrenir. Algoritmada iyi bir eylem yapıldığında olumlu bir ödül, kötü bir eylem 

yapıldığında ise ceza (olumsuz bir ödül) puanı alınır. Öğrenme süreci çok sayıda 

deneme-yanılma eylemlerinden oluĢmaktadır. Algoritma zamanla deneyim kazanır 

ve hangi eylemlerin daha iyi sonuçlara yol açtığını öğrenir. 
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ġekil 3.6 PekiĢtirmeli öğrenme Ģeması 

PÖ üç temel unsurdan oluĢur. Bunlar ġekil 3.6‟da gösterildiği gibi ajan, çevre ve 

ödüllerdir. Ajan, eylemleri gerçekleĢtiren varlıktır. Çevre, ajanın içinde bulunduğu 

dünyadır. Çevre ajanın yaptığı eylemlere yanıt verir. Ajan bir eylem 

gerçekleĢtirdiğinde, ajanın o anki durumu değiĢir ve çevrede yeni bir durum oluĢur. 

Böylece yeni zaman durumuna geçen ajan, gerçekleĢtirmiĢ olduğu eyleme göre 

çevrenin sağlamıĢ olduğu olumlu ya da olumsuz skaler büyüklükte bir ödül alır. 

Alınan bu ödüller, ajanın belirli bir eylemin ne kadar iyi olduğunu ölçmesini sağlar. 

PÖ terimleri ile ilgili kısa bilgiler aĢağıda sunulmaktadır. 

Durum (S): 𝑆, ajana göre çevrenin mevcut durumunu göstermektedir. 

Eylemler (𝑨):  𝐴, ajan 𝑠 durumundayken gerçekleĢtirebileceği tüm olası eylemler 

kümesini göstermektedir. Eylem kümeleri ayrık ve sonludur. Her bir zaman 

diliminde ajan tek bir eylem seçebilir. 

Ödül (R): R, ajanın gerçekleĢtirmiĢ olduğu eyleme göre çevrenin verdiği anlık geri 

bildirimdir. Ödüller, ajanın baĢarısını ya da baĢarısızlıklarını değerlendirmek için 

kullanılmaktadır. 

Politika ( ): Ajanın içinde bulunduğu duruma göre seçmesi gereken eylemi 

belirleme stratejisidir.  

GeçiĢ fonksiyonu ( ): Ajanın belli bir eylem gerçekleĢtirmesi ile içinde bulunduğu 

çevrenin değiĢikliğini göstermektedir.  

Ġndirim faktörü ( ): Ajanın çevreden aldığı ödüller anında ya da gecikmeli olabilir. 

Gecikmeli ödüller, ajanın içinde bulunduğu durumlara göre seçmiĢ olduğu ardıĢık 

hareketler sonucunda elde etmiĢ olduğu ödüllerdir. Bu ödüller, anlık ödüllere eĢit ya 

da daha az değerlidir. Gecikmeli ödüllerin değeri   faktörü ile belirlenir. Gecikmeli 

ödüllerin değerleri, 0-1 aralığında değer alabilen   faktörü oranında indirime tabi 

tutularak belirlenir.  ‟nın değerinin 1‟e yaklaĢması gecikmeli ödüllerin değerini 
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arttırırken 0‟a yaklaĢması gecikmeli ödüllerin değerini düĢürmektedir.  ‟nın 

değerinin 1 olması durumunda ise gecikmeli ödüller herhangi bir indirime tabi 

tutulmazlar yani gecikmeli ödüller de anlık ödüllerle aynı oranda değerli olmaktadır. 

Değer (V): Ajanın yapmıĢ olduğu ardıĢık eylemler sonucu   oranına göre indirim 

uygulanmıĢ ödüllerin getirisidir.   (𝑠),   politikası kapsamında mevcut durumun 

beklenen uzun vadeli getirisidir. 

Q değeri (Q):   (𝑠  ), mevcut durumda   politikası kapsamında eyleme geçmenin 

uzun vadeli getirisidir. 

3.3.2 Markov karar süreci 
Markov Karar Süreci (MKS), eylemlerin sadece bir sonraki ödülü değil gelecek 

durumları da etkilediği sıralı karar verme sürecinin formülize edilmiĢ halidir. Aynı 

zamanda PÖ probleminin matematiksel olarak idealleĢtirilmiĢ biçimidir. PÖ ajanları 

genellikle MKS olarak modellenmektedir [8].  

 

Bir eylem seçme probleminin çıktısı sadece Ģimdiki duruma bağlı ve önceki 

durumlara, eylemlere, ödüllere bağlı değilse, bu problem Markov özelliği 

göstermektedir. Ancak gerçek hayat problemleri PÖ ile çözülebilmesi için tamamen 

MKS özelliği göstermese de MKS‟ye yakın tahminlerinin olması gerekmektedir. 

Eğer problemin iyi bir MKS tahmini yoksa ajanın PÖ ile eğitilmesi zordur [46], 

çünkü PÖ‟de ajanın problemi çözebilmesi için sadece anlık durum bilgisi verilir ve 

uygun eylemi seçmeyi öğrenmesi beklenir. 

 

Bir MKS <𝑆,𝐴,𝑅,𝑇>  parametreleriyle tanımlanabilir; burada 𝑆  *𝑠    𝑠 + sonlu 

bir durumlar kümesini ve 𝐴  *       + sonlu eylemler kümesini göstermektedir. 𝑇: 𝑆   𝐴   𝑆→[0,1] fonksiyonu, 𝑠 durumunda   eylemi gerçekleĢtirme ve 𝑠′ 

durumunda sona erme olasılığını belirleyen geçiĢ fonksiyonunu tanımlamaktadır. 𝑠 

durumunda   eylemi gerçekleĢtirmenin ve 𝑠′ durumuna geçmenin ödülü, 𝑅:𝑆   𝐴   𝑆→ ℝ ödül fonksiyonu ile temsil edilmektedir. 

 

Bir eylemin sonucu yalnızca önceki duruma ve eyleme bağlıysa, sistem MKS 

özelliğini yerine getirir;  (𝑠   |𝑠     𝑠          )  (𝑠   |𝑠    )              (3.6) 
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Ajanın belli bir durumda hangi eylemi seçeceği politika ile belirlenmektedir.   

politikasına göre her durum bir eylem ile eĢleĢmektedir:   𝑆  𝐴 . Bir ajan,   

politikasına göre hareket ederse,     (𝑠 ) eylemini seçerek 𝑠  durumuna 

geçecektir. Bu eylem sonucunda ajan,    𝑅(𝑠     𝑠 ) ödülünü alacaktır. 

 

Toplam ödül, anında ve gecikmeli ödüllerin kümülatif toplamına eĢittir. Gecikmeli 

ödüllere her bir zaman dilimi için      ,   - indirim faktörü uygulanır. Ajanın amacı, 

beklenen ödülü zaman içinde en üst düzeye çıkarmaktır. Toplam ödül, denklem 

(3.7)‟de gösterildiği gibi hesaplanmaktadır. 𝑅   ,                 -   , ∑           -            (3.7) 

MKS‟de durum değeri fonksiyonu ve durum-eylem değeri fonksiyonu olmak üzere 

iki farklı değer fonksiyonu tanımlanabilir; 

   (𝑠)      politikası altındaki 𝑠 durumunun değerini göstermektedir. Durum değer 

fonksiyonu denklem (3.8)‟de gösterilmektedir.   (𝑠)    ,𝑅 |𝑠  𝑠- 
               [ ∑       

   |𝑠  𝑠] 
              ,                  |𝑠  𝑠-               ,       (𝑠   )|𝑠  𝑠-             ∑ 𝑇(𝑠  (𝑠) 𝑠 )(𝑅(𝑠   𝑠 )     (𝑠 ))                 (3.8) 

Burada 𝑠  sonraki durumu belirtir. Bu denklem aynı zamanda Bellman denklemi 

olarak da bilinir. 𝑠 durumunun değeri ile ardıl durumlar arasındaki iliĢkiyi tanımlar.   (𝑠  )      politikası altında, durum-eylem değer fonksiyonunu göstermektedir.   (𝑠  ) durum-eylem çiftinin ne kadar iyi olduğunun bir ölçüsüdür. Durum-eylem 

değer fonksiyonunu denklem (3.9)‟da gösterilmektedir.   (𝑠  )   ,𝑅 |𝑠  𝑠     - 
                  [ ∑       

   |𝑠  𝑠     ] 
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                ∑ 𝑇(𝑠  (𝑠) 𝑠 )(𝑅(𝑠   𝑠 )     (𝑠 ))                (3.9) 

Tüm durumlar için diğer politikalara eĢit veya daha büyük beklenen değerlerle 

sonuçlanan politikaya optimal politika denir ve    ile gösterilmektedir. Optimal 

politikaya göre değer fonksiyonları aĢağıdaki gibi tanımlanır.   (𝑠)        ∑ 𝑇(𝑠  (𝑠) 𝑠 )(𝑅(𝑠   𝑠 )     (𝑠 ))             (3.10)   (𝑠  )  ∑ 𝑇(𝑠  (𝑠) 𝑠 )(𝑅(𝑠   𝑠 )           (𝑠    ))              (3.11) 𝑇 ve 𝑅 biliniyorsa, denklem (3.10)‟daki özyinelemeli yapı kullanılarak optimal 

politika bulunabilir. Model tabanlı olan bu yaklaĢımda ajanın, çevre ile doğrudan 

etkileĢime girmesi gerekmez. Ancak çoğu sitemde T ve R‟yi önceden belirlemek 

zordur. Böyle durumlar için PÖ algoritmaları uygulanabilir. Deneme-yanılma 

süreçlerini kullanan PÖ algoritmaları modelsiz yaklaĢımlardır.  

 

Optimal değer fonksiyonu ve politikası yalnızca Q fonksiyonu cinsinden ifade 

edilebilir:   (𝑠)          (𝑠  )              (3.12)   (𝑠)             (𝑠  )              (3.13) 

Modelsiz olan bu yaklaĢım için T veya R‟yi bilmeye gerek yoktur. Optimal politikayı 

bulabilmek için Q-fonksiyonu yeterli olmaktadır.  Q-fonksiyonu deneme-yanılma ile 

yinelemeli olarak tahmin edilmekte ve güncellenmektedir. 

3.3.3 PekiĢtirmeli öğrenme algoritmaları  
Modelsiz PÖ algoritmaları, değer fonksiyon tabanlı veya politika arama tabanlı 

olarak sınıflandırılabilir. Ayrıca hem değer fonksiyon tabanlı hem de politika arama 

tabanlı hibrit aktör-eleĢtirmen yaklaĢımları da mevcuttur.  

 

Ayrıca, değer temelli yaklaĢımlar, politikaya dayalı ve politika dıĢı algoritmalar 

olarak ayrılabilir. Politika dıĢı algoritmalarda, eğitim sırasında optimal olmayan 

politikalara göre eylemler seçilebilir. Politikaya dayalı algoritmalar da ise optimal 

olduğu tahmin edilen politika seçilmektedir. 

 

Bu tez için ajanın eğitiminde, sanal ortam ayrık ve sınırlı sayıda durum içermesinden 

dolayı Derin Q-Ağı (DQA) algoritması ve bu tez kapsamında önerilen DQA temelli 



16 
 

bir algoritma kullanılmaktadır. Kullanılan algoritmalara ait ayrıntılı bilgi tezin 

ilerleyen kısımlarında verilecektir. 

 

Temel PÖ algoritmalarının karĢılaĢtırılması Tablo 3.1‟de verilmektedir. 

 

Tablo 3.1 PekiĢtirmeli öğrenme algoritmalarının karĢılaĢtırılması 

Algoritma YaklaĢım Eylem ve Durum Uzayı 

Monte Carlo Değer temelli Ayrık 

Q-learning (Q-öğrenme) Değer temelli Ayrık 

SARSA (Durum-eylem-ödül-durum-eylem) Politikaya dayalı Ayrık 

Q-learning-Lambda (Q-öğrenme-Lambda) Değer temelli Ayrık 

SARSA- Lambda (Durum-eylem-ödül-durum-eylem- Lambda) Politikaya dayalı Ayrık 

DQN (Derin Q-Ağı) Değer temelli Ayrık 

DDPG (Derin determistik politika gradyant) Değer temelli Sürekli 

A3C (Asenkron avantaj aktör-kritik) Politikaya dayalı Sürekli 

NAF (Normalize avantaj fonksiyonları ile Q-öğrenme) Değer temelli Sürekli 

TRPO (Güven bölgesi politika optimizasyonu) Politikaya dayalı Sürekli 

PPO (YaklaĢık Politika Optimizasyonu) Politikaya dayalı Sürekli 

TD3 (Çift gecikmeli derin determistik politika gradyant) Değer temelli Sürekli 

SAC (Soft aktör-kritik) Değer temelli Sürekli 

 

3.3.4 Tablolu Q-öğrenme 

Q-öğrenme algoritmasında, olası tüm durum-eylem çiftlerinin ne kadar değerli 

olduğunu gösteren Q-değerleri bir arama tablosuna yerleĢtirilir. Q-değerleri mümkün 

olduğunca çok durum-eylem çifti denenerek güncellenir. Her 𝑡 adımındaki 

güncellemeler aĢağıdaki denklem kullanılarak gerçekleĢtirilir:     (𝑠    )⏟                      (𝑠    )⏟                    
 ⏟             [  

                 (𝑠     )⏟                                              ⏟                                   (                    )
   (𝑠    )⏟                   ]  

  ⏞                                                 
          (3.14) 

Algoritma, eski Q-değerini ve zamansal fark değerini içeren Bellman denklemini 

kullanarak yeni Q-değerini günceller. Öğrenme hızı   ,   - yeni bilgilerin öğrenilme 
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hızını belirler.  ‟nın 0‟a yakın olması algoritmanın öğrenememesi,  ‟nın 1‟e yakın 

olması algoritmanın öğrendiği bilgileri daha az kullanması anlamına gelmektedir.  

 

ġekil 3.7‟de algoritmaya ait akıĢ diyagramı verilmektedir. Algoritmaya göre her 

durum-eylem çifti sonsuz kez ziyaret edilirse, Q-öğrenme optimal bir politikaya 

yakınsar. Pratikte sonsuz kez iĢlem yapılması yerine modelin performansı kabul 

edilebilir bir eĢiğin üstüne çıkıncaya kadar iĢlem yapılır. 

 

ġekil 3.7 Q-öğrenme akıĢ diyagramı 

3.3.5 KeĢif ve sömürü 

PekiĢtirmeli öğrenme algoritmalarında sistemin öğrenmesi ve öğrendiği bilgiyi 

kullanabilmesi için keĢif ve sömürü arasında iyi bir denge olmalıdır. PÖ‟de daha 
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değerli durum-eylem çiftlerini tespit edebilmek için o zamana kadar karĢılaĢılmamıĢ 

durum-eylem kombinasyonları keĢfedilmelidir. Mevcut duruma ait optimal çözüm 

bulunduktan sonra ise elde edilen ödülü maksimize edebilmek için mevcut 

durumdaki en iyi eylem seçilerek sömürü gerçekleĢtirilmelidir. AĢırı keĢif, ajanın 

ödül alma kapasitelerini sınırlandırmasına ve dolayısıyla performanslarını 

düĢürmesine yol açar. AĢırı sömürü, ajanın potansiyel olarak daha iyi politikaları 

öğrenmemesine yol açar [47]. 

 

PÖ‟de farklı keĢif stratejileri olmakla birlikte en bilinen stratejilerden biri          (açgözlü  ) ile eylem seçimidir.  , [0,1] aralığında değerler alabilmektedir.   , keĢif yapma ihtimalini temsil ederken    , sömürü gerçekleĢtirme ihtimalini 

temsil etmektedir.   ‟un 1‟e yakın olması ajanın çevrede rastgele hareketler yaparak 

keĢif yapma ihtimalini arttırırken,   ‟un sıfıra yakın olması ajanın öğrendiği en iyi 

eylemi yapma ihtimalini arttırmaktadır. Genellikle eğitimin baĢlangıcında  ‟nun 

değeri bire yakın olarak ayarlanır ve eğitimin ilerleyen safhalarında çok küçük 

oranda değeri azaltılır. Eğitim ilerledikçe   sıfıra yaklaĢır, isteğe bağlı olarak bu 

değer sıfıra kadar azaltılabilir ya da küçük bir değerde sabitlenebilir. Eğitimin 

baĢlangıcında ajanın eylem seçimi için keĢif ön plandayken, eğitimin ilerleyen 

aĢamalarında ajanın eylem seçiminde öğrenilen bilgi ön plana çıkmaktadır. Hatta    
sıfıra kadar azaltılırsa, ajan eylem seçimi için sadece öğrendiği bilgiyi kullanacaktır. 

KeĢif-sömürü dengesi, algoritmanın performansını önemli ölçüde 

etkileyebilmektedir. 

3.3.6 Derin Q-ağı 
PekiĢtirmeli öğrenmede, durum-eylem uzayı büyüdükçe, boyutsallık laneti olarak 

adlandırılan etkiden dolayı ajanın ortamı keĢfetmesi zorlaĢabilir. Bu nedenle, durum-

eylem uzayı yüksek boyutlara sahip bazı gerçek dünya problemlerini geleneksel 

pekiĢtirmeli öğrenme ile çözmek olanaksız hale gelebilmektedir. Çünkü her durum-

eylem çiftini depolamak için çok fazla depolama alanına ihtiyaç duyulacak ve 

hesaplama maliyetleri ve öğrenme süreleri katlanarak artacaktır. Ayrıca algoritmanın 

problemi çözebilmesi için her durum-eylem çiftini defalarca kez ziyaret etmesi 

gerekmektedir. Böyle bir durum, büyük durum-eylem uzayına sahip problemler için 

yapılabilmesi çok zor olduğundan en uygun politikanın bulunması da zor veya 

imkânsız hale gelecektir. 
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Boyutsallık sorununu çözmek için YSA iyi bir yaklaĢımdır. YSA yaklaĢımında tüm 

durum eylem uzayını ziyaret etmeye gerek yoktur.  

 

Boyutsallık sorununu çözmek için farklı yaklaĢımlar mevcuttur. En önemli 

yaklaĢımlardan biri Derin Yapay Sinir Ağlarının (DYSA) kullanımıdır. DYSA‟nın 

kullanılarak en uygun Q değerini bulma yaklaĢımı, DQA olarak isimlendirilir. 

YSA‟larının karmaĢık ve doğrusal olmayan fonksiyonları tahmin etme yetenekleri, 

DQA‟yı kullanıĢlı bir araç haline getirmektedir.  DQA‟nın genel yapısı ġekil 3.8‟de 

gösterilmektedir. 

 

ġekil 3.8 DQA‟nın genel yapısı 

DQA‟nın da kullandığı DYSA‟ları birden çok gizli katmana sahip YSA‟dır. YSA‟ya 

daha fazla gizli katman eklenmesi eğitim süresini arttırmakla birlikte daha karmaĢık 

problemleri çözebilme yeteneği sağlayabilir. Yani, gizli katman ve nöron sayısı 

problemin karmaĢıklığına göre belirlenmelidir. 

 

DQA, denklem (3.14)‟deki yaklaĢımla Q-değerini güncellemek için DYSA‟yı 

kullanmaktadır.  DYSA‟da ağın ağırlıklarını güncellemek için genellikle gradyan iniĢ 

ve geri yayılım yöntemlerinden yararlanılır. Ağın ağırlıklarını güncelleyebilmek için 

tahmini Q değeri ile gerçek Q değeri arasındaki farkı ölçen bir maliyet fonksiyonuna 

ihtiyacımız vardır. Amaç bu iki değer arasındaki hata fonksiyonunu en aza 

indirmektir. Gerçek Q değeri bilinmediğinden, denklem (3.14)'deki zamansal fark 
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hedefi kullanılarak Q-değeri tekrar tahmin edilebilir. Ġndirimli gelecek ödülleri de 

dâhil olmak üzere tüm gelecek zaman adımlarının toplam beklenen ödülünü temsil 

eder. Ardından hedef değeri yinelemeli olarak güncellenebilir. 

 

Kare hata kaybı (KHK) fonksiyonunu kullanılarak kayıp fonksiyonu aĢağıdaki gibi 

kurulabilir:     [ (𝑠    )  (     (𝑠   ))]             (3.15) 

KHK fonksiyonunun türevi alınırsa gradyan iniĢ gerçekleĢtirilmiĢ olur:     (     )    (𝑠    )  (     (𝑠   ))             (3.16) 

Denklem (3.16) kullanılarak, Q değeri için bir güncelleme kuralı oluĢturulabilir:     (𝑠    )    (𝑠    )   [ (𝑠    )  (     (𝑠   ))]         (3.17) 

Bir sonraki durumun değeri için en iyi tahminin, o durumda beklenen en iyi eylemin 

değeri, denklem (3.18) ile belirlenir.  (𝑠)              (𝑠  )              (3.18) 

ġekil 3.8‟de de görülebileceği gibi DYSA'da giriĢ, ortamın çoklu ölçüm 

değerlerinden oluĢan o anki durumudur. DYSA'da çıkıĢ, her olası eylemle 

iliĢkilendirilen Q değerleridir.  Yani DYSA, mevcut durumu kullanarak eylemlerin 

Q-değerlerini tahmin etmektedir.  

 

Q-değerlerinin tahmininde, DYSA kullanımıyla beraber, farklı kararsızlıklar veya en 

uygun politikaya yakınsama sorunları ortaya çıkabilir .  

Denetimli öğrenme algoritmalarının eğitiminde kullanılan veri setindeki örnekler bir 

birinden bağımsız ve homojen Ģekilde dağıtıldığını varsayar. Ancak PÖ‟de, bir 

sonraki durum-eylem çifti örneği (𝑠𝑡+1, 𝑡+1) büyük ölçüde önceki çifte (𝑠𝑡, 𝑡) 
bağlıdır. Ayrıca,  𝑡 her zaman adımında yinelemeli olarak güncellendiğinden, 

örneğin (𝑠𝑡, 𝑡, 𝑡,𝑠𝑡+1) örnekleme dağılımı da homojen değildir.  

Q-değerlerinin tahmininde, DYSA kullanımıyla ortaya çıkan bir diğer zorluk ise Q 

fonksiyonunu güncellemek için yeni örnekler kullanıldığında, ağ eski örneklerden 

daha önce öğrenilen görevleri unutabilir [48]. 
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Yakınsama sorunlarını çözmek için farklı yöntemler önerilmiĢtir. En yaygın 

kullanılan ikisi, ilk olarak atari oyunları üzerinde uygulanan DQA için önerilen 

deneyim tekrarı ve hedef ağlardır [49]. 

3.3.6.1 Deneyim tekrarı 
PÖ‟de, durum-eylem çifti örneği (𝑠𝑡+1, 𝑡+1) büyük ölçüde bir önceki durum-eylem 

çifti (𝑠𝑡, 𝑡) ile iliĢkilidir. Deneyim tekrarı,  örneklerin arasındaki iliĢkiyi önlemek için 

kullanılan bir yöntemdir. Deneyim tekrarında örnekler, (𝑠𝑡, 𝑡, 𝑡,𝑠𝑡+1) oluĢur; burada 𝑠𝑡 mevcut durumdur,  𝑡 seçilen eylemdir,  𝑡, 𝑠 durumunda   eylemi seçmenin 

ödülüdür ve 𝑠𝑡+1,  𝑠 durumunda   eylemi seçmenin sonucunda oluĢan durumdur. 

Genellikle, sinir ağı güncellemeleri her deneyimden hemen sonra gerçekleĢtirilir. 

Deneyim tekrarında ise deneyimler ilk olarak deneyim tekrarı hafızasında (𝑀) 

depolanır daha sonra her eğitim adımında, bellekten rastgele seçilmiĢ bir örnek grubu 

alınır ve ağı eğitmek için bu grup kullanılır. Bu gruptaki örnek demetleri rastgele 

seçildiği için seçilen örnek demetleri artık doğrudan iliĢkili olmamaktadır. Bu sayede 

daha iyi bir yakınsama sağlanmaktadır [49]. Deneyim tekrarı ile ilgili süreç ġekil 

3.9‟da gösterilmektedir. 

 

ġekil 3.9 Deneyim tekrarı 

Deneyim tekrarını kullanmak için bir belleğe ihtiyaç duyulmaktadır. Sistemin 

kullanması gereken bellek boyutu önceden belirlenmelidir. Belleğin boyutu, eski 

örnek demetleri çıkarmadan önce kaç tane örnek demetinin saklanabileceğini 

göstermektedir. Genellikle, bellek dolduğunda, en eski örnek demeti kaldırılır. 

Ayrıca, eğitim için kullanılan örnek demetlerinin bulunduğu örnek grubun boyutu da 

önceden belirlenmelidir. Deneyim tekrarında, aynı örnek demetleri ile birkaç kez 

karĢılaĢılabilir. Örnek grubunun boyutu ne kadar büyükse ve örnek demeti ile ne 
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kadar sık karĢılaĢılırsa, bir örnek demetiyle o kadar sık karĢılaĢılır. Yeni deneyimler 

kazanmak hesaplama açısından maliyetli olduğundan, bir deneyimle birden çok kez 

karĢılaĢmak faydalıdır. Algoritma yinelemeli olarak çalıĢtığından ve Q-değeri yavaĢ 

bir Ģekilde güncellediğinden, bir örnekle birden çok kez karĢılaĢmak Q-değerine daha 

hızlı yakınsamayı sağlamaktadır. Deneyim tekrarı, özellikle nadir fakat değerli 

deneyimleri yeniden kullanma açısından da önemlidir. 

 

Deneyim tekrarının bazı dezavantajları da vardır. Dezavantajlarından biri, büyük 

bellek kullanımı maliyetli olabilmektedir [50]. Diğer bir dezavantajı ise ortamın hızlı 

Ģekilde değiĢtiği durumlarda belirli durum-eylem çiftleri için eski ödüllerin artık 

doğru olmayabilmesidir. Ayrıca kritik öneme sahip deneyimler ile normal 

deneyimleri ayırt edebilecek bir yapı içermemektedir. 

3.3.6.2 Hedef ağ 

Hareketli hedefler probleminden kaçınmak için hedef ağ adı verilen bir yaklaĢım 

uygulanabilir [49]. Bu yöntemde, farklı 𝜃 parametrelerine sahip iki ayrı Q ağı 

tutulmaktadır: bir tahmin ağı  (𝑠, ,𝜃) ve bir hedef ağı  ’(𝑠, ,𝜃𝑇). Tahmin Q ağı 𝜃 

parametresini güncellemek için deneyimlerini kullanmaktadır. Hedef ağ, hedef Q 

değerlerini tahmin etmek için kullanılmaktadır. Hedef Q ağı, donma aralığı olarak 

adlandırılan birkaç yineleme için parametreler güncellemeden tutulur. Donma aralığı 

sona erdiğinde tahmin ağının parametreleri hedef ağa kopyalayarak senkronize edilir. 

Bu sayede hedef Q ağının parametreleri, her zaman adımı yerine donma aralığının 

sonunda yalnızca bir kez güncellenmektedir. YaklaĢımın Ģeması ġekil 3.10‟da 

gösterilmektedir. Mevcut Q değerleri ve hedef Q değerleri artık aynı anda 

değiĢmediğinden, ağın kararları daha istikrarlı hale gelmektedir [51]. 
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ġekil 3.10 Hedef ağın güncellenmesi 

3.4 EvriĢimli Sinir Ağları 
Derin öğrenme ile görüntü sınıflandırmanın temelini ESA‟lar oluĢturmaktadır [52]. 

ESA‟lar etkinliğini, 2012 yılında yapılan ImageNet Large Scale Visual Recognition 

Challenge (ILSVRC) yarıĢmasında kanıtladı [53]. Bu baĢarıdan sonra ESA ile 

yapılan çalıĢmalar ivme kazandı [54-58].  

 

ESA‟lar ile yapılan çalıĢmalar, ILSVRC yarıĢmasından çok daha öncesine 

dayanmasına rağmen ESA‟ların bu yarıĢmadan sonra dikkat çekici baĢarılar elde 

etmesinin üç temel sebebi; 

 GeliĢen teknolojiyle beraber bilgisayar ekran kartlarının hesaplama güçlerinin 

katlanarak artması, 

 Büyük miktarda verinin toplanabilmesi ve bu verilere kolaylıkla 

ulaĢılabilmesi, 

 Çok sayıda ESA modelinin ortaya çıkması olarak özetlenebilir. 

ESA mimarileri, geleneksel görüntü sınıflandırma yöntemlerinden farklı olarak ön 

iĢlem, özellik çıkarımı ve öznitelik seçimini iĢlemlerini kendi içinde otomatik olarak 

gerçekleĢtirirler. ESA mimarilerinin genel yapısı ġekil 3.11‟de görülebileceği gibi 

özelliklerin keĢfedilmesi ve sınıflandırma olarak iki bölümden oluĢmaktadır. Her bir 

bölüm ise kendi içinde katmanlardan oluĢmaktadır. 
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ġekil 3.11 ESA mimarisinin genel yapısı [33]  

3.4.1 ESA’nın katmanları 
3.4.1.1 GiriĢ katmanı 

ESA modelinin ilk katmanı olan giriĢ katmanında, belli bir boyuttaki görüntü verileri 

herhangi bir ön iĢleme tabi tutulmadan ham haliyle ağa verilmektedir. Ağda 

kullanılan görüntü verileri RGB ya da gri ölçekli olabilmektedir. Bu katmanda 

kullanılan görüntünün boyutu, tasarlanan ESA modelinin baĢarısını doğrudan 

etkilemektedir. GiriĢ görüntü boyutunun büyük seçilmesi, bellek ihtiyacının ve 

eğitim süresinin artmasına sebep olmaktadır.  GiriĢ görüntü boyutunun küçük 

seçilmesi ise bellek ihtiyacını azaltmakta ve eğitim süresini kısaltmaktadır ancak 

gereğinden fazla küçük boyutta seçilen görüntü ağın performansını 

düĢürebilmektedir. GiriĢ görüntüsünün boyutu seçilirken donanımsal hesaplama 

maliyeti ve ağın performansı göz önünde bulundurulmalıdır [33]. 

3.4.1.2 EvriĢim katmanı 
EvriĢim katmanı ESA‟nın temelini oluĢturmaktadır. Bu katman, giriĢ görüntüsünün 

düĢük ve yüksek seviyeli özelliklerini çıkarmak için görüntüye farklı filtrelerin 

uygulandığı katmandır. Filtreler genellikle 2x2, 3x3, 5x5 gibi boyutlardan 

oluĢmaktadır. Filtre, görüntünün en üst sol köĢe pozisyonundan baĢlayarak bütün 

görüntü tarayacak Ģekilde kaydırılarak görüntünün tamamına uygulanmaktadır. Bu 

katmanın performansını, filtre boyutu, filtre sayısı ve adım aralığı parametreleri 

belirlemektedir. Örnek bir evriĢim iĢlemi ġekil 3.12‟de ile gösterilmektedir. Burada 
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I, iki boyutlu görüntüyü, K, h × w boyuttaki filtreyi ve I   K ise evriĢim iĢlemini 

göstermektedir. 

 

ġekil 3.12 EvriĢim iĢlemi 

Ancak ġekil 3.12‟de de görülebileceği gibi filtre boyutu ve adım aralığına bağlı 

olarak evriĢim iĢleminden sonra elde edilen çıkıĢ görüntüsünün boyutu giriĢ 

görüntüsünden daha küçük olmaktadır. Her bir evriĢim katmanından sonra elde 

edilen görüntünün boyutu azalmasından dolayı orijinal görüntülerden elde edilen 

özniteliklerin kaybolmasına yol açmaktadır. Bu problemin çözümü için evriĢim 

iĢleminden önce görüntüye dolgu iĢlemi uygulanmaktadır. Dolgu iĢlemi, görüntünün 

boyut kaybına uğramaması için yeterli sayıda sıfır ile bir çerçeve olacak Ģekilde 

doldurulmasıdır. ġekil 3.12‟de gösterilen giriĢ görüntüsünün boyut kaybına 

uğramaması için yapılan dolgu iĢlemi ġekil 3.13‟te gösterilmektedir. 

 

ġekil 3.13 Dolgu iĢlemi ile görüntü boyutunun korunması 
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GiriĢ görüntüsüne uygulanan evriĢim iĢleminden sonra çıkıĢ görüntüsünün boyutu 

denklem (3.19) ile hesaplanır.   (   )                                (3.19) 

Denklemde; 

O: ÇıkıĢ görüntüsünün boyutu, 

 I: GiriĢ görüntüsünün boyutu, 

K: Filtre boyutu, 

S: Adım aralığı, 

P: Dolgu iĢlemini göstermektedir. 

3.4.1.3 Aktivasyon katmanı 
EvriĢim katmanından sonra elde edilen görüntülerin daha kullanıĢlı hale gelmesi için 

genellikle elde edilen görüntülere aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadır. 

ESA‟larda genellikle karmaĢık özelliklerin öğrenilmesinde daha baĢarılı olan 

doğrusal olmayan aktivasyon fonksiyonları tercih edilmektedir. ESA‟larda en çok 

tercih edilen aktivasyon fonksiyonlarından biri ReLU‟dur. ReLU aktivasyon 

fonksiyonu sayesinde negatif veriler sıfıra dönüĢtürülürken, pozitif değerler 

değiĢtirilmeden doğrudan çıkıĢa aktarılır. ReLU aktivasyon fonksiyonu, basit 

yapısından dolayı çok hızlı hesaplanabilmektedir. Bu sayede çok fazla iĢlem gücüne 

ihtiyaç duyulmadan ağın doğrusal olmayan bir yapıya dönüĢtürülmesi sağlamaktadır. 

ReLU katmanının görüntü verisi üzerindeki etkisi ġekil 3.14‟te gösterilmektedir. 

 

ġekil 3.14 ReLU katmanının görüntü verisi üzerindeki etkisi 
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3.4.1.4 Havuzlama katmanı 
Havuzlama katmanı, hesaplama yükünün düĢürülmesi, görseldeki küçük pozisyon 

değiĢikliklerine karĢı sistemin dayanıklı hale gelmesi ve modelin ezberlenmesinin 

önlenmesi gibi avantajları vardır. Ancak havuzlama iĢleminden sonra boyut 

azaltılmasıyla bilgilerin kaybolması ve sınıflandırma performansının düĢmesi gibi 

sorunlarla karĢılaĢılabilmektedir. Havuzlama iĢlemi, belli bir çerçeve boyutu 

boyunca ve belli bir adım aralığıyla evriĢim iĢlemine tabi tutulmuĢ görüntüye 

uygulanır. Maksimum, minimum, ortalama gibi havuzlama yöntemleri vardır. Örnek 

olarak 2x2 boyutlu çerçeve ve iki adım aralığı ile yapılan farklı havuzlama iĢlemleri 

ġekil 3.15‟te gösterilmektedir. 

 

ġekil 3.15 Havuzlama iĢlemi 

3.4.1.5 Tam bağlı katman 

ESA‟ların son katmanını genellikle tam bağlı katman oluĢturmaktadır. Bu katman 

kendinden önceki katmanın bütün alanlarına bağlantılıdır. Tam bağlı katmandan 

önceki katmanda veriler matris formundadır. Matris formundaki veriler ġekil 3.16‟da 
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gösterildiği gibi düzleĢtirilerek vektör formuna getirilmekte ve sınıflandırmanın 

gerçekleĢebilmesi için sinir ağına bağlanmaktadır.  

 

ġekil 3.16 Tam bağlı katman 

3.4.1.6 Düğüm seyreltme katmanı 

Düğüm seyreltme, modelin veriyi ezberlemesini önlemek için kullanılmaktadır. 

Düğüm seyreltme iĢlemi, ağın bazı düğümlerinin ve bağlantılarının rastgele 

kaldırılması ile ġekil 3.17‟de gösterildiği gibi gerçekleĢmektedir. Ayrıca düğüm 

seyreltme iĢleminden sonra parametre sayısı azalacağından modelin eğitim süresini 

de kısaltmaktadır.  

 

ġekil 3.17 Düğüm seyreltme iĢlemi 
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3.4.2 ESA modelleri 

Nesne algılamada, makine öğrenimi ya da derin öğrenme tabanlı yaklaĢımlar 

kullanılmaktadır. Geleneksel makine öğrenimi tabanlı yöntemlerde, bir nesneye ait 

piksellerden oluĢan alanı tespit etmek için görüntünün histogram, kenar ve köĢe gibi 

özellikleri görüntü iĢleme teknikleri ile belirlenir. Önceden aynı özellikler için 

etiketli veriler ile eğitilen regresyon modeli kullanılarak görüntüdeki nesne 

konumuyla birlikte tespit edilebilmektedir. Derin öğrenme tabanlı yöntemler ise veri 

ön iĢleme sürecine ihtiyaç duymayan ESA‟ları kullanmaktadır.  

 

Zaman içinde birçok ESA modeli geliĢtirilmiĢtir. ILSVRC yarıĢması ESA‟ların 

nesne algılamada ne kadar ilerlediğini görmek açısından önemlidir. ġekil 3.18‟de 

yıllara göre ILSVRC yarıĢmasında birinci olan ESA modellerinin top-5 hata oranları 

gösterilmektedir. ILSVRC yarıĢmasında modellerin eğitimi için 1,2 milyon görüntü 

ve 1000 sınıftan oluĢan veri seti kullanılmaktadır. Modeller 1000 farklı nesne için 0-

1 aralığında olasılık değeri üretmektedir ve tüm değerlerin toplamı bire eĢittir. Top-5 

hata ise tahmin edilen nesnenin en yüksek beĢ olasılığa sahip nesnenin içinde 

olmadığını göstermektedir. Zaman içinde top-5 hata oranının %3,57‟ye kadar 

düĢtüğü görülmektedir. Aynı veri seti için insan gözünün top-5 hata oranı % 5,1 

olduğu düĢünüldüğünde ESA modellerinin nesne tanımadaki baĢarısının insan 

yeteneğini aĢtığı söylenebilir [59]. 

 

ġekil 3.18 Yıllar içinde ILSVRC yarıĢmasında birinci olan modellerin top-5 hata oranı [59]  
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ESA sınıflandırma modellerini, tek aĢamalı ve çok aĢamalı nesne tespit modelleri 

olarak ayırabiliriz. SSD, ResNet, YOLO gibi tek aĢamalı nesne tespit modellerinde 

nesnenin sınırlarını belirleyen kutu tahmini ve sınıflandırma tek aĢamada yapılırken, 

RCNN, Fast RCNN, Faster RCNN gibi çok aĢamalı nesne tespit modellerinde ise ilk 

aĢamada sınırlayıcı kutular belirlenmekte, ikinci aĢamada nihai sınıflandırma 

yapılmaktadır. 

 

ESA modelinin seçiminde doğruluk oranı önemli bir parametredir. ġekil 3.19‟da bazı 

ESA modellerine ait Top-1 doğruluk oranı verilmektedir. Top-1 doğruluk oranı, 

modelin en yüksek olasılığa sahip tahmininin doğruluk oranını göstermektedir.  

 

ġekil 3.19 Bazı ESA modellerine ait top-1 doğruluk oranı [60]  

Ayrıca ESA modelinin seçiminde, modelin boyutu, tahmin ve eğitim hızı yapılacak 

çalıĢmaya göre önem arz etmektedir. ġekil 3.20‟de bazı ESA modelleri daha 

kapsamlı Ģekilde karĢılaĢtırılmaktadır. Grafiğin y-ekseni, modelin Top-1 doğruluk 

oranını, grafiğin x-ekseni ise modelin tahmin için gerekli iĢlem yükünü 

göstermektedir. Ayrıca model parametre sayılarının 5x106-155x106 aralığında 

değiĢtiği görülmektedir. 
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ġekil 3.20 Bazı ESA modellerinin karĢılaĢtırılması [60]  

Bu tez kapsamında yapılan uygulamada EfficientDet ESA modeli kullanılmıĢtır. 

EfficientDet ESA modeline ait açıklamalar bir sonraki bölümde verilmektedir. 
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4. TEZĠN UYGULAMA AġAMASI 

4.1 Sanal Ortamın Yapısı 
DPÖ algoritmalarının bir veri setine ihtiyaç duymaması ve insan uzmanların 

performansını aĢabilecek potansiyele sahip olması yapay zeka alanında önemli 

geliĢmeler olmasına yol açmaktadır. Ancak bir DPÖ ajanı eğitilirken ortam ile çok 

sayıda etkileĢime girmesi gerektiğinden, doğrudan gerçek ortamda eğitilmesi, uzun 

eğitim süresi, yüksek maliyet ve oluĢabilecek maddi hasarlardan dolayı zordur. Bu 

sebepten dolayı gerçek dünya uygulamaları için DPÖ ajanlarının eğitiminin büyük 

bir kısmı ya da tamamı sanal ortamlarda gerçekleĢtirilmektedir. 

 

Bu tez kapsamında yapılan uygulamadaki PÖ ajanının eğitimi için OpenAI Gym alt 

yapısı kullanılmaktadır. OpenAI Gym, pekiĢtirmeli öğrenme araĢtırmaları için 

hazırlanmıĢ bir araç setidir. PÖ algoritmaların için ortak bir arayüz oluĢturan OpenAI 

Gym‟de birçok farklı görev ve ortam bulunmaktadır [61]. OpenAI Gym‟de bulunan 

bazı ortamlar ġekil 4.1‟de gösterilmektedir. Bu ortamlar kısmen gözlemlenebilir bir 

Markov karar süreci olarak düĢünülebilir. OpenAI Gym‟de bulunan tüm ortamlar 

için PÖ ajanı her zaman adımında bir hareket gerçekleĢtirdiğinde, ajanın ortamdaki 

yeni durum bilgisi, yapılan hareket sonrası ajanın aldığı ödül bilgisi ve bölümün 

tamamlandığına ya da tamamlanmadığına dair bilgi alınmaktadır. 

 

ġekil 4.1 OpenAI Gym‟de bulunan bazı ortamlar [61]  

Sanal uygulama ortamı olarak OpenAI Gym platformlarından biri olan Minimalistic 

Gridworld Environment (MiniGrid) kullanılmaktadır. MiniGrid Environment 
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platformunun altında artan zorluk seviyelerine sahip çok sayıda ortam mevcuttur 

[62].  

 

Bu ortamlar için bazı görevler; 

 Farklı boyutlarda olan boĢ bir odanın bulunduğu ortamda ajanın hedefe 

ulaĢması, 

 Birbirine bağlı dört odanın bulunduğu ortamda ajanın hedefe ulaĢması, 

 Kilitli kapılar ve kapılara ait anahtarların olduğu çok sayıda odanın 

bulunduğu ortamda ajanın hedefe ulaĢması, 

 Dil talimatlarıyla ajanın istenen görevi yapması, 

 Sabit engellerin bulunduğu ortamda ajanın hedefe ulaĢması, 

 Dinamik engellerin bulunduğu ortamda ajanın hedefe ulaĢması Ģeklinde 

sıralanabilir. 

MiniGrid Environment platformunda doğal dil iĢleme [63-65] ve ödül sinyallerinin 

seyrek olduğu ortamlar için pekiĢtirmeli öğrenme ile ilgili çalıĢmalar mevcuttur [66-

73]. Ancak yapılan çalıĢmalar sanal çevre ile sınırlandırılmıĢtır.  Bu çalıĢmada ise 

sanal ortamda eğitilen ajanı kullanarak gerçek ortam uygulaması yapılmasına 

odaklanılmaktadır.  

 

Uygulamada ġekil 4.2 „de gösterilen ortamlar kullanılmaktadır. Her iki ortam da boĢ 

bir odayı temsil etmektedir ve ajanın amacı, seyrek ödül sağlayan ortamda yeĢil 

renkli hedef parseline ulaĢmaktır.  Ġki ortam arasındaki tek fark ortamı oluĢturan 

parsel sayısıdır. Bundan dolayı sanal ortam analizinin yapıldığı bu bölümde 

MiniGrid-Empty-8x8-v0 ortamının yapısı açıklanmaktadır. 
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ġekil 4.2 Uygulamada kullanılan ortamlar 

 

4.1.1 Durumlar 

MiniGrid-Empty-8x8-v0 ortamı 8x8 parselden oluĢmaktadır. Sanal ortamın durumu 

3 farklı Ģekilde alınabilmektedir. Bunlar ġekil 4.3‟te gösterildiği gibi; 

 Varsayılan olarak 32x32 piksel boyutundaki parsellerin birleĢiminden oluĢan 

RGB resim, 

 Her bir parselin 2 karakter ile kodlandığı string yapı, 

 Her bir parselin sayısal değerlerle kodlandığı 3-boyutlu matris Ģeklinde 

olabilmektedir. 

Uygulamada sanal ortamın durumu 3 boyutlu matris olarak alınmaktadır. Çünkü 

RGB resmine göre parametre sayısı çok daha azdır ve parametreler sayısal 

değerlerden oluĢtuğundan dolayı, bunları YSA kullanımına uygun hale getirmek 

kolaydır. YSA‟da girilen veri sayısı arttıkça ağ karmaĢıklaĢmaktadır ve ağı daha 

basit hale getirmek için hiçbir zaman durumunu değiĢmeyen dıĢ duvar 

kaldırılmaktadır. 3 boyutlu matris yapısına sahip ortamın durum parametreleri, 

YSA‟da kullanılabilmesi için ġekil 4.4‟teki gibi düzleĢtirilmektedir. 
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ġekil 4.3 Sanal ortam durumunun üç farklı Ģekilde alınması 

 

ġekil 4.4‟te gösterildiği gibi her parsel üç parametre (nesne, renk, yön) almaktadır. 

Bu parametreler Ģekildeki gibi art arda eklenerek ortamın durumunu gösteren ve 108 

parametreden oluĢan bir dizi elde edilmektedir. MiniGrid-Empty-16x16-v0 ortamı 

için oluĢturulan dizinin parametre sayısı ise 588‟dir. 

 

ġekil 4.4 Sanal ortam durum parametrelerinin düzleĢtirilmesi 

4.1.2 Hareketler 

Uygulamada ajan 3 farklı hareket yapabilmektedir. Ajanın yaptığı her bir hareket için 

bir sayısal değer tanımlıdır. Bunlar; 

 90 derece sola dön 0 

 90 derece sağa dön 1 

 Bir birim ileri git 2‟dir. 

4.1.3 Ödül fonksiyonu 

Uygulamada ajanın bir bölümde alabileceği toplam ödül değeri sıfır ile bir 

aralığındadır. Ajanın bölümü tamamlayabilmesi için ya ajanın hedefine varması ya 

da maksimum sayıda adım atması gerekmektedir. Uygulama için maksimum adım 
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sayısı 50 olarak belirlenmiĢtir. Ajanın hedefine varması durumunda ödül fonksiyonu 

denklem (4.1)‟de gösterildiği gibidir. 𝑅                                                      (4.1) 

Ödül fonksiyonuna göre adım sayısı arttıkça kazanılan ödül azalmaktadır, ajan 

ödülünü maksimize edebilmesi için en kısa yolu bulması gerekmektedir. Eğer ajan 

maksimum sayıda adım atarsa bölüm sonlanmakta ve ajan baĢarısız olduğundan 

dolayı sıfır puan ödül almaktadır. 

4.2 Derin Q-Ağı ve HiyerarĢik BaĢlangıç Pozisyonlu Derin Q-Ağı 
Derin öğrenmedeki ilerleme ile MKS‟nin derin sinir ağları ile çözülmesi mümkün 

olmaktadır [74]. Böyle bir yöntem olan DQA, bazı alanlarda insan seviyesinde 

baĢarılı olmaktadır [13]. DQA denetimli öğrenme ile pekiĢtirmeli öğrenme 

tekniklerini birleĢtiren bir derin pekiĢtirmeli öğrenme algoritmasıdır [13]. Oyunlar 

[49], robotik [75] ve doğal dil iĢleme [76] gibi alanlarda sıklıkla kullanılan DQA‟nın 

yapısı ġekil 4.5‟te gösterilmektedir. 

 

DQA algoritmasında ajan, eğitimin baĢlangıç aĢamasında rastgele hareketler yaparak 

ortam hakkındaki tecrübelerini deneyi tekrarı hafızasında kayıt altına almaktadır.  Bu 

kayıt alanına,  bir durumda (s) yapılan hareketin (a) ne kadar ödül (r) getirdiği ve 

hareket sonrasındaki yeni durum (s‟)  bilgileri kaydedilir. Bu Ģekilde elde edilen 

tecrübeler yeterli sayıya ulaĢtığında mini batch‟in boyutu kadar tecrübe deneyi 

tekrarı hafızasından rastgele seçilerek Q-ağının eğitiminde kullanılmaktadır. Böylece 

ağ, yerel minimumlardan etkilenmemektedir. Ayrıca DQA algoritmasında ajan 

yapacağı hareketi Epsilon-Greedy‟yi ( ) kullanarak belirlemektedir.   , 0 ile 1 

arasında değerler alabilmektedir.  ‟nun 1‟e yakın olması ajanın keĢfe odaklandığını, 

0‟a yakın olması ise tecrübeleri ile belirlediği en iyi hareketi yapmaya odaklandığını 

göstermektedir. Bu sebepten dolayı eğitimin baĢlangıç aĢamasında   değeri 1‟e 

yakın seçilerek ajanın ortamı keĢfetmesi sağlanır. Bölümler ilerledikçe   değeri 

oransal olarak azaltılır ve ajanın tecrübelerini kullanarak en iyi hareketi seçmesi 

sağlanmaktadır. DQA algoritması açıklanan yapısından dolayı ayrık ve küçük 

boyutlu ortamlar için oldukça kullanıĢlıdır. 
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ġekil 4.5 DQA‟nın yapısı 

Yapılan uygulamada sanal ortam olarak MiniGrid-Empty-8x8-v0 ve MiniGrid-

Empty-16x16-v0 ortamları kullanılmaktadır. Ajan belirtilen ortamlar için, DQA 

algoritması ve tez kapsamında önerilen hiyerarĢik baĢlangıç pozisyonlu derin Q-ağı 

(HBP-DQA) algoritması ile ayrı ayrı eğitilmiĢ ve algoritma performansları 

incelenmiĢtir. Her iki algoritma için de ġekil 4.6‟da gösterilen ağ mimarisi 

kullanılmaktadır. 

 

Gerçek ortam uygulamasında mobil robotun baĢlangıç pozisyonu ve yönü ne olursa 

olsun, mobil robotun hedefine varması istenmektedir.  Bundan dolayı DQA ile 

yapılan eğitimde ajanın pozisyonu ve yönü her yeni bölümde rastgele seçilmektedir.  

 

HBP-DQA ile yapılan eğitimde ise ajanın hedefi rastgele hareketlerle bulma 

ihtimalinin yüksek olduğu bir bölge belirlenerek, eğitim bu bölgede baĢlatılmaktadır. 

Ajan, her yeni bölümde belirtilen bölgede kalma koĢuluyla rastgele pozisyon ve 

yönde baĢlatılmaktadır. Bu bölge için ağ yeterince eğitildikten sonra eğitim için yeni 
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bir bölge belirlenmekte ve   değeri büyütülerek ajanın yeniden keĢif yapması 

sağlanmaktadır. Bu aĢamada 2 bölge vardır; ilk defa eğitimin yapıldığı bölge ve daha 

önce eğitim yapılmıĢ olan bölge. Eğitim esnasında her iki bölgede kullanılmaktadır. 

Her yeni bölümde, 2 bölümden biri dönüĢümlü olarak seçilmekte ve ajan rastgele 

pozisyon ve yönde baĢlatılmaktadır. Bu Ģekilde ağın, eski bilgileri güncel tutularak 

yeni bölgelerde keĢif yapılabilmektedir. Bu aĢamada ağ yeterince eğitildikten sonra 

ilk defa eğitilen bölge daha önce eğitilmiĢ bölgenin içine dahil edilmektedir.   değeri 

tekrar büyütülmekte ve yeni bir keĢif bölgesi belirlenmektedir. Böylelikle ağ 

kademeli olarak eğitilmektedir. Bu aĢamalar ağ, ortamın tamamını öğreninceye kadar 

devam etmektedir. HBP-DQA algoritmasının MiniGrid-Empty-8x8-v0 ortamında 

uygulanması ġekil 4.7‟de gösterilmektedir.  

 

ġekil 4.6 Q-ağı mimarisi 

 

MiniGrid-Empty-8x8-v0 ortamı için HBP-DQA ve DQA karĢılaĢtırma grafikleri 

ġekil 4.8‟de gösterilmektedir. HBP-DQA algoritması her yeni bölge tanımında   

değeri büyütülerek keĢfe yoğunlaĢması sağlanmaktadır. Bu esnada ajanın keĢfe 

yoğunlaĢtığından, ajanın baĢarısız olduğu ya da düĢük puan aldığı bölümler olmakta 

ve ortalama ödül miktarında düĢüĢler görülmektedir (Bkz. ġekil 4.8 (a) (b)). Ancak 

1500‟lü bölümlerden sonra ġekil 4.8 (a)‟da görüldüğü gibi alınan ödüller benzerlik 

göstermektedir ve bu aĢamadan sonra ġekil 4.8 (c)‟de görüldüğü gibi hem HBP-
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DQA hem de DQA algoritmalarıyla eğitilen ajan geri kalan tüm bölümlerde baĢarılı 

olmuĢtur. 

 

ġekil 4.7 HBP-DQA algoritmasının MiniGrid-Empty-8x8-v0 ortamına uygulanması 

 

ġekil 4.8 MiniGrid-Empty-8x8-v0 ortamı için HBP-DQA ve DQA karĢılaĢtırılması (a) Bölüm / 
Ortalama ödül grafiği, (b) Bölüm / Epsilon-Greedy grafiği, (c) 100 bölümlük periyotlarda baĢarılı 

bölüm sayısı 

DQA ve HBP-DQA‟nın performans verileri Tablo 4.1‟de gösterilmektedir. Her iki 

algoritmada da 3000 bölüm sonunda baĢarılı sonuçlar elde edilmiĢtir. HBP-DQA‟nın 
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toplam adım sayısı DQA‟ya göre kısmen az olsa da bariz bir avantaj 

sağlamamaktadır. 
Tablo 4.1 DQA ve HBP-DQA KarĢılaĢtırılması (MiniGrid-Empty-8x8-v0) 

M
in

iG
ri

d
-E

m
p

ty
-8

x
8

-v
0

  

D
Q

A
 

Bölümler 1-500 500-1K 1K-2K 2K-3K 

Toplam Adım Sayısı 10646 4127 7373 7305 

Başarılı Bölüm Sayısı 387 499 1000 1000 

Başarı Oranı 77,40% 99,80% 100% 100% 

     
Toplam Adım Sayısı 29451 

 
Her Bölüm için Ortalama Adım Sayısı  9,82 

 

  
    

H
B

P
-D

Q
A

 

Bölümler 1-500 500-1K 1K-2K 2K-3K 

Toplam Adım Sayısı 6083 5037 9847 7659 

Başarılı Bölüm Sayısı 441 483 993 1000 

Başarı Oranı 88,20% 96,60% 99,30% 100% 

     Toplam Adım Sayısı 28626 

 Her Bölüm için Ortalama Adım Sayısı  9,54 

  

MiniGrid-Empty-8x8-v0 ortamı alan bakımından büyük olmadığından dolayı DQA 

algoritması ortamı öğrenmede baĢarılı olmuĢtur.  

 

Algoritma performansları daha büyük alana sahip olan MiniGrid-Empty-16x16-v0 

ortamı için de karĢılaĢtırılmaktadır. HBP-DQA algoritmasının MiniGrid-Empty-

16x16-v0 ortamında uygulanması ġekil 4.9‟da gösterilmektedir. 

 

MiniGrid-Empty-16x16-v0 ortamı için DQA ve HBP-DQA‟ya ait karĢılaĢtırma 

grafikleri ġekil 4.10‟da gösterilmektedir. ġekil 4.10 (c)‟de görüldüğü gibi DQA 

algoritması ile eğitilen ajanın ilk 2000 bölümde baĢarılı olduğu bölüm sayısı oldukça 

azdır. Eğitimin ilerleyen aĢamalarında baĢarı artma eğilimindedir ancak ġekil 4.10 

(b)‟de de görüldüğü gibi   değeri sıfıra yaklaĢmaktadır.   sıfıra yaklaĢtıkça ajan yeni 

yollar keĢfetmek yerine deneyimlerine güvenmekte ve eğitilen ağın verdiği sonuca 

göre hareket etmektedir. 8000 bölüm sonunda ise keĢif yapma ihtimali sıfıra 

yaklaĢmasına rağmen baĢarı oranı %70 civarındadır. HBP-DQA algoritmasında ise 

her yeni bölge tanımında   değeri büyütülerek keĢfe yoğunlaĢması sağlanmaktadır. 

Bu esnada ajanın keĢfe yoğunlaĢtığından, ajanın baĢarısız olduğu ya da düĢük puan 

aldığı bölümler olmakta ve ortalama ödül miktarında düĢüĢler görülmektedir (Bkz. 

ġekil 4.10 (a) (b)). Ancak her    güncellemesinden sonra ajan, ortamı kısa zamanda 
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öğrenmekte ve baĢarı oranı yükselmektedir. 6000‟li bölümlerden sonra ödül 

aralığının daralma eğiliminde olduğu (Bkz. ġekil 4.10 (a)) yani ajanın kısa yollar 

keĢfettiği ve baĢarı oranının %100‟e yaklaĢtığı görülmektedir (Bkz. ġekil 4.10 (c)).  

 

 

ġekil 4.9 HBP-DQA algoritmasının MiniGrid-Empty-16x16-v0 ortamına uygulanması 

DQA ve HBP-DQA‟nın performans verileri Tablo 4.2‟de gösterilmektedir. Buna 

göre HBP-DQA‟nın DQA‟ya göre baĢarılı bölüm oranı oldukça yüksektir. DQA‟nın 

8000 bölüm sonundaki toplam adım sayısı HBP-DQA‟dan yaklaĢık %84 daha 

fazladır. Yani baĢarı oranı bakımından düĢük olan DQA‟nın eğitim süresi de HBP-

DQA‟ya göre oldukça uzundur. Ayrıca 8000 bölüm sonunda DQA‟da Epsilon-

Greedy değeri 0,018‟e kadar düĢmektedir, HBP-DQA için bu değer 0,178‟dir. Yani 

HBP-DQA‟nın daha kısa yolları keĢfetme ihtimali yüksektir.  
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ġekil 4.10 MiniGrid-Empty-16x16-v0 ortamı için HBP-DQA ve DQA karĢılaĢtırılması (a) Bölüm / 
Ortalama ödül grafiği, (b) Bölüm / Epsilon-Greedy grafiği, (c) 100 bölümlük periyotlarda baĢarılı 

bölüm sayısı 

Tablo 4.2 DQA ve HBP-DQA KarĢılaĢtırılması (MiniGrid-Empty-16x16-v0) 

M
in

iG
ri

d
-E

m
p

ty
-1

6
x
1

6
-v

0
  

D
Q

A
 

Bölümler 1-500 500-1K 1K-2K 2K-3K 3K-4K 4K-5K 5K-6K 6K-7K 7K-8K 

Toplam Adım 
Sayısı 24973 24912 49430 46311 45486 42255 37297 32136 28881 

BaĢarılı Bölüm 
Sayısı 2 2 16 119 144 261 424 569 708 

BaĢarı Oranı 0,40% 0,40% 1,60% 11,90% 14,40% 26,10% 42,40% 56,90% 70,80% 

 
         

Toplam Adım Sayısı 331681 
      

Her Bölüm için Ortalama Adım 
Sayısı  41,46 

      

           

H
B

P
-D

Q
A

 

Bölümler 1-500 500-1K 1K-2K 2K-3K 3K-4K 4K-5K 5K-6K 6K-7K 7K-8K 

Toplam Adım 
Sayısı 8806 7157 17491 19176 26923 26424 34068 20562 19607 

BaĢarılı Bölüm 
Sayısı 388 442 835 842 709 766 577 970 994 

BaĢarı Oranı 77,60% 88,40% 83,50% 84,20% 70,90% 76,60% 57,70% 97,00% 99,40% 

          Toplam Adım Sayısı 180214 

      Her Bölüm için Ortalama Adım 
Sayısı  22,53 
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4.3 Mobil Robot Tasarımı 
4.3.1 Mobil robotun genel yapısı 
ÇalıĢmanın amacı doğrultunda, sanal ortamda eğitilen ajanın eğitim verileri 

kullanılarak gerçek ortam uygulaması yapılması istendiğinden, çalıĢmaya uygun bir 

mobil robot tasarlamak gerekmektedir. Sanal ortam ayrık bir ortam olduğu için 

ajanın baĢlangıç yönü ve pozisyonu kısıtlı sayıdadır ancak gerçek ortam sürekli bir 

ortam olduğundan mobil robotun baĢlangıç yönü ve pozisyonun alabileceği değer 

sayısı sınırsızdır. Bu sebepten dolayı mobil robot, fazla manevra yapmasına gerek 

kalmadan sanal ortamdaki ajanın pozisyonuna yaklaĢık bir pozisyona geçebilmesi 

gerekmektedir. Mobil robotlarda manevra kabiliyeti önemli biri özelliktir [77] ve 

omni tekerlekli yapıya sahip olan mobil robotlar manevra kabiliyetleri açısından 

normal tekerlekli mobil robotlara göre önemli avantajları vardır. Omni tekerlekli 

robotlar, yeniden yönlendirme olmaksızın bir pozisyondan diğerine geçerken 

doğrudan hareket edebilme özelliğinden dolayı yüksek manevra kabiliyetine sahiptir  

[78]. Bu sebepten dolayı gerçek ortam uygulamasında kullanılabilmek üzere ġekil 

4.11‟de gösterilen yüksek manevra kabiliyetine sahip, omni tekerlekli bir mobil robot 

tasarlanmıĢtır.  

 

Mobil robot, beĢ katmandan oluĢmaktadır; 

 1. ve 2.  katman görsel katmanlardır, bu katmanlar robotun konumu ve 

rotasyonunun tespiti için kullanılmaktadır, sonraki bölümlerde kullanım 

amaçları açıklanacaktır.  

 3. katmanda, robotun enerji ihtiyacını sağlayan 2 adet seri bağlı 2500 mAH 

akım kapasitesine ve 3,7 V gerilim değerine sahip Li-ion pil bulunmaktadır.  

 4. katmanda, RF kontrol kartı vasıtasıyla bilgisayardan gelen komutları 

uygulayan robot kontrol kartı bulunmaktadır.  

 5. katman, 4 adet N20 enkoderli DC motor ile bu motorların kontrol ettiği, 8 

silindirli 50 mm çapında 4 adet omni tekerleğin bulunduğu katmandır.  
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ġekil 4.11 Omni tekerlekli mobil robot 

4.3.2 Mobil robot kontrol kartı 
Tasarlanan mobil robotun yapacağı hareketler, RF kontrol kartı (RFKK) vasıtasıyla 

bilgisayardan gelen komutlara göre gerçekleĢmektedir. Yani mobil robot kontrol 

kartı (MRKK), bilgisayarda çalıĢtırılan algoritmaların verdiği çıktılara göre mobil 

robotun hareket etmesini sağlamaktadır.  

 

MRKK‟nin genel özellikleri; 

 Mikrokontrolcü tabanlı yapıya sahiptir, 

 Bilgisayardan aldığı RF sinyalleri ile hareketlerini gerçekleĢtirmektedir, 

 Dört farklı motorun yön ve hız kontrolü yapabilmektedir, 

 Sesli ve ıĢıklı uyarılar verebilecek yapıdadır. 

MRKK‟ye ait çalıĢma diyagramı ġekil 4.12‟de gösterilmektedir.  

 

MRKK‟de 8-bitlik Atmega328p mikrodenetleyicisi kullanılmaktadır. Atmega328p, 

23 adet dijital genel amaçlı giriĢ/çıkıĢ portu, altı adet 10-bitlik analog giriĢi, altı adet 

PWM çıkıĢı,  programlanabilir seri USART, SPI ve I2C donanımsal iletiĢim desteği, 

iki adet harici kesme giriĢi, üç adet zamanlayıcı/sayıcı kesmesi özelliklerine sahiptir. 

Ayrıca 20 MHz‟ e kadar çalıĢma hızı, 32 KB flash bellek, 1 KB EEPROM ve 2 KB 

dahili statik RAM bulunmaktadır. 
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ġekil 4.12 Mobil robot kontrol kartına ait çalıĢma diyagramı 

MRKK‟deki motor sürücü katmana ait devre Ģeması ġekil 4.13‟de görülmektedir. Bu 

katman dört adet N20 enkoderli DC motorun yönünün ve hızının kontrol edildiği 

bölümdür. Bu katmanda bulunan L293B entegresi motor sürücü olarak 

kullanılmaktır. L293B entegresinde bulunan IN1, IN2, IN3 ve IN4 dijital giriĢlerine 

uygulanan sinyaller ile motorlar ileri-geri hareket ettirilebilmekte veya 

durdurulabilmektedir. Dört çıkıĢ kanalı bulunan bu entegrenin her bir çıkıĢ kanalının 

pik akımı 2 amperdir, sürekli akımı ise 1A‟dir. Entegrede bulunan VS giriĢi, 

motorların beslemesi için kullanılmaktadır ve 4,5-36 volt arasında gerilim 

uygulanabilmektedir. EN1 ve EN2 giriĢlerine uygulanan PWM sinyalleri ile 

motorların hızı kontrol edilebilmektedir. Ayrıca entegrede aĢırı sıcaklık koruması 

mevcuttur.   

 

ġekil 4.13 Motor sürücü katmanına ait devre Ģeması 
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MRKK‟deki motor sürücü katmanında 74HC595 entegresi kullanılmaktadır. 

Kaydırmalı kaydedici (Shift Register) olan bu entegre, mikrokontrolcüden aldığı seri 

sinyalleri paralel sinyallere çevirmektedir. Dahili kaydırmalı kaydedicisi sayesinde 

sekiz bitlik seri bilgi sinyallini aldıktan sonra istenilen zamanda sekiz bit olarak 

paralel çıkıĢ verebilmektedir. Bu entegre kullanılarak daha az sayıda dijital pin ile 

motorlar güvenli bir Ģekilde kontrol edilebilir. 

 

Ayrıca iki motorun enkoder sinyal uçları etmega328p entegresinin D0 ve D1 

pinlerine bağlanmıĢtır. Bu pinler port değiĢiklik kesmesini desteklemektedir. Port 

değiĢiklik kesmesi kullanmak suretiyle enkoder sinyalleri sayılabilmektedir. Bu 

sayede enkoder sinyallerini kullanarak mobil robotun pozisyon ve yön kontrolü 

yapılabilmektedir. 

 

MRKK ile bilgisayarın kablosuz haberleĢebilmesi için SX1278 LoRa modülü 

kullanılmaktadır. LoRa teknolojisi, lisanssız spektrum üzerinde çalıĢmaktadır. 

Türkiye için lisans gerektirmeyen frekans bandı 433 MHz‟dir. Bu teknoloji ile uzun 

mesafelerde, düĢük veri hızında, yarı çift yönlü (half-duplex) haberleĢme 

gerçekleĢtirilebilir. LoRa, CSS modülasyon tekniğini kullanmaktadır [79].  LoRa, 

kanal gürültüsü ve sinyal bozulmalarına karĢı dayanıklı olduğundan çok uzak 

mesafelerde bile sağlıklı haberleĢme gerçekleĢtirilebilir [80]. Ancak LoRa‟nın uzun 

mesafe veri iletimi ve düĢük güç tüketimi gibi avantajlarının yanında kısa mesafe 

haberleĢme yöntemlerine göre düĢük veri hızı ve yüksek gecikme oranı gibi 

dezavantajları da vardır [81]. Yapılan uygulamada kablosuz haberleĢme ile 

bilgisayardan, mobil robota sadece hareket komutlar gönderileceğinden dolayı 

uygulamanın bahsedilen dezavantajlardan etkilemesi beklenmemektedir. 

 

MRKK‟deki RF alıcı-verici katmana ait devre Ģeması ġekil 4.14‟de görülmektedir. 

SX1278 modülü ile mikrokontrolcü aralarında SPI ile haberleĢmektedir. Bu modül 

1,8-3,6 volt aralığında gerilim ile çalıĢabilmektedir. Mikrokontrolcü ise 5 volt 

gerilimle çalıĢtığından dolayı modülün besleme gerilimi LM1117 regülatör entegresi 

ile 3,3 volt olarak ayarlanmıĢtır. Mikrokontrolcü ile modülün dijital sinyal uçlarının 

gerilim seviyeleri farklıdır, modülün bu farktan dolayı zarar görmemesi için sinyal 
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uçlarında bss138lt1g n kanal mosfet kullanılarak lojik seviye dönüĢümü 

yapılmaktadır. 

 

 ġekil 4.14 RF alıcı-verici katmanına ait devre Ģeması 

MRKK‟deki diğer devre elemanlarına ait devre Ģeması ġekil 4.15‟te görülmektedir. 

Devrede sesli uyarılar için buzzer, görsel uyarılar için RGB led kullanılmaktadır. 

Mikrokontrolcünün besleme gerilimi ise 7805 entegresiyle sabitlenmektedir. 

 

ġekil 4.15 MRKK‟daki diğer devre elemanlarına ait devre Ģeması 
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ġekil 4.16‟da MRKK‟nin uygulama devresi gösterilmektedir. 

 

ġekil 4.16 MRKK‟na ait görüntüler (a) MRKK‟nın üstten görünümü (b) MRKK‟nın alttan görünümü 
(c) SX1278 modülü ve seviye dönüĢtürücü devre 

ġekil 4.17‟de MRKK‟nin bilgisayarla haberleĢmesini sağlayan RF kumanda devresi 

gösterilmektedir. LoRa teknolojisini kullanan RF kumanda devresinin enerjisi 2 adet 

seri bağlı 1500 mAH akım kapasitesine ve 3,7 V gerilim değerine sahip Li-ion pil ile 

sağlanmaktadır. Devre, arduino nona geliĢtirme kartı, SX1278 modül, gerilim 

regülatör modülü ve USB/TTL dönüĢtürücü modülden oluĢmaktadır. 

 

ġekil 4.17 RF kumanda devresi 
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4.3.3 Mobil robotun hareketleri ve kalibrasyonu 

Bu çalıĢmada ajan, empty environment sanal ortamında eğitilmiĢtir. Bu ortam için 

ajanın yapabileceği üç hareket (bir birim ileri git,    sağa dön,     sola dön) vardır. 

Empty environment ortamı ayrık bir ortamdır. Ancak gerçek ortam sürekli bir ortam 

olduğu için mobil robot, açısal olarak ve pozisyon olarak sayısız farklı konumda 

olabilir. Mobil robotun ayrık ortamdan aldığı bilgileri kullanabilmesi için gerçek 

ortamında bir nevi ayrık ortama benzetilmesi gerekmektedir. Yani mobil robot, 

konumunu istenilen bir pozisyona getirebilecek Ģekilde hareket edebilmelidir. Mobil 

robot, istenen konuma gidebilmesi için ġekil 4.18‟de gösterildiği gibi altı farklı 

hareket yapabilecek Ģekilde tasarlanmıĢtır. Mobil robot 0-360 derece aralığında, 

yaklaĢık üç derecelik hassasiyet ile dönüĢler ve yaklaĢık bir cm‟lik hassasiyetle 

doğrusal hareketler yapabilmektedir. 

 

ġekil 4.18 Mobil Robotun Hareketleri 

Tasarlanan mobil robotta ġekil 4.19‟da gösterilen sekiz silindirli, 50 mm çapında 

dört adet omni tekerlek kullanılmaktadır. Ancak omni tekerlekli robotlar yüksek 

manevra kabiliyetine sahip olmasına rağmen bulundukları zemin hareketlerini 

olumsuz yönde etkileyebilmektedir [82]. Tasarlanan mobil robotta enkoderli 

motorlar kullanılmasına rağmen enkoder sinyalleri robotun pozisyonunu garanti 

edemez. Çünkü robotun bulunduğu zemin ve omni tekerleklerin duruĢ 

pozisyonlarından dolayı kalkıĢ esnasında tekerleklerin bir miktar boĢta dönmesi gibi 

istenmeyen durumlar ile karĢılaĢılabilir. 
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ġekil 4.19 Omni tekerlek 

Bahsedilen sorunları nispeten azaltabilmek için ġekil 4.20‟de gösterilen mobil robot 

kalibrasyon programı hazırlanmıĢtır. Python dilinde hazırlanan program UART 

haberleĢme protokolünü kullanarak RF kumandaya eriĢebilmekte ve mobil robota, 

RF kumanda aracılığıyla istenilen hareket komutlarını gönderilebilmektedir.  

 

ġekil 4.20 Mobil robot kalibrasyon programı 

Mobil robot kalibrasyon programı kullanılarak mobil robotun bir birim adım (bu 

çalıĢma için 30 cm olarak belirlenmiĢtir) için enkoderden gelen sinyal sayısı ve     

dönüĢ için enkoderden gelen sinyal sayısı bulunabilmektedir. Çoklu hareketler 
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gönderilebilmekte ve seçilen moda (ayrık, sürekli) göre hareketler arasında geçiĢte 

belirtilen süre kadar beklenilir ya da beklenilmeyebilinir. Farklı değerlerde açısal ve 

doğrusal hareketler belirlenebilir ve PWM ile motorların hız kontrolü yapılabilir. 

 

Mobil robotun, yukarıda belirtilen özelliklerini kontrol edebilmek için ġekil 

4.21‟deki yapıda bir veri paketi tasarlanmıĢtır. Bu veri paketi robotun yapması 

gereken harekete göre hazırlanarak RF sinyalleri ile gönderilmektedir, robot ise bu 

sinyalleri çözerek gerekli hareketleri yapabilmektedir. 

 

ġekil 4.21 RF veri paketi 

Veri paketinde kullanılan her bir karakter ASCII kodlama sistemine göre 

kodlanmakta ve sadece rakamların kod karĢılıkları („0‟=0x30, „1‟=0x,31, … 

,‟9‟=0x39) kullanılmaktadır. Bir veri paketi, mobil robotun; 

 Doğrusal mı (ileri, geri, sağ ve sol) ya da dairesel mi(sola dön, sağa dön) 

hareket edeceğini, 

 Doğrusal veya dairesel olma durumuna göre enkoder sinyalinin ne olması 

gerektiği, 

 Her bir hareket sonunda beklenip beklenmeyeceğini ve beklenecekse, ne 

kadar süre bekleneceğini, 

 Motorların PWM değerlerinin ne olması gerektiğini ve 

 Çoklu hareket yapacaksa bunların neler olduğu gibi robotun nasıl hareket 

edeceğine dair tüm bilgileri içermektedir. 

Omni tekerlekli mobil robotlar, çalıĢtırıldıkları zeminden etkilenme eğilimleri vardır. 

Yani omni tekerlekli mobil robotlarda enkoderli motorlar kullanılsa dahi farklı 
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zeminlerde, aynı değerde ölçülen enkoder sinyal için değiĢen pozisyon değeri farklı 

olabilir. Bu durumun etkisini en aza indirmek için mobil robotun çalıĢtırılacağı 

zeminde, robotun yapacağı temel hareketler için Tablo 4.3‟te gösterilen enkoder 

sinyal değerleri deneysel olarak tespit edilmiĢ ve uygulama esnasında bu değerler 

kullanılmıĢtır. 

 

Tablo 4.3 Deneysel olarak elde edilen enkoder sinyal değerleri 

Hareket Enkoder Sinyali 

1 cm Doğrusal Hareket 22 

30 cm Doğrusal Hareket (Bir Birim) 2070 

3 Derece DönüĢ Hareketi 10 

90 Derece DönüĢ Hareketi 900 

 

ġekil 4.22‟de bazı örnek veri paketleri verilmektedir. ġekil 4.22 (a)‟da verilen veri 

paketine göre robot sırasıyla bir birim ileri gittikten sonra 90 derece sola dönmesi 

istenmektedir. PWM değeri 255 olan bu veri paketinde, iki hareket arasındaki 

bekleme süresi 250 ms‟dir. ġekil 4.22 (b)‟de verilen veri paketine göre robot 

sırasıyla iki kez 90 derece sağa dönmesi, bir birim sola gitmesi ve bir birim geri 

hareket etmesi istenmektedir. PWM değeri 200 olan bu veri paketinde, hareketler 

arası bekleme süresi 100 ms‟dir. ġekil 4.22 (c)‟de verilen veri paketine göre robot 

sırasıyla iki kez bir birim ileri gitmesi, bir birim sağa gitmesi ve iki kez 90 derece 

sola dönmesi istenmektedir. PWM değeri 150 olan bu veri paketinde, hareketler 

arasında bekleme süresi yoktur. 

 

ġekil 4.22 Örnek veri paketleri 
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4.4 HBP-DQA ile Gerçek Ortam Uygulaması 
Bu bölümde, ayrık empty environment ortamında eğitilen HBP-DQA‟nın, gerçek 

ortamda da kullanılabileceği gösterilmektedir. Burada HBP-DQA‟nın eğitimi ayrık 

bir ortamda yapılmıĢtır ve uygulamanın yapılacağı gerçek ortamın ayrık bir yapıya 

benzetilerek HBP-DQA uygulaması yapılmıĢtır. 

 

Ayrık yapıya benzetilecek olan gerçek ortam ġekil 4.23‟de gösterilmektedir. Ortam 

ile ilgili veriler, ortamın üsten görüntüsünü alan IP kamera vasıtasıyla 

gerçekleĢtirilmektedir. IP kameranın uygun Ģekilde görüntü alabilmesi için ġekil 

4.24‟te gösterilen kamera tutma aparatı hazırlanmıĢtır. Uygulama için yerden 180 cm 

uzağa monte edilen bu aparat sayesinde IP kamera duvardan 80 cm uzağa 

yerleĢtirilebilmektedir. Bu sayede uygulama yapılan ortamın üstten görüntüsü 

alınabilmektedir.   

 

ġekil 4.23 Gerçek ortamın yapısı 
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ġekil 4.24 Kamera tutma aparatı 

Ayrık yapıya benzetilen gerçek ortamda kullanılan mobil robot, ġekil 4.25‟te 

gösterildiği gibi hareket komutlarını RF sinyalleri ile bilgisayardan almaktadır.  

 

ġekil 4.25 Ayrık yapıya benzetilen gerçek ortam 

Gerçek ortamın ayrık yapıya benzetilmesi; 

 EvriĢimli sinir ağları ile mobil robot ve hedefin tespit edilmesi, 

 Gerçek ortamın, sanal ortamdaki gibi parsellere ayrılması, 

 Mobil robotun pozisyon ve açısının ayrık ortama uyacak Ģekilde düzeltilmesi, 

 Gerçek ortam ile sanal ortamın eĢleĢtirilmesi, aĢamalarıyla 

gerçekleĢmektedir. 

Bu aĢamaları gerçekleĢtirerek, mobil robotun sanal ortamda eğitilmiĢ HBP-DQA‟yı 

kullanabilmesi ve hedefine otonom olarak ilerlemesini sağlayan bir uygulama 
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geliĢtirilmiĢtir. Python dilinde hazırlanan bu uygulama ġekil 4.26‟da görülmektedir. 

Uygulamanın aĢamalarla ilgili açıklamalar bu bölüm altında yapılmaktadır. 

 

ġekil 4.26 Mobil robotun otonom olarak hareket etmesini sağlayan uygulama 

4.4.1 EvriĢimli sinir ağları ile nesnelerin tespit edilmesi 

Uygulamada nesne tespiti için EfficientDet ESA modeli kullanılmaktadır. Omurga 

ağı olarak EffiCientNet modelini kullanan bu model, ağ geniĢliğini, derinliğini ve 

giriĢ çözünürlüğünü birlikte ölçekleyerek görüntü sınıflamada iyi bir performans 

göstermektedir. Ayrıca modelin parametre sayısı optimize edildiğinden dolayı sistem 

kaynaklarının kullanımı açısından da avantajlıdır [83-85]. EfficientDet ailesinin 

genel yapısı ġekil 4.27‟de görülmektedir. 

 

ġekil 4.27 EfficientDet ailesinin genel yapısı [83]  

EfficientDet ailesi, parametre sayısı değiĢen sekiz modelden oluĢmaktadır. 

EfficientDet ailesine ait modeller ve nesne tespiti için gereken süreler Tablo 4.4‟te 

gösterilmektedir [86]. EfficientDet modelleri COCO 2017 veri kümesi kullanılarak 

eğitilmiĢ modellerdir. COCO veri kümesi 123.287 görüntü ve 886.284 örnek‟ten 

oluĢmaktadır. Veri kümesinde 80 adet tanımlı nesne bulunmaktadır [87]. Uygulama 



56 
 

için parametre sayısı en az ve nesne tespitinde en hızlı olan EfficientDet D0 modeli 

seçilmiĢtir. 
Tablo 4.4 EfficientDet ailesine ait modellerinin nesne tespiti için harcanan süreler 

Model GiriĢ Görüntüsü (piksel) Hız (ms) 

EfficientDet D0 512x512 39 

EfficientDet D1 640x640 54 

EfficientDet D2 768x768 67 

EfficientDet D3 896x896 95 

EfficientDet D4 1024x1024 133 

EfficientDet D5 1280x1280 222 

EfficientDet D6 1280x1280 268 

EfficientDet D7 1536x1536 325 

 

ESA modeli, ġekil 4.28‟de gösterilen ajan ve hedef nesnelerinin tespiti için 

eğitilmiĢtir. Farklı çözünürlük ve ıĢık koĢullarında elde edilen, eğitim için 117 (Bkz. 

ġekil 4.29), test için 32 (Bkz. ġekil 4.30) adet görsel kullanılmıĢtır.  

 

 

ġekil 4.28 Ajan ve hedef nesnesi 
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ġekil 4.29 ESA modelinin eğitimi için kullanılan görseller 

 

ġekil 4.30 ESA modelinin testi için kullanılan görseller 

12.000 epoch eğitilen modele ait total-loss grafiği ġekil 4.31‟de gösterilmektedir. 

Grafiğe göre 5.000 epoch sonrasında modelin büyük ölçüde eğitildiği görülmektedir. 

 

ġekil 4.31 Total loss grafiği 
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Eğitilen ESA modeli kullanılarak, ortamda ajan ve hedefin olup olmadığı, nesnelerin 

görüntüdeki pozisyon ve merkez bilgileri tespit edilmektedir. Ayrıca ajan görseli 

referans alınarak, ortamın piksel mesafe dönüĢümü yapılabilmektedir. 

4.4.2 Gerçek ortamın parsellere ayrılması 
HBP-DQA‟nın eğitildiği ortam ayrık bir ortamdır. Fakat mobil robotun, eğitilen 

HBP-DQA‟yı kullanabilmesi için gerçek ortamın, ayrık ortama benzetilmesi 

gerekmektedir. Benzetim iĢleminin aĢamaları aĢağıda açıklanmaktadır; 

 

AĢama-1: Gerçek ortam verileri, sadece ortamın üsten alınan görüntüsü ile elde 

edilmektedir. Bu görüntüden ESA kullanılarak mobil robotun ve hedefin konumları 

ġekil 4.32‟deki gibi tespit edilmektedir. 

 

ġekil 4.32 Mobil robotun ve hedefin ESA ile tespit edilmesi 

AĢama-2: Sonraki aĢamalarda kullanılmak üzere hedefin merkezi (           ), 
mobil robotun merkezi (𝐴   𝑡  𝐴   𝑡 ) hesaplanır. Gerçek ortamdaki her bir 

parselin alanı 30x30 cm2 olarak belirlenmektedir. Yani mobil robotun bir parselin 

merkezinden diğer parselin merkezine geçebilmesi için 30 cm yol kat etmesi 

gerekmektedir. 30 cm olarak belirlenen adım mesafesi (𝑆𝑡   ) , mobil robotun 
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görseli referans alınarak hesaplanmaktadır. Daire Ģeklinde olan mobil robot 

görselinin çapı 16 cm‟dir, ajanı mobil robotu tespit eden çerçevenin bir kenarının (d) 

uzunluğu da yaklaĢık olarak mobil robot görselinin çapına eĢittir. Yani 1 cm, 

yaklaĢık olarak d/16 pikseldir. Mobil robotun, piksel cinsinden adım mesafesi 

denklem (4.2)‟de gösterilmektedir. 𝑆𝑡            𝑆𝑡               𝑠                (4.2) 

AĢama-3: Ortam görüntüsünün eni (      ) ve boyu  (      ) olmak üzere, 

gerçek ortamdaki parsellere ait merkezler denklem (4.3) kullanılarak bulunmaktadır. 

Gerçek ortam parsellere ayırırken ajanın konumunun sabit olmamasından dolayı 

hedefin merkezi referans alınarak, parsel merkezlerinin (        ) olduğu bir liste 

oluĢturulur ve ġekil 4.33‟de görüldüğü gibi gerçek ortam parsellere bölünür.          *   |             (          𝑆𝑡                     𝑆𝑡          )+                 (4.3) 

 

ġekil 4.33 Gerçek ortamın parsellere bölünmesi  

AĢama-4: Parsellere bölme iĢleminde hedefin merkezi referans olarak 

kullanıldığından dolayı mobil robotun konumu herhangi bir parselin merkezi ile 
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eĢleĢmeyebilir. Bu sebepten dolayı mobil robotun en yakınındaki parsele uygun 

Ģekilde konumlanması gerekmektedir. Denklem (4.4) kullanılarak mobil robotun, 

parsel merkezlerine uzaklıkları (   𝑡   ) listesi oluĢturulur.    𝑡    *(   )            |    √(𝐴   𝑡    )  (𝐴   𝑡    )  +        (4.4)    𝑡    listesindeki minimum değeri oluĢturan          listesinin elemanı mobil 

robota en yakın parsel merkezini göstermektedir. Bu parsel aynı zamanda mobil 

robotun baĢlangıç pozisyonunu göstermektedir. ġekil 4.34‟te mobil robotun 

baĢlangıç pozisyonun belirlenmesi görülmektedir.  

 

ġekil 4.34 Mobil robotun baĢlangıç pozisyonunun belirlenmesi  

4.4.3 Mobil robotun rotasyonunun bulunması 
ESA‟ların çok iyi öznitelik çıkarabilen yapıları sayesinde görüntü tanıma alanında 

baĢlıca yöntem haline gelmiĢtir. ESA‟ların çoğu görüntünün açısı ile ilgilenmemekte, 

sadece görüntü tanımaya odaklanmaktadırlar. Ancak robot uygulamalarında açı 

bilgisi de çok önemlidir [88].  

Bu çalıĢmada ajan HBP-DQA ile ayrık bir sanal ortamda eğitilmiĢtir. Sanal ortam 

için sadece 4 yön bulunmaktadır. Gerçek ortamda ise mobil robot, açısal olarak 

sınırsız Ģekilde pozisyon alabilir. Mobil robotun sanal ortamdaki bilgileri 
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kullanabilmesi için yönünü sanal ortamdaki en uygun yöne benzetecek Ģekilde 

ayarlaması gerekmektedir. Bu sebepten dolayı mobil robotun açısını tespit 

edebilecek bir yapıya ihtiyaç duyulmaktadır. ESA tarafından mobil robotun tespiti 

için kullanılan görsel aynı zamanda mobil robotun açısının tespiti için oluĢturulan 

algoritmada da kullanılmaktadır. Mobil robotun üstünde bulunan ikizkenar üçgenin 

yönü ve açısı aynı zamanda mobil robotun yönü ve açısıyla aynıdır. Algoritmanın 

amacı görseldeki üçgenin yönünü ve açısını bularak mobil robotun yönünü ve açısını 

tespit etmektir. Algoritmaya ait aĢamalar ġekil 4.35‟te gösterilmektedir. 

 

ġekil 4.35 Mobil robotun açısının tespit edilmesi 

AĢama-1: Mobil robotun ve hedefin bulunduğu ortamın üsten görüntüsü 

alınmaktadır. 

 

AĢama-2: ESA vasıtasıyla mobil robotun koordinatları belirlenir ve görüntüden bu 

kısım alınır. Mobil robot görselinin hemen altında, beyaz bir katman 

kullanılmaktadır, bu katman robotun altında kalan kısmı görsel olarak kapatmaktadır. 

Böylelikle, algoritma çalıĢırken zemindeki renklerden etkilenmemekte ve mobil 

robot her türlü zemin renginde algoritmayı kullanabilmesi sağlanmaktadır. 

 

AĢama-3: Görseldeki gürültüyü azaltmak ve kenarları belirginleĢtirmek için Bilateral 

Filtresi uygulanır [89].  
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AĢama-4: Mobil robot görseli daire Ģeklinde olduğu için ESA ile belirlenen çerçeve 

yaklaĢık olarak kareye benzemektedir, çerçevenin merkezi her zaman üçgen Ģeklinin 

içinde kalmaktadır. Görselin merkezindeki piksel ve sekiz komĢusunun RGB 

değerleri alınarak R, G, B değerleri ayrı ayrı listelenmektedir. Her bir listenin 

içindeki değerler küçükten büyüğe sıralanmaktadır. R, G, B için oluĢturulan listelerin 

5. elemanları alınarak üçgen görselinin referans RGB değerleri elde edilmektedir. Bu 

iĢlemin amacı farklı ıĢık ortamlarında çalıĢabilecek bir yapı kurmaktır. Referans 

RGB değerlerine yakın olan piksellere kırmızı diğer piksellere beyaz renk değeri 

verilerek iki renkli bir görüntü elde edilir. 

 

AĢama-5: Görüntü sağdan, soldan, üstten ve alttan ayrı ayrı taranarak kırmızı rengin 

ilk tespit edildiği pikseller belirlenmektedir. Bu Ģekilde dört nokta elde edilir. 

 

AĢama-6: Belirlenen dört nokta içindeki en yakın iki nokta aynı köĢeyi 

göstermektedir. Ġki noktadan sadece biri kullanılabilmektedir. Seçim yapabilmek için 

iki noktanın ayrı ayrı diğer noktalara uzaklıkları hesaplanır ve diğer noktalara daha 

uzak olan nokta 3. KöĢe noktası olarak seçilmektedir. Çünkü daha uzakta olması, 

noktanın daha uçta olması anlamına gelmektedir. 

 

AĢama-7: KöĢe noktalarının birbirleriyle olan mesafeleri hesaplanmaktadır. Üçgenin 

ikiz kenarları, taban kenarından daha uzun belirlendiği için en yakın 2 köĢe 

noktasının bulunduğu kenar, üçgenin tabanını göstermektedir diğer köĢe ise üçgenin 

tepe noktasını göstermektedir. Tepe noktası ile tabanın orta noktasına bir çizgi 

çekilerek ġekil 4.35 aĢama-7‟deki gibi Pisagor üçgeni oluĢturularak,  Arctanjant ile 

üçgenin açısı dolayısıyla mobil robotun açısı bulunmaktadır. 

 

Eğer bulunan açı sıfır derece ise mobil robotun gerçek ortam ile sanal ortam 

pozisyonu eĢleĢebilmektedir. Eğer bulunan açı sıfır dereceden farklı ise mobil 

robotun yönü ġekil 4.36‟da gösterildiği gibi dört bölgeden birinde olabilmektedir.  

Üçgenin yönü mobil robotun hangi bölge içinde olduğunu belirlemektedir. Mobil 

robotun döneceği yön, hangi yöne açısal olarak yakın olduğu karĢılaĢtırılarak 

belirlenmektedir. 
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ġekil 4.36 Gerçek ortam ile sanal ortamda yönler 

Algoritma ile mobil robotun hangi bölgede olduğu, robotun sanal ortamdaki en 

uygun yön ile eĢleĢmesi için açısal olarak sağa veya sola ne kadar dönmesi gerektiği 

ve rotasyonun düzeltilmesinden sonra mobil robotun hangi pozisyonda olacağı 

belirlenmektedir. 

 

Mobil robot baĢlangıçta ġekil 4.37 (a)‟da görüldüğü gibi herhangi bir pozisyonda 

olabilir. Mobil robot ġekil 4.37 (b)‟de görüldüğü gibi otonom bir Ģekilde, bu 

bölümde belirlenen değerleri kullanarak açısını uygun hale getirmekte ve daha sonra 

önceki bölümde belirlenen baĢlangıç pozisyonuna, lineer hareketler (sağ, sol, ileri, 

geri) ile konumlamaktadır. Mobil robotun, açı ve konumunu düzeltmesi sonucu, hem 

mobil robot hem de hedef ġekil 4.37 (b)‟de gösterildiği gibi bulundukları parselin 

merkezine yerleĢmektedirler. Aynı zamanda mobil robot, sanal ortamda olduğu gibi 

alabileceği 4 yönden birine konumlanmaktadır.  
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ġekil 4.37 (a) Mobil robotun sanal ortam ile eĢleĢmeyen baĢlangıç pozisyonu (b) Mobil robotun 
pozisyonunu otonom olarak uygun baĢlangıç pozisyonuna getirmesi 
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Mobil robot ve hedef sadece parsellerin merkezlerinde konumlandığı ve ġekil 

4.38‟de gösterildiği gibi mobil robotun alabileceği dört yön bulunduğundan dolayı 

gerçek ortam ile ayrık sanal ortam eĢleĢtirilebilir duruma gelmektedir. 

 

ġekil 4.38 Mobil robotun ve sanal ajanın alabileceği yönler 

4.4.4 Gerçek ortam ile sanal ortamın eĢleĢtirilmesi ve yol planının belirlenmesi 
Sanal ortamda eğitilen HBP-DQA‟yı, gerçek ortamda kullanabilmek için mobil 

robotun pozisyonu ile sanal ajanın pozisyonunu ve gerçek hedefin pozisyonu ile 

sanal hedefin pozisyonunu eĢleĢtirmek gerekmektedir. Sanal ortam için ajan 

baĢlangıçta herhangi bir pozisyonda ve yönde olabilmektedir, hedefin konumu ise 

ġekil 4.39‟daki gibi sanal ortamın sağ alt köĢesindedir. 

 

ġekil 4.39 Sanal ortam 

Ancak gerçek ortamda mobil robot, hedefin çevresinde herhangi bir pozisyonda ve 

yönde olabilmektedir. Yani gerçek ortam ile sanal ortamın eĢleĢemeyeceği birçok 

durum ortaya çıkmaktadır. Bu problemi çözebilmek için, mobil robotun, hedefe olan 

konumuna göre gerçek ortam ġekil 4.40‟daki gibi dört bölgeye ayrılmaktadır. Sanal 

ortam ise gerçek ortam ile eĢleĢebilecek Ģekilde döndürülmektedir. 
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ġekil 4.40 Gerçek ortamdaki bölgelerin elde edilebilmesi için sanal ortamın döndürülmesi 

Döndürülen sanal ortam ile gerçek ortamı eĢleĢtirebilmek için bölgeye göre sanal 

ajanın baĢlangıç yönü ve pozisyonu ġekil 4.41‟deki gibi dönüĢtürülmektedir. 

 

Bu dönüĢümler sonucunda gerçek ortamdaki tüm durumlar sanal ortam ile 

eĢleĢtirilebilmekte ve eğitilmiĢ HBP-DQA, gerçek ortam için ġekil 4.42‟deki gibi 

kullanılabilmektedir. 

 

Mobil robot harekete geçmeden önce yol planı sanal ortamda belirlenmektedir. 

EğitilmiĢ HBP-DQA ile ajanın o anki durumu için bir hareket üretilmekte ve sanal 

ortamda uygulanarak, ajanın yeni pozisyonuna geçmesi sağlanmaktadır. Ajan 

hedefine varıncaya kadar HBP-DQA hareket üretmeye devam etmektedir ve yapılan 

bu hareketler mobil robotun kullanabilmesi için listelenmektedir. Bu Ģekilde mobil 

robotun yol planı çıkarılmaktadır. 

 

Yol planı çıkarıldıktan sonra yapması gereken hareketler mobil robota sırasıyla 

gönderilmektedir. Her yapılan hareket sonrası mobil robotun açı ve pozisyon 
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kontrolü yapılarak sapmalar düzeltilmektedir. Mobil robotun o anki hareketini 

tamamlayıp tamamlamadığı ise arka plan fark yöntemi ile belirlenmektedir. Mobil 

robota, tamamladığı her hareket sonrası bir sonraki yapması gereken hareket 

gönderilerek hedefe varması sağlanmaktadır.  

 

 

ġekil 4.41 Gerçek ortama göre sanal ortamın dönüĢtürülmesi 

 

 

ġekil 4.42 Gerçek ortamda HBP-DQA kullanımı 
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5. TARTIġMA 

DQA algoritması MiniGrid-Empty-8x8-v0 ortamında baĢarılı olmasına rağmen 

MiniGrid-Empty-16x16-v0 ortamında benzer bir baĢarı elde edememektedir. Çünkü 

ajan, MiniGrid-Empty ortamlarında sadece hedefe vardığında ödül alabilmektedir. 

Eğer ortam MiniGrid-Empty-16x16-v0 gibi geniĢ bir alana sahip ve ödüller seyrek 

ise DQA algoritmasının rastgele hareketlerle ağı eğitebilecek kadar anlamlı veri 

üretebilmesi zordur ve yakınsama hızı çok yavaĢtır. Önerilen algoritmada, ajanın 

baĢlangıç pozisyonu, ödüle ulaĢma olasılığının büyük olduğu bölgede baĢlatılarak 

ağın anlamlı veriye ulaĢma ihtimali arttırılmakta ve ağ ortamda yolları öğrendikçe 

ajanın baĢlayabileceği alan kademeli olarak geniĢletilmektedir. Böylece seyrek 

ödüllerin olduğu geniĢ alanlar için ağın yakınsama probleminin üstesinden 

gelinmektedir. ÇalıĢmanın performans analizleri MiniGrid-Empty-8x8 ortamından 

daha büyük bir ortam olan MiniGrid-Empty-16x16 için yapılmaktadır. 

 

Yapılan çalıĢmanın uygulamasında Tablo 5.1‟de donanım özellikleri belirtilen, 

Windows 10 Pro 64 Bit iĢletim sistemine sahip bilgisayar kullanılmaktadır. 

 

Tablo 5.1 Uygulamada kullanılan bilgisayarın özellikleri 

Donanım Özellik 

CPU Intel™ Core™ i7-9750H CPU @ 2.60GHz  2.60 GHz 

Ekran Kartı NVIDIA GeForce RTX 2070 8GB 

RAM 16 GB 2667 MHz 

 

DQA ve HBP-DQA algoritmalarında kullanılan sinir ağları aynı özelliklere sahiptir. 

Sinir ağının yapısına ait bilgiler Tablo 5.2‟de ve algoritmalara ait hiper parametreler 

Tablo 5.3‟de gösterilmektedir. 
Tablo 5.2 DQA ve HBP-DQA‟da kullanılan sinir ağın özellikleri 

Katmanlar Nöron sayısı 
Aktivasyon 

fonksiyonu 
Parametreler 

GiriĢ Katmanı 512 ReLU 301568 

Gizli Katman-1 256 ReLU 131328 

Gizli Katman-2 64 ReLU 16448 

ÇıkıĢ Katmanı 3 Linear 195 
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Tablo 5.2 (Devam) 

Toplam Parametre 449.539 

Optimizer: RMSprop algorithm 

Loss: Mean Squared Error 

Learning rate:  0,00025 

Rho: 0,95 

Epsilon: 0,01 

 

Tablo 5.3 DQA ve HBP-DQA algoritmalarına ait hiper parametreler 

Hiper Parametreler Değer 

Toplam Bölüm Sayısı 8000 

Maksimum Adım Sayısı 50 

Bellek 2000 

Epsilon Greedy BaĢlangıç Değeri 1.0 

Minimum Epsilon Greedy 0,001 

Epsilon Greedy Azaltma Oranı 0,9995 

Mini Batch 64 

 

DQA algoritmasında, ajanın baĢlayabileceği farklı durum sayısı 780‟dir. Sinir ağı 

eğitilirken her yeni bölümde 780 durumdan biri baĢlangıç durumu rastgele olarak 

seçilmektedir. Önerilen algoritmada ise bölümler ilerledikçe eğitimin baĢlayabileceği 

alan kademeli olarak büyütülmektedir. Bununla birlikte ajanın baĢlayabileceği farklı 

durum sayısı Tablo 5.4‟te gösterildiği gibi artmaktadır.  

 

Tablo 5.4 Eğitim alanının kademeli olarak büyütülmesi 

Eğitimin 
kademeleri 

Bölüm 
Aralığı 

Alan 
Ajanın baĢlayabileceği farklı 

durum sayısı 

1.Kademe 1-500 3x3 32 

2.Kademe 501-1000 5x5 96 

3.Kademe 1001-2000 7x7 192 

4.Kademe 2001-3000 9x9 320 

5.Kademe 3001-4000 11x11 480 

6.Kademe 4001-5000 13x13 672 

7.Kademe 5001-8000 14x14 780 
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Her iki algoritmada yukarıda belirtilen koĢullarda, 8000 bölüm eğitildikten sonra 

elde edilen modellerin performansları incelendi. Algoritmaların, sinir ağının eğitimi 

için harcadığı süreler Tablo 5.5‟te gösterilmektedir. Önerilen algoritmanın eğitimi, 

DQA algoritmasına göre %45,78 daha kısa sürede tamamlanmaktadır. DQA 

algoritmasında ajan ortamda daha fazla hareket etmesine rağmen, önerilen 

algoritmaya göre daha az sayıda hedefe vardığından dolayı bölümlerde harcanan süre 

artmaktadır. 
Tablo 5.5 Algoritmaların eğitim süreleri 

Algoritma Bölüm Sayısı Toplam Adım Eğitim Süresi 

DQA 8000 331681 8,3 saat 

HBP-DQA 8000 180214 4,5 saat 

 

Eğitilen modellerin baĢarısını karĢılaĢtırmak için 780 farklı baĢlangıç koĢulu bulunan 

ortamda tüm koĢullar test edildi ve Tablo 5.6‟daki sonuçlar elde edildi. Önerilen 

algoritmanın baĢarı oranı DQA algoritmasından %41,28 daha fazladır. 

Algoritmaların baĢarılarının karĢılaĢtırıldığı grafik ġekil 5.1 (a)‟da gösterilmektedir. 

 

Tablo 5.6 Algoritmaların baĢarı oranları 

Algoritma BaĢarılı BaĢarısız BaĢarı Oranı (%) 

DQA 442 338 56,67 

HBP-DQA 764 16 97,95 

 

Ayrıca algoritmaların tespit ettiği yolların uzunlukları da incelendi. DQA ve önerilen 

algoritma ile eğitilen modeller aynı baĢlangıç koĢulları ile baĢlatılarak bulunan yol 

uzunlukları ġekil 5.1 (b)‟de gösterildiği gibi karĢılaĢtırıldı. Önerilen algoritma, farklı 

baĢlangıç koĢullarının %70.1‟inde DQA algoritmasına göre daha kısa yol 

bulmaktadır. 
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ġekil 5.1 HBP-DQA‟nın sanal ortam (MiniGrid-Empty-16x16-v0) performansı 

 

Yapılan testler sonucunda önerilen algoritmanın, seyrek ödüllerin bulunduğu geniĢ 

ortamlar için DQA algoritmasına göre baĢarı oranı ve yakınsama hızının daha iyi 

olduğu görülmektedir. Ayrıca geliĢtirilmiĢ DPÖ tabanlı güncel bazı algoritmaların 

baĢarı oranı üzerindeki etkileri Tablo 5.7‟de gösterilmektedir. 

 

Tablo 5.7 GeliĢtirilmiĢ DPÖ tabanlı algoritmaların baĢarı oranı üzerindeki etkisi 

Referans Yazarlar 

KarĢılaĢtırılan 
Algoritma 

(BaĢarı Oranı %) 

Önerilen Algoritma 

(BaĢarı Oranı %) 
Simülasyon 

Gerçek 

Sistem 

[90] 
Pfeiffer ve ark. 

(2018) 
 IL or CPO (37) IL+CPO (90) E E 

[91]  
Hsu ve ark.  

(2018) 
A3C (17,5) LSTM + DRL (49,5) E E 

[92]  
Long vr ark. 

(2018) 
NH-ORCA (78) Parallel PPO (96,5) E H 

[93]  
Wang ve ark. 

(2019) 
DDPG (42,67)   Fast-RDPG (97,42) E H 

[94]  
Lin ve ark.  

(2019) 
PPO (23) Improved PPO (88) E E 

[95]  
Wang ve ark. 

(2020) 
POfD (58,5) LwH  (96,5) E H 

[96]  

Leiva ve 

Ruiz-del-Solar 

(2020) 

DDPG (69) PCL-LSTM (88) E E 

[27]  
Wang ve ark.  

(2020) 
DQN (63,4) DDQN with PER (81.1) E H 
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Tablo 5.7 (Devam) 

[30]  
Kim ve ark.  

(2021) 
DQN (46) 

DQN+GRU+action skipping 

(87) 
E H 

[28]  
Zhang ve ark.  

(2021) 
DQN (75) improved DQN (90) E H 

[7]  
Zhou ve ark.  

(2022) 
DDPG (84,25) LDDPG+D (94,25) E H 

[5]  
Gong ve ark.  

(2022) 
DDPG (83,5) MN-LSTM-DDPG (90.5) E H 

[24]  
Xing ve ark  

(2022) 
DQN (75) Area Division DQN (100) E E 

 

Yapılan çalıĢmanın gerçek ortam uygulamasında sistem girdisi olarak sadece ortamın 

üstten alınan görüntüsü kullanılmaktadır. Uygulamanın gerçek zamanlı çalıĢması 

istendiğinden bu görüntünün verimli bir Ģekilde kullanılması gerekmektedir. Nesne 

tespiti için kullanılan modelin, nesne tespit yeteneği, hızı ve model boyutu çok 

önemlidir. Bu kriterler göz önüne alındığında nesne tespiti için EfficientDet-D0 

modeli kullanılmıĢtır. EfficientDet modelinin, orijinal makalesinde sunulan 

performans analizleri ġekil 5.2‟de gösterilmektedir. Modelin, model boyutu, hızı ve 

nesne tespiti açısından kısıtlı kaynağa sahip mobil robot uygulamaları için uygun 

olduğu düĢünülmektedir. 

 

 

ġekil 5.2 EfficientDet Modelinin COCO veri seti üzerindeki performansı [83]  

EfficientDet modelinin, uygulamamızdaki performansı da test edilmektedir. Model, 

bölüm 4.4.1‟de belirtilen Ģekilde eğitilmiĢtir. Eğitilen model, yerden 180 cm 

yüksekliğe monte edilen IP kameradan alınan görüntü ile nesneleri tespit etmektedir. 

Alınan görüntü, 800*600 piksel çözünürlüğünde ve 2,1x1,6 m2‟lik alanı 

kapsamaktadır. Yapılan testlerde, ortam aydınlatmasının uygun olması koĢuluyla 
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model, mobil robot ve hedef nesnelerini baĢarılı Ģekilde tespit edebilmektedir. Nesne 

tanıma sürecinin 820~920 ms aralığında tamamlandığı tespit edilmiĢtir. 

 

MiniGrid-Empty-16x16 sanal ortamında 780 farklı baĢlangıç koĢulu vardır. Bölüm 

4.4.4‟te açıklanan yapı kullanılarak hedefin sadece belli bir pozisyonda olması yerine 

ortamda herhangi bir pozisyonda olabilmesi sağlanmaktadır. Yani hedef baĢlangıçta 

196 farklı pozisyonda konumlanabilmektedir. Böylelikle eğitilen ağ önceki 

baĢarısını, 780x196=152.880 farklı baĢlangıç koĢulu için de sağlamaktadır. Önerilen 

bölgesel eĢleĢtirme iĢleminin tamamlanması ise 1ms‟nin altında sürmektedir. 

 

Gerçek ortam uygulamasında yapılan iĢlemler aĢamalı olarak gerçekleĢmektedir. 

Yapılan iĢlemlerin, deneysel olarak tespit edilen iĢlem süreleri Tablo 5.8‟de 

gösterilmektedir. Kurulan sistem, 1~1,5 saniye aralığında ortamın durumunu 

algılayarak, robotun bir eylem yapmasını sağlayabilmektedir. 

 

Tablo 5.8 Gerçek ortam iĢlem süreleri 

ĠĢlem 
Min. Süre 

(ms) 
Maks. Süre (ms) 

Nesne tespiti 820 920 
Ortamı parsellere ayırma 15 16 
Robotun açısının tespiti 40 60 
Alan tespiti 0 1 
Yol planı 100 300 
Hareket sinyalinin,  bilgisayardan kumandaya, 
kumandadan robota gönderilmesi 100 150 

Robotun gelen hareket sinyalini çözmesi 10 20 

1085 ms < Toplam Süre < 1467ms 

 

Gerçek ortam uygulamasında, giriĢ verisi, sadece ortamın üsten alınan görüntüsüdür. 

Bu görüntü kullanılarak iĢlem performansı gerektiren, anlamsal veri çıkarma, mobil 

robotun hareketini belirleme ve belirlenen hareketin mobil robota bildirme iĢlemleri 

merkezi bir bilgisayar tarafından gerçekleĢtirilmektedir. Mobil robot ise merkezi 

bilgisayardan aldığı komutlar doğrultusunda hareket uygulayıcı olarak görev 

yapmaktadır. Mobil robotun yapacağı iĢlemler hesaplama yükü gerektirmediğinden, 

Tablo 5.9‟da da görülebileceği gibi düĢük maliyetli bir mobil robot tasarlanmıĢtır. 
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Tablo 5.9 Mobil robotun maliyeti 

Ürün Fiyat 

Robotun gövdesi + omni tekerlek (4 adet) 20$ 

N20 Micro Encoder Gear Motor  6V 105rpm (4 adet) 24$ 

Elektronik Komponentler 28$ 

Toplam 72$ 

 

Bilgisayar-mobil robot kablosuz haberleĢmesi LoRa tabanlı modülasyon ile 

sağlanmaktadır. LoRa geniĢ kapsama alanı, düĢük güç tüketimi, düĢük maliyeti ve 

lisans gerektirmemesi gibi avantajları vardır [97]. Ancak 290 kbps veri taĢıma hızına 

sahip olan LoRa birçok kablosuz haberleĢme yöntemine göre daha yavaĢtır [98]. 

Yine de yapılan uygulamada sadece robotun hareketine dair küçük boyutlu data 

sinyalleri gönderildiğinden LoRa, yapılan uygulama için ideal bir haberleĢme 

yöntemidir.  

 

Tez çalıĢmasının gerçek ortam deneylerinde, DPÖ tabanlı mobil robot, Bölüm 

4.4.4‟te belirtilen 4 bölge için farklı baĢlangıç Ģartları ile baĢlatıldı. 

https://youtu.be/bEAmJF6lD4g‟da da görülebileceği gibi mobil robotun tüm 

deneylerde hedefine baĢarılı bir Ģekilde ulaĢtığı tespit edildi. Yapılan deneylerde 

tespit edilen diğer hususlar aĢağıdaki gibidir; 

 Mobil robotun omni tekerlekli yapısı manevra açısından avantajlı olsa da 

robotun çalıĢtığı zeminden etkilenmeye yatkındır. Bu durum robotun hedefine 

varmasına engel olmasa da robotun hedefe ulaĢma süresini olumsuz 

etkilemektedir. 

 Kurulan sistemin adaptif yapısı sayesinde kameranın zeminden yüksekliği 

değiĢtirilerek sistemin çalıĢma alanı değiĢtirilebilmektedir. Ancak kameranın 

kapsadığı alanın aĢırı büyütülmesi veya ortamın uygun Ģekilde 

aydınlatılmaması ortamdaki nesnelerin tespit edilmesini olumsuz 

etkileyebilmektedir. 

Engelsiz bir ortam için yapılan bu çalıĢmanın, gelecekte yapacağımız çalıĢmalar için 

sağlam bir altyapı oluĢturduğuna inanmaktayız. Kurulan bu yapı ile çok sayıda 

robotun uzun menzilli olarak tek bir merkezden kontrol edilme imkânı vardır. Çoklu 

robot uygulamaları önemli bir araĢtırma konusudur [99-101]. Ayrıca çok sayıda 

https://youtu.be/bEAmJF6lD4g
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robot kullanımı daha fazla veri çeĢitliliği sağlayabildiğinden global politika 

eğitiminin hızlandırması açısından da önemlidir [102]. Tasarlanan robot, maliyet 

yönünden eriĢilebilir ve uzun menzilli kontrol edilebilir olmasından dolayı sürü 

robotiği ve çok ajanlı sistemlerde de kullanılma potansiyeline sahiptir.  
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6. SONUÇLAR 

Bu tezde, seyrek ödüllerin olduğu büyük ortamlar için klasik DQA algoritmasına 

göre yakınsama hızını ve baĢarı oranını yükselten geliĢtirilmiĢ bir DQA algoritması 

olan HBP-DQA algoritması önerilmiĢtir. 

 

ÇalıĢmanın uygulama aĢamasında kullanılmak üzere, düĢük maliyetli ve merkezi bir 

bilgisayardan uzun menzilli olarak kontrol edilebilen, Omni tekerlekli bir mobil 

robot tasarlanmıĢtır. 

 

Minimalistic gridworld sanal ortamında HBP-DQA algoritması kullanılarak eğitilen 

ajanın ağ parametreleri kullanılarak, bir mobil robotun hedefine ulaĢması gerçek bir 

ortam için sağlanmıĢtır. Bu çalıĢma, minimalistic gridworld sanal ortamında eğitilen 

bir ajanın ağ parametrelerinin gerçek ortamda kullanıldığı ilk çalıĢma olma özelliğini 

taĢımaktadır. 

 

Tezin uygulama aĢamasında, ortam bilgisi olarak sadece ortamın üstten alınan 

görüntüsü kullanılmıĢtır. Mobil robot ve hedefin konumlarının tespit edilmesi için 

kaynak kullanımı ve hız etmenleri göz önünde bulundurularak EfficientDet D0 ESA 

modeli kullanılmıĢtır. Ayrıca mobil robotun rotasyonunu hassas bir Ģekilde tespit 

edebilen, piksel tabanlı bir görüntü iĢleme algoritması önerilmiĢtir. 

 

Sanal ortamda eğitilen modelin, gerçek ortamda daha verimli Ģekilde kullanılmasını 

sağlayan bir algoritma oluĢturulmuĢtur. Algoritma, sanal ortamda sabit pozisyonlu 

hedef için eğitilen modeli, gerçek ortamda hedefin farklı pozisyonda olması 

durumunda da kullanılmasını sağlamaktadır. Algoritma aynı zamanda ayrık yapıya 

sahip sanal ortam ile gerçek ortamı eĢleĢtirebilmektedir. 

 

Tezin gerçek ortam deneylerinde DPÖ tabanlı mobil robot, farklı baĢlangıç koĢulları 

için test edilmiĢtir ve mobil robotun tüm testlerde hedefine baĢarılı bir Ģekilde 

ulaĢtığı tespit edilmiĢtir. 

 

Yapılan çalıĢma, gelecekte yapılması olası, mobil robotun hedefine optimum Ģekilde 

ulaĢabilmesini sağlayan, sıralı görevler içeren ya da birden fazla mobil robotun 
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kontrol edildiği DPÖ algoritmalarının, gerçek dünya uygulamaları için altyapı 

oluĢturmaktadır. 
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