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OZET

HiYERARSIK BASLANGIC POZiSYONLU DERIN Q-AGI ALGORITMASI
ILE MOBIL ROBOT UYGULAMASI

ERKAN, Emre
Doktora, Elektrik Elektronik Miihendisligi Boliimii
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Muhammet Ali ARSERIM
Kasim 2022, 103 sayfa

Derin 6grenmedeki kayda deger ilerleme pekistirmeli 6grenmeyi de énemli ol¢iide
etkilemistir ve her iki yontemin birlesimi olan Derin Pekistirmeli Ogrenme (DPO)
yontemini ortaya ¢ikarmistir. DPO’niin bir veri setine ihtiyag duymamas1 ve insan
uzmanlarin performansini asabilecek potansiyele sahip olmasi yapay zeka alaninda
onemli geligsmeler olmasima yol agmaktadir. Ancak bir DPO ajami egitilirken ortam
ile ¢ok sayida etkilesime girmesi gerektiginden, dogrudan gercek ortamda egitilmesi,
uzun egitim stiresi, yliksek maliyet ve olusabilecek maddi hasarlardan dolay1 zordur.
Bu sebepten dolayr gercek diinya uygulamalar1 i¢in DPO ajanlarinin egitiminin
biiylik bir kismi1 ya da tamami sanal ortamlarda gergeklestirilmektedir. Yapilan bu
calismada, seyrek ddiillerin bulundugu ayrik yapidaki bir sanal ortamda egitilen DPO
ajaninin ag parametreleri kullanilarak bir mobil robotun, gercek diinya ortaminda
hedefine ulasma problemine odaklanilmistir. DPO ajaninin egitimi icin Minimalistic
Gridworld sanal ortam1 kullanilmistir ve bilindigi kadariyla bu ¢aligma Minimalistic
Gridworld sanal ortami i¢in ilk gercek diinya uygulamasidir. Ortam genislediginde,
klasik DQA algoritmasina gére daha yiiksek performansa sahip bir DPO algoritmast
olusturulmustur. Gergek diinya uygulamasinda kullanilmak {izere diisiik maliyetli bir
mobil robot tasarlanmistir. Onerilen tasarimda mobil robot, merkezi bir bilgisayardan
uzun menzilli olarak kontrol edilebilir yapidadir. Sanal ortam ile gercek ortami
eslestirebilmek icin mobil robot ve hedefin pozisyonunu ile mobil robotun
rotasyonunu tespit edebilen algoritmalar olusturulmustur. Sanal ortamda egitilen
modelin, gercek ortamda daha verimli sekilde kullanilmasi saglanmistir. Sonug
olarak, sadece ortamin {istten goriintlisiinii kullanan, baslangic pozisyonu ve
rotasyonundan bagimsiz olarak hedefine ulasabilen DPO tabanli bir mobil robot
gelistirilmistir. Bu ¢alismanin gergek ortam deneylerinde DPO tabanli mobil robot,
farkli baglangic kosullariyla ile baglatilmig ve mobil robot tiim deneylerde hedefe
basarili bir sekilde ulasabildigi gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin pekistirmeli 6grenme, Derin Q-ag1, Mobil robot, Nesne

tespiti
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ABSTRACT

MOBILE ROBOT APPLICATION WITH HIERARCHICAL START
POSITION DEEP Q-NETWORK ALGORITHM

ERKAN, Emre
PhD of Science in Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Dr. Muhammet Ali ARSERIM
November 2022, 103 pages

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. GIRIS

Yol planlama, robot arastirmalarinin 6nemli bir konusudur. Bir mobil robotun
otonom yol planlama gorevini, baslangic konumundan bagimsiz olarak hedefe
sorunsuz ve carpmadan yapmasi istenir [1]. ilerleyen zamanlarda robot-insan
etkilesiminin daha da artacagi ongoriilmektedir [2,3]. Bu durumla beraber, robotlarla
kullandigimiz ortak alanlarda cogalacagindan yol planlamanin 6nemi daha da

artmaktadir.

1.1 Problemin Tanim

Literatiirde A-yildiz, karinca koloni optimizasyonu ve yapay potansiyel alan gibi
geleneksel yol planlama yontemleri mevcuttur [4]. Ancak mobil robotun bulundugu
ortam karmasiklastikca geleneksel yOntemler gercek zamanhi  gorevleri
karsilayamayacak duruma gelmektedirler [5]. Derin 6grenmenin (DO) yol planlama
problemlerine uygulanmasi ile basarili sonuglar elde edilmistir [6]. Bununla birlikte,
DO’niin ortanm dgrenebilmesi igin etiketli veri drneklerine ihtiya¢c duymaktadir. Veri
toplama ve etiketleme islemi ise zaman alict bir gorevdir [7]. Derin pekistirmeli
ogrenme (DPO), bahsedilen zorluklari asabilecek yapisiyla son yillarda

aragtirmacilarin siklikla bagvurduklar1 yontemlerden biridir.

Pekistirmeli dgrenme (PO), sayisal 6diil sinyallerini en iist diizeye ¢ikarmak icin
hangi durumda hangi eylemin yapilmasi gerektigini 6grenmeye odaklanir [8]. PO
ajanina hangi eylemi yapacagi sdylenmez bunun yerine hangi eylemlerin daha
odiillendirici oldugunu deneyerek 6grenmesi istenir [9]. Yeteri kadar ortam ile
etkilesimde bulunan PO ajami i¢inde bulundugu durumda hangi hareketin kiimiilatif
odiile daha yiiksek katkida bulundugunu, yani en iyi durum-eylem ciftini 6grenir.
Ancak ortamdaki durum ve eylem sayisi biiylidiik¢e boyutsallik lanetinden (Curse of
Dimensionality) dolayr ajanin ortami kesfetmesi maliyetli ve zordur [10]. Bu
nedenle, eylem ve durum uzaylari yliksek boyutlara sahip bazi ger¢ek diinya
problemlerini geleneksel pekistirmeli O6grenme ile ¢ozmek olanaksiz hale

gelebilmektedir [11].

DO’deki kayda deger ilerleme, PO’yi de dnemli 6l¢iide etkilemistir ve her iki
yontemin birlesimi olan DPO ydntemini ortaya cikarmistir [12]. DPO ile atari

oyunlar1 [13,14] masa oyunlar1 [15,16] otonom siiriis [17], insanlarla etkilesime
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gecen robotlar [18], insansiz hava araclar1 [19], insansiz ylizey aracglar1 [20], robot
navigasyon problemleri [21], robotik cerrahi [22] gibi ¢ok sayida duruma sahip

karmasik sistemlerde 6nemli basarilar elde edilmistir.

1.2 Cahsmanin Amaci ve Katkilar:
Yapilan bu g¢alismada, seyrek odiillerin bulundugu ayrik bir yapida olan sanal
ortamda egitilen DPO ajaninin ag parametreleri kullanilarak bir mobil robotun,

gercek diinya ortaminda hedefine ulasma problemine odaklanilmaistir.

Genel olarak, bu ¢alismanin katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

» Seyrek odiillerin oldugu biiyiik ortamlar i¢in klasik DQA algoritmasina gore
yakinsama hiz1 ve basar1 oranini yiikselten gelistirilmis bir DQA algoritmast
Onerildi.

* Minigrid ortaminda egitilen ajana ait ag parametreleri ilk kez gercek ortamda
kullanildi.

* Mobil robotun rotasyonunu tespit edebilen, piksel tabanli bir goriintii isleme
algoritmasi onerildi.

» Sanal ortamda egitilen modelin, gercek ortamda daha verimli sekilde
kullanilmas1 saglandi.

* Diisiik maliyeti ve merkezi bir bilgisayardan uzun menzilli olarak kontrol
edilebilir yapisiyla, siirii robotigi ve cok ajanli sistemlerde de kullanilma

potansiyeline sahip bir mobil robot tasarlandu.

1.3 Tez Diizeni

Bu tez ¢alismasinin ikinci boliimiinde, DPO yéntemi kullanilarak mobil robotlarin
yol planlamasiyla ilgili yapilan son caligmalara deginilmektedir. Tezin alt yapisini
olusturan iigiincii béliimiinde, yapay sinir aglar1 (YSA), DO, DPO ve evrisimli sinir
aglar1 (ESA) hakkinda gerekli bilgiler verilmektedir. Tezin uygulama asamasinin
aciklandigr dordiincii boliimde, kullanilan sanal ortamin yapisi, Onerilen yontem,
tasarlanan mobil robot ve yapilan ger¢ek ortam uygulamasi hakkinda gerekli
aciklamalar yapilmaktadir. Tezin besinci boliimiinde, yapilan uygulamanin
hesaplama ve performans analizleri sunulmaktadir. Tezin altinct bdliimiinde, tez
caligmast sonuglandirilmaktadir. Tez ¢alismasinin  asamalart  Sekil 1.1°de

gosterilmektedir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Zheng ve ark. [1], bir mobil robotun, haritasiz ortam i¢in yol planlama siirecini
optimize eden bir ydntem &nermislerdir. Onerilen yontemde, long short-term
memory’'nin (LSTM) 6zel yapisina dayali bir bellek modiilii tanitilmistir. Robotun
uzun siireli hafiza kapasitesini artiran bu yontem sayesinde, egitim i¢in gerekli olan

deneme sayis1 ve hesaplama siiresi kisaltildigi gosterilmistir.

Gong ve ark. [5], statik engeller bulunan ortamlarda, mobil robotun yol planlama
probleminin ¢oziimii icin DDPG aginin, LSTM ile optimize edilmesini 6nermislerdir.
Hizli bir egitim icin karisik giiriiltii ve daha makul 6diil fonksiyonu kullanilmistir.
Onerilen algoritma ile DDPG tabanl algoritmalar [23,24] deneysel olarak
karsilastirilmistir. Onerilen algoritmanin, karmasik bir ortamda kesif verimliligi,

optimum yol ve siire agisindan avantajlari gosterilmistir.

Zhou ve ark. [7], devriye robotlarinin yol planlama problemi i¢in iyilestirilmis bir
DQA algoritmas1 onerilmistir. Odiil ceza fonksiyonlar gelistirilmis ve yeni 6diil
deger noktalar1 eklenerek durum-eylem alani optimize edilerek seyrek 6diil problemi
¢oziilmiistiir. Onerilen algoritmanin klasik DQA algoritmasmna gore {istiinliikleri

deneysel olarak gosterilmistir.

Wang ve ark. [23], mobil robot yol planlamada, zayif kesif yetenegi ve seyrek odiil
problemine odaklanilmis ve gelismis bir DQA ydntemi 6nerilmistir. Durum-eylem
alanimi optimize etmek i¢in yapay potansiyel alan yontemini, 6diil fonksiyonu ile
birlestirerek 6diil fonksiyonu iyilestirilmistir. Onerilen yontem ile klasik DQA’nin

performanslar karsilastirilmistir.

Xing ve ark. [24], alan bélmeli DQA yéntemini 6nermislerdir. Onerilen yontem ile
egitilen mobil kablosuz gii¢ aktarim robotu, ¢ok sayida IoT cihazini adil bir sekilde

sarj etmesi i¢in en uygun yolu tespit edebildigi gosterilmistir.

Huang ve ark. [25], bir mobil robotun, bilinmeyen dinamik bir ortamda yol planlama
stirecinde karsilagilan anormal 6diil probleminin ¢ézlimii i¢in iki 6diil esigi belirleyen
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bir yéntem onerilmistir. Onerilen ydntem ile deger tabanli DPO algoritmalarinda

yapilan iyilestirme deneysel olarak gosterilmistir.

Yu ve ark. [26], Sinir aglarma ve hiyerarsik PO’ye dayali mobil robot yol planlama
yontemi dnermislerdir. Onerilen ydntemin performansi, statik engellerin bulundugu

bir ortam i¢in degerlendirilmistir.

Wang ve ark. [27], mobil robot yol planlamasi icin PER ile DDQN tabanl bir
yontem Onermislerdir. Simiilasyon deneyleri ile bu yontemin bilinmeyen ortamlarda,
klasik DQA’ya gore daha iyi yakinsama hizina ve basari oranina sahip oldugu

gosterilmistir.

Zhang ve ark. [28], statik engellerin bulundugu ortamlar icin DQA algoritmasinin
egitimini olumsuz etkileyen benzer 6rnek fazlaligir problemlerine odaklanmislardir.
Benzerlik tarama matrisi kullanarak egitim Orneklerini optimize eden bir algoritma

onermislerdir. Boylece daha faydali egitim 6rnekleri kullanilabilmistir.

Ruan ve ark. [29], engellerden kagan mobil robotlar i¢in D3QN tabanli, LN-D3QN
algoritmas1 ~ 6nermislerdir.  Onerilen  algoritma  sinir aginin  katmanlari
normallestirilerek, sinir aginin egitimi hizlandirdig tespit edilmistir. Ayrica dncelikli
deneyim tekrari kullanilarak Ogrenme siiresi azaldigi goriilmiistir. LN-D3QN
algoritmasi ile egitilen robot, D3QN algoritmasi ile egitilen robota gore bilinmeyen

ortamlara daha hizli uyum saglayabildigi deneylerle gosterilmistir.

Kim ve ark. [30], bir mobil robotun, yol planlama problemini ¢6zmek icin Gated

Recurrent Unit (GRU) ile birlestirilmis DQA yontemini 6nermislerdir.



3. TEZIN ALTYAPISI

Tezin bu bdliimiinde, tezin altyapisini olusturan gerekli teorik bilgiler sunulmaktadir.
3.1 Yapay Sinir Aglan

Beynin yap1 taslart néron adi verilen sinir hiicreleridir. Noronlarin elektriksel ve
kimyasal sinyalleri birbirlerine aktarma Ozellikleri vardir. Bir néron Sekil 3.1°de
goriildiigl gibi govde (soma), akson ve dendrit olarak adlandirilan ii¢ ana bdliimden

olusmaktadir [31].

Dendritler Akson
v -

Hiicre Govdesi

Sekil 3.1 Néronun yapisi [32]

Noronda bilgi, elektriksel sinyaller olarak iletilmektedir. Bu elektriksel sinyallere
aksiyon potansiyeli adi verilmektedir. Noron gelen bilgiyi dendritler vasitasiyla
almakta ve hiicre govdesinde toplamaktadir. Bu toplam sonucunda aksiyon
potansiyeli yeterli diizeye ulagsmasi durumunda bilgi diger sinir hiicrelerine

aktarilmaktadir [32]. Bir sinir hiicresinin temel ¢alisma prensibi bu sekildedir.

Insan sinir sistemi milyarlarca nérondan olusmakta ve bu ndronlar birbirlerine
sinapslar ile baglanmaktadir. YSA, insan sinir sisteminin matematiksel olarak basit
bir modelidir [33]. YSA’y1 olusturan yapay noéronlarin genel yapist Sekil 3.2°de

gosterilmektedir.
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Sekil 3.2 Yapay néronun yapist [33]

Biyolojik noronda, diger sinir ndronlardan gelen sinyaller dendritler vasitasiyla
alinarak, aksona ¢ikis sinyalini iletmektedir. Akson kollar1 diger ndoronlarin
dendritlerine, sinapslar ile baglanmaktadir. Yapay néronda ise gelen sinyaller X, X,
.., X, 1le gosterilmekte, sinapslar, wo, wi, ..., w, agirliklariyla temsil edilmektedir.
Bilgi sinyali ile agirliklarin ¢arpimi (xo*wo , X;*¥Wi, ..., Xp*wy) dendrit islevini
gerceklestirmektedir. Bir ndronun, diger bir norona etkisi agirliklar vasitasiyla
kontrol edilmektedir. Biyolojik néronda dendritlerden gelen bilgi sinyalleri hiicre
govdesinde toplanmakta ve toplanan bu sinyallerin biiylikliigli belli bir esik degerin
tizerinde ise noron aktifleserek olusturdugu bilgi sinyalini diger ndrona akson
boyunca iletmektedir. Bu islem yapay noronda aktivasyon fonksiyonu (f) tarafindan

yapilmaktadir [33].

Aktivasyon fonksiyonlari, ndrona gelen girdi sinyaline sabit bir matematiksel islem
uygulayarak ¢ikt1 sinyali tretmektedir [33].  YSA’larin karmasik yapilan
ogrenmesinde ve girdiler ile ¢iktilar arasindaki bagintiyr anlamlandirmasinda

aktivasyon fonksiyonlar1 6nemli rol oynamaktadir [34].

Aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar
olarak iki ana gruba ayrilabilir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonlart f(x) = x olarak
ifade edilen fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar, karmasik veya ¢cok parametreye sahip

yapilarda basarili degillerdir. Yapist geregi sadece basit dogrusal regresyon



problemlerinde basarili olabilirler. Dogrusal aktivasyon fonksiyonuna ait grafik Sekil

3.3’te gosterilmektedir.

Sekil 3.3 Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

Ogrenilmesi istenen veri tiirii goriintii, video, ses gibi daha karmasik yapiya sahip ise
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmahidir. Ciinkii dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlar1 birden fazla dereceye sahip egrilerle ifade edildiginden
girdiler ile c¢iktilar arasinda dogrusal olmayan baglantilar kurma imkam
saglayabilmektedir. Boylelikle YSA herhangi bir karmagik fonksiyonun ¢oziimiinii
yakinsama ile bulabilmektedir. Yani insan tarafindan c¢oziilmesi gereken
problemlerin bircogu, yeterli parametreye sahip ve uygun aktivasyon fonksiyonu
kullanan YSA’lar tarafindan bir c¢esit fonksiyonel yapiya doniistiiriilerek
coziilebilmektedir. Sekil 3.4’te siklikla kullanilan dogrusal olmayan aktivasyon

fonksiyonlar1 gériilmektedir.

Sekil 3.4 (a)’da gosterilen sigmoid aktivasyon fonksiyonuna ait matematiksel ifade
denklem (3.1)’de goriilmektedir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu aldigi girdi
sinyalini [0,1] araliginda ¢ikt1 sinyaline doniistiirmektedir. Noéronun ¢ikt1 sinyalinin
bire yaklagsmasi ndéronun agdaki etkisinin artmasi, sifira yaklagsmasi ise agdaki

etkisinin azalmasi anlamina gelmektedir.

1
1+e~*

flx) = (3.1



(a) Sigmoid (b) Tanh (c) ReLU

(d) LeakyReLU / PReLU /RReLU (e) ELU

Sekil 3.4 Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlart [35]
Sekil 3.4 (b)’de gosterilen tanh aktivasyon fonksiyonuna ait matematiksel ifade
denklem (3.2)’de goriilmektedir. Tanh aktivasyon fonksiyonu, sigmoid aktivasyon
fonksiyonuna benzer bir grafik iiretir fakat ¢ikt1 sinyali [-1,1] araligindadir. Ancak
hem sigmoid hem de tanh aktivasyon fonksiyonlar1 giiniimiizde popiilerligini
kaybetmeye baslamistir. Derin 6grenmenin, karmasik problemlerin ¢oziimiinde
kullanilmasiyla beraber derin 6grenmenin temelini olusturan ¢ok sayida ndron ve
katman igceren YSA’lar modellenmektedir. Sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonlar
cok katmanli YSA’larda kullanilmasi geri yayilim esnasinda gradyanin sifira

yaklasmasina sebebiyet verdiginden dolay1 kullanilmasi uygun degildir [36].

2
1+e~2%

fGx) = -1 (3.2)

Sekil 3.4 (c)’de gosterilen ReLLU aktivasyon fonksiyonuna ait matematiksel ifade
denklem (3.3)’te goriilmektedir. ESA mimarilerinde yaygin olarak kullanilan ReLU
aktivasyon fonksiyonu, giris sinyali sifirdan kiiclikse, c¢ikis sinyali olarak sifir
tiretmekte, giris sinyali sifirdan biiylikse giris sinyalini ¢ikisa aktarmaktadir. ReLU
aktivasyon fonksiyonu, hizl1 yakinsama ve diisiik maliyetli islemler gerektirmesinden
dolay1 siklikla tercih edilmektedir. Ayrica Sekil 3.4 (d)’de gosterilen ReLU
aktivasyon fonksiyonundan tiiretilmis LeakyReLU, PReLU ve RReLU aktivasyon
fonksiyonlar1 da vardir. Ilgili aktivasyon fonksiyonlara ait matematiksel ifade

denklem (3.4)’te gosterilmektedir.
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Sekil 3.4 (e)’de gosterilen ELU aktivasyon fonksiyonuna ait matematiksel ifade
denklem (3.5)’te goriilmektedir. ELU aktivasyon fonksiyonu diisiik islem maliyeti,
hizli yakinsama ve dogru sonu¢ iiretme egilimindedir. ELU aktivasyon

fonksiyonunda pozitif olmasi1 gereken alfa parametresi mevcuttur.

x x=0
f) = {a(ex -1 x <0 (3.5)
3.2 Derin Ogrenme
DO’niin alt yapisin1 YSA’lar olusturmaktadir ancak DO, YSA’lardan farkli olarak
cok sayida dogrusal olmayan sekilde birbirine bagh gizli katmandan olusmaktadir.

DO sinir aginin genel yapist Sekil 3.5’te gosterilmektedir.

“ o o e o o
e o o e o o
« o o - o
e o o e o
e o o e o o
e o o e o o
Giris Katmani ks - J Cikis Katmam

Gizli Katmanlar

Sekil 3.5 Derin dgrenme sinir ag1 [37]
DO’niin alt yapis1 gegmise dayanmasina ragmen etkin bir sekilde kullanilma imkani
cok daha sonra ortaya ¢ikmustir. DO modellerinin egitilmesi i¢in biiyiik miktarda
verinin islenmesi gerektiginden, verinin elde edilmesi, veri igleme siiresi ve
kapasitesi DO’niin gelismesini engelleyen faktdrlerdi. Gelisen teknolojiyle beraber,
erisilebilen veri miktar1 ¢cogaldi, bilgisayarlarin veri isleme kapasiteleri ve hizlar
artt, paralel islem yapma yetenegine sahip grafik islemci birimlerinin (GIB)

geligsmesiyle beraber ise veri ¢ok daha kolay islenebilir hale geldi.
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DO karmasik problemleri uzman insanlar seviyesinde ¢dzme kabiliyetine sahiptir.
Giiniimiizde DO kullanilarak, nesne tanima [38], goriintii isleme [39], ses tanima
[40], dogal dil isleme [41], Otonom siirlis [42], robotik [43], hastaliklarin teshisi
[44,45] gibi birgok farkli alanda basarili sonuglar elde edilmektedir.

DO’deki gelismeler ile birlikte cok sayida DO mimarisi ortaya ¢ikmistir. Bunlardan
bazilari, tekrarlayan sinir aglari (TSA), Boltzmann makinalari (BM), uzun-kisa
vadeli hafiza aglar1 (UKVH), derin inang aglar1 (DiA), derin oto kodlayicilar (DOK)
ve ESA’dir. Kullanilan verinin tiirii, verinin miktar1 ve ¢alismanin konusu, DO

mimarisinin se¢iminde dnemli rol oynamaktadir [37].

Tezin uygulama asamasinda, nesne tespiti icin ESA mimarisi kullanildigindan dolay:

tezin bu boliimiinde ESA’larla ilgili bilgiler sunulmaktadir.

3.3 Pekistirmeli Ogrenme ve Derin Q-Ogrenme
Bu boliimde pekistirmeli 6grenme ve derin Q-6grenme hakkinda gerekli arka plan

bilgisi sunulmaktadir.

3.3.1 Pekistirmeli 63renmenin temel fikri

PO, modellerin 6n bilgiye ihtiyag duymadan karmasik ve/veya belirsiz ortamlarda
kararlar dizisi almayr 6grendigi bir makine Ogrenmesi egitim yontemidir. PO
algoritmalari, herhangi bir dis denetim veya modelleyiciden, sorunun nasil
¢oOziilecegine dair ipuglar1 olmadan bir sorun i¢in en iyl ¢6ziimii bulmak icin
yinelemeli bir deneme-yanilma siireci uygular. Algoritma yalnizca yapilan eylemler
sonucunda elde edilen odiiller araciligiyla hangi eylemlerin en uygun oldugunu
Ogrenir. Algoritmada iy1 bir eylem yapildiginda olumlu bir 6diil, kotii bir eylem
yapildiginda ise ceza (olumsuz bir 6diil) puani alinir. Ogrenme siireci ¢cok sayida
deneme-yanilma eylemlerinden olugmaktadir. Algoritma zamanla deneyim kazanir

ve hangi eylemlerin daha iyi sonuglara yol a¢tigin1 6grenir.
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Sekil 3.6 Pekistirmeli 6grenme semasi

PO ii¢ temel unsurdan olusur. Bunlar Sekil 3.6°da gosterildigi gibi ajan, gevre ve
odillerdir. Ajan, eylemleri gerceklestiren varliktir. Cevre, ajanin i¢inde bulundugu
diinyadir. Cevre ajanin yaptig1 eylemlere yamit verir. Ajan bir eylem
gerceklestirdiginde, ajanin o anki durumu degisir ve ¢evrede yeni bir durum olusur.
Boylece yeni zaman durumuna gecen ajan, gerceklestirmis oldugu eyleme gore
¢evrenin saglamis oldugu olumlu ya da olumsuz skaler biiylikliikte bir 6dil alir.
Alinan bu 6diiller, ajanin belirli bir eylemin ne kadar iyi oldugunu 6l¢gmesini saglar.
PO terimleri ile ilgili kisa bilgiler asagida sunulmaktadir.

Durum (S): S, ajana gore ¢evrenin mevcut durumunu gostermektedir.

Eylemler (4): A, ajan s durumundayken gerceklestirebilecegi tiim olasi eylemler
kiimesini gostermektedir. Eylem kiimeleri ayrik ve sonludur. Her bir zaman
diliminde ajan tek bir eylem segebilir.

Odiil (R): R, ajanin gergeklestirmis oldugu eyleme gore cevrenin verdigi anlik geri
bildirimdir. Odiiller, ajanin bagarisin1 ya da bagarisizliklarin1 degerlendirmek igin
kullanilmaktadir.

Politika (m): Ajanin i¢inde bulundugu duruma gore se¢mesi gereken eylemi
belirleme stratejisidir.

Gegis fonksiyonu (T): Ajanin belli bir eylem gerceklestirmesi ile i¢ginde bulundugu
cevrenin degisikligini gostermektedir.

Indirim faktorii (y): Ajanin ¢evreden aldig1 odiiller aminda ya da gecikmeli olabilir.
Gecikmeli odiiller, ajanin i¢inde bulundugu durumlara gore se¢mis oldugu ardisik
hareketler sonucunda elde etmis oldugu o6diillerdir. Bu 6diiller, anlik odiillere esit ya
da daha az degerlidir. Gecikmeli 6diillerin degeri y faktorii ile belirlenir. Gecikmeli
odiillerin degerleri, 0-1 araliginda deger alabilen y faktorii oraninda indirime tabi

tutularak belirlenir. y’nin degerinin 1’e yaklasmasi gecikmeli odiillerin degerini
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arttirirken 0’a yaklasmasi gecikmeli oOdiillerin degerini  diistirmektedir. y’nin
degerinin 1 olmasi durumunda ise gecikmeli odiiller herhangi bir indirime tabi
tutulmazlar yani gecikmeli 6diiller de anlik 6diillerle ayni oranda degerli olmaktadir.
Deger (V): Ajanin yapmis oldugu ardisik eylemler sonucu y oranma gore indirim
uygulanmis odillerin getirisidir. V™ (s), m politikas1 kapsaminda mevcut durumun
beklenen uzun vadeli getirisidir.

Q degeri (Q): Q™ (s, a), mevcut durumda 7 politikast kapsaminda eyleme gegmenin
uzun vadeli getirisidir.

3.3.2 Markov karar siireci

Markov Karar Siireci (MKS), eylemlerin sadece bir sonraki 6diilii degil gelecek
durumlar da etkiledigi sirali karar verme siirecinin formiilize edilmis halidir. Ayn
zamanda PO probleminin matematiksel olarak ideallestirilmis bi¢imidir. PO ajanlar

genellikle MKS olarak modellenmektedir [8].

Bir eylem se¢cme probleminin c¢iktis1 sadece simdiki duruma bagli ve Onceki
durumlara, eylemlere, Odiillere bagli degilse, bu problem Markov 0zelligi
gostermektedir. Ancak gergek hayat problemleri PO ile ¢dziilebilmesi i¢in tamamen
MKS o6zelligi gostermese de MKS’ye yakin tahminlerinin olmasi gerekmektedir.
Eger problemin iyi bir MKS tahmini yoksa ajanmn PO ile egitilmesi zordur [46],
ciinkii PO’de ajanin problemi ¢dzebilmesi icin sadece anlik durum bilgisi verilir ve

uygun eylemi segmeyi 6grenmesi beklenir.

Bir MKS <S,A,R,T> parametreleriyle tanimlanabilir; burada S = {sy, ..., s,,} sonlu
bir durumlar kiimesini ve A = {a;, ..., a,,} sonlu eylemler kiimesini gostermektedir.
T: S x A x $§—[0,1] fonksiyonu, s durumunda a eylemi gerceklestirme ve s’
durumunda sona erme olasiligini belirleyen gecis fonksiyonunu tanimlamaktadir. s
durumunda a eylemi gergeklestirmenin ve s’ durumuna gegmenin odiilii, R:S x A x

S— R &diil fonksiyonu ile temsil edilmektedir.

Bir eylemin sonucu yalnizca 6nceki duruma ve eyleme bagliysa, sistem MKS

ozelligini yerine getirir;

P(sty1lse, ar, Se—1,ae1, o) = (Se41lSe, ar) (3.6)
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Ajanin belli bir durumda hangi eylemi sececegi politika ile belirlenmektedir.
politikasina gére her durum bir eylem ile eslesmektedir: m =S — A . Bir ajan, 7
politikasina gore hareket ederse, a, = m(sy) eylemini segerek s; durumuna

gececektir. Bu eylem sonucunda ajan, ry = R(Sg, a4, S1) Odiiliinii alacaktir.

Toplam 6diil, aninda ve gecikmeli ddiillerin kiimiilatif toplamina esittir. Gecikmeli
odiillere her bir zaman dilimi i¢in y € [0,1] indirim faktorii uygulanir. Ajanin amaci,
beklenen odiilii zaman i¢inde en iist diizeye c¢ikarmaktir. Toplam 6diil, denklem

(3.7)’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

Ry = E[re +Yresr + Y?Tean + 1 = E[ Xpio YoTeu] (3.7)
MKS’de durum degeri fonksiyonu ve durum-eylem degeri fonksiyonu olmak {izere

iki farkli deger fonksiyonu tanimlanabilir;

V™(s), m politikast altindaki s durumunun degerini gostermektedir. Durum deger

fonksiyonu denklem (3.8)’de gosterilmektedir.

St=S]

=Eq[1 + Y741 +Y2Tt+2 + - sy = 5]

V™(s) = Ex[R¢|s; = s]

oo

Z Ykrt+k

k=0

=En_

= Ep[1e + YV (se41)lse = 5]
= YsesT(s,m(s),s)(R(s,a, ") + YV (s")) (3.8)

Burada s’ sonraki durumu belirtir. Bu denklem ayni zamanda Bellman denklemi
olarak da bilinir. s durumunun degeri ile ardil durumlar arasindaki iliskiyi tanimlar.
Q™(s,a), m politikast altinda, durum-eylem deger fonksiyonunu gostermektedir.
Q™ (s, a) durum-eylem ¢iftinin ne kadar iyi oldugunun bir dl¢iisiidiir. Durum-eylem

deger fonksiyonunu denklem (3.9)’da gosterilmektedir.

Q"(s,a) = E[R¢|s; = s,a; = a]

o0
k
Z Y Te+k
k=0

:En

St :S,at: a]
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= Xses T(s,m(s),s)(R(s,a,5") + YV (") 3.9)
Tiim durumlar i¢in diger politikalara esit veya daha biiylik beklenen degerlerle
sonuc¢lanan politikaya optimal politika denir ve m* ile gosterilmektedir. Optimal

politikaya gore deger fonksiyonlar1 asagidaki gibi tanimlanir.
V*(s) = maxgeq Xsres T(s,m(s),s)(R(s,a,s") + yV™(s")) (3.10)

Q*(s,a) = Xsres T(s,m(s),s)(R(s,a,s") + ymaxqes Q* (s, a’)) (3.11)

T ve R biliniyorsa, denklem (3.10)’daki 6zyinelemeli yap1 kullanilarak optimal
politika bulunabilir. Model tabanli olan bu yaklagimda ajanin, ¢evre ile dogrudan
etkilesime girmesi gerekmez. Ancak ¢ogu sitemde T ve R’yi onceden belirlemek
zordur. Boyle durumlar igin PO algoritmalari uygulanabilir. Deneme-yanilma

siireglerini kullanan PO algoritmalari modelsiz yaklagimlardir.

Optimal deger fonksiyonu ve politikast yalnizca Q fonksiyonu cinsinden ifade

edilebilir:
V*(s) = maxg,4 Q*(s,a) (3.12)
m*(s) = argmaxg., Q*(s,a) (3.13)

Modelsiz olan bu yaklasim i¢in T veya R’yi bilmeye gerek yoktur. Optimal politikay:
bulabilmek i¢in Q-fonksiyonu yeterli olmaktadir. Q-fonksiyonu deneme-yanilma ile

yinelemeli olarak tahmin edilmekte ve giincellenmektedir.

3.3.3 Pekistirmeli 6grenme algoritmalar:
Modelsiz PO algoritmalari, deger fonksiyon tabanli veya politika arama tabanli
olarak siiflandirilabilir. Ayrica hem deger fonksiyon tabanli hem de politika arama

tabanl1 hibrit aktor-elestirmen yaklasimlar: da mevcuttur.

Ayrica, deger temelli yaklagimlar, politikaya dayali ve politika dis1 algoritmalar
olarak ayrilabilir. Politika dis1 algoritmalarda, egitim sirasinda optimal olmayan
politikalara gore eylemler secilebilir. Politikaya dayali algoritmalar da ise optimal

oldugu tahmin edilen politika secilmektedir.

Bu tez i¢in ajanin egitiminde, sanal ortam ayrik ve sinirli sayida durum igermesinden

dolay1 Derin Q-Ag1 (DQA) algoritmasi ve bu tez kapsaminda 6nerilen DQA temelli
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bir algoritma kullanilmaktadir. Kullanilan algoritmalara ait ayrintili bilgi tezin

ilerleyen kisimlarinda verilecektir.

Temel PO algoritmalarinin karsilastirilmas1 Tablo 3.1°de verilmektedir.

Tablo 3.1 Pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin karsilastirilmasi

Algoritma Yaklasim Eylem ve Durum Uzay1
Monte Carlo Deger temelli Ayrik
Q-learning (Q-0grenme) Deger temelli Ayrik
SARSA (Durum-eylem-6diil-durum-eylem) Politikaya dayali Ayrik
Q-learning-Lambda (Q-0grenme-Lambda) Deger temelli Ayrik
SARSA- Lambda (Durum-eylem-odiil-durum-eylem- Lambda) Politikaya dayali Ayrik
DON (Derin Q-Ag) Deger temelli Ayrik
DDPG (Derin determistik politika gradyant) Deger temelli Stirekli
A3C (Asenkron avantaj aktor-kritik) Politikaya dayali Stirekli
NAF (Normalize avantaj fonksiyonlari ile Q-6grenme) Deger temelli Stirekli
TRPO (Giiven bolgesi politika optimizasyonu) Politikaya dayali Stirekli
PPO (Yaklasik Politika Optimizasyonu) Politikaya dayali Stirekli
TD3 (Cift gecikmeli derin determistik politika gradyant) Deger temelli Stirekli
SAC (Soft aktor-kritik) Deger temelli Stirekli

3.3.4 Tablolu Q-68renme

Q-6grenme algoritmasinda, olasi tiim durum-eylem ¢iftlerinin ne kadar degerli
oldugunu gosteren Q-degerleri bir arama tablosuna yerlestirilir. Q-degerleri miimkiin
oldugunca ¢ok durum-eylem c¢ifti denenerek gilincellenir. Her t adimindaki
giincellemeler asagidaki denklem kullanilarak gergeklestirilir:

Qer1(spar) =

yeni Q—degeri

Qc(se,ar) +
N e
eski Q—degeri

zamansal fark

a e+ Yy maxgreq Q(Sev1, @) — Q¢(spap) (3.14)
- _4_/
ogrenme orant Optimum gelecek Q—degeri yaklasimi  eski Q—degeri

yeni deger (zamansal fark hedefi)

Algoritma, eski Q-degerini ve zamansal fark degerini iceren Bellman denklemini

kullanarak yeni Q-degerini giinceller. Ogrenme hiz1 ae[0,1] yeni bilgilerin égrenilme
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hizini belirler. a’nin 0’a yakin olmasi algoritmanin 6grenememesi, a’nin 1’e yakin

olmasi algoritmanin 6grendigi bilgileri daha az kullanmasi anlamina gelmektedir.

Sekil 3.7°de algoritmaya ait akis diyagrami verilmektedir. Algoritmaya gore her
durum-eylem ¢ifti sonsuz kez ziyaret edilirse, Q-0grenme optimal bir politikaya
yakinsar. Pratikte sonsuz kez islem yapilmasi yerine modelin performansi kabul

edilebilir bir esigin {istiine ¢ikincaya kadar islem yapilir.

| GOzlemlenen Suan ki
>
Durum: s

Kesif
ya da
Soémurd

h

Y
Soémdri:
Tabloya gore en .
ylksek Q-degerini Kegif.
veren eylemi sec rastgele bir eylem se¢

il

» Secilen eylemi uygula <

Y

Yeni Durum: s'
Alinan éddl : r

Y

Q tablosunu glincelle

Sekil 3.7 Q-6grenme akis diyagrami

3.3.5 Kesif ve somiirii
Pekistirmeli 6grenme algoritmalarinda sistemin O0grenmesi ve Ogrendigi bilgiyi

kullanabilmesi i¢in kesif ve somiirii arasinda iyi bir denge olmalidir. PO’de daha

17



degerli durum-eylem ¢iftlerini tespit edebilmek i¢in o zamana kadar karsilagiimamis
durum-eylem kombinasyonlar1 kesfedilmelidir. Mevcut duruma ait optimal ¢dziim
bulunduktan sonra ise elde edilen odiilii maksimize edebilmek icin mevcut
durumdaki en iyi eylem secilerek somiirli gergeklestirilmelidir. Asir1 kesif, ajanin
o0dil alma kapasitelerini sinirlandirmasina  ve dolayisiyla performanslarin
diistirmesine yol agar. Asir1 somiirii, ajanin potansiyel olarak daha iyi politikalar

O0grenmemesine yol acar [47].

PO’de farkli kesif stratejileri olmakla birlikte en bilinen stratejilerden biri & —
greedy (acgozli €) ile eylem secimidir. &, [0,1] araliginda degerler alabilmektedir.
g, kesif yapma ihtimalini temsil ederken 1 — &, somiirii gerceklestirme ihtimalini
temsil etmektedir. &’un 1’e yakin olmasi ajanin ¢evrede rastgele hareketler yaparak
kesif yapma ihtimalini arttirirken, &’un sifira yakin olmasi ajanin 6grendigi en iyi
eylemi yapma ihtimalini arttirmaktadir. Genellikle egitimin baslangicinda &’nun
degeri bire yakin olarak ayarlanir ve egitimin ilerleyen safhalarinda c¢ok kiigiik
oranda degeri azaltilir. Egitim ilerledik¢e & sifira yaklasir, istege bagli olarak bu
deger sifira kadar azaltilabilir ya da kiiciik bir degerde sabitlenebilir. Egitimin
baslangicinda ajanin eylem se¢imi i¢in kesif on plandayken, egitimin ilerleyen
asamalarinda ajanin eylem se¢iminde 6grenilen bilgi 6n plana ¢ikmaktadir. Hatta ¢,
sifira kadar azaltilirsa, ajan eylem secimi i¢in sadece 6grendigi bilgiyi kullanacaktir.
Kesif-somiirii dengesi, algoritmanin performansini onemli Olcilide
etkileyebilmektedir.

3.3.6 Derin Q-ag1

Pekistirmeli 6grenmede, durum-eylem uzay1 biiyiidiikkge, boyutsallik laneti olarak
adlandirilan etkiden dolayr ajanin ortami kesfetmesi zorlasabilir. Bu nedenle, durum-
eylem uzay1 yiiksek boyutlara sahip bazi gercek diinya problemlerini geleneksel
pekistirmeli 6grenme ile ¢ozmek olanaksiz hale gelebilmektedir. Ciinkii her durum-
eylem ciftini depolamak icin ¢ok fazla depolama alanina ihtiya¢ duyulacak ve
hesaplama maliyetleri ve 68renme siireleri katlanarak artacaktir. Ayrica algoritmanin
problemi ¢ozebilmesi icin her durum-eylem c¢iftini defalarca kez ziyaret etmesi
gerekmektedir. Boyle bir durum, biiyiik durum-eylem uzayina sahip problemler i¢in
yapilabilmesi ¢ok zor oldugundan en uygun politikanin bulunmasi da zor veya

imkansiz hale gelecektir.
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Boyutsallik sorununu ¢6zmek i¢in YSA 1iyi bir yaklasimdir. YSA yaklasiminda tiim

durum eylem uzayimni ziyaret etmeye gerek yoktur.

Boyutsallik sorununu ¢6zmek i¢in farkli yaklasimlar mevcuttur. En Onemli
yaklasimlardan biri Derin Yapay Sinir Aglarinin (DYSA) kullanimidir. DYSA’nin
kullanilarak en uygun Q degerini bulma yaklasimi, DQA olarak isimlendirilir.
YSA’larinin karmasik ve dogrusal olmayan fonksiyonlar1 tahmin etme yetenekleri,
DQA’y1 kullanisgh bir ara¢ haline getirmektedir. DQA’nin genel yapisi Sekil 3.8°de

gosterilmektedir.

Giris Katmani 1 Gizli Katmanlar | | Cikis Katmani I
[ | [ |

Suan ki Durum
islebag-o

Sekil 3.8 DQA’nin genel yapist

DQA’nin da kullandig1 DYSA’lar1 birden ¢ok gizli katmana sahip YSA’dir. YSA’ya
daha fazla gizli katman eklenmesi egitim siiresini arttirmakla birlikte daha karmasik
problemleri ¢ozebilme yetenegi saglayabilir. Yani, gizli katman ve ndron sayisi

problemin karmasikligina gore belirlenmelidir.

DQA, denklem (3.14)’deki yaklasimla Q-degerini gilincellemek icin DYSA’y1
kullanmaktadir. DYSA’da agin agirliklarin gilincellemek i¢in genellikle gradyan inis
ve geri yayllim yontemlerinden yararlanilir. Agin agirliklarini glincelleyebilmek igin
tahmini Q degeri ile gercek Q degeri arasindaki farki lgen bir maliyet fonksiyonuna
thtiyactmiz vardir. Amag¢ bu iki deger arasindaki hata fonksiyonunu en aza

indirmektir. Ger¢ek Q degeri bilinmediginden, denklem (3.14)'deki zamansal fark
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hedefi kullanilarak Q-degeri tekrar tahmin edilebilir. Indirimli gelecek odiilleri de
dahil olmak {iizere tiim gelecek zaman adimlarinin toplam beklenen 6diiliinii temsil

eder. Ardindan hedef degeri yinelemeli olarak gilincellenebilir.

Kare hata kayb1 (KHK) fonksiyonunu kullanilarak kayip fonksiyonu asagidaki gibi

kurulabilir:

1
L =-[QCsyar) = (1t + ¥V (sesn))] (3.15)
KHK fonksiyonunun tiirevi alinirsa gradyan inis gergeklestirilmis olur:

X — Qs an) — (e + YV (sern) (3.16)

5QGoan)

Denklem (3.16) kullanilarak, Q degeri i¢in bir giincelleme kurali olusturulabilir:

Qev1(sear) = Qe(sp ar) — a[Q(st, ag) — (Tt + VV(5t+1))] (3.17)

Bir sonraki durumun degeri i¢in en iyi tahminin, o durumda beklenen en iyi eylemin

degeri, denklem (3.18) ile belirlenir.
V(s) = maxQpeqer (s, a) (3.18)
aeA

Sekil 3.8°de de goriilebilecegi gibi DYSA'da giris, ortamin ¢oklu o6l¢iim
degerlerinden olusan o anki durumudur. DYSA'da cikis, her olasi eylemle
iliskilendirilen Q degerleridir. Yani DYSA, mevcut durumu kullanarak eylemlerin

Q-degerlerini tahmin etmektedir.

Q-degerlerinin tahmininde, DYSA kullanimiyla beraber, farkli kararsizliklar veya en
uygun politikaya yakinsama sorunlari ortaya ¢ikabilir .

Denetimli 6grenme algoritmalarinin egitiminde kullanilan veri setindeki 6rnekler bir
birinden bagimsiz ve homojen sekilde dagitildigim varsayar. Ancak PO’de, bir
sonraki durum-eylem c¢ifti 6rnegi (Sti1,a¢+1) biiylik Olgiide oOnceki ¢ifte (s¢,ac)
baglidir. Ayrica, Q¢ her zaman adiminda yinelemeli olarak giincellendiginden,
ornegin (S¢,ac,rt,Se+1) Ornekleme dagilimi da homojen degildir.

Q-degerlerinin tahmininde, DYSA kullanimiyla ortaya ¢ikan bir diger zorluk ise Q
fonksiyonunu giincellemek i¢in yeni drnekler kullanildiginda, ag eski 6rneklerden

daha 6nce 6grenilen gorevleri unutabilir [48].
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Yakinsama sorunlarim1 ¢ozmek igin farkli yontemler Onerilmistir. En yaygin
kullanilan ikisi, ilk olarak atari oyunlar1 {izerinde uygulanan DQA ig¢in Onerilen

deneyim tekrar1 ve hedef aglardir [49].

3.3.6.1 Deneyim tekrari

PO’de, durum-eylem ¢ifti 6rnegi (St41,ac41) bliylik 6lgiide bir onceki durum-eylem
cifti (s¢,ar) ile iligkilidir. Deneyim tekrari, orneklerin arasindaki iliskiyi 6nlemek igin
kullanilan bir yontemdir. Deneyim tekrarinda ornekler, (S¢,act,7t,Se+1) olusur; burada
s¢ mevcut durumdur, a: secilen eylemdir, r¢, s durumunda a eylemi se¢cmenin
odilidiir ve sty;, s durumunda a eylemi segmenin sonucunda olusan durumdur.
Genellikle, sinir ag1 giincellemeleri her deneyimden hemen sonra gerceklestirilir.
Deneyim tekrarinda ise deneyimler ilk olarak deneyim tekrar1 hafizasinda (M)
depolanir daha sonra her egitim adiminda, bellekten rastgele secilmis bir 6rnek grubu
almir ve ag1 egitmek i¢in bu grup kullanilir. Bu gruptaki 6rnek demetleri rastgele
secildigi i¢in secilen 6rnek demetleri artik dogrudan iliskili olmamaktadir. Bu sayede
daha iyi bir yakinsama saglanmaktadir [49]. Deneyim tekrari ile ilgili siire¢ Sekil
3.9’da gosterilmektedir.

Ornek Demeti

Her Adimda
St at Ft41 | St+1

Bellek
(M)

Ornek Demeti-1
Sinir Agi :

(Egitim) _

Ornek Demeti-N

Bellekten Rasgele Secilen
Ornek Demetleri Grubu

Her Adimda

Sekil 3.9 Deneyim tekrari

Deneyim tekrarin1 kullanmak i¢in bir bellege ihtiya¢ duyulmaktadir. Sistemin
kullanmast gereken bellek boyutu onceden belirlenmelidir. Bellegin boyutu, eski
ornek demetleri ¢ikarmadan Once kac¢ tane Ornek demetinin saklanabilecegini
gostermektedir. Genellikle, bellek doldugunda, en eski ornek demeti kaldirilir.
Ayrica, egitim i¢in kullanilan 6rnek demetlerinin bulundugu 6rnek grubun boyutu da
onceden belirlenmelidir. Deneyim tekrarinda, ayni 6rnek demetleri ile birkag kez

karsilagilabilir. Ornek grubunun boyutu ne kadar biiyiikse ve &rnek demeti ile ne

21



kadar sik karsilasilirsa, bir 6rnek demetiyle o kadar sik karsilagilir. Yeni deneyimler
kazanmak hesaplama agisindan maliyetli oldugundan, bir deneyimle birden ¢ok kez
karsilagsmak faydalidir. Algoritma yinelemeli olarak ¢alistigindan ve Q-degeri yavas
bir sekilde giincellediginden, bir 6rnekle birden ¢ok kez karsilasmak Q-degerine daha
hizli yakinsamayr saglamaktadir. Deneyim tekrari, 6zellikle nadir fakat degerli

deneyimleri yeniden kullanma agisindan da 6nemlidir.

Deneyim tekrarinin bazi dezavantajlar1 da vardir. Dezavantajlarindan biri, biiyiik
bellek kullanimi maliyetli olabilmektedir [50]. Diger bir dezavantaj1 ise ortamin hizl
sekilde degistigi durumlarda belirli durum-eylem c¢iftleri i¢in eski ddiillerin artik
dogru olmayabilmesidir. Ayrica kritik Oneme sahip deneyimler ile normal

deneyimleri ayirt edebilecek bir yap1 igermemektedir.

3.3.6.2 Hedef ag

Hareketli hedefler probleminden kag¢inmak i¢in hedef ag adi verilen bir yaklagim
uygulanabilir [49]. Bu yontemde, farkli 6 parametrelerine sahip iki ayr1 Q agi
tutulmaktadir: bir tahmin ag1 Q(s,a,f) ve bir hedef ag1 Q’(s,a,07T). Tahmin Q ag1 6
parametresini giincellemek icin deneyimlerini kullanmaktadir. Hedef ag, hedef Q
degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Hedef Q agi, donma aralig1 olarak
adlandirilan birka¢ yineleme i¢in parametreler giincellemeden tutulur. Donma aralig
sona erdiginde tahmin aginin parametreleri hedef aga kopyalayarak senkronize edilir.
Bu sayede hedef Q agiin parametreleri, her zaman adim1 yerine donma araliginin
sonunda yalnizca bir kez giincellenmektedir. Yaklasimin semasi Sekil 3.10°da
gosterilmektedir. Mevcut Q degerleri ve hedef Q degerleri artik aynmi anda
degismediginden, agin kararlar1 daha istikrarl hale gelmektedir [51].
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Qo Q

Hedef Agi Belli araliklaria Tahmin Agi

Q parametreleri giincelle )

Hedef Tahmin

(|r+ymagxQ(s',a’;67)— |Q(s,a;0;)| )
a

Sekil 3.10 Hedef agin giincellenmesi
3.4 Evrisimli Sinir Aglan
Derin 6grenme ile goriintii siniflandirmanin temelini ESA’lar olusturmaktadir [52].
ESA’lar etkinligini, 2012 yilinda yapilan ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC) yarigsmasinda kanitladi [53]. Bu basaridan sonra ESA ile
yapilan ¢alismalar ivme kazandi [54-58].

ESA’lar ile yapilan ¢alismalar, ILSVRC yarismasindan c¢ok daha oncesine
dayanmasina ragmen ESA’larin bu yarismadan sonra dikkat cekici basarilar elde
etmesinin {i¢ temel sebebi;
= Gelisen teknolojiyle beraber bilgisayar ekran kartlarinin hesaplama gii¢lerinin
katlanarak artmasi,
* Biiylk miktarda verinin toplanabilmesi ve bu verilere kolaylikla
ulasilabilmesi,

= (Cok sayida ESA modelinin ortaya ¢ikmasi olarak 6zetlenebilir.

ESA mimarileri, geleneksel goriintii siniflandirma yontemlerinden farkli olarak 6n
islem, 6zellik ¢ikarimi ve Oznitelik se¢imini islemlerini kendi i¢inde otomatik olarak
gerceklestirirler. ESA mimarilerinin genel yapist Sekil 3.11°de goriilebilecegi gibi
ozelliklerin kesfedilmesi ve siiflandirma olarak iki béliimden olusmaktadir. Her bir

boliim ise kendi i¢inde katmanlardan olusmaktadir.
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Tam Baglantili Katman

(©)
s 5 = Softmax
Giris Katmam Konvoliisyon Katman1  Ortaklama Katmam - .
— Katmani
P ——————————— ) r 1

\ -/
k } \ |_J Diigiim Scyrcllme}

Y |

Ozelliklerin Kesfedilmesi Smiflandirma

Sekil 3.11 ESA mimarisinin genel yapist [33]

3.4.1 ESA’nin katmanlar
3.4.1.1 Giris katmani

ESA modelinin ilk katmani olan giris katmaninda, belli bir boyuttaki goriintii verileri
herhangi bir 6n isleme tabi tutulmadan ham haliyle aga verilmektedir. Agda
kullanilan goriintii verileri RGB ya da gri olgekli olabilmektedir. Bu katmanda
kullanilan goriintiiniin  boyutu, tasarlanan ESA modelinin bagarisin1 dogrudan
etkilemektedir. Giris gorlinti boyutunun biiylik seg¢ilmesi, bellek ihtiyacinin ve
egitim siiresinin artmasina sebep olmaktadir. Girig goriintii boyutunun kiigiik
secilmesi ise bellek ihtiyacini azaltmakta ve egitim siiresini kisaltmaktadir ancak
gereginden fazla kiiglik boyutta segilen goriintii agin  performansini
diistirebilmektedir. Girig gorilintlisiiniin boyutu segilirken donanimsal hesaplama

maliyeti ve agin performansit géz oniinde bulundurulmalidir [33].

3.4.1.2 Evrisim katmani

Evrisim katmani ESA’nin temelini olusturmaktadir. Bu katman, giris goriintiisiiniin
diisiik ve yiiksek seviyeli Ozelliklerini ¢ikarmak igin goriintiiye farkli filtrelerin
uygulandigr katmandir. Filtreler genellikle 2x2, 3x3, 5x5 gibi boyutlardan
olusmaktadir. Filtre, goriintiiniin en st sol kdse pozisyonundan baglayarak biitiin
gorlintii tarayacak sekilde kaydirilarak goriintiiniin tamamina uygulanmaktadir. Bu
katmanin performansini, filtre boyutu, filtre sayist ve adim araligi parametreleri

belirlemektedir. Ornek bir evrisim islemi Sekil 3.12°de ile gosterilmektedir. Burada
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I, iki boyutlu goriintiiyli, K, h x w boyuttaki filtreyi ve I * K ise evrisim islemini

gostermektedir.
I K I*K
3|7 (4|45 |3 ... A l7|1 |4
1|0 |-
5|8 |2|4]|0 |3 ole6|-1 o
1]0 |
Pl 4 (5|45 |2 * 3 5 3
1|0 |-
5016 (5|48 |7 | . 2 8 5
3x3
521|733 Axd
8|2 |2|1|5 |7 6 | =81+ 20 +4*-1) +
4%1 + 5*0 + 4%(-1) +
6x6 6*1 + 50 + 4*(-1)

Sekil 3.12 Evrisim islemi

Ancak Sekil 3.12’de de goriilebilecegi gibi filtre boyutu ve adim araligina bagh
olarak evrisim isleminden sonra elde edilen c¢ikis goriintiisiiniin boyutu giris
goriintlisiinden daha kiigclik olmaktadir. Her bir evrisim katmanindan sonra elde
edilen goriintiiniin boyutu azalmasindan dolay1 orijinal goriintiilerden elde edilen
Ozniteliklerin kaybolmasina yol agmaktadir. Bu problemin ¢oziimii i¢in evrigim
isleminden 6nce goriintiiye dolgu islemi uygulanmaktadir. Dolgu islemi, goriintiiniin
boyut kaybina ugramamasi icgin yeterli sayida sifir ile bir ¢erceve olacak sekilde
doldurulmasidir. Sekil 3.12°de gdsterilen giris goriintiisliniin  boyut kaybina

ugramamasi i¢in yapilan dolgu islemi Sekil 3.13’te gosterilmektedir.

/Dolgu Islemi
0 0

O 0 0 o 0o o

0o 3|7 |4|4a|ls5|3]o0 1527|125

o s5|eg|2|4|lo|z]o0 19471 4|10
110 |4

0 2|4 |s5|4als5|2]0 48| o0 |6 | 1 0 |13

* 110 |4 =

0o 5|6 |5|4fl8|7]o0 a2 1|35 3|18
110 |4

o 5|2 |1|7|23|3]o 1010|285 |16

o 8|2 |2|1|5|7]0 3x3 410 4|5 28

O 0 0 0 0 0 0 O 636

Sekil 3.13 Dolgu islemi ile goriintii boyutunun korunmasi
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Girig goriintlisiine uygulanan evrisim isleminden sonra ¢ikis goriintiisiiniin boyutu

denklem (3.19) ile hesaplanir.

_ (1I-K)+2P

0 S

+1 (3.19)

Denklemde;

O: Cikis goriintiisiiniin boyutu,

I: Girig goriintiisiiniin boyutu,

K: Filtre boyutu,

S: Adim araligy,

P: Dolgu islemini gostermektedir.

3.4.1.3 Aktivasyon katmani

Evrisim katmanindan sonra elde edilen goriintiilerin daha kullanigh hale gelmesi i¢in
genellikle elde edilen goriintilere aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir.
ESA’larda genellikle karmasik o6zelliklerin 6grenilmesinde daha basarili olan
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar: tercih edilmektedir. ESA’larda en ¢ok
tercth edilen aktivasyon fonksiyonlarindan biri ReLU’dur. ReLU aktivasyon
fonksiyonu sayesinde negatif veriler sifira dontstiiriilirken, pozitif degerler
degistirilmeden dogrudan c¢ikisa aktarilir. ReLU aktivasyon fonksiyonu, basit
yapisindan dolay1 ¢ok hizli hesaplanabilmektedir. Bu sayede ¢ok fazla iglem giiciline
ithtiya¢ duyulmadan agin dogrusal olmayan bir yapiya doniistiiriilmesi saglamaktadir.

ReLU katmaninin goriintii verisi tizerindeki etkisi Sekil 3.14’te gosterilmektedir.

y
-15 2 7 1 2 5) 0 2 7 1 2 5
19| 1 | 7 | 1 | 4 |10 f(x) = x oo |7 |1 ]4]|10
f(x)=0
-18 | 0 6 1 0 |13 >X 0 0 6 0 0 |13
-12 1 -3 -5 3 |16 D 0 1 0 0 3 |16
-0 10 | -2 | -8 | -5 | 16 ) ) 0 10 | 0O 0 0 | 16
ReLU Aktivasyon Fonksiyonu
4 |10 (4 | 5 | -2 | 8 0 10 | 0O 0 0 8

Sekil 3.14 ReLU katmaninin goriintii verisi lizerindeki etkisi
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3.4.1.4 Havuzlama katmani

Havuzlama katmani, hesaplama yiikiiniin diisiiriilmesi, gorseldeki kiiciik pozisyon
degisikliklerine kars1 sistemin dayanikli hale gelmesi ve modelin ezberlenmesinin
Onlenmesi gibi avantajlart vardir. Ancak havuzlama isleminden sonra boyut
azaltilmasiyla bilgilerin kaybolmasi ve smiflandirma performansinin diismesi gibi
sorunlarla karsilagilabilmektedir. Havuzlama islemi, belli bir c¢er¢eve boyutu
boyunca ve belli bir adim araligiyla evrisim islemine tabi tutulmus goriintiiye
uygulanir. Maksimum, minimum, ortalama gibi havuzlama yontemleri vardir. Ornek
olarak 2x2 boyutlu ¢erceve ve iki adim araligi ile yapilan farkli havuzlama islemleri

Sekil 3.15’te gosterilmektedir.

Maksimum £ 40

Havuzlama 1 5 16
o 2|71 2 s i ° 16
0 0 T 1 4 10

Minimum 0 1 2

0 0 6 0 0 13 Havuzlama

Ortalama

Sekil 3.15 Havuzlama islemi

3.4.1.5 Tam bagh katman
ESA’larin son katmanini genellikle tam bagli katman olusturmaktadir. Bu katman
kendinden Onceki katmanin biitiin alanlarina baglantilidir. Tam baglh katmandan

onceki katmanda veriler matris formundadir. Matris formundaki veriler Sekil 3.16°da
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gosterildigi gibi diizlestirilerek vektor formuna getirilmekte ve smiflandirmanin

gerceklesebilmesi i¢in sinir agina baglanmaktadir.

Duzlegtirme

Sekil 3.16 Tam bagli katman

3.4.1.6 Diigiim seyreltme katmani

Diigiim seyreltme, modelin veriyi ezberlemesini onlemek i¢in kullanilmaktadir.
Diigim seyreltme islemi, agin bazi diiglimlerinin ve baglantilarinin rastgele
kaldirilmas: ile Sekil 3.17°de gosterildigi gibi gerceklesmektedir. Ayrica diigiim
seyreltme isleminden sonra parametre sayist azalacagindan modelin egitim siiresini

de kisaltmaktadir.

Seyreltme

Sekil 3.17 Diiglim seyreltme iglemi
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3.4.2 ESA modelleri

Nesne algilamada, makine O6grenimi ya da derin 6grenme tabanli yaklagimlar
kullanilmaktadir. Geleneksel makine 6grenimi tabanli yontemlerde, bir nesneye ait
piksellerden olusan alani tespit etmek i¢in goriintiiniin histogram, kenar ve kdse gibi
ozellikleri goriintii isleme teknikleri ile belirlenir. Onceden aym &zellikler igin
etiketli veriler ile egitilen regresyon modeli kullanilarak goriintiideki nesne
konumuyla birlikte tespit edilebilmektedir. Derin 6grenme tabanli yontemler ise veri

On isleme siirecine ihtiyag duymayan ESA’lar1 kullanmaktadir.

Zaman i¢inde bircok ESA modeli gelistirilmistir. ILSVRC yarigmas1 ESA’larin
nesne algilamada ne kadar ilerledigini gormek agisindan onemlidir. Sekil 3.18°de
yillara gére ILSVRC yarigsmasinda birinci olan ESA modellerinin top-5 hata oranlari
gosterilmektedir. ILSVRC yarigmasinda modellerin egitimi i¢in 1,2 milyon goriintii
ve 1000 siniftan olusan veri seti kullanilmaktadir. Modeller 1000 farkli nesne igin 0-
1 araliginda olasilik degeri tiretmektedir ve tiim degerlerin toplam1 bire esittir. Top-5
hata ise tahmin edilen nesnenin en yiiksek bes olasiliga sahip nesnenin iginde
olmadigin1 gostermektedir. Zaman iginde top-5 hata oranmin %3,57’ye kadar
diistiigii goriilmektedir. Ayni veri seti i¢in insan goziliniin top-5 hata oranm1 % 5,1
oldugu diisiiniildiigiinde ESA modellerinin nesne tanimadaki basarisinin insan

yetenegini astig1 soylenebilir [59].

152 layers
b
22 layers 19 Iayers I I

. l I 8 layers 8 layers shallow

ILSVRC'1S  ILSVRC'14  ILSVRC'14  ILSVRC'13  ILSVRC'12 ILSVRC'11 ILSVRC'10
ResNet GoogleNet VGG AlexNet

Sekil 3.18 Yillar i¢cinde ILSVRC yarigmasinda birinci olan modellerin top-5 hata orani [59]
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ESA smiflandirma modellerini, tek asamali ve ¢ok asamali nesne tespit modelleri
olarak ayirabiliriz. SSD, ResNet, YOLO gibi tek asamali nesne tespit modellerinde
nesnenin sinirlarini belirleyen kutu tahmini ve siiflandirma tek asamada yapilirken,
RCNN, Fast RCNN, Faster RCNN gibi ¢ok asamal1 nesne tespit modellerinde ise ilk

asamada sinirlayict kutular belirlenmekte, ikinci asamada nihai siniflandirma

yapilmaktadir.

ESA modelinin se¢ciminde dogruluk orani 6nemli bir parametredir. Sekil 3.19°da bazi
ESA modellerine ait Top-1 dogruluk orami verilmektedir. Top-1 dogruluk orani,

modelin en yliksek olasiliga sahip tahmininin dogruluk oranini gostermektedir.

80 A

75 -
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>

e

S 65 1

3

60 -

55 A

>0 XN aeb aet A® A0 10 O bl B >
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Sekil 3.19 Bazi ESA modellerine ait top-1 dogruluk orani [60]

Ayrica ESA modelinin se¢iminde, modelin boyutu, tahmin ve egitim hiz1 yapilacak
calismaya gore onem arz etmektedir. Sekil 3.20°de bazi ESA modelleri daha
kapsamli sekilde karsilagtirilmaktadir. Grafigin y-ekseni, modelin Top-1 dogruluk
oranini, grafigin x-ekseni ise modelin tahmin icin gerekli islem yiikiini
gostermektedir. Ayrica model parametre sayilarmm 5x10°-155x10° araliginda

PO

degistigi goriilmektedir.
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Sekil 3.20 Baz1 ESA modellerinin karsilastirilmasi [60]

Bu tez kapsaminda yapilan uygulamada EfficientDet ESA modeli kullanilmistir.

EfficientDet ESA modeline ait agiklamalar bir sonraki boliimde verilmektedir.

31



4. TEZIN UYGULAMA ASAMASI

4.1 Sanal Ortamin Yapisi

DPO algoritmalarinin bir veri setine ihtiyag duymamasi ve insan uzmanlarin
performansin1 asabilecek potansiyele sahip olmasi yapay zeka alaninda 6nemli
gelismeler olmasina yol agmaktadir. Ancak bir DPO ajani egitilirken ortam ile ¢ok
sayida etkilesime girmesi gerektiginden, dogrudan ger¢ek ortamda egitilmesi, uzun
egitim siiresi, yiiksek maliyet ve olusabilecek maddi hasarlardan dolay1 zordur. Bu
sebepten dolay1 gergek diinya uygulamalari i¢in DPO ajanlarmin egitiminin biiyiik

bir kism1 ya da tamami sanal ortamlarda gergeklestirilmektedir.

Bu tez kapsaminda yapilan uygulamadaki PO ajanmin egitimi i¢in OpenAl Gym alt
yapist kullanilmaktadir. OpenAl Gym, pekistirmeli 6grenme arastirmalart igin
hazirlanmus bir arag setidir. PO algoritmalarin igin ortak bir arayiiz olusturan OpenAl
Gym’de birgok farkli gorev ve ortam bulunmaktadir [61]. OpenAl Gym’de bulunan
baz1 ortamlar Sekil 4.1°de gosterilmektedir. Bu ortamlar kismen gozlemlenebilir bir
Markov karar siireci olarak diisiiniilebilir. OpenAl Gym’de bulunan tiim ortamlar
i¢in PO ajan1 her zaman adiminda bir hareket gergeklestirdiginde, ajanin ortamdaki
yeni durum bilgisi, yapilan hareket sonrasi ajanin aldigr 6diil bilgisi ve boliimiin

tamamlandigina ya da tamamlanmadigina dair bilgi alinmaktadir.

To play: black
Move: 14 Komi: 0.0 Handicap: @ Captures B: © W:
ABCDEFGH

Observation Tape
Output Tape
Targets

Current reward :

Cumulative reward :

Action H Tuple(move over inpu
write to the ol
prediction: A)

Sekil 4.1 OpenAl Gym’de bulunan bazi ortamlar [61]

Sanal uygulama ortami olarak OpenAl Gym platformlarindan biri olan Minimalistic

Gridworld Environment (MiniGrid) kullanilmaktadir. MiniGrid Environment
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platformunun altinda artan zorluk seviyelerine sahip ¢ok sayida ortam mevcuttur

[62].

Bu ortamlar i¢in bazi gorevler;

» Farkli boyutlarda olan bos bir odanin bulundugu ortamda ajanin hedefe
ulasmasi,

= Birbirine baglh dort odanin bulundugu ortamda ajanin hedefe ulasmasi,

» Kilitli kapilar ve kapilara ait anahtarlarin oldugu c¢ok sayida odanin
bulundugu ortamda ajanin hedefe ulagsmasi,

» Dil talimatlariyla ajanin istenen goérevi yapmasi,

» Sabit engellerin bulundugu ortamda ajanin hedefe ulagsmasi,

* Dinamik engellerin bulundugu ortamda ajanin hedefe ulagsmasi seklinde

siralanabilir.

MiniGrid Environment platformunda dogal dil isleme [63-65] ve &diil sinyallerinin
seyrek oldugu ortamlar i¢in pekistirmeli 6grenme ile ilgili ¢aligmalar mevcuttur [66-
73]. Ancak yapilan ¢alismalar sanal ¢evre ile sinirlandirilmistir. Bu ¢alismada ise
sanal ortamda egitilen ajam1 kullanarak gercek ortam uygulamasi yapilmasina

odaklanilmaktadir.

Uygulamada Sekil 4.2 ‘de gosterilen ortamlar kullanilmaktadir. Her iki ortam da bos
bir odayr temsil etmektedir ve ajanin amaci, seyrek oOdiil saglayan ortamda yesil
renkli hedef parseline ulagmaktir. iki ortam arasindaki tek fark ortami olusturan
parsel sayisidir. Bundan dolayr sanal ortam analizinin yapildigi bu bolimde

MiniGrid-Empty-8x8-v0 ortaminin yapisi agiklanmaktadir.
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MiniGrid-Empty-16x16-v0

MiniGrid-Empty-8x8-v(

Sekil 4.2 Uygulamada kullanilan ortamlar

4.1.1 Durumlar
MiniGrid-Empty-8x8-v0 ortam1 8x8 parselden olusmaktadir. Sanal ortamin durumu
3 farkl sekilde alinabilmektedir. Bunlar Sekil 4.3°te gosterildigi gibi;
» Varsayilan olarak 32x32 piksel boyutundaki parsellerin birlesiminden olusan
RGB resim,
» Her bir parselin 2 karakter ile kodlandig: string yapi,
= Her bir parselin sayisal degerlerle kodlandigi 3-boyutlu matris seklinde

olabilmektedir.

Uygulamada sanal ortamin durumu 3 boyutlu matris olarak alinmaktadir. Ciinki
RGB resmine gore parametre sayisi ¢ok daha azdir ve parametreler sayisal
degerlerden olustugundan dolayi, bunlart YSA kullanimina uygun hale getirmek
kolaydir. YSA’da girilen veri sayisi arttikca ag karmasiklagmaktadir ve ag1 daha
basit hale getirmek i¢in hicbir zaman durumunu degismeyen dis duvar
kaldirilmaktadir. 3 boyutlu matris yapisina sahip ortamin durum parametreleri,

YSA’da kullanilabilmesi i¢in Sekil 4.4°teki gibi diizlestirilmektedir.
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RGB Resim String 3 Boyutlu Matris

22| 2|2]2Z)2]2|2 Nesne
WGEWGWGWGEWGWGEWGEWG o e M 1 5 | 5 Renk
WG>> WG ARNES SR ey
WG WG -8 N T . 0 Yon
2 1|]1|1|1|1|1]|2 1]
WaG WG 5
- 2|1 ]1]1]2 0
xg x: AR EE : 0
) AHEBEEREE 0
WG GGWG = 1 1 1 | i 1 i s 0
WGWGWGWGWGWGWGWG lslslslss s s+
= 1 - o i i i i i
lolololololalole
Nesneler Nesneler Renkler Yonler
Duvar — 'W' Bosluk —> 1 Kirmiz —> 0 > — >0
Hedef > G Duvar — 2 Yesil — 1 > — 1
Hedef — 8 Gri — 5 > —3 2
Ajan —— 10 B —# 3

Sekil 4.3 Sanal ortam durumunun ii¢ farkli sekilde alinmasi

Sekil 4.4’te gosterildigi gibi her parsel ii¢ parametre (nesne, renk, yon) almaktadir.
Bu parametreler sekildeki gibi art arda eklenerek ortamin durumunu gosteren ve 108
parametreden olusan bir dizi elde edilmektedir. MiniGrid-Empty-16x16-v0 ortami1

icin olusturulan dizinin parametre sayist ise 588’dir.

1 2 35 36

- - - & » -
o o o 1 o o . 1 0 o0 8 1 0]

1 2 3 4 5 [ 1032 104 105 106 107 108

Sekil 4.4 Sanal ortam durum parametrelerinin diizlestirilmesi
4.1.2 Hareketler
Uygulamada ajan 3 farkli hareket yapabilmektedir. Ajanin yaptig1 her bir hareket i¢in
bir sayisal deger tanimlidir. Bunlar;
* 90 derece sola don—0
= 90 derece saga don—1

* Bir birim ileri git—2’dir.

4.1.3 Odiil fonksiyonu
Uygulamada ajanin bir boliimde alabilecegi toplam odil degeri sifir ile bir
araligindadir. Ajanin boliimii tamamlayabilmesi i¢in ya ajanin hedefine varmasi ya

da maksimum sayida adim atmasi gerekmektedir. Uygulama i¢in maksimum adim
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sayist 50 olarak belirlenmistir. Ajanin hedefine varmasi1 durumunda 6diil fonksiyonu
denklem (4.1)’de gosterildigi gibidir.

Adim sayisi

R=1-09=* 4.1)

Maksimum adim sayist

Odiil fonksiyonuna gore adim sayis1 artttkca kazamilan 6diil azalmaktadir, ajan
odiliinii maksimize edebilmesi i¢in en kisa yolu bulmasi gerekmektedir. Eger ajan
maksimum sayida adim atarsa boliim sonlanmakta ve ajan basarisiz oldugundan
dolayi sifir puan 6diil almaktadir.

4.2 Derin Q-Ag: ve Hiyerarsik Baslangi¢c Pozisyonlu Derin Q-Ag1

Derin 6grenmedeki ilerleme ile MKS’nin derin sinir aglari ile ¢oziilmesi miimkiin
olmaktadir [74]. Bdyle bir yontem olan DQA, bazi alanlarda insan seviyesinde
basarili olmaktadir [13]. DQA denetimli O6grenme ile pekistirmeli 6grenme
tekniklerini birlestiren bir derin pekistirmeli 6grenme algoritmasidir [13]. Oyunlar
[49], robotik [75] ve dogal dil isleme [76] gibi alanlarda siklikla kullanilan DQA’nin
yapist Sekil 4.5°te gosterilmektedir.

DQA algoritmasinda ajan, egitimin baslangic asamasinda rastgele hareketler yaparak
ortam hakkindaki tecriibelerini deneyi tekrar1 hafizasinda kayit altina almaktadir. Bu
kayit alanina, bir durumda (s) yapilan hareketin (a) ne kadar 6diil (r) getirdigi ve
hareket sonrasindaki yeni durum (s’) bilgileri kaydedilir. Bu sekilde elde edilen
tecriibeler yeterli sayiya ulasgtiginda mini batch’in boyutu kadar tecriibe deneyi
tekrar1 hafizasindan rastgele secilerek Q-aginin egitiminde kullanilmaktadir. Boylece
ag, yerel minimumlardan etkilenmemektedir. Ayrica DQA algoritmasinda ajan
yapacagi hareketi Epsilon-Greedy’yi (€) kullanarak belirlemektedir. €, O ile 1
arasinda degerler alabilmektedir. €’ nun 1’e yakin olmasi ajanin kesfe odaklandigini,
0’a yakin olmasi ise tecriibeleri ile belirledigi en i1y1 hareketi yapmaya odaklandigini
gostermektedir. Bu sebepten dolayr egitimin baglangic asamasinda € degeri 1’e
yakin secilerek ajanin ortami kesfetmesi saglanir. Boliimler ilerledikce € degeri
oransal olarak azaltilir ve ajanin tecriibelerini kullanarak en i1yi hareketi se¢mesi
saglanmaktadir. DQA algoritmasi1 acgiklanan yapisindan dolayr ayrik ve kiigiik
boyutlu ortamlar i¢in oldukca kullanighdir.
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Sekil 4.5 DQA’nin yapist
Yapilan uygulamada sanal ortam olarak MiniGrid-Empty-8x8-v0 ve MiniGrid-
Empty-16x16-v0 ortamlar1 kullanilmaktadir. Ajan belirtilen ortamlar i¢in, DQA
algoritmasi ve tez kapsaminda 6nerilen hiyerarsik baslangi¢c pozisyonlu derin Q-ag1
(HBP-DQA) algoritmas: ile ayr1 ayr1 egitilmis ve algoritma performanslari
incelenmistir. Her iki algoritma i¢in de Sekil 4.6’da gosterilen ag mimarisi

kullanilmaktadir.

Gergek ortam uygulamasinda mobil robotun baslangi¢c pozisyonu ve yonii ne olursa
olsun, mobil robotun hedefine varmasi istenmektedir. Bundan dolayr DQA ile

yapilan egitimde ajanin pozisyonu ve yonii her yeni boliimde rastgele se¢ilmektedir.

HBP-DQA ile yapilan egitimde ise ajanin hedefi rastgele hareketlerle bulma
thtimalinin yiiksek oldugu bir bolge belirlenerek, egitim bu bolgede baslatilmaktadir.
Ajan, her yeni boliimde belirtilen bolgede kalma kosuluyla rastgele pozisyon ve

yonde baglatilmaktadir. Bu bolge icin ag yeterince egitildikten sonra egitim i¢in yeni
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bir bolge belirlenmekte ve € degeri biiyiitiilerek ajanin yeniden kesif yapmasi
saglanmaktadir. Bu agsamada 2 bolge vardir; ilk defa egitimin yapildig: bolge ve daha
once egitim yapilmis olan bdlge. Egitim esnasinda her iki bolgede kullanilmaktadir.
Her yeni boliimde, 2 boliimden biri doniistimlii olarak se¢ilmekte ve ajan rastgele
pozisyon ve yonde baglatilmaktadir. Bu sekilde agin, eski bilgileri gilincel tutularak
yeni bolgelerde kesif yapilabilmektedir. Bu asamada ag yeterince egitildikten sonra
ilk defa egitilen bolge daha once egitilmis bolgenin i¢ine dahil edilmektedir. € degeri
tekrar biiylitilmekte ve yeni bir kesif bolgesi belirlenmektedir. Boylelikle ag
kademeli olarak egitilmektedir. Bu asamalar ag, ortamin tamamin1 6greninceye kadar
devam etmektedir. HBP-DQA algoritmasinin MiniGrid-Empty-8x8-vO ortaminda
uygulanmasi Sekil 4.7°de gosterilmektedir.

m‘ﬁ‘“ﬁ Kg“;’;:‘}‘m} Gizhi Katman  (512) Gizli Katman (256) Gizli Katman (64) Cikss Katman (3)

=]

| MiniGrid-Empty-8x8-v0 Dursm Boyutu :108/ MiniGrid-Empty-16x16-v0 DeremBevets ;SSBI

Sekil 4.6 Q-ag1 mimarisi

MiniGrid-Empty-8x8-v0 ortami i¢cin HBP-DQA ve DQA karsilastirma grafikleri
Sekil 4.8’de gosterilmektedir. HBP-DQA algoritmasi her yeni bdlge taniminda €
degeri biiyiitiilerek kesfe yogunlagmasi saglanmaktadir. Bu esnada ajanin kesfe
yogunlastigindan, ajanin basarisiz oldugu ya da diisiik puan aldig1 boliimler olmakta
ve ortalama 6diil miktarinda diisiisler goriilmektedir (Bkz. Sekil 4.8 (a) (b)). Ancak
1500’1 boliimlerden sonra Sekil 4.8 (a)’da goriildiigii gibi alinan ddiiller benzerlik
gostermektedir ve bu asamadan sonra Sekil 4.8 (c)’de goriildiigii gibi hem HBP-
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DQA hem de DQA algoritmalariyla egitilen ajan geri kalan tiim boliimlerde basarili

olmustur.

. Onceden egitilen balge

. ilk defa egitilen bolge

(a) Baliim ; 0 — 500 (L) Baliim : 500 — 1000 (¢} Baliim - 1000 — 3000

Sekil 4.7 HBP-DQA algoritmasinin MiniGrid-Empty-8x8-v0 ortamina uygulanmasi
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Sekil 4.8 MiniGrid-Empty-8x8-v0 ortami icin HBP-DQA ve DQA karsilagtirilmasi (a) Boliim /
Ortalama 6diil grafigi, (b) Boliim / Epsilon-Greedy grafigi, (c) 100 boliimliik periyotlarda basarili
bdliim sayis1

DQA ve HBP-DQA’nin performans verileri Tablo 4.1°de gosterilmektedir. Her iki
algoritmada da 3000 bdliim sonunda basarili sonuglar elde edilmistir. HBP-DQA nin

39



toplam adim sayist DQA’ya gore kismen az olsa da bariz bir avantaj
saglamamaktadir.

Tablo 4.1 DQA ve HBP-DQA Karsilastirilmasi (MiniGrid-Empty-8x8-v0)

Boliimler 1-500 500-1K 1K-2K 2K-3K
Toplam Adim Sayisi 10646 4127 7373 7305
Bagarili Boliim Sayisi 387 499 1000 1000
§ Basari Orani 77,40% 99,80% 100% 100%
S
?IE Toplam Adim Sayisi 29451
o
= Her B6liim igin Ortalama Adim Sayisi 9,82
2 Boliimler 1-500 500-1K 1K-2K 2K-3K
% Toplam Adim Sayisi 6083 5037 9847 7659
= é Bagarili Boliim Sayisi 441 483 993 1000
S Basari Orani 88,20% 96,60% 99,30% 100%
)
I
Toplam Adim Sayisi 28626
Her Boliim icin Ortalama Adim Sayisi 9,54

MiniGrid-Empty-8x8-v0 ortami alan bakimindan biiylik olmadigindan dolayr DQA

algoritmasi ortami 6grenmede basarili olmustur.

Algoritma performanslar1 daha biiyiik alana sahip olan MiniGrid-Empty-16x16-v0
ortami i¢in de karsilastirilmaktadir. HBP-DQA algoritmasinin MiniGrid-Empty-
16x16-v0 ortaminda uygulanmasi Sekil 4.9°da gosterilmektedir.

MiniGrid-Empty-16x16-v0 ortami icin DQA ve HBP-DQA’ya ait karsilastirma
grafikleri Sekil 4.10°da gosterilmektedir. Sekil 4.10 (c)’de goriildiigi gibi DQA
algoritmasi ile egitilen ajanin ilk 2000 boliimde basarili oldugu boliim sayis1 oldukca
azdir. Egitimin ilerleyen asamalarinda basar1 artma egilimindedir ancak Sekil 4.10
(b)’de de goriildiigii gibi € degeri sifira yaklagsmaktadir. € sifira yaklastik¢a ajan yeni
yollar kesfetmek yerine deneyimlerine giivenmekte ve egitilen agin verdigi sonuca
gore hareket etmektedir. 8000 bolim sonunda ise kesif yapma ihtimali sifira
yaklagsmasina ragmen basar1 oran1t %70 civarindadir. HBP-DQA algoritmasinda ise
her yeni bolge taniminda € degeri biiyiitiilerek kesfe yogunlagsmasi saglanmaktadir.
Bu esnada ajanin kesfe yogunlastigindan, ajanin basarisiz oldugu ya da diisiik puan
aldig1 boliimler olmakta ve ortalama 6diil miktarinda diisiisler goriilmektedir (Bkz.

Sekil 4.10 (a) (b)). Ancak her € giincellemesinden sonra ajan, ortami kisa zamanda

40



O0grenmekte ve basart orami yiikselmektedir. 6000°li boliimlerden sonra o6diil
araliginin daralma egiliminde oldugu (Bkz. Sekil 4.10 (a)) yani ajanin kisa yollar
kesfettigi ve basar1 oraninin %100’e yaklastig1 goriilmektedir (Bkz. Sekil 4.10 (c)).

. [lk defa egitilen bolge . Onceden egitilen bolge

a)Boliim : 0 — 500 b) Boliim : 500 — 1000 (e) Boltim : 1000 — 2000
d) Béliim : 2000 — 3000 (e) Boliim : 3000 — 4000 f) Boliim : 4000 — 5000

(g) Bhim : 5000 — 8000

Sekil 4.9 HBP-DQA algoritmasimin MiniGrid-Empty-16x16-v0 ortamina uygulanmasi

DQA ve HBP-DQA’nin performans verileri Tablo 4.2°de gosterilmektedir. Buna
gore HBP-DQA’nin DQA’ya gére basarili boliim orani oldukga ytliksektir. DQA’nin
8000 bolim sonundaki toplam adim sayis1t HBP-DQA’dan yaklasik %84 daha
fazladir. Yani basar1 oran1 bakimindan diisiik olan DQA’nin egitim siiresi de HBP-
DQA’ya gore olduk¢a uzundur. Ayrica 8000 bolim sonunda DQA’da Epsilon-
Greedy degeri 0,018’e kadar diismektedir, HBP-DQA i¢in bu deger 0,178 dir. Yani
HBP-DQA’nin daha kisa yollar1 kesfetme ihtimali yiiksektir.
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Sekil 4.10 MiniGrid-Empty-16x16-v0 ortami1 i¢in HBP-DQA ve DQA karsilastirilmasi (a) Bolim /
Ortalama 6dil grafigi, (b) Bolim / Epsilon-Greedy grafigi, (¢) 100 boliimliik periyotlarda basarilt
boliim sayisi

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

Biliimler 1-500 | 500-1K | 1K-2K | 2K-3K | 3K-4K | 4K-5K | 5K-6K | 6K-7K | 7K-8K
g;’;';m Adim | 1003 | 24912 | 49430 | 46311 | 45486 | 42255 | 37297 | 32136 | 28881
Bagarih — Bélim |, 2 16 119 | 144 | 261 | 424 | 569 | 708
< | Sayis1
& | Basar1 Oram 040% | 0,40% | 1,60% | 11,90% | 14,40% | 26,10% | 42,40% | 56,90% | 70,80%
=
%
E Toplam Adim Sayis 331681
:i Her Boliim igin Ortalama Adim 41.46
= Sayis1 ’
(=7
3
=z Boliimler 1-500 | 500-1K | 1K-2K | 2K-3K | 3K-4K | 4K-5K | 5K-6K | 6K-7K | 7K-8K
£
SE’ g:;'::‘“ Adim | eonc | 7157 | 17491 | 19176 | 26923 | 26424 | 34068 | 20562 | 19607
= S | Basanh - BOlm g uup | g35 | sa2 | 709 | 766 | 577 | 970 | 994
=2 Sayisi
% Basan Orani 77,60% | 88,40% | 83,50% | 84,20% | 70,90% | 76,60% | 57,70% | 97,00% | 99,40%
=
Toplam Adim Sayisi 180214
Her Béliim i¢cin Ortalama Adim 2253
Sayisi ’

42



4.3 Mobil Robot Tasarim

4.3.1 Mobil robotun genel yapisi

Caligmanin amaci dogrultunda, sanal ortamda egitilen ajanin egitim verileri
kullanilarak gercek ortam uygulamasi yapilmasi istendiginden, ¢aligmaya uygun bir
mobil robot tasarlamak gerekmektedir. Sanal ortam ayrik bir ortam oldugu icin
ajanin baglangi¢ yonii ve pozisyonu kisith sayidadir ancak gercek ortam siirekli bir
ortam oldugundan mobil robotun baslangi¢c yonii ve pozisyonun alabilecegi deger
sayist smirsizdir. Bu sebepten dolayr mobil robot, fazla manevra yapmasina gerek
kalmadan sanal ortamdaki ajanin pozisyonuna yaklasik bir pozisyona gegebilmesi
gerekmektedir. Mobil robotlarda manevra kabiliyeti 6nemli biri 6zelliktir [77] ve
omni tekerlekli yapiya sahip olan mobil robotlar manevra kabiliyetleri agisindan
normal tekerlekli mobil robotlara gore 6nemli avantajlari vardir. Omni tekerlekli
robotlar, yeniden yonlendirme olmaksizin bir pozisyondan digerine gecerken
dogrudan hareket edebilme 6zelliginden dolay: yiiksek manevra kabiliyetine sahiptir
[78]. Bu sebepten dolay1 ger¢ek ortam uygulamasinda kullanilabilmek iizere Sekil
4.11°de gosterilen yiiksek manevra kabiliyetine sahip, omni tekerlekli bir mobil robot

tasarlanmustir.

Mobil robot, bes katmandan olugsmaktadir;

= 1. ve 2. katman gorsel katmanlardir, bu katmanlar robotun konumu ve
rotasyonunun tespiti i¢in kullanilmaktadir, sonraki bdliimlerde kullanim
amagclari aciklanacaktir.

= 3. katmanda, robotun enerji ihtiyacini saglayan 2 adet seri bagl 2500 mAH
akim kapasitesine ve 3,7 V gerilim degerine sahip Li-ion pil bulunmaktadir.

= 4. katmanda, RF kontrol karti1 vasitasiyla bilgisayardan gelen komutlar
uygulayan robot kontrol kart1 bulunmaktadir.

= 5. katman, 4 adet N20 enkoderli DC motor ile bu motorlarin kontrol ettigi, 8

silindirli 50 mm capinda 4 adet omni tekerlegin bulundugu katmandir.
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Katman-4 | Katman-3 | Katman-2 |Katman-1

Katman-5

Sekil 4.11 Omni tekerlekli mobil robot
4.3.2 Mobil robot kontrol kart
Tasarlanan mobil robotun yapacagi hareketler, RF kontrol karti (RFKK) vasitasiyla
bilgisayardan gelen komutlara gore gerceklesmektedir. Yani mobil robot kontrol
kartt (MRKK), bilgisayarda ¢aligtirilan algoritmalarin verdigi ¢iktilara gére mobil

robotun hareket etmesini saglamaktadir.

MRKK ’nin genel 6zellikleri;
* Mikrokontrolcii tabanli yapiya sahiptir,
» Bilgisayardan aldig1 RF sinyalleri ile hareketlerini gerceklestirmektedir,
= Dort farkli motorun yon ve hiz kontrolii yapabilmektedir,

* Sesli ve 151kl1 uyarilar verebilecek yapidadir.

MRKK’ye ait galigma diyagrami Sekil 4.12°de gdsterilmektedir.

MRKK’de 8-bitlik Atmega328p mikrodenetleyicisi kullanilmaktadir. Atmega328p,
23 adet dijital genel amacl giris/gikis portu, alt1 adet 10-bitlik analog girisi, alt1 adet
PWM cikisi, programlanabilir seri USART, SPI ve I’C donanimsal iletigim destegi,
iki adet harici kesme girisi, lic adet zamanlayici/sayict kesmesi Ozelliklerine sahiptir.
Ayrica 20 MHz’ e kadar ¢alisma hizi, 32 KB flash bellek, | KB EEPROM ve 2 KB
dahili statik RAM bulunmaktadir.
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Sekil 4.12 Mobil robot kontrol kartina ait ¢aligsma diyagrami

MRKK’deki motor siiriicli katmana ait devre semasi Sekil 4.13°de goriilmektedir. Bu
katman dort adet N20 enkoderli DC motorun yOniiniin ve hizinin kontrol edildigi
boliimdiir. Bu katmanda bulunan L293B entegresi motor siirlicii olarak
kullanilmaktir. L293B entegresinde bulunan IN1, IN2, IN3 ve IN4 djjital giriglerine
uygulanan sinyaller ile motorlar ileri-geri hareket ettirilebilmekte veya
durdurulabilmektedir. Dort ¢ikis kanali bulunan bu entegrenin her bir ¢ikis kanalinin
pik akimi1 2 amperdir, siirekli akimi ise 1A’dir. Entegrede bulunan VS girisi,
motorlarin beslemesi i¢in kullanilmaktadir ve 4,5-36 volt arasinda gerilim
uygulanabilmektedir. EN1 ve EN2 giriglerine uygulanan PWM sinyalleri ile

motorlarin hizi kontrol edilebilmektedir. Ayrica entegrede asir1 sicaklik korumasi

mevcuttur.
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Sekil 4.13 Motor siiriicli katmanina ait devre semast
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MRKK’deki motor siiriici katmaninda 74HCS595 entegresi kullanilmaktadir.
Kaydirmali kaydedici (Shift Register) olan bu entegre, mikrokontrolciiden aldig seri
sinyalleri paralel sinyallere ¢evirmektedir. Dahili kaydirmali kaydedicisi sayesinde
sekiz bitlik seri bilgi sinyallini aldiktan sonra istenilen zamanda sekiz bit olarak
paralel ¢ikis verebilmektedir. Bu entegre kullanilarak daha az sayida dijital pin ile

motorlar giivenli bir sekilde kontrol edilebilir.

Ayrica iki motorun enkoder sinyal uglari etmega328p entegresinin DO ve D1
pinlerine baglanmistir. Bu pinler port degisiklik kesmesini desteklemektedir. Port
degisiklik kesmesi kullanmak suretiyle enkoder sinyalleri sayilabilmektedir. Bu
sayede enkoder sinyallerini kullanarak mobil robotun pozisyon ve yon kontrolii

yapilabilmektedir.

MRKK ile bilgisayarin kablosuz haberlesebilmesi icin SX1278 LoRa modiili
kullanilmaktadir. LoRa teknolojisi, lisanssiz spektrum iizerinde c¢aligmaktadir.
Tiirkiye i¢in lisans gerektirmeyen frekans bandi 433 MHz’dir. Bu teknoloji ile uzun
mesafelerde, disik veri hizinda, yar1 ¢ift yonli (half-duplex) haberlesme
gerceklestirilebilir. LoRa, CSS modiilasyon teknigini kullanmaktadir [79]. LoRa,
kanal giiriiltiisii ve sinyal bozulmalarina karsi dayanikli oldugundan c¢ok uzak
mesafelerde bile saglikli haberlesme gergeklestirilebilir [80]. Ancak LoRa’nin uzun
mesafe veri iletimi ve diisiik giic tiiketimi gibi avantajlarmin yaninda kisa mesafe
haberlesme yontemlerine gore diisiik veri hizi ve yiiksek gecikme orani gibi
dezavantajlart da vardir [81]. Yapilan uygulamada kablosuz haberlesme ile
bilgisayardan, mobil robota sadece hareket komutlar gonderileceginden dolayi

uygulamanin bahsedilen dezavantajlardan etkilemesi beklenmemektedir.

MRKK’deki RF alici-verici katmana ait devre semasi Sekil 4.14’de goriilmektedir.
SX1278 modiilii ile mikrokontrolcii aralarinda SPI ile haberlesmektedir. Bu modiil
1,8-3,6 volt araliginda gerilim ile g¢alisabilmektedir. Mikrokontrolcii ise 5 volt
gerilimle calistigindan dolayr modiiliin besleme gerilimi LM1117 regiilator entegresi
ile 3,3 volt olarak ayarlanmistir. Mikrokontrolcii ile modiiliin dijital sinyal uglarinin

gerilim seviyeleri farklidir, modiiliin bu farktan dolay1 zarar gérmemesi i¢in sinyal
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uclarinda bss138ltlg n kanal mosfet kullanilarak lojik seviye doniisiimii

yapilmaktadir.
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Sekil 4.14 RF alici-verici katmanina ait devre semasi

MRKK’deki diger devre elemanlarina ait devre semas1 Sekil 4.15°te goriilmektedir.
Devrede sesli uyarilar i¢in buzzer, gorsel uyarilar icin RGB led kullanilmaktadir.

Mikrokontrolciiniin besleme gerilimi ise 7805 entegresiyle sabitlenmektedir.
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Sekil 4.15 MRKK’daki diger devre elemanlarina ait devre semast
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Sekil 4.16’da MRKK’nin uygulama devresi gosterilmektedir.

Sekil 4.16 MRKK’na ait goriintiiler (a) MRKK’nin {istten goriiniimii (b) MRKK’nin alttan goriiniimii
(c) SX1278 modiilii ve seviye doniistiiriicii devre

Sekil 4.17°de MRKK ’nin bilgisayarla haberlesmesini saglayan RF kumanda devresi
gosterilmektedir. LoRa teknolojisini kullanan RF kumanda devresinin enerjisi 2 adet
seri bagli 1500 mAH akim kapasitesine ve 3,7 V gerilim degerine sahip Li-ion pil ile
saglanmaktadir. Devre, arduino nona gelistirme karti, SX1278 modiil, gerilim

regiilator modiilii ve USB/TTL doniistiiriicii modiilden olugmaktadir.

Sekil 4.17 RF kumanda devresi
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4.3.3 Mobil robotun hareketleri ve kalibrasyonu

Bu ¢alismada ajan, empty environment sanal ortaminda egitilmistir. Bu ortam icin
ajanin yapabilecegi {i¢ hareket (bir birim ileri git, 90°saga don, 90° sola don) vardir.
Empty environment ortami ayrik bir ortamdir. Ancak gergek ortam siirekli bir ortam
oldugu i¢in mobil robot, acisal olarak ve pozisyon olarak sayisiz farkli konumda
olabilir. Mobil robotun ayrik ortamdan aldig bilgileri kullanabilmesi ic¢in gergek
ortaminda bir nevi ayrik ortama benzetilmesi gerekmektedir. Yani mobil robot,
konumunu istenilen bir pozisyona getirebilecek sekilde hareket edebilmelidir. Mobil
robot, istenen konuma gidebilmesi icin Sekil 4.18’de gosterildigi gibi alt1 farkl
hareket yapabilecek sekilde tasarlanmistir. Mobil robot 0-360 derece araliginda,
yaklagik ii¢ derecelik hassasiyet ile doniisler ve yaklagik bir cm’lik hassasiyetle
dogrusal hareketler yapabilmektedir.

ileri

1

OSaga Don

= Sag

Sola D'c')nO

Sol <

\d
Gen

Sekil 4.18 Mobil Robotun Hareketleri

Tasarlanan mobil robotta Sekil 4.19°da gosterilen sekiz silindirli, 50 mm ¢apinda
dort adet omni tekerlek kullanilmaktadir. Ancak omni tekerlekli robotlar yiiksek
manevra kabiliyetine sahip olmasina ragmen bulunduklar1 zemin hareketlerini
olumsuz yonde etkileyebilmektedir [82]. Tasarlanan mobil robotta enkoderli
motorlar kullanilmasina ragmen enkoder sinyalleri robotun pozisyonunu garanti
edemez. Ciinkii robotun bulundugu zemin ve omni tekerleklerin durus
pozisyonlarindan dolay1 kalkis esnasinda tekerleklerin bir miktar bosta donmesi gibi

istenmeyen durumlar ile karsilasilabilir.
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Sekil 4.19 Omni tekerlek

Bahsedilen sorunlar1 nispeten azaltabilmek i¢in Sekil 4.20°de gosterilen mobil robot

kalibrasyon programi hazirlanmistir. Python dilinde hazirlanan program UART

haberlesme protokoliinii kullanarak RF kumandaya erisebilmekte ve mobil robota,

RF kumanda araciligiyla istenilen hareket komutlarini génderilebilmektedir.
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Sekil 4.20 Mobil robot kalibrasyon programi

Mobil robot kalibrasyon programi kullanilarak mobil robotun bir birim adim (bu

calisma i¢in 30 cm olarak belirlenmistir) i¢in enkoderden gelen sinyal sayist ve 90°

doniis i¢in enkoderden gelen sinyal sayisi bulunabilmektedir. Coklu hareketler
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gonderilebilmekte ve secilen moda (ayrik, siirekli) gore hareketler arasinda geciste
belirtilen siire kadar beklenilir ya da beklenilmeyebilinir. Farkli degerlerde agisal ve

dogrusal hareketler belirlenebilir ve PWM ile motorlarin hiz kontrolii yapilabilir.

Mobil robotun, yukarida belirtilen 0Ozelliklerini kontrol edebilmek icin Sekil
4.21°deki yapida bir veri paketi tasarlanmistir. Bu veri paketi robotun yapmasi
gereken harekete gore hazirlanarak RF sinyalleri ile gonderilmektedir, robot ise bu
sinyalleri ¢ozerek gerekli hareketleri yapabilmektedir.

Birim adim 90 derece dénls -
uzunlugu uzunlugu Bekleme siresi PWM degeri § Hareketler

r - NS - NS - "If—%f_lﬁr - A

1{2|3]4]|5]|6]|7 8|9|10|11|12|13|14|15m17|18| n |

NS

Sinyal |+ (0,9999] (0,9999] (0,9999]  (0.255] [1.2] [1,6]
Araligi @ ‘ %
En.kode.r En.kode.r Milisaniye Mod T—Eligr(iﬂit
Sinyali Sinyali 1: Ayrik Mod o Solagdb'n
2: Surekli Mod 3j Saga don
4: Geri git
5: Sola git
6: Saga git

Sekil 4.21 RF veri paketi

Veri paketinde kullanilan her bir karakter ASCII kodlama sistemine gore
kodlanmakta ve sadece rakamlarin kod karsiliklar1 (‘0°’=0x30, ‘1°=0x,31,
,’9°=0x39) kullanilmaktadir. Bir veri paketi, mobil robotun;
» Dogrusal m1 (ileri, geri, sag ve sol) ya da dairesel mi(sola don, saga don)
hareket edecegini,
» Dogrusal veya dairesel olma durumuna gore enkoder sinyalinin ne olmasi
gerektigi,
= Her bir hareket sonunda beklenip beklenmeyecegini ve beklenecekse, ne
kadar stire beklenecegini,
* Motorlarin PWM degerlerinin ne olmasi gerektigini ve
* (Coklu hareket yapacaksa bunlarin neler oldugu gibi robotun nasil hareket

edecegine dair tiim bilgileri icermektedir.

Omni tekerlekli mobil robotlar, calistirildiklar1 zeminden etkilenme egilimleri vardir.

Yani omni tekerlekli mobil robotlarda enkoderli motorlar kullanilsa dahi farkli
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zeminlerde, ayn1 degerde Olciilen enkoder sinyal i¢in degisen pozisyon degeri farkli
olabilir. Bu durumun etkisini en aza indirmek i¢in mobil robotun calistirilacagi
zeminde, robotun yapacagi temel hareketler icin Tablo 4.3’te gosterilen enkoder

sinyal degerleri deneysel olarak tespit edilmis ve uygulama esnasinda bu degerler

kullanilmaistir.
Tablo 4.3 Deneysel olarak elde edilen enkoder sinyal degerleri
Hareket Enkoder Sinyali
1 cm Dogrusal Hareket 22
30 cm Dogrusal Hareket (Bir Birim) 2070
3 Derece Doniig Hareketi 10
90 Derece Doniig Hareketi 900

Sekil 4.22°de baz1 6rnek veri paketleri verilmektedir. Sekil 4.22 (a)’da verilen veri
paketine gore robot sirasiyla bir birim ileri gittikten sonra 90 derece sola donmesi
istenmektedir. PWM degeri 255 olan bu veri paketinde, iki hareket arasindaki
bekleme siiresi 250 ms’dir. Sekil 4.22 (b)’de verilen veri paketine gore robot
strastyla iki kez 90 derece saga donmesi, bir birim sola gitmesi ve bir birim geri
hareket etmesi istenmektedir. PWM degeri 200 olan bu veri paketinde, hareketler
arast bekleme siiresi 100 ms’dir. Sekil 4.22 (c)’de verilen veri paketine gore robot
sirasiyla iki kez bir birim ileri gitmesi, bir birim saga gitmesi ve iki kez 90 derece
sola donmesi istenmektedir. PWM degeri 150 olan bu veri paketinde, hareketler

arasinda bekleme stiresi yoktur.

2(0|7|10/0|9 0/0|0]2|5]0]2|5|5@mM 1|2

2(0|(7|10/0/9/0(0j0O|1(0O]J0|2|0j0mm3|3]|5]|4

2(0|7|10|0/9/0(0|jO0O|2(5]0|1|5|0@mm1|1]|6]|2]|2

(c)

Sekil 4.22 Ornek veri paketleri
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4.4 HBP-DQA ile Ger¢ek Ortam Uygulamasi

Bu béliimde, ayrik empty environment ortaminda egitilen HBP-DQA nin, gercek
ortamda da kullanilabilecegi gosterilmektedir. Burada HBP-DQA’ ’nin egitimi ayrik
bir ortamda yapilmistir ve uygulamanin yapilacagi gergek ortamin ayrik bir yapiya
benzetilerek HBP-DQA uygulamasi yapilmistir.

Ayrik yapiya benzetilecek olan gercek ortam Sekil 4.23’de gosterilmektedir. Ortam
ile 1ilgili wveriler, ortamin {sten goriintiisiini alan IP kamera vasitasiyla
gerceklestirilmektedir. IP kameranin uygun sekilde goriintii alabilmesi i¢in Sekil
4.24°te gosterilen kamera tutma aparati hazirlanmigtir. Uygulama i¢in yerden 180 cm
uzaga monte edilen bu aparat sayesinde IP kamera duvardan 80 cm uzaga
yerlestirilebilmektedir. Bu sayede uygulama yapilan ortamin {stten gorilintiisii

alinabilmektedir.

Mobil Robot

Sekil 4.23 Gergek ortamin yapist
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Sekil 4.24 Kamera tutma aparati

Ayrik yaprya benzetilen gercek ortamda kullanilan mobil robot, Sekil 4.25°te

gosterildigi gibi hareket komutlarini RF sinyalleri ile bilgisayardan almaktadir.

Wi-Fi 4 (802.11n)

=

IP
Kamera

Wi-Fi 4 (802.11n)
_

Kentrol Bilgisayan

B 1USE Bajlanu

Sekil 4.25 Ayrik yapiya benzetilen ger¢ek ortam

Gergek ortamin ayrik yapiya benzetilmesi;
* Evrigimli sinir aglar1 ile mobil robot ve hedefin tespit edilmesi,
= Gergek ortamin, sanal ortamdaki gibi parsellere ayrilmasi,
=  Mobil robotun pozisyon ve agisinin ayrik ortama uyacak sekilde diizeltilmesi,
= Ger¢ek ortam ile sanal ortamin  eslestirilmesi, asamalariyla

gerceklesmektedir.

Bu asamalar1 gergeklestirerek, mobil robotun sanal ortamda egitilmis HBP-DQA’y1

kullanabilmesi ve hedefine otonom olarak ilerlemesini saglayan bir uygulama
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gelistirilmistir. Python dilinde hazirlanan bu uygulama Sekil 4.26’da goriilmektedir.

Uygulamanin agamalarla ilgili agiklamalar bu boliim altinda yapilmaktadir.

¥ Winidnd Erimament-Teep Reefoesprecs | saring - n %

— = |

Rezet

BT

St e Frorme

") Detect Objects

! Convert Environment to Grid Shape

_ ACTIONS

| Set Rotation and Location

Match With Virtual Environment

Identify the Road Plan

E.
i

Sekil 4.26 Mobil robotun otonom olarak hareket etmesini saglayan uygulama

| Move to Goal

N NN NN

! Process Completed

4.4.1 Evrisimli sinir aglari ile nesnelerin tespit edilmesi

Uygulamada nesne tespiti i¢in EfficientDet ESA modeli kullanilmaktadir. Omurga
ag1 olarak EffiCientNet modelini kullanan bu model, ag genisligini, derinligini ve
giris ¢ozlinlirliiglinii birlikte Slgekleyerek goriintii siniflamada iyi bir performans
gostermektedir. Ayrica modelin parametre sayisi optimize edildiginden dolay1 sistem
kaynaklarinin kullanimi agisindan da avantajlidir [83-85]. EfficientDet ailesinin

genel yapist Sekil 4.27°de goriilmektedir.
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P./2
Input

EfficientNet backbone
Sekil 4.27 EfficientDet ailesinin genel yapisi [83]

EfficientDet ailesi, parametre sayist degisen sekiz modelden olugmaktadir.

EfficientDet ailesine ait modeller ve nesne tespiti i¢in gereken siireler Tablo 4.4’te

gosterilmektedir [86]. EfficientDet modelleri COCO 2017 veri kiimesi kullanilarak

egitilmis modellerdir. COCO veri kiimesi 123.287 goriintii ve 886.284 o6rnek’ten

olugmaktadir. Veri kiimesinde 80 adet tanimli nesne bulunmaktadir [87]. Uygulama
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icin parametre sayisi en az ve nesne tespitinde en hizli olan EfficientDet DO modeli
secilmistir.

Tablo 4.4 EfficientDet ailesine ait modellerinin nesne tespiti i¢in harcanan siireler

Model Giris Goriintiisii (piksel) Hiz (ms)
EfficientDet DO 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, Sekil 4.28’de gosterilen ajan ve hedef nesnelerinin tespiti igin
egitilmistir. Farkli ¢6ziiniirliik ve 151k kosullarinda elde edilen, egitim i¢in 117 (Bkz.

Sekil 4.29), test i¢in 32 (Bkz. Sekil 4.30) adet gorsel kullanilmistir.

Sekil 4.28 Ajan ve hedef nesnesi
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Sekil 4.30 ESA modelinin testi i¢in kullanilan gorseller

12.000 epoch egitilen modele ait total-loss grafigi Sekil 4.31°de gdsterilmektedir.
Grafige gore 5.000 epoch sonrasinda modelin biiyiik ol¢lide egitildigi goriilmektedir.

Loss/total_loss
t3g: Loas/total_loss

024
0z

0z
018
0.16
044
0tz

) — WWNWMM BT T

o 1k 2k ki 4k 5k G Tk 8k 14 Wk 11k 12k

Sekil 4.31 Total loss grafigi
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Egitilen ESA modeli kullanilarak, ortamda ajan ve hedefin olup olmadigi, nesnelerin
goriintiideki pozisyon ve merkez bilgileri tespit edilmektedir. Ayrica ajan gorseli
referans alinarak, ortamin piksel mesafe doniisiimii yapilabilmektedir.

4.4.2 Gergek ortamin parsellere ayrilmasi

HBP-DQA’nin egitildigi ortam ayrik bir ortamdir. Fakat mobil robotun, egitilen
HBP-DQA’y1 kullanabilmesi icin ger¢ek ortamin, ayrik ortama benzetilmesi

gerekmektedir. Benzetim isleminin agamalari asagida agiklanmaktadir;

Asama-1: Gergcek ortam verileri, sadece ortamin {isten alinan goriintiisii ile elde

edilmektedir. Bu goriintiiden ESA kullanilarak mobil robotun ve hedefin konumlari
Sekil 4.32°deki gibi tespit edilmektedir.

Sekil 4.32 Mobil robotun ve hedefin ESA ile tespit edilmesi
Asama-2: Sonraki agsamalarda kullanilmak tizere hedefin merkezi (Goaly, Goal,),
mobil robotun merkezi (Agent,, Agent,) hesaplanir. Gergek ortamdaki her bir

parselin alani 30x30 cm? olarak belirlenmektedir. Yani mobil robotun bir parselin
merkezinden diger parselin merkezine gecebilmesi i¢in 30 cm yol kat etmesi

gerekmektedir. 30 cm olarak belirlenen adim mesafesi (Step;) , mobil robotun
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gorseli referans alinarak hesaplanmaktadir. Daire seklinde olan mobil robot
gorselinin ¢ap1 16 cm’dir, ajan1 mobil robotu tespit eden gercevenin bir kenarmin (d)
uzunlugu da yaklasik olarak mobil robot gorselinin ¢apina esittir. Yani 1 cm,
yaklasik olarak d/16 pikseldir. Mobil robotun, piksel cinsinden adim mesafesi
denklem (4.2)’de gosterilmektedir.

Stepy = 30cm — Step, = 2* d piksel 4.2)

Asama-3: Ortam goriintiisliniin eni (Image,,) ve boyu (Imagey) olmak fizere,
gercek ortamdaki parsellere ait merkezler denklem (4.3) kullanilarak bulunmaktadir.
Gergek ortam parsellere ayirirken ajanin konumunun sabit olmamasindan dolay1
hedefin merkezi referans alinarak, parsel merkezlerinin (Genters) 0ldugu bir liste

olusturulur ve Sekil 4.33°de goriildiigli gibi gergek ortam parsellere boliiniir.

Geenters = 1@, bl a,b € N and (0 < Goal, + a * Stepg < Image,,, 0 < Goal,,
b * Step, < Imagey)} 4.3)

Sekil 4.33 Gergek ortamin parsellere boliinmesi

Asama-4: Parsellere bolme isleminde hedefin merkezi referans olarak

kullanildigindan dolayr mobil robotun konumu herhangi bir parselin merkezi ile
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eslesmeyebilir. Bu sebepten dolayr mobil robotun en yakinindaki parsele uygun
sekilde konumlanmasi gerekmektedir. Denklem (4.4) kullanilarak mobil robotun,

parsel merkezlerine uzakliklar1 (Centery) listesi olusturulur.

Centery = {(k' l) € Geenters land \/(Agentx - xk)z - (Agenty - yl)z } 4.4)

Center, listesindeki minimum degeri olusturan G epters listesinin elemani mobil
robota en yakin parsel merkezini gostermektedir. Bu parsel ayn1 zamanda mobil
robotun baslangi¢ pozisyonunu gostermektedir. Sekil 4.34’te mobil robotun

baslangi¢ pozisyonun belirlenmesi goriilmektedir.

Image,,

Imagey,

Sekil 4.34 Mobil robotun baglangi¢ pozisyonunun belirlenmesi

4.4.3 Mobil robotun rotasyonunun bulunmasi

ESA’larin ¢ok iyi Oznitelik ¢ikarabilen yapilar1 sayesinde goriintii tanima alaninda
baglica yontem haline gelmistir. ESA’larin ¢ogu goriintiiniin acisi ile ilgilenmemekte,
sadece gOrlintii tanimaya odaklanmaktadirlar. Ancak robot uygulamalarinda agi
bilgisi de ¢ok onemlidir [88].

Bu ¢alismada ajan HBP-DQA ile ayrik bir sanal ortamda egitilmistir. Sanal ortam
icin sadece 4 yon bulunmaktadir. Gergek ortamda ise mobil robot, acisal olarak

smirsiz  sekilde pozisyon alabilir. Mobil robotun sanal ortamdaki bilgileri
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kullanabilmesi i¢in yoOniinii sanal ortamdaki en uygun yone benzetecek sekilde
ayarlamas1 gerekmektedir. Bu sebepten dolayr mobil robotun agisini tespit
edebilecek bir yapiya ihtiya¢ duyulmaktadir. ESA tarafindan mobil robotun tespiti
icin kullanilan gdrsel ayni zamanda mobil robotun ac¢isinin tespiti i¢in olusturulan
algoritmada da kullanilmaktadir. Mobil robotun iistiinde bulunan ikizkenar {iggenin
yonii ve agisi ayni zamanda mobil robotun yonii ve agisiyla aynidir. Algoritmanin
amac1 gorseldeki liggenin yoniinii ve acisini bularak mobil robotun yoniinii ve agisini

tespit etmektir. Algoritmaya ait agamalar Sekil 4.35°te gosterilmektedir.

Sekil 4.35 Mobil robotun agisinin tespit edilmesi

Asama-1: Mobil robotun ve hedefin bulundugu ortamin iisten goriintiisi

alinmaktadir.

Asama-2: ESA vasitasiyla mobil robotun koordinatlar1 belirlenir ve goriintiiden bu
kistm alinir. Mobil robot gorselinin  hemen altinda, beyaz bir katman
kullanilmaktadir, bu katman robotun altinda kalan kism1 gorsel olarak kapatmaktadir.
Boylelikle, algoritma c¢alisirken zemindeki renklerden etkilenmemekte ve mobil

robot her tiirlii zemin renginde algoritmay1 kullanabilmesi saglanmaktadir.

Asama-3: Gorseldeki giirtiltiiyii azaltmak ve kenarlar1 belirginlestirmek icin Bilateral

Filtresi uygulanir [89].
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Asama-4: Mobil robot gorseli daire seklinde oldugu i¢in ESA ile belirlenen cergeve
yaklagik olarak kareye benzemektedir, ¢ercevenin merkezi her zaman iiggen seklinin
icinde kalmaktadir. Gorselin merkezindeki piksel ve sekiz komsusunun RGB
degerleri alinarak R, G, B degerleri ayr1 ayri listelenmektedir. Her bir listenin
icindeki degerler kiiclikten biiylige siralanmaktadir. R, G, B i¢in olusturulan listelerin
5. elemanlar1 alinarak tiggen gorselinin referans RGB degerleri elde edilmektedir. Bu
islemin amaci farkli 1s1k ortamlarinda calisabilecek bir yapi kurmaktir. Referans
RGB degerlerine yakin olan piksellere kirmizi1 diger piksellere beyaz renk degeri

verilerek iki renkli bir goriintii elde edilir.

Asama-5: Goriintii sagdan, soldan, iistten ve alttan ayr1 ayr1 taranarak kirmizi rengin

ilk tespit edildigi pikseller belirlenmektedir. Bu sekilde dort nokta elde edilir.

Asama-6: Belirlenen dort nokta igindeki en yakin iki nokta ayni koseyi
gdstermektedir. Iki noktadan sadece biri kullanilabilmektedir. Se¢im yapabilmek igin
iki noktanin ayr ayr1 diger noktalara uzakliklar1 hesaplanir ve diger noktalara daha
uzak olan nokta 3. Kdse noktasi olarak secilmektedir. Ciinkii daha uzakta olmasi,

noktanin daha ugta olmasi anlamina gelmektedir.

Asama-7: Kdse noktalarinin birbirleriyle olan mesafeleri hesaplanmaktadir. Uggenin
ikiz kenarlari, taban kenarindan daha uzun belirlendigi icin en yakin 2 kose
noktasinin bulundugu kenar, tiggenin tabanini gostermektedir diger kose ise licgenin
tepe noktasini gostermektedir. Tepe noktasi ile tabanin orta noktasina bir ¢izgi
cekilerek Sekil 4.35 asama-7’deki gibi Pisagor ticgeni olusturularak, Arctanjant ile

ticgenin agis1 dolayisiyla mobil robotun agis1 bulunmaktadir.

Eger bulunan ac¢i sifir derece ise mobil robotun gercek ortam ile sanal ortam
pozisyonu eslesebilmektedir. Eger bulunan ag¢i sifir dereceden farkli ise mobil
robotun yonii Sekil 4.36’da gosterildigi gibi dort bolgeden birinde olabilmektedir.
Uggenin ydnii mobil robotun hangi bdlge i¢inde oldugunu belirlemektedir. Mobil
robotun donecegi yon, hangi yone acisal olarak yakin oldugu karsilastirilarak

belirlenmektedir.
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Gercek Ortam Sanal Ortam

3
A

Bolge-2 Bdlge-1

01 23
>|Vi<]A

Bélge-3 Bélge-4

Sekil 4.36 Gergek ortam ile sanal ortamda yonler

Algoritma ile mobil robotun hangi bolgede oldugu, robotun sanal ortamdaki en
uygun yon ile eslesmesi i¢in agisal olarak saga veya sola ne kadar donmesi gerektigi
ve rotasyonun diizeltilmesinden sonra mobil robotun hangi pozisyonda olacagi

belirlenmektedir.

Mobil robot baslangigta Sekil 4.37 (a)’da goriildiigii gibi herhangi bir pozisyonda
olabilir. Mobil robot Sekil 4.37 (b)’de goriildiigli gibi otonom bir sekilde, bu
boliimde belirlenen degerleri kullanarak acisini uygun hale getirmekte ve daha sonra
onceki boliimde belirlenen baslangi¢c pozisyonuna, lineer hareketler (sag, sol, ileri,
geri) ile konumlamaktadir. Mobil robotun, a¢1 ve konumunu diizeltmesi sonucu, hem
mobil robot hem de hedef Sekil 4.37 (b)’de gosterildigi gibi bulunduklar1 parselin
merkezine yerlesmektedirler. Ayn1 zamanda mobil robot, sanal ortamda oldugu gibi

alabilecegi 4 yonden birine konumlanmaktadir.
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Sekil 4.37 (a) Mobil robotun sanal ortam ile eslesmeyen baslangi¢ pozisyonu (b) Mobil robotun
pozisyonunu otonom olarak uygun baslangi¢ pozisyonuna getirmesi
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Mobil robot ve hedef sadece parsellerin merkezlerinde konumlandigr ve Sekil
4.38’de gosterildigi gibi mobil robotun alabilecegi dort yon bulundugundan dolay1

gercek ortam ile ayrik sanal ortam eglestirilebilir duruma gelmektedir.

Yon

Degerleri g ] = &

Sekil 4.38 Mobil robotun ve sanal ajanin alabilecegi yonler

4.44 Gergek ortam ile sanal ortamin eslestirilmesi ve yol planinin belirlenmesi
Sanal ortamda egitilen HBP-DQA’y1, ger¢ek ortamda kullanabilmek ig¢in mobil
robotun pozisyonu ile sanal ajanin pozisyonunu ve ger¢ek hedefin pozisyonu ile
sanal hedefin pozisyonunu eslestirmek gerekmektedir. Sanal ortam icin ajan
baslangicta herhangi bir pozisyonda ve yonde olabilmektedir, hedefin konumu ise

Sekil 4.39°daki gibi sanal ortamin sag alt kdsesindedir.

Sekil 4.39 Sanal ortam

Ancak ger¢ek ortamda mobil robot, hedefin ¢evresinde herhangi bir pozisyonda ve
yonde olabilmektedir. Yani gercek ortam ile sanal ortamin eslesemeyecegi birgok
durum ortaya ¢ikmaktadir. Bu problemi ¢zebilmek i¢in, mobil robotun, hedefe olan
konumuna gore gercek ortam Sekil 4.40°daki gibi dort bolgeye ayrilmaktadir. Sanal

ortam ise gercek ortam ile eslesebilecek sekilde dondiiriilmektedir.
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Bdélge-1 icin,
sanal ortam saat ydniinde
90 derece déndardlur

Bélge-2 igin,

sanal ortam ve gercek ortam
Bélge-2 Bélge—1 benzer oldugdu i¢in déndirdlmez
Bolge-3| | Bélge-4 Bolge-3 igin,

sanal ortam saat yonu tersinde
90 derece dondaralar

Bolge-4 icin,
sanal ortam saat yoniinde
180 derece déndurdlur

Sekil 4.40 Gergek ortamdaki bolgelerin elde edilebilmesi icin sanal ortamin dondiiriilmesi

Dondiirtilen sanal ortam ile gercek ortami eslestirebilmek icin bolgeye gore sanal

ajanin baslangi¢ yonii ve pozisyonu Sekil 4.41°deki gibi doniistiiriilmektedir.

Bu dontistimler sonucunda gercek ortamdaki tiim durumlar sanal ortam ile
eslestirilebilmekte ve egitilmis HBP-DQA, ger¢ek ortam igin Sekil 4.42°deki gibi
kullanilabilmektedir.

Mobil robot harekete gegmeden Once yol plani sanal ortamda belirlenmektedir.
Egitilmis HBP-DQA ile ajanin o anki durumu i¢in bir hareket iiretilmekte ve sanal
ortamda uygulanarak, ajanin yeni pozisyonuna ge¢mesi saglanmaktadir. Ajan
hedefine varincaya kadar HBP-DQA hareket iiretmeye devam etmektedir ve yapilan
bu hareketler mobil robotun kullanabilmesi i¢in listelenmektedir. Bu sekilde mobil

robotun yol plani ¢ikarilmaktadir.

Yol plant ¢ikarildiktan sonra yapmasi gereken hareketler mobil robota sirasiyla

gonderilmektedir. Her yapilan hareket sonrast mobil robotun a¢i ve pozisyon
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kontrolii yapilarak sapmalar diizeltilmektedir. Mobil robotun o anki hareketini
tamamlayip tamamlamadig: ise arka plan fark yontemi ile belirlenmektedir. Mobil
robota, tamamladig1 her hareket sonrasi bir sonraki yapmasi gereken hareket

gonderilerek hedefe varmasi saglanmaktadir.

matris indeks

&
(21, ¥1): Mobil robotun pozisyonu g :S o E _ or g
x > 520 T 29
(x2,¥,): Hedefin pozisyonu © o O % % c% © %
5 5 seN oFH
Bolgeler & » Oa g oa
' 0 5 3 I
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Sekil 4.41 Gergek ortama gore sanal ortamin doniistiiriilmesi

Trained HSP=DQN
ACTIONS

/AR _p\ 1-->Go Forward
/ x; W >
&

2.->Go forwad

Sekil 4.42 Gergek ortamda HBP-DQA kullanimi
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5. TARTISMA

DQA algoritmast MiniGrid-Empty-8x8-v0 ortaminda basarili olmasina ragmen
MiniGrid-Empty-16x16-v0 ortaminda benzer bir basar1 elde edememektedir. Ciinkii
ajan, MiniGrid-Empty ortamlarinda sadece hedefe vardiginda 6diil alabilmektedir.
Eger ortam MiniGrid-Empty-16x16-v0 gibi genis bir alana sahip ve odiiller seyrek
ise DQA algoritmasinin rastgele hareketlerle ag1 egitebilecek kadar anlamli veri
iiretebilmesi zordur ve yakmsama hizi ¢ok yavastir. Onerilen algoritmada, ajanin
baslangi¢ pozisyonu, odiile ulagsma olasiliginin biiyiilk oldugu bolgede baslatilarak
agm anlaml veriye ulasma ihtimali arttirilmakta ve ag ortamda yollar1 6grendikge
ajanin baslayabilece8i alan kademeli olarak genisletilmektedir. Boylece seyrek
odiillerin  oldugu genis alanlar i¢in agin yakinsama probleminin iistesinden
gelinmektedir. Calismanin performans analizleri MiniGrid-Empty-8x8 ortamindan

daha biiyiik bir ortam olan MiniGrid-Empty-16x16 i¢in yapilmaktadir.

Yapilan g¢alismanin uygulamasinda Tablo 5.1°de donanim o&zellikleri belirtilen,

Windows 10 Pro 64 Bit isletim sistemine sahip bilgisayar kullanilmaktadir.

Tablo 5.1 Uygulamada kullanilan bilgisayarin 6zellikleri

Donanim Ozellik
CPU Inte]™ Core™ i7-9750H CPU @ 2.60GHz 2.60 GHz
Ekran Karti NVIDIA GeForce RTX 2070 8GB
RAM 16 GB 2667 MHz

DQA ve HBP-DQA algoritmalarinda kullanilan sinir aglar1 ayni1 6zelliklere sahiptir.
Sinir agiin yapisina ait bilgiler Tablo 5.2°de ve algoritmalara ait hiper parametreler

Tablo 5.3’ de gosterilmektedir.
Tablo 5.2 DQA ve HBP-DQAda kullanilan sinir agin 6zellikleri

Aktivasyon
Katmanlar Noron sayisi Parametreler
fonksiyonu
Giris Katmam 512 ReLLU 301568
Gizli Katman-1 256 ReLLU 131328
Gizli Katman-2 64 ReLLU 16448
Cikis Katmam 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 algoritmalarina ait hiper parametreler

Hiper Parametreler Deger
Toplam Boéliim Sayisi 8000
Maksimum Adim Sayisi 50
Bellek 2000
Epsilon Greedy Baslangi¢c Degeri 1.0
Minimum Epsilon Greedy 0,001
Epsilon Greedy Azaltma Oram 0,9995
Mini Batch 64

DQA algoritmasinda, ajanin baslayabilecegi farkli durum sayist 780°dir. Sinir ag1
egitilirken her yeni bdliimde 780 durumdan biri baslangic durumu rastgele olarak
secilmektedir. Onerilen algoritmada ise boliimler ilerledikce egitimin baslayabilecegi

alan kademeli olarak biiyiitiilmektedir. Bununla birlikte ajanin baslayabilecegi farkli

durum sayis1 Tablo 5.4’te gosterildigi gibi artmaktadir.

Tablo 5.4 Egitim alaninin kademeli olarak biiyiitiilmesi

Egitimin Boliim Alan Ajanin baslayabilecegi farkh
kademeleri Arahg durum sayisi

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 yukarida belirtilen kosullarda, 8000 boliim egitildikten sonra
elde edilen modellerin performanslari incelendi. Algoritmalarin, sinir aginin egitimi
i¢in harcadig1 siireler Tablo 5.5’te gosterilmektedir. Onerilen algoritmanin egitimi,
DQA algoritmasimna gore %45,78 daha kisa siirede tamamlanmaktadir. DQA
algoritmasinda ajan ortamda daha fazla hareket etmesine ragmen, Onerilen

algoritmaya gore daha az sayida hedefe vardigindan dolay1 boliimlerde harcanan siire

artmaktadir.
Tablo 5.5 Algoritmalarin egitim siireleri
Algoritma Boliim Sayis1  Toplam Adim  Egitim Siiresi
DQA 8000 331681 8,3 saat
HBP-DQA 8000 180214 4,5 saat

Egitilen modellerin basarisini karsilastirmak i¢in 780 farkli baslangi¢ kosulu bulunan
ortamda tiim kosullar test edildi ve Tablo 5.6’daki sonuglar elde edildi. Onerilen
algoritmanin  basar1 orani DQA algoritmasindan %41,28 daha fazladir.

Algoritmalarin basarilarinin karsilastirildig: grafik Sekil 5.1 (a)’da gosterilmektedir.

Tablo 5.6 Algoritmalarin bagar1 oranlari

Algoritma Basarih  Basarisiz  Basari Oram (%)
DQA 442 338 56,67
HBP-DQA 764 16 97,95

Ayrica algoritmalarin tespit ettigi yollarin uzunluklart da incelendi. DQA ve 6nerilen
algoritma ile egitilen modeller ayn1 baslangi¢ kosullar1 ile baslatilarak bulunan yol
uzunluklar1 Sekil 5.1 (b)’de gosterildigi gibi karsilastirildi. Onerilen algoritma, farkl
baslangic kosullarinin  %70.1’inde  DQA algoritmasina goére daha kisa yol

bulmaktadir.
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(a)

HBP-DQA Yol Planlama

Uzun vollar
(96)

enzer urunlukta
vollar
(137)

Kisa yollar
(547)

(b)

Sekil 5.1 HBP-DQAnin sanal ortam (MiniGrid-Empty-16x16-v0) performansi

Yapilan testler sonucunda onerilen algoritmanin, seyrek odiillerin bulundugu genis

ortamlar i¢in DQA algoritmasina gore basar1 oran1 ve yakinsama hizinin daha iyi

oldugu goriilmektedir. Ayrica gelistirilmis DPO tabanli giincel bazi algoritmalarin

basar1 orani lizerindeki etkileri Tablo 5.7°de gosterilmektedir.

Tablo 5.7 Gelistirilmis DPO tabanl algoritmalarin basar1 oran1 iizerindeki etkisi

Karsilastirilan .
Onerilen Algoritma Gercek
Referans Yazarlar Algoritma Simiilasyon
(Basar1 Oram1 %) Sistem
(Basar1 Oram %)
Pfeiffer ve ark.
[90] IL or CPO (37) IL+CPO (90) E E
(2018)
Hsu ve ark.
[91] A3C (17,5) LSTM + DRL (49,5) E E
(2018)
Long vr ark.
[92] NH-ORCA (78) Parallel PPO (96,5) E H
(2018)
Wang ve ark.
[93] DDPG (42,67) Fast-RDPG (97,42) E H
(2019)
Lin ve ark.
[94] PPO (23) Improved PPO (88) E E
(2019)
Wang ve ark.
[95] POfD (58,5) LwH (96,5) E H
(2020)
Leiva ve
[96] Ruiz-del-Solar DDPG (69) PCL-LSTM (88) E E
(2020)
Wang ve ark.
[27] DQN (63.4) DDQN with PER (81.1) E H
(2020)
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Tablo 5.7 (Devam)

Kim ve ark. DQN+GRU+action skipping
[30] DQN (46) E H
(2021) (87)
[28] Zhang ve ark. DON (75) i d DQN (90) E H
improve
(2021) P
Zhou ve ark.
[7] DDPG (84,25) LDDPG+D (94,25) E H
(2022)
Gong ve ark.
[5] DDPG (83.5) MN-LSTM-DDPG (90.5) E H
(2022)
Xing ve ark
[24] DON (75) Area Division DQN (100) E E
(2022)

Yapilan ¢aligmanin gergek ortam uygulamasinda sistem girdisi olarak sadece ortamin
listten alinan goriintiisii kullanmilmaktadir. Uygulamanin gergek zamanli ¢aligmasi
istendiginden bu goriintiiniin verimli bir sekilde kullanilmasi gerekmektedir. Nesne
tespiti i¢in kullanilan modelin, nesne tespit yetenegi, hizi ve model boyutu ¢ok
onemlidir. Bu kriterler g6z Oniine alindiginda nesne tespiti i¢in EfficientDet-DO
modeli kullanilmistir. EfficientDet modelinin, orijinal makalesinde sunulan
performans analizleri Sekil 5.2°de gosterilmektedir. Modelin, model boyutu, hizi ve
nesne tespiti acgisindan kisith kaynaga sahip mobil robot uygulamalari i¢in uygun

oldugu disliniilmektedir.
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Sekil 5.2 EfficientDet Modelinin COCO veri seti lizerindeki performansi [83]

EfficientDet modelinin, uygulamamizdaki performans: da test edilmektedir. Model,
boliim 4.4.1’de belirtilen sekilde egitilmistir. Egitilen model, yerden 180 cm
yiikseklige monte edilen IP kameradan alinan goriintii ile nesneleri tespit etmektedir.
Aliman goriintii, 800%*600 piksel ¢ozinirliginde ve 2,1x1,6 m?lik alani

kapsamaktadir. Yapilan testlerde, ortam aydmlatmasmin uygun olmasi1 kosuluyla
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model, mobil robot ve hedef nesnelerini basarili sekilde tespit edebilmektedir. Nesne

tanima siirecinin 820~920 ms araliginda tamamlandig: tespit edilmistir.

MiniGrid-Empty-16x16 sanal ortaminda 780 farkli baslangi¢ kosulu vardir. Bolim
4.4.4’te agiklanan yapi kullanilarak hedefin sadece belli bir pozisyonda olmasi yerine
ortamda herhangi bir pozisyonda olabilmesi saglanmaktadir. Yani hedef baslangicta
196 farkli pozisyonda konumlanabilmektedir. Boylelikle egitilen ag Onceki
basarisini, 780x196=152.880 farkl1 baslangi¢ kosulu i¢in de saglamaktadir. Onerilen

bolgesel eslestirme isleminin tamamlanmasi ise 1ms’nin altinda siirmektedir.

Gergek ortam uygulamasinda yapilan islemler asamali olarak gergeklesmektedir.
Yapilan islemlerin, deneysel olarak tespit edilen islem siireleri Tablo 5.8’de
gosterilmektedir. Kurulan sistem, 1~1,5 saniye aralifinda ortamin durumunu

algilayarak, robotun bir eylem yapmasini saglayabilmektedir.

Tablo 5.8 Gergek ortam islem siireleri

islem Ml?mi)u re Maks. Siire (ms)
Nesne tespiti 820 920
Ortam parsellere ayirma 15 16
Robotun agisinin tespiti 40 60
Alan tespiti 0 1
Yol plan1 100 300
Hareket sinyalinin, bilgisayardan kumandaya, 100 150

kumandadan robota génderilmesi
Robotun gelen hareket sinyalini ¢ozmesi 10 20

1085 ms < Toplam Siire < 1467ms

Gergek ortam uygulamasinda, giris verisi, sadece ortamin {isten alinan goriintiistidiir.
Bu goriintii kullanilarak islem performansi gerektiren, anlamsal veri ¢ikarma, mobil
robotun hareketini belirleme ve belirlenen hareketin mobil robota bildirme islemleri
merkezi bir bilgisayar tarafindan gergeklestirilmektedir. Mobil robot ise merkezi
bilgisayardan aldigi komutlar dogrultusunda hareket uygulayict olarak gorev
yapmaktadir. Mobil robotun yapacagi islemler hesaplama yiikii gerektirmediginden,
Tablo 5.9’da da goriilebilecegi gibi diisiik maliyetli bir mobil robot tasarlanmastir.
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Tablo 5.9 Mobil robotun maliyeti

Uriin Fiyat
Robotun gdvdesi + omni tekerlek (4 adet) 20%
N20 Micro Encoder Gear Motor 6V 105rpm (4 adet) 24%
Elektronik Komponentler 28%
Toplam 72%

Bilgisayar-mobil robot kablosuz haberlesmesi LoRa tabanli modiilasyon ile
saglanmaktadir. LoRa genis kapsama alani, diisiik gii¢ tiiketimi, diisiik maliyeti ve
lisans gerektirmemesi gibi avantajlar vardir [97]. Ancak 290 kbps veri tagima hizina
sahip olan LoRa bir¢ok kablosuz haberlesme yontemine gore daha yavastir [98].
Yine de yapilan uygulamada sadece robotun hareketine dair kiigiik boyutlu data
sinyalleri gonderildiginden LoRa, yapilan uygulama i¢in ideal bir haberlesme

yontemidir.

Tez calismasmin ger¢ek ortam deneylerinde, DPO tabanli mobil robot, Béliim
4.44te belirtilen 4 bolge icin farkli baslangic sartlarn ile baslatildi.
https://youtu.be/bEAmJF61D4g’da  da goriilebilecegi gibi mobil robotun tim

deneylerde hedefine basarili bir sekilde ulastig1 tespit edildi. Yapilan deneylerde
tespit edilen diger hususlar asagidaki gibidir;

* Mobil robotun omni tekerlekli yapis1 manevra agisindan avantajli olsa da
robotun ¢alistig1 zeminden etkilenmeye yatkindir. Bu durum robotun hedefine
varmasina engel olmasa da robotun hedefe ulasma siiresini olumsuz
etkilemektedir.

» Kurulan sistemin adaptif yapis1 sayesinde kameranin zeminden yiiksekligi
degistirilerek sistemin c¢aligma alani1 degistirilebilmektedir. Ancak kameranin
kapsadigi alanin asir1  biiyiitiilmesi veya ortamin uygun sekilde
aydinlatilmamas1  ortamdaki  nesnelerin  tespit edilmesini  olumsuz

etkileyebilmektedir.

Engelsiz bir ortam i¢in yapilan bu ¢aligmanin, gelecekte yapacagimiz ¢alismalar icin
saglam bir altyap1 olusturduguna inanmaktayiz. Kurulan bu yap1 ile ¢ok sayida
robotun uzun menzilli olarak tek bir merkezden kontrol edilme imkani vardir. Coklu

robot uygulamalar1 6nemli bir arastirma konusudur [99-101]. Ayrica ¢ok sayida
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https://youtu.be/bEAmJF6lD4g

robot kullanimi1 daha fazla veri cesitliligi saglayabildiginden global politika
egitiminin hizlandirmasi agisindan da onemlidir [102]. Tasarlanan robot, maliyet
yoniinden erisilebilir ve uzun menzilli kontrol edilebilir olmasindan dolay1r siirii

robotigi ve ¢ok ajanl sistemlerde de kullanilma potansiyeline sahiptir.
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6. SONUCLAR

Bu tezde, seyrek Odiillerin oldugu biiyiik ortamlar icin klasik DQA algoritmasina
gore yakinsama hizini ve basar1 oranmni yiikselten gelistirilmis bir DQA algoritmasi

olan HBP-DQA algoritmas1 onerilmistir.

Calismanin uygulama asamasinda kullanilmak tizere, diisiik maliyetli ve merkezi bir
bilgisayardan uzun menzilli olarak kontrol edilebilen, Omni tekerlekli bir mobil

robot tasarlanmustir.

Minimalistic gridworld sanal ortaminda HBP-DQA algoritmasi1 kullanilarak egitilen
ajanin ag parametreleri kullanilarak, bir mobil robotun hedefine ulagmasi gercek bir
ortam i¢in saglanmistir. Bu ¢alisma, minimalistic gridworld sanal ortaminda egitilen
bir ajanin ag parametrelerinin ger¢ek ortamda kullanildigi ilk ¢alisma olma 6zelligini

tasimaktadir.

Tezin uygulama asamasinda, ortam bilgisi olarak sadece ortamin {istten alinan
goriintlisii kullanilmistir. Mobil robot ve hedefin konumlarinin tespit edilmesi i¢in
kaynak kullanimi1 ve hiz etmenleri g6z oniinde bulundurularak EfficientDet DO ESA
modeli kullanilmigtir. Ayrica mobil robotun rotasyonunu hassas bir sekilde tespit

edebilen, piksel tabanli bir goriintii isleme algoritmasi 6nerilmistir.

Sanal ortamda egitilen modelin, gercek ortamda daha verimli sekilde kullanilmasini
saglayan bir algoritma olusturulmustur. Algoritma, sanal ortamda sabit pozisyonlu
hedef icin egitilen modeli, gergek ortamda hedefin farkli pozisyonda olmasi
durumunda da kullanilmasin1 saglamaktadir. Algoritma ayni zamanda ayrik yapiya

sahip sanal ortam ile ger¢ek ortami eslestirebilmektedir.

Tezin gergek ortam deneylerinde DPO tabanli mobil robot, farkli baslangi¢ kosullari
icin test edilmistir ve mobil robotun tiim testlerde hedefine basarili bir sekilde

ulastig tespit edilmistir.

Yapilan calisma, gelecekte yapilmasi olasi, mobil robotun hedefine optimum sekilde

ulagabilmesini saglayan, sirali gorevler iceren ya da birden fazla mobil robotun
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kontrol edildigi DPO algoritmalarmin, gercek diinya uygulamalari igin altyap:

olusturmaktadir.
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