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Onsoz

Bilim ve teknolojinin ilerlemesi ile insansi robotlarin ortaya ¢ikmasi, gesitli sorulari akillara
getirmistir. Insan gibi hareket edip, insan gibi diisiinebilen robotlar yapilabilir mi diye akillarda hayaller
kurmaya ve nasil yapilabilir sorusunu diisiinmeye zorlayan giiniimiizde, yapay zeka algoritmalarinin
gelismesi ile insans1 robota verilen bazi gorevler, daha yiiksek basari ile yerine getirilmistir. Sanal diinyanin
popiiler olmasi sonucunda veri artiglart gozlemlenmis ve daha iyi diigiinebilen sistemleri ortaya ¢ikarabilmek
icin kayit altina alimmistir. Zamandan tasarruf etmek, daha ekonomik tiriinler ¢ikarmak ve teknolojiye yon
vermek i¢in artan veri, bir amaca uygun olarak iglenerek kontrol altina alinmaya ¢aligilmaktadir. Bu sayede
gelecege yonelik tahminde bulunabilecek, karar verebilecek, mevcut kosullara goére kendine gorev
olusturabilecek sistemler olugmaktadir.

Insans1 robot, bulundugu ortamm kosullarinin bilinmesi durumunda bazi sensérlerin yardimi ile
engelden kagmarak yiiriimesi lizerine bircok g¢alisma vardir. Bu tezde, ortamdaki engellerin ve hedefin
bilinmeyen bir konumda olmasi durumunda, insansi robotun, derin 6grenme ydntemleri ile her ihtimalin
gozetilip, engellerden kagmasi ve hedefe ulasmasi amaglanmistir. Mevcut ortam 4mx4m boyutunda olup
tarama alan1 16 m”2 olarak sinirlandirilmistir. Bu boyutlar, egitim siiresinin artip azalmasina sebep olana,
mevcut donanim, malzeme, gelistirilen algoritmalar ve zamana bagli olarak degistirilebilir. Degisen kosullara
uyum saglayabilecek sekilde programlamaya imkan sunan derin Pekistirmeli Ogrenme yontemleri sayesinde,

sensorler ve tasarlanan algoritmalar ile elde edilen verilerin degerlendirilmesi sonucunda hedefe ulagilmistir.
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OZET

Insans1 Robotun Engellerden Kaginarak Ytirtimesi Icin Derin Pekistirmeli
Ogrenme Algoritmalarinin Gelistirilmesi

Nuri Koksal VAROL

Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNiVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitlist

Mekatronik Mithendisligi Anabilim Dal

Nisan 2022, Sayfa: xi + 52

Insans1 robotlarin gergeklestirecekleri operasyonlar gevresel faktorlerin etkisi ile kritik derecede zor
bir gorev olarak kabul edilir. Bu tez, insansi robotlarin operasyonel kabiliyetlerini artirmaya yonelik olarak,
cesitli engellerin ve duvarlarin bulundugu ortamlarda hedefe ulasmayi saglamak icin olasi bir kontrol
yaklasimini agiklamaktadir. insansi robot, gordiigii cevre elemanlarindan alman bilgiler, mevcut konum ve
yone gore derin pekistirmeli 6grenme yontemleri kullanilarak egitilmigtir. Egitimin gerceklestigi ortamlarda,
robota, bir veya birden fazla hedef verilmistir. Tasarlanan kontrol yaklagimlari, Robot Isletim Sistemi (ROS)

ve Webots benzetim ortamlarinda test edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin (")grenme 1, insans1 Robot 2, Mekatronik 3, Pekistirmeli Ogrenme 4, Robotik 5,
Robot Isletim Sistemi (ROS) 6, Yapay Zeka 7
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ABSTRACT

Development of Deep Reinforcement Learning Algorithms for Humanoid
Robot to Walk by Avoiding Obstacles

Nuri Koksal VAROL
Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Mechatronics Engineering

April 2022, Pages: xi + 52

The operations to be performed by humanoid robots are considered to be a critically difficult task due to the
impact of environmental factors. This thesis describes a possible control approach to increase the operational
capabilities of humanoid robots to ensure target achievement in environments with various obstacles and
walls. The humanoid robot has been trained using deep reinforcement learning methods based on the
information received from the environmental elements it sees, the current location and direction. In the
environments where the training takes place, one or more targets are given to the robot. The designed control

approaches have been tested in Robot Operating System (ROS) and Webots simulation environments.

Keywords: Artificial Intelligence 1, Deep Learning 2, Humanoid Robot 3, Mechatronics 4, Reinforcement
Learning 5, Robotics 6, Robot Operating System (ROS) 7
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1. GIiRiS

Matematik ve mekanigin birlesmesi ile ortaya ¢ikan robotlarin, yapay zekanin gelismesi ile
bazi alanlarda, insandan daha giiglii ve daha kabiliyetli olmasi igin ¢alisilmaktadir. Alan Turing,
1950 yi1linda makinalar diistinebilir mi diye bir tez ortaya koymus ve makine zekasi ile ilgili bir test
olusturmustur. Bir makinenin zekaya sahip olabilmesi i¢in insan olduguna ikna edebilmesi
gerektigini vurgulamistir [1].

Yapay zeka terimi, 1955 yilinda, ilk kez, John McChorty tarafindan kullanilmis, 1957 yilinda
Yapay Sinir Aglarinin (YSA’larin) temeli olan perseptron, Frank Rosenblott tarafindan
tanimlanmigtir. 1986 yilinda geriye yayilim algoritmasi ile Yapay Sinir Aglarinin ¢ok hizli bir
gelisim gostermesi ile daha insansi sistemler i¢in zemin hazirlanmis oldu. 1998 yilinda Yann LeCun
tarafindan, Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA’lar) ile rakamlarin siniflandirilmasi ve sayisallagtirilmasi
basarildi. 2009 yilina kadar gelisim gostermeye devam eden yapay zekada olusan veri eksikligi
sonucunda, 167 iilkenin ig birligi ile diinyanin en biiyiik goriintii veri kiimesi olan IMAGENET
iicretsiz olarak herkesin kullanimina agildi. Donanimlarin gelismesi ile daha da hazli gelisen yapay
zeka ile 2011 yilinda sanal asistan SIRI tamtilarak kendini gosterdi. Bu gelismeler sonucunda
giderek insana benzer sistemler, robotlar tizerinde gergeklestirilmeye baslayinca, kendi kendine
diisiinebilen ve belirli gérevleri bagarmay1 amacglayan daha insansi robotlar ortaya ¢ikmis oldu.

1941 yilinda, Isaac Asimov “Robot” kelimesinden “Robotik™ kelimesini tiireterek ilk kez
kullandi. 1953 yilinda Grey Walter, robot bir kaplumbaga gelistirdi. Oval sekilli bu kaplumbaganin
hareket etmesi ve yon degistirmesi iki motorla saglaniyordu. Bu kaplumbaga robot, 151k detektdrleri
ile 15181 algilayip, 151k siddetine bagl olarak 151k kaynagina dogru yoneliyordu. 2000 yilinda Honda,
yeni humanoid robotu Asimo’u diinyaya tanittt [2]. Boston Dynamics tarafindan 2013 yilinda
tanitilan Atlas ile dengede kalabilme ve hareket serbestligi yoniinden daha insansi tasarlandigi ve
programlandigi goriilmektedir.

Bu tezde, insans1 robot olan robotis-op2 ile Robot Isletim Sistemi (ROS) ve Webots
ortaminda Derin Q Ag (DQA) kullanarak, hedefe ulagsmasimi saglamak icin uygulamalar
yapilmistir. Robotis-OP2, 20 aktiiatdre sahip bir insansi robottur. insansi eylemlerin yapilabilmesi
i¢in cesitli 6zelliklere sahiptir. Uzerinde bulunan dahili bilgisayar, kamera, aktiiatorler ve cesitli
sensorler robotun insansi 6zellikleri kazandirilmasina imkan tanimaktadir.

Robotun programlamasinda kullanilan ROS, robot yazilimi1 yazmak i¢in esnek bir ¢ergeve,
donanim soyutlama, diisiik seviye cihaz kontrolii, yaygin olarak kullanilan islevlerin uygulanmasi,
islemler arasinda mesaj gecisi ve paket yonetimi dahil olmak {izere, bir isletim sisteminden
bekleyeceginiz hizmetleri saglar [3]. ROS, bir¢ok insan tarafindan bakimi yapilan agik kaynak
kodlu bir kaynaktir. Bu, ROS’u gergekten esnek ve kullanicinin ihtiyaglarina uyarlanabilir hale

getirir. ROS, kodlarin yeniden kullanimini tegvik eder, boylece robotik gelistiricileri ve bilim



insanlarinin her zaman tekerlegi yeniden icat etmeleri gerekmez. Kodlar, depolardan hazir alinip,
gelistirilip, tekrardan yayinlanabilir [4]. DQA uygulanmadan 0&nce, gerekli alt yapiy1
hazirlayabilmek i¢in, hedefe giden en uygun yolu, eylemleri ve durumlar1 saptamak gerekmektedir.
Bu yiizden, olusturulan bir ortamda, robotun ¢evreyi tantyabilmesi icin gmapping paketi ile ortamin
haritasi, robotun klavye ile tiim ¢evreyi dolasmasinin ardindan ¢ikarilmis, amcl ve movebase
paketleri ile hedefe giden en kisa yol saptanmakla beraber hedefe hareket gergeklestirilmis, Rviz
ve Gazebo ortamlarinda, gorsel olarak test edilmistir. Bu paketler ile robotun ¢evreyi tanimast
saglanmistir. Programlama dili olarak C++ ve Python kullanilmistir.

Linux isletim sistemi, agik kaynak kodlu olup ROS gibi programlara uygun ortami
sunabilmektedir. Calisma ortamlar1 olusturulup ayr ayri projeler yapilabilir ve proje i¢in 6zel
gereksinimler mevcut ¢alisma ortamina 6zel tanimlanabilir. Agik kaynak kodlu sistemler oldugu
icin kullanilan programlarin versiyon ve siiriimleri, siirekli degismektedir. Calisma alanlarina 6zel
stirim ve versiyonlar yiiklenerek, sistemdeki gelismelerin, eski projelere etkisi azaltilmis olup,
caligir vaziyette kalmasi saglanabilmektedir.

Robotun egitilmesi i¢in kullanilan derin 6grenme, karar verebilmeyi ifade eder. Bilinen
yapay zeka yontemlerinden farki, ¢oklu fonksiyonlar kullanabilmesidir. Fonksiyonlar, katmanli
oldugundan, programda bir islem yiikii meydana gelir. Bu problem, kullanilan cihaza zarar verebilir
veya cihazin giicii yetmeyebilir. Ayn1 zamanda, ¢ok fazla zaman kaybi olusur. Derin 6grenme, daha
fazla katman bulundurmasi bakimindan daha fazla iglem yiikii olusturur. Cihazlarda bulunan Grafik
Islem Birimi (GPU-Grafik Islem Birimi (Graphics Processing Unit)) modiilii sayesinde islemcinin
daha odacikli hale gelmesi saglanmistir. Bu modiil, ayn1 anda yiizlerce katmanla islem yapmay1
kolaylastirir. Derin 6grenme, diger yapay zeka yontemlerinden daha fazla katmanl yapisiyla, daha
az hata olusturur ve daha yiiksek basarim elde eder. GPU modiil masrafli bir iiriin oldugundan,
herkesin rahatlikla derin 6grenme yapabilmesi i¢in g¢esitli yardime1 ortamlar tasarlanmigtir. Google
Colab gibi ortamlarda, Google’in ana sunucusundan GPU, kullanima agilmis ve iicretsiz olarak
kullanima sunulmustur. Keras, Tensorflow vb. gibi, matematiksel iglemleri, bilgisayarli gérmeye
dayali bircok kodu iginde barindiran kiitliphaneler kullanilir. Her isletim platformunda galigir.
Derin 6grenmede, en ¢ok kullanilan programlama dili Python’ dur. Bu sayede olusturulan ¢alisma
ortamlarina yonlendirmeler yapilarak, daha az hata ile karsilasilmas1 saglanmis olur.

Robotun egitiminde Google Colab kullanilarak, insansi robotun, Webots simiilasyon
programinda hazirlanan ortamdan aldig1 goriintiler ile elde edilen engel ve hedef bilgileri, derin
O0grenme icin olusturulan modele giris olarak verilip, ileri, sag ve sol olmak tizere, 3 ¢ikis bilgisi
elde edilmistir. Egitim yiizde 70 basar1 gostermistir. Egitim sonucunda, her durumda elde edilen
eylem ¢ifti olan Q tablosu, ele edilmistir. Webots ortaminda robotun engellere ve hedefe olan ag1
ve uzaklik bilgileri kontrol altindadir. Bu ortamda, hazir fonksiyonlar ile hedefe hareket

gergeklestirilmistir.



Ortamlardan alinan goriintiiler, OpenCV Kkiitiiphanesi icindeki ¢esitli filtreler ve maskeler
kullanilarak islenmis, engeller ve hedef tespit edilmistir. 0 ve 1’den olusan 300x300 boyutundaki
resimler 90000 piksellik bir islem yiikii olusturmaktadir. ROS’ta olusturulan bir ortamda alinan
goriintiiler iizerinde engeller ve hedef, yuvarlak daireler icerisinde belirtilmis ve daha anlagilir

gorsel testler elde edilmistir.



2. MARKOV KARAR SURECI

Markov Karar Siireci (MKS), Pekistirmeli Ogrenme (PO) problemini ¢dzmek igin

matematiksel bir cerceve sunmaktadir. Hemen hemen tiim PO problemleri MKS olarak

modellenebilir. MKS, ¢esitli optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin yaygin olarak
kullanilmaktadir [5].
2.1. Markov Zinciri ve Markov Siireci

Markov, gelecegin yalnizca giiniimiize bagl oldugunu, gegmise bagh olmadigini belirtir.
Markov zinciri, yalnizca bir sonraki durumu kestirim etmek i¢in donceki durumlara baglayan ve
sadece mevcut duruma bagli olan bir modeldir. Gelecek, gegmisten sartli olarak bagimsizdir.
Ornegin, mevcut durumun bulutlu oldugu biliniyorsa, bir sonraki durumun yagmurlu olabilecegi
kestirim edilebilir. Ancak, Markov &zelligi, tiim islemler icin gecerli degildir. Ornegin, zar atma
(bir sonraki durum), zar iizerinde ne olursa olsun (mevcut durum) o6nceki sayiya baglh degildir. Bir
durumdan digerine gegmeye, gecis denir ve olasiligi gecis olasiligi olarak adlandirilir. Gegis

olasiliklari, Tablo 2.1°de gosterildigi gibi formiile edebilir ve buna Markov tablosu denir [6].

Tablo 2.1. Markov tablosunun durum diyagram gosterimi [6]

Mevcut durum | Sonraki durum | Gegis olasihigi
Bulutlu Yagmurlu 0.6
Yagmurlu Yagmurlu 0.2
Giinesli Bulutlu 0.1
Yagmurlu Glinesli 0.1

Markov zinciri, gegis olasiligini gdsteren bir durum diyagrami seklinde temsil edilebilir. Sekil

2.1°de markov zincirinin gegis olasiliklarina dayali olarak gosterimi goriilmektedir.




0.1

Bulutlu Giinesli

0.6 0.1

Yagmurlu

LT

0.2

Sekil 2.1. Markov zincirinin gegis olasiliklarina dayali olarak gosterimi [7]

2.2. Markov Karar Siireci

MKS, Markov zincirinin bir uzantisidir. Karar verme durumlarini modellemek i¢in

matematiksel bir ¢erceve saglar [8].

MKS bes 6nemli elemanla temsil edilir:

Ogrenme etkeninin (insansi robot) icinde olabilecegi durumlar kiimesi (S)

Bir durumdan digerine ge¢mek icin bir 0grenme etkeni (insansi robot) tarafindan
gergeklestirilebilecek eylemler kiimesi (A)

Bazi eylemleri gergeklestirerek S durumundan, $ durumuna gecme olasiligl Pk

Ogrenme etkeni (insansi robot) tarafindan S durumundan, $ durumuna gecmek icin elde
edilen bir 6diil olasihigi R

Anlik ve gelecekteki ddiillerin 6nemini kontrol eden bir indirim faktorii (y) [7].

2.2.1. Odiil Sistemi

Bir PO ortaminda, bir 6grenme etken (insans1 robot) bir eylem gergeklestirerek ortam ile

etkilesime girer ve S durumundan, S durumuna geger. Gergeklestirdigi eyleme dayanarak, bir 6diil

alir. Bir 6diil, sayisal bir deger ile ifade edilir. Ornegin bu tezde, iyi bir eylem igin + 200 ve kotii

bir eylem i¢in -200 puan verilmistir. Tasarlanan ortamda, iyi bir eylem, insansi robotun engele veya

duvarlara carpmayacak sekilde hareket ettigi yer olup, kotii bir eylem, robotun hareket ettigi, engele

veya duvarlara ¢arptigi durumdur.

Robot, ani odiiller yerine ortamdan aldigi toplam o6diil miktarin1 (kiimilatif 6diil)

engoklamaya galigir. Ogrenme etkeninin (insansi robot), ortamdan aldig1 toplam 6diil tutarma doniit

denir. Boylece, 6grenme etkeni tarafindan alinan toplam 6diil (doniit) miktari:
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Ry =Tty + 1y + o+ 17 (2.1)

olarak ifade edilir. Burada; r;,4, bir durumdan digerine ge¢gmek icin a, eylemini
gergeklestirirken, t, asamasinda bir 6grenme etkeni tarafindan alinan 6diildiir. 1y, bir durumdan
digerine gecmek icin bir eylem gergeklestirirken, ¢; asamasinda bir 6grenme etkeni tarafindan
alman odildir. Benzer sekilde, ry, S durumundan, $ durumuna gegmek icin bir eylemi

gergeklestirirken, T asamasinda zamana bagli olarak, 6grenme etkeni tarafindan alinan 6diildiir.

2.2.2. Sireksiz ve Siirekli Gorevler

Siireksiz gorevler, ucbirim durumuna (son) sahip olan gorevlerdir. PO’de béliimler,

baglangictan son durumuna kadar 6grenme etkeni (insansi robot)-ortam etkilesimleri olarak kabul
edilir.
Ornegin bu tezde, engel ve duvarlarin bulundugu ortamda, insansi robot bir baslangi¢c konumuna
yerlestirilir (baslangic hali) ve hedefe gidinceye kadar hareket eder (son hali). Buna bir boliim denir.
Hedefe varildiginda, gorev biter. Bagka boliimlerde, baska gorevler verilebilir. Yani, engel ve
duvarlarin pozisyonlar1 degistirilip robota yeni bir hedef verilebilir veya robotun pozisyonu
degistirilebilir. Diger bir deyisle, her bolim digerinden bagimsizdir. Ortamdaki nesnelerin
pozisyonlari ile ilgili tiim degisiklikler yeni bir siireksiz gérevi olusturur.

Siirekli bir gérevde, bir ugbirim durumu yoktur. Siirekli gérevler asla bitmez. Ornegin, bir

kisisel yardim robotunun ugbirim durumu yoktur.

2.2.3. indirim Faktorii

Bir 6grenme etkeninin hedefi, doniitii en list diizeye ¢ikarmaktir. Bir siireksiz gorev igin,
doniitii Ry = 1341 + 1345 + -+ + 17 olarak tanimlayabiliriz, burada T boliimiin son halidir ve R,
doniitii encoklamaya calisir.

Siirekli bir gorev igin herhangi bir durum olmadigindan R; = 1344 + 134, + -+ olarak
tanimlanir.

Doniit, bir indirim faktorii ile asagidaki gibi yeniden tanimlanir:
Ry = Tepq + VTeyz + VP Teag + oo (22)

Ry = Y=o ykrt+k+1 (2.3)

Indirim faktorii, gelecekteki ve anlik &diillere ne kadar 6nem verilecegine karar verir.
Indirim faktdriiniin degeri 0 ila 1 arasindadir. 0 indirim faktérii, anlik ddiiliin daha nemli oldugu
anlamina gelirken, 1 indirim faktorii, gelecekteki odiillerin aninda kazanilan 6diillerden daha

onemli oldugu anlamina gelir.



0 indirim faktorii ile yalnizca ani kazanimlar1 goz oniinde bulundurarak asla 6grenemez;
Benzer sekilde, indirim faktorii, gelecek 6diil yoluna gidilerek 6grenilir. Dolayisiyla, indirim
oraninin en iyi degeri 0,2 ile 0,8 arasinda kullanilir [7].

Kullanim durumuna bagli olarak, anlik ddiillere ve gelecekteki ddiillere 6nem verilir. Bazi

durumlarda, gelecekteki odiiller anlik ddiillerden daha fazla istenilir ve bunun tersi de gecerlidir.

2.2.4. Politika Islevi

IT ile gosterilir. Politika islevi, durumlardan eylemlere eslemeyi gosterir ve (s): S — A ile
ifade edilir. Temel olarak, bir politika islevi her durumda hangi eylemin gerceklestirilecegini
gosterir. Hedefimiz, her durumda uygulanacak dogru eylemi belirleyen en iyi politikay1 bulmaktir.

Bu yapildig1 zaman 6diil engoklanmis olur [7].

2.2.5. Durum Degeri islevi

Deger islevi, 6grenme etkenini bir IT politikasi ile 6zel bir durumda olmasinin ne kadar iyi
oldugunu belirtir. Bir deger islevi genellikle V(s) ile gosterilir. Bir politikay1 takip eden durumun

degerini gosterir.
V™(s) = E;[R: V s; = 5] 2.4)

ile gosterilir. Burada; E, I1 politikasina gére S durumundan baglayarak, beklenilen doniiti

ifade eder. Denklem (2.3)’deki R; degeri, denklem (2.4)’de yerine yazilirsa:

V(s) = Ex[Xieo Y Ttans1 V St = 5] (2.5)

Burada durum deger islevinin, secilen politikaya bagl olarak degisimi agikca anlatilmistir.
Iki durumun oldugu ve bu durumlarin her ikisinin de politikaya uydugu varsayilmistir. Bu
iki durum degerine gore, 6grenme etkeninin politikay1 izleyen durumda ne kadar iyi oldugu

anlatilmistir. Deger ne kadar biiyiik olursa, durum o kadar iyi olur:

2.2.6. Durum Eylem Degeri Islevi (Q islevi)

Bir durum-eylem degeri islevi, Q islevi olarak adlandirilir. Bir 6grenme etkeninin, n
politikal1 bir durumda, 6zel bir eylemi uygulamasiin ne kadar iyi oldugunu ifade eder. Q islevi,
Q(s) ile ifade edilir ve 7 politikasini takip eden bir durumda, gerceklestirilen her eylemin degerlerini
gosterir.

Q islevi su sekilde tanimlanir:



Qﬂ,’(s’ a) = ETL'[Rt \ (St) =S5a = a] (26)

Bu = politikasina gore, s durumunda gerceklestirilen a eylemi icin elde edilen doniitii verir.

Denklem (2.6)’deki R; degeri yerine, denklem (2.3) yazilirsa:

Q™(s,a) = Ex[Xi=o Vkrt+k+1 |St =s,a; = a] 2.7

elde edilir.
Deger islevi, bir durumun iyiligini belirtirken, Q islevi bir durumdaki bir eylemin iyiligini

belirtir. Tablo 2.2°te, durum deger islevi i¢in bir Q tablosu verilmistir.

Tablo 2.2. Q tablosuna gore Durum-Eylem iligkisi ve degeri

Durum Eylem Deger

Durum 1 Eylem 1 0.03

Durum 1 Eylem 2 0.02

Durum 2 Eylem 1 0.5

Durum 2 Eylem 2 0.9

Q tablosu, tiim olasi durum eylem giftlerinin degerini gosterir. Dolayisiyla, bu tabloya
bakarak, degeri yiiksek oldugu i¢in, 1. durumda 1. eylemi ve 2. durumda 2. eylemi
gergeklestirmenin, degeri daha iyi bir sonuca gotiirebilecegi goriilmektedir.

Deger islevi V(S) veya Q islevi, Q(S,a) kisaca; deger tablosu ve Q tablosu olarak kullanilir.

2.2.7. Bellman Denklemi ve Eniyileme

Amerikali matematik¢i Richard Bellman’in adini tasiyan Bellman denklemi, MKS’yi
¢6zmek igin kullanilir. PO’de her yerde bulunur. MKS’yi ¢6zmek demek, bu aslinda en iyi
politikalar1 ve deger islevlerini bulmak demektir. Farkli politikalara gore bircok farkli deger islevi
olabilir. En iyi deger islevi V™ (s), diger tiim deger islevleriyle karsilastirildiginda en yiiksek degeri

veren degerdir:
V*(s) = max;V™(s) (2.8)

Benzer sekilde, en iyi politika, en iyi deger islevi ile sonuglanan politikadir. En iyi deger
islevi V*(s), diger tiim deger islevleriyle karsilastirildiginda en biiyiik doniit ile sonuglanir, yani
daha yiiksek bir degere sahip oldugu i¢in Q islevinin en bilyiik degeri olacaktir. Bdylece, en iyi
deger islevi Q islevi en biiyiik alinarak asagidaki sekilde hesaplanir:



V*(s) = max,Q™ (s, a) 2.9
Deger islevi i¢in Bellman denklemi:
VT(s) = Xqn(s,a) Xg Pgs [Rgs + vV ($)] (2.10)

Bir durumun degeri ile ardisik hali arasindaki deger, biitiin olasiliklarin ortalamasi
arasindaki 6zyinelemeli iliskiyi gosterir.

Benzer sekilde, Q islevi icin Bellman denklemi asagidaki gibi gdsterilir:

Q"(s,a) = Xs Pz [Ris + ¥ Xa Q7 (S, )] 2.11)
(2.9)’deki denkleme, (2.11)’deki denklemi yerine yazilirsa:

V*(s) = max, 5 P& [R% +¥ %4 Q" (5, @) 2.12)

Yukaridaki denkleme, Bellman’in optimizasyon denklemi denir.

2.2.8. Bellman Denkleminin Deger ve Q Islevleri icin Tiiretilmesi

P&, bir durumdan digerine ge¢me olasiligi olarak tamimlanur.

Bir a eylemi gergeklestirilirken:
Pl = pr(ses1 =Slse =s,a; = a) (2.13)

R, bir durumdan digerine gecerek alinan muhtemel 6diil olarak tanimlanr.

Bir a eylemi gerceklestirilirken:

Ré¢ = E(Rey1lst = 5,5¢41 =$,a, = a) (2.14)
= VEr[Xkoo ¥ Terks2 V Sea1 = $] (2.15)
Deger islevi agagidaki gibi temsil edilir:

V(s) = Ex[R¢|s; = s] (2.16)
V() = Exlress + V7esz + V21043 + - Isp = 5] (2.17)
[lk &diilii alarak deger islevi yeniden yazilirsa:

VT(s) = Exlress + ¥ Zimo V¥ Te4ser1 V S¢ = 5] (2.18)



Deger islevindeki beklentiler ortamda mevcut ise, politikastyla bir eylem gerceklestirerek
beklenen getiriyi belirler. Bu nedenle, tiim olas1 eylemleri ve ddiilleri asagidaki gibi 6zetleyerek

beklenti acikca yeniden yazilabilir:
Eplresslse = s] = Xam(s, a) X¢ Pos Ry (2.19)

(2.15)’deki R degeri, (2.19)’da yerine yazilirsa:

Yam(s,a)Xs Psi‘ YEx[Xr=0 Vkrt+k+2 VSpyq = $] (2.20)

Benzer sekilde, 1y, 1 degerini, denklem (2.3)’{in yerine asagidaki gibi yazarsak:

Exly 2oV Teirsa V Serq = s] (2.21)

Boylece, hedef denklemi soyle olur:

Exly ¥Xi=o Ykrt+k+2 VSep1 =S| =Xam(s,a) X Psfls' YER[Xr=0 ykrt+k+2 V Sty = $] (2.22)

Simdi, deger islevindeki (2.18) denklemi (2.21)’deki denkleme esitlenirse:
V(s) = Tam(s, @) Xe P [RE + VEn[Xilo V" Terksa V te1 = $ (223)

Er Y00V ka2 V Sepq = §] yerine V™($), denklem (2.18)’de yerine yazilirsa, son deger islevi

asagidaki gibi olur:
Q"(s,a) = Ls P [Rgs +v X4 Q™ (S, 4)] (2.12)

Hem deger islevi hem de Q islevi i¢in bir Bellman denklemi olduguna gore, en iyi politikalar

hesaplanabilir.

2.2.9. Dinamik Programlama

Dinamik Programlama (DP), karmasik problemleri ¢6zmek i¢in kullanilan bir yontemdir.
DP’de, karmasik problemleri birer birer ¢ozmek yerine, sorun basit alt problemlere ayirilir, sonra
her alt problem igin ¢dzliim hesaplanir ve saklanir. Ayni alt problem ortaya ¢ikarsa, yeniden
hesaplanamaz, bunun yerine dnceden hesaplanmis ¢dziim kullanilir. Bu nedenle DP, hesaplama
stiresini biiylik 6l¢lide en aza indirir. Bilgisayar bilimi, matematik, biyoenformatik, vb. dahil olmak
iizere ¢ok ¢esitli alanlarda uygulamalara sahiptir.
Bellman denklemi, iki gii¢lii algoritma kullanarak ¢oziiliir:
* Deger yineleme

* Politika yineleme
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Deger Yineleme

Deger yinelemesinde rastgele bir deger islevi ile baglanir. Rastgele deger islevi en iyi bir
islev olmayabilir, bu yiizden en iyi deger islevini bulana kadar yinelemeli olarak yeni gelistirilmis
bir deger islevi aranir. En iyi deger islevini bulduktan sonra, kolayca en iyi bir politika tiiretilebilir.

Sekil 2.2°de deger yinelemenin akig diyagrami gosterilmektedir.

Rastgele deger
fonksiyonunu baslat

l

Her devlet icin Q
(s,a)'y! hesapla

l

Q(s,a)' nin en bilyiik
degerini, V(s) deger
fonksiyonu icin giincelle

V(s)
—&eniyi ise

Hayir

Evet

Sekil 2.2. Deger yenileme akis diyagrami [7]

Deger yinelemesine dahil olan adimlar agsagidaki gibidir:
e Ik olarak, her durum i¢in rastgele deger olan rastgele deger islevi baslatilir.
e Daha sonra, Q(s, a) durumunun tiim giftleri igin, Q islevi hesaplanir.
e Daha sonra, deger islevi, Q(s, a) degerindeki maksimum degerle giincellenir.

o Deger islevindeki degisiklik ¢ok kiigiik olana kadar bu adimlar tekrar edilir.

Politika Yineleme

Deger yinelemenin aksine, politika yineleme i¢in rastgele politika ile baslanir, sonra
politikanin deger islevi bulunur; eger deger islevi en iyi degilse, o zaman yeni gelistirilmis politika
bulunur. En iyi politikay1 bulana kadar bu islem tekrarlanir.

Politika yinelemede iki adim vardir:
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1. Politika degerlendirme: Rastgele kestirim edilen bir politikanin deger islevinin
degerlendirilmesi.
2. Politika iyilestirme: Deger islevini degerlendirdikten sonra, en iyi degilse, yeni bir

tyilestirilmis politikanin bulunmasi i¢in gereken akis diyagrami, Sekil 2.3’te gosterilmistir:

| Rasgele pi politikasina ‘

baslanir

Politika icin V(s) deger
fonksiyonu hesaplanir

Evet

Gelismis politika
’ bulunur

Sekil 2.3. Politika yenileme akis diyagrami [7]

Politika yinelemesine dahil olan adimlar sunlardir:
1. 1lk olarak, bazi rasgele politikalar baslatilir.
2. Daha sonra bu rastgele politika i¢in deger islevi bulunur ve politikanin en iyi oldugu kontrol
edilir.
3. Eger uygun degilse, politika gelistirme adimi ile yeni bir gelistirilmis politika bulunur.

4. Eniyi politika elde edilene kadar bu adimlar tekrar edilir.
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3. ILERi VE TERS KiNEMATIK HESAPLAMALARI

Bu c¢alismada, robotun hareketlerini kontrol etmek i¢in robotun ileri ve ters kinematik
hesaplamalar1 yapilmistir.

Bir kinematik kontroldriin amaci, zamanin fonksiyonu olarak konum ve hiz profilleri ile
tanimlanan bir yoriingeyi takip etmek demektir [9].

Harekete etki eden eklem-baglanti ciftlerinin, koordinatlarina, boyutlarina, sekline ve
hareket serbestligine gére DH parametreleri ¢ikarilarak incelenmelidir. Parametreler ¢ikarilirken,
URDF dosyasindan faydalanilmalidir. URDF dosyasindan elde edilebilecek olan eklem-baglanti
ciftlerinin yonleri ve hareket ekseni dahil olmak iizere gosterilebilecek doniisiim iskelet haritasi,

Sekil 3.1°de gosterilmektedir.

Sekil 3.1. Insansi robotun doniisiim iskelet haritas1 gdsterimi

Hareket etmeyi saglayan bir bacaktaki eklem-baglanti ¢iftlerinin kontroliinii pekistirmek
icin hazirlanan URDF dosyasinin Rviz ve Gazebo programlar ile gorseli, Sekil 3.2°de

gosterilmektedir.



et Guomiamen [ Jseea  § = @

Pose Goal

Sekil 3.2. Temsili bir bacagin eklem-baglant: ¢iftlerinin Rviz ve Gazebo’da gosterilmesi [10]

Sekil 3.2’de hazirlanan temsili bacagin hareketini, sanal ortamda kontrol edebilmek i¢in hesaplanan

DH parametreleri, Tablo 3.1°de gosterilmektedir.

Tablo 3.1. DH parametreleri

Link 0 a a d
1 0 0 a; = 1.2673 d, = 0.1199
2 0, -90 a, =0.0312 | d, =0.0482
3 6; +90 90 az; = 0.041 d; =0.03
4 0, -90 a, = 0.0312 d, = 0.208
5 05 90 as; = 0.0317 | ds; =0.0334
6 06 -90 0 de = 0.1617

Parametreler ayarlandigmma goére rotasyon matrisleri ile birlikte homojen doniisiim
matrisleri hesaplanabilir. Rotasyon matrisleri, eklemin hareket serbestligini ve ag¢1 degerini
bulmamiza yarar. Bu sayede eklemleri kontrol etmemiz igin gereklidir. Asagida rotasyon matrisleri
goriilmektedir.

RY =[CH, —S6,0560,CH,0001]*[100010001]=1[CH, —SB;056,C6,0001]
R} =1[cH,-56,0S56,C0,0001]*[1000010—-10]=1[CH,0-56,56,0C6,0 —10]
14



R2=[CH; —S6;0560;C6;0001]*[10000 —1010]=[CH;30560;505;0—-CH;010]
R} =1[c6,-S6,0560,C0,0001]*x[1000010—-10]=1[CH,0-56,560,0C6,0 —10]
R2 =[CHs —SO50505CHs0001]+[10000—1010]=[CHs0S055050—CHs010]
R2 =[COg—S050560,CH,0001]*[1000010—10]=1[COs0—560;560,0CH,0—10]

Homojen doniisiim matrisinin genel gosterimi ve hesaplanan denklemler [11].

HY=[R%dy; 0001 ]

H) =[C6; —S6, 0126.73; S6,C6,00; 00111.89;0001]
H} =[C6,0-56,3.12; S6,0C60,0; 0—104.82;0001]
H2 =[CH;0S5654.1; S630—CH30; 0103;000 1]

H} =[C6,0-56,3.12; S6,0C6,0; 0—1020.8;0001]
HZ =[CH505653.17; S8 0 — CH5 0; 01 03.34;000 1]
HE =[CHg 0 —S6¢ 0; SO, 0CH,0; 0 —1014.17;000 1]

Rotasyon matrisi, Matlab ortaminda hesaplanmis ve temsili bacagin kontrolii saglanmustir.
MovelT paketinin bize sundugu gelismis bir arayiiz ile olusturdugumuz URDF dosyasindaki
verilerden yola ¢ikarak, bir rehber sunar. Bu sayede, bazi matematiksel yiikten kurtulmus oluruz.
Bu arayiizde, kinematik eklentiler, robot-nesne ¢arpisma eklentileri, baz1 yetenek eklentileri,
planlama eklentileri gibi kolaylik saglayan avantajlar bulunur. Elde ettigimiz eklentilerde, ayarlama
yapilarak eylemlerin gerceklestirilecegi ortam hazirlanmig olur. Sekil 3.3°te, MovelT ile eklenti

baglantilar1 goriilmektedir.

Robot Alg
| Sensoderi 1

Robot Modeli Eklem Durumlan

Ust Seviye Yetenck Octomap Giineelleyici
Eklentileri Eklentileri
___________4
A
Kinematik | Planlama
Eklentiler M Ove It Eklentileri

Denetleyici Yoneticisi Planlama istegi
Eklentileri Bagdastina Eklentileri

~
Carpiyma Saptama
Eklentileri

gkobotAktﬁawrleﬁl
Sekil 3.3. MovelT eklenti baglantilar1 [11]

URDF dosyasinin, temsili gorsellestirilmis hali, Sekil 3.4’te gdsterilmistir.
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Sekil 3.4. Gergek robotun, sanal hali [11]

MovelT islemi yapildiktan sonra olusturulan temsili bacaga, belirli bir hareket yaptirilarak
yoriinge ¢izdirilmistir. Robotun yiirtimesi i¢in gerekli olan 6n hazirlik yapilmis ve insansi robotlarin
ylirlimesinin nasil yapilacagina dair bilgi sahibi olunmustur. Sekil 3.5’te temsili bacaga, belirli bir
uzunlukta yol giizergah1 hazirlandiktan sonra uygun pozisyona getirilmis ve karesel hareket
yapmak suretiyle yoriinge ¢izdirilmistir. Hareket ilk once devamli ve daha sonra sonlu olarak

gergeklestirilmistir.

Sekil 3.5. Rviz ve Gazebo ortamlarinda, ayni anda y6riinge kontrolii

Rviz ve Gazebo kullanilarak, ortamda herhangi bir yoriinge ¢izmeden 6nce kullanilan
gmapping, amcl gibi ortam haritasinin ¢ikarilmasini saglayan launch parametreleri ile olusturulan
engellerin ve dar gegitlerin bulundugu bir ortamda, temsili bir robotu, klavye yardimi ile kontrol
ederek ortamin haritasi ¢ikarilmistir. Harita ¢ikartildiktan sonraki ortam, Sekil 3.6’de

gosterilmektedir [12].
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Sekil 3.6. Rviz ve Gazebo kullanilarak haritalanmig ortamda, hedefe hareket

Biitiin bu ¢aligmalardan sonra insansi robot Robotis-OP2’nin ileri, geri, yan ve ¢apraz
hareketlerini gergeklestirebilmek i¢in gerekli alt yapi olusmus bulunmaktadir. Robotta bulunan, 4’1
sol bacakta ve 4’ii sag bacakta olmak tizere 8 adet aktiiatoriin kontroliinii saglamak i¢in belirli
denklemler tasarlamak gerekmektedir. 8 eklemin mevcut pozisyondaki degerleri kontrol altina
alimarak bir siniis egrisi seklinde hareket ettirebilmek igin yapilan hesaplamalar asagidaki
denklemlerde goriilmektedir.

y = Eklem_Pozisyon_Degeri + Olgek * sin(in_offset + in_scale * x)

Denklemde x, O ile 1 arasinda giderek artarak, eklemlere verilen parametrelerden bir
tanesini ifade etmektedir. x i¢in i/n seklinde hesaplanan, 50 adet deger verilerek 1 adim dongiisii
olusturulacaktir. Olgek, radyan cinsinden olup adim araligini ifade eder. in_scale, 3,14 olarak
radyan cinsinden gereklidir. Eklemlere etki eden 2 deger vardir. Bunlar, Olgek ve
Eklem_ Pozisyon Degeri’dir. Bunlarin temel kodlamasi yapildiktan sonra hareket igin, yukari
denklemdeki bilinmeyen degerlerin atanacagi fonksiyonlarla alinan degerlere hiz bilgileri eklenir.
Elde edilen 8 adet aktiiatdre ait 8 adet eklemin her birine ayr1 ayr1 hiz degerleri ile diger hesaplanan
bilgiler eklenmis olur. Kullanicinin, x ve y eksenindeki hiz istegi 0,5 metre/saniye olacak sekilde
belirlenmistir ve bu deger istenildiginde degistirilebilir. Yiiksek degerler, giiriiltiilere yol agar.
Eklenen hiz bilgileri ile kullanici tarafindan verilen hiz degerleri ¢arpilir ve eklem_ac1_hiz degeri
bulunur. Bu deger (x*2-1) ile garpilir. Bu ¢arpim sayesinde, eklem_ag1_hiz degeri, artip daha sonra
azalan degerler alir. Eklemler baglangi¢ degerinden, yine baglangi¢ degerine ulasabilen bir formiille

artmis ve azalmis olur. Tiim bu hesaplamalar, robotun sol veya sag bacagindaki 4 adet aktiiator i¢in
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hesaplanir. Daha sonra — ile ¢arpilarak diger 4 adet aktiiator degerleri hesaplanir. Bu sayede, 2
bacakta bulunan 8 adet aktiiatér, aym1 anda bir adim i¢in elde edilen 50 farkli ag1 degerleri, ters-
simetrik hareket yaparak yiirlimeyi gergeklesmis olur. Olusturulan kodla gorsellestirilen, robot

temel hareketleri, Sekil 3.7°de goriilmektedir.

Sekil 3.7. Robot temel hareketleri
Sekil 3.7a’da, robotun ilk pozisyonu, Sekil 3.7b’de robotun hareket edebilecek pozisyona gegmis

hali, Sekil 3.7c’de ileri hareket yaparken, Sekil 3.7d’de capraz-ileri hareket yaparken ve Sekil

3.7¢’de yan hareket yaparken resmedilmis gorselleri goriillmektedir.
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4. DERIN Q AGI

Derin Q Ag1 (DQA), en popiiler ve yaygin olarak kullanilan Derin Pekistirmeli Ogrenme
(DPO) algoritmalarindan biridir. Bu algoritma, Google’in DeepMind ekibindeki arastirmacilar
tarafindan Onerilmis ve herhangi bir oyunu oynarken, sadece oyun ekranini girig olarak alip, insan
diizeyinde sonuglar elde edilmistir.

Durum eylemi degeri islevi olarak da adlandirilan bir Q islevi, s durumunda, s i¢in a
eyleminin ne kadar iyi oldugunu belirtir. Bu nedenle, her durumda tiim olasi eylemlerin degerini Q
tablosu ad1 verilen bir tabloda depolar. En iyi eylem olarak, durumdaki en biiyiik degere sahip olan
segilir.

Bu calismada, siirekli olarak durum igeren ve sinirli eylemi olan ortamlar 6rnek olarak
verilmigtir. Fakat siirekli durumlardan sinirli bir sayida eylem c¢iftini ele alarak kiiciik bir Q tablosu
olusturulmustur. En iyi Q degerini bulmak i¢in tiim olas1 durum-eylem ciftleri arasinda kapsamli
bir aragtirma yapilmistir. Cok fazla sayida durumun bulundugu ve her durumda denenecek ¢ok
fazla eylemin oldugu bir ortam her durumdaki biitiin eylemleri gdzden gecirmek zaman alicidir.
Daha iyi bir yaklagim, Q islevini Q(s,a;0) = Q(s,a) gibi bir parametreyle yakinlastirmak istenir. Her
durumdaki olasi tiim eylemlerde, Q degerini yaklasik olarak belirlemek i¢in agirliklari olan bir sinir
ag1 kullanilabilir. Q islevine yaklagmak i¢in sinir aglar1 kullandigi durumda, bunu bir Q ag1 olarak

adlandirabiliriz. Bu durumda ilk dnemli soru ortaya ¢ikar. Q 6grenme giincelleme kurali i¢in:

Q(s,a) = Q(s,a)+x (r + ymaxQ($a) — Q(s, a)) “.1)

[r + ymaxQ(Sa)] hedef deger ve Q(s, a) ongoriilen degerdir. Q 6grenmede, dogru bir politika
ogrenerek bu degeri en aza indirme hedeflenir.
Benzer sekilde, DQA’da kayip islevini hedef ve ongorillen deger arasindaki kare fark

olarak tanimlanir ve ayrica agirliklart giincellenerek kaybi enazlanmaya calisilir.

0:Kaywp = (y; — Q(s, 9))2 (4.2)
yi =1 +ymaxQ(s,a; 6) (4.3)

Agirliklar giinceller ve gradyan inis yontemi ile kayip en aza indirilir. Ozet olarak,
DQA’da, bir Q islevine yaklasmak icin, islev belirleyicileri olarak sinir aglarini kullanir ve hatalar
gradyan inig yontemi ile en aza indirilir [13].

Sekil 4.1. ve Sekil 4.2°de, Q 6grenme olmadan ve Q oOgrenmeli durum eylem haritalar

gosterilmektedir.
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Sekil 4.2. Q 6grenmeli durum-eylem
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4.1. Veriisleme

Veri igleme, anlamli bilgiler iiretmek igin veri Ogelerinin toplanmasi ve manipiile
edilmesidir. Bu konu bilgi islemenin, “bir gbzlemci tarafindan tespit edilebilen herhangi bir sekilde
bilginin degisimi” bir alt kiimesi olarak diisliniilmektedir [14].

Bu tezde, veriyi isleyebilmek i¢cin Numpy, Pandas, Matplotlib, Keras ve Tensorflow
kiitiiphaneleri ve Linux agik kaynak kodlu isletim sistemi olan Ubuntu 16.04 kullanilmistir. Bu
kiitliphaneleri yiliklemek icin kisaca Anaconda kurulabilir. Anaconda programi, gerekli tiim
kiitliphaneleri igerisinde barindirmaktadir. Siirlim farkliliklarindan dolay1r veya eksikliklerden
kaynakl1 olas1 hatalarda, gerekli kiitiiphaneler ayr1 ayr1 paketler olarak kurulabilir. Linux’ta, acik
kaynak kodlu olmasindan dolay: siirekli bir veri giris ¢ikisi olmaktadir. Bu olay sorunlara yol
acmaktadir. Calisan bir program bir hafta sonra ¢alisamaz hale gelebilmektedir. Bu sorunu ¢6zmek
icin; her projenin gereksinimlerine 6zel ¢calisma ortami kurulabilir. Bu sayede giincellemelerden ve
diger projeler icin kullanilacak olan farkli siiriimlerdeki paketlerden etkilenmemis olur. Ornek
olarak bu projede hem Python 2.7 kullanilmakta hem de Python 3.9 kullanilmaktadir. Egitim
asamasinda sonuglarin gorsellesmesi i¢in Python 2.7 kullanilirken, diger tiim egitim agsamalart i¢in

Python 3.9 kullanilmaktadir. Ornek bir ¢alisma alan1 yapisi, Sekil 4.3’te gosterilmektedir.

catkin_ws

build g devel

CMakelList.txt Paket ismi

e e

launch| |src| * ¢ ¢ |CMakelList.txt||package.xml

é | Acpp| [ B.py |

Sekil 4.3. Linux’da olusturulan tipik ¢aligma ortami [4]

Calisma yapilacak projelerimiz src klasoriiniin igerisine kurulur. Projenin bulundugu
pakette, launch, src, Script, Word, Rviz, Doc gibi klasorler bulunmaktadir. Bu klasorler ile tim

klasorler arasindaki baglantilari, CMakeList.txt ve package.xml belgelerini diizenleyerek
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saglayabiliriz. Hem Python hem de C++ gibi programlama dilleri ile yapilan projeleri calistirabiliriz
[15].

Egitim icin gerekli verileri islemek i¢in kullanilan evrisim islemi ile giris degerleri daha
belirgin hale getirilebilir ve daha az boyut kaplayarak hem zamandan hem de islem yiikiinden

kurtulmak i¢in islem yapilmis olunur. Sekil 4.4’te, temsili bir evrisim sekli goriilmektedir.

2 4 9 1 4

2 1 4 4 6 2 51

1 ANE2N g | 2 X 4 7 4 =

7 3 5 1 - 3 . 2|51

2 7 3 7 4 8 7 5 Filter / Feature
Kernel

Image

Sekil 4.4. Evrisim islemi 6rnegi

Evrisim islemi parametreleri farkli basarilar elde etmemize sebep olabilir. Elde edilen giris
degerlerimiz olusturulan YSA ile islenerek gesitli 6znitelikleri ortaya ¢ikarir. YSA, katmanlardan
ve noronlardan olusur. Bir nérona girdiler ile birlikte bunlarla 6grenmeyi kontrol edebilecegimiz
agirliklar atanarak hesaplama yapilir. Ayrica, bir bias degeri verilir. Tiim bu parametreler ile uygun

bir aktivasyon fonksiyonu uygulanarak ¢ikis elde edilir.

4.1.1. Pandas, Matplotlib ve Tensorflow kiitiiphaneleri

Pandas, veri iglemesi ve analizi i¢in Python programlama dilinde yazilmig olan bir yazilim
kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane temel olarak zaman etiketli serileri ve sayisal tablolar1 iglemek igin
bir veri yapisi olusturur ve bu sekilde ¢esitli islemler, bu veri yapisi ilizerinde gergeklestirilebilir
olur [16].

Kiitliphane 6zellikleri
e Indeksli DataFrame (veri iskeleti) objeleri ile veri islemesi yapabilmek.
e Hafizadaki veya farkli tiirlerde bulunan veriyi okuyabilmek ve yazabilmek i¢in araclar
saglamak.
e Veri siralama ve biitiinlesik kayip veri senaryolarina kars1 esnek imkanlar sunmasi.
e Veri setlerinin, tekrardan boyutlandirilmas1 veya dondiiriilmesi.
e Etiket bazli dilimleme, 6zel indeksleme ve biiyiik veri setlerini ayristirma 6zelligi.

e Veri iskeletine siitun ekleme veya var olan siitunu ¢gikarma.
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e Veri gruplama 6zelligi ile ayirma-uygulama-birlestirme uygulamalarinin yapilabilmesi.

e  Veri setlerinin birlestirilmesi ve birbirine eklenmesi.

e Hiyerarsik eksenleri indeksleme 6zelligiyle birlikte ¢ok boyutlu veriden, daha az boyutlu
veri elde edilebilmesi.

e Zaman serisi 0zelligi: Zaman aralig1 olusturma ve siklik ¢evrimleri yapma, hareketli aralik
istatistik fonksiyonlari, tarih 6teleme ve geciktirme.

e Veri filtrelemesi yapabilmek.

Kiitiiphane performans konusunda yliksek derecede eniyilenmistir [17].

NumPy, Python programlama dili icin biiyiikk, ¢ok boyutlu dizileri ve matrisleri
destekleyen, bu diziler {izerinde ¢alisacak {ist diizey matematiksel islevler ekleyen bir kitapliktir.
NumPy’1n atas1 Numeric, ilk olarak Jim Hugunin tarafindan diger birkag¢ gelistiricinin katkilarryla
olusturuldu. 2005 yilinda Travis Oliphant, Numarray’in o6zelliklerini kapsamli degisikliklerle
Numeric’e déahil ederek NumPy’y1 yaratti. NumPy ac¢ik kaynakli bir yazilimdir ve bircok katkida
bulunanlara sahiptir [18].

Matplotlib, Python programlama dili ve sayisal matematik uzantis1 NumPy i¢in bir ¢izim
kitapligidir.

Matplotlib, John D. Hunter tarafindan yazilmistir. O zamandan beri aktif bir gelistirme
topluluguna sahiptir ve BSD tarz1 bir lisans altinda dagitilmaktadir. Michael Droettboom, John
Hunter Agustos 2012’de 6lmeden kisa bir siire 6nce matplotlib’in bag gelistiricisi olarak aday
gosterildi ve Thomas Caswell da kabul edildi.

TensorFlow, makine 6grenimi i¢in {icretsiz ve acik kaynakli bir yazilim kiitiiphanesidir.
Bir dizi gorevde kullanilabilir, ancak derin sinir aglarimin egitimi ve g¢ikarimina &zel olarak
odaklanmaktadir. Derin 6grenme modelleri olusturmak i¢in yaygin olarak kullanilir ve makine
Ogrenmesinin bir alt kiimesidir. Bir¢ok farkli platformda paylasilabilen ve yiiriitiilebilen veri akig
grafikleri kullanir. Tensor demek, ¢ok boyutlu bir dizi demektir. Bu yiizden TensorFlow, tam
anlamiyla hesaplama grafiginde ¢ok boyutlu dizilerin (tensorler) akisidir [19].

Tensorflow, veri akisina ve tiirevlenebilir programlamaya dayali sembolik bir matematik
kitaphigidir. Google’da hem aragtirma hem de tiretim igin kullanilmaktadir. Google Brain ekibi
tarafindan Google’1n i¢ islerinde kullanimi igin gelistirilmistir. 2015 yilinda Apache License 2.0

stirtimil altinda piyasaya siiriilmiistiir [20].

4.2. Derin Q Ag Mimarisi

DQA mimarisi, DeepMind ekibi tarafindan tanimlanmigtir. DQA, herhangi bir duruma gore
herhangi bir eylemin ne kadar iyi oldugunu saptamaya yarayan veya benzeri iyileme caligmalar

yapabilen, bazi metotlar uygulanabilmektedir.
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4.2.1. Sinir Aglan

Sinir sistemi, ¢evreden alinan bilgiye karsilik bir tepki olusturulmasini saglayan sistemdir.
Ornegin masada duran kalemi elimizle tutup kaldirmak istedigimizde ona dokunuruz ve yeteri
kadar sikariz. Eger ¢ok fazla sikarsak kalem zarar gorebilir ya da yeteri kadar sikmazsak da bu sefer
kalemi kaldiramayiz, elimizden kayar. Iste tam burada sinir aglarimiz gérev alir. Once kalemi ne
kadar siktigimiz bilgisi sinir aglarimiza gider ve belli bir degere (kalemin elimize uyguladigi
basing) gelene kadarda kaleme uyguladigimiz kuvveti artiririz. Baska bir 6rnek verecek olursak
odamizda otururken ellerimizde havay1 hissetmeyiz ama hareket halindeki bir arabanin camindan
elimizi ¢ikardigimizda havayi(riizgari) hissedebiliriz. Bu 6rnekte havanin elimize uyguladigi
basinci hissederiz c¢iinkii basing istenilen degere ya da fazlasina ulasmistir. Bu Ornekteki,

hissetmemiz i¢in gereken minimum basing degeri kisiden kisiye degisiklik gostermektedir [21].

4.2.2. Yapay Sinir Aglar1

Yapay sinir aglar1 (YSA) bir makine 6grenmesi yontemidir. YSA’da amag insan sinir
sistemini taklit ederek karar verebilen ve yorum yapabilen makineler olusturmaktir [22]. Sekil

4.5’te, bir yapay sinir ag1 gosterilmektedir:
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Sekil 4.5. YSA katmanlar1 [22]

Gordiiglinliz gibi yapay sinir ag1 sistemi li¢ katmandan olusmaktadir. Giris katmaninda
herhangi bir hesaplama gerceklesmez. Bu katmanda sinir aglarma verilerin giris saglanir.
Goreceginiz lizere hiicreler birbirlerine baglidir, bu baglantilar bizim sinir sistemimizdeki sinapslar
temsil etmektedir. Bu baglantilara konunun devaminda agirlik denilmektedir. Goriintiiye
uygulanacak evrigim iglemi, 6zellikleri ayiklamak amaci ile evrigimli katmanda gerceklestirilir,
daha sonra da ozellik haritalari, boyutlarin azaltildigi havuzlama katmanina gegirilir. Kullanim

durumuna bagli olarak herhangi bir sayida evrisim ve havuzlama katmani eklenebilir. Bundan

24



sonra, goriintiiyli siniflandiran, tamamen bagli bir katman olarak bilinen ve sonunda gizli bir
katman bulunan bir sinir ag1 eklenebilir.[23]

Sekil 4.6’da bir yapay sinir hiicresi gosterilmektedir:
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Sekil 4.6. Yapay sinir hiicresi [22]

Gordiigiiniliz gibi, hiicremize m adet veri (girdiler X ile gosterilir) giriyor. Sonra giren
veriler agirliklarla ¢arpiliyor. Daha sonra tiim veriler toplantyor ve bias degeri ekleniyor, bu sayede
net girdi elde ediyoruz. Net girdi, aktivasyon fonksiyonumuzdan geciyor ve bir ¢ikt1 (¢ciktilar Y ile
gosterilir) elde etmis oluyoruz. Baska bir deyisle, y ¢ikisini kestirim etmek i¢in {i¢ tane x1, x2 ve
x3 girisimiz var. Bu girdiler w1, w2 ve w3 agirliklar ile carpilir ve birlikte toplanir, yani x1.w1 +
x2.w2 + x3.w3 seklinde hesaplama yapilir. Girdileri agirliklarla carpilir. Ciinkii tim girdiler y
ciktisinin hesaplanmasinda 6nem derecesi olarak esit degildir. Ciktinin hesaplanmasinda x2’nin
diger iki girise gore daha 6nemli oldugunu varsayalim. Sonra, diger iki agirliktan ziyade w2’ye
yiksek bir deger atanir. Agirliklar, giriglerle carpilmasindan dolayi, x2 diger iki giristen daha
yiiksek bir degere sahip olacaktir. Girdiler agirliklar ile ¢arptiktan sonra dzetlenir ve “Onyargi b”
denilen bir deger eklenir. Yani, z = (x1.wl + x2.w2 + x3.w3) + b, yani: z dogrusal regresyon
denklemine benzer. Bu sadece diiz bir ¢izginin denklemidir. z = mx + b. M agirliklar (katsayilar)

oldugunda, x girdidir ve b ise biastir [24].

4.2.3. Evrisimsel Sinir Aglan

ConvNet olarak da bilinen ESA, 6zel bir sinir ag1 tiiriidiir ve goriintii islemede yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bir ESA’nin uygulamasi, kendi kendine hareket eden arabalardan,
fotograflarinizdaki arkadaslarinizin otomatik olarak etiketlenmesine kadar tiim alanlarda
kullanilabilir. ESA’lar, goriintiiyli tanimak i¢in uzamsal bilgileri kullanir.[25]

DQA’nin ilk katmani evrigimli agdir ve agin girisi i¢in robotun goérdiigii ortamdan bir
gorlintli karesi veya g¢evresel algi sensorlerinden elde edilen degerler alinir. Bu saf goriintiiler
ortamdaki durumu anlamak i¢in evrisim katmanina verilir. Ancak saf karelerde, 256 renk degerine
sahip, RGB halde bulunan, 300 x 300 piksel olacaktir ve ham pikseller, dogrudan beslenirse net bir

sekilde ¢cok fazla hesaplama ve hafiza alacaktir. Bu nedenle, boyut olgiileri indirilir ve RGB
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degerleri griye donistiiriiliir ve 6nceden iglenmis bu goriintii, evrisimli katmanlara girdi olarak
beslenir. Evrisimli katman, goriintiideki farkli nesneler arasindaki uzamsal iliskiyi tanimlayarak
anlamaya calisir. Ornek bir ag yapisi, iki evrisim katmani ve onu izleyen ReLU aktivasyon islevli
tam bagli katman olabilir. Havuzlama katmani eklenebilir.

Havuzlama katmani, nesne algilamada, siniflandirma gibi goérevler uygulandigi zaman
faydalidir. Bu durumlarda goriintii i¢inde nesnenin pozisyonu ile ilgili bilgi gerekli degildir.
Ornegin, goriintiide bir kdpek olup olmadigini siniflandirmak istendigi zaman, yalnizca bir kdpegin
goriintiide olup olmadigi kontrol edilir ve kdpegin nerede oldugu kontrol edilmez. Bu durumda,
kdpegin durumuna bakilmaksizin goriintiiyli siniflandirmak igin bir havuz katmani kullanilir.

Q degeri i¢in, alinan goriintii ve bir eylem, DQA’ya giris olarak verilirse, ag ¢ikisi Q degeri
olacaktir. Ancak bir durumda pek ¢ok eylem olacag igin tek bir eylem se¢imi gerekecektir. Ayrica,
her bir eylem i¢in bir ileri gegis ile bircok durum olacak ve bu da hesaplama agisindan maliyetli
olacaktir. Bu nedenle, ag girisine alinan goriintii, giris olarak tek basina verilir ve durumdaki tiim
olasi eylemler icin Q degerleri alinir. Cikig katmanindaki birimlerin sayisi, goriintiideki durum
olarak ayarlanir. DQA, bir goriintii i¢in beslenilerek, goriintii durumlarindaki tiim eylemler i¢in Q
degeri bulunur.

Durumun, Q degerlerini elde etmek i¢in sadece mevcut goriintiiler kullanilmaz. Ayrica son

dort goriintiide géz oniinde bulundurulur [26].

4.2.4. Aktivasyon fonksiyonlari

Secilen aktivasyon fonksiyonu, probleme uyumlu olmalidir. Eger 2 farkl ¢ikis isteniyorsa,
aktivasyon fonksiyonu olarak step fonksiyonu kullanilmalidir. Bu fonksiyon, evet veya hayir gibi,
0 veya 1 gibi cevaplar vererek problemi ¢dzmeye ¢alisir. Ornek olarak, cinsiyet belirlemede 0
degeri erkegi, 1 degeri kiz1 ifade ederek islem yapilabilir. Egitim sonucunda ise islenmis verilere
gore 0 veya 1 degerinden herhangi bir ¢ikisi, modelin bagarim oranina gore dogru segcebilmektedir.

Bazi aktivasyon fonksiyonlarinin yapisi ve sekli, Sekil 4.7°de gosterilmektedir.
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01 step -1/+1 step relu: max(0x)
1 F 1 F 1
05 f . 05 . 05
0 R 0t R 0 |
05 - 05 | - 05
-1 F 1 -1 1 gk
10 5 0 5 10 10 -5 0 5 10 050 05 1
sigmoid; 1/(1+e™*) tanh: (e *-e™*)(e*+e7¥)
1 1
05 05 |
0 | 0
05 -05
-1 -1
0 5 0 5 10 10 5 0 5 10 1-050 05 1

Sekil 4.7. Aktivasyon fonksiyonlarindan bazilari [27]

Bu tezde, ¢ikis 3 veya 5 adet olarak elde edilmek istendigi icin ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon ile ¢esitli problemler ile ortaya ¢ikan negatif degerler
sifirlanarak gérmezden gelinmis ve pozitif degerlere y=x dogru fonksiyonu uygulanarak 3 veya 5

deger elde edilmistir. DQA Kullanilarak Egitim Islemi bashigi altinda detayli anlatilnustir.

4.2.5. Tecriibe Tekrar

PO ortamlarinda, bir a eylemi gergeklestirilerek ve bir ddiil alinarak bir durumdan diger
durumlara gegilir. Bu gegis bilgisi <s, a, r, s> olarak “tecriibe tekrar1” veya “tekrar bellegi” olarak
adlandirilan bellekte saklanir. Bu gegislere, 6grenme etkeninin deneyimi denir.

Deneyim tekrarmin ana fikrinde, DQA’n1, son gegisler ile egitmek yerine, tekrar
belleginden drneklenen gegislerle egitilmesi amaglanmistir. Ogrenme etkeninin deneyimleri teker
teker iligkilendirilir, bu nedenle tekrar belleginden rastgele bir egitim 6rnegi grubunu segmek,
O0grenme etkeninin deneyimi arasindaki korelasyonu azaltir ve 6grenme etkeninin ¢ok cesitli
deneyimlerden daha iyi 6grenmesine yardimet olur.

YSA’lar iliskili tecriibeye karsi asir1 6grenme gosterir. Bu nedenle tekrar belleginden
rastgele bir deneyim grubu secerek, asir1 6grenme azaltilir. Tecriibeyi 6rneklemek igin tek tip
ornekleme kullanilabilir. Deneyim tekrarini, bir liste yerine bir kuyruk olarak diisiinebiliriz. Tekrar
bellegi, son tecriibelerin sadece sabitlenmis sayisim depolar. Bu nedenle, i¢ine yeni bir bilgi geldigi

zaman, eskisi silinir [28].
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4.2.6. Hedef Ag

Kayip islevinde, hedef ile 6ngoriilen deger arasindaki kare farki hesaplanir:

Kaywp = (r +ymax;Q(S,a;0) — Q(s, a; 9))2 4.4

Hedef degeri ve ongoriilen degeri hesaplamak i¢in ayni Q islevi kullanilir. Yukaridaki
denklemde hem hedef Q, hem de 6ngériilen Q icin ayn1 agirliklarin kullanildig: goriilebilir. Ayni
ag ile ongoriilen deger ve hedef deger hesapladigindan, bu ikisi arasinda ¢ok fazla sapma olabilir.

Bu sorunu 6nlemek i¢in, hedef ag ad1 verilen ayr1 bir ag kullanilir. Béylece kayip islevi:

Kaywp = (r + ymax;Q($,a;0") — Q(s, a; 9))2 4.5)

Hedef Q parametresindeki, 8 yerine 6’ oldugu goriilmektedir. Q degerlerini elde etmek i¢in
kullanilan gergek Q ag1, gradyan inis yontemi kullanilarak 8 dogru agirliklarini 6grenir. Hedef ag
birka¢ zaman adimi i¢in dondurulur ve ardindan agirliklar, gercek Q agindan kopyalanarak, hedef
ag agirliklarina giincellenir. Hedef ag1 bir siire dondurmak ve daha sonra agirliklart gercek Q ag

agirhiklan ile glincellemek egitimi kararl hale getirir.

4.2.7. Kirpma Odiilleri

Robotun herhangi bir durumda gosterecegi eylemi kontrol altina alabilmek igin kirpma
odiilleri atanir. Odiil atama her duruma gére degisir. Baz1 durumlarda, hedefe ulastiginda +200),
engele veya duvara carptiginda -200 gibi odiiller atanir. Diger durumlarda ise robotun, hedefe

yonelik yaptigi her a¢1 degerine gore bulunulan durum-eylem ¢iftine 6zel 6diiller verilir.

Mevcut_uzaklik

Oditl = [1 -4 +[0.5 = (0.25 + 0.5 * agt % (55)| [aksiyon] « 5|  2Hedere usakiik (4.6)

agt = _Tn + durum[—4] + g * +§ @.7n
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5. DENEYSEL CALISMALAR

Bu tezde, Robotis-OP2’nin DQA ile engelden kagarak hedefe gidebilmesi, en uygun metodu
bularak ve metoda uygun bir ortam tasarlayarak yapilmaktadir. Bundan dolay1 bir¢ok ortamda

farkli metotlar kullanilarak ¢aligmalar yapilmistir.

5.1. Simiilasyon programlari

Tezde, benzetim ortami olarak Gazebo ve Webots ortamlari kullanilmigtir. ROS benzetim
programimin, gorsellestirme arayiizii olarak kullanilan Gazebo, gelistirilen kodlar1 ve tasarimsal
sekilleri gorsellestirerek, ger¢ek ortama benzetilerek tasarlanan ortami, daha iyi analiz etmemizi

saglar. Sekil 5.1°de, Gazebo’ya ait ekran goriintiisii ve sagladigi bazi kolayliklar gosterilmektedir.

kopyala-yapigtir|

secim modu dondiirme sekiller 2Oriintil agist ekran alintisi

= oL 008 =* ED
dteleme modu dlgekleme hizalama  tutturma

isiklandirma

SAHNE EKRANI

baglat-durdur sim zamany/gergek zaman
n

sonraki adim gegen adim simulasyon zamani gegen iterasyon sayis: sifirlama

Sekil 5.1. Gazebo ortamu lizerindeki bazi kolayliklarin gosterimi

Sekil 5.1°de, kiitiiphanesi kurulu ajanin (insansi robot), yakinlagma, uzaklasma, 6teleme ve
donme hareketini yapabilmemizi saglayan mouse ile kontrol yapabildigimiz, gercek ortamdaki
nesneleri birebir olusturmamiza, duvarlar eklememize, ¢esitli engeller tasarlamamiza imkén sunan

arayliiz goriinmektedir. Bu program ile olusturulan sekiller, asagida gosterilmektedir [28].

- @
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Webots ortami, yap1 olarak Gazebo ortaminin gereksinimlerinden ¢ok farklidir. Cogu dosyalarin
arasindaki baglantilar yapilmis vaziyette olup, fazladan bir islem yapmadan, kodlara miidahale

edilebilen bir araytiz ile kullanic1 i¢in kolaylik saglamaktadir [29].

5.2. Robotun Hesapsal Kontrolii

Tezde insansi robotun engelleri ve hedefi bulabilmesi i¢in ilk uygulama olarak robotun
hesapsal kontrolii yapilmistir. Ug farkli ortam olusturulmus ve her ortamda konumlar1 bilinen
engeller ve hedef bulunmaktadir.

Deney 1°de robot, yerleri bilinen engellerden kacarak, konumu bilinen hedefe dogru hareket
etmektedir. Robotun engellerden nasil kacacagi ve hedefe ne sekilde hareket edecegi hesaplanarak
hedefe gitmesi saglanmistir. Robot gidecegi giizergahi secerken, engele carpmadan hedefe en kisa
yoldan ne sekilde gidecegini hesaplayarak gitmektedir.

Deney 2’de robot nesnelerin yerlerini bilmemekte fakat goriintii verisinden faydalanarak
engel ve hedefi ayirt etmeye ¢aligmaktadir. Nesnenin engel veya hedef olmasina gore hangi yone
gidilecegi hesaplanmaktadir.

Deney 3’te ise dnceki deneyden farkli olarak sadece ortamda degisiklik yapilmis, engeller
sar1 renkli toplar ile hedef ise kirmizi renkli top ile tanimlanmustir.

Deney 1: Gercek Nesnelerle Olusturulan Ortam

10x10m boyutunda bir alan igerisine yerlestirilmis 3 engel ile insansi robotun bulundugu,
rasgele konumlara engellerin yerlestirildigi ve giiney-bat1 kdsesindeki baslangi¢ noktasindan, tim
engelleri gegmek sureti ile kuzey-dogu kdsesindeki hedefe hareket ederek ulagmasi igin tasarlanmig

Ortam-1, Sekil 5.2°de goriilmektedir.

Sekil 5.2. Webots ortaminda hazirlanan Ortam-1

Bu ortam i¢in tasarlanan algoritmada, engellerin ve hedefin yeri belirli olmak sureti ile

kodlama yapilmis, robotun baslangi¢ noktasindan, hedefe dogru olan egimi hesaplanarak, hedefe
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donerek yiirliyen bir sekilde hareket eden, engellerin kapsama alanina girince, bulundugu
konumdan hedefe paralel olarak hareket eden ve engellerin kapsama alanindan ¢iktiktan sonra
yeniden hedefe donerek hareketine baslayan, hedefe ulastiginda, duran bir akis diyagrami
olusturulmustur.

Ortamda bulunan 3 farkli engel ile hedef noktasi, robotun sola donmesi, saga donmesi ve
ileri gitmesi, durum-eylem ciftleri olusturmak i¢in gereklidir. Ortamdaki engeller ve hedef noktas,
durumlar1 ve robotun yaptigi ii¢ yon hareketi, gerceklestirilecek eylemi ifade etmektedir.

Deney 2: Renkleri Belirginlestirilmis Nesnelerle Olusturulan Ortam

Ortam-1’de baz1 sikintilar olusmustur. Bunlar, goriintii islemeyi zorlagtiran problemlerdir.

Bundan dolay1, aynm1 ortamda gerekli degisiklikler yapildiktan sonra, bazi problemler ¢oziilmiistiir.

Ortam-2, Sekil 5.3’°te goriilmektedir.

Sekil 5.3. Webots ortaminda hazirlanan Ortam-2

Bu ortamda, engellerin ve hedefin, kamera yardimi ile saptanabilmesi i¢in sar1 ve kirmizi
renkte olmasma karar verilmistir. Bu sayede robot, engelleri ve hedefi, tespit edebilecek
olmasindan dolay1 belirli sinirlar verilerek, engellere carpmadan, hedefe gitmesi saglanmustir.
Hedef noktasinin gdzlemlenebilmesi i¢in kirmizi bir top konulmustur.

Durumlar ve eylemler, Ortam-1’deki gibidir.

Deney 3: Gercek Nesnelerin Toplarla Temsil Edildigi Ortam

Ortam-2’de olusan sikintilar1 ortadan kaldirmak igin yeni bir ortam olusturulmustur. Bu

ortamda engellerin, belirli bir seklinin olmasina ve 6zdes olmasina karar verilmistir. Sekil 5.4’te,

Ortam-3 goriilmektedir.
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Sekil 5.4. Webots ortaminda hazirlanan Ortam-3

Ozdes olarak ayarlanan engeller sayesinde, goriintii isleme yapilarak saptanan engeller ile
hedefe olan uzakliklar hesaplanmistir. Robottan alman goriintiiler ile engellerin alanlarimin
degisimi gozlemlenmis ve bu degisimin karsilik geldigi uzaklik degeri bulunarak, engellere olan
uzakliklar ve hedefe olan uzaklik saptanmistir. Engeller ve hedefin 6zdes olmasi ile alinan
goriintiilerde, hesaplanan alanlar karsilagtirilarak, en yakin engel tespit edilmis ve robot, belirli bir
uzakliga kadar engele yakinlastiginda, farkli bir eyleme gegecek sekilde programlanmistir. Eylem
say1st 3’tiir. Bunlar; saga donme, sola donme ve ileri gitme eylemleridir.

Durumlar ve eylemler, Ortam-1’deki gibidir.

5.3. Engel-Hedef Tespiti ve Hareket Yoriingesi Hesaplama

Tasarlanan ortamda, goriintiiden elde edilen verilerle robotun hareket etmesi i¢in ¢alisma
yapilmustir. Elde edilen goriintiiler ile yakinlik-uzaklik dl¢iilerek, yakindaki nesne engel ise yoniinii
degistirerek ¢arpmamaya ve hedefe ilerlemeye devam etmektedir. Eger nesne hedefi simgeliyor ise
hedefi merkezine alacak sekilde hedefe yaklagmaya calismaktadir.

Deney S: Hedef ve Engel Tespitinin Yapildig1 Ortam

Sekil 5.5. Webots ortaminda hazirlanan Ortam-3.2
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Sekil 5.5’te gosterilmis olan ortam, Webots benzetim programi {izerinde tasarlanmistir.
Ortam-1’deki gibi dort durum ve ii¢ eylem mevcuttur.

Ortama yerlestirilen {i¢ engel ile hedef noktasinin bulundugu doért durum, robotun
gergeklestirebildigi sol, sag ve ileri yon hareketleri olmak {izere ii¢ eylemin oldugu sistemde yapilan

egitim sonuclari, Sekil 5.6’de gosterilmektedir.

Model accuracy Model loss

00 25 S0 75 100 125 150 115 00 2% 50 75 100 15 150 15
Epoch Epach

Sekil 5.6. Derin 6grenme ile elde edilen dogruluk ve kayip sonuglari

Egitim islemi, Intel (R) Xeon (R) CPU 2.30 GHz CPU islemci ile toplamda bir buguk saatte
gerceklestirilmistir. Ilk 50 epochta kayip degerlerinin yiiksek olmasi, istenilen egitim degerleri ile
test edilen goriintii verilerinin dgrenilmeye ¢alisildigr alan1 gostermektedir. 112 epochtan sonra
istenilen deger ile test verilerinin esitlendigi goriilmektedir. Boylece, olusturulan egitim modeli

dogru sonuglar vermeye basglamis ve 6grenme gerceklesmistir.

Deney 6: Hedef ve Engel Tespitinin Farkl Yapildig1 Ortam
Gazebo’da olusturulan Ortam-4, Sekil 5.7’ de gosterilmektedir.

Sekil 5.7. Gazebo ortaminda hazirlanan Ortam-4
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Bu ortamda, engellerin ve hedefin, kamera yardim ile saptanabilmesi igin sar1 ve kirmizi
renkte olmasina karar verilmistir. Bu sayede robot, engelleri ve hedefi, tespit edebilecek
olmasindan dolay1 belirli sinirlar verilerek, engellere carpmadan, hedefe gitmesi saglanmistir.
Hedef noktasinin gozlemlenebilmesi i¢in kirmizi bir top konulmustur.

Ortam-4, Ortam-1’de bulunan dort durum ile birlikte hizl1 sola donme, normal sola donme,
ileri gitme, normal saga donme ve hizli saga donme olmak iizere bes eyleme sahiptir. Yukaridaki
ortamlara gdre daha fazla hareket yolu cikartabilen bu sistem ile daha iyi bir egitim
yapilabilmektedir. Eylem sayisinin fazla olmasi ile asagidaki ortamlarda uygulanacak egitim icin
elde edilecek veri arttirilmis ve DQA i¢in 6n hazirlik yapilmistir. Kameradan alinan goriintiiler
renklere gore filtrelenmistir. Kirmizi renk i¢in maske olusturulmustur. Ayni zamanda goriintiide
birden ¢ok olan ve 6zdes olan engellerin yakinlik durumu hesaplanmistir. Bu sayede robot, sadece
kendi goriis agisinda ve en yakinda olan engele gore bir eylem igerisine girecektir. Alinan resmin
orta noktasi robotun bulundugu yoni ifade ettigi icin goriintiilerden, engelin robota olan agist
hesaplanabilmektedir. 300x300 piksel biiyiikliigiinde alinan goriintiilerin orta noktast (150,150),
merkez noktadir. Eger engel, merkez noktanin solunda ise robot saga donme eylemi
gergeklestirmektedir. Tersi durumda gegerlidir. Robotun gordiigii alanin ag1 degeri 105 derecedir.
Bu degerle hesaplama yaparsak saga veya sola donerken kac derece donmesi gerektigini
hesaplayabiliriz.

(MerkezNokta — EngelMerkezNokta)
105

Agt, negatif deger alirsa engel solda demektir. Robot saga dogru, ac1 degeri kadar donme

ag1 =

yaparak ilerler. A¢1 degeri, pozitif ise sola donme eylemi a¢1 degeri kadar gergeklestirilir. Bu islem,
engellerden herhangi birisine yeterince yakin oldugunda devreye girer. Bu ortamda hedef ve
engellerin konumlar1 belirlidir. Ogrenme islemi igin veri elde edebilmek amaci ile bazi
matematiksel denklemlere yar verilmistir. Robot normal durumda, kendi koordinatlari ile hedef

koordinatlar arasindaki bagintilardan, hedefin bulundugu yéne donme egilimindedir.

_ (RobotKonumX + HedefKonumX)
~ (RobotKonumZ + HedefKonum?Z)

B = arctan (4)
A¢1=-3.14+8B

Burada hesaplanan a¢1 degeri, robotun herhangi bir konumdayken hedefe gidebilmesi igin
donmesi gereken ac1 miktarini gostermektedir. Eger robot hedefe dogru gidiyorsa a¢1 degeri 0 elde
edilir. +- 10 tolerans ile hesaplama yapilmistir. Ciinkii insans1 robotun diimdiiz gidebilmesi zordur.
Bu ortamda 3 eylem bulunmaktadir. Bunlar, ileri, saga donme ve sola donme eylemleridir.

Goriintii isleme i¢in OpenCV Kiitiiphanesi kullanilmistir. {lk &nce resim, islem yiikiinii

azaltmak i¢in [0,1] arasindaki degerlerden olusan grilestirmeye maruz birakilir. Daha sonra,
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bulunmak istenen renk degerleri verilerek, engeller ve hedef bulunabilir veya bulunmak istenen
rengin, 3 katman i¢in en diisiik ve en yiiksek degerleri belirlenerek, HSV formatinda belirlenebilir.
Ihtiyaca gore tersleme (255°ten cikarma) yapilabilir. Bu ortamda BGR’den, HSV’ye gegis
saglanmis ve maskelenmistir. Olusturulan maskede olusan giiriiltiiler temizlenmis ve konturlar
¢ikarilmigtir. Bulunan konturlarmn alanlari hesaplanmig ve engeller ve hedef 6zdes oldugu i¢in en
biiyiik alana sahip olan konturun, en yakin engel oldugu belirlenmis ve sadece o kontur {izerinde
islem yapilmigtir. Hedef konturu, siirekli gézlem altinda tutulmustur.

Robot, Gazebo ve Webots ortaminda olusturulan, 7 farklh ortamda, engellerden kaginarak
hedefe yiiriiyebilecek ¢evre elemanlar1 ve hedef noktasi belirtilmigtir. Goriintii isleme yardimi ile

hareket eden robot ile drnek gevre, Sekil 5.8°de gosterilmektedir.

Sekil 5.8. Gazebo ortaminda olusturulmus ortam

5.4. Derin Q Ag1 ile Egitim Islemi

Yapilan caligmalar ile bu tez siiresi boyunca yapilan en ideal ortam ve egitim islemi icin elde
edilecek verileri bulmamizi saglayan metotlar saptanarak DQA uygulanmaya baslanmistir.
Deney 7: Siirekli Durumda Duvarlarla Cevrili Alanda Olusturulan Engelsiz Ortam
Tasarlanan tiim ortamlardan elde edilen deneyimler ile daha basit ve anlasilir bir Ortam-5,
DQA igin gerekli olan altyap1 diisiiniilerek tasarlanmigtir. Bu ortam tasarlanirken, islem yiikiiniin
azaltilmasi i¢in 10x10m olan ortamin boyutlar1 kiigiiltilerek 4x4m boyutunda bir alan
hazirlanmigtir. Alanin gevresine duvar driilmiistiir. Bu sayede robotun iizerinde var olan sensdrler
yardimu ile robotun konumu siirekli kontrol altinda tutulmustur. ilk etapta alan icerisine bir engel
konulmamistir. Ama alanin c¢evresine Oriilen duvarlar engel olarak goriilmektedir. Olusturulan

ortamin farkli agilardan alinmig iki gorseli, Sekil 5.9’de goriilmektedir.
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Sekil 5.9. Gazebo ortaminda hazirlanan Ortam-5’in, farkli agilardan goériintiisii

Sekil 5.8’de goriilen ortamda robot, duvarlara garpmadan, kirmizi kare ile belirlenen hedefe
hareket ederek, DQA igin gerekli altyapiyr kullanacak sekilde, kontrolorii tasarlanmigtir. Bu
ortamda baslangi¢ noktasi, alanin tam ortasi olan (0,0) merkez noktasidir. Robota 3 eylem vermek
yerine, 5 eylem verilerek yeni bir kodlamaya gecilmistir. Tasarlanan kod, Pekistirmeli Ogrenme
yontemleri uygulanacak sekilde kodlanmistir. Robot merkez noktasindan hedefe hareket etmek igin
stirekli bir eylem denemektedir. Robotun bulundugu her durum i¢in 5 eylem degeri hesaplanip kayit
altina alinmistir. Robotun duvarlara ¢arpmasi durumunda -200 puan verilmis, hedefe gitmesi
durumunda +200 puan verilmistir. Ayni zamanda robotun bulundugu dongii igerisinde, her eylem
i¢in verilen bir puanlama sistemi tasarlanmistir. Bu sistem, Sekil 5.10°da Sekil 5.11°de ve Sekil

5.12’te goriilmektedir.

Aksiyon: 012 3 4

N AN/
XY N\

A

n n
— - + aksiyon - ? +¢ ¢ : Robotis-OP2'nin Mevcut Agist
e @ :Hedefe Olan Ag1
R, : Aciya Karsilik Gelen Odiil

(2
R, = 5:-(1-A\(0))

Sekil 5.10. Robotun, hedefe dogru hareket ederken, 5 eylem degeri icin elde edilecek ag¢1 ddiilleri
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Sekil 5.11. Robotun, hedefe 90 derece aci ile hareketi sonucunda, 5 eylem degeri i¢in elde edilecek ag1
odiilleri
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Sekil 5.12. Robotun, hedeften 180 derece a¢1 ile uzaklagmasi sonucunda, 5 eylem degeri i¢in elde edilecek
ag1 odiilleri

Bu 5 eylem, saga hizli donme, saga donme, ileri gitme, sola donme ve sola hizli donme
olarak adlandirilip, 5 eyleme tekabiil eden ag1 degerleri ise sira ile 45, 67.5, 90, 112.5, 135 derece
acilaridir. Robot siirekli ileri gitmektedir. Bu ylizden, durup, sola veya saga doniis yapmamaktadir.
Déngii, robot carpincaya kadar veya hedefe ulasincaya kadar siirmektedir. Insansi robot, her dongii
icin merkez noktasindan baslamaktadir. Dongiiler icerisinde hesaplana tiim 6diil degerleri, her
durum ve o duruma ait 5 eylem degeri ddiilleri olarak kaydedilmektedir. Son 4 durum incelenerek
en iyi ddiile sahip yeni durum tahmin edilmektedir. Son durumdan 3 6nceki durum ge¢mis durumu,
2 onceki durum mevcut durumu ve digeri ise gelecek durumu ifade etmektedir. Dongii igerisinde,

verilen y1gin boyutuna gore durum eylem ciftinin degerlerini toplar ve Q 6grenme yardimi ile en

37



yiiksek ddiile sahip olan durum-eylem ciftlerini secerek, agirliklarini giinceller. Biitiin bu iglemler
olurken uzakliga bagh olarak egitime katki saglanabilmesi icin gelistirilen 6diil sistemi, Sekil

5.13’te gosterilmektedir.

Rd
A
o) ke
1
/ D
0 1 © D
D D, :Hedefe olan anlik uzaklik
R..=2 B D, :Hedefe olan ilk uzaklik
' R, :Uzakliga bagh dil

Sekil 5.13. Robotun, hedefe olan ilk uzaklik ile dongii igerisinde bulundugu konuma gére olacag 6diil
degeri

Robot, hedeften uzaklastik¢a kiigiilen, yakinlastik¢a biiyliyen odiiller elde etmemiz igin
islii say1 ile olusturulan fonksiyon sayesinde, daha iyi bir 6grenme gerceklestirilir.

Robot her c¢arptiginda ayni hedefe tekrar tekrar merkez noktadan harekete baglayarak
gitmeye c¢alisir. Hedefe ulasinca ise 3 farkli egitim modeli uygulanmistir. 1. modelde robot hedefe
gidince durur ve dongii sifirlanmaz. Bunun yerine yeni bir hedef belirlenir ve robot eski hedefin
bulundugu konumdan ayn1 dongii icerisinde agirliklarini giincelleyerek hareket etmeye devam eder.
2. modelde ise robot hedefe ulaginca robot merkez noktasinda yeniden atanir ve ayni hedefe tekrar
gidebilmesi i¢in hareket etmeye devam eder. Agirliklar siirekli giincellenir. Robot engele carparsa
her sey sifirlanir ve robot yeniden merkez noktasindan ayni hedefe hareket etmeye ¢aligsarak kendini
egitmeye devam eder. 3. modelde, robot hedefe ulasinca, yeni bir hedef atanir ve robotta merkez
noktasina taginarak tekrar tekrar 6grenmeye devam eder. Bu tez kapsaminda, bahsi gegen bu 3
modelde uygulanmistir [10].

Bu ortamda, robot bes farkli agida eylem gerceklestirebilir. Etrafini cevreleyen duvarlar ile
hedef noktasi, durumlan ifade etmektedir. Durum sayisini azaltarak daha az durumda, daha fazla
eylemi gerceklestiren ve daha hizli sonug elde eden bir sistem olusturulmustur.

Deney 8: Ortam-5’e Engel Eklenerek Olusturulan Ortam
Ortam-5’ de uygulanan tiim sisteme duvarlar ile 4 engel eklenerek, egitilmesi daha uzun

siirecek olan ortam tasarlanmistir. Sekil 5.14’te tasarlanan ortam gorilmektedir.
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Sekil 5.14. Gazebo ortaminda hazirlanan ortam-6’in kus bakis1 goriintiisii

Bu ortamda, Ortam-5’te uygulanan sistem ve modeller uygulanmistir. Egitim islemi
gergeklesirken elde edilen basarim grafigi ile Q tablosu grafigi, anlik ve toplam 6diil degeri, anlik

olarak 3 saniyede bir rastgele segilen eylemler, Sekil 5.15’te goriilmektedir.

Sekil 5.15. DQA uygulanan Ortam-6
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Sekil 5.15°teki kesit, egitimin ilk baslarinda 6grenemedigi goriilen robotun, yavas yavas
O0grenmeye basladigini ve calisan programin, se¢ilen durum-eylem ciftlerini daha dogru se¢gmeye
calistig1 goriilmektedir.

Sekil 5.14’teki ortama, konumu belli olmayan 4 engel yerlestirilmistir. Robotun ¢evredeki
engellere, duvarlara ve hedefe olan uzaklik bilgileri toplanarak DQA uygulanmistir. Elde edilen

grafikler, Sekil 5.16°de gosterilmistir.

Sekil 5.16. DQA ile elde edilen 6diil ve Q-degerleri

Sekil 5.16’deki egitim grafikleri, 1.Nesil intel i5 1.66 GHz CPU islemci ile elde edilmistir.
Ik 50 epochta, olusturulan egitim modeli, bulundugu durumlara kars1 yanls yonelmeler yaptig:
icin, olusturulan 6diil denkleminde verilen ceza puanlari fazla oldugu goriilmektedir. Alian 6diil,
alman cezadan azdir. Bu, modelin 6grenmeye calistigini gosterir. Daha sonraki epochlarda alinan
odiil artmaya basladig1 icin model 6grenmektedir. Alinan ceza puanlarinin, alinan 6diillerden daha
az oldugunu ifade eder. Yani, hangi durumda hangi eylemi gerceklestirecegini 6grenmistir. Elde
edilen Q degerleri incelendiginde, ilk 50 epochta, %50 oraninda negatif degerler aldigi
goriilmistiir. Daha sonraki epochlarda, aldigi negatif degerler, %10’lara kadar diismiistiir. Yani, bir
duruma giderken, uygulamasi gereken eylemleri, dogru sekilde segmeye baslamis demektir.

Bu ortamda durum sayist artirtlmistir. Bunun sonucunda, daha yavas ve ge¢ 0grenen bir
ortam oldugu gozlemlenmistir. Ortam-5te uygulanan 6diil denklemleri kullanilmis, 6diil ve ceza
puanlari artirtlmistir. Bunun sonucunda ise gecikme siiresi gittikge artmaya baglamistir. Robot, elde
edilen ceza puanlariin bulundugu durum eylem ciftleri arasinda, en iyiyi aramaya baslamistir.
Deney 9: Siireksiz Durumda Tek Engel Bulunan Ortam

Sekil 5.17°da tezi kapsayacak sekilde hazirlanmig bir ortamda, baglangi¢ noktasindan hedefe
giderken, derin pekistirme yontemleri kullanilarak, insansi robotun verilen gorevi gerceklestirmeye

calistigl gézlemlenebilmektedir.
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Sekil 5.17. Yeni ortamda uygulanan DQA ile elde edilen sonuglar

Tezde insansi robotun engelleri ve hedefi bulabilmesi i¢cin DQA Algoritmasi kullanilmistir.
Bilgisayar ile gorii alanlarinda, gercek hayattaki nesneleri tanimada, bu nesnelerden bir eylem
almada ve bunlara gore bazi olaylar gergeklestirmede kullanilir.

Egitim i¢in ti¢ farkl1 model uygulanmistir. Birinci modelde, robot siirekli ayni hedefe giderek
egitilmektedir. 1.Nesil Intel i5 1.66 GHz CPU islemci ile elde edilen grafikler Sekil 5.18’te

gOsterilmistir.

Sekil 5.18. Birici model i¢in elde edilen 6diil, Q-degerleri ile egitimden bir kesit
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Robot her durum eylem ciftinde baslangi¢ noktasina geri doner ve hedefe hareket etmeye
baglar. Egitim, kayip degeri 0.05’ten az oldugunda ve 6diil artmaya devam ettiginde egitim basar1
ile gerceklestirilmis olur.

Ikinci modelde, hedefe ulasildiginda, aym déngii (epoch) devam ederken, yeni bir hedef
belirlenmis ve daha iyi 6grenme igin ¢oklu hedef sistemi uygulanmistir. Bu egitimde, 1.Nesil Intel

15 1.66 GHz CPU islemci ile otuz iki saatte elde edilmis grafikler Sekil 5.19’de gosterilmistir.

N b e E = o £

Sekil 5.19. DQA ile ikinci model i¢in elde edilen, toplam 6diil,anlik 6diil ve Q-degerleri

Ik 200 epochta, %30 oraninda negatif 6diil alirken ve ortalama Q degerleri incelendiginde,
%60 oraninda yanlis eylemler segildigi goriilmektedir. Daha sonraki epochlarda %80 oraninda
pozitif 6diil ile %70 oraninda, bulunan duruma karst dogru eylemler sec¢ildigi, Sekil 5.19°de
goriilmektedir.

Ugiincii modelde, ii¢ eylem ve bes durum igerisine hapsedilecek sekilde hem islem yiikii
azaltilmaya c¢alisilmis hem de egitim siiresi azaltilmaya ¢alisilmigtir. Tiim modeller, simiilasyon
ortaminda basar1 ile programlanmistir. Benzer sonuglar elde edilmistir.

Birinci durumda; robot hedefe giderken, olusan siirekli durumda 5 sn. araliklarla alinan 100
adet goriintii ile bagimsiz verimiz elde edildi. Google Colab ortaminda bize sunulan CPU destegi
ile derin 6grenme yontemi kullanilarak %70 basar1 elde etmis model olusturuldu. Bu model i¢in
300x300 boyutunda alinan goriintiilerden, test ve egitim verileri elde edildi. 300x300°liik her bir
piksel yan yana olacak sekilde vektor haline getirilip 90000 giris elde edildi. Islem yiikiinii azaltmak
i¢in kii¢liltme islemi yapilabilir ve piksel degerlerini 0 ve 1 olarak ¢evirme islemi yaparak, daha
yiiksek bagari elde edilebilir. Girise, 3x3’liikk bir filtre uygulayip evrisim isleminden gecirdikten

sonra daha belirgin degerler olusmaya baslar. Boyutlarda degisim olabilir. Evrisim formiilii:

42



yla,b] = %; ¥ x[i,j]1* hla —i,b — ] (5.1
Cikis matris boyutu:
Voem " M=n—f+1 (5.2)

m, ¢ikis matrisi boyutudur. n, giris matrisinin boyutu ve f’de filtre boyutumuzdur. x, giris
matrisi olmak iizere h matrisi, elimizde bulunan 3x3’liik filtreyi ifade eder. Fakat boyut degisimine
maruz kalmadan hesaplama yaparak islem yiikii azaltilmis olur. Bunun icin piksel ekleme yontemi

kullanilir. Piksel ekleme ile ¢ikis matris boyutu formiilii:
Ymxm 2 Mm=n+2p—f+1 (5.3)

Piksel ekleme miktar1 p ile gosterilir. Amag, giris boyutu ile ¢ikis boyutunu esitlemektir.
Eklenilecek piksel adedi, filtreye uygun olarak belirlenir. Piksel ekleme yontemi ile eklenen
piksellere 0 veya giris matrisinin komsu oldugu eklenen piksellere kopyalama iglemi ile daha iyi

evrisim iglemi yapilir. Piksel ekleme:

-1
p="L2 (5.4)

ile hesaplanir. Esit boyutlarda ¢ikis elde etikten sonra ortaklama veya havuzlama yontemi
ile boyut azaltma islemi uygulanir. Ciinkii, boyut islem yiikiidiir. Boyut azaltarak hassasiyeti ve
boyutu azaltmis oluruz. Egitimde en biiyiik ortaklama ile islem yapilmistir. Uygulanacak filtre
boyutu 2x2 olup, adim kaydirma 1 olarak belirlenmistir. Boylece giristeki her 4 pikselden en biiyiik
piksel degeri alinip boyut 4’te loraninda kiigiiltiilmiis olur. Asir1 uydurmay1 6nleyebilmek icin
olusan noronlarin 4’te 1’ini unutma iglemi yapryoruz. Elde edilen tiim ndronlar1 1 satir halinde
vektore doniistiiriiyoruz. Daha sonra YSA ile tam baglanti sistemi kuruluyor. Boyut diisiiriiliiyor.
En son katmanda ¢ikis olarak, ilk basta belirtildigi gibi ileri, saga donme ve sola donme eylemlerini
ifade eden 3 ¢ikis degeri elde ediliyor. Dolayisi ile 100 gorsel ile egittigimiz modeli kullanarak,
farkli gorseller girise verilince ¢ikis olarak 3 eylemden hangisinin gercgeklestirilecegi %70 basart
ile elde edilmis oluyor. Asagida egitim parametreleri ile sonug bilgileri bulunmaktadir.

Bu egitimde, girise verilen 100 adet goriintiiniin her biri i¢in ayr1 ayn ¢ikiglarinin
bulundugu Q tablosu olusturulmustur. Olusturulan Q tablosunun ilk 10 resim i¢in elde edilen
degerleri, Tablo 5.2°de gosterilmistir. Tablo 5.1’de ise gercek eylemleri ifade eden cikislar

gosterilmektedir.
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Tablo 5.1. Egitim icin verilen gercek ¢ikislar

Gergek | Ileri Sag Sol
Cikis

0 1 0 0
1 1 0 0
2 1 0 0
3 1 0 0
4 1 0 0
5 1 0 0
6 1 0 0
7 1 0 0
8 1 0 0
9 1 0 0
10 1 0 0

Tablo 5.2. Elde edilen Q tablosunun ilk 10 tanesi

Q Ileri Sag Sol

Tablosu

0 0.64356935 | 0.18055163 | 0.17587905
1 0.44480312 | 0.18606915 | 0.36912766
2 0.6824496 | 0.15535331 | 0.16219707
3 0.48314962 | 0.17440721 | 0.34244323
4 0.46986023 | 0.21005628 | 0.32008347
5 0.41232565 | 0.17149583 | 0.4161785
6 0.41047442 | 0.21104737 | 0.3784783
7 0.6519757 | 0.15530123 | 0.19272314
8 0.42363912 | 0.19495754 | 0.38140333
9 0.44562575 | 0.21937442 | 0.33499986
10 0.5836137 | 0.21352573 | 0.20286049

Ac1 degeri robotun bulundugu yone gore onceki durumu goze alarak hesaplanan agi

olmakla birlikte i deger ise her durum igin verilebilecek 5 eylemi ifade etmektedir. Her eylem i¢in
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ac1 ayr1 ayri1 hesaplanir ve 5 a¢1 degeri bulunur. Mevcut uzaklik, robotun harekete basladig: ilk
andan, hareketin sonlandig1 ana kadar degisebilen, hedefe olan uzakligidir. Hedefe uzaklik ise
robotun ilk anda bulundugu konumdan hedefe olan uzakligidir.

Ogrenme islevi, 20000 déngii icerisine hapsedilmistir. Bu deger degistirilebilir. Her dongii,
hedefe ulasinca veya herhangi bir nesneye carpinca sonlanir. Dongii igerisinde bir¢ok durum ve
eylem cifti elde edilir. Elde edilen (s,a) ciftlerinden en yiiksek basarima sahip olanlar kayit altinda
tutulur. Q 6grenme bu isi yapar. Egitim tamamlandiginda olusturulan Q tablosundan en iyi durum-
eylem ciftleri segilerek hedefe en kisa yoldan ulagilmis olur. Durum [-4], 6nceki durumu ifade
ederken, durum [-3], mevcut durumu ifade eder. Odiil i¢in olusturulan denklemler ile ortama
uyumluluk bakamindan basarili oldugu diisiiniilmiistiir. Denklemler gelistirilebilir. Elde edilen

cikiglar, Tablo 5.3°te goriilmektedir.

Tablo 5.3. ilk 10 giris i¢in elde edilen QMax degerleri

QMax | lleri Sag Sol

0 1 0.18055163 | 0.17587905
1 1 0.18606915 | 0.36912766
2 1 0.15535331 | 0.16219707
3 1 0.17440721 | 0.34244323
4 1 0.21005628 | 0.32008347
5 0.41232565 | 0.17149583 | 1

6 1 0.21104737 | 0.3784783
7 1 0.15530123 | 0.19272314
8 1 0.19495754 | 0.38140333
9 1 0.21937442 | 0.33499986
10 1 0.21352573 | 0.20286049

Daha sonra yapilan egitim, daha gelismis bir kodlama ile yapilmistir. Bunun i¢in, bulunan
hatay1 yayarak geri doniisiim yapilip, néronlara verilen aglar giincellenerek daha iyi bir 6grenmeye
caligildi. Pekistirmeli Ogrenmeye uygun ortam hazirlanip, daha iyi bir grenme igin gerekli olan
parametrelerde kontrol edilerek egitim gerceklestirildi. DQA igin siirekli ve siireksiz sistemde ve
farkli ortamlarda engelden kacarak hedefe giden robot hedefe ve engelle yakinlik durumlarina gore
odiil denklemleri uygulanarak, 6grenme egitimini pekistirmis oldu. Stirekli sistemde, her hedefe
ulastiginda tasarlanan ortamin iginden rastgele bir sekilde yeni hedef atanarak, tiim ortam
ogrenilmeye caligildi. Siireksiz sistemde ise yeri belirsiz engeller ve hedefi verilen 6diil
denklemlerinden gelen puanlar ile bulmaya calisarak hem engelden kagildi hem de hedefe giderek
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egitim bitirildi. Stirekli sistem, siireksiz sisteme gore daha uzun egitim siiresine sahiptir. Egitim

bittiginde belirlenen hedefe gitmesi i¢in gereken basari orani siireksiz sisteme gore daha yiiksektir.
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6. SONUCLAR

Bu tez, insansi robotun engellerden kaginarak hedefe yiiriimesi i¢in, yeni gelistirilmis
algoritmalar icermektedir. Robotun, belirtilen bir hedefe, kendi kendine 6grenerek gidebilmesi i¢in
yapay zeka algoritmalarinin, var olan robot sistemine adapte edilmesi amaglanmistir. Ilk olarak
robotun sistemi, Linux isletim sistemine uyarlanmistir. Calisma alani olusturulup, hareket etme,
DQA egitimi, hedef alan1 gibi gerekli alt yapilar i¢in algoritmalar hazirlanmistir. Engelleri ve hedefi
saptayabilmek icin goriintii isleme yardimi ile nesne algilama yapilmis ve ayni islem i¢in ortamdaki
tiim nesnelerin konumlari kontrol edilerek, robot siirekli ortamda hedefe dogru hareket ettirilmistir.
Cesitli ortamlar hazirlanmis ve farkli modeller olusturulmustur. Robot modeli iizerine lazer sensor
eklenmis ve egitim i¢in gerekli veriler elde edilmistir. Elde edilen veriler, derin 6§renme yontemi
kullanilarak egitilmis, denetimli sekilde 6grenme gergeklesmistir. Bu egitimde, %70 basar1 elde
edilmistir. Daha sonra, daha yiiksek 6diil elde edebilen egitim modelleri olusturulmustur.

Bu tezde uygulanan teknikler ve tasarlanan denklemler gelisime agiktir. DQA i¢in tasarlanan
odiil denklemleri degistirilerek daha iyi 0grenme saglanabilir. Ortamda olusturulan tasarim
degistirilerek daha iyi bir 6grenme elde edilebilir. Robotun gordiigii alanlari, goriintii isleme
metotlar1 ile daha belirgin sekilde saptamakla ve goriintii boyutlarinin kiigiiltiilmesi ile islem
yiikiinii azaltarak daha iyi bir egitim gerceklestirilebilir. Olusturulan robotun hareketlerinde, bazi
problemler goézlemlenmistir. Bu problem, Webots ortaminda hazir kiitliphane kullanilarak
olusturulmus Robotis-OP2 ile Gazebo ortaminda olusturdugum yiirlime algoritmasi arasindaki
farktan kaynaklandigi tespit edilmistir. Webots ortamindaki robotun donisleri, keskin, hizli ve
ivme kazanmadan gergeklestirilirken, Gazebo ortaminda olusturdugum kiitiiphanede, robotun
doniisleri gergeklesirken bir ivme kazandigi ve bu ivme problemi sebebi ile hareketten 2 sn.
sonrasina kadar devam eden hareket, baska eylemlerle birlestiginden hesapta olmayan yeni
eylemler olusmaktadir. Mesela, sola donme devam ettikten sonra ileri eylemi verildiginde, robotun
sola donmeden ivme kazandig: i¢in sola donmeli ileri hareket adinda yeni bir eylemin olugmasi
sonucunda, egitimde, kalite diismekte ve dongii sayisini artirarak fazladan is yiikii olusturmaktadir.
Yine robotun Webots’ta hazir olarak bulunan ama Gazebo’da, robotun daha istikrarli hareket
edebilmesi ve diisiince kalkabilmesi i¢in tasarlanmasi gereken algoritmalar bulunmaktadir. Boylece
daha iyi egitim basarisi elde edilebilir oldugu apagik ortadadir.

Webots’ta, daha dengeli Robotis-OP2’nin kontrolorii olmasina ragmen, Gazebo i¢in bu tezde
yeni bir kontrolor tasarlanmistir. Bu sayede, her ne kadar Webots’ta hazir olan kontrolérden daha
dengesiz kontrolor olsa da hazir olan kiitliphanenin simirlamalarina maruz kalmadan ve farklh

programlarda kullanilabilecek sekilde kullanima imkan veren bir kontrolér elde edilmistir.



Ayn1 minvalde, Webots’ta yapilan ¢aligmalar [30], [31] den farkli olarak hem Webots ortami1
hem de ROS Gazebo ortami kullanilmis ve insansi robotun engelden kacarak hedefe gitmesi
saglanmaistir.

Bu tezde, 7 farkli ortam olusturulmustur. 1., 2. ve 3. ortamda 3 engel ile bir hedef belirtilerek
toplamda 4 durum belirtilmis ve 3 eylem gerceklestirilmistir. 1., 2. ve 3. durum, engele yaklasma
ve uzaklasma durumudur. 4.durum, hedefe yaklagsma ve uzaklasma durumudur. Robotun sag, sol
ve ileri yon hareketleri, 3 eylemi ifade etmektedir. Hangi durumlarda hangi eylemlerin
gergeklesmesi gerektigi, tasarlanan ortama gore degiskenlik gosterir. Olusturulan algoritma ile
durum eylem verileri dogru sekilde elde edilmistir. Daha kaliteli verilerin elde dilmesi igin farkli
ortamlarin olusturulmasi gerekmektedir. Bundan dolay1 yeni bir ortam olusturulmustur. Kismen
daha iyi bir model olusmustur. 1.ortamdan farkli olarak engellere daha belirgin renkler verilmis ve
hedef igin kirmiz1 bir top yerlestirilmistir. Bu sayede kamera ile daha iyi saptama yapilarak, durum
eylem ciftleri elde edilmeye ¢aligilmigtir. 3.ortam tekrardan yenilenerek daha sade ve basit bir
ortam tasarlanmistir. Olusturulan 4.ortamda 1.ortamdaki gibi 4 durum ve farkl olarak 5 eylem
mevcuttur. Eylem sayisi artirilarak daha fazla veri elde edilmistir. Hedef noktasi ile engellerin
renkleri farkli segilmistir. Bu sayede islem yiikii azalmistir. DQA igin 6n hazirlik tamamlanmugtir.
Tasarlanan 6.ortamda ¢aligsma alan1 4x4’e diisiiriiliip, alan duvarlarla ¢evrilmistir. Bu sayede islem
yikil azalmigtir. Siirekli ortam i¢in hedef stirekli degiskenlik gosterir. Alanin iginde rastgele bir¢ok
hedef noktasi belirlenir ve rastgele bir sekilde hedef 6grenilmeye ¢alisilir. Model egitildiginde, tiim
alanda, istenilen noktaya gidebilme saglanmis olur. Odiil denklemleri ile duruma kars1 gosterilecek
dogru eylem, daha belirginlestirilir. Boylece, egitim sistemi gelistirilmistir. 7.ortamda, 6.ortamdaki
altyapr kullanilarak 4 farkli engel yerlestirilmistir. Engeller sabittir. Robotun, engelleri asarak
hedefe gitmesi amaglanmistir. Tiim bu deneylerden sonra, yeni bir ortam tasarlanmistir. Ortama, 4
adet duvar engeli ve merkezde ise dairesel engel konulmustur. Kamera islem yiikiinden dolay1
kaldirilmis ve yerine lazer sensor kullanilmistir. Bu sayede islem yiikii ¢ok diismiistiir. Robotun,
derin 6grenme algoritmalar kullanarak, baslangi¢ noktasi olarak belirlenen yerden, tiim engelleri
asip hedef noktasina ulasmasi saglanmigtir. Son ortamda, 24 adet lazer sensor degeri ile 1 adet
durum ve 1 adet eylem degeri olmak tizere elde edilen 26 egitim verisi elde edilmistir. Bu veriler
ile egitilen model basarili sekilde hedefe gitmistir.

Bu tezde, tartigilacak konular ile tizerine ¢alisilmasi gereken bulgulardan birisi; ROS Gazebo
programi ile gorsellestirdigim kiitiiphanenin eksiklikleri ile alakalidir. Robot hareketi igin
tasarlanan kodlar, simetrik olarak tasarlandigi i¢in robotun kollarimin en ufak hareketinde, robotun
dengesinin bozulmasina ve diismesine sebep olmaktadir. Bu problemlerin ¢6ziimii, robotik ile

alakalidir. Daha iyi egitim igin, daha iyi bir robotik ¢alismasinin yapilmasi gerekmektedir.
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Gelecekte, 3D yazici ile iiretilecek olan insansi robotun, Raspberry Pi 4 Model B (ROS Master)
kullanilarak, ayni algoritma ile karmasik kosullarinin olusturuldugu hem sanal hem de gercek

ortamlarda, egitimine devam edilecektir.
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ONERILER

Robotis-OP2’nin iizerinde bulunan imu sensdrden yardim alinarak, dengesi bozulan
robotun tekrar dengeye gelebilmesi igin, robotun iizerinde bulunan 20 aktiiatoriin, hangi ag1
degerlerini almasi gerektigi ile alakali robotik agirlikli bir ¢aligmanin olmasi, Robotis-OP2’nin,
daha insans1 bir robot olmasi i¢in gerekli goriilmiistiir. Bu sayede, robot daha dengeli yiiriime
yetisine sahip olacaktir.

Derin Pekistirmeli Ogrenme yontemlerinin, daha ¢ok acik kaynak destekli sistemlerde
calisiliyor olmast sonucunda, bu tezin konusu ile paralel olarak ¢cok fazla ¢alisma mevcut oldugu
icin, etik kurallara ayrica uyulmasi gerekmektedir.

Tezde uygulanan goriintii isleme yontemlerinin gelistirilmesi ile daha iyi egitim sonuglar1

elde edilebilir.
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