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BEYAN

“Simiilasyon Ortaminda Derin Pekistirmeli Ogrenme Ile Robot Kontrolii” adl1 yiiksek
lisans tezi hazirlik ve yazimi sirasinda bilimsel arastirma ve etik kurallarina uydugumu,
baskalarinin eserlerinden yararlandigim boliimlerde bilimsel kurallara uygun olarak atifta
bulundugumu, kullandigim verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi, tezin herhangi bir
kisminin Bilecik Seyh Edebali Universitesi veya baska bir {iniversitede baska bir tez ¢alismasi
olarak sunulmadigini, aksinin tespit edilecegi muhtemel durumlarda dogabilecek her tiirlii

hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Bu ¢aligmanin,

Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP), TUBITAK veya benzeri kuruluslarca desteklenmesi durumunda; projenin
ve destekleyen kurumun adi proje numarasi ile birlikte, ETIK KURUL onay1 alinmasi durumunda ise ETIK
KURUL tarih karar ve say1 bilgilerinin beyan edilmesi gerekmektedir.
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OZET

SIMULASYON ORTAMINDA DERIN PEKiSTIRMELI OGRENME iLE ROBOT
KONTROLU

Makine dgreniminin bir dali olan Pekistirmeli Ogrenme, bir ortamda 6diilleri en iist diizeye
cikarmak icin eylemleri segmeye dayali 6grenme yontemidir. Dogada ¢okga gozlemlenen bu
davranigsal 6grenme sekli, hakkinda bilgi sahibi olunmayan ortamlarda otonom gorevler igin
basarili sonuglar verir. Pekistirmeli Ogrenme ydntemlerinden, Derin Pekistirmeli Ogrenme ile
otonom gorevler icin gezgin robotlar1 egitebiliriz.
Gezgin robotlar, es zamanli konum belirleme ve haritalama (SLAM) algoritmalar ile ortam
haritasin1 ¢ikararak yol ve hareket planlama gorevlerini yapabilirler. Ancak haritasi
cikarilmamis ortamlarda hareket planlamak ve yapmak zorlu bir gorevdir. Caligmamizda, bu
zorluklar1 agsmak i¢in Derin Pekistirmeli Ogrenme yontemleri kullanilarak gezgin robotlar ile
bilinmeyen ortamlarda belirlenen goérevleri yerine getirmek amaglanmistir. Robot Isletim
Sistemi ve benzetim ortami olarak siklikla kullanilan, 3 boyutlu modeller ile ¢alisabilen Gazebo
benzetim ortami ile gerekli ortam olusturulmus ve TurtleBot3 gezgin robotu ile engellere
carpmadan bu ortamda belirlenen hedeflere ulagsmak amaglanmistir. Calismamizda,
Pekistirmeli Ogrenmenin siklikla kullanilan yéntemi Q Ogrenmenin sinirlamalarindan dolay,
karmagik problemler icin bellek yerine sinir aglarim kullanan Derin Pekistirmeli Ogrenme
yontemlerinden Derin Q Aglan tercih edilmistir. Gazebo’da olusturulan ortamda TurtleBot3
gezgin robotu ile egitim yapilmistir. Pekistirmeli 6grenmenin temel 6zelliklerinden, a¢gdzlii
yaklasim politikasina gore baslangic asamasinda rastgele yapilan hareketler yerini ilerleyen
asamalarda sinir ag1 modelinin karar verdigi hareketlere birakarak hedef noktayi art arda
defalarca bulabilen ve boliim boyunca topladigi 6diili artirabilen bir model olusturulmus ve bu

modelin basarimi grafiklerle gdsterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin pekistirmeli 6grenme, otonom hareket, gezgin robot, robot isletim

sistemi, Gazebo benzetim ortami
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ABSTRACT

ROBOT CONTROL WITH DEEP REINFORCEMENT LEARNING IN
SIMULATION ENVIRONMENT

Reinforcement Learning, a branch of machine learning, is a method of learning based on
choosing actions to maximize rewards in an environment. This form of behavioral learning,
which is widely observed in nature, gives successful results for autonomous tasks in
environments where there is no information about. We can train mobile robots for autonomous
tasks with Deep Reinforcement Learning, one of the Reinforcement Learning methods. Mobile
robots can perform path and movement planning tasks by mapping the environment with
simultaneous positioning and mapping (SLAM) algorithms. However, operating in uncharted
environments is a challenging task. In our study, we aimed to overcome these difficulties by
using Deep Reinforcement Learning methods to perform specified tasks in unknown
environments with mobile robots. The necessary environment was created with the Robot
Operating System and the Gazebo simulation environment, which can work with the 3D models
frequently used on simulation platform, and the TurtleBot3 mobile robot aimed to reach the
determined goals in this environment without hitting obstacles. Due to the limitations of Q
Learning, the frequently used method of reinforcement learning, Deep Q Networks, one of the
Deep Reinforcement Learning methods that use neural networks instead of memory for
complex problems, were preferred in our study. Training was conducted with the TurtleBot3
mobile robot in the environment formed in Gazebo. According to the greedy approach policy,
which is one of the basic features of reinforcement learning, a model that can find the target
point many times and increase the reward it collects throughout the episode, by leaving the
movements made randomly at the beginning to the movements decided by the neural network
model in the later stages, has been constituted and performance of this model has been showed

with graphics.

Keywords: Deep reinforcement learning, autonomous navigation, mobile robot, robot

operation system, Gazebo simulation environment.
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1. GIRIS

Gezgin robotlar, SLAM algoritmalar1 ile ortam haritasin1 ¢ikararak yol ve hareket
planlama gorevlerini yapabilirler. Yol planlama, bir robotu baslangic konumundan hedef
konuma hareket ettirirken, robotlar ve ¢evredeki engeller arasinda ¢arpigsmay1 6nlemek icin
gergeklestirilen gorevdir (Karakuzu ve Babuska, 2014,2021). Ancak haritas1 ¢ikarilmamig
ortamlarda hareket yapmak zorlu bir gorevdir. Calismamizda, bu zorlugu asmak i¢in Derin
Pekistirmeli Ogrenme (DPO) kullamilarak, bilinmeyen bir ortamda, belirli gorevleri gezgin

robot ile otonom olarak yerine getirmek amaclanmistir.

Pekistirmeli Ogrenme (PO), makine 6grenimi yontemlerinden biridir. PO’de hareketi
yapan unsur (ajan), ¢evre ile etkilesime girerek ortami kesfeder ve miimkiin olan en yiiksek
toplam odiilii elde etmek amaciyla bu etkilesimleri degerlendirir. PO, canlilarm ¢evreden
olumlu veya olumsuz geri bildirim alarak 6grenmek icin kullandiklar1 deneme yanilma

yontemini taklit eder.

Robot teknolojileri alaninda PO, miihendisligi zor ve karmasik olan davranislarin
tasarimi i¢in bir ¢erceve sunar (Zamora vd., 2016). Bu alandaki zorluk, kullanilan makine
ogrenimi tekniklerini dogrulamak ve gergek bir senaryoda uygulamak i¢in ortam olusturmaktir.
Calismamizda bu problemin {istesinden gelmek icin, robotik uygulamalarinda yazilim
gelistirme amaciyla kullanilan Robot Isletim Sistemi (ROS) ve 3 boyutlu modelleme ve

benzetim araci olan Gazebo ile gerekli ortam olusturulmustur.

TurtleBot3 gezgin robotunun Gazebo benzetim ortaminda engellerden kaginarak hedef
noktalar bulmasini saglayacak bir denetim modeli DPO y&ntemlerinden Derin Q Aglari (DQN)
ile egitim yapilarak elde edilmistir. PO’nin iki temel unsuru ajan ve cevredir. DQN ajani,
TurtleBot3’ii engellere carpmadan hedef noktaya ulastirmak i¢in, hedefe yaklastikca pozitif bir
odiil degeri, hedef noktadan uzaklastikca da negatif bir 6diil degeri yani ceza verir. Burada

ajanin amaci birikimli 6diil degerini en yliksege ¢ikarmaktir.

Calismanin igerigi boltimlere ayrilarak su sekilde diizenlenmistir. Bolim 2'de,
kullanilan yontemler hakkinda bilgi verilmistir. Boliim 3'te ROS, Gazebo, DQN baglantisindan
ve uygulama da kullanilan ¢ergeve yapidan bahsedilmistir. Boliim 4’de DQN modeli ile yapilan
caligmanin parametreleri ve egitilen modelin sonuglar1 paylasilarak analiz edilmistir. Son
olarak, Bolim 5'de egitilen model ile yapilan test isleminin sonuglart paylasilarak

yorumlanmustir.



2. ON BILGI
2.1. Literatiir Arastirmasi

Cikarim yapilacak giris verileri ya da etiketlenmis egitim verisi bulunmayan
problemlerin PO ydntemleri ile ¢dziimii yapilabilmektedir. Son yillarda Tiirkiye’de yapilan
tezler incelendiginde PO ile robot kontrolii, otonom siiriis, finans ydnetimi, enerji sistemleri
optimizasyonu, ag trafik optimizasyonu vb. gibi alanlarda ¢aligmalar yapildig1 goriilmektedir.
Farkli alanlarda birgok karar verme probleminin PO ile c¢oziimiiniin yapilabildigi
anlasilmaktadir. Ozellikle otonom kontrol problemlerinde DPO yéntemlerinin kullanimi
dikkati cekmektedir. DPO yéntemleri, ilk olarak Derin Q Aglar1 (Mnih vd., 2013) ile gercek
anlamda basarisin1 kanitlayarak Arcade ortamindaki bazi oyunlarda insan diizeyinde,

bazilarinda ise insan diizeyinin de iizerinde basar1 gostermistir.

DPO algoritmalarinin basarisi, gergek diinya ortamindaki kontrol problemlerinin,
yiiksek boyutlu durum ve eylem uzayinda politika giidiimlii ajanlarin optimize edilmesiyle
dogal olarak coziilebilecegini kanitlamaktadir. Goriis kontrol sistemlerinde durum uzaylari
genellikle ham goriintiilerden elde edilen goriintii 6zellikleriyle temsil edilir (Wang vd., 2018).
Otonom siiriise ulagsmak i¢in arastirmacilar hem sensorlerden hem de goriis algoritmalarindan
gelen bilgilerden yararlanmaya ¢aligmaktadirlar. Otonom siiriise ulagmanin basit bir yolu, Lidar
ve Atalet Ol¢iim Birimi (IMU) gibi hassas ve saglam donanimlar ve sensdrler kullanarak ortam
bilgilerini yakalamaktir (Wang vd., 2018). Otonom siiriis politikasinin fiziksel hasar olmadan
Ogrenilmesi i¢in ¢ok sayida benzetim ortami tasarlanmistir. Literatiirde yapilan ¢aligmalardan

bazilar1 incelenerek bulgular asagida verilmistir.

Wang ve digerleri, otonom siiriis ile PO arasindaki boslugu kapatmak amaciyla, ajani
Acik Yaris Arabasi Simiilatoriinde (TORCS) egitmek i¢in Derin Deterministik Politika Egimi
(DDPG) algoritmasin1 kullanmuslardir. Ozellikle TORCS'dan uygun sensor bilgisini girdi
olarak se¢mis ve eylem alanlarini siirekli alanda tanimlamislardir. Ajanin simiilatérde hizl

hareket edebildigini ve giivenli siiriisii saglayabildigini gostermislerdir (Wang vd., 2018).

Sung ve digerleri, TurtleBot3 gezgin robotu ile Gazebo benzetim ortaminda DQN
algoritmasini kullanarak, gezgin robot navigasyonu i¢in modelden bagimsiz PO yontemlerini

incelemislerdir (Sung vd., 2018).

Alvarez, TurtleBot3 gezgin robotu ile Gazebo benzetim ortaminda otonom siiriis i¢in
LIDAR ve IMU sensorii verilerini kullanmis ve ileriye doniik parametrelere sahip DQN

modelinin standart DQN modelinden daha iyi 68renebilecegini iddia etmistir (Alvarez, 2019).
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Tsai ve digerleri, TurtleBot3 gezgin robotu ile Gazebo benzetim ortaminda otonom
siiriis i¢in LIDAR ve IMU sensdrii verilerini kullanmislardir. DPO ydntemlerinden Derin
Deterministik Politika Egitimi (DDPG) ile Derin Q Aglar1t (DQN) yontemlerini kullanarak
sonuglar1 karsilastirmiglardir (Tsai vd., 2022).

Bu ¢alismasinin amaci, DPO ydntemleri ile gezgin robotun benzetim ortaminda otonom
hedef bulma goérevlerini yapmasini saglamaktir. TurtleBot3 gezgin robotu ile Gazebo benzetim
ortaminda, LIDAR ve IMU sensorii verileri kullanilarak rastgele yer degistiren hedefleri

otonom olarak bulma goérevi gerceklestirilmeye caligilmistir.
2.2. Otonom Siiriis

Otonom siiriig, bilgisayarli gorme ve kontrol sistemlerinde aktif bir arastirma alanidir
(Memon vd., 2016). Otonom siiriis i¢in, ortamlardan gelen durum alanlar1 ve girdi goriintiileri,
dinamik olarak degisebilen ve ongoriilemeyen sekilde davranabilen, arka plan ve nesneler
icerir. Bunlar, nesne tespiti, sahneyi anlama, derinlik tahmini gibi bir¢ok zor gérme goérevini
icerir. Daha da onemlisi denetlenen robotun ya da ajanin bu tiir zor senaryolarda nesnelere

carpmamak ve glivende kalmak i¢in dogru ve hizli hareket etmesi gerekir.

DPO algoritmasinin basarisi; gergek diinya ortamindaki denetim problemlerinin yiiksek
boyutlu durum ve eylem uzayinda, politika giidiimlii temsilcilerin optimize edilmesiyle
coziilebilecegini kanitlamaktadir. Gorlis denetim sistemlerinde durum uzaylari, genellikle ham
gorilintiilerden elde edilen goriintli 6zellikleriyle temsil edilir. Otonom siiriise ulasmanin basit
bir yolu, Lidar ve IMU gibi hassas ve saglam donanimlar ve sensorler kullanarak ortam
bilgilerini yakalamaktir. Bu donanim sistemleri, 3D bilgileri hassas bir sekilde yeniden
yapilandirabilir ve ardindan PO’yi kullanarak aracin ¢arpisma olmadan akilli navigasyon elde

etmesine yardimci olabilir.

Arastirmacilar otonom siiriise ulasmak i¢in hem sensorlerden hem de goriintii isleme
algoritmalarindan gelen bilgilerden yararlanmaya ¢alisiyorlar. Akilli yol bulma politikasinin
fiziksel hasar olmadan Ggrenilmesi i¢in gercek diinya ortamini taklit edebilen benzetim

ortamlarindan yararlanilir (Wang vd., 2018).
2.3. Robot Isletim Sistemi

Robot Isletim Sistemi (ROS), gelistirici ile robot arasindaki iletisimi saglayan ve bu
iletisimi standartlastiran acik kaynak kodlu bir ara yiiz gergevesidir. Robot sistemleri igin

donanim ile yazilim katmaninin ayrilmasi, donanim seviyesinde cihaz kontrolii, paket yonetimi,



u¢ noktalar arasinda mesajlasmanin saglanmasi konularin1 robot sistemleri icin gerceklestirir

(ROS Introduction, 2023). ROS, isminde geg¢se de aslinda bir igletim sistemi degildir.

ROS ilk olarak 2007 yilindan kisa bir siire once Standford AI Robot desteginde
Standford Universitesinde baslamis daha sonra calismalara 2007 yilindan itibaren Willow
Garage adli teknoloji sirketi lizerinden devam edilmistir. ROS'un hedefi, herhangi bir robotta
kullanabileceginiz robotik yazilim gelistirme icin standart olusturmaktir. Bu, robotik
projelerinde kullanilan ¢ergeveyi yeniden kullanilabilir ve farkli gelistiriciler i¢in anlasilabilir

hale getirir.

ROS ¢ergevesinde Python, C++ ve Lisp dilleri ile uygulama gelistirilebilir. Linux
Ubuntu lizerine tasarlanmistir. ROS2 versiyonuyla Ubuntu, Debian, MacOS, Windows gibi
farkli igletim sistemlerini de desteklemektedir. Uygulama da genellikle robot gdvdesine entegre
edilmis Raspberry Pi gibi bir mini bilgisayar iizerine Ubuntu ve gerekli ROS paketleri kurularak
calistirilir.

ROS ile donanim yazilimdan tamamen soyutlanabilir. Sadece ROS API'sini bilerek
robot programlanabilir. ROS API, belirli bir robotun donanimina, yani sensorlere ve
eyleyicilere erisim saglamak i¢in sagladigi konularin (topic), hizmetlerin (service), eylem
sunucularinin (action servers) ve mesajlarin (messages) biitliniidiir. Modern robot iireticileri
kullanima hazir ROS APT’leri yaynlarlar. Eger robotunuz ROS'u desteklemiyorsa, robotu
ROS'a doniistirmek gerekir. ROSify'a gegmek, robotunuzu ROS ile calisacak sekilde
uyarlamak anlamina gelir. Bir robotu ROSify etmek i¢in sensdr verilerini saglayan
elektroniklerle nasil iletisim kurulacagr veya robotun motorlarina vb. donanimlara nasil

erisilecegi bilinmelidir (The Construct, 2023).
2.3.1. ROS dosya sistemi

ROS acik kaynakli bir gelistirme ve dagitima sahip oldugundan yapist paketlerden
olugmaktadir. Paketler de daha alt birimlerden olusur. Sekil 2.1’de ROS dosya sistemi yapisi

goriilmektedir (Martinez ve Fernandez, 2013).



Dosya Sistemi Dizeyi

v

Yiginlar R Yigin Bildirimi
Paketler
Tammlamalar Mesajlar Hizmetler Kodlar Diderleri

Sekil 2.1. ROS dosya sistemi yapist

Paketler: Paketler ROS’un atomik seviyesini olusturur. Bir paket, ROS igcerisinde

program olusturmak i¢in gereken minimum yapiya sahiptir.

Yiginlar: Ortak bir hedef icin ¢alisan islevlere sahip birkag paket yigin1 olusturur.

Ornegin gezinme y1gmi gibi.

Mesajlar: Diigiimler arasinda haberlesme mesajlar ile saglanir. Ornegin motorlari

kontrol eden diiglime hareket bilgisi mesajlar ile iletilir.
Hizmetler: ROS’da ki hizmetler i¢in istek ve yanit veri yapilarini tanimlar
2.3.2. ROS islevsel yapisi

ROS, tiim siireglerin birbirine bagli oldugu bir ag olusturur. Sekil 2.2°de bu yap1
sembolize edilmistir. Sistemde ki herhangi bir diiglim bu aga erisebilir, diger diiglimlerle
etkilesime girebilir, gonderdikleri bilgiler1 gorebilir ve aga veri aktarabilir (Martinez ve

Fernandez, 2013).

ROS
v v v v v v v
- Parametre . .
Dagimler Master Mesajlar Konular Hizmetler Cantalar
Sunucusu ;

Sekil 2.2. ROS islevsel yapisi




Diigiimler: Islem yapan birimler diigiimlerdir. Diigiimler ROS agina (master) baghdir.
Bu ag sayesinde diigiimler arasinda veri aligverisi yapilabilir. Ornegin LIDAR verilerini

yayinlayan bir diigiim, motorlar1 kontrol ederek hareketi saglayan bir diigiim tanimlanabilir.

Master: Diigiimler arasinda veri alisverisi ana (master) diigiim tarafindan
yiriitiilmektedir. Master ROS agimi yonetir. Bu diigim ROS sistemindeki diigiimleri
adlandirma ve kayit hizmeti saglamaktadir (ROS Introduction, 2023).

Parametre Sunucusu: Verilerin merkezi bir konumda anahtarlar kullanilarak

saklanmasina olanak tanir.
Mesajlar: Diglimler birbirleriyle mesajlar ile iletisim kurar.

Konular: Dugtimler birbirleri ile konu (topic) adi verilen dijital kanallar iizerinden
mesajlar ile haberlesebilir. ROS haberlesme sisteminde, yayinci - abone (publish-subscribe)
sistem modeli kullanilmaktadir. Tek yonli veri akisi vardir. Sekil 2.3’de konular {izerinden

mesaj aktarimi sembolize edilmistir.

Digim
(Abone)

_( Kanal: /arnek
'L Mesaj tipi: std_msgs/String

Digim
(Yayinci)

Dugim

(Abone)
Sekil 2.3. Diigiimler arasinda konular tizerinden mesaj aktarimi

Hizmetler: Bir istek ve yanit sistemiyle diiglimlerin ¢ift yonlii haberlesmesini saglar.

Cantalar: ROS mesaj verilerini kaydetmek ve oynatmak i¢in kullanilir. Ornegin LIDAR

data verileri gibi.
2.3.3. Roscore

ROS merkezi bir sistemdir, diiglimler i¢in her zaman bir ana diiglime ihtiya¢ vardir ve

diger diigiimlerden once ¢alistirilmalidir. Ana diiglim “roscore” olarak isimlendirilir. Roscore



diigimlerin birbirlerine mesaj iletebilmeleri i¢in baglant1 bilgilerini saglar. roscore komutu ile
ana digim baslatilir ve ¢alisma boyunca kapatilmamalidir. Her diigiim, yaymladigi mesaj
akislarinin ve abone olmak istedigi akislarin ayrintilarin1 kaydetmek i¢in baslangigta roscore'a
baglanir. Yeni bir diiglim ortaya ¢iktiginda, roscore ona, aynit mesaj konularini yayinlayan ve
bunlara abone olan diger diiglimlerle dogrudan esler arasi baglant1 kurmasi i¢in ihtiya¢ duydugu

bilgiyi saglar (Quigley vd., 2015).
2.4. Benzetim Ortami

Gazebo, karmasik i¢ ve dis ortamlardaki robot varliklarini dogru ve verimli bir sekilde
benzetme yetenegine sahip, 3 boyutlu dinamik benzetim ortamidir. Oyun motorlarina benzer
olmasina ragmen Gazebo, hem kullanicilar hem de programlar igin ¢ok daha yiiksek dogrulukta

fizik simiilasyonu, sensor paketi ve arayiizler sunar (Gazebo Tutorial, 2023a).

Gazebo, tek veya ¢oklu robot sistemlerini gercekei bir benzetim ortaminda modellemek,
test etmek ve gorsellestirmek i¢in kullanilir (Koenig ve Howard, 2004). ROS c¢ercevesi ile
senkron ¢alisir ve kullanimi1 kolaydir. Yapay zeka ve robotik arastirmacilari tarafindan siklikla

tercih edilir.

Gazebo, fizik tabanli benzetim motoru ile robotik alaninda gercekei bir deneyim sunar
(Koenig ve Howard, 2004). Robotik sistemlerin gercek diinya ortaminda nasil davranacagini
tahmin etmeyi saglar. Etkileyici ve gorsel anlamda zengin bir benzetim sunmak i¢in giiglii
grafik ve gorsellestirme motoruna sahiptir. Cesitli sensor tilirlerini entegre etme ve benzetme
yetenegine sahiptir. Kameralar, hizdlgerler, lazer algilama ve uzaklik belirleme sensorii
(LIDAR) ve diger sensorler gibi farkli algilayicilart kullanarak, robotlarin ortami algilama ve
tepki verme davraniglarin1 degerlendirmek miimkiindiir. Gergek diinya ortamlarini taklit etmek
icin benzetim ve kontrol arasinda esleme saglar. Gergek robotlarin kontrol algoritmalarini
benzetim ortaminda test etmek i¢in kullanighdir. Ayn1 anda birden fazla robotun benzetimini

destekler. Sekil 2.4°de bos bir Gazebo benzetim ortami goriilmektedir.



Sekil 2.4. Gazebo benzetim ortami

Gazebo'nun temel 6zellikleri sunlardir:

* Coklu fizik motorlari,
* Robot modelleri ve ortamlarindan olusan zengin bir kiitiiphane,
* Cok cesitli sensorler,

* Kullanigli, programli ve grafiksel arayiizler
Gazebo'nun tipik kullanimlar1 sunlart igerir:

* Robotik algoritmalari test etmek,
* Robot tasarlamak,

* Gergekei senaryolarla regresyon testi yapmak
2.5. Gezgin Robot

Gezgin robotlarin temel 6zelligi, robotun ortamda serbestge hareket etmesini saglayan
bir gezme tabaninin bulunmasidir. Manipiilatdrlerin aksine bu tiir robotlar cogunlukla kapsamli,
otonom hareket yeteneklerinin gerekli oldugu servis uygulamalarinda kullanilir. Mekanik
acidan bakildiginda gezgin robot, hareket sistemi ile donatilmis bir veya daha fazla kati

govdeden olusur (Siciliano vd., 2009).

TurtleBot3, tagiabilirligi ve diisiilk maliyeti ile 6ne ¢ikan robot platformudur (Amsters
ve Slaets, 2020). ROS platformuyla uyumludur ve bir¢cok farkli uygulama alaninda
kullanilabilir. Ozellikle robotik sistemler ile yapay zeka alaninda grenim ve arastirma
faaliyetleri i¢in tasarlanmistir. Cesitli aksesuarlar1 ve sensorleri ile 6zellestirilebilir. TurtleBot3

Burger modeli, LIDAR algilayicis1 ve ataletsel 6l¢iim birimi (IMU) ile ¢evre ve konum



bilgilerini yayinlar (TurtleBot3, 2023). IMU, ivmedlgerler, jiroskoplar ve bazen
manyetometrelerin kombinasyonunu kullanarak bir cismin 6zgiil kuvvetini, agisal hizint ve
bazen cismin yonelimini dl¢en ve raporlayan elektronik bir cihazdir (IMU, 2023). LIDAR, lazer
darbeleri kullanilarak bir nesne veya bir ylizeyin uzakligini anlamaya yarayan teknolojidir

(LIDAR, 2023). Sekil 2.5’de TurtleBot3 Burger gezgin robotu goriilmektedir.

Sekil 2.5. Turtlebot3 Burger robotu
2.6. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenimi, verilerdeki kaliplar1 tespit edebilen ve bunlar1 bazi gorevleri
gerceklestirmek icin kullanabilen otomatik yontemler saglar (Christopher, 2006; Murphy,
2012). Ug tiir makine dgrenimi gérevi diisiiniilebilir (Frangois-Lavet vd., 2018):

Denetimli ogrenme: Etiketlenmis egitim verilerinden bir siniflandirma veya regresyon

cikarma gorevidir.

Denetimsiz ogrenme: Etiketlenmis yanitlar olmadan giris verilerinden olusan veri

kiimelerinden ¢ikarimlar yapma gorevidir.

Pekistirmeli Ogrenme: Kiimiilatif ddiilleri en iist diizeye ¢ikarmak igin temsilcilerin bir

ortamda eylem dizilerini nasil gerceklestirmesi gerektigini 6grenme gorevidir.

Bu makine 6grenimi gorevlerini ¢dzmek i¢in fonksiyon yaklasim araglar fikri, makine
ogreniminin merkezinde yer alir. Bir¢ok farkli tlirde fonksiyon yaklasiklayicist mevcuttur:

Dogrusal Modeller, SVM'ler, Karar Agac1, Gauss siiregleri, Derin Ogrenme vb.
2.7. Derin Ogrenme

Son yillarda, 6zellikle derin 6grenme alanindaki gelismeler nedeniyle makine 6grenimi,

zaman serileri, goriintiiler ve videolar gibi yiiksek boyutlu verilerden 6grenmede c¢arpici



gelismeler kaydetti. Bu iyilestirmeler asagidaki hususlara baglanabilir (Frangois-Lavet vd.,
2018):

* GPU'larin ve dagitilmis hesaplamanin kullanimiyla hesaplama giiciiniin katlanarak
artmasi,

» Derin Ogrenme’deki metodolojik atilimlar,

* Tensorflow gibi biiyiiyen bir yazilim ekosistemi ve ImageNet gibi veri kiimeleri.

Tiim bu yénler tamamlayicidir ve son yillarda Derin Ogrenme’nin gelisimi icin verimli

bir dongiiye yol agmustir.
2.8. Pekistirmeli Ogrenme

PO, amaca ulasmak icin yapilmas: gerekenleri O6grenen bir makine Ogrenmesi
yontemidir (Sutton ve Barto, 2018). PO’de ajan (agent) ad1 verilen 6grenen unsur karsilastig
durumlarda bir eylem gerceklestirir ve bunun karsiliginda da sayisal bir 6diil degeri alir. Ajanin
amaci bu 6diil degerini maksimuma cikartmaktir. Ajan c¢evre ile etkilesime girerek deneme
yanilma ydntemiyle ¢evreyi kesfeder. PO’niin problemi ¢ézme yontemi kesif (exploration) ve
sOmiiriiye (exploitation) dayanir. Ajanin edindigi tecriibeye dayali eylemlerine somiirii, rastgele

yaptig1 eylemlere kesif denir. Ajan, kesif ve somiiriiye dayali bir denge tizerinde calisir.

PO, model bilinmediginde en uygun eylem politikasinin nasil dgrenilecegi iizerine
kurulu bir makine 6grenmesi yontemidir. Ajan, uygun bir algoritma araciligtyla optimal bir
politika iiretmek iizere islenebilecek bilgiyi elde etmek icin cevresi ile dogrudan etkilesime
girmelidir (Kaelbling vd., 1996). PO gibi karar verme durumlarmi modellemek igin Markov

Karar Siire¢leri matematiksel bir ¢erceve saglar.
2.8.1. Markov Karar Siireci

Markov Karar Siireci (MKS), Rus matematik¢i Andrey Andreyevich Markov tarafindan
ortaya atilmis olan stokastik siireglere iliskin ¢ok yaygin uygulama alani bulunan bir kavramdir.

MKS, Markov Zincirinin bir uzantisidir.

Stokastik planlama problemleri, robot denetiminin &grenilmesi ve oyun oynama
problemleri gibi bircok problem MKS ile basariyla modellenmistir (Otterlo ve Wiering, 2012).
Yapay zeka planlamasi, yoneylem arastirmasi alaninda yapilan arastirmalar (Winston, 1991) ve
denetim kurami (Bertsekas, 1996) arasinda pek c¢ok baglanti vardir, ¢iinkii bu alanlarda siralt

karar verme iizerine yapilan ¢ogu ¢alisma MKS'lerin 6rnekleri olarak goriilebilir.
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Bazen bir problemin tespiti, bir alanin gelistirilmesinde ¢6ziim ydntemlerinin
kesfedilmesinden daha oOnemli bir adimdir (Sutton, 1997). MKS zihinsel siireglerin

modellenmesinde problemi ¢oziime gotiiren temel ¢ergeve durumundadir.

MKS'ler, stokastik optimal denetim ¢alismasindan dogmustur (Bellman, 1957) ve o
zamandan beri bu alandaki temel problem olarak kalmistir. 1980'lerde ve 1990'larda, tam olarak
bilinmeyen MKS'ler, PO icin dogal bir problem formiilasyonu olarak yavas yavas kabul
edilmigstir (Witten, 1977; Watkins vd., 1989; Sutton ve Barto, 2018). Robotik, yapay yasam ve
evrimsel yontemler MKS terimleriyle iyi bir sekilde ifade edilmistir (Sutton, 1997).

MKS, belirsizlik altinda sirali karar almaya yonelik bir modeldir. Hem mevcut
kararlarin kisa vadeli sonuglarini hem de gelecekte ki karar alma firsatlarim1 dikkate alir

(Kallenberg, 2011).

Durum gecis fonksiyonu, ortamin bir sonraki durumunu, mevcut durumun ve ajanin
eyleminin bir fonksiyonu olarak; olasiliksal olarak belirtir. Odiil islevi, mevcut durum ve
eylemin bir fonksiyonu olarak beklenen anlik 6diilii belirtir. Durum gegisleri 6nceki ¢evre
durumlarindan veya ajan eylemlerinden bagimsizsa model Markov’dur. MKS modellerine
referanslar (Bellman, 1957; Bertsekas, 1987; Howard, 1960; Puterman, 1994) (Kaelbling vd.,
1996) olarak verilebilir.

2.8.2. Ajan-cevre arayiizii

Bir MKS, Sekil 2.6'da ki gibi etkilesim halinde olan bir ajan ve onun ortamindan olusur.
Ajan 68renen ve karar veren yapidir. Ayrik zaman adimlar dizisinin her birinde (t=1, 2, 3, ...)
ajan ortamin durumunu s, algilar ve bir eylem a; segerek hareketini yapar. Eyleme yanit olarak,
ortam yeni bir duruma s;,; doniisiir ve skaler bir 6diil 73, dondiiriir. Bu silire¢ asagidaki

gosterim ile sembolize edilebilir.

SO' AO,Rl,Sl,Al,RZ,SZ,AZ,R3,...

"":| Ajan ||

durum odul
St T

Ortam |<7
-
PoStr N

Sekil 2.6. Markov karar siireclerinde ajan ve ¢evre etkilesimi (Sutton ve Barto, 2018)

eylem
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Sonlu MKS’lerde durumlar ve eylemler sonlu kiimelerden se¢ilir. Bu durumda gevre,
bir (a) eylemi verildiginde, bir (s) durumundan bir sonraki (s") durumuna olasi her gegis igin,

gecis olasiliklar1 P(s, a,s") ve beklenen odiiller R(s, a, s") ile sembolize edilir.

Dikkat edilirse s; (durum) ve r; (6diil) sadece bir dnceki durum ve eyleme baghdir. Bu
etkilesimin gegmis durumlardan sadece bir 6nceki duruma bagli olmasi, durumlarin gelecege
etki edebilecek tim gecmis ajan-gevre etkilesimlerini kapsamasindandir. Durumlarin bu
ozelligine Markov Ozelligi denir (Sutton ve Barto, 2018). Bunun pratik uygulamalarda gok
biliyiik faydasi vardir. MKS ile modelleme yaptigimizda, anlik karar veren algoritmalar
gelistirirken gecmise yonelik bilgi depolamadigimiz i¢in biiyiik bellek alanlar1 kullanimina
gerek kalmaz. Robot yol planlama, hedef takibi, nesne takibi gibi gercek zamanli gomiili

ortamlarda calisan algoritmalarda; MKS cok etkin bir sekilde kullanilir.

Ajan her durumda eylem uzayindan bir eylem seger (a € A). Bu se¢im belli bir
politikaya gore olur. Buna ajan politikasi denir ve m; ile gosterilir; burada m.(s,a), s; = s
durumunda a; = a olasiligidir. Ajanin amaci uzun vadede aldigi kiimiilatif 6dil miktarini
maksimuma c¢ikarmaktir (Sutton ve Barto, 2018: 53). Kimiilatif 6diil getirisi denklem

(2.1)’deki gibi ifade edilebilir.
Gt = Rt + Rt+1 Sc Rt+2 + Rt+3 + -+ RT (21)

Odiil hesaplanirken ihtiya¢ duyulan ek bir kavram ise indirim faktérii (discount factor)
diir. indirim oran1 kullanilarak azaltilan ddiillerin toplami, indirimli getiriyi tanimlamaktadir.
Indirim katsayis1 eklenen kiimiilatif 6diil getirisi, denklem (2.2)’de agik¢a goriilmektedir.
Indirim oran1 y (gama) ile gosterilmekte olup, 0 ile 1 arasinda bir deger almaktadir (Sutton ve

Barto, 2018: 55).

Gt = Rey1 + YRewa ¥ V?Resz + - = o V¥ Resin (2.2)

Indirim orani, gelecekteki ddiillerin karar anindaki énemini belirlemektedir. 0 olmasi
durumunda ajan o andaki en yliksek odiilii alabilecek eylemi segme egilimindedir, parametre
I'e yaklastig1 olciide ise gelecekteki odiilleri ¢ok daha giiclii bir sekilde hesaba katarak
eylemlerini segmektedir. Ilk baslarda alinacak ddiillerin gergeklesme olasilii daha yiiksektir,
clinkii uzun vadeli gelecekteki ddiillerden daha ongoriilebilirdir. Bu oranin belirlenmesi ajanin
ogrenimini dogrudan etkilemektedir. Genellikle 0,95 gibi 1’e yakin bir deger secilerek uzun

vadeli yiiksek getiri hedeflenir.
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2.8.3. Politika ve karar verme

PO’de amag beklenen toplam 6diilii en iist diizeye ¢ikarmaktir. Peki, bunu saglayacak

eylemleri segebilen PO ajanini nasil olusturacagiz?

Modelsiz PO yontemleri igin iki ana yaklasim benimsenmistir: Politika Tabanli
Yontemler ve Deger Tabanli Yontemler. Politika Tabanli Yontem’de (Sekil 2.7 (a)),
deterministtik ortamlarda dogrudan ajana, mevcut durum goz oniine alindiginda hangi eylemi
gerceklestirecegi ogretilir. Stokastik ortamlarda eylem secimi olasilik degerleri olarak ifade
edilir. Deger Tabanli Yontem’de (Sekil 2.7 (b)), ajana durum degerlerini 6grenmek ve ardindan

daha degerli durumlan takip eden eylemleri segmek ogretilir.

> > [
1t
§ ¢ €

Sekil 2.7. (a) Politika tabanli yontem (sol), (b) deger tabanli yontem (sag)
2.8.4. Politikalar ve deger fonksiyonlar:

PO algoritmalarmin neredeyse tamami, durumlarin ajan i¢in ne kadar 6nemli oldugunu
gosteren deger fonksiyonu tahminini kullanir. Deger fonksiyonlari, hangi eylemlerin
secilecegini olasiliksal olarak belirleyen politikalar vasitasi ile hesaplanmaktadir. Politika (),

durum-eylem eslemesini n(als) ifade eder. Mevcut durumda secilecek eylem kararini belirler.

Politikaya bagh olarak atilan adimlar ile elde edilen durumlar ve ddiillerden, durum
deger ve eylem deger fonksiyonlar1 tahmin edilmektedir. Durum deger fonksiyonu denklem

(2.3)’de eylem deger fonksiyonu ise denklem (2.4)’de gosterilmistir (Sutton ve Barto, 2018).

v (s) = E;[G|sy = s] = Ep, Z Yth+k+1|5t = 5] (2.3)
k=0
qr(sla) = E;[G¢|sy = s,a, = a] = E, Z Vth+k+1|5t =S5,a = a] (2.4)
k=0
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Durum-deger fonksiyonu s durumunda iken 7 politikasi takip edildiginde s durumunun
beklenen degerini verir. Eylem-deger fonksiyonu ise s durumunda iken a eylemi m politikasi
kullanilarak secildiginde durum-eylem giftinin beklenen degerini verir. Idealde 7 politikasina
bagl olarak erisilen herhangi bir durumdaki getiri, durum deger fonksiyonunun tahminine;
secilen eylem sonrasinda hesaplanan getiri de, eylem deger fonksiyonunun tahminlemesine esit

olmalidir.

Denklem (2.5), Bellman esitligidir (Bellman, 1957). (s) durumunun degeri ve (s)’den
erisilebilecek durumlarin degeri arasindaki iligkiyi ifade eder. Bellman denklemi tim
olasiliklarin ortalamasini alir ve her birini ger¢eklesme olasiligina gore agirliklandirir.
Baslangi¢c durumunun degerinin beklenen sonraki durumun (indirimli) degerine ve yol boyunca

beklenen Odiile esit olmasi gerektigini belirtir (Sutton ve Barto, 2018).

D m(@ls) Y p(s',rls, Dl + YVi(s")] 23

a

2.8.5. Optimal politika ve optimal deger fonksiyonlar:

En uygun politika, en uygun durum-deger ve eylem-deger fonksiyonlarma sahip
olmaktadir. En uygun politika m* ile, en uygun durum-deger fonksiyonu v ile, en uygun eylem-
deger fonksiyonu ise q* ile gosterilmektedir. v¥ durum-deger fonksiyonu i¢in beklenen getiri
hesab1 esitlik (2.6)’da verilen Bellman uygunluk esitligidir. Ayni esitlik g* eylem-deger

fonksiyonu i¢in de gecerlidir ve esitlik (2.7)’de verilmistir.

v.(5) = max Y p(s',7ls, @ +yv.(s")] 26)
s'r
q.(s,a) = mgxz p(s’,rls,a) [T +y max’ q.(s", a’)] (2.7)
s'r

Bellman uygunluk esitlikleri ile en uygun deger fonksiyonlarini v* veya qx ifadelerini
buldugumuz zaman kolayca en uygun politikay1 elde edebiliriz (Sutton ve Barto, 2018; yzai,

2023).
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2.8.6. Markov karar siireclerini ¢c6zmek

Sonlu Markov karar problemlerini ¢dzmeye yonelik {i¢ temel yontem, Dinamik
Programlama, Monte Carlo Yontemi ve Zamansal Fark Ogrenimidir (Sutton ve Barto, 2018).

Her yontem smifinin gii¢lii ve zayif yonleri vardir.

Dinamik Programlama (DP) yontemleri matematiksel olarak iyi gelismistir ancak
ortamin tam ve dogru bir modelini gerektirir. Klasik DP algoritmalari, biiyiikk hesaplama
maliyeti nedeniyle PO’de smirli bir kullanima sahiptir. Ayrica DP ydntemi sonraki olaylarin
olasilik dagilimlarina ihtiyaci oldugu i¢in uygulamasi kolay degildir. DP i¢in 6ncelikle tiim

ihtimallerin hesaplanmas1 gerekmektedir.

Monte Carlo Yontemi (MC) bir model gerektirmez ve kavramsal olarak basittir ancak
adim adim artirimli hesaplama i¢in pek uygun degildir. MC’da tahmini giincellemek i¢in boliim
sonunda elde edilen toplam &diilii (G) beklemeniz gerekir. Baz1 PO problemlerinde bdliimler
cok uzun olabilir ve tahmin giincellemesini yapmak i¢in boliim sonunu beklemek algoritmay1
verimsiz hale getirir. Bunu, denklem (2.8)’de verilen MC’nun tahmin giincelleme kuralinda

acikca gorebiliriz.
V(Sp) <« V(S) + alG, — V(5] (2.8)

Zamansal Fark Ogrenimi (ZFO) yontemleri higcbir model gerektirmez ve tamamen
artirrmlidir ancak analiz edilmesi daha karmasiktir. ZFQ’de sadece bir sonraki 6diilii kullanarak
tahmin giincellenir. Bunu denklem (2.9)’da verilen ZFO’niin tahmin giincelleme kuralinda

acikca gorebiliriz.
V(Se) « V(Se) + alReyq + ¥V (Ser1) — V(S)] (2.9)

ZFO, ortamin modeline ihtiyag¢ duymamaktadir. Bu &zelligi DP’ya gére en dnemli
istiinliiglidiir. MC yontemlerine karsi en gii¢lii yani ise boliim sonunu beklemeden tahminlerini
giincelleyebilmesidir. ZFO yontemleri, herhangi bir sabit politika igin yeteri kadar kiiciik adim
boyu kullanilarak en iyi politikaya yakinsar. Ayrica pratikte zamansal fark Ogrenmesi
yontemleri genellikle MC yontemlerinden daha hizli yakinsar (Sutton ve Barto, 2018; yzai,

2023).

Durum degeri fonksiyonlar1 igin MC, ZFO ve DP’nin arama alanlarinin karsilastirilmasi

Sekil 2.8°de goriilmektedir (David Silver, 2023).
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Monte-Carlo Temporal-Difference Dynamic Programming
V(S:) = VI(S:) +a (6 = V(S1) V(S) € V(S) +a(Ria +V(Sea) = V(S) V(S:) = Ex [Resa +9V(Sea1)]
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Sekil 2.8. Durum deger fonksiyonlari i¢in yontemlerin karsilastirilmasi

P(O’de ilgilenilen problemlerde en uygun politika ve deger fonksiyonlarina ulasmak ¢ok
biiylik hesaplama maliyetleri olusturabilir. Ortam dinamiklerinin dogru ve tam bir modeline
sahip olunsa dahi, Bellman uygunluk esitligi ile en uygun politikay1r hesaplamak genellikle
miimkiin olmaz. Hesaplama maliyeti ile beraber, hafiza da énemli bir kisitlama olmaktadir.
Deger fonksiyonlarmin, politikalarin ve modellerin yaklagimlarini olusturmak ¢ok biiyiik

miktarlarda bellek gerektirebilmektedir.

Bu sebeple problemlerde, belli hata paylari ile yaklasikliklar kullanilarak ¢oziime
gidilir. Ise yarar bir politikanin, en uygun politika olmamakla beraber belli bir kriter icerisinde

seyretmesi, yeterli bir yaklagimi saglayabilir.

PO’niin ¢evrimigi (online) yapisi; daha az siklikla karsilasilan durumlara daha az efor
sarf ederek, sikca karsilasilan durumlarda daha 1y1 kararlar almast i¢in en uygun politikaya
yaklasim yaptirmaya imkan saglar. Bu, PO’niin, MKS’leri yaklasik olarak ¢ozen diger

yaklagimlardan ayiran 6dnemli bir 6zelligidir.
2.8.7. Zamansal fark 6grenimi (ZFO)

ZFO (Sutton, 1988), ardisik zamanlarda yapilan eylemlerin degerlerinin farkidir. DP ve
MC yontemlerinin birlesimidir. MC yontemindeki gibi ortami temsil eden bir model olmadan
dogrudan ham deneyimlerden yararlanir. DP yontemindeki gibi nihai sonucu beklemeden
tahminleri, kismen diger grenilmis tahminlere dayali olarak giinceller. ZFO durum degerini

denklem (2.10)’da goriilen fonksiyon ile giinceller.
V(Se) « V(Se) + al[Reyq + ¥V (Sey1) — V(S)] (2.10)

ZFO yodntemlerinin yalnizca bir sonraki zaman adimina kadar beklemesi gerekir. t + 1
aninda hemen bir hedef olusturur ve goézlemlenen R;,; Odilini ve V(S;,;) tahminini

kullanarak yararli bir giincelleme yapar. En basit ZFO ydntemi, giincellemeyi S;,4'e gecis ve
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R;,; almanin hemen ardindan yapar. ZFO giincellemesinin hedefi ise R, + ¥V (S;4+1) dir. Bu

ZFO yéntemine TD(0) veya tek adimli ZFO ad1 verilir.

Zamansal fark kavrami sayesinde t+ 1 zamaninda bulunacagimiz durumun ve
yapacagimiz eylemin kalitesini hesaplariz. Denklemde kullanilan (@) 6grenme oranini temsil

eder. Bu, modelin 6grenme hizini ayarlar.
2.8.8. Q-Ogrenme

PO’deki ilk atilimlardan biri geciktirilmis ya da geg gelen ddiillerden dgrenme kavrami
(Watkins vd., 1989) ve buradan da Q-Ogrenme (Watkins ve Dayan, 1992) olarak bilinen
politika dis1 bir ZFO algoritmasinin gelistirilmesidir (Sutton ve Barto, 2018).

Q-Ogrenme, politikasiz bir denetim algoritmasidir. V(s) durum degerleri yerine
Q(s,a) durum eylem giftinin getirisi (kalitesi) ile ilgilenir. Temel fikir, odiillere ve Q
fonksiyonuna dayanarak eylemler i¢cin Q-degerlerini asamali olarak tahmin etmektir (Otterlo ve
Wiering, 2012: 29). Denklem (2.11) Q-Ogrenme icin tahmin giincelleme kuralidir ve Q
fonksiyonu olarak isimlendirilir. Bu formiilde gorebileceginiz gibi eylem secimi politikaya
dayali olmadigindan, Q tablosuna bakilarak, ayrik eylem kiimesinden gelecek durum icin en
yiksek getiriyi veren eylem (Q(s;y1,a)) segilir. Q tablosu, durum eylem ciftlerinin Q
degerlerini tutan iki boyutlu matrisi temsil eder. Ajan ortam {izerinde aksiyonlar yaparak Q

tablosunu giinceller.

QY™ (sp,ap) « Q(sp,an) +a (Tt+1 +y max Q(st+1,a) — Qs at)> (2.11)

Q fonksiyonuna gore, ajan a; eylemini kullanarak ortamda s; durumundan s;.,’e
gegerken 1,4 Odiiliinti alir. Giincelleme, s; durumunun ve a; eyleminin Q degeri iizerinde

gergeklesir.
a: Ogrenme orani (Alfa), (0 < a < 1).
y: Indirim faktorii (Gama) gelecekte kazanilmasi muhtemel 6diillerin dnemini belirler.
Tt41: St41 durumunda a4 eylemi ile alinacak 6diil.
Q(st, a;): Mevcut durumun getirisi.

y max Q(S¢,1,a) : Sonraki durumdan alinabilecek indirgenmis en yiiksek getiri.
a

(rtﬂ +vy max Q(St41 a)): Beklenen getiri.
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(Watkins ve Dayan, 1992)’da Q-Ogrenme yaklasiminin problemlerde optimum sonuca

yakinsama garantisi oldugu gosterilmistir.

Sekil 2.9. Q-Ogrenme algoritmasinin akis semasini gsterir. Q-Ogrenme s6zde kodu ise

Algoritma 1°de verilmistir.

Q tablosunu dnyiikle

¥

> Bir eylem secg, a

4
Eylemi gergeklestir

Y
Odiilii hesapla

¥

o Q tablosunu giincelle

Egitimin sonunda

Milkemmel Q Tablosu

Sekil 2.9. Q-Ogrenme algoritmasi akis semasi

Algoritma 1. Q-Ogrenme (Watkins ve Dayan, 1992)

Indirim faktérii y ve 6grenme orani o’y1 tanimla
Q degerlerini rastgele baslat, Q(s,a)=0, Vs €S,Va €A
forl bolim =1, M do

Ortam1 baslangi¢ konumuna dondiir ve durum degerini al, s = s;
for2 adim=1, T do

Kesif stratejisine dayali olarak bir eylem sec, a € A(s)

a eylemini uygula, yeni durum, s’ ve 6diil, r’yi gézlemle

Q(s,a) = Q(s,) + a[r' + y max Q(s', @) — Q(s, )|
a

s=s'

s, son durum olana kadar devam et

end for2
end forl

2.8.9. Somiirii ve kesif

Somiirii ve kesif, PO ajaninin eylem se¢im politikasi i¢in kullanilan bir ydntemdir.
Somiirti her zaman ajanin mevcut bilgisine gore getirisi en yiiksek olan eylemi segmesidir. Kesif

ise ajanin ortam hakkinda bilgi toplamak i¢in rastgele eylemde bulunmasidir. Somiiriiye ayni
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zamanda acgozlii (greedy) yaklagim adi verilir. Eger birden fazla aggozlii eylem varsa
aralarinda rastgele secim yapilir. A¢gozlii politika (greedy policy), var olan bilgiyi giinceller ve
iyilestirir ancak ortam hakkinda daha fazla bilgi almamizi ve ortami kesfetmemizi engeller.
Kesif ise eylem uzayindan secilen rastgele eylemler ile yeni durumlar kesfetmeye olanak tanir.

Bu yeni durumlar iyi de olabilir kotii de.

Ortam1 kesfetmek ve daha iyi bir 6diil mekanizmasini agiga ¢ikarmak i¢in aggozlii
politikaya olasiliksal bir deger (epsilon (¢)) ekleyip, olasilik gerceklestiginde rastgele hareket
etmek hedeflenmektedir. Bu politikaya e-acgdzlii politika (epsilon greedy policy) (Sutton ve
Barto, 2018) denilmektedir.

max Q(s,a) 1 — ¢, o0lastlikla
a

eylem secimi { (2.12)

rastgele eylem,a e A &, olasitlikla
Esitlik (2.12)’de verilen politikaya gore € kesif olasiligidir. Ajanin eylemlerinde ne
kadar risk alacagini belirler. Ajan ¢ olasilikla rastgele, 1 — ¢ olasilikla ise a¢gozlii politikaya

gore hareket eder. Epsilon degeri egitim baslangicinda belirlenir.
2.9. Derin Pekistirmeli Ogrenme (DPO)

Pratik karar verme problemlerinde MKS cergevelerinin biiyiik bir kismi ¢ok yiiksek
boyutludur. Bir kameradan gelen goriintiiler veya robotlardan alinan ham sensor verileri
geleneksel PO algoritmalariyla ¢dziilemeyecek kadar yiiksek veri igerir. DPO algoritmalar1, bu
tir MKS'leri ¢6zmek i¢in genellikle politikay: temsil eden m(a|s) derin sinir aglari (DNN)’n1

kullanir.

DPO’niin ana fikri, Q fonksiyonunu temsil etmek i¢in DNN kullanmak ve bu sinir agin1
toplam 6diilii tahmin edecek sekilde egitmektir. PO’yii sinir aglartyla birlestirmeye yénelik bazi
girisimler, kararsiz 6grenme nedeniyle biiyiik dlciide basarisiz olmustu. Mnih ve arkadaslari bu
kararsizliklar1 gidermek i¢cin DQN (Mnih vd., 2013) (Mnih vd., 2015) algoritmalarini tanittilar.
Bunlar DPO alaninda genis capta basarili olan ilk algoritmalardir. DQN, kararsiz dgrenme
sorununa kars1 ajanin tiim deneyimlerini tekrar hafizasi da denilen bir bellekte depolar ve egitim

stirecinde cesitli ve iliskisiz egitim verileri saglamak i¢in bu deneyimlerden yararlanir.
Q-Ogrenme ve DQN’de en yiiksek getiriyi saglayan eylemlerin se¢ilmesi asir1 iyimser
deger tahminlerine yol acar fikrini ortaya atan Van Hasselt ve ark. acg6zlii politikay1 ¢evrimigi

aga gore degerlendiren, ancak degerini tahmin etmek icin hedef ag1 kullanan Cift Derin Q

Aglari’n1 (Double DQN veya DDQN) (V. Hasselt vd., 2016) 6nermislerdir.
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2.9.1. Derin Q aglari

Mnih ve arkadaslari, “Playing atari with deep reinforcement learning” bashkl
makalelerinde (Mnih vd., 2013) PO’yi kullanarak denetim politikalarim1 dogrudan yiiksek
boyutlu duyusal girdiden basarili bir sekilde dgrenmek icin ilk Derin Ogrenme modelini

sundular.

Derin Q Aglar1 (Mnih vd., 2013) modeli, Q-68renmeyi goriintiiler gibi uzamsal veri
dizilerini iglemek i¢in uzmanlagsmis ¢ok katmanli derin bir yapay sinir ag1 (YSA) olan CNN ile
birlestirir. Burada CNN, optimum eylem-deger fonksiyonuna yaklagmak ic¢in kullanilir.
Modelin girdisi ham pikseller ve c¢iktis1 gelecekteki oOdiilleri tahmin etmek i¢in deger
fonksiyonu olarak kullanilan CNN’dir. Model, Arcade Ogrenme Ortamindaki yedi Atari 2600
oyununa, mimarisi veya 0grenme algoritmasinda hicbir ayarlama yapmadan uygulanmistir.
Amac¢ miimkiin oldugu kadar ¢ok sayida oyunu basariyla oynamay 6grenebilen tek bir sinir ag1
ajan1 olusturmaktir. Model, ekran goriintiisii, 6diil, terminal sinyali ve olasi eylem uzay1 ile
egitilerek alti1 oyunda Onceki tiim yaklasimlardan daha iyi basarim ve iiglinde ise insan

diizeyinin de tizerinde bagarim elde etmistir.

Sekil 2.10°da DNN ile temsil edilen eylem politikasma dayali PO semasi gériilmektedir.

oddl r

Eylem sec a Ortam

parametre 8

Gozlenen durum s

Sekil 2.10. DNN ile temsil edilen politikayla PO (Mao vd., 2016)

Pek ¢ok PO algoritmasimin arkasindaki temel fikir, Bellman denklemini yinelemeli bir
giincelleme araci olarak kullanarak eylem degeri fonksiyonunu tahmin etmektir. Optimal
eylem-deger fonksiyonu (Q*(s;a)) elde edilebilecek maksimum beklenen getiri olarak
tanimlanir ve bunu tahmin etmek i¢in bir fonksiyon yaklasim aracinin kullanilmas1 yaygindir.
Q(s;a;0) = Q*(s; a), 0 (teta) agirliklarina sahip bir sinir ag1 fonksiyon yaklasiklayicisina Q

ag1 adi1 verilmistir.
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Q agimin egitimi i¢in geriye yayilan optimize edici 6grenme oranina zaten sahip
olacagindan, Q-Ogrenme’de kullanilan eylem-deger fonksiyonundaki (denklem (2.11))
ogrenme oranma artik gerek yoktur. Ogrenme orani kaldirilinca, optimum eylem-deger
fonksiyonu, denklem (2.13) elde edilir. Bu deger yineleme algoritmasi, optimum eylem-deger

fonksiyonuna yakinsar.
Q*(s,a) =Egy_, [r+yma,1XQ*(s’, a') |s,a] (2.13)
a

Q ag, her i yinelemesinde degisen bir dizi kayip fonksiyonu L;(6;) en aza indirilerek
egitilebilir. Denklem (2.14)’deki kayip fonksiyonu, hedef deger (y;) ile tahmin edilen degerin

yani Q(s, a; 6;)’nin farklarinin karesidir.

Li(6) = Esa-p0 [(yi —Q(s,a; ei))z] (2.14)

Burada y; = Ey_.[r + yQ(s’,a")|s,a ] hedef degerdir ve p(s,a) davranig dagilimi

olarak adlandirdigimiz s durumlarinda, a eylemleri {izerindeki bir olasilik dagilimidir.

Q agi, deneyim tekrari (Lin, 1993) olarak bilinen teknik kullanilarak egitilir. Buna gore
ajanin deneyimleri e; = (S¢; at; 75 S¢41), her zaman adiminda birgok bolim boyunca tekrar
hafizasinda toplanir D = ey, ...,e,. Algoritmanin i¢ dongiisii sirasinda, Q-0grenme
giincellemeleri veya mini toplu giincellemeleri, depolanan tekrar hafizasindan rastgele alinan

e~D deneyim numuneleri ile yapilir.

Deneyim tekrarini gerceklestirdikten sonra ajan, aggdzlii eylem politikasina (& greedy)
gore bir eylem secer ve uygular. Buna gore ajan ¢ ihtimalle rastgele bir eylem secer. 1 — ¢

ihtimalle ise eylem kararin1 Q ag1 verir.

DQN algoritmasinin sdézde kodu, Algoritma 2'de sunulmustur. Algoritmada “terminal”
sinyali bolimii sonlandirmak i¢in kullanilir. Oyunda ajan yanarsa ya da zaman asiminda

terminal degeri “true” olur.
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Algoritma 2. Deneyim yeniden oynatma ile DQN (Mnih vd., 2013)

Yeniden oynatma bellegi D’yi N kapasite degeri kadar tanimla
Q agini rastgele agirliklarla baslat
forl bolim =1, M do
Ortami baslangi¢c konumuna dondiir ve durum degerini al, s; = s;
for2t=1,Tdo
a; eylemini, € olasiliginca rastgele ya da a;, = max,Q*(s;, a; 0) hesabi ile seg¢
a; eylemini yap ve 1y, S¢4q Ve terminal degerlerini al
D ‘ye (s, at, e, S¢41, terminal,) verilerini ekle
D ‘den rastgele mini toplu y18in 6rnegi al (sj, a;, 15, Sj+1, terminalj)

7 ,terminal,,, = true ise
Yi =

T +y maxg, Q(sj+1, a’; 6) ,terminal,,, = false ise

Ly = (y; — Q(sj, a5 0))? kayip fonksiyonu ile 8 agirliklarini giincelle
end for2
end forl

Mnih ve arkadaslari, “Human-level control through deep reinforcement learning”
baslikli makaleleri ile (Mnih vd., 2015) DQN algoritmasini gelistirdiler. Bu ¢alisma ile dnceki
algoritmaya (Mnih vd., 2013) gore daha basarili sonuclar elde edildigi belirtilmistir. Yeni

algoritma, Algoritma 3’de sunulmustur.

Buna gore agirliklari farkli, Q ag1 (6;) ve hedef Q ag1 (6;) olmak tizere iki farkli sinir
ag1 kullanilmistir. Hedef agin agirliklart belirlenen bir “C” katsayist adiminda Q aginin
parametreleri ile giincellenir (6; = 6;). Yinelemedeki Q-0grenme giincellemesi denklem

(2.14)’deki kayip fonksiyonunu kullanir.

2
Li(gi) = E(s,a,r,s')~U(D) [(T‘ + )/IT}IEIIXQ(S’, a’; 91_) - Q(S’ a; gi) ) ] (2.14)
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Algoritma 3. Deneyim yeniden oynatma ile DQN (Mnih vd., 2015)

Yeniden oynatma bellegi D’yi N kapasitesiyle tanimla
Eylem-deger fonksiyonu Q’yu rastgele agirliklarla baslat, 6
Hedef eylem-deger fonksiyonu Q’yu 8 agirliklari ile baslat, 8~ = 6
forl bolim =1, M do
Ortami baslangi¢c konumuna dondiir ve durum degerini al, s; = s;
for2t=1,Tdo
a; eylemini, € olasih@inca rastgele ya da a, = argmax,Q(s;, a; ) hesabi ile
sec
a; eylemini yap ve 1y, Sy4q Ve terminal degerlerini al
D ‘ye (s, at, Ty, Sg4q, terminal,) verilerini ekle
D ‘den rastgele mini toplu y18in 6rnegi al (sj, a;, 1, Sj+1, terminalj)
7 ,terminal,,, = true ise
Yi= {rj + vy maxg, Q(sj+1,a’;67) ,terminal,,, = false ise
L; = (y; — Q(s;, a;; 0))* kayp fonksiyonu ile 6 agirliklarini giincelle
Her C adimda hedef eylem-deger fonksiyonunu giincelle 0 = Q

end for2
end forl

2.9.2. Cift derin Q aglar1 (DDQN)

Van Hasselt ve arkadaslari, “Deep Reinforcement Learning with Double Q-Learning”
baslikli makalesinde (V. Hasselt vd., 2016) DQN (Mnih vd., 2015) algoritmasina iyilestirme
onermislerdir. Buna gore Q-Ogrenme’deki maksimum getirili eylem segiminin asir1 iyimser
deger tahminlerine yol agtigi, DQN algoritmasinin bazi oyunlarda onemli Olclide fazla
tahminlerden muztarip oldugu ifade edilmistir. Tablo yapisinda sunulan Cift Q-6grenme
(Hasselt, 2010) algoritmasinin arkasindaki fikrin, DNN’ler de dahil olmak iizere biiyiik 6lgekli
fonksiyon yaklasimiyla ¢alisacak sekilde genellestirilebilecegi ve Cift Derin Q Aglar1 (DDQN)
algoritmasinin varsayildig1 gibi yalnizca gozlemlenen asiri tahminleri azaltmakla kalmayip,

ayn1 zamanda bir¢cok oyunda ¢ok daha iyi sonuca yol acacagi da ifade edilmistir.

Cift Q-Ogrenme ydnteminin amaci hedefteki maksimum islemi, eylem se¢imi ve eylem
degerlendirmesine ayrigtirarak fazla tahminleri azaltmaktir. DQN mimarisindeki hedef ag,
ikinci deger fonksiyonu i¢in kullanilir. Buna gore aggdzlii politikay1 ¢evrimici aga (Q (s, a; 8))
gore degerlendirmek, ancak degerini tahmin etmek i¢in hedef ag1 (Q(s,a; 67)) kullanmak
onerilmistir. Hem Cift Q-6grenme hem de DQN’in kullanilmasiyla, ortaya ¢ikan algoritmaya

Cift DQN (DDQN) adi verilmigstir. Gilincellemesi DQN ile aynidir ancak hedef eylem-deger

fonksiyonu YtDQN 1 denklem (2.16)’da goriilen fonksiyon ile degistirir:

Y PN =Ry +v0Q (Stﬂ,argmax Q(S¢41,a;0,); 9?) (2.16)
ar
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3. TEKNOLOJi VE YONTEM

Bu boliimde, calismamizda kullandigimiz ROS, Gazebo ve DQN teknolojilerinin
ozelliklerinden ve bunlarin arasindaki iletisim mimarisinden bahsedilmistir. TurtleBot3 robotu
DQN ajani tarafindan kontrol edilerek Gazebo ile olusturulan ortamda kesif yapar, ayni
zamanda Q ag1 egitilerek TurtleBot3 deneyimlerinden giderek daha fazla faydalanir. Ajan ve

ortam arasindaki iletisim ROS ¢ercevesi ile gerceklestirilir.
3.1. Uygulama Modeli

Gazebo, ROS ve DQN ajan1 arasindaki iligkiyi gosteren sema Sekil 3.1°de
sunulmaktadir. Bu mimari, ROS ortaminda tanimlanan diigiimlerin, aralarinda bilgi aktarimi
saglayan konular araciligiyla etkilesime girdigi bir yapidir. Ilk olarak, Gazebo nun iletisim ara
yiizii ana diigime baglanir. Daha sonra DQN ajani, kontrol stratejisine dayali eylem
talimatlarin1 “/cmd_vel” konusu iizerinden “/gazebo” ya geri bildirim olarak iletir. Gazebo
TurtleBot3’ii calistirarak eylemi uygular ve TurtleBot3’{in tiim durumlarini ve ortami giinceller
(Tsai vd., 2022). DQN Ortamu ise yapilan eylem sonrasi ajanin alacagi odiilii ve yeni durum

verilerini dondurir.

lemd_vel
~[reset_simulation
~I/delete_model

~[spawn_sdf_model eylem
< <
Gazebo ROS DQN Ortami ROS DQN Ajani
P -
Iscan Sdiil
fodom

ozlem
~Imodel_states 9

Sekil 3.1. Uygulamada kullanilan yontemler ve ortamlar aras1 iletisim mimarisi

ROS’da calistirilabilen her birim, diigiim olarak tanimlanir. Diiglimler arasi veri iletimi
konular {izerinden mesajlar ile yapilir. Ornegin bir robotu hareket ettirmek i¢in, “/cmd_vel”
konusu tizerinden “twist” mesaj1 ile dogrusal ve agisal hiz mesajlar1 motorlar1 denetleyen

diigtime iletilir. Hiz mesajlarini alan diigiim aracilig1 ile robot istenilen hareketi yapar.
3.2. ROS Konular

ROS g¢ercevesinde ¢alisan Gazebo benzetim ortaminda, DQN ajani olan, gezgin robotu
denetlemek i¢in ilgili diigiimlere konular araciligi ile mesajlar gonderilmelidir. Konular
diiglimler arasinda mesajlarin iletilmesi i¢in mesaj tasiyan kanallar olarak diisiiniilebilir.

Mevcut tiim konularin listesini almak igin “rostopic list” komutu kullanilir. Yayinlanan

24



konulara ait mesajlar1 dinlemek icin “rostopic echo” komutu kullanilir. Ornegin LIDAR
datalarini okumak igin: “rostopic echo /scan” komutu yazilir. Asagida Sekil 3.1 tizerinde verilen

ve ¢aligmada kullanilan ROS konulariin agiklamalar1 kisaca verilmistir.
gazebo/model_states: Simiilasyondaki tiim modellerin durum bilgilerini yayinlar.

/scan: LIDAR verileri bu kanal iizerinden yayinlanir. TurtleBot3 Burger modelinde 360
derece LIDAR sensori bulunur (TurtleBot3, 2023). LIDAR sensorii verileri ortam hakkinda
bilgi saglar. TurtleBot3 Burger’da LIDAR sensdriinlin algilama mesafeleri yaklasik olarak

minimum 12cm, maksimum 3,5m’dir.

/cmd_vel: Bu konu iizerinden “Twist” mesaj tiiriinde agisal ve dogrusal hiz mesajlar1

yayinlanir. Bu konuya abone olan robot hiz mesajlarini aldig1 zaman ilgili hareketi yapar.

/odom: Bu konu iizerinden, odometri bilgilerini igeren mesajlar iletilir. Odometri,
robotun hareketine bagli olarak pozunun ve hizinin yerel olarak dogru bir tahminini saglar.
Odometri bilgisi IMU sensorii, LIDAR, kilometre sayaci vb. gibi ¢esitli kaynaklardan elde
edilebilir.

Sekil 3.2’de sanal ortamda LIDAR kullanarak otonom olarak gezinmeyi Ogrenen

TurtleBot3 robotu goériilmektedir.

Sekil 3.2. Sanal bir ortamda gezinen TurtleBot3

3.3. Hizmetler

ROS konulari tek yonlii mesaj iletimi yapar. Istek / yamit bigiminde iki yonlii mesaj
iletimi i¢in hizmetler (servisler) kullanilir. Calismada kullanilan hizmetler asagida kisaca

verilmistir.

gazebo/reset_simulation: ROS c¢ercevesinde Gazebo benzetim ortamini baslangig
durumuna dondiirmek (sifirlamak) i¢in kullanilan servistir. Yiiklenen Gazebo diinyasini,

robotlarin konumlari, hizlar1 ve durumlarini baslangi¢ degerlerine geri dondiiriir. Calismamizda
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egitim siirecinde TurtleBot3 bir engele carparsa olumsuz bir ddiil alir ve boliim sonlandirilarak

Gazebo ortami sifirlanir.

gazebo/spawn_sdf _model: Gazebo Simiilasyon Ac¢iklama Formatinda (SDF) yazilmis
bir model olusturmak i¢in bu hizmet kullanilir. Model uygulama sirasinda dinamik olarak

olusturulabilir. Uygulama da hedef noktanin yerini gostermek i¢in kullanilmistir.

gazebo/delete_model: Bu hizmet bir modeli dinamik olarak benzetim ortamindan
silmek i¢in kullanilir. Uygulama da hedef noktanin yerini degistirirken eskisini silmek i¢in

kullanilmastir.
3.4. Benzetim Ortamm

Gazebo’da yapi editdrii ile istenilen benzetim ortami tasarlanabilir. Sekil 3.3°de yap1
editoriiniin ekran gorlintlisii goriilmektedir. Sifirdan bir ortam olusturulabilir veya uygun
formatta mevcut bir goriintii kullanilarak ortam i¢e aktarilabilir. Bu goriintii 6rnegin bir binanin
2 boyutlu lazer taramasi olabilir (Gazebo Tutorial, 2023b). Sol panelde malzemeler ve
ozelliklerin secilebildigi boliim, istte iki boyutlu ¢izim alani, altta ise ¢izimin ii¢ boyutlu

benzetim hali goriillmektedir.

Create Walls

Sekil 3.3. Gazebo yap1 editoriiniin ekran goriintiisii

Uygulamamizda egitim ve test islemleri i¢in Sekil 3.4’de goriilen ortam
olusturulmustur. Ortama dort farkli hedef nokta yerlestirilmistir. Hedef noktalar yine Sekil
3.4’de goriilmektedir.
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Sekil 3.4. Calisma icin olusturulan benzetim ortami “GazeboStagel”

3.5. Ajan ve Cevre

Amacimiz, robotu bulundugu konumdan hedef noktaya minimum ¢abayla ulastirmak
icin en uygun politikayr 6grenen DQN ajani elde etmektir. Ajan bulundugu ortami e-a¢gozlii
stratejisi ile kesfeder. PO’de durum uzayi, eylem uzay: ve 6diil sistemi en temel unsurlardir.
Uygun bir 6diil sistemi ile ajan kendi kendine 6grenecektir. Sekil 3.5’de ajanin ¢alisma siireci
Obek sema ile gosterilmistir (Alvarez, 2019). Ajan'in amaci, TurtleBot3'li engellerden kaginarak

hedef noktalara ulastirmaktir. Bu siire¢ su adimlar ile 6zetlenebilir.
* Ajan, eylemi Q agindan aldig1 Q degerlerine gore seger ve ortama yansitir.
* Ajan, bir ortamda elde ettigi deneyimi tekrar hafizasinda saklar.

* Ajan, saklanan verileri tekrar hafizasindan rastgele 6rnekleyerek Q agin1 egitir.

[ 1

<G YE0IdED Oynatma

Sekil 3.5. Ajanin ¢alisma siireci

3.5.1. Durum uzay1

Durum (state), ¢evrenin bir gozlemidir ve mevcut durumun temsilidir. Durum verisi ajan
icin ¢cok onemlidir. Durum, Q agina beslenir ve Q degerleri hesaplanarak eylem sec¢imi yapilir.
Modelimizde durum 28 veriden olusur. Bu verilerin 24 tanesi Lazer Mesafe Sensorii (LDS)
degeridir. Digerleri ise hedefe olan ag1, hedefle arasinda ki mesafe, engel ile arasindaki mesafe
ve engel ile arasindaki a¢idir. Bu verilerin matematiksel bir yaklasim ile ifadesi esitlik (3.1)’de

gorsel sekli de Sekil 3.6’da gosterilmistir (ROBOTIS-GIT, 2022).

27



Durum (28) = {LDS (24), Hedefe Agi (1), Hedefe Mesafe (1), Engele Mesafe (1), (3.1)
3.1
Engele Agi (1)}

Lidar Data Sinyali (10)
Lidar Data Sinyali (11)
Lidar Data Sinyali (12)
Lidar Data Sinyali (13)
Lidar Data Sinyali (14)
Lidar Data Sinyali (15)
Lidar Data Sinyali (16)
Lidar Data Sinyali (17)
Lidar Data Sinyali (18)
Lidar Data Sinyali (19)
Lidar Data Sinyali (20)
Lidar Data Sinyali (21)
Lidar Data Sinyali (22)
Lidar Data Sinyali (23)
Lidar Data Sinyali (24)

Hedefe Agli
Engele Mesafe

Hedefe Mesafe

= | Lidar Data Sinyali (1)
N | Lidar Data Sinyali (2)
w | Lidar Data Sinyali (3)
& | Lidar Data Sinyali (4)
u1| Lidar Data Sinyali (5)
o | Lidar Data Sinyali (6)
N | Lidar Data Sinyali (7)
o | Lidar Data Sinyali (8)
© | Lidar Data Sinyali (9)

| Engele Aci

[
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=
=
[
N
=
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[
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Sekil 3.6. Durum uzay1

Hedefe a¢1 robotun dogrultusu ile hedef nokta arasindaki agidir. Hedefe mesafe robot
ile hedef nokta arasindaki mesafedir. Engele mesafe, LDS den alinan degerlerin en kiictigiidiir.
Engele olan ag1 ise en yakin engeli géren LDS numarasidir. Bu metrikler Sekil 3.7 ve Sekil

3.8’de resmedilmistir.

Uzaklik

e
_____________________________ (a/ Ag1

Sekil 3.7. Robot ile hedef nokta arasindaki mesafe (sol) ve ag1 (sag)

Lds 21

Sekil 3.8. Robot ile en yakin engel arasindaki mesafe ile hedefi géren LDS numarasi
3.5.2. Eylem uzay1

Robotun, durum verisine bagli olarak hareket edecegi bes eylemi (action) vardir.
Eylemler Sekil 3.9°da resmedilmistir. Bes farkli eylemde sirasiyla agisal hizlar -1.5, -0.75, 0,
0.75 ve 1.5 rad/sn’dir. Bu ¢aligmada robotun sabit dogrusal hiz1 0.15m/s'dir ve agisal hiz1 Q ag1

tarafindan belirlenir. Q aginin maksimum Q degeri eylem se¢imini belirler.
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Sekil 3.9. Eylem uzay1
3.5.3. Odiil sistemi

Odiil sistemi dgrenme igin ¢ok dnemlidir. Robot her eyleminde ortamdan 6diil (reward)
alir. Bu, olumlu ya da olumsuz 6diil olabilir. Robot hedefi her buldugunda 4 farkli hedef
noktadan biri rastgele secilerek yeni hedef nokta olur ve yeni hedefi aramaya devam eder.
Turtlebot3 hedefi buldugunda 200 6diil puani, engele carparsa -150 ceza puani alir. 14 cm ve
altindaki LIDAR wverisi ¢arpisma olarak degerlendirilir. Ayrica robotumuz hedef nokta
dogrultusunda, hedefe yaklastigi her adimda kiigiik bir 6diil puan1 alir. Hedeften uzaklastikca
veya farkli dogrultularda yaptig1 hareketlerde kiigiik bir ceza puani alir. Amag boliim boyunca
toplanan 6diilii en yiiksege ¢cikarmaktir. Her boliim (episode), TurtleBot3 bir engele ¢arptiginda

veya 500 adim sayisindan sonra sona erdirilir.
3.6. Kullanilan Yazilim, Kiitiiphane ve Donanimlar

Uygulama da kullanilan yazilimlar ve siirim numaralar1 asagidaki sekildedir:

=  Ubuntu 18.04 LTS
= ROS Melodic

= Gazebo v9.0.0

= Python 2.7

* Anaconda 4.9.2

= Tensorflow 1.15.0
= Keras 2.2.4

= Rospkg

Donanim 6zellikleri:

= Intel Core i7 4500U islemci
= 8GB DDR3 RAM
=  NVIDIA GeForce GT 730M ekran karti
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4. GEZGIN ROBOT IiCIiN DERIN PEKISTIRMELI OGRENME
UYGULAMASI

Benzetim senaryolari i¢in, Sekil 3.4’deki “GazeboStagel” ortami olusturulmus ve {i¢
farkli DPO algoritmas1 (Mnih vd. 2013, Mnih vd. 2015 ve V. Hasselt 2016) ile olusturulan
ajanlar bu ortamda egitilmistir. Sonuclar1 da besinci boliimde paylasiimistir. Egitim siirecinde

DPO ajani igin baz1 parametrelerin belirlenmesi gerekir. Bunlar:

Ogrenme orant (a): Derin sinir aginin egitimi icin kullanilir. 0’a yakin degerler robotun
yavas 0grenmesini; 1’e yakin yiiksek degerler, 6grenmenin hizli olacagi anlamina gelir. Ancak
hizli 6grenme de optimum noktaya yakinsama olmayabilir. Ogrenme oran1 o = 0.001 olarak

secilmistir.

Indirim faktérii (y): 0 degeri ajanin yalmizca mevcut ddiilleri dikkate almasini saglar.
Gelecek durumlardan 6diil beklentisi olamadig1 anlamini tasir. 1'e yaklasan bir faktor, ajanin
uzun vadeli yiiksek bir 6diil igin ¢abalamasi anlamina gelir. indirim faktorii y = 0.95 olarak

secilmistir.

Kesif sabiti (€): 0,99 gibi yliksek bir deger ayarlamak, eylemlerin %99'unu stokastik
yapacaktir. Kesif asamasinda yiiksek bir € degeri ile baslar, boliimler ilerledik¢e epsilon
azaltma teknigi ile 0’a yaklastiririz. Bu sayede ajan 0grendik¢e deneyimlerden daha fazla
faydalaniriz. Baslangigta € = 1 olarak belirlenmistir. Minimum & degeri olan 0,01'e ulagana

kadar her boliimde € * 0,995 azaltma teknigi kullanilmistir.
4.1.Q Agr

(Mnih vd. 2013, 2015)’deki makalelerde oyunlarin ekran goriintiisii ile beslenen CNN
kullanilmistir. Calismamizda CNN yerine yapay sinir ag1 tercih edilmigstir. Giris verileri esitlik
3.1°de gosterilen, TurtleBot3 Burger modelinin LIDAR ve IMU sensorlerinden alinan mesafe

ve konuma bagli verilerdir.

MKS modeline gore ajan bulunulan durumda bir eylem segerek, eylemi uygular ve buna
karsilik ¢evre, yeni durum verisi ile 6diil degerlerini verir. Bu yapiya goére bulunulan durum
verisi Q agina beslenir. Buna karsilik ag, eylem adedi kadar ¢ikis degeri iiretir. Cikis degerleri

Q degerlerimizdir. Ajan en yiiksek degeri veren ¢ikisa ait eylemi uygular.

Bu yapiya gore esitlik (3.1)’de gosterilen durum verisi i¢in Q ag1 28 girise ve eylem

say1s1 olan 5 ¢ikisa sahiptir. Ayrica 64 ndrondan olusan iki gizli katman bulunmaktadir.
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4.2. Deneyim Tekrari

Q ag1, deneyim tekrart olarak bilinen teknik kullanilarak egitilir. Buna gore ajanin
deneyimleri her zaman adiminda bir¢gok bolim boyunca tekrar hafizasinda toplanir
D = ey, ..., e,. Algoritmanin i¢ dongiisii sirasinda, sayisi baglangicta belirlenen rastgele toplu
ornek alinarak Q ag1 bu verilerle egitilir. Tekrar bellegine atilan bir adimdaki veri 6rnegi Tablo

4.1°de goriilmektedir.

Tablo 4.1. Bir adimdaki deneyimlerin tekrar bellegine atilmasi

State Action Reward Next State Terminal
[ 0.70423466, [ 0.70505613,
0.74005955, 0.73852164,
0.81091094, 0.82384688,
2.53835011, 2.54709363,
2.08871937, 2.08225608,
1.86942446, 1.89276588,
1.85200751, 1.84579492,
1.97293305, 1.97996962,
2.28401041, 2.26392102,
0.8246907, 0.83209527,
0.69811845, 0.69971853,
0.66576654, 0.65699041,
0.63827717, 0.65621364,
0.70856136, 3 55 0.68580681, False
0.83682972, 0.83433872,
2.27525067, 2.26205015,
1.97955251, 1.96482849,
1.84015298, 1.85515583,
1.88248456, 1.89609575,
2.07542706, 2.09213305,
2.51872468, 2.52850461,
0.82420069, 0.81666934,
0.72306871, 0.72897488,
0.69062769, 0.69993395,
-0.03, 1.57,
1.25, 1.25,
0.64, 0.66,
12.] 12.]

4.3. Eylem Se¢imi

Ajan eylem secimini, a¢cgdzlii yaklasim stratejisini dikkate alarak Q agi ile yapar.

Baslarda daha ¢ok rastgele eylemler ile ortam kesfedilir. Boliimler ilerledik¢e daha ¢ok Q aginin
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irettigi Q degerlerine gore se¢im yapilir. Mevcut durum ile beslenen Q ag1 eylem sayisi kadar
cikis iiretir. Cikislar PO’deki Q degerleridir. Cikislardan en yiiksek degerli olana ait eylem

secilir. Bu siire¢ Sekil 4.1’de resmedilmistir.

state

parameter 6

Sekil 4.1. Q agi ile eylem se¢imi
4.4. Q fonksiyonu

PO’de gelecekteki maksimum yaklasik getiriyi hesaplamak igin Q fonksiyonu kullanilir.
Q fonksiyonu bir durumda yapilan eylemin Q degerini verir. DQN’de Q ag1 tarafindan tiretilen
Q degeri, mevcut durumda yapilan eylemin kalitesini verir. DQN algoritmasinda, Q agmni
egitmek ve optimum degerlere ulastirmak i¢in ¢ikis degerini, Q fonksiyonu ile tahmin edilen

beklenen maksimum getiri degerine yaklastirmaya calisiriz.
4.5. Algoritma

DPO algoritma siireci Sekil 4.2°deki akis semasi ile gosterilmistir. Akis semasinda

kullanilan terimlerin aciklamasi asagida listelenmistir.
BS: Boliim sayist
TBS: Toplam boliim sayis1
AS: Adim sayis1
TAS: Toplam adim sayis1

CARPMA: Carpigma durumunda, boliimii sonlandirir.
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BS < TBS

Ortami Yenile

AS <TAS

Eylem Sec ve Eylemi Uygula

Odul ve Yeni Durumu Al

Deneyimi, Tekrar Hafizasina At

Tekrar Hafizasindan Rastgele Bir Bolum
Cek ve Q Agini Egit

CARPMA

Kesif Olasihgini Azalt L

D,

Sekil 4.2. Uygulamada kullanilan DPO akis semasi
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4.6. Q Agmin Egitimi

Q ag1 28 giris, 5 ¢ikistan ve 64 noronlu iki gizli katmandan olusan bir yapay sinir agidir.
Bu ag her adimda (Mnih vd. 2013) makalesine gore denklem (4.1)’de goriilen hedef deger
fonksiyonu ve denklem (4.2)’de goriilen kayip fonksiyonuna gore egitilir. denklem (4.2)’deki
kayip fonksiyonu diger modeller (Mnih vd. 2015) ve (V. Hasselt vd., 2016) i¢inde aymidir.
Terminal degeri ¢arpisma ya da zaman asimi durumunda “true”, diger durumlarda “false”

degerini alir.

r ,terminal; ., true ise
Y=1r+y max Q(s',a’;0) ,terminal,,, false ise (4.1)
a
L=(-Q(sa0))? (4.2)

(Mnih vd. 2015) makalesine gore eylem se¢imi icin Q eylem-deger fonksiyonu
(Q(st,a;8)) ve optimal hedef degerlerin tahmini i¢in hedef eylem-deger fonksiyonu
) (st, a’; 9‘)) kullanilir. Q ag1 (6) her adimda egitilir ve belirlenen bir ‘C’ adim sayisinda Q
agimin agirliklart hedef aga aktarilir. Denklem (4.3) hedef deger fonksiyonudur. Tahmin igin
hedef agin kullanildigina (67) dikkat edilmelidir.

r ,terminal;,, true ise
y = (4.3)

r+ymaxQ(s’,a’;07) ,terminal.,, false ise
a

(V. Hasselt vd., 2016) makalesine gore eylem se¢imi ¢evrimici aga (Q(s, a; 8)) gore
yapilir. Optimal deger tahmini i¢in hedef ag1 (Q(s, a; 7)) kullanilir. Hedef deger fonksiyonu
denklem (4.4)’de goriilmektedir.

r ,terminal; ., = true ise

Y= {r +vQ (s’, argmax Q(s’,a’; 6,) ; 9{) ,terminal,,, = false ise (4.4)
al

Q agmin egitimi siirecinde ajan ortami kesfetmek icin baslarda daha ¢ok rastgele
hareketler yapar. Bu agsamada bir¢ok defa engelle ¢arpisma yasanir ve ajan olumsuz 6diil alir.
Odiil sistemine gore ajan; carpismalarda -150 ceza puani, hedefi buldugunda ise 200 6diil puani
alir. Ayrica hedefe yaklastig1 her adimda kii¢iik bir 6diil puan1 uzaklastigi her adimda ise kiigiik
bir ceza puani alir. Ajanin amaci boliim boyunca kiimilatif 6diil miktarin1 artirmaktir. Sekil
4.3 de egitim siirecinde ajanin engele ¢arptigi ve hedef noktayr buldugu sahnelerden 6rnekler

paylastlmistir.
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Sekil 4.3. TurtleBot3’{in engele ¢arpma an1 (sol) ve hedefi bulma an1 (sag)

Egitimin ilerleyen agsamalarinda Q aginin agirliklarinin en uygun noktaya yaklagsmasi ve
toplanan 6diil miktarinin artmasi beklenir. Grafik 4.1°de toplam 6diil degisiminden bir drnek
sunulmustur. Bu grafik, egitimin ilk 250 boliimiine aittir. Grafikte dikey eksen toplam &diil
degerini yatay eksen ise boliim sayisini ifade eder. Genelde toplam 6diil miktarinin sifirin
altinda kaldig1 goriilmektedir. Kesif asamasi i¢cin bu normaldir. Sifirin altinda kalan degerlerden
ajanin hedeften uzaklastig1 ve engele carptigi anlamini ¢ikarabiliriz. Pozitif degerlerde ise
ajanin hedefe yaklastig1 ve hedefi buldugu boliimleri gorebiliriz. Ajanin hedefe yaklagmasi ve
bir defa bulmasi sonucunda toplayacagi 6diil miktarinin 200’iin iizerinde olmasini bekleriz.

Ajan boliim boyunca artarda hedef noktay1 bularak toplam 6diil miktarini artirabilir.

-

LU

S
-L UL

P
-400
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0 100 200
Grafik 4.1. Egitim siirecinin baglarinda toplam 6diil degisiminden bir 6rnek

Grafik 4.2, 4.3 ve 4.4’de (Mnih vd. 2013,2015) ve (V. Hasselt vd., 2016) modelleri
kullanilarak GazeboStagel ortaminda yapilan egitim siirecinde elde edilen boliim basina
birikmis 6diil degisimleri gosterilmektedir. Grafiklerde dikey eksen toplam 6diil degerini, yatay

eksen ise boliim sayisint gostermektedir.

Olusturulan ortamda modeller ile yapilan egitimler sonucunda, boliimler ilerledikge
robotun hedef noktalar1 bulmayr 6grendigi gézlemlenmistir. (Mnih vd. 2013) ile yapilan
egitimin grafiginde birikmis 6diil degerlerinin digerlerine gére daha iyi oldugu goriilmektedir.
Egitilen modeller ile yapilan test sonuglari da Boliim 5°de paylagilmistir.
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Grafik 4.2. GazeboStagel ortaminda (Mnih vd. 2013) modelinin toplam 6diil degisimi
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Grafik 4.3. GazeboStagel ortaminda (Mnih vd. 2015) modelinin toplam 6diil degisimi
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Grafik 4.4. GazeboStagel ortaminda (V. Hasselt vd., 2016) modelinin toplam 6diil degisimi
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5. SONUCLAR

Bu ¢alismada, benzetim ortaminda DPO ile gezgin robotlarda otonom hareket elde
edilmesi iizerine ¢alistlmistir. Makine &grenmesi yontemlerinden PO, defalarca deneme
yanilma tekrar1 gerektirir. Ogrenmeyi gercek diinya ortaminda gergeklestirmek c¢ok zordur,
hatta imkansizdir. Bu sebeple iyi bir ajan egitmek ve egitilen modeli gercek ortama tagimak icin

benzetim ortamina ihtiyag¢ vardir.

Benzetim calismasinda, DPO yontemi ile egitim yapmak ve dogrulamak icin ROS'un
Gazebo benzetim ortami ile TurtleBot3 Burger gezgin robotu kullanilmistir. Gazebo’da egitim
ve test i¢in Sekil 3.4’de goriilen GazeboStagel ortami olusturulmustur. TurtleBot3'iin kilometre
sayact ve IMU sensorii tarafindan toplanan pozisyon ve mevcut konum bilgisi ile LIDAR
sensoOrll tarafindan taranan benzetim ortami bilgileri kullanilarak DQN ajani siire¢ boyunca
cevre ile etkilesime girer ve Q ag1 egitilir. Egitilen Q ag1 ile ayn1 ortamda test islemleri

gerceklestirilmistir.

Kurgulanan yapida gezgin robotumuz ortamda engellere ¢arpmadan rastgele yer
degistiren hedef noktalari bularak boliim boyunca toplam 6diil miktarini artirmaya calisir.
Engele ¢arparsa ya da 500 adim sonunda bdliim sonlandirilir. Robot, hedef noktay1 buldukga
200 odil puani; engele carparsa -150 ceza puanmi alir. Ayrica robotumuz hedef nokta
dogrultusunda, hedefe yaklastigi her adimda kiiciik bir 6diil puan1 alir. Hedeften uzaklastik¢a
veya farkli dogrultularda yaptig1 hareketlerde kiiciik bir ceza puani alir. Amag boliim boyunca

toplanan odiilii en yiiksege ¢ikarmaktir.

Ug farkli model ile egitilen gezgin robotumuz test islemlerinde, bir boliimde engellere
carpmadan artarda defalarca hedef noktay1 bulmay1 basarmistir. Egitim sonras1 GazeboStagel
ortaminda yapilan test sonuclar1 Grafik 5.1, 5.2 ve 5.3’de verilmistir. Grafiklerde dikey eksen
toplam 6diil degerini, yatay eksen ise boliim sayisim1 gostermektedir. Grafiklerden de
goriilecegi tizere birikmis 6diil degeri ilk boliimlerde bile pozitif degerlerdedir. Bu, ajanin
egitildigi ve ortam kosullarina uygun eylem segilerek robotun uygun bir gezi seyri izledigini

gostermektedir.

Grafik 5.1, (Mnih vd. 2013) modeli ile yapilan test siirecini gostermektedir. Boliim
basina toplanan &diiliin ortalama 2500 puan diizeyinde oldugu goriilmektedir. Odiil sistemini
dikkate alarak grafik incelendiginde, robotun basarili bir sekilde hedef noktalari artarda
defalarca buldugu anlagilmaktadir. Bu model, eylem se¢imi ve optimal deger tahmini i¢in tek

bir Q ag kullanir. Diger modellerin test grafiklerine bakarak, bu modelin birikimli 6diil
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degerlerinin daha yiiksek, toplam 6diil degisiminin de diger modellere gére daha az oldugu ve

daha kararli sonu¢ verdigi goriilmektedir. Ayrica boliim basina hedef noktalar1 daha c¢ok
buldugu da anlagilmaktadir.

—l_: t1 | :_:.'h"-"'.-' '

Reward

Episode
Grafik 5.1. (Mnih vd. 2013) modelinin test siirecindeki toplam 6diil degisimi
Grafik 5.2, (Mnih vd. 2015) modeli ile yapilan test siirecini gdstermektedir. Grafik
incelendiginde boliim boyunca toplanan ddiillerin ortalamasi yaklagik 2000 puan diizeyinde
oldugu goriilmektedir. Bu degerlerden hedef noktalarin artarda defalarca bulundugu

anlasilmaktadir. Bu modelde eylem secimi ve optimal deger tahmini i¢in iki farkli Q agi

kullanilir. Her “C” adim sayisinda Q aginin agirliklar: hedef Q agina aktarilir.

-l_: t1 | _ 'l.t'u'.'.-' '|

Reward

Episode

Grafik 5.2. (Mnih vd. 2015) modelinin test siirecindeki toplam 6diil degisimi
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Grafik 5.3, (V. Hasselt vd., 2016) modeli ile yapilan test siirecini gostermektedir. Grafik
incelendiginde boliim boyunca toplanan 6diillerin bazi boliimlerde 3000 puana kadar ¢iktig
ancak bazi boliimlerde engele c¢arparak sifir puan toplandigi anlasilmaktadir. Makalede

bahsedilenin aksine uygulamamizda bu modelin daha kararsiz sonucglar {irettigi

gbozlemlenmistir.

Reward

Episode
Grafik 5.3. (V. Hasselt vd., 2016) Modelinin Test Siirecindeki Toplam Odiil Degisimi

DPO yodntemi kullanilarak, TurtleBot3 gezgin robotu ile Gazebo benzetim ortaminda
yapilan ¢alisma sonucunda, gezgin robot bilinmeyen ortamdaki hedef noktalar1 otonom olarak
artarda bulmay1 basarmistir. Benzetim ortaminda egitilen modelin ger¢ek diinyada kullanimi1
icin ¢esitli ayarlamalar yapmak gerekecektir. Ayrica hedef noktalar1 belli olmayan, hedefin de

ajan tarafindan bulundugu bir senaryo gercek diinya problemlerine daha uygundur. Bir sonra ki

arastirma konusu bu olabilir.

Bu calismanin kodlarina ve (Mnih vd. 2013) modeli ile bir ajanin egitimine ve egitilmis
ajanin benzetim ortaminda test edilirken cekilmis videolarina

"https://github.com/computeachp/TurtleBot3-Navigation-by-DQN" bagindan erisilebilir.
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