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ONSOZ

Yilan robotlar esnek govdeleri sayesinde bilinmeyen diizensiz ortamlara adaptif
hareket kabiliyetleriyle one c¢ikmaktadir. Buna karsin bu robotlarin artan serbestlik
dereceleri bilinmeyen ortamlardaki kontroliinii zorlastirmaktadir. Ayrica siirtiinme bagimli
hareketlerinden dolay1 diisiik hareket verimliligine sahip olmalari, potansiyel uygulamalari
i¢cin enerji verimli hareketlerini zorunlu kilmaktadir. Bu nedenle bu tez ¢calismasinda yilan
robotun enerji verimli adaptif hareketi i¢in optimizasyon ve 6grenme tabanli denetleyiciler
ele alinarak yilan robotun otonom hareketinin iyilestirilmesi amag¢lanmaistir.
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OZET

YILAN ROBOTUN OGRENME TABANLI ADAPTIF HAREKET KONTROLU
Yesim Aysel BAYSAL

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Ismail Hakki1 ALTAS
2022, 126 Sayfa

Yilan robotun gercek diinyadaki potansiyel uygulamalari i¢in olduk¢a 6nemli olan
enerji verimli adaptif hareketi bu tez ¢alismasinda ele alinmistir. Tekerleksiz bir yilan
robot mekanizmasinin goéz Oniine alindigi bu calismada simbiyotik organizma arama
algoritmasina dayanan iki farkli ¢ok amagli optimizasyon yontemi kullanilarak yilan
robotun enerji verimli hareketi icin optimum yiiriiyiis parametreleri arastirilmistir. Onerilen
her iki yontem ile tatmin edici kararli sonuglar elde edilirken hizli baskin olmayan
siralamali ¢ok amagli simbiyotik organizma arama algoritmasinin tek bir calismada daha
cok ¢oziim iireterek Pareto cephesinde daha diizgiin bir dagilim sagladigi goriilmiistiir.
Onerilen yontemin yilan robotunun farkli gevre kosullarindaki enerji verimli adaptif
hareketi icin optimum yiirliylis parametrelerini bulmadaki performansi, robotun hareket
ettigi yilizeyin camdan ahsaba kadar oldukca genis bir aralikta degistigi dokuz farklh
ortamda test edilerek gosterilmistir. Yilan robotun eklem yoriinge kontrolil i¢in geleneksel
kontrol yontemlerinden farkli olarak degisen c¢evre kosullarina uyum saglama
yetenekleriyle One c¢ikan derin pekistirmeli 6grenme tabanli dort farkli denetleyici
gelistirilerek  yoriinge takip performanslar1 birbirleriyle ve PD denetleyici ile
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglardan transfer 6grenmenin, ajanin yakinsama hizini ve
genellestirme 6zelligini iyilestirerek daha {istiin bir performans sundugu goriilmiistiir. Son
olarak, yilan robotun enerji verimli hareketi icin ikiz gecikmeli derin deterministik politika
gradyanm algoritmasinin kullanildig1 bir denetleyici ile hiz kontrolii yapilarak biyolojik

yilanlarin yiiriiyiis bicimlerine benzer adaptif yoriingeler tiretilmistir.

Anahtar Kelimeler: Tekerleksiz Yilan Robot, Enerji Verimli Hareket, Adaptif Hareket
Kontrolii, Yoriinge Kontrolii, Ogrenme Tabanli Kontrol, Cok
Amagli  Optimizasyon, Derin Pekistirmeli Ogrenme, Transfer
Ogrenme
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PhD. Thesis
SUMMARY
LEARNING-BASED ADAPTIVE MOTION CONTROL OF A SNAKE ROBOT
Yesim Aysel BAYSAL

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical-Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Ismail Hakki1 ALTAS
2022, 126 Pages

Energy efficient locomotion of a wheel-less snake robot is very crucial for potential
applications of untethered snake robots. For this reason, the optimal gait parameters for the
energy efficient locomotion of the snake robot are investigated with two different multi-
objective optimization methods based on symbiotic organism search algorithm in this
study. The obtained results demonstrate that both proposed methods achieve satisfying
stable results regarding power consumption reduction with optimal forward velocity for
lateral undulation motion. However, it is seen that fast non-dominated sorting multi-
objective symbiotic organism search algorithm provides an advantage on obtaining a
uniformly distributed solution set with a good diversity only in a single run. The
effectiveness of the proposed method in finding the optimal gait parameters for adaptive
locomotion of the snake robot is proved by testing at nine different environments changing
in a fairly wide friction range from glass to wood. Moreover, four different controllers
based on deep reinforcement learning algorithms which stand out with their ability to adapt
to changing environmental conditions unlike traditional control methods, are developed for
trajectory tracking control of the snake robot joints in this study. The obtained results
indicate that TD3 algorithm combined with transfer learning presents best performance in
terms of the convergence speed and generalization capability of the controller. Finally, for
the energy efficient locomotion of the snake robot, the movement patterns similar to
biological snake gaits are achieved by generating adaptive joint trajectories with a speed

controller trained using TD3 algorithm.

Key Words: Wheel-less Snake Robot, Energy Efficient Locomotion, Adaptive Motion
Control, Trajectory Control, Learning Based Control, Multi-objective
Optimization, Deep Reinforcement Learning, Transfer Learning
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Yilan robotlarin ince-uzun yapilari, yiiksek serbestlik derecesine sahip olmalar1 ve
agirlik merkezlerinin yere yakin olmasinin sagladigi hareket kararliligi, bu mekanizmalarin
hemen hemen her tiirlii arazide hareket edebilmesine olanak saglamaktadir. Insanlarin veya
diger mobil robotlarin ulasmasinin miimkiin olmadig1 dar veya tehlikeli ortamlara ulasarak
calisabilen yilan robotlarin gergek ve potansiyel uygulamalari; yanginla miicadele
(Liljeback vd., 2006), niikleer tesisler (Bogue, 2014, Huang vd., 2018), boru hatlari
(Virgala vd., 2020), kesif (Hou vd., 2020), askeri, medikal (Seetohul ve Shafiee, 2022),
denizalt1 operasyonlar1 (Kelasidi vd., 2019), afet yonetimi ve arama kurtarma (Wolf vd.,
2005; Kamegawa vd., 2020) olmak iizere olduk¢a genistir (Liu vd., 2021; Yang vd., 2022).
Bu ozelliklerinden dolayr arastirmacilar tarafindan ilgi ¢ekici hale gelen yilan robotlarla
ilgili ¢aligmalar 6zellikle son yillarda artarak devam etmekle birlikte siirtlinme bagiml
hareketlerinden dolayr diisiik hareket verimliligi ve sahip olduklar1 yiiksek serbestlik
derecelerinden dolay1 kontrol edilebilmelerinin zorlagsmasi ¢oziilmesi gereken konularin
basinda gelmektedir.

Biyolojik yilanlar, {izerinde hareket ettikleri yiizeye ve hareket hizlarina bagh olarak
dort temel hareket bicimini kullanirlar. Bu yiirliylis bigimlerinden yanal dalgalanma
hareketi, hemen hemen biitiin biyolojik yilanlarda goriilen en yaygin ve en hizli hareket
bicimidir. Yilanin bu hareketi gerceklestirebilmesi igin yerdeki tas, dal gibi dogal
cikintilara ve destek noktalaria ihtiyact vardir. Dolayisiyla bu hareket bi¢imi ile yilanin
kaygan ve piiriizsiiz ortamlarda hareket etmesi miimkiin degildir. Ikinci yiiriiyiis bi¢imi,
genellikle ¢ol yilanlar1 tarafindan kumlu ve kaygan zeminlerde kullanilan yanal kayma
hareketidir. Bu hareketin yanal dalgalanma hareketine gore daha verimli oldugu
belirtilmektedir (Sarrafan vd., 2011). Yilanin kendisini arka kismiyla iterken 6n kismu ile
cekmesi seklinde gergeklestirdigi akordeon tipi (concertina) hareket bigimi ise dar
alanlarda ilerlemek ve tirmanmak ic¢in kullanilmaktadir. Yilanin akordeonun agilip
kapanmasini andiran bu hareket bigimi, viicudun 6nce uzayip sonra kisalmasi seklinde

siralt bir eylemi gerektirdiginden en yavas ve en verimsiz hareket bigimlerinden biridir



(Walton vd., 1990). Dérdiincii yiiriiylis bicimi olan dogrusal hareket ise biiyiikk ve agir
govdeli yilanlar tarafindan kullanilan daha az enerji gerektiren yavas bir harekettir.

Biyolojik yilanlarin essiz hareket yeteneklerinden esinlenerek gelistirilen yilan
robotlarin var olan potansiyellerini kullanabilmeleri i¢in gercek partnerleri gibi cevre
kosullarina gore hareketlerini uyarlamalar1 gerekmektedir. Bunun i¢in ya hareket bi¢imini
degistirmeleri ya da aym1 hareket big¢imini koruyarak sadece hareketin yiiriiyiis
parametrelerini modiile etmeleri gerekir.

Yilan robotlarin kontrol yontemleri siniis tabanli, model tabanli ve merkezi desen
tireteci (Central Pattern Generetor, CPQG) tabanli olmak iizere kategorize edilebilir.

Siniis tabanli yaklagimlar, hareket dalgalarini liretmek i¢in siniis tabanli fonksiyonlar1
kullanirlar. Bu yaklasimin avantaji basit bir yapiya sahip olmasi ve faz, frekans ve genlik
gibi Oonemli yiirliylis parametrelerinin agik bir sekilde tanimlanmasidir. Dezavantaji ise
parametre degisimlerinin istenen degerlere gegislerde salimim hareketleri meydana
getirmesidir. Bir diger dezavantaj1 ise sensor geri besleme sinyalleri ile kullanilmasinin
kolay olmamasidir (Ijspeert ve Crespi, 2008). Bu nedenle 6zelikle robotun bilinmeyen
cevrelerde etkili hareket saglayabilmesi i¢in hareketini degistirmesi gereken durumlarda bu
kontrol yaklagiminin uygun olmadig1 goriilmektedir.

Model tabanli yaklagimlar, yiiriiyiis tireten kontrol kurallarini tasarlamak i¢in robotun
kinematik veya dinamik modellerini kullanirlar. Kontrol kurallar1 bazen siniis tabanli
fonksiyonlara dayanir fakat model tabanli yaklasimlar kinematik kisitlar1 veya yaklasik
hareket denklemlerini kullanarak belirli bir robot i¢in en hizl yiiriiyiisii belirlemeyi saglar.
Boylece denetleyici tasarlamak icin olduk¢a faydali olan model tabanli yaklagimlar, iki
tane onemli dezavantaja sahiptir. Bunlardan ilki, denetleyicinin her zaman operator ile
etkilesime uygun olmamasi, ikinci ise model dogru olmadiginda denetleyici
performansimin kotiilesmesidir. Bu durumda 6zellikle bilinmeyen karmagsik ortamlarda
modele dahil edilmeyen etki kuvvetlerinden dolay1 denetleyici performansi hizl bir sekilde
bozulacaktir (Ijspeert ve Crespi, 2008). Boylece model tabanli kontrol yonteminin de
bilinmeyen cevreler i¢in tek basina yeterli olmadigi agiktir.

CPG tabanli yaklagim, omurgali hayvanlarda nefes, ¢igneme veya hareket bigimi gibi
periyodik davraniglari iiretmekten sorumlu sinir agindan esinlenerek ortaya konulmus bir
yaklagim olup ¢esitli robotik uygulamalarindaki basarist kanitlanmistir (Yu vd., 2014).
CPG, basit ve diisiik boyutlu giris sinyallerini alarak yiiksek boyutlu ritmik c¢ikis

sinyallerini iiretebilmektedir. Ayrica, bu ritmik hareketleri iiretmek icin sensor geri



beslemesine ihtiya¢ duyulmamaktadir. Yilan robotlarin degisen ¢evre kosullarmma gore
adaptif hareketi i¢in literatiirde genellikle sagladiklar1 avantajlar sebebiyle CPG tabanl
kontrol yontemleri kullanilmaktadir (Crespi ve Ijspeert, 2006; Wu ve Ma, 2010a; Tang ve
Ma, 2011; Matsuo vd., 2012; Nor ve Ma, 2014a; 2014b; 2014c; Bing vd., 2017a; 2017b;
Wang vd., 2017). Adaptif yoriingeler iiretebilmek i¢in CPG kontrol parametrelerinin
ayarlanmasi gerekmektedir. Bu parametrelerin ayarlanmasi igin literatiirde genellikle
deneme-yanilma yontemi kullanilmigtir. CPG  parametrelerinin = deneme-yanilma
yontemiyle ayarlanmasinin dezavantaji, genis bir arama uzayinda istenilen hareket bi¢cimini
elde edebilmek i¢in ayarlanmasi gereken pek cok parametrenin bulunmasi ve bu isin
operator tarafindan yapilmasinin olduk¢a zor olmasidir. Bu durum robotun adaptasyonunu
kisitlamaktadir.

Yilan robotun hareket parametrelerini optimize ederek enerji verimli adaptif
ylirliylisler iiretme {izerine yapilan ¢alismalar da mevcuttur. Bu caligmalar bolim 1.4’te
detaylandirilmistir. Elde edilen optimize edilmis yiriylisler manuel ayarlanan
yirllylislerden daha iyi performans gosterse de biyolojik yilanlarin dogal hareketleriyle
karsilastirildiginda hala ¢ok verimsiz kalmaktadirlar (Bing vd., 2020a).

Sistemin dogru modeline ve ortam hakkinda 6n bilgiye ihtiya¢ duymamasiyla robot
kontroliinde 6ne ¢ikan derin pekistirmeli 6grenme (Deep Reinforcement Learning, DRL),
algoritmalardaki gelismelerle birlikte yliriiyiis iretme, otonom siirlis sistemleri gibi zorlu
kontrol gorevlerinde de kullanilmaya baslamistir (Rubi vd., 2021; Li vd., 2021, Ji vd.,
2022). Boliim 1.5’te bahsedilen g¢aligmalarda DRL’nin, 6zellikle biyolojik canlilardan
esinlenerek gelistirilmis yiiksek serbestlik derecesine sahip robotlar i¢in enerji verimli

adaptif yoriingeler tiretmede oldukca faydali oldugu goriilmektedir.

1.2. Tezin Amaci

Bu tez ¢aligmasinda yilan robotun enerji verimli adaptif hareketi i¢in optimizasyon
ve Ogrenme tabanli denetleyiciler ile yilan robotun otonom hareketinin iyilestirilmesi
amaglanmistir. Bunun igin;

e Gergek uygulamalar i¢in uygun tekerleksiz bir yilan robot mekanizmasinin

dinamik modellemesi yapilarak yilan robot simiilatoriiniin elde edilmesi,

¢ Yilan robotun eklem yoriinge kontrolii i¢in bilinmeyen diizensiz c¢evrelerde

adaptif optimal kontrol saglayan DRL tabanli denetleyicilerin gelistirilmesi,



¢ Yilan robotun sabit ve degisen ¢evre kosullarindaki enerji verimli hareketi i¢in
optimal yiiriiyiis parametrelerinin analizi,
e DRL tabanli bir denetleyici ile enerji verimli adaptif referans yoriingelerin

tiretilmesi ele alinmustir.

1.3. Tezin Kapsami

Yilan robotlarla ilgili ¢alismalarin biiylik ¢ogunlugunda uzuvlarin holonomik
olmayan kisitlara bagli oldugu hareketi kullanan tekerlekli robotlara odaklanilmistir. Bu
mekanizmalar, sahip olduklar1 pasif tekerleklerin daginik ortamlarda ¢ok iyi hareket
edememelerinden dolay1 genellikle sadece diiz ylizeylerde hareket edebilmektedirler ve bu
nedenle yilan robotlarin daha zorlu ortamlar iceren pratik uygulamalar1 i¢in uygun
degillerdir. Fakat yilan robotun ger¢cek uygulamalari bu mekanizmalarin bilinmeyen
karmagik ortamlarda hareket etmesini i¢cermektedir. Bu nedenle bu tezde gergek cevre
kosullar1 i¢in uygun olan tekerleksiz bir yilan robot ele alinarak gercek uygulamalara
yonelik yaklasimlara yer verilmeye calisiimistir. Bolim 1.3’te literatiirdeki yilan robotun
modellemesi lizerine yapilan ¢aligmalara kisaca deginildikten sonra, tekerleksiz yilan
robotun yiiriiylis bi¢imlerinden yanal dalgalanma hareketini ger¢eklestirebilmesi i¢in robot
ile zemin arasindaki slirtiinme Ozelliklerinin dikkate alindigi bir matematiksel model
yaklagimi sunulmustur. Bu modele dayanan yilan robot simiilatériiniin elde edilmesi ve
geleneksel kontrol yontemi olan oransal-tiirevsel (Proportional Derivative, PD) denetleyici
ile kontrolii Boliim 2.2°de anlatilarak elde edilen sonuglar raporlanmistir.

Enerji verimli yiiriiyiis liretme, siirtiinme bagimli hareketlerinden dolay1 zaten diisiik
hareket verimliligine sahip olan yilan robotlarin ger¢ek diinya uygulamalarinda sahip
olduklar1 kisith kaynaklar1 verimli kullanabilmeleri i¢in olduk¢a 6nemlidir. Yilan robotun
enerji verimli optimal hareketi ile ilgili literatiir B6liim 1.4’te sunulmustur. Bu ¢alismalarin
cogunda sadece yilan robotun hizinin goz Oniine alindig1 goriilmektedir. Oysaki enerji
verimli hareket i¢in robotun hizi maksimize edilirken enerji tiikketimi minimumda
tutulmalidir. Bu iki amacin g6z Oniine almarak agirlikli toplam yontemiyle ayni amag
fonksiyonunda birlestirildigi calismalar da mevcuttur. Fakat bu yontem Boliim 1.4°te
bahsedilen bazi dezavantajlara sahiptir. Bu nedenle bu tezde yilan robotun enerji verimli
hareket problemi, tek bir ¢6ziim yerine amaglar arasindaki Pareto optimal ¢6ziim setini

veren ¢ok amagli optimizasyon (Multi-objective Optimization, MO) problemi olarak ele



alimmistir.  Ayrica  literatiirde  evrimsel optimizasyon algoritmalarinin  hareket
optimizasyonu i¢in daha uygun oldugu belirtilmesine ragmen bu yontemlerin yilan
robotlarin enerji verimli hareketi i¢in ¢ok az ¢alismada ele alindig1r goriilmiistiir. Mevcut
caligmalarda kullanilan geleneksel optimizasyon yontemlerinin de lokal optimuma takilma,
yiiksek hesaplama karmasasi ve yavas yakinsama gibi problemleri bulunmaktadir. Bu
nedenle bu tezde yilan robotun optimal hareket parametrelerini bulmak i¢cin Bolim 1.4°te
sunulan pek ¢ok avantajindan dolay1 hizli baskin olmayan siralamali ¢ok amagli simbiyotik
organizma arama (Fast Non-dominated Sorting Multi-objective Symbiotic Organism
Search, FNSMOSOS) algoritmas1 6nerilmistir. Ayrica agirlikli toplam yontemine dayanan
MOSOS algoritmast da yilan robotun optimal hareketi i¢in ele alinarak elde edilen
sonuglar FNSMOSOS algoritmasiyla karsilastirilmistir. SOS algoritmasina dayanan cok
amacli bu iki algoritmanin teorik altyapis1 Boliim 1.4’te, yilan robotun enerji verimli
hareket problemine uygulanmasi ve elde edilen sonuglar ise Boliim 2.3’te sunulmustur.

Siirtlinme kuvvetlerindeki degisiklikler yilanin hizin1 dogrudan etkilediginden, farkli
zemin kosullarinda etkin hareket kabiliyetlerini korumak i¢in hareketlerini ¢evreye gore
uyarlarlar. Benzer sekilde yilan robotun farkli ¢evre kosullarindaki enerji verimli adaptif
hareketi i¢cin optimal hareket parametreleri robotun hareket ettigi yiizeyin camdan ahgaba
kadar olduk¢a genis bir aralikta degistigi diisiiniilerek belirlenen dokuz farkli ortamda
FNSMOSOS algoritmasi kullanilarak incelenmistir. Elde edilen sonuglar Bolim 2.3’te
sunulmustur.

Yilan robotun enerji verimli hareket edebilmesi i¢in sadece uygun referans
yoriingelerin iiretilmesi yeterli olmamaktadir. Uretilen bu yoriingelerin takibi de oldukga
onemlidir. Fakat literatiirde bu konu iizerinde pek durulmamakla birlikte siniis tabanl
fonksiyonlar veya CPG ile fiiretilen referans yoriingelerin takibi i¢in ¢ogunlukla
basitliginden otiirii PD veya PID (Proportional Integral Derivative) denetleyiciler
kullanilmistir. Fakat bu denetleyicilerin dogrusal olmayan sistemler i¢in yeterli olmadig:
bilinmektedir. Bu nedenle bu tezde yilan robotun eklem yoériinge kontrolii, klasik
denetleyicilerden farkli olarak yeni bir ortam veya yeni bir amag i¢in otonom 6grenme
esnekligine ve genelleme yetenegine sahip olan DRL tabanli algoritmalar kullanilarak ele
alinmistir. Teorik altyapilar1 Boliim 1.5°te sunulan siirekli aksiyon uzay1 i¢in uygun derin
deterministik politika gradyani (Deep Deterministic Policy Gradient, DDPG) ve ikiz
gecikmeli derin deterministik politika gradyan1 (Twin Delayed Deep Deterministic Policy

Gradient, TD3) algoritmalar1 ile dort farkli denetleyici gelistirilerek yoriinge takip



performanslari birbirileriyle ve PD denetleyici ile karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar
Bolim 2.4’°te verilmistir.

Literatiirde yilan robotlarin farkli hareket bigimleri arasinda gegisini ele alan az
sayida caligma bulunmakla birlikte bu g¢aligmalarda kontrol parametrelerinin deneme-
yanilma yontemiyle operatdr tarafindan ayarlandigir goriilmektedir. Bu c¢alismalarin
dezavantaji kontrol edilmesi gereken pek ¢ok kontrol parametresinin operator tarafindan
ayarlanmasinin zorlugudur. Bu durum diisiiniildiigii zaman bu tiir yaklasimlarin robotun
bilinmeyen cevrelere adaptasyonu i¢in yetersiz kaldigi ve bu kontrol parametrelerinin
otonom olarak ayarlanmasinin robotun bilinmeyen cevrelere adaptasyonu i¢in Onemli
oldugu goriilmektedir. Bu nedenle bu tezde, operator bilgisine ve parametrelerin deneme
yanilmayla ayarlanmasina gerek kalmadan referans hareket hizinin degisimi ile enerji
verimli hareketi saglayabilecegi adaptif yoriingeleri kendisinin tretip 6grenebilmesini
saglayan TD3 algoritmasinin kullanildigt DRL tabanli bir denetleyici Onerilmistir. Elde
edilen sonuclar Boliim 2.5’te sunulmustur.

Bolim 3’te elde edilen sonuglar 6zetlenerek tartisilirken, Boliim 4°te ise ¢alismanin

kisitlar1 ve gelecek ¢alismalar i¢in Onerilere yer verilmistir.

1.4. Yilan Robotun Matematiksel Modeli

Yilan robot hareketinin modellenmesi ve analizi ile ilgili yapilan ¢aligmalar robotun
hareket ettigi ylizeyin diiz veya diizensiz olmasina gore kategorize edilebilirler (Liljeback
vd., 2012a). Diiz yiizeylerdeki modeller de kendi aralarinda yana kayma kisidinin olup
olmamasma gore ikiye ayrilabilir. Bu ¢alismalara asagida deginilirken, diizensiz
ortamlarda hareketin modellenmesi bu tez kapsaminin disinda oldugu i¢in bu ¢aligmalara
deginilmemistir.

Yilan robotlarin yana dogru hareket edemeyecegi varsayimi yilan robotun
modellenmesinde kullanilan en yaygin yaklasimdir. Bu varsayim, robotun hareket
denklemlerine holonomik olmayan kisitlarin dahil edilmesiyle saglanirken (Bloch vd.,
2003), yilan robot prototiplerinde ise genellikle robotun govdesi boyunca pasif
tekerleklerin yerlestirilmesiyle elde edilmektedir. Bu ¢aligmalardan bazilar asagidaki gibi
Ozetlenebilir.

Krishnaprasad ve Tsakiris (1994) ile Kelly ve Murray’in (1995) caligmalarinda

tekerlekli yilan robotun viicut seklinin degisimi ile buna bagli olarak yer degistirmesi



arasindaki iliski analiz edilerek bu mekanizmalarin kinematik modeli ele alinmis ve
kontrol edilebilirlikleri incelenmistir. Benzer yaklasimlarin ele alindigi bazi ¢alismalarda
tekerlekli yilan robotun dinamigi de g6z oniline alinmistir (Ostrowski, 1996; Ostrowski ve
Burdick, 1998). Bu c¢alismalarda robotun indirgenmis modeli sistem simetrilerinden
yararlanilarak elde edilmistir. Bir baska calismada ise tekerlekli bir yilan robotun 2D
dinamik modeli Lagrange hareket denklemleri kullanilarak gelistirilmistir (Prautsch ve
Mita, 1999).

Yana kayma kisidinin goz oniline alindigr c¢aligmalarin yani sira yilan robotun
linklerinin biyolojik yilanlardaki gibi izotropik olmayan siirtinme O6zelligini sergiledigi
varsayimini yapan pek ¢ok model de bulunmaktadir. Bu siirtliinme 6zelli§ine dayanan
modellerde viicut seklinin degisimi ile robotun yer degistirmesi arasinda dogrudan bir iliski
olmadig1 i¢in, bu modeller genellikle yana kayma kisitli modellerden daha karmagiktirlar
(Liljebéck vd., 2012a). Bu ¢aligmalardan bazilar1 agagidaki gibi 6zetlenebilir.

Statik ve dinamik Coulomb siirtiinme kuvvetlerini igeren izotropik olmayan
stirtinme o6zellikleri ile yilan robotun 2D dinamik modelini ele alan bir ¢alismada Newton-
Euler denklemleri kullanilmistir. (Ma, 2001). Bir diger ¢alismada ise tekerleksiz diizlemsel
bir yilan robotun dinamik modeli Newton’un ikinci hareket yasasi kullanilarak
gelistirilmistir (Saito, 2002). Izotropik olmayan viskoz zemin siirtiinmesi ile yilan robotun
diizlemsel dinamik modelleri Kane ve Lecison (2000) ve Hicks (2003) tarafindan yapilan
calismalarda sunulurken hem viskoz hem de Coulomb siirtiinme kuvvetlerini i¢eren bir
siirtiinme modeli ise Mehta vd. (2008) tarafindan onerilmistir. Izotropik zemin siirtiinme
kuvvetlerini g6z onilinde bulunduran bir model ise Nilsson (2004) ve Chernousko (2005)
tarafindan ele alimmistir. Newton-Euler denklemlerini kullanarak yilan robotun diiz
ylizeylerdeki hareketinin 3D dinamik modelini elen alan ¢alismalar da mevcuttur. (Ma vd.,
2004; Transeth vd., 2008). Statik ve dinamik Coulomb siirtiinme kuvvetlerini iceren Ma
vd. (2004)’nin gelistirdigi bu 3D model yanal dalgalanma hareketi sirasinda siniis kaldirma
hareketi i¢in kullanilmistir. Transeth vd. (2008) ise set degerli siirtinme yasalarini kullanan
diizglin olmayan mekanik modelleme yaklasimini kullanmiglardir. Malayjerdi vd. (2019),
tekerlekli bir yilan robotun 2D dinamik analizi i¢in Vossoughi vd. (2008)’nin ¢alismasinda
ilk kez kullanilan Gibbs-Appell yontemini kullanarak tekerleksiz bir yilan robotun 3D
dinamik analizini gergeklestirmislerdir.

Bu tezde sunulan tekerleksiz yilan robotun 2D modeli, Saito vd. (2002)’deki

kinematik ve dinamik esitliklere benzer bir yaklasimin kullanilmasiyla elde edilmistir.



1.4.1. Yilan Robotun Kinematik Modeli

Yilan robot, 2/ uzunlugundaki » tane linkin »n-/ tane eklemle birbirine baglanmasiyla
olusan modiiler robotlardir. Yatay diizlemde 2D hareket edebilen » linkli bir yilan robot,
n+2 serbestlik derecesine (Degrees of Freedom, DOF) sahiptir. Sekil 1.1°de n linkten
olusan bir yilan robotun kinematik parametrelerini gosteren diyagram goriilmektedir.
Kinematik ve hareket denklemlerinde kullanilan yilan robotu karakterize eden bu

parametreler ve agiklamalari ise Tablo 1.1°de verilmistir.

(xi )’3) (X,,,/} yn—l) SN -

xn n
o (X, Yn)
(12925 , global

p  global
X

Sekil 1.1. n linkten olusan bir yilan robotun kinematik parametrelerini gdsteren
diyagram

Tablo 1.1. Yilan robotu karakterize eden parametreler

Parametre Aciklama

n Link sayis1

l; i. linkin yar1 uzunlugu

m; i. linkin kiitlesi

Ji i. linkin eylemsizlik momenti

0 i. link ile global x ekseni arasindaki ag1

Pi i. eklemin agis1

(i, vi) i. linkin agirlik merkezinin global koordinatlari
(px. py) Robotun agirlik merkezinin global koordinatlari
uj i+1. linkten i. linke etki eden eyleyici torku

Ui-1 i-1. linkten i. linke etki eden eyleyici torku
(fRoxi fRy,i) i. linke etki eden siirtinme kuvveti

(Cii, Ccni) i. linkin teget ve normal yondeki siirtiinme katsayilari
(i hy,i) i+1. linkten i. linke etki eden kisitlama kuvveti

~(hxi-1,hy,i-1) i-1. linkten i. linke etki eden kisitlama kuvveti




Yilan robotun her bir linki donme ekseni bir ucundan gecen m; kiitleli 2/; uzunluklu
bir ¢ubuk olarak diisiiniilebilir. Buna goére robotun i. linkinin eylemsizlik momenti (J;)

esitlik (1.1)’deki gibi hesaplanir.

Jzémiz (1.1)

l

Sekil 1.1’de goriildiigii gibi link acilari, her bir linkin global x ekseniyle saat
yOniiniin tersi yonde yaptig1 ag¢1 olarak tanimlanirken eklem agisi ¢; ise komsu iki linkin

link agilar1 arasindaki farktir ve esitlik (1.2)’deki gibi ifade edilebilir.
$=6-6, (1.2)

Yilan robotun kinematik ve hareket denklemleri tiiretilirken link ve eklem acilari
sirastyla @ = [0, ..., 0,]"T ve ¢ = [@1, ..., dn1]" seklinde vektor formda ifade edilecektir.
Ayrica model gelistirilirken kullanilacak olan bazi matris ve vektorler asagida

tanimlanmustir.

A=l , D=

(n—1)xn (n—1)xn

T _ ¢ Onxl
e=[L...1] , E_[Om . }

sinGz[sin@l,...,sin@]T, cost[cos@l,...,COSGn]T, 0’ :[912,...,9 T

S, =diag(sin®), C, =diag(cos0), sgn®=[sind,,...,sind,]"
M =diag(m,,...,m ), L=diag(l,,...,[ ), I =diag(J,,...,J )

A ve D matrisleri, bir vektoriin pes pese gelen eleman giftlerini toplamak veya
cikarmak i¢in kullanilirken e vektorii ise »n boyutlu bir vektoriin biitlin elemanlarini

toplamak i¢in kullanilir.
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Yilan robot i¢in lokal ve global olmak iizere farkli koordinat eksenleri tanimlanir.
Her linkin lokal koordinat ekseni (x; y;) ilgili linkin agirlik merkezine atanirken, global
koordinat ekseni (px, py) ise yilan robotun agirlik merkezine atamir. iki koordinat ekseni

arasindaki rotasyon matrisi ise esitlik (1.3)’teki gibi tanimlanir.

(1.3)

Rglobal _ cos el —Ssin 01
link,i —

sind,  cosO.

Buna gore robotun agirlik merkezinin global pozisyonu p esitlik (4)’teki gibi
tanimlanabilir ve bu esitlikten robotun global agirlhik merkezinin, linklerin agirlik

merkezlerinin pozisyonlarina bagli oldugu goriilmektedir.

i - (1.4)
;Zi:l ;i

1
p—{ﬂ o 2™ l{eTMX}

Bu esitlikteki X =[x/, ..., xa]' ve Y = [y1, ..., ya]" her bir linkin agirlik merkezinin
global koordinatlarin1 gosteren vektorleri ifade ederken, m ise biitiin linklerin kiitlelerinin
toplamidir.

Yilan robotun teget (ileri) yondeki hiz1 v;, robotun agirlik merkezi hizinin p, esitlik
(1.5)’te tanimlanan ve link agilarinin ortalamasi alinarak hesaplanan yilan robotun yonelme

acis1 @ dogrultusundaki bilesenlerinden olusur ve esitlik (1.6)’daki gibi hesaplanabilir.

n

— 1

0=—) 0 (1.5)
nio

V,:pxcos§+py sin @ (1.6)

Linklerin baglandig1 eklem noktalarinda birbirlerine uyguladiklar: kisitlamalar s6z
konusudur. i. eklemdeki, i. link ve i+/. link arasindaki baglanti i¢in bu holonomik

kisitlamalar esitlik (1.7)’deki gibi yazilabilir.
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X, —X, =1cosb +1, cosb

i+1 i+1

(1.7)
Yinn = Vi = li sint9l. +li+1 sin 6,

i+1

Bu kisitlar, daha dnceden tanimlanan matris notasyonlar1 kullanilarak robotun biitiin

eklemleri i¢in esitlik (1.8)’deki gibi matris formunda yazilabilir.

DX+ ALcos0=0

(1.8)
DY + ALsin0 =0

Robotun link pozisyonlar1 esitlik (1.4) ve esitlik (1.8) kullanilarak robotun link

acilar1 ve agirlik merkezinin pozisyonlari cinsinden esitlik (1.9)’daki gibi yazilabilir.

X =-NcosO+ep_

(1.9)
Y =-NsinO+ep,

Bu esitlikteki N = M~!D7"(DM~'D7)"'AL olarak ifade edilmektedir. Linklerin
lineer hizlar ise esitlik (1.9)’un zamana gore tiirevi alinarak esitlik (1.10)’daki gibi ifade

edilebilir.

X=NS,0+ep. w0
Y=-NC,0+ep, '

1.4.2. Zemin Siirtiinme Modeli

Yilan robotlarla ilgili yapilan ilk ¢aligmalar biyolojik bir yilanin hareketini anlamaya
yonelik analitik ve deneysel ¢alismalardir. Yilan hareketi ilk kez biyolog Gray (1946)
tarafindan ele alinarak bir yilana etki eden kuvvetlerin matematiksel ifadeleri gelistirilmis
ve yilan hareketinin 6zellikleri ortaya konulmustur. Bu g¢alismanin 6nemli bir sonucu,
yilanin ileri yonde diizlemsel hareketi i¢in gévdesine normal yonde dis kuvvetlerin etki
etmesinin gerekliligidir. Diger bir 6nemli g¢alismada, Hu vd. (2009), yilan derisinin

stirtlinme Ozelliklerini deneysel olarak inceleyerek yilanin normal yondeki siirtlinme
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katsayisinin, teget yondeki siirtiinme katsayisindan daha biiyiik oldugunu belirtmislerdir.
Izotropik olmayan siirtiinme olarak adlandirilan bu &zellik, ileri yonde etkili bir hareket
saglayabilmek icin yilan robot modellerinde kullanilmaktadir. Pratikte bu tiir kosullar,
genellikle yilan robotun gdvdesi boyunca pasif tekerleklerin yerlestirilmesiyle elde edilir
(Hirose, 1993; Miller, 2002; Mori ve Hirose, 2002; Yamada vd., 2005). Fakat her linkin
aktif tekerleklerle donatildig1 (Onho ve Hirose, 2001; Saito vd., 2002) veya gévde boyunca
bant, palet benzeri yapilar kullanilarak tiim viicudun tahrik edildigi (Kimura ve Hirose,
2002; Wright vd., 2007; Yamada ve Hirose, 2006; 2008; 2009) robot prototipleri de
mevcuttur. Tekerlekli yilan robotlarda, tekerlekler siirtiinmeyi azalttig1 i¢in robot ile zemin
arasindaki etkilesimin dinamikleri genellikle g6z ardi edilmektedir ve robotun sadece
kinematik modeli ¢ogu durumda yeterli olmaktadir. Fakat tekerleksiz yilan robotlarda,
robot ile zemin arasindaki siirtiinme, yilan robotun hareketini onemli bir miktarda
etkilemektedir. Bu nedenle bu robotlarda, ozellikle yanal dalgalanma gibi yiiriiyis
bigcimleri i¢in siirtinme oOzelliklerinin g6z Oniine alindigi dinamik modele ihtiyag
duyulmaktadir.

Zemin siirtiinme modeli olarak literatiirde genellikle Coulomb ve viskoz siirtiinme
modelleri kullanilmaktadir. Coulomb siirtinme modelinde linke uygulanan siirtiinme
kuvvetinin linkin agirligiyla orantili oldugu varsayilirken viskoz siirtinme modelinde ise
stirtinme kuvveti linkin hiziyla orantilidir. Bu modellerden Coulomb siirtiinme modeli
fiziksel a¢idan daha dogru bir yaklasim sunmasina ragmen viskoz siirtiinme modeline gore
daha karmasik olmasi sebebiyle denetleyici tasarimi ve analiz amaclart icin viskoz
strtinme modelinin kullanilmasini daha uygundur (Liljebdck vd., 2012b). Coulomb ve
viskoz siirtinme modellerinin karakteristikleri sirastyla Sekil 1.2 (a)’da ve Sekil 1.2 (b)’de
gorilmektedir.

Tekerlekli yilan robotlarda linkin zemin ile temasinin tek noktadan oldugu varsayimi
yapilarak siirtinme kuvvetinin her bir linkin sadece agirlik merkezine etki ettigi varsayilir.
Tekerleksiz yilan robotun siirtiinme modelinde ise dagitik temas modelinin kullanilmasi

daha dogru bir yaklagimdir (Mehta vd., 2008).
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Jr Jr
A A

>V >V
(a) (b)

Sekil 1.2. Siirtlinme modellerinin grafikleri (a) Coulomb siirtiinmesi (b)Viskoz
stirtinmesi

Bu caligmada, dagitik temas modeline dayanan izotropik olmayan viskoz siirtiinme
modeli kullanilmistir. Buna gore, i. linke etki eden viskoz siirtiinme kuvveti lokal

koordinat ekseninde esitlik (1.11)’deki gibi tanimlanabilir.
o ¢. O A
£, :—mi|: N :|Vil"k’l (1.11)
‘ 0 Cn i

Bu esitlikteki, ¢;; ve ¢, terimleri sirasiyla i. linke teget ve normal yonde etki eden
siirtiinme katsayilarimi ifade ederken v/"*/ ise i. linkin lokal koordinat eksenindeki hizin
ifade etmektedir.

Esitlik (1.11)’de lokal koordinat ekseninde ifade edilen i. linke etki eden viskoz
strtlinme kuvveti, global koordinat ekseninde esitlik (1.3)’te verilen rotasyon matrisi

kullanilarak esitlik (1.12)’deki gibi ifade edilebilir.

f

lobal lobal glink i
— fg — Rg f >
R,i R,

link,i “R,i

c.. O X,

_ _ 1 global L, global \T i
= Rlink,i m 0 (Rlink,i) { }

Cn,i yi

Global koordinat ekseninde biitiin linklere etki eden viskoz siirtinme kuvvetinin

(1.12)

matris formundaki ifadesi esitlik (1.13)’te verilmistir.
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f c, -s,J[em o J[c, S,
f.=|""|=-1 " | o S0l X (1.13)
f, s, C,|Jl 0 cM|-S, C,|Y

Bu esitlikte frx = [fRx,1, ...» fRoxon]! V€ Ry = [fRys1s ... fRysn] | global x ve y yonlerinde
linklere etki eden siirtlinme kuvvetlerini gostermektedir. C; = diag(c;s,..., cin) ve C, =
diag(cn,1,..., cnn) 1se her bir linkin teget ve normal yoniindeki siirtiinme katsayilarindan
olusan kdsegen matrislerdir.

Tekerlekli yilan robotlardan farkli olarak tekerleksiz yilan robotlarda, robot ile zemin
arasindaki temas kayma seklinde oldugu i¢in siirtinme torku onemlidir ve dinamik
denkleme katilmalidir (Mehta vd., 2008). Esitlik (1.14)’te linkin agirlik merkezine etki

eden siirtiinme tork matrisi verilmistir.

1,=-C,J0 (1.14)

1.4.3. Yilan Robotun Dinamik Modeli

Yilan robotun her bir linkine etkiyen kuvvet ve torklar Sekil 1.3’te gdsterilmistir. Bu
sekilden goriildiigii gibi i. linke etki eden kuvvetler, linkin agirlik merkezine etki eden
stirtlinme kuvveti ve i-1. ve i+1. linkten etki eden kisitlama kuvvetleridir. Buna gore global
koordinat ekseninde i. link i¢cin kuvvet denge esitligi Newton’un ikinci hareket yasasi

kullanilarak esitlik (1.15)’teki gibi yazilabilir.

hx,i-]

Sekil 1.3. Yilan robotun her bir linkine etkiyen kuvvet ve torklarin
gosterimi
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M X = frwi e =Ry

X,i

) (1.15)
my,= fR,y,i + hy,i _hy,i—l

Biitiin linkler i¢in kuvvet denge esitligi matris formunda esitlik (1.16)’da verilmistir.

MX=f, +D'h,
(1.16)
. .
MY =f, +D'h,

Bu esitlikte hy = [Ax,1, ..., Aixn]t ve hy = [hy,1, ..., hyn]' olarak ifade edilmektedir. Bu
esitlikteki link ivmeleri ayrica esitlik (1.8)’de verilen link pozisyonlarinin zamana gore

ikinci tiirevinin alinmasiyla esitlik (1.17)’deki gibi yazilabilir.

DX = AL(C,0” +S,0)
. : . (1.17)
DY = AL(S,0° -C,0)

Robotun ivmesi ise esitlik (1.4)’te verilen robotun agirlik merkezi pozisyonunun

zamana gore ikinci tiirevinin alinmasiyla esitlik (1.18)’deki gibi elde edilir.
p.| 1[e'MX
p ==l ;. (1.18)
p,| mieMY

Bu esitlikteki link ivmelerinin yerine esitlik (1.16)’daki ifade konuldugu zaman link
ivmelerinin toplanmas1 (e”’DT = 0) kisitlama kuvvetlerinin etkisini ortadan kaldirir.
Boylece yilan robotun ivmesi, robota etki eden siirtiinme kuvvetleri toplaminin robotun

kiitlesine orani olarak esitlik (1.19)’daki gibi ifade edilebilir.

51 (et 1
F }:_{ TfR’X}_ETfR -
py mie Rox m
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Sekil 1.3’te i. linke etkiyen torklar géz Oniine alindig1 zaman tork denge esitligi i.
link i¢in esitlik (1.20)’deki gibi yazilabilir. Her bir link i¢in matris formdaki ifadesi ise
esitlik (1.21)’de verilmistir.

JO =u—u_ +1,,—Lsin@(h, +h, )+l cosO(h, +h, ) (1.20)

X,i—1

J6=D"u+t,~S,LAh +C,LAh, (1.21)

Bu esitlikteki h, ve hy kisitlama kuvvetleri yerine esitlik (1.16)’dan elde edilen esitlik
(1.22)’deki ifadeleri yazilirsa esitlik (1.23) elde edilir.

h, =(DM 'D")'(AL(C,0° +S,0)-DM'f, )
_ ) (1.22)
h, = (DM 'D") "' (AL(S,0° -C,0)-DM'f, )

M,0+W6’-S,N'f, +C,N'f, —1,=D"u (1.23)
Bu esitlikte;

M, =J +S,HS, +C,HC,
W=S,HC,-C,HS,

H=LA" (DM 'D")"'AL

Yilan robotun dinamik modeli, esitlik (1.19) ve esitlik (1.23)’lin birlestirilmesiyle
matris formunda esitlik (1.24)’teki gibi elde edilmektedir.

(o a0 HH
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Bu esitlikte;

c,J o] [T].[cM o
c=|" R| R'[Z E
SRR e

n

Z=[s,N" —c,N"]

1.5. Yilan Robotun Enerji Verimli Hareketi

Biyolojik yilanlar ¢im, ahsap, kum, bataklik, cam veya su gibi ¢ok ¢esitli ortamlarda
essiz bir sekilde hareket edebilme kabiliyetine sahiptirler. Siirtinme kuvvetlerindeki
degisiklikler yilanin hizin1 dogrudan etkilediginden, farkli zemin kosullarinda etkin hareket
kabiliyetlerini korumak i¢in ya hareket bi¢cimini degistirirler ya da ayni hareket bi¢imini
koruyarak sadece hareketin kivrim agisin1 modiile ederler (Ryu vd., 2010). Benzer sekilde
yilan robotlarin farkl: siirtiinmelere sahip ylizeylerde enerji verimli hareketleri i¢in yiiriiylis
parametreleri ayarlanmalidir.

Yilan robotlar, bilinmeyen, diizensiz ortamlarda tekerlekli, paletli veya bacakli diger
mobil robotlara gore daha {istlin hareket kabiliyeti saglamalarina ragmen siirtinme bagiml
hareketlerinden dolay1 bu mobil robotlara kiyasla daha az hareket verimliligine sahiptirler.
Bu robotlarin hareket kabiliyetlerini etkili bir sekilde kullanabilmeleri igin hareket
verimliligi ¢oziilmesi gereken Onemli bir sorundur. Ayrica bu mekanizmalarin gergek
diinyadaki uygulamalarin ¢ogunda kullanilabilme potansiyeline sahip olmasi yilan robotun
Ozellikle bu tiir uygulamalar i¢in enerji tasarruflu hareketinin 6nemini arttirmaktadir. Buna
ragmen, literatiirde siirtinme katsayilarinin optimal parametreler {izerindeki etkisini ele
alan ¢alismalar sinirlidir.

Crespi ve Ijspeert (2008), tiirev icermeyen klasik bir yontem olan Powell
optimizasyon yontemini, CPG’nin parametrelerini optimize ederek belirli bir ortamda
robotun ileri hizin1 maksimize etmek i¢in kullanmislardir. Bu calismada sadece yliriiyiis
biciminin genlik ve faz farki parametreleri ele alinmis olup frekans parametresinin hareket
lizerine etkisi incelenmemistir. Deneysel ¢aligmalarda robotun yiizme hareketi ve yatay
diizlemdeki siirinme hareketi ele alinmig olup simiilasyon calismalarinda ise yatay ve

egimli diizlemlerdeki siirlinme hareketi incelenmistir. Bu calismanin sonuglarina gore
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verimli bir hareket i¢in egimli bir ylizeyden yukar1 dogru ¢ikarken genligin biiyiik, asag
dogru inerken ise c¢ok daha kiiciik olmasi gerekmektedir. Ayrica yavas bir yilizme
hareketinin yavas bir sliriinme hareketinden daha kiiclik bir faz gecikmesi gerektirdigi
sonucuna varimistir. Bu c¢alismanin 6nemli bir dezavantaji kullanilan optimizasyon
yonteminin lokal optimizasyona takilma potansiyelinin olmasidir.

Inoue vd. (2007)’nin ¢aligmasinda ise yilan robotunun adaptif hareketi i¢in, CPG
tabanli bir denetleyicinin parametreleri degisen zemin siirtinme durumuna goére genetik
algoritma (Genetic Algorithm, GA) kullanilarak elde edilmistir. Bu calismada Onerilen
yontemin gecerliligi yanal dalgalanma hareketi i¢in sadece teget siirtiinme katsayilar1 ayn1
olan {i¢ farkli ortamda test edilmistir.

CPG parametrelerinin GA ile ayarlandig1 bir baska calismada pasif tekerlekli bir
yilan robotun farkli siirtiinme katsayili ortamlara adaptasyonu ayni yiirliyiis bi¢cimi iginde
viicut seklinin genligi degistirilerek ele alinmistir (Kousuke vd., 2007). Amag fonksiyonu,
tiikketilen enerji ve robotun hizindan olusan tek bir fonksiyondur.

GA ayrica Hasanzadeh ve Tootoonchi (2008)'de CPG parametrelerini ve baglanti
agirliklarin1 yilan robotunun hizi agisindan optimize etmek i¢in kullanilmistir. Ayrica bu
calismada cevre kosullari ile optimal CPG parametreleri arasinda elde edilen iliskiye gore
tasarlanan bulanik mantik denetleyici kullanilarak CPG parametreleri degisen ¢evreye gore
ayarlanmigtir. Aym yazarlarin (2010)’daki diger bir calismasinda ise yilan robotun
potansiyel uygulamalar1 i¢in yeni bir hareket Onerilerek optimal parametreleri GA ile
bulunmus ve bu hareket parametreleri ile zemin siirtlinme katsayilar1 arasindaki iliski
incelenmistir. Bu ¢alismada yilan robotun hizi optimize edilirken kafa modiiliiniin hareket
boyunca kabul edilebilir agilar arasinda kalmasi goz 6niinde bulundurulmus fakat enerji
tiiketimi dikkate alinmamustir.

Wu ve Ma (2010b)’nin g¢alismasinda CPG parametreleri ve hareket verimliligi
arasindaki iligki farkli siirtiinme ve farkli egime sahip c¢evrelerde incelenmistir. Robotun
ileri yondeki yer degistirmesi ile enerji tiikketimi arasindaki oran optimal hareket i¢in kriter
olarak kullanilmistir.

Ariizumi ve Matsuno (2017) yilan robotun yanal dalgalanma, yanal kayma ve siniis
kaldirma hareketlerini igeren {i¢ farkli yiiriiyiisiinii sekiz farkli ortamda robotun hareket
hiz1 ve enerji verimliligi arasindaki denge ac¢isindan analiz etmislerdir. Farkli siirtiinme
katsayilar1 ve hareket bigimleri icin hareket hiz1 ile verimliligi arasindaki Pareto egrileri

belirli bir deger aralifindaki genlik ve frekans parametrelerinin 1500 rastgele
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kombinasyonu ile elde edilmistir. Simiilasyon c¢aligsmalari, yanal kayma ve siniis kaldirma
hareketlerinin genellikle yanal dalgalanma hareketine gore daha verimli oldugunu ortaya
koymustur. Normal yondeki siirtinme katsayisinin teget yondeki siirtiinme katsayisindan
biiyilk olmasiyla elde edilen izotropik olmayan siirtiinme yeterince bilyiik ise siniis
kaldirma hareketi bu {i¢ hareketten en verimlisiyken, eger bu siirtiinme yeterince biiyiik
degilse yanal kayma hareketi en verimli harekettir. Her iki yondeki siirtinmenin kii¢iik
olmast durumunda ise robotun hareket hizi arttik¢a en verimli hareket yanal dalgalanma
hareketi olmustur.

Kelasidi vd. (2015), sualt1 yilan robotlar1 i¢in hareketi tanimlayan genlik, frekans ve
faz farki parametrelerinden ikisini sabit tutup digerini degistirerek tiiketilen enerjiyi ve
robotun hareket hizin1 her bir parametre icin incelenmislerdir. Ayrica bu ¢alismada belirli
bir kiitleye sahip bir sistemi belirli bir mesafeye hareket ettirmek i¢in gerekli enerjinin
miktarint gosteren yer degistirme maliyeti (Cost of Transportation, COT) olarak
tanimlanan indeks, robotun enerji verimli hareketini tanimlamak i¢in kullanilmistir. Ayni
yazarlar tarafindan bu problem (2016)’daki bir diger c¢alisgmada parcacik siirii
optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO) algoritmasi kullanilarak ele alinmistir.
Bu calismada gii¢ tiikketimi ve robotun hizi aym1 amag fonksiyonunda agirlikli toplam
metoduyla birlestirilmis ve her bir agirlik i¢in PSO algoritmasi tekrar tekrar ¢aligtirilarak
Pareto optimal ¢oziimler elde edilmistir. Sualt1 yilan robotunun yanal dalgalanma ve yilan
balig1 benzeri hareketi olmak tizere iki farkli yiirliylis hareketi i¢in optimal ylriiyiis
parametreleri elde edilmistir. Onerilen bu ydntemin genisletilmis bir hali kara ve sualti
yilan robotlari i¢in (Kelasidi vd., 2018)’de sunulmustur.

Cao vd. (2019), hareket verimliligini optimize etmek i¢in CPG denetleyici tarafindan
kontrol edilen bir yilan robotun optimum hareket parametrelerini robotun hizin1 ve enerji
tilketimini dikkate alarak aragtirmiglardir. Farkli hareket genigligine ve teget ile normal
yondeki siirtinme katsayilarinin farkli oranlarina sahip ortamlar i¢in robotun hareket
parametreleri guguk kusu arama (Cuckoo Search, CS) algoritmasi ile optimize edilmistir.
Optimizasyonun amaci robotun yer degistirmesinin tiikettigi enerjiye boliinmesiyle elde
edilen hareket verimliliginin maksimize edilmesidir.

Yilan robotun enerji verimli hareketindeki amag, robotun hizin1 maksimize ederken
enerji tilketimini minimumda tutmaktir. Literatiirdeki ¢aligmalarda yilan robotun optimal
hareketi genellikle sadece robotun hizi géz 6niine alinarak ele alinmis veya robotun hizi ve

enerji tilketimi tek bir ama¢ fonksiyonunda birlestirilerek formiilize edilmistir. Fakat
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robotun enerji tiiketimi, robotun hizi ile arttig1 i¢in bu iki amag birbiriyle ¢elismektedir. Bu
nedenle de amaglar arasindaki Pareto optimal ¢oziim setini elde etmek i¢in yilan robotun
enerji verimli hareket probleminin MO problemi olarak ele alinmasi gerekmektedir.

MO problemlerini ¢ézmek i¢in aynm1 anda bir dizi ¢6zliim iretebilen popiilasyon
tabanli evrimsel hesaplama (Evolutionary Computation, EC) teknikleri daha elverislidir
(Xue et al., 2016). Farkli optimizasyon problemleri i¢in birgok farkli EC teknigi vardir. Bu
teknikler arasinda, bir ekosistemdeki organizmalar arasindaki simbiyotik etkilesim
stratejilerini simiile eden SOS algoritmasi, gii¢ sistemlerinin optimizasyonu (Duman,
2016), ulasim (Vincent et al., 2016), makine 6grenmesi (Nanda and Jonwal, 2017) ve
optimal denetleyici tasarimi (Zhou et al., 2019) gibi pek ¢ok farkli alandaki optimizasyon
problemleri i¢in daha hizli yakinsama hiz1 ile daha kararli sonuglar sunmasiyla 6ne
cikmaktadir (Abdullahi vd., 2019). SOS algoritmasinin diger EC algoritmalarina gore
istlinliigii, ¢6zlimlerin giincellenmesi i¢in kullanilan {i¢ asamali stratejisinden (mutualizm,
kommensalizm ve parazitizm) kaynaklanmaktadir. Bu asamalardan mutualizm ve
kommensalizm, kesfe odaklanarak algoritmanin yeni ¢oziim iiretme yetenegine katkida
bulunur. iki asamali bu kesif, algoritmanin en iyi ¢dziimiin bulundugu bolgeye
odaklanmasimi saglar. SOS algoritmasiin li¢lincii asamasi olan parazitizm ise rastgele
boyutlu mutasyon islevini kullanarak algoritmanin lokal optimuma takilmasini 6nler (Han
vd., 2019). SOS algoritmasinin bir diger avantaji ise diger meta-sezgisel algoritmalarin
cogundan farkli olarak herhangi bir 6zel algoritma parametresine sahip olmamasidir.
Boylece bu parametrelerin diizglin ayarlanamamasindan kaynaklanan lokal optimal
cozlimlere takilma sorunu ortadan kalkar. Algoritmanin bu 0&zelligi ayni zamanda
hesaplama siiresinin azaltilmasini da saglar (Tran vd., 2016). Literatiirdeki ¢aligmalardan
SOS algoritmasimin ayrica MO problemlerine basarili bir sekilde uygulandig1 diger ¢ok
amagli optimizasyon algoritmalariyla karsilagtirilarak ortaya konulmustur (Tran vd., 2016;
Dosoglu vd., 2018)

Hareket optimizasyonu igin tiirev tabanli algoritmalar daha hizli olmalarina ragmen
lokal optimizasyona takilma problemlerinden dolay1 tiirev icermeyen ve stokastik
yontemlerin daha uygun bir se¢im oldugu belirtilmektedir (Wiens ve Nahon, 2012). Bu
nedenle bu ¢aligmada yilan robotun optimal hareket parametrelerini bulmak igin
FNSMOSOS algoritmast Onerilmistir. Bu algoritma, SOS algoritmasinin yukarda
bahsedilen biitlin avantajlarini, ¢6ziimii Pareto optimal ¢6ziime miimkiin oldugunca yakin

tireten hizli baskin olmayan siralama (Fast Non-dominated Sorting, FNS) teknigi ve
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coziimde cesitlilik saglayan kalabalik mesafe (Crowding Distance, CD) teknigi gibi iki
onemli teknik ile birlestirdigi icin hedefler arasinda optimal dengeyi bulmada oldukga
etkili bir optimizasyon algoritmasidir. Bu c¢alismada ayrica agirlikli toplam yontemine
dayanan MOSOS algoritmasinin yilan robotun optimal hareketi problemine uygulanmasi
ele alimmis olup elde edilen sonuglar FNSMOSOS algoritmasiyla karsilagtirilmigtir. SOS

algoritmasina dayanan ¢ok amagli bu iki algoritmanin detaylar1 asagida agiklanmistir.

1.5.1. SOS Algoritmasi

SOS algoritmasi, ekosistemdeki herhangi iki farkli tiir organizma arasindaki
simbiyotik iliskilerden esinlenerek gelistirilen meta-sezgisel bir algoritmadir (Cheng ve
Prayago, 2014). Bu algoritma, bir organizmanin iliski i¢inde olabilecegi en uygun
organizmay1 aramak i¢in iki organizma arasindaki simbiyotik iligkileri simiile eder. Diger
popiilasyon tabanl algoritmalarda oldugu gibi, SOS algoritmas1 da optimal global ¢oziimii
ararken arama uzayini olusturan aday ¢oziimleri iteratif olarak kullanir ve ekosistem olarak
adlandirilan rastgele iiretilen baslangi¢ bir popiilasyon ile baslar. Her organizma bir aday
¢Ozliimii temsil eder ve istenen amaca uyum derecesini yansitan belirli bir uygunluk
degerine sahiptir. SOS algoritmasinda yeni ¢oziimler, gercek diinyada en ¢ok kullanilan
biyolojik etkilesimler olan mutualizm, kommensalizm ve parazitzm simbiyotik
iliskilerindeki etkilesimin tiirii g6z Oniline alinarak iiretilir. Ekosistemdeki her organizma
sirastyla bu lic asamada rastgele olarak secilmis bir organizma ile etkilesime girer ve bu
etkilesim sonucunda {retilen yeni organizmalarin uygunluk degerleri Onceki
organizmalarin uygunluk degerleriyle karsilastirilarak organizmalar giincellenir. Bu siire¢
durdurma kriteri (maksimum iterasyona ulagsma) saglanana kadar devam eder.

SOS algoritmasi, GA’daki ¢aprazlama, mutasyon orani, PSO’daki atalet agirligi,
biligsel ve sosyal faktor gibi algoritmaya 6zgili herhangi bir parametreye sahip olmayip
sadece popiilasyon biiylikliigii ve maksimum iterasyon sayist gibi her algoritmada olan iki

tane genel parametreye sahiptir.
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1.5.1.1. Mutualizm Asamasi

Mutualizm, iki farkl tiirin karsilikli olarak fayda sagladigi simbiyotik iliskidir. Bu
asamada, X; ekosistemdeki i. organizma, JXj ise X; ile etkilesime girecek olan ekosistemden
rastgele olarak secilmis diger bir organizma olmak iizere bu iki organizma ekosistemdeki
canliliklarini siirdiirme olasiliklarini karsilikli olarak arttirmak amaciyla etkilesime girer. X;
ve X; i¢in yeni aday ¢Ozlimler, bu iki organizma arasindaki mutualizm iliskisine gore
modellenen esitlik (1.25) ve esitlik (1.26) kullanilarak hesaplanir.

X, =X, +rand(0,1)*(X,,, — MV * BF)) (1.25)

est

— MV * BF,) (1.26)

Xj = Xj +rand(0,1)*(X,,,

Bu esitliklerdeki BF; ve BF> terimleri, aralarinda mutualizm iligkisi bulunan
organizmalarin edindikleri faydanin 6l¢iisiinii belirlemek i¢in kullanilirlar ve 1 veya 2
olarak rastgele olarak belirlenirler. Xpesr ekosistemdeki en yiiksek uygunluk degerine sahip
organizmay1 temsil ederken esitlik (1.27)’deki gibi hesaplanan MV ortak (mutual) vektorii

ise X; ve Xj organizmalar1 arasindaki iligkinin 6zelligini temsil eden bir vektordiir.

My =—_—/ (1.27)

1.5.1.2. Kommensalizm Asamasi

SOS algoritmasiin bu asamasinda, birlikte yasayan iki tiirden birinin digerine zarar
vermeden ondan yararlandigi simbiyotik iligki olan kommensalizme gore modelleme
yapilmistir. Mutualizm asamasindaki gibi Xj, X; ile etkilesime girecek olan ekosistemden
rastgele olarak secilmis bir organizma olmak {izere bu iki organizmanin beraberliginden
sadece X; fayda goriir. X; ise etkilenmez. Buna gore, sadece X; i¢in yeni aday c¢oziimler,
esitlik (1.28) kullanilarak hesaplanir.

X, =X, +rand(-1,1)*(X,,, — X)) (1.28)

est <t
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1.5.1.3. Parazitizm Asamasi

Parazitizm iki tiirden birinin digerine zarar vererek yarar sagladigi simbiyotik iliski
bicimidir. Bu asamada, X; organizmasi1 parazit vektor olarak adlandirilan yapay parazitin
olusturulmasinda kullanilir. Parazit vektor olusturulurken oncelikle X; cogaltilir ve daha
sonra arama uzayinin sinirlari igerisinde rastgele olarak modifiye edilir. X; organizmasi ise
onceki agamalarda oldugu gibi ekosistemden rastgele olarak secilir ve parazitin konagi
olarak kullanilir. Uygunluk degerleri belirlenen bu iki organizmadan parazit vektdr daha
iyi ise X;’yi ortadan kaldirarak ekosistemdeki yerini alir. Aksi taktirde, X; bu parazite karsi

bagisiklik kazanir ve parazit vektor ekosistemde daha fazla yasayamaz.

1.5.2. Agirhikh Toplam Tabanh MOSOS Algoritmasi

Bu yontemde, problemin her bir amaci tek bir amag fonksiyonunda birlestirilerek ¢cok
amagcli optimizasyon problemi tek amagl bir probleme donistiiriiliir (Coello, 1999). Her
bir ama¢ 6nceden belirlenen bir agirlik katsayisi ile ¢arpilarak toplanir. Amaglarin agirlik
katsayilarinin toplami 1 olmalidir. m, tane amaca sahip bir optimizasyon problemi igin

agirlikl toplam yontemi esitlik (1.29) ve esitlik (1.30)’daki gibi formiilize edilebilir.

S =WmAE) + W [y (X).. 4w, f,, (X) (1.29)

3w, =1ve w,>0 (1.30)

i=1

Bu yaklasimin uygulanmasi basit olmasina ragmen basarisi amaclara verilen agirlik
katsayilarinin dogru ayarlanmasiyla oldukga iliskilidir ve bu katsayilarin diizgiin dagilimi
her zaman diizgiin dagilimli bir Pareto cephesi elde etmeyi garanti etmemektedir. Ayrica
bu yaklasim ile Pareto optimal ¢Oziimlerin bulunabilmesi i¢in algoritmanin farklh
agirliklarla birden ¢ok kez calistirilmasi gerekir. Bu da zaman alic1 ve zahmetli bir stiregtir.
Bu yaklasgimin diger bir Onemli dezavantaji ise karma optimizasyon (min-max)
problemlerinde amaglarin ayni tipe doniistiiriilmesi gerekliligidir.

Agirlikli toplam tabanli MOSOS algoritmasinin amag¢ fonksiyonu olusturma disinda

geri kalan asamalar1 klasik SOS algoritmasiyla aynidir.
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1.5.3. Hizh Baskin Olmayan Siralamali MOSOS (FNSMOSOS) Algoritmasi

MO problemlerinde kullanilan diger bir yaklagim birbirine baskin olmayan ¢oziimleri
iceren Pareto optimal ¢6zliim kiimesini bulmaktir. FNSMOSOS algoritmasi, klasik SOS
algoritmasinin agamalarina ek olarak seckinligi korumak ve ¢esitliligi siirdiirmek i¢in FNS
ve CD tekniklerini kullanan ¢ok amagli meta-sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir.
Onerilen bu ydntem, genel hatlartyla Tran vd. (2016) nin &nerdigi MOSOS algoritmasina
dayanmaktadir. Farkli olarak sadece kalabalik entropi mesafe teknigi yerine Deb vd.
(2002)’nin baskin olmayan siralamali genetik algoritma II (Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm 1II, NSGA-II) algoritmasinda kullanmis olduklar1 CD teknigi
kullanilmastir.

Klasik SOS algoritmasinda oldugu gibi FNSMOSOS algoritmasinda da ilk olarak
baslangi¢ ekosistemi (n,) olusturulur ve ngs boyutlu her organizmanin her bir amag igin
uygunluk degerleri belirlenerek FNS ve CD teknikleri baglangi¢ ekosistemi i¢in uygulanir.
Bu tekniklerin uygulanmasindan sonra olusan birinci cepheden, en iyi organizma Xpes
olarak rastgele bir organizma secilir ve klasik SOS algoritmasinin ii¢ asamasi sirayla
uygulanarak yeni organizmalar tiretilir. Bu agamalarin uygulanmasindaki tek farklilik, yeni
organizmalarin uygunluk degerinin 6nceki organizmalarla karsilastiriimasi sonucunda daha
iyl olan organizmalarin mevcut ekosistemde tutularak digerlerinin gelismis ekosistem
olarak adlandirilan ayri bir ekosisteme taginmasidir. Elde edilen mevcut ekosistem (7,) ile
gelismis ekosistem (4n,) birlestirilerek karma ekosistem (57,) olusturulur. Optimizasyon
islemi boyunca ekosistem biiyiikliigiiniin baslangi¢ ekosistemine esit kalmasi gerektiginden
yeni ekosistemi olusturmak i¢in en 1yi n, organizma karma ekosistemden se¢ilir. Bu se¢cim
i¢cin oncelikle karma ekosisteme FNS teknigi uygulanarak baskilanmayan ¢oziim kiimeleri
(F1, F>,... Fy) belirlenir. Daha sonra en iyi organizmalarin bulundugu birinci cepheden
baslanarak ekosistem biiyiikliigline ulasilincaya kadar her cephe sirayla yeni ekosisteme
eklenir. Herhangi bir cephenin biitiin olarak eklenmesi ekosistem boyutunun asilmasina
neden olursa, bu cephedeki organizmalar CD teknigi kullanilarak siralanir ve ekosistemi
doldurmak icin gereken sayida en iyi organizma segilerek yeni ekosisteme eklenir.
Boylece, bir sonraki iterasyonda kullanilmak iizere n, biiyiikliigiinde yeni ekosistem elde

edilir. Ekosistem se¢im prosediirii Sekil 1.4'te gosterilmektedir.
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Sekil 1.4. Ekosistem se¢im prosediirii

1.5.3.1. Hizhh Baskin Olmayan Siralama Teknigi

FNS teknigi ile ekosistemdeki organizmalarin (¢6ziimlerin) cephesi belirlenir. Bunun
icin Oncelikle her organizmanin uygunluk degerleri ekosistemdeki diger organizmalarla
karsilastirilarak her organizma icin baskinlik sayisi (n,) ve baskin oldugu ¢oziim kiimesi
(Sp) bulunur. n,, p organizmasina baskin olan organizmalarin sayisim belirtirken, S ise p
organizmasinin baskin oldugu organizmalardan olugan kiimeyi tanimlar. n, = 0 olan
organizmalar Pareto cephesi olarak bilinen birinci cepheye (F;) atanir. Bu cephedeki
organizmalar ekosistemdeki diger organizmalar tarafindan baskilanmayan, yani en azindan
bir ama¢ i¢in digerlerinden daha iyi olan organizmalardir. Diger cephelerdeki
organizmalar1 bulmak i¢in Pareto cephesine ait her organizmanin S, kiimesindeki her bir ¢
organizmasinin baskinlik sayisi bir azaltilir ve n, = 0 olan organizmalar ikinci cepheye (F7)
atanir. Bu islem, ekosistemdeki her organizma bir cepheye atanincaya kadar devam eder.
FNS teknigi hakkinda daha detayli bilgi edinmek i¢in Deb vd. (2002)’nin ¢aligmasina

bakiniz.
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1.5.3.2. Kalabalik Mesafe Teknigi

Bir cephedeki organizmalarin CD degerlerini hesaplamak i¢in, Oncelikle biitiin
organizmalar her bir amag fonksiyonuna gore kiigiikten biiyiige dogru siralanir. Daha sonra
cephenin sinirlarini olusturan en kiiclik (i=1) ve en biiyliikk (i=/) organizmalarin CD
degerlerine sonsuz bir deger atanir ve arada kalan diger organizmalarin (i= 2,..,/-1) CD
degerleri ise kendisine komsu iki organizmanin (i-1 ve i+1) uygunluk degerleri arasindaki
farkin normalize edilmesiyle esitlik (1.31)’deki gibi hesaplanir. Bu hesaplama her amag
fonksiyonu j (j=1,2,...,m) i¢in ayr1 ayr1 yapilir ve i. organizma i¢in toplam CD degeri, her
bir ama¢ fonksiyonu i¢in bulunan bireysel CD degerlerinin toplanmasiyla esitlik
(1.32)’deki gibi elde edilir. iki amag fonksiyonuna sahip bir problem igin, i. organizmanin

CD degerinin hesaplanmasi Sekil 1.5’te gdsterilmistir.

i i+1 i—1
; = dj = rjll'lax _f;min (131)
Af./’ j _fj
A=A +A 4.+ AL (1.32)

faa
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fz """"" ’f‘ """"""""""""""""""""""" *4
.
l-l : Af
3 ® P22
d, o |
] il
f'zmln -; ..........

ﬁmin b R ﬂmax ﬁ
S

Sekil 1.5. i. organizma i¢in CD degerinin hesaplanmasi
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1.6. Ogrenme Tabanh Kontrol

Akilli sistemlerin her gecen giin yaygin hale gelmesiyle, bu sistemlerin kontrolii ve
cevreden haberdar olmalari 6nem kazanmistir. Cevreyle etkilesimli olarak pes pese
birbirini etkileyen kararlar alabilen sistemler gelistirebilmek icin makine Ogrenmesi
yontemleri arasinda pekistirmeli 6grenme (Reinforcement Learning, RL) olduk¢a 6nemli
bir yere sahiptir. Fakat gercek diinya problemlerinin ¢ogunun yiiksek boyutlu durum
uzayina ve genellikle siirekli bir aksiyon uzayina sahip olmasi RL algoritmalarinin bu tiir
karmagik problemler i¢in yetersiz kalmasina sebep olmaktadir. Bu nedenle zaman serileri,
resim veya video gibi yiiksek boyutlu sensor girisleri i¢in olduk¢a uygun olan ve 6zellikle
bilgisayar goriisii (Krizhevsky wvd., 2012) ve dogal dil isleme (Dahl vd., 2011)
problemlerinde gosterdigi basaridan dolayi ilgi ¢eken derin 6grenme (Deep Learning, DL)
stratejileri, RL ile birlestirilerek kullanilmaya baslamistir. DRL olarak adlandirilan bu
yontem, daha Once bir makinenin yapamayacaglt ¢ok cesitli karmasik karar verme
stireclerinde, yani yiliksek boyutlu durum uzayma sahip problemlerde daha basarili
olabilmektedir. Ustelik bunu yaparken veriden vyapilan ¢ikarimla &grenme
kabiliyetlerinden dolay1r ge¢mis bilginin daha az bir miktarma ihtiyag duymaktadir
(Frangois-Lavet vd., 2018). Boylece DRL, sadece sanal oyunlarda degil, robotik (Levine
vd., 2016; Gandhi vd., 2017; Pinto vd., 2017; Bing vd, 2020b; Dooraki ve Lee, 2021, Zhu
ve Rosendo, 2022), otonom araclar (Pan vd., 2017), akilli sebekeler (Francois-Lavet, 2017)
ve finans (Deng vd., 2017) gibi bir¢cok gercek hayat uygulamalarinda da potansiyel basari
sunmaktadir. Son zamanlardaki bu hizli gelismenin temel sebebi 6zellikle GPU ve dagitik
hesaplamanin kullanimi ile hesaplama giiciindeki exponansiyel artis (Krizhevsky vd.,
2012), DL yontemlerindeki ilerleme (Srivastava vd., 2014; Szegedy vd., 2016), ve
Tensorflow gibi yazilim ve ImageNet gibi veri setlerinin ¢esitliliginin artmasidir.

Baslangicta genellikle yiiksek boyutlu sensor giriglerine ve siirekli aksiyon uzayina
sahip olan robotik alaninda yaygin olarak kullanilmayan DRL, algoritmalardaki
ilerlemelerle birlikte yiirliylis bigimi liretme (Peng vd., 2017) ve manipiilatorlerin beceri
isteyen karmasik islerde kullanilmasi (Rajeswaran vd., 2017) gibi zorlu kontrol
gorevlerinde ele alinmaya baglamistir. Schulman vd. (2017), DRL algoritmalarindan
yakinsal politika optimizasyonu (Proximal Policy Optimization, PPO) algoritmasin1 2D
ylizen robottan 3D insanst robota kadar 7 farkli robotik hareket problemine

uygulamiglardir. DRL ile referans yoriinge iiretme disinda enerji verimli hareket
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saglayabilmek icin de calismalar yapilmustir. Iki bacakli bir robot igin enerji verimli
yiiriime hareketi Kormushev vd. (2019) tarafindan ele alinirken, Yu vd. (2018) iki ve alt1
bacakli robotun yiirtimesi ile dort bacakli ve insansi bir robotun kosmasi olmak iizere dort
farklr yiirliylis bigimi i¢in diisiik enerjili ve uygun hizli hareketleri olusturabilmek i¢in
DRL tabanli bir yaklasim 6nermislerdir. Bir baska ¢alismada DDPG algoritmasi ile CPG
parametrelerinin optimizasyonu yapilarak alti bacakli bir robotun g¢evresel adaptasyonu
icin yoriingeler iretilmistir (Ouyang vd., 2021). Bing vd. (2019)’nin ¢alismasinda ise
tekerlekli bir yilan robot i¢in enerji verimli yiiriiyiislerin {iretilebilmesi i¢in PPO
algoritmast kullanilmistir. Bu ¢alismanin genisletilmis bir versiyonu, c¢ekismeli ters
pekistirmeli 6grenme (Adversarial Inverse Reinforcement Learning, AIRL) algoritmast
kullanilarak sunulmustur (Bing vd., 2020a). Yilan robot i¢in enerji verimli ylriiyis
tiretmeyi ele alan bir baska ¢alismada ise PPO algoritmasi ve giliven bolgesi politika
optimizasyonu (Trust Region Policy Optimization, TRPO) algoritmasi kullanilarak elde

edilen sonuclar karsilastirilmistir (Liu ve Farimani, 2021).

1.6.1. Pekistirmeli Ogrenme

RL modeli canlilarin biyolojik 6grenme sistemlerinden esinlenilerek gelistirilen ve
onceden hazirlanmig bir egitim verisi olmadan Ogrenen makinenin (ajanin) g¢evreyle
etkilesimi sonucunda aldig1 tepkileri kullanarak egitilmesini amaglayan bir makine
O0grenmesi tiiriidiir. Bu 6grenme yonteminde ajan, ¢cevresinde karsilastigi durumlara verdigi
tepki karsiliginda sayisal bir 6diil alir ve bu 6diili maksimuma c¢ikarmaya calisarak
istenilen davranigi deneme-yanilma yoluyla 6grenir.

RL’de, 6grenme sisteminin aksiyonlar: sistemin gelecek girislerini etkiledigi i¢in bu
O0grenme yoOntemi kapali ¢evrim problemler i¢in uygundur. Ayrica, RL’de diger ¢ogu
ogrenme yontemlerinde oldugu gibi ajana hangi aksiyonun gergeklestirilecegi sdylenmez.
Bunun yerine, 0grenen sistemden hangi aksiyonu gergeklestirdiginde en fazla odiilii
aldigin kesfetmesi beklenir. RL’nin bir diger 6nemli 6zelligi ise gecikmeli odiillerdir.
Yani ajanin o anhik yaptigi1 aksiyon, anlik 6diile katki saglamazken gelecekteki toplam
odiiliin artmasina katki saglamig olabilir. Bu ii¢ 6zellik RL probleminin en 6nemli ayirt
edici 0zelliklerindendir (Sutton ve Barto, 2018).

RL yaklagimi, danigsmali 6grenme ve danismansiz 6grenmeden olusan diger makine

o0grenme yaklasimlarindan farklidir. Danmismanli 6grenmede, bir uzman tarafindan
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olusturulan etiketli bir veri kiimesi kullanilir. Agin girisi ve ¢ikisi onceden bellidir. Ag,
verilen bu girislere gore istenen ¢ikislar1 olusturabilmek icin kendi ¢ikislarini giinceller.
Danigmanli 6grenmede egitim setinde olmayan bir durum i¢in dogru karar1 verebilmek
amaciyla genellestirme yapilabilir ancak bu tiir bir 6grenme ¢evreyle interaktif bir
etkilesimin oldugu problemlerde 6grenme icin yetersiz kalmaktadir. Ciinkii boyle bir
problemde, biitlin durumlar1 temsil eden ajanin yapmasi gereken dogru aksiyona ait
ornekler elde etmek genellikle pratik bir yol degildir (Sutton ve Barto, 2018). Cogu zaman
dogru aksiyonun ne olmasi gerektigi Onceden kestirilemez. Bu nedenle o&zellikle
bilinmeyen etkilesimli ortamlarda RL kullanilarak ajanin kendi tecriibelerinden 6grenmesi
beklenilir.

Danigmansiz 6grenmede ise, aga herhangi bir etiketli veri verilmez. Sadece giris
verileri aga verilerek sistemin bu verileri birbirine en ¢ok benzeyenleri bir araya getirerek
kiimelemesi beklenir. RL ¢ogu zaman danismansiz 6grenmenin bir alt dali olarak goriinse
de RL’de ajan bir aksiyon sectigi zaman ona bunun dogru ya da yanlis oldugu
sOylenmedigi ve sadece 0diil sinyalini maksimize etmeye dayali bir yapist oldugu icin
danigsmansiz 6grenmeden ayrilarak Ug¢ilincli bir makine 6grenme yontemi olarak ortaya

¢ikmaktadir.

1.6.1.1. Pekistirmeli Ogrenme Modelinin Bilesenleri

Bir RL sisteminde, ajan ve ¢evre bilesenleri disinda politika, 6diil, deger fonksiyonu
ve opsiyonel olan ¢evrenin modeli olmak iizere dort temel bilesen bulunmaktadir (Sutton
ve Barto, 2018). Ajan ¢evreden aldig1 duruma (state) gore bir aksiyon iiretir ve ¢evreden bu
aksiyona kars1 olusan tepki onceden belirlenmis 6diil sistemine tabi tutularak ajan egitilir.

RL modelinin genel yapis1 Sekil 1.6’da verilmistir.
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Sekil 1.6. RL modelinin genel yapisi

Politika (x), bir aksiyonu belirlemek i¢in ajanin su andaki durumuna bagli olarak
uyguladigi strateji olarak tanimlanir. Yani algilanan ¢evre durumlarindan aksiyonlara
haritalama yapan 7 :S — A4 fonksiyonu olarak diisiiniilebilir. Politika basit bir fonksiyon
veya arama tablosundan olusabilecegi gibi kapsamli bir hesaplama igeren arama
stirecinden de olusabilir. Genel olarak iki ¢esit politika fonksiyonu bulunmaktadir.

e Stokastik politika fonksiyonu, ajanin s durumundayken a aksiyonunu se¢me

olasiligidir ve esitlik (1.33)’teki gibi ifade edilir.

ﬂ(a/s)=P[at:a|st:S] (1.33)

e Deterministik politika fonksiyonu, ajanin s durumundayken a aksiyonunu

segmesini ifade eder ve esitlik (1.34)’deki gibi tanimlanir.
a=r(s) (1.34)

Odiil (7), ajanin aldig1 aksiyonu degerlendirmek igin her zaman adiminda ¢evreden
alinan sayisal bir deger olup RL probleminin amacim1 tanimlar. Ajanin tek amaci uzun
vadede aldig1 toplam 6diilii maksimuma ¢ikarmak oldugundan ¢evreden alinan bu ddiiller
ajanin izledigi politikay1r degistirmesi i¢in baz alman temel kontrol mekanizmasini
olusturur. Yani ajan tarafindan karar verilen bir aksiyon sonucunda diisiik bir odiil
kazanilmissa, bu durumla tekrar karsilasildigi zaman farkl bir aksiyon se¢mek i¢in politika
degistirilebilir.

Deger fonksiyonu, ajanin i¢inde bulundugu durumdan baglayarak gelecekte

alabilecegi beklenilen ddiillerin toplami1 olarak tanimlanir. Bir durumun anlik almis oldugu
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odiiliin yiiksek veya diisiik olmas1 bu durumun iyi ya da kétii oldugunu gostermez. Ciinkii
herhangi bir durum diisiik bir 6diile sahip olmasina ragmen kendinden sonraki durumlarin
yliksek Odiile sahip olmasindan dolay1 yiiksek bir degere sahip olabilir. Ayni sekilde
yiiksek odiile sahip bir durumu takip eden diisiik 6diillii diger durumlar yiiksek odiillii bu
durumun diisiik bir degere sahip olmasina neden olabilir. Bu nedenle uzun vadede toplam
odiilii maksimuma ¢ikarmak icin aksiyon se¢ciminde durumun degeri géz oniine alinir. Yani
en yiiksek 6diillii durumlart meydana getiren aksiyonlar degil en yiiksek degerli durumlari
meydana getiren aksiyonlar aranir. Degerlerin tahmini ajanin biitiin yasami boyunca
yapacagi gozlemlere dayandigi i¢in ¢evreden dogrudan elde edilebilen ddiile gore cok daha
zordur. Bu nedenle degerlerin tahmin edilmesi, karar verme ve planlama i¢in RL
algoritmalarinin hemen hemen hepsinde rol oynayan en énemli faktordiir (Sutton ve Barto,
2018).

Deger fonksiyonu esitlik (1.35)’teki gibi tanimlanabilir. Beklenen gelecek 6diil
spesifik bir durumdan alindig1 i¢in bu deger fonksiyonu, durum deger fonksiyonu adini

alir.

Vi(s)= E[R(SO)+yR(s1)+ }/ZR(sz)+... |s, = S,7Z'J

E AR |s,=s}= {Zy R |, = }

(1.35)

Bu esitlikteki y azaltma faktorii olup [0,1] araliginda deger alir ve gelecekteki
odiillerin 6nemini belirler. 7+1 zaman adimindan sonra alman 6diiliin degeri y'R olur. y'nin

0’a yakin olmasi ajanin sadece mevcut odiilleri géz Oniinde bulundurarak miyop bir
degerlendirme yapmasina sebep olurken 1’e yakin olmasi ise ajanin uzun vadeli yiiksek bir
odiil icin ¢aba sarf etmesini saglayacaktir.

Ajanin s durumundayken spesifik bir a aksiyonu se¢cmesi durumda beklenen gelecek
odiili ifade eden deger fonksiyonu ise aksiyon deger fonksiyonu olarak adlandirilir ve

esitlik (1.36)’daki gibi ifade edilir.

Q”(s,a):E {R ‘S =S, 4, _a = n{zyk1+k+l|s =S, q, _a}
k=0

(1.36)

{t+l+7/27 +k+2|s =S, a—a}
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Model, bazi RL yontemlerinde ¢evrenin davranigini simiile etmek i¢in kullanilan
dordiincii bilesendir. Ajanin belirli bir durumda bir aksiyonu gergeklestirmesi ile gelecekte

olusacak durumun ve alinacak 6diiliin tahmin edilmesini saglar.

1.6.1.2. Markov Karar Siireci

Markov  Ozelligi, gelecekte olusmasi muhtemel durumlarin  gergeklesme
olasiliklarinin ge¢gmis durumlardan bagimsiz olarak yalnizca simdiki duruma baglh
olmasidir. Cevredeki biitiin durumlar Markov 6zelligine sahip ise ¢evre de Markov 6zelligi
tagir. Markov g¢evresi olarak adlandirilan boyle bir ¢evrede tanimlanan RL problemi ise
Markov karar siireci (Markov Decision Process, MDP) olarak adlandirilir. Hemen hemen
biitin RL problemleri MDP’ler olarak formiilize edilir. Bunun i¢in c¢evrenin tam
gozlemlenebilir olmas1 gerekmektedir. Kismi gozlemlenebilir problemler ise MDP’lere
doniistiiriilebilir.

MDP’ler ilk kez Bellman (1957) tarafindan tanimlanmigstir. Durum ve aksiyonlarin
sonlu oldugu kabul edilirse MDP’y1 olusturan 6gelerden biri olan durum gecis olasiligi

esitlik (1.37)’deki gibi ifade edilebilir.

p(s'\s,a)=P[SH1=s' s, =s8,a =a] (1.37)

t t

Bu esitlik su andaki durumun s ve segilen aksiyonun a olmasi durumunda gelecek
durumum s’ olma olasiligini ifade eder.
Esitlik (1.38)’deki ifade ise su andaki durumun s, gelecek durumun s’ ve secilen

aksiyonun a olmasi durumunda gelecek 6diiliin beklenilen degerini ifade eder.

r(s,a,s\=E[r. |s,=s,a,=a,s,, =s'] (1.38)

Ajana verilen tek bilgi su andaki durum bilgisi oldugundan ve bir aksiyonu seg¢ip
O0grenmesi bu bilgiye bagl oldugundan Markov 6zelligi RL’de olduk¢a 6nemlidir. Durum
geemisle ilgili biitiin bilgiye sahiptir ve bdylece gecmis bilgisinin artik tutulmasina gerek

kalmamaktadir. Gelecegi tahmin etmek i¢in su andaki durumu bilmek yeterlidir.
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1.6.1.3. Optimal Politika

Optimal politika ("), uzun vadede alinan toplam 6diilii maksimum yapmak icin her
durumda alinabilecek en iyi aksiyonu belirleyen politikadir ve esitlik (1.39) ve (1.40)’ta
sirastyla verilen optimal durum deger fonksiyonu 7 ile optimal aksiyon deger fonksiyonu

Q" kullanilarak tanimlanabilir.

Vi(s)=max V" (s) (1.39)

0" (s,a) =max Q" (s,a) (1.40)

Optimal durum deger fonksiyonu, optimal politika altindaki bir durumun degerinin,
en 1yi aksiyon i¢in o durumdan beklenen degere esit olmasi gerektigini ifade ettigi igin
aksiyon deger fonksiyonunun bir fonksiyonu olarak esitlik (1.41)’deki gibi ifade edilebilir
(Sutton ve Barto, 2018).

Vis)= max O'(s,a) (1.41)

7"(s)’nin en yiiksek aksiyon degerini veren a oldugu diisiiniiliirse 7°(s), O"(s,a)’ nin

bir fonksiyonu olarak esitlik (1.42)’deki gibi tanimlanabilir.
7' (s)=arg max O (s,a) (1.42)

Bu esitlik O*(s,a)’y1 igerdiginden dolay1 7"(s)’yi hesaplamak igin tek segenek, 7 i¢in
biitiin olas1 degerleri denemektir. Bu da genellikle olasi degildir (Nissen, 2007). Bu
nedenle optimal politikay1 bulabilmek i¢in daha kolay hesaplanabilecek bir optimal durum
degeri fonksiyonunun bulunmasi gerekmektedir. Bunun i¢in Bellman esitlikleri, esitlik
(1.37) ve (1.38)’deki p(s'|s,a) ve r(s,a,s) fonksiyonlari cinsinden esitlik (1.43)’teki gibi

yazilabilir.
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Vis)=V"(s)

=max 0" (s,a)

acA(s)
_gﬁi()E { T +}/:ZOyk1;+k+2 |s, =s, a, =a} (1.43)
= gﬁXE{’?H +yV (s, =5, a, = a}
_ggﬁ)sg)Zp(s | s, a)[r(s a,s"+yV (s )]

Ayni sekilde aksiyon deger fonksiyonu i¢in Bellman esitlikleri esitlik (1.44)’teki gibi

yazilabilir.

(S a) E {Zyk t+k+1|st:S’ at:a}

k=0
—En*{’?+1+727 +k+2|s =S, 4, _a}
zE{ a7V (s, =s,a, za} (1.44)

:E{ t+1+y max Q (S,+],(1')|St =S, q, :a}

“zl

—Zp(s s, a)[r(s a,s")+y maxQ (s', a)}

s'eS

Esitlik (1.43) ve (1.44)’te elde edilen Bellman esitlikleri, esitlik (1.42)’de yerine
konulursa optimal politika, V" cinsinden esitlik (1.45)’te ve O°(s,a) cinsinden esitlik
(1.46)’da verildigi gibi elde edilir.

7' (s) = arg max Z p(s'|s,a) [r(s, a,s")V+yV (s ')} (1.45)
acA(s) 'S

7' (s)= argmapr(s | s, a)[r(s a, s')+7/ max Q (s',a )} (1.46)
acA(s) g'eS

p(s's,a) ve r(s,a,s) bilindigi zaman, optimal politikayr hizli bir sekilde bulabilmek
icin yukardaki esitlikleri iteratif olarak ¢ozen iki farkli dinamik programla yontemi vardir.
Bunlar deger iterasyonu ve politika iterasyonu algoritmalaridir. Deger iterasyonu

yonteminde optimal deterministik politikayr bulmak icin Oncelikle esitlik (1.43)



35

kullanilarak optimal deger fonksiyonu ¥*(s) hesaplanir, daha sonra optimal politika esitlik
(1.45)’ten bulunur. Politika iterasyonu yonteminde de esitlik (1.43) ve (1.45)
kullanilmaktadir. Fakat deger iterasyonu optimal deger fonksiyonunu bulduktan sonra
politikay1 giincellerken, politika iterasyonu ise her iterasyonda politikay1 giinceller ve bir

sonraki iterasyonda giincellenmis politikay1 kullanir.

1.6.1.4. Pekistirmeli Ogrenme Algoritmalar

RL algoritmalart model tabanli 6grenme algoritmalar1 ve modelsiz 6grenme

algoritmalar1 olmak tizere iki gruba ayrilabilir.

1.6.1.4.1. Model Tabanli Ogrenme Algoritmalar

Model, ¢evre dinamiklerinin simiilasyonunu temsil eder. Model tabanli 6grenme
algoritmalari, optimal politikay1 bulmak i¢in dinamik programlama yontemi kullanmadan
once cevreyi kesfederek p(s'ls,a) ve r(s,a,s) fonksiyonlarini tahmin etmeye ¢alisir. Bu da
biitiin durum-aksiyon ciftlerinin kesfedilmesi anlamima geldigi i¢in bu algoritmalar ile
O0grenme fazla zaman almaktadir. Bu sebepten dolay1 model tabanli algoritmalarin durum-
aksiyon uzay1 biiyiik olan problemlerde kullanilmasi pratik degildir. Ayrica bu yontemde
algoritma yalnizca ¢evreyi kesfetmeye odaklanir ve kesif sirasinda optimal politika
hakkinda edindigi bilgilerin bir kismin1 kullanmaz. Bu da kesif sirasinda ¢ok az bir ddiiliin
elde edilmesine sebep olur. Deger iterasyon algoritmasi ve politika iterasyon algoritmasi

model tabanli 6grenme algoritmalaridir.

1.6.1.4.2. Modelsiz Ogrenme Algoritmalari

Modelsiz 6grenme algoritmalari, en yliksek beklenen ddiile sahip aksiyonu segerek
miimkiin oldugunca fazla 6diil kazanmaya calisan a¢ gozlii yaklasimlar olarak bilinirler.
Cevre ile etkilesimden kazanilan bilgi derhal kullanilarak dogrudan optimal politikanin
bulunmasi hedeflenir. Bdylece bu algoritmalar ile daha hizli bir 06grenme
gergeklestirilebilmektedir. Fakat a¢ gozlii bu yaklasim siklikla yerel optimal ¢oziime

takilarak global optimal politikayr bulma ihtimalini azaltir. Modelsiz 6grenme
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algoritmalar1 deger tabanli ve politika tabanli algoritmalar olmak {izere iki baslik altinda
toplanabilir.

Deger tabanl algoritmalarda ajan oncelikle durum deger fonksiyonu V”(s)’yi tahmin
ederek politikayr 6grenmeye calisir. Zamansal fark (Temporal difference, TD) 6grenimi
(Sutton, 1988), Q o6grenme (Watkins, 1989) ve SARSA (State Action Reward State
Action) (Rummery ve Niranjan, 1994) deger tabanli algoritmalardir. Deger tabanli
algoritmalar zor problemleri ¢ozmede basarilidirlar.

Politika tabanli algoritmalarda ise ajan, her durumda gelecekte maksimum o6diil
kazanabilecegi aksiyonlar1 uygulayabilecegi politikayr Ogrenmeye calisir. Yani bu
algoritmalarda dogrudan optimal politika 6grenilmeye calisilir ve deger fonksiyonunu
icermezler. Herhangi bir durumdaki gelecek aksiyon, politika tarafindan belirlenir. Politika
gradyanm (Policy Gradient, PG) (Williams, 1992), TRPO (Schulman vd., 2015) ve PPO
(Schulman vd., 2017) politika tabanli algoritmalardir. Politika tabanli algoritmalarin
stirekli aksiyon uzayinda kullanimi uygun olup danismali 6grenme algoritmalari ile

uyumludur. Deger tabanl algoritmalara gore daha kolay problemlerde basarili olurlar.

1.6.1.4.3. Aktif Politika ve Pasif Politika

Aktif politikali 6grenmede ajan halihazirda takip edilen politikadan tiiretilen mevcut
aksiyona bagli olarak 6grenme islemini gerceklestirir. Yani bir politikanin giincellenmesi
kendisi tarafindan toplanan veriler kullanilarak yapilir. Pasif politikali 6grenmede ise, takip
edilen politikadan farkli bir politikaya gére 6grenme yapilir. Yani her ajanin topladigi
veriler tampon bellege eklenir ve politika giincellenmesi bu bellekten 6rneklenen veriler ile
yapilir. Pasif politikali 6grenme eski politikalar tarafindan toplanan ge¢mis Orneklerin

kullanilmasina olanak verir.

1.6.2. Derin Ogrenme

DL, c¢ok katmanli yapay sinir aglarin1 kullanarak giris verisinden ayirt edici
ozellikleri otomatik olarak dgrenebilen bir makine 6grenmesi yontemidir. DL’yi geleneksel
makine Ogrenmesinden ayiran yonii, ayirt edici oOzellikleri dogrudan veriden

ogrenebilmesidir (Deng ve Yu, 2014; Sarker, 2021a). Geleneksel makine O6grenmesi
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algoritmalarinda ayirt edici bu dzellikler egitim asamasindan once uzman biri tarafindan
belirlenerek hesaplanir ve 6grenme igslemi hesaplanan bu o6zelliklere gore yapilir. Veriden
cikarilacak ozelliklerin uygun belirlenememesi durumunda ise 6grenme isleminin basarisi
diiser. Bu nedenle insan miidahalesine gerek kalmadan girdiden temel 6zellikleri otomatik
olarak kesfetme yetenegi DL yaklasimlarinin basarisinda olduk¢a 6nemli bir etkendir
(Sarker, 2021b). Katmanlardan olusan oOzellik 6grenme isleminin basarili bir sekilde
yapilabilmesi i¢in sistemin yeterince egitilmesi gerekir. Agin alt katmanlarindaki 6zellikler
daha az ayirt edicilige sahip iken daha anlamli &zellikler igin temel olustururlar. Ust
katmanlar ise daha fazla ayirt edicilige sahiptirler (Alzubaidi, 2021).

Derin sinir ag1 (Deep Neural Network, DNN)’nin temel mimarisi, ileri beslemeli
yapay sinir aginin bir ¢esidi olan ¢cok katmanl algilayic1 (Multi Layer Perceptron, MLP) ag
modelinden olusmaktadir. Sekil 1.7°de geleneksel bir tam baglit MLP mimarisi verilmistir.

[k katman giris katman1 olup 7y boyutlu giris verisini (x = x1, x2, .. x7) alarak birinci gizli

ey

katmanin girigine iletir ve bu degerler esitlik (1.33)’teki gibi dogrusal olmayan parametrik

bir fonksiyon ile birinci gizli katmanin ¢ikis degerlerine doniistiirtiliir.

h, = f(W,x+b),) (1.33)

Her bir katmanda bulunan ndron sayis1 k olmak iizere Wi, nx x nyboyutlu agirhik
katsayist matrisini ifade ederken, b; terimi n; boyutlu bias vektoriidiir. f ise dogrusal
olmayan doniislimii yapan aktivasyon fonksiyonudur.

Her katmanin ¢ikisi kendinden sonraki katmanin girisini olusturur ve giris
katmanindan ¢ikis katmanina ulasilincaya kadar her katmanda esitlik (1.33)’teki gibi
dogrusal olmayan bir doniisiim yapilir. Buna goére n, boyutlu agin ¢ikis degeri (y = y1, y2, ...,

) esitlik (1.34)’teki gibi ifade edilebilir.

y=0(W,h

M, +b,) (1.34)
Bu esitlikteki O, ¢ikis katmaninda kullanilan aktivasyon fonksiyonunu ifade etmekte
olup bu fonksiyonun secimi ele alinan probleme baghdir. Esitlikteki W, agirlik matrisi 7,

x nxboyutlu iken b, bias vektorti ise #,, boyutludur.
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Sekil 1.7. Tam bagli DNN’nin temel mimarisi

Agin egitilmesindeki temel amag¢ agin hata fonksiyonu E(X,6) degerini minimize
etmektir. Bu fonksiyon, agin parametreleri  iken istenilen ¢ikis degeriyle elde edilen ¢ikis
degeri arasinda olusan hatay1 tanimlar. Hatay1 azaltmak i¢in sinir ag1 parametrelerini
optimize etmek gerekir. Bunun i¢in en ¢ok kullanilan yontemlerden biri gradyan azaltma
(Gradient Descent, GD) algoritmasina dayanan geriye yayilim algoritmasidir (Rumelhart
vd., 1988). Gradyan azaltma algoritmasi ile agin egitilmesi i¢in hata fonksiyonunun 6’ya
gore gradyaninin hesaplanmasi gerekir. Daha sonra Ogrenme hizi a,’ya gore her
iterasyonda agirlik ve bias degerlerinden olusan parametre vektorii 6 esitlik (1.35)’teki gibi

giincellenir.

OE(X,0")

6[+1 — 9[ _an
00

(1.35)

Literatiirde GD tabanli ¢esitli optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bunlar
arasinda stokastik gradyan azaltma (Stochastic Gradient Descent, SGD) (Bottou, 2010),
Momentum (Qian, 1999), AdaGrad (Duchi vd., 2011), Adadelta (Zeiler, 2012), ortalama
karesel yayilimin karakokii (Root Mean Square Propogation, RMSProp) (Hinton vd.,
2012) ve adaptif moment tahmini (Adaptive Moment Estimation, Adam) (Kingma ve Ba,

2014) en popiiler olanlaridir. Bu tez ¢alismasinda Momentum ve RMSProp yontemlerinin
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avantajli yoOnlerinin birlestirilmesi ile elde edilen Adam optimizasyon algoritmasi
kullanilmastir.

Basit ileri beslemeli sinir aglar1 disinda sinir ag1 katmanlarinin pek cok c¢esidi
bulunmaktadir. Bunlardan her biri uygulamaya bagli olarak belirli avantajlar saglar.
Ornegin; veriyi cesitli katmanlarla isleyen evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural
Network, CNN) ozellikle resim ve video verileri i¢in olduk¢a uygun iken ¢ikislarini bir
sonraki islemde giris olarak kullanarak simdiki ve onceki bilgilerin birlestirilmesi ile ¢ikis
tireten tekrarlamali sinir aglar1 (Recurrent Neural Network, RNN) sira bilgisinin 6nemli
oldugu yazi, konusma, zamana bagli cesitli sensor veya istatiksel verilerin yapisini

anlamada kullanilir.

1.6.2.1. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir aglarina goriintii, video, yazi ve ses gibi dogrusal
olmayan karmagik gercek diinya oOzelliklerini tanitmak i¢in kullanilir. Aktivasyon
fonksiyonu igermeyen bir yapay sinir agi sadece dogrusal iliskileri 6grenebilen sinirli
ogrenme kabiliyetine sahip basit bir lineer regresyon gibi davranacaktir. Tiirev alan bir
sistemden olusan geriye yayilim algoritmasi ile 0grenme islemi gerceklestirildiginden
aktivasyon fonksiyonunun tiirevlenebilir olmasi 6grenmenin gergeklestirilebilmesi igin
gereklidir. Literatiirde aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan bir¢ok fonksiyon olmasina
ragmen son zamanlarda 6zellikle DL de kullanilan aktivasyon fonksiyonlarina asagida yer
verilmistir.

Sigmoid fonksiyonu en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. Bu
fonksiyonun iyi bir siniflayici olarak kullanilmasimin sebebi fonksiyonun sifira yakin
bolgesinde girisin kiiclik bir degisimin ¢ikista biiyiik bir degisime neden olmasidir. Ayrica
[0,17 araliginda degerler {iiretmesi sigmoid fonksiyonun baska bir avantajidir. Bu
fonksiyonun dezavantaji ise fonksiyonun uglarina dogru girigin degisimine kars1 ¢ikista cok
az bir degisimin olmasidir. Bu da bu bolgelerde tiirev degerlerinin ¢ok kiigiik olmasina ve
sifira yakinsamasma neden olur. Bu durum gradyanlarin 6lmesi olarak adlandirilir ve
ogrenme olaymm minimum diizeyde gerceklestirildigi anlamma gelir. Ogrenme olaymin
yavaglamasi hatayr minimize eden optimizasyon algoritmasinin lokal minimuma
takilmasina neden olabilir. Sigmoid fonksiyonu ve tiirevi Sekil 1.8’de goriilmektedir.

Fonksiyonun matematiksel ifadesi ise esitlik (1.36)’da verilmistir.
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fx)=

— (1.36)
1+e

——gigmoid
0.8 tiirevi
0.6
04r
02
0 L
-6 -4 -2 0 2 4 6

Sekil 1.8. Sigmoid fonksiyonu ve tiirevi

Sekil 1.9°de tiireviyle birlikte verilen hiperbolik tanjant fonksiyonu [-1,+1] araliginda
cikis tiretmektedir. Sigmoid fonksiyonuna benzer bir yapist olmasina ragmen daha genis
araliga sahip olmasi siniflandirma islemlerinde avantaj saglamaktadir. Ayrica tlirevinin
daha biiylik degerler almas1 6grenme isleminin daha hizli gerceklesmesini saglar. Sigmoid
fonksiyonundaki gibi fonksiyonun uglarina dogru gradyanlarin 6lmesi problemi mevcuttur.

Fonksiyonun matematiksel ifadesi ise esitlik (1.37)’de verilmistir.

X

¢ (1.37)
e +e

£(x) = tanh(x) =

— a0 h
05 tlirevi

V' I\

-0.5}

-6 -4 -2 0 2 4 6

Sekil 1.9. Hiperbolik tanjant fonksiyonu ve tiirevi
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Dogrultulmus lineer birim (Rectified Linear Unit, ReL.U), [0,0) araliginda deger alan
bir aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon ve tiirevi Sekil 1.10’da goriilmektedir.
Fonksiyonun negatif eksende sifir degerini almasi agin daha hizli ¢alismasinmi saglarken
tirevin bu bolgede sifir olmasmna yani O6grenmenin ger¢eklesmemesine sebep olur.
Hesaplama acisindan sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlarina gére ¢ok daha verimli
olmasi sebebiyle cok katmanli derin aglarda yaygin olarak tercih edilmektedir. ReLU
fonksiyonu c¢ikis katmanindan ziyade genellikle ara katmanlarda kullanilir. ReLU’nun

matematiksel ifadesi esitlik (1.38)’de verilmistir.

0 icin x<0
Sx)=1 (1.38)
x i¢gin x>0
2 .
ReLu
15k —t{irevi
1 L
0.5r
0
-2 1 0 1 2

Sekil 1.10. ReLU fonksiyonu ve tiirevi

ReLU’nun negatif bolgedeki eksikligini gidermek i¢in (-o0,00) araliginda deger alan
Leaky ReLU fonksiyonu oOnerilmistir. Negatif bolgedeki sizinti degeri 0.01 olan bu
fonksiyon ile negatif bolgede de 6grenme saglanmis olur. Fonksiyonun matematiksel
ifadesi esitlik (1.39)’da verilmistir. Leaky ReLU fonksiyonu ve tiirevi Sekil 1.11°de

goriilmektedir.

0.0lx i¢in x<0

f(x):{ (1.39)

X icin x>0



42

2
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Sekil 1.11. Leaky ReLu fonksiyonu ve tiirevi

Genellikle ¢ok smifli DL problemlerinin ¢ikis katmaninda siniflayic1 olarak
kullanilan softmax aktivasyon fonksiyonu, verilen bir girdinin belirli bir sinifa ait olma
olasiligin1 [0,1] araliginda degerler iireterek belirler. Tiim simiflara ait bu olasilik
degerlerinin toplami 1’e esittir. Softmax fonksiyonunun matematiksel ifadesi esitlik

(1.40)’da verildigi gibidir.

f)=5— (1.40)

Bu esitlikteki £ sinif sayisini1 gostermektedir.

1.6.3. Derin Pekistirmeli Ogrenme

DRL’de ajan, politikayr Ogrenebilmek i¢in derin sinir aglarini kullanir ve bu
politikaya gore bir aksiyon {iiretir. Bunun karsiliginda ¢evreden alinan 6diil, daha iyi bir
politika iiretebilmek i¢in sinir agina geri besleme olarak verilir. Bu yontem Mnih vd.
(2013) tarafindan gelistirilip ajanin Atari oyunu oynamayi dogrudan piksellerden
O0grenmesi icin kullanilmistir. Daha sonra AlhpaGo ekibi, CNN ve RNN mimarilerini
kullanarak Go oyununu oynamay1 Ogrenebilecek, uzmanlari izleyerek ve kendine karsi
oynayarak egitilen bir DRL sistemi gelistirmislerdir (Silver vd., 2016). Zamanla pek ¢ok
farkl1 alana uygulanan DRL, gorsel diinyayr daha yiiksek diizeyde anlayan otonom

sistemlerin gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bununla birlikte, RL’nin DL ile
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kullanilmasinda bazi zorluklar da mevcuttur (Mnih vd., 2013). DL uygulamalar1 genellikle
biiytiik miktarda etiketli veri gerektirir ve girdiyle hedef arasinda dogrudan bir iligki s6z
konusudur. RL algoritmalari ise genellikle gecikmeli olan giiriiltiilii ve seyrek bir sayisal
0diil sinyalinden 6grenirler. Bunun sonucu olarak, RL’deki aksiyon ve buna bagli ortaya
¢ikan 6diil sinyalleri arasinda olusan zaman gecikmesi mevcut problemlerden ilkidir. Diger
bir problem ise ¢ogu DL algoritmasinin veri 6rneklerinin birbirinden bagimsiz oldugunu
gbz Oniine almasidir. Bunun aksine RL algoritmalarinda ise genellikle birbiriyle yiiksek
korelasyona sahip durumlar (veriler) ile karsilagilmaktadir. Ayrica RL algoritmalar1 yeni
bir davranis 6grendikce veri dagilimlar1 degisir. Bu durum veri dagilimin sabit oldugunu

varsayan DL algoritmalari i¢in problem teskil etmektedir.

1.6.3.1. Derin Q Ag1

Derin sinir aglart ile deger tabanli bir RL yontemi olan Q &grenmenin
birlestirilmesiyle elde edilen derin Q ag1 (Deep Q Network, DQN), ilk kez Atari oyunu
oynamay1 6grenmek i¢in kullanilmistir (Mnih vd., 2015). Bu algoritmada ajanin politikay1
Ogrenebilmesi i¢in derin sinir aglar1 kullanilarak durum ve aksiyonlar arasinda lineer
olmayan bir haritalama gerceklestirilir.

Egitim siireci boyunca, cevre ile etkilesimde olan ajanin ¢evreden edindigi veriler
(gbzlem ve o6diil) Q agmin egitilmesi i¢in kullanilir ve agin ¢ikis1 ajanin uygulayabilecegi
her olas1 aksiyonun Q degerini verir. Maksimum Q degerine sahip olan aksiyon bir sonraki
aksiyon olarak secilir. Sekil 1.12°de politikast DNN’e dayanan RL’ye ait blok diyagrami
verilmigtir.

RL’deki degisken veri dagilim1 ve veriler arasindaki korelasyondan olusan problemin
iistesinden gelebilmek icin DQN algoritmasinda 6nceki tecriibeleri rastgele 6rnekleyen ve
bdylece cogu geg¢mis davranig sayesinde veri dagiliminin degisimini yumusatan bir
deneyim tekrarlama mekanizmasi (Lin, 1993) kullanilmigtir. Deneyim tekrarlama
mekanizmasini, yabanci bir dilde yeni kelime 6grenme siirecindeki bir kiginin kelime
tekrarim1 yaparken ki durumu goz oniline alinarak agiklamaya galisilirsa, tekrarin kelime
listesinden mi yoksa kelime kartlarindan mi yapildigi 6grenme siireci i¢in Onemlidir.
Ciinkii, eger kelime listesinden tekrar yapilirsa kelimeler arasindaki korelasyon d6grenmeyi
degil ezberi beraberinde getirirken, kelime kartlarindan rastgele bir kart secerek kelimeyi

tekrar etmek ise gercek 6grenmeye daha fazla katkida bulunacaktir.
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Sekil 1.12. Politikas1t DNN’e dayanan RL

Deneyim tekrarlama mekanizmasina gore ajanin her ¢ anindaki deneyimleri e; = (s,
a, 1, Si+1), her bolim yani g¢evrenin simiilasyonu boyunca toplanarak tekrarlama
bellegindeki D=ej,...,ey veri setinde depolanir ve 6grenme siiresince depolanan bu
verilerden rastgele secilen deneyim Orneklerine Q 6grenme giincellemeleri uygulanilir.
Deneyim tekrarlama islemi gergeklestirildikten sonra ajan bir aksiyon secerek uygular.
Ajan baslangicta aksiyonlara rastgele karar verirken gevreyi kesfettikce Q aginin ¢ikisina
gore nasil aksiyon alacagina karar verir. Yani bu algoritma e- Greedy se¢imini kullanir.

Bu algoritmada agin parametrelerini giincelleyerek 6grenme saglayabilmesi igin
minimize edilmesi gereken kayip fonksiyonu, esitlik (1.41)’de verilen Bellman esitliginden
tiiretilen Q degerini glincelleme fonksiyonudur. Hedef degeri ile gercek degerler arasindaki
farka dayanan bu fonksiyonu optimize etmek i¢in GD algoritmasimna dayanan geriye

yayilim algoritmasi kullanilir.

L@)=(r+ymax O(sta0))~0(s.a:0)) (1.41)

Bu esitlikteki 6; Q aginn i. iterasyondaki parametreleriyken, 6; i. iterasyondaki
hedefi hesaplamak i¢in kullanilan hedef aginin parametreleridir.

DL’de hedef degerler sabit etiket degerleri oldugu icin 6grenme siireci kararlhidir.
Fakat RL’de etiket degeri olmadigi i¢in dogru hedef degerini bulana kadar hedef degerler

her iterasyonda degisir. Bu da karasizliga sebep olur. Bunu 6nlemek i¢in dngoriilen ve
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hedef degeri ayni ag ile hesaplamak yerine iki tane mimarisi ve parametreleri ayni olan ag
kullanilir. Béylece bu iki deger arasinda ¢ok farklilik olmaz. Hedef agin parametreleri 6;
her iterasyonda giincellenmeyerek sadece her C adimda bir Q aginin parametreleri
kopyalanarak giincellenir. Bu da hedef fonksiyonu bir siireligine sabit tutuldugu igin

O0grenme slirecini daha kararli hale getirir. Bu islem Sekil 1.13’te gosterilmistir.

Durum
Q'Hedef Ag1 |« Q Ag1
Her C adimda
parametreleri
giincelle
r+ymaxQ(s,ad)) - 1 0(s,a;6)

Sekil 1.13. DQN’de hedef ve aksiyon Q degerinin belirlenmesi

1.6.3.2. Derin Deterministik Politika Gradyam

DQN, yiiksek boyutlu durum uzayina sahip problemleri ¢ozebilirken yalnizca ayrik
ve diisiik boyutlu aksiyon uzayinda kullanilabilir. Fakat 6zellikle bir¢ok fiziksel kontrol
uygulamas: siirekli ve yiiksek boyutlu aksiyon uzay1 icermektedir. DQN, siirekli bir uzayda
her adimda iteratif bir optimizasyon siireci ile aksiyon deger fonksiyonunu maksimize eden
aksiyonu bulmaya calistig1 icin siirekli uzaya sahip kontrol problemleri i¢in dogrudan
uygulanamaz. Bu nedenle Lilicrap vd. (2016) tarafindan derin deterministik politika
gradyant olarak adlandirilan, yiiksek boyutlu, siirekli aksiyon uzaymda politikalar
ogrenebilen derin fonksiyon belirleyicileri kullanilarak modelsiz, pasif politikal1 bir aktor-
kritik (Actor-Critic, AC) algoritmas1 gelistirilmistir. Bu algoritma, deterministik politika
gradyan1 (Deterministic Policy Gradient, DPG) algoritmasinin (Silver vd., 2014) DQN’nin
sundugu faydalar1 kullanarak modifiye edilmesiyle elde edilmistir.

Sekil 1.14°te verilen AC mimarisine dayanan bu algoritmada aktor fonksiyonu

u(s|68"), durumlari belirli bir aksiyona deterministik olarak haritalayan politikay1 belirler.
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Amag, beklenen 6diilii maksimize eden optimal politikayr bulmak oldugu icin aktor
politikas1 amag¢ fonksiyonunun (J) aktor parametrelerine gore tlirevinin alinmasi ile esitlik

(1.42)’deki gibi giincellenir (Silver vd., 2014).

[
V@#J ~ Esleﬁ |:V oM Q(S’a | 6 ) |S:S1’a:ﬂ(“,[‘9#)j|

(1.42)
0
=E,_| V005,010, ) V o (5109, |

S '“Pﬁ

Bu egsitlikte & ve 69 sirasiyla gergek aktor ve kritik aglarinin parametreleridir. p” ise
durum ziyaret dagilimini ifade eder.

Kritik fonksiyonu Q(s,a), aktor tarafindan belirlenen politikayr degerlendirmek igin
Q ogrenmedeki gibi Bellman esitliklerini kullanir. Esitlik (1.43)’teki TD hatas1 olarak da

adlandirilan kayip fonksiyonu (L) minimize edilerek gilincellenir.

L=(y,~00s,.4,16%)

yt = r(Stﬁat) + yQ'(SHl’:u'(SHl | 8#') | QQ')

(1.43)

Bu esitlikteki u'(s|0*) ve Q'(s,al02) sirasiyla aktér ve kritigin hedef degerlerini
hesaplamak i¢in kullanilan hedef aglar1 iken & ve 6<" ise sirasiyla aktor ve kritik hedef
aglarinin parametreleridir. Hedef aglar, DQN algoritmasindaki gibi Q 6grenmenin RL’ye
dogrudan uygulanmast sonucu olusan O6grenme karasizligini ortadan kaldirmak igin
kullanilirlar ve parametrelerini giincellemek icin DQN’deki gibi ger¢ek agin katsayilarinin
dogrudan kopyalanmasi yerine esitlik (1.44)’te verildigi gibi daha yumusak bir giincelleme
yapilir. Boylece hedef degerlerin daha yavas degismesi saglanarak 6grenme kararlilig
biliyiik ol¢iide gelistirilir. Hedef ag, deger tahminlerinin yayilmasimi geciktirdigi i¢in
ogrenmeyi bir miktar yavaslatabilir. Fakat buna ragmen 6grenme kararligina katkis1 daha

agir basmaktadir (Lilicrap vd., 2016).

09 «— 10° +(1-1)6¢
(1.44)
0" «— 10" +(1-1)0"

Bu esitlikte, 7 << 1 olmak {izere yumusak hedef giincelleme katsayisidir.
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¥,

| Politika:
d Aktor

D

Hatas1

: ; Aksiyon

—»{ Deger Fonksiyonu:| ___..-
Durum f———» Kritik
Odiil | ¥

Cevre ¢

Sekil 1.14. DDPG igin aktor-kritik mimarisi

DDPG algoritmasinda da RL’deki degisken veri dagilimi ve veriler arasindaki
korelasyon problemini ¢ozebilmek i¢cin DQN’deki gibi tekrarlama bellegi kullanilir. Kesif
politikasina gore ¢cevreden Orneklenen degisken grubu (s, a;, 7, s/+) sonlu biiyiikliikte olan
bu bellekte depolanir. Bu bellek doldugu zaman oncelikle en eski 6rnekler ¢ikarilir. Esitlik
(1.42) ve (1.43)’teki aktor ve kritik giincellemeleri bu bellekten her zaman araliginda
rastgele Orneklenen kii¢iik bir grup (minibatch) veri kullanilarak esitlik (1.45) ve
(1.46)’daki gibi yapilir.

1
V22 2V, 0 al Oy anioy V o M5 10, (1.45)
1 2
L=ﬂ2(yi ~Q(s,,q,|6°)) (1.46)

i

Bu esitlikteki M, bellekten rastgele se¢ilen deneyim Orneklerinin sayisini ifade eder
ve mini-paket boyutu olarak adlandirilir.

Diisiik boyutlu 6zellik vektor gozlemlerinden o6grenirken, eger gozlemler farkl
birimlere sahip fiziksel Ozellikler ise (6rnegin, hiz ve pozisyon gibi) deger araliklari

cevreye gore degisecegi i¢in agin etkili bir sekilde 6grenmesi zorlasabilir. Bu problemi
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¢ozmek i¢in paket normalizasyonu olarak adlandirilan yeni bir DL teknigi bu algoritmada
benimsenmistir (Ioffe ve Szegedy, 2015). Bu teknik, kii¢iik bir gruptaki drneklerin her
boyutunu birim ortalama ve varyansa sahip olacak sekilde normalize eder. Paket
normalizasyonu ile birimleri belirli bir aralikta manuel olarak ayarlamaya gerek kalmadan,
farkli birimlerle bir¢ok farkli gorevde etkili bir sekilde 6grenme saglanabilmektedir.
Siirekli aksiyon uzayimda 6grenmenin en biiyiik zorlugu kesiftir (Lilicrap vd., 2016).
DDPG gibi pasif politikali algoritmalarin bir avantaji, kesif probleminin 6grenme
algoritmasindan bagimsiz olarak ele alinabilmesidir. Bu algoritmada kesif problemine
¢Oziim olarak aktor politikasina giiriiltii (V) eklenerek elde edilen ve esitlik (1.47)’de
verilen kesif politikasi Onerilmistir. Bu giirtiltic Sekil 1.15°te goriildiigii gibi aksiyon veya
parametre uzayina eklenebilir. Fakat giiriiltiiniin parametre uzayina eklenmesinin aksiyon
uzayina eklenmesinden daha iyi oldugu goriisii mevcuttur. Bunun nedeni, politikanin
parametrelerine kasith bir sekilde giriiltii eklenmesi, ajanin kesfini farkli zaman
araliklarinda tutarli hale getirirken, aksiyon uzayma girilti eklenmesi ise ajanin
parametrelerine 6zgli herhangi bir seyle iliskili olmayan daha 6ngoriilemez bir kesfe yol

acmasidir (Plappert vd., 2017). DDPG algoritmasinin yapisi1 Sekil 1.16’da verilmistir.
H(s)=u(s, |9")+N (1.47)

Aksiyon Aksiyon

() Giriilti

[

- N N\
Giris Giris

Sekil 1.15. Giiriiltiiniin aksiyon ve parametre uzayina eklenmesi
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1.6.3.3. Ikiz Gecikmeli Derin Deterministik Politika Gradyam Algoritmasi

DDPG algoritmasi, robotik ve otonom araglar gibi siirekli aksiyon uzayima sahip
kontrol problemleri i¢in en ¢ok kullanilan ve iyi sonuglar {ireten algoritmalardan biri
olmasina ragmen, deger tabanli diger RL yontemlerindeki gibi fonksiyon yaklagim
hatalarindan  kaynaklanan dezavantajlara sahiptir. TD3, DDPG algoritmasinin
dezavantajlarin1 gidermek icin Onerilmis modelsiz, pasif politikali bir RL ydntemidir
(Fujimoto vd., 2018). TD3 algoritmasi, fonksiyon yaklagim hatasinin sonucu olarak ortaya
c¢ikan asir1 tahmin yanlilig1 ve yliksek varyans problemlerine odaklanilarak onerilen ii¢ ana
ozelligin DDPG algoritmasina eklenmesiyle elde edilmistir. Bu problemler ve Onerilen

cOzlimler asagida detayl olarak agiklanmistir.

1.6.3.3.1. Asir1 Tahmin Yanhhg:

Fonksiyon yaklagim hatasi kritik aginin Q degerinin asir1 tahminine sebep olur. Bu
asir1 tahmin hatas1 baglangigta her giincelleme i¢in minimum diizeyde olsa da kontrol
edilemedigi zaman bir¢ok gilincelleme iizerinden Bellman esitligi ile yayilarak daha 6nemli
bir hale gelebilir. Ayrica hatali bir deger tahmini, bir sonraki politika glincellemesinde
optimal olmayan aksiyonlarin optimal olmayan kritik tarafindan yiiksek oranda
derecelendirilerek giiclendirilecegi bir geri besleme dongiisii olusturarak zayif politika
giincellemelerine de yol acabilir. Boyle bir durum, ajanin lokal optimal ¢dziime
takilmasina neden olur.

TD3 algoritmasinda asir1 tahmin yanlilig1 problemi i¢in ¢ift Q-6grenmenin (Double
Q-learning) (Van Hasselt, 2010) yeni bir versiyonu olan kirpilmis ¢ift Q-6grenme (Clipped
Double Q-learning) Onerilmistir. Cift Q-0grenmede, her birinin digeri tarafindan
giincellendigi iki ayrnt Q deger fonksiyonu kullanilarak aksiyon se¢imi aksiyon
degerlendirmesinden ayrilir. Boylece bir Q deger fonksiyonu tarafindan segilen aksiyonun
degerlendirilmesi digerinin deger tahmini kullanilarak yansiz bir tahmin yapilabilir. Ayn1
yazarlar tarafindan onerilen ¢ift DQN (Double Deep Q Network, DDQN) yonteminde ise
DQN ag1 ve hedef ag1 olarak adlandirilan iki tane 6zdes ag kullanilir (Van Hasselt vd.,
2016). Bunlardan DQN agi, bir sonraki durum i¢in maksimum Q degerine sahip aksiyonu
secerken, hedef ag ise secilen bu aksiyonun Q degerini hesaplar. Béylece tahmin yanlilig1

azalir. Bu teknigin AC yontemlerinde kullanilmasinin yansiz tahmini azaltma acisindan
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sadece kiiclik bir iyilesme sagladigi ve AC cift DQN yonteminin, DDPG ile benzer bir
sonug Urettigi gortilmiistiir (Fujimoto vd., 2018). Bunun nedeni politika ve hedef aglarinin
giincellenmesinin bagimsiz bir tahmin yapabilmek i¢in ¢ok benzer goriinecek kadar yavas
olmasidir. Buna karsin 2010°da onerilen orijinal ¢ift Q-6grenme yonteminin AC
yontemlerinde kullanilmasinin yanli tahmini azaltma konusunda daha etkili oldugu
gortilmusgtiir. Orijinal ¢ift Q-6grenme yontemi iki aktdr agi (g, ,mg,) ve iki kritik agi

(Qp,,Qp,) 1le esitlik (1.48)’deki gibi kullanilabilir.

Y =r+7Q, (s 7, (s")
(1.48)

V2= F+7/Q9[,(S',7Z¢2 (s")

Bu esitlikteki 7y aktor a1 Qg,’e gore giincellenirken, 7y, aktor agi Qg,’e gore
giincellenir. Esitlik (1.48)’de goriildiigii gibi kritik aglarinin hedef giincellemesinde diger
hedef kritik agin degerinin kullanilmasi bagimsiz bir tahmin yapilmasini saglar ve boylece
politika giincellemesinden kaynaklanan tahmin yanliligi Onlenir. Fakat kritik aglarinin
giincellemesinde diger hedef kritik agin ve ayni tecriibe belleginin kullanilmasindan dolay1
kritik tamamen bagimsiz degildir. Ornegin; Qp, < Qp, olmasi durumu @, 'nin agir1 tahmin
yapmasina sebep olacak ve arama uzayimnin belirli bolgelerinde giderek biiyiiyecektir. Bu
problemi ortadan kaldirmak i¢in TD3 algoritmasinda 6nerilen kirpilmis ¢ift Q-6grenme
yonteminde, esitlik (1.49)’da goriildiigii gibi hedef giincellemesi yapilirken iki kritik aginin

Q degerlerinden kiiciik olan1 kullanilmaktadir.
yy=r+yming, (s, 7, (s") (1.49)

Bu yontem asir1 tahmini onlerken Q degerlerinin eksik tahminine sebep olabilir.
Fakat asir1 tahminin aksine, eksik tahmin politika gilincellemesi boyunca yayilmadig: i¢in
bir problem olusturmaz. Ayrica fonksiyon yaklagim hatasinin rastgele bir degisken oldugu
gdz Oniine alindiginda, rastgele degiskenler kiimesinin beklenen minimumu, varyans
arttikca azaldig i¢in esitlik (1.49)’daki minimum alma iglemi, diisiik varyansli tahmin
hatasina sahip durumlarin yiiksek deger almasini ve dolayisiyla bu durumlarin tercih
edilmelerini saglar. Boylece daha kararli bir 0grenme siireci elde edilir. TD3

algoritmasinin yapist Sekil 1.17°de verilmistir.
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1.6.3.3.2. Yiiksek Varyans Problemi

Fonksiyon yaklagim hatasinin sonucu olarak ortaya ¢ikan bir diger problem ise
yiiksek varyansl tahmindir. Bu problem politika giincellemeleri i¢in giiriiltiilii bir gradyana
sebep olarak 6grenme hizini diisiirmektedir. TD3 algoritmasinda yiiksek varyans problemi

icin iki iyilestirme yapilmistir.

1.6.3.3.2.1. Gecikmeli Politika Giincellemesi

DRL’de egitimin kararlig1 i¢in hedef aglarinin 6nemli oldugu bilinmektedir. Fakat
AC yontemlerinde politika ve deger aglarindaki giincellemelerin  birbirlerini
etkilemesinden dolay1 istenilen bu kararlilik her zaman saglanamayabilir. Cilinkii zay1f bir
politika, deger tahmininin asir1 tahmin yiiziinden yakinsayamamasina sebep olurken deger
tahmininin yanlis olmast durumu da politikanin daha da zayiflamasina neden olacaktir.

Bu problemi ¢dzmek icin TD3 algoritmasinda gecikmeli politika giincellenmesi
Onerilmistir. Bu yaklagim politika aginin kritik agindan daha az siklikla giincellenmesini
saglayarak, politika giincellemesinden once kritik aginin deger tahmini hatasini miimkiin
oldugunca azaltmasina olanak saglar. Sonug olarak deger ag1 her zaman adimindan sonra
giincellenirken, politika ve hedef aglar1 kritik gilincellemesinden belirlenen sabit d
giincelleme sayisi kadar sonra giincellenir. Politikanin daha az siklikla giincellenmesi daha
disiik varyanshi deger tahminlerinin kullanilmasin1 saglayarak daha iyi politikalarin
tiretilmesini saglar. Bu da daha kararli ve etkili bir egitim ile sonuglanir.

TD hatasini diisiik tutmak i¢in esitlik (1.50)’de verilen hedef aglarin giincellenmesi

DDPG’deki gibi daha yumusak bir sekilde yapilir.

0 «—9+(1-7)0 (1.50)

1.6.3.3.2.2. Hedef politika yumusatmasi

Deterministik politikali algoritmalardaki 6grenme hedefi, kritik giincellenirken
fonksiyon yaklasim hatasindan kaynaklanan yanlishiklara kars1 olduk¢a hassastir ve deger

tahminindeki ani yiikselmelere fazla uyum gostererek yiiksek varyansli hedef degerler
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tiretme egilimindedir. Bu varyansi azaltmak i¢in TD3 algoritmasinda hedef politika
yumusatmasi olarak bilinen bir strateji kullanilir. Buna gore hedef deger giincellemesi,
hedef aksiyona az miktarda rastgele giiriiltii eklenerek (£) ve mini paketler lizerinden
ortalama alinarak esitlik (1.51)’deki gibi modifiye edilir. Hedefi orijinal aksiyona yakin
tutmak icin eklenen giirilti kirpilir. Hedef politikaya eklenen bu giiriilti kesif

politikasindan bagimsiz olarak secilir.

y=r+y0y(s,my(s")+¢)
(1.51)
&~ clip(N(0,6),—c,c)

Bu esitlikteki N(0,6) Gauss giiriiltiisiinii temsil eder ve [-¢, c] araliginda kirpildiktan
sonra hedef aksiyona eklenir.

Deger tahmininin giiriiltiilii bir politikaya gore 6grenilmesi, hedef degerin giirtiiltiilere
kars1 dayanikli aksiyonlar i¢in yiiksek bir deger vermesini saglar. Bu da daha kararh

politikalarin iiretilmesine yardimci olur.

1.6.4. Aksiyon Giiriiltii Modelleri

Diger d6grenme yaklagimlarinda olmayip da RL siirecinde ortaya ¢ikan en dnemli
problemlerden biri kesif ve somiirii kavramlariin uygulamaya gegirilmesindeki ikilemdir.
Bu ikilem, ajan daha fazla 6diil alabilmek icin ge¢mis tecriibelerinden faydalanarak iyi
oldugu bilinen aksiyonlart mi1 seg¢meli yoksa gelecekte daha biiyiik odiller alip
alamayacagini kesfetmek i¢in simdi daha diisiik ddiile sahip bir aksiyonu mu tercih etmeli
probleminden ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle optimal politikay1 bulmak i¢in kesif-somiirii
arasindaki dengeyi saglayan bir aksiyon se¢cme stratejisine ihtiya¢ duyulur. Literatiirde pek
cok farkli aksiyon se¢me stratejisi mevcuttur. Bunlardan siklikla kullanilan ve ¢ogu zaman
(1- € zamanda) beklenen en yiiksek 6diilii veren aksiyonu secip geri kalan zamanda da
rastgele aksiyonlar1 segen bir yaklagimi benimseyen e-greedy algoritmasinin derin RL
algoritmalarindan DQN ve DDQN gibi ayrik aksiyon uzayma sahip problemlerde
kullanildig1 goriilmektedir. Kesif problemi, problem stirekli aksiyon uzayina sahip oldugu
zaman daha da karmagsiklasmaktadir (Lilicrap vd., 2016). Siirekli aksiyon uzay1 i¢in uygun
olan DDPG, TD3 gibi algoritmalarda yonlendirilmemis kesif modellerinin kullanildigi
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goriilmektedir. Ayrica pasif politikali olan bu algoritmalarin kesif problemini 6grenme
algoritmasindan bagimsiz olarak ele alabilmesi bu algoritmalara avantaj saglamaktadir.
DDPG algoritmasinda kesif problemi, Ornstein-Uhlenbeck (OU) dagilimina gore rastgele
orneklenen giirtiltiiniin aktor politikasina eklenmesiyle ele alinirken, TD3 algoritmasinda
ise kesif problemi i¢in klasik Gauss giiriiltiisii 6nerilmistir. Bu aksiyon giiriiltii modelleri

asagida agiklanmistir.

1.6.4.1. Ornstein-Uhlenbeck Aksiyon Giiriiltiisii

Ornstein-Uhlenbeck siireci x;, slirtiinme etkisi altindaki Brown hareketi yapan biiyiik
bir pargacigin hizint modellemek i¢in Onerilmistir (Uhlenbeck ve Ornstein, 1930). Bu
siireg, siirekli zamanda rastgele ylriiylis (random walk) veya Wiener siirecinin
Ozelliklerinin degistirilmesiyle elde edilmistir. Bu siirece gore yiiriiylisiin merkezi bir
konuma geri donme egilimi vardir ve bu geri doniis merkezden uzaklastikga daha biiyiik

bir ¢ekimle gerceklesir. OU siireci esitlik (1.52)’deki gibi tanimlanmaktadir.

dx, =60(u—x,)dt+ocdW, (1.52)

Bu esitlikteki 8 > 0 ve 0 >0 olmak tizere dW; Wiener siirecini ifade etmektedir.
Mathworks R2022a kullanim kilavuzunda (URL-1, 2022) OU aksiyon giiriiltiisiiniin
her k£ adiminda, esitlik (1.53)’deki gibi giincellendigi belirtilmistir.

x(k +1) = x(k) + O(p — x(k)).* T, + o (k). * (rand(size(12))). * [T, (1.53)

Bu esitlikteki w giirilti modelinin ortalamasini, ¢ giiriilti modelinin standart
sapmasini,  (mean attraction constraint) ise giiriiltli model ¢ikisinin ortalamaya ne kadar
hizl1 donecegini belirleyen bir sabittir. 7; ise ajanin 6rnekleme zamanidir. Standart sapma
her k& adimda belirlenen azalma oranina (decay rate, a,) bagl olarak esitlik (1.54)’te
gosterildigi giincellenir. x(1) baslangi¢ aksiyon degeri tarafindan belirlenir. Bu siireg

bdliimiin sona ermesiyle sifirlanarak her boliimiin baginda yeniden bagslar.
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o,=0(k)*(1-a,)
(1.54)
o(k+1)=max(oc,,0,,,)

Siirekli aksiyon sinyalleri igin, ajanin kesfini saglayabilmek amaciyla girilti
standart sapmasinin uygun bir sekilde belirlenmesi 6nemlidir. Bunun i¢in standart sapma
ve Ornekleme sayisina gore esitlik (1.55)’te verilen ifadenin, problemin aksiyon uzay

araliginin (4,) %1°1 ile %10’u arasinda olmasi 6nerilmektedir.

0.01% 4, <o JT, <0.1% 4, (1.55)

Belirlenen standart sapmanin yariya diismesi icin gereken Ornek sayist ise esitlik

(1.56)’daki gibi hesaplanabilir.

log(0.5)

= 1.56
7 logli-a) (20

1.6.4.2. Gauss Aksiyon Giiriiltiisii

Gauss aksiyon modeli, olasilik yogunluk fonksiyonu gauss dagilimi olarak bilinen
normal dagilima esit giiriiltii iiretir. Gauss aksiyon giiriiltiisii her & adiminda, esitlik

(1.57)’deki gibi 6rneklenir.

w= u+rand(a,).*o(k)
(1.57)
x(k +1) = min(max(w,-c),c)

Bu esitlikteki a, aksiyon boyutu, -¢ ve ¢ ise gliriiltii 6rneginin alt ve iist sinirlarini
ifade etmektedir. Standart sapma, OU aksiyon giiriiltii modelindeki gibi her £ adimda
belirlenen azalma oranina bagh olarak esitlik (1.54)’teki gibi gilincellenir.

Ornstein-Uhlenbeck siireci zamansal olarak iligkili sonuglar sunarken, Gauss giiriiltii
modeli ise zamandan bagimsiz degisikliklere neden olur. Ornstein-Uhlenbeck siirecinin
eylemsizlige sahip fiziksel kontrol problemlerinde kesfi modellemek i¢in daha elverisli

oldugu Lilicrap vd. (2016)’nin ¢alismasinda belirtilmistir.
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1.6.5. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme, daha Onceden Ogrenilen bir modelin farkli ama ilgili yeni bir
problemin ¢oziimiinde kullanilmasiyla genellestirme yetenegini egitime katmay1
amaglayan bir 6grenme yOntemidir. Transfer 6grenme daha ¢ok goriintii isleme ve veri
analizi gibi ¢ok biiyiik ve zorlu veri kiimelerinin egitiminde ihtiya¢ duyulan giiglii
kaynaklar yiiziinden 6zellikle DL’de popiiler olarak kullanilmaktadir. Transfer 6grenmenin
RL’de kullanim1 ¢ok yaygin olmamakla birlikte var olan baz1 ¢aligmalar (Konidaris vd.,
2012; Koga vd. 2015; Glatt vd., 2016; Martinsen vd. 2018), daha az veri kullanarak egitimi
hizlandirma, daha karmasik zorlu c¢evrelerde Ogrenmeyi miimkiin hale getirme ve
genellestirme yetenegini arttirarak farkli yetenekleri 6grenebilme yoniinden tatmin edici
sonuglar sunmaktadir. Basarili bir transfer 6grenme uygulamasinda Sekil 1.18°de
goriildiigli gibi egitim egrisinde daha yiiksek bir baslangi¢, daha dik bir egim ve daha
yiiksek bir degere yakinsamayi iceren ii¢ faydanin goriilmesi beklenir (Torrey ve Shavlik,

2010).

Performans
A
Daha ytiksek Daha iyi
egim yakinsama
g Transfer 6grenme yokken
// - mmeeee Transfer 6grenme varken
Daha ytiksek
baslangic

» Egitim

Sekil 1.18. Transfer 6grenmenin egitim siirecine olan {i¢ etkisi

1.6.6. Yanhlik-Varyans Ikilemi

Makine Ogrenmesindeki amag, egitim verilerinden elde edilen Oriintiilere gore
olusturulan modeli kullanarak yeni veriler i¢cin dogru tahmin yapabilmektir. Bu islem
sonucunda Sekil 1.18’de gdsterilen istenmeyen iki durum meydana gelebilir. Bunlardan

biri ezberleme dedigimiz modelin asir1 6grenmesi durumu (yiiksek varyans hatasi) digeri
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ise modelin eksik 6grenmesi (yliksek yanlilik hatasi) durumudur (Geman vd., 1992). Asir1
Ogrenme, veri seti lizerinde gereginden fazla galisilmasi ya da yeterince ¢esitli olmayan tek
tip verilere sahip olan veri setlerinin kullanilmas1 durumunda meydana gelir. Bu durumda
model, egitim verisini ¢ok iyi 0grenirken, test verisi icin yeterli ongoriide bulunamaz ve
yiiksek varyans hatasi olugsur. Sekil 1.19°da goriildiigii gibi test hatasinin egitim hatasindan
ayrildigi noktada asir1 6grenme meydana gelmektedir. Asirt 0grenmenin aksine eksik
o0grenme dogrusal olmayan bir fonksiyonun daha basit dogrusal bir model kullanilarak
modellenmesi sonucu modelin girdiler ve ¢iktilar arasindaki temel iliskiyi 6grenememesi
durumunda meydana gelir ve boyle bir modelin yanlilik hatasi yiiksek olur. Yiiksek
yanlilik hatasina sahip bir modelde egitim ve test verilerinin sonuglar1 tutarli olmakla
birlikte iki veri setinde de hata orami yiiksektir. Sonug olarak iyi bir model, yanlilik ve

varyans arasinda denge kurabilen ne asir1 basit ne de asir1 karmasik olan modeldir.

) En iyi
TahmmA egitim
Hatasi «— —P>

Eksik 6grenme

Asir1 6grenme

Test hatas1
—— Egitim hatas1

v

Model Karmasikligi

Sekil 1.19. Yanlilik ve varyans hatalarinin gosterimi



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

2.1. Giris

Yilan robotlarin benzersiz yeteneklerine ragmen var olan potansiyellerini tam olarak
elde edemedikleri goriilmektedir. Biyolojik benzerleri gibi ortama gore adaptif hareket
edebilmeleri bu potansiyellerini elde edebilmeleri i¢cin 6nem tasimaktadir. Bu nedenle bu
tez calismasinda yilan robotun farkli ¢cevrelerde enerji verimli adaptif hareket problemi igin
optimizasyon ve oOgrenme tabanli denetleyiciler gelistirilmistir. Bu amacla Oncelikle
tekerleksiz bir yilan robot mekanizmasinin dinamik modellemesi Matlab/Simulink
ortaminda yapilarak yilan robot simiilatorii elde edilmistir. Yilan robotun enerji verimli
hareket problemi i¢in optimal hareket parametreleri oncelikle sabit siirtiinme katsayisina
sahip bir ortamda daha sonra ise degisen ¢evre kosullarinda arastirilmistir. Bunun igin
robotun hizi ve gii¢ tiiketimi arasindaki dengeyi gbéz Oniine alan SOS algoritmasina
dayanan iki tane ¢ok amagli sezgisel optimizasyon yontemi kullanilmis ve elde edilen
sonuglar karsilastirmali olarak sunulmustur. Ardindan yilan robotun iiretilen referans
yoriingeleri takip edebilmesi i¢in DRL tabanli denetleyiciler tasarlanmistir. DDPG ve TD3
algoritmalar1 kullanilarak gelistirilen dort farkli denetleyici kendi aralarinda ve klasik
kontrol yontemi olan PD denetleyici ile karsilastirilarak yoriinge takip performanslari
analiz edilmistir. Son olarak yilan robotun enerji verimli hareketi i¢in robota uygulanan
referans hiz degerleri degistirilerek DRL tabanli bir denetleyici ile biyolojik yilanlarin

ylirliylis bigimlerine benzer dogal adaptif yoriingeler iiretilmistir.

2.2. Yilan Robotun Modellenmesi ve Simiilasyonu

Yilan robotun esitlik (1.24)’teki dinamik modeli kullanilarak yilan robot simiilatorii
elde edilmis ve iiretilen referans yoriingelerin takibi i¢in PD denetleyici kullanilmigtir.

Bahsedilen sistemin blok diyagrami Sekil 2.1°de verilmistir.
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(I)ref Yilan Robot 0
(i) Simulatori .
of
Re‘:'feirans T > Eklem u o, Ve, 0
Y ortinge Denetleyici - " '\ 1
Ureteci > ’ \‘"
L] Q“

Sekil 2.1. Sistemin blok diyagrami

Sekil 2.1°deki blok diyagraminda goriilen yilan robot simiilatoriiniin i¢ yapist Sekil

2.2°de verilmistir.

e = = = = = — = = = — = = == == = = = == = = = = = = = = ==y

Yilan robotun p

dinamik modeli

A 4

Sekil 2.2. Yilan robot simiilatoriiniin i¢ yapist

2.2.1. Referans Yoriingelerin Uretilmesi

Yilan robotun ¢ogu hareket bicimi biyolojik yilanlardan esinlenerek gelistirilmistir.
Biyolojik yilanlar ¢evresel kosullara bagl olarak yanal dalgalanma, yanal kayma, dogrusal
ve akordeon tipi hareket olmak iizere dort ana hareket tiirii gerceklestirebilirler (Hirose,
1993). Bu hareket bigimlerinden yanal dalgalanma hareketi ¢ogu biyolojik yilan tiiriinde
goriilen en yayimn harekettir. Bu nedenle de yilan robot aragtirmalarinda en ¢ok incelenen
yiirliylis bi¢imidir (Transeth, 2007). Sekil 2.3’te biyolojik bir yilanin yanal dalgalanma

hareketi goriilmektedir.
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Sekil 2.3. Yanal dalgalanma hareketi (Mattison, 2002).

Yanal dalgalanma yiiriiyiis bigimi Hirose (1993) tarafindan yilanin govdesinin
stirekli bir egri olarak modellenmesiyle gelistirilmistir. Bu hareket bigimini elde edebilmek

i¢in y1lan robotun her bir eklemine esitlik (2.1)’de verilen siniizoidal isaret uygulanir.

@, =asin(ot+(i-1)p)+7, @2.1)

Bu esitlikteki i = 1,...,n olmak lizere a, S ve y. parametreleri yilan robot tarafindan
gerceklestirilecek serpenoid egrinin seklini tanimlar. o referans isaretinin genligini
gosterirken, @ hareketin acgisal frekansimi ifade etmektedir. f art arda bagl iki modiil
arasindaki faz farkini gosterirken, y. kontrol parametresi ise yilan robotun yOniinii
belirlemek i¢in kullanilmaktadir.

p parametresinin eklemler arasindaki olusturdugu faz farki eklem 2 ve eklem 3’iin
referans isaretlerinde basamak etkisi olusturarak tiirev denetim elemaninin kullanilmasiyla
kontrol isaretinde ani bir darbeye neden olmaktadir. Bu etkiyi 6nlemek i¢in referans isaret
esitlik (2.2)’de transfer fonksiyonu verilen ikinci dereceden algak geciren bir filtreden
gegirilerek robota uygulanmistir. Boylece daha yumusak bir referans isaret elde etmeye ek
olarak denetleyici tasariminda ihtiya¢ duyulan referans isaretin tiirevi de filtrenin

¢ikisindan elde edilebilmektedir.

2

= . 22
r s’+2os+w, @2)

xref _ @

Esitlik (2.2)’deki 7 esitlik (2.1)’den elde edilen eklemlere uygulanan referans isareti
ifade ederken, x,ise filtrelenmis referans isarettir. Bu filtre ile @rr ve ¢rer icin yumusak
referans isaretleri elde edilir. Kontrol sistemin ¢ikisint motorun fiziksel limitlerinde tutacak
referans isaretlerini elde edebilmek i¢in dogal frekans ve soniim orant w, = 25 ve &=1

olarak belirlenmistir.
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2.2.2. Eklem Yoriinge Takip Denetleyicisi

Yilan robotun esitlik (2.2)’de firetilen filtrelenmis referans eklem agilarini takip

edebilmesi i¢in PD denetleyici kullanilmigtir. Buna gore i. eklem i¢in kontrol kurali esitlik

(2.3)’deki gibi ifade edilebilir.
ui :kP(¢i,ref _¢i)+kD(¢i,ref _¢z) (23)

Bu esitlikteki kp > 0 ve kp > 0 denetleyici parametreleridir. ¢; . ise esitlik (2.2)’deki
filtrenin ¢ikisindan elde edilmektedir.

Sekil 2.1°deki ‘Eklem Denetleyici’ blogunun i¢ yapisi Sekil 2.4°te goriilmektedir. Bu
sekildeki D kazang¢ bloklar1 link agilarindan eklem agilarinin elde edilebilmesi igin
kullanilmig olup daha 6nceden verilen, bir vektoriin pes pese gelen elemanlarini ¢ikarmak

icin kullanilan, D matrisini ifade etmektedir.

| |
| l
D, L p + !
: |
_I_> u
. | |
q)ref : > + :
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
: PD Denetleyici :

0 0

Sekil 2.4. Eklem denetleyicisinin i¢ yapisi

2.2.3. Sistem ve Simiilasyon Parametreleri

Bu calismada 5 6zdes linkli tekerleksiz bir yilan robot kullanilmistir. Modellenen

robotun parametreleri Tablo 2.1°de verilmistir. Modelleme yapilirken asagidaki

varsayimlar yapilmistir:
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e Linklerin genisligi modellemeye katilmamustir.

e Her bir linkin kiitlesi ve eylemsizlik momentinin ayn1 oldugu kabul edilmistir.

e Her bir linkin kiitlesinin diizglin dagilimli oldugu ve bu nedenle de agirlik
merkezinin linkin tam ortasinda oldugu kabul edilmistir.

e Yanal dalgalanma hareketini saglayabilmek i¢in modellemede dagitik temas
modeline dayanan izotropik olmayan viskoz siirtiinme modeli kullanilmis olup
teget ve normal yondeki siirtiinme katsayilar1 Tablo 2.1°de verilmistir ve bu

katsayilarin her bir link i¢in ayn1 oldugu kabul edilmistir.

Tablo 2.1. Yilan robot model parametreleri

Parametreler Degerleri

Link sayis1 n=>5

Link uzunlugu 21=0.18 m

Link kiitlesi m=0.8 kg
Eylemsizlik momenti J =0.00216 kgm?
Stirtiinme katsayilari c=0.1; c,=10
PD denetleyici parametreleri kp=20;kp=15

2.2.4. Simiilasyon Sonuclari
Yanal dalgalanma hareketi i¢in serpenoid egrilerin tretilmesi Sekil 2.1°de goriilen

‘Referans Yoriinge Ureteci’ matlab fonksiyon blogunda esitlik (2.1) kullamlarak

gergeklestirilmektedir. Yoriingeleri tanimlayan parametreler Tablo 2.2°de verilmistir.

Tablo 2.2. Referans yoriinge parametreleri

Parametreler Degerleri
Genlik a=30°
Agisal frekans @ =210"/s
Faz farki L =60°
Yonelme agist 7. =0°

Tablo 2.1°deki parametrelere gore iiretilen filtrelenmis referans yoriingeler,
yoriingelerin modellenen yilan robota uygulanmasiyla elde edilen yilan robotun agirlik
merkezinin hizi, yilan robotun teget yondeki hizi ve yilan robotun katettigi yol (agirlik

merkezinin pozisyonlar1) Sekil 2.5’te verilmistir.
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¢ (derece)

20 0.05
-40 0
0 5 10 15 0 2 4 6
zaman (s) x(m)
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© 0.3 .% %’ . 0.3 7 prcos(0) 1
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Sekil 2.5. (a) Referans eklem ydriingeleri (b) yilan robotun agirlik merkezinin
pozisyonlar1 (c) yilan robotun agirlik merkezinin hizi, (d) yilan
robotun teget yondeki hiz ve bilesenleri

Yilan robotun agirlik merkezi hizinin x ekseni boyunca artarken y ekseni boyunca
stfir civarinda kaldig1 Sekil 2.5 (c)’de goriilmektedir. Robotun teget (ileri) yondeki hizi ise
Sekil 2.5 (d)’de goriildiigli gibi sadece x yoniindeki hiz bileseninden olusmaktadir. Bu
grafiklerden yilan robotun yaklasik 0,34 m/s hiza ulastig1 ve x yoniinde yaklasik 5 m
ilerledigi Sekil 2.5 (b)’de goriilmektedir.

Yilan robot modelinde teget yondeki siirtiinme katsayis1 ¢;= 0.1 olacak sekilde sabit
tutularak, normal yondeki siirtinme katsayisinin (c,) degistirilmesinin robotun ileri
yondeki hizina ve dolayisiyla katettigi mesafeye etkisi incelenmistir. Elde edilen sonuglar
Sekil 2.6’da verilmistir. Bu sekilden goriildiigii gibi normal ve teget yondeki siirtiinme
katsayilar1 arasindaki fark arttik¢a yilan robot daha hizli hareket ederek ayni siire igerisinde
daha fazla yol alabilmistir. Bu sonu¢ Hu vd.’nin (2009) calismasinda da belirtildigi gibi
ileri yonde etkili bir hareket saglayabilmek icin izotropik olmayan siirtinme 6zelliginin
gerekliligi ile uyusmaktadir. Ayrica Ariizumi ve Matsuno’nin (2017) calismasinda
belirtilen izotropik olmayan siirtiinmenin yeterince biiyilik oldugu ortamlarda yilan robotun

daha hizli hareket edebilecegi sonucunu desteklemektedir.
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Sekil 2.6. Normal yondeki siirtiinme katsayisi degisiminin robotun ileri
yondeki hizina ve katettigi mesafeye etkisi

2.3. Yilan Robotun Optimal Hareket Kontrolii

Yilan robotun enerji verimli hareketi i¢in Onerilen sistemin blok diyagrami Sekil
2.7°de verilmistir. Sistem, ¢evreyle etkilesimi olan bir yilan robot modeli, referans yoriinge
ireteci, eklem denetleyici ve optimizasyon algoritmasindan olusmaktadir. Yilan robot
simiilatori esitlik (1.24)’teki dinamik modelin kullanilmasiyla elde edilmis olup, referans
yoriinge {ireteci ve eklem denetleyici 2.2.1 ve 2.2.2 boliimlerinde agiklandigi gibi
uygulanmistir. Sekil 2.7’de goriildiigii gibi optimizasyon algoritmasi belli bir ¢evrede
hareket eden yilan robot simiilatdriinden elde edilen robotun hareket hizin1 ve tiikettigi
ortalama giicli kullanarak referans yoriinge {ireteci i¢in optimum yiirliylis parametrelerini
iretir. Bu calismada agirlikli toplam yontemine dayanan MOSOS algoritmasi ve
FNSMOSOS algoritmasi yilan robotun optimal hareket problemi i¢in uygulanmistir. Bu iki
cok amach optimizasyon algoritmasi ile Oncelikle yilan robotun sabit siirtiinme
katsayilarina sahip bir ortamda optimal hareket parametreleri aragtiritlmis daha sonra ise
degisen c¢evre kosullarinda yilan robotun adaptif hareketi i¢in optimal yiirliyts

parametreleri incelenmistir.
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Sekil 2.7. Onerilen yontem ile y1lan robotun adaptif hareket kontrolii

2.3.1. Agirhikh Toplam Tabanhh MOSOS Algoritmasinin Yilan Robotun Enerji
Verimli Hareket Problemine Uygulanmasi

Yilan robotun enerji verimli hareket probleminin agirlikli toplam tabanli MOSOS
algoritmasi1 kullanilarak ¢6ziimiinde Oncelikle Tablo 2.3'te verilen iist ve alt smirlar
arasinda ny boyutuna sahip rastgele n, tane organizma iiretilir. Boylece, arama uzay1 esitlik
(2.4)’teki gibi n,xnqs boyutundaki ekosistem matrisinden olusur. Bu matrisin her satir1 bir
organizmay1 (¢oziimil) temsil ederken, satir vektoriiniin her elemani ise yilan robota
uygulanacak yiirliylisiin parametrelerini temsil eder. Bu problemde, optimize edilecek
yliriiylis parametreleri o, f ve ® oldugu i¢in organizmalarin boyutu ns = 3 olarak

belirlenmistir.
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organizma,

ekosistem = : = " (2.4)

organizma,
)

L o 09 _1p, x3

Uretilen parametre seti ile esitlik (2.1) kullamlarak referans eklem ydriingeleri
tiretilir ve buna gore hesaplanan eklem torklarinin u; yilan robota uygulanmasiyla yilan
robotun ortalama gii¢c tliketimi P, ve ileri yondeki hizi vy sirasiyla esitlik (2.5) ve

(2.6)’daki gibi hesaplanir.

- %J(Z . (04 (t)\jdr 2.5)

0\ i=l

Bu esitlikteki 7 simiilasyon siiresidir ve i. eklem i¢in agisal hiz ¢, = 8, -8,+1 seklinde

hesaplanir.

@M= PO + (p, (D - p, (O

! T (2.6)

Bu esitlikteki (p«(0), py(0)) ve (p«(T), p(T)) yilan robotun agirlik merkezinin
baslangi¢ ve son pozisyonlarin1 gostermektedir.

Arama uzaymdaki her organizmanin uygunluk degeri esitlik (2.7)’te verilen amag
fonksiyonuna gore belirlenir. Esitlik (2.5) ve (2.6)’daki her bir amag¢ agirlikli toplam

metoduna gore tek bir amag fonksiyonunda birlestirilmistir.

J=(=w) (F) e =w(v)), 2.7)

Bu egsitlikteki w, amag fonksiyonundaki Pu ve v/nin onceligini belirler ve her iki
amacin agirliklar toplami 1 olmalidir. (Pave)se Ve (Vy)sc robotun ortalama giic tiiketimi ve
ileri yondeki hizinin normalize edilmis degerleridir ve esitlik (2.8)’deki gibi hesaplanir. Bu
esitliklerdeki Pue ve v/nin maksimum degerlerini bulmak icin optimizasyon algoritmasi

w=1 i¢in ¢alistirtlmistir.
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1%

u (2.8)

(Pg) o (v,)
awelse = T N ° Vi se =
¢ ! (vf)max

(I)avg )max

Boylece J amag fonksiyonunun verilen kisitlara gére minimize edilmesine dayanan
bu optimizasyon problemi matematiksel olarak esitlik (2.9)’daki gibi ifade edilebilir. Bu
problemin kisitlarini, servo motordan kaynaklanan eklemlerin fiziksel sinirlar1 ve buna
bagli olarak siniizoidal hareket parametrelerinin alabilecegi deger aralig1 olusturur. Eger bu
degerler herhangi bir organizma igin sinirlar1 asarsa, bu organizmanin uygunluk degerine

yiiksek bir deger atanarak organizmanin ekosistemden atilmasi saglanir.

un IS Py, ]
s.t: ‘¢i7ref < ¢imax’ ¢i,ref < ¢imax’ ui| = uimax (29)

0<a<ea, 0<pB<p. . ..050<o

max

2.3.1.1. Agirhikh Toplam Tabanhh MOSOS Algoritmasiyla Elde Edilen Sonug¢lar

Yilan robotun enerji verimli hareket problemine agirlikli toplam tabanli MOSOS
algoritmasinin uygulanmasiyla elde edilen sonuglar bu boliimde sunulmustur. Onerilen bu
yontem, parametreleri Tablo 2.1°de verilen 5 6zdes linkli tekerleksiz yilan robot i¢in test
edilmistir.

Algoritmanin baslangi¢c parametreleri Tablo 2.3’teki gibi ayarlanmistir. Problemin
boyutu, optimize edilen parametre sayisina esit olmasi gerektiginden organizmanin boyutu
3 olarak belirlenmistir. Ekosistemdeki organizmalarin sayisin1 belirlemede herhangi bir
kural olmamakla birlikte baz1 kaynaklarda (Parsopoulos ve Vrahatis, 2002) karar vektor
boyutunun 5 kati olmasi 6nerildigi i¢in n, = 15 olarak ayarlanmistir. Maksimum iterasyon
sayis1 da ¢oziime etkisi goz oniinde bulundurularak N... = 20 olacak sekilde deneysel
olarak secilmistir. Eklemlerin fiziksel kisitlari HSR-5990TG servo motoruna gore
belirlenirken, arama uzaymin alt ve iist sirlari sinlizoidal hareket parametrelerinin

alabilecegi minimum ve maksimum degerlere gore belirlenmistir.
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Tablo 2.3. Optimizasyon parametreleri

Parametreler Degerleri

Organizma boyutu ni=73

Organizma sayisi no=15

Maksimum iterasyon sayisi Nimax =20

Yiiriiylis parametrelerinin tist Omax = 90°, Pmax = 90°

sinirlari Omax=210"°/s

Eklemlerin fiziksel sinirlari ¢Im”‘: 90°, ¢lrmx: 429° /S,uimﬂX:23 Nm

Oncelikle zemin siirtiinme katsayilari ¢, = 0.1; ¢, = 10 iken amag fonksiyonundaki w
agirhik faktorii 0.1 ile 1 arasinda adim sayisit 0.1 olacak sekilde degistirilerek robotun
ortalama gii¢ tiilketimi ve ileri hareket hizi elde edilmistir. Normalizasyon isleminde
kullanilacak maksimum degerler algoritmanin daha 6nceden w = 1 i¢in kosturulmasiyla vy
= 0.39 m/s ve Pug= 1.20 W olarak elde edilmistir. Agirlik faktoriiniin robotun ortalama
gii¢ tilketimi ve ileri hizina etkisi Sekil 2.8 (a)’da verilmistir. Bu sekle gore w degeri
arttikca robotun ileri hizinin arttifi ve artan hiz nedeniyle gii¢ tiikketiminin de arttig:
goriilmektedir. Elde edilen Pareto optimal ¢oziimler ise Sekil 2(b)’de verilmistir. Bu
sekilden agirlikli toplam tabanli MOSOS algoritmasinin yakinsadigir Pareto cephenin iyi
bir yayilama sahip oldugu fakat ¢oziimlerin ¢ok diizgiin dagilmadigini goriilmektedir. Bu
bulgu, esit olarak dagitilan agirliklar ile her zaman diizgiin dagilimli Pareto optimal
cozlimlerin elde edilemeyecegini kanitlamaktadir.

Her bir agirlik faktorii icin elde edilen optimal yiirliyiis parametrelerine gore elde
edilen optimal sonuclar Tablo 2.4’te verilmistir. Bu sonuglara gore, yilan robot 1.20 W
ortalama gii¢ tiiketimiyle maksimum 0.39 m/s’lik bir hiza ulagabilmektedir. Beklenildigi
gibi robotun maksimum hizina w = 1 iken ulasilmistir. Agirlik faktoérii w =1’den w = 0.6’ya
azaltildig1 zaman, yilan robotun ortalama gii¢ tiiketimi Paye = 1.20 W’dan Pa = 0.42 W’a
diismektedir. Buna ragmen hizi v = 0.39 m/s’den vy = 0.34 m/s’ye diismiistiir. Boylece
robotun hizindaki sadece 9%13.77’lik kiiclik bir azalma ile ortalama gii¢ tliketiminde
%65.08’lik 6nemli bir azalma elde edilebilir. Eger robotun hizinda daha az bir diisiis
istenirse, w =0.8’deki optimum parametreler kullanilarak robotun hizindaki %4.11°lik bir
azalmaya kars1 giic tiiketiminden %43.27°lik bir kazan¢ saglanabilir. Bu tablo, kontrol
hedefleri ve yilan robotun mevcut giicii gibi sistem gereksinimleri g6z Oniinde
bulundurularak yilan robot i¢in en uygun caligma stratejisini belirlemek amaciyla

kullanilabilir.
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Sekil 2.8. (a) Agirlik faktoriiniin robotun ortalama gii¢ tiikketimi ve ileri hizina
etkisi, (b) Pareto optimal ¢oziimler

Tablo 2.4. Optimum yliriiyiis parametrelerine gore elde edilen sonuglar

w a () wCls) pO) vr (m/s)  Paye (W)
0.1000 15.2200 70.9344  90.0000 0.0531 0.0125
0.2000 18.1374 125.4008 78.1864 0.1375 0.0601
0.3000 19.2169 145.2789 61.1747 0.2102  0.1337
0.4000 20.2889 189.7583 62.4138 0.2730  0.2377
0.5000 21.8587 208.3734 59.8795 0.3166 0.3450
0.6000 23.2913 210.0000 56.6467 0.3375  0.4207
0.7000 25.9909 210.0000 53.3036 0.3605 0.5473
0.8000 28.2939 210.0000 50.1877 0.3753  0.6835
0.9000 31.0264 210.0000 46.7528 0.3863  0.8764
1.0000 34.8682 210.0000 42.6450 0.3914 1.2049

Yilan robotun hizinin ve ortalama gii¢ tiiketiminin optimum  yiiriyls
parametrelerine gore degisimi Sekil 2.9'da gosterilmistir. Bu sekle gore, o parametresinin
artmasi robotun ileri hizinda ve ortalama gii¢ tiikketiminde de artisa neden olmaktadir. Ote
yandan, f parametresi a parametresinin tam aksine bir etki yapar. Yani f parametresi
arttikca robotun ileri hizinda ve ortalama gii¢ tiiketiminde azalma olur. Sekil 2.9°dan elde

edilen bir diger onemli bulgu ise, a parametresinin optimum degerinin 15° ile 45°
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araliginda iken, f parametresinin optimum degerinin 40° ile 65° araliginda oldugudur. @
parametresinin yilan robotunun ileri hiz1 lizerindeki etkisini inceledigimiz zaman ise ¢ogu
agirlik faktorii icin maksimum degeri olan 210 °/s olarak bulundugu goriilmektedir.

Bu gozlemlere gore a ve f parametrelerinin alt ve {ist sinirlar1 daha dar bir aralikta
belirlenebilir ve w’y1 maksimum degerine ayarlayarak arama uzaymin boyutu 3’ten 2’ye
azaltilabilir. Boylece, yilan robotun optimum yiiriiylis parametrelerini bulmak igin
uygulanan optimizasyon silireci daha verimli ve daha az maliyetli bir hesaplama haline
gelebilir. Son olarak, her bir agirlik faktorii i¢in yilan robotun agirlik merkezinin pozisyonu

Sekil 2.10'da verilmistir.

Sekil 2.9. Yilan robotun hizinin ve ortalama gii¢ tiikketiminin optimum yiiriiyiis

parametrelerine gore degisimi
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Sekil 2.10. Her bir agirlik faktoriine gére robotun agirlik merkezinin pozisyonu

2.3.2. FNSMOSOS Algoritmasinin Yilan Robotun Enerji Verimli Hareket
Problemine Uygulanmasi

FNSMOSOS algoritmasi, agirlikli toplam tabanli MOSOS algoritmasinda oldugu
gibi aymi sekilde tretilmis baslangi¢ ekosistemi ile baslar. Yilan robotun ortalama giic
tiikketimi P, ve ileri yondeki hizi vy igin esitlik (2.5) ve (2.6)’da verilen iki ayri1 amag
fonksiyonu her organizma i¢in degerlendirilir ve esitlik (2.9)’da tanimlanan sinirlar1 agsan
organizmanin uygunluk degerine yiiksek bir deger atanir. Yilan robotun optimal hareket
problemini ¢6zmek icin onerilen FNSMOSOS algoritmasinin akis diyagrami Sekil 2.11°de

verilmistir.

2.3.2.1. FNSMOSOS Algoritmasiyla Elde Edilen Sonuclar

Yilan robotun enerji verimli hareket problemine FNSMOSOS algoritmasinin
uygulanmasiyla elde edilen sonuglar bu bélimde sunulmustur. Onerilen bu ydntem,
parametreleri Tablo 2.1°de verilen 5 6zdes linkli tekerleksiz bir yilan robot i¢in zemin
stirtinme katsayilart ¢, = 0.1 ve ¢, = 10 olan bir ortamda test edilmistir. Bu algoritmada,
ekosistemdeki organizma sayist 100, maksimum iterasyon sayisi 20 olarak secilmistir.
Eklemlerin fiziksel kisitlar1 ve arama uzayinin alt ve iist sinirlar1 ise Tablo 2.3’teki gibi
ayarlanmigtir. Buna gore elde edilen Pareto optimal ¢oziim kiimesi Sekil 2.12°de
verilmistir. Bu sekil, FNSMOSOS algoritmasi ile yakinsanan Pareto cephesinin iyi bir

¢Oziim ¢esitliligine sahip oldugunu gostermektedir.
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Esitlik (2.4) gibi baslangi¢ ekosistemini (7,)
olustur

Esitlik (2.5) ve esitlik (2.6)’y1 kullanarak her
organizmanin uygunluk degerlerini esitlik
(2.9) daki kisitlara gore belirle

Baslangig ekosistemine FNS ve CD
tekniklerini uygula

¥

Birinci cepheden rastgele bir organizma
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Mevcut ekosistem (1,) ile gelismis
ekosistemi (4n,) birlestir

!
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ckosisteme CD teknigini uygula

A

Birinci cepheden rastgele bir organizma
segerek en iyi organizma (Xj.) olarak belirle}

!

Hay1r

]

i=it] |

=Nya?

Durdurma kriteri Hayr
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Evet

Pareto Optimal
Coziimler

Sekil 2.11. Yilan robotun optimal hareket problemi i¢in Onerilen FNSMOSOS
algoritmasinin akis diyagrami
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Bu algoritmayla da agirlikli toplam tabanli MOSOS algoritmasinda oldugu gibi yilan
robotun maksimum hiz1 v =0.39 m/s olarak elde edilmistir. Maksimum hiza karsilik gelen
maksimum ortalama gii¢ tiikketimi Pae = 1.20 W’tir. 100 tane Pareto optimal yiiriiylis
parametresinden 30 tanesi i¢in elde edilen sonuglar Tablo 2.5’te verilmistir. Tablodan da
goriildiigii gibi, FNSMOSOS algoritmast daha ¢ok farkli ¢6ziim sunmaktadir. Boylece
karar verici, sistem gereksinimlerine gore daha fazla segenek arasindan en uygun yiiriiylis
parametrelerini segerek yilan robotun ileri hiz1 ile ortalama gii¢ tiiketimi arasinda denge
kurabilir. Ornegin; ¢6ziim 30’a kiyasla ¢dziim 22, robotun hizindaki %6.56’lik kiigiik bir
azalmaya karsin ortalama gii¢ tilketimindeki %351.23’liik bir kazang ile daha iyi bir segenek
olabilir. Sistemin mevcut gilicii daha sinirhi ise ¢dziim 17°deki yiirliylis parametreleri
secilerek ortalama gii¢ tiikketimi %74.60 azaltilabilir. Bu durumda ileri hiz sadece %22.74
azalir.

Pareto optimal yiiriiyiis parametrelerinin ileri hiz ve ortalama gii¢ tiiketimi tizerindeki
etkisi Sekil 2.13’te sunulmustur. Bu egriler, agirlikli toplam tabanli MOSOS algoritmasi ile
elde edilen Sekil 2.9’daki egrilere benzerdir. Bu bulgu, MOSOS tabanli iki farklh

algoritmanin, yilan robotun optimal hareketi i¢in kararl sonuglar tirettigini gostermektedir.

TR S e g

1 1 1 1 1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
Pavg (watt)

Sekil 2.12. FNSMOSOS algoritmasi ile elde edilen Pareto optimal ¢éziimler
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Sekil 2.13. Yilan robotun hizinin ve ortalama gii¢ tiiketiminin FNSMOSOS ile
elde edilen optimum yiirliylis parametrelerine gore degisimi

2.3.3. Onerilen Yontemlerin Karsilastirilmasi

Sekil 2.14’te, yilan robotun optimal hareket problemi i¢in 6nerilen agirlikli toplam
tabanli MOSOS ve FNSMOSOS algoritmalar1 ile elde edilen Pareto optimal egriler
karsilastirmali olarak verilmistir. Iki egrinin benzer bir yayilima sahip olmasi
algoritmalarin kararliliklarin1 gosterir. Fakat FNSMOSOS algoritmasi ile tek bir ¢caligmada

daha ¢ok ¢oziim noktas1 iiretilerek Pareto cephesinde daha diizgiin bir dagiliminin elde

edildigi goriilmektedir.
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Sekil 2.14. Onerilen yontemler ile elde edilen Pareto optimal egrilerin
karsilastirilmast

Tablo 2.5. Pareto Optimal yiirliyiis parametrelerine gore elde edilen sonuglar

Cozim _a () oCls) pC) vr (m/s)  Puvg (W)

1 5.7348  41.8266  90.0000 0.0073  0.0012
2 13.7767 44.2929  86.5326 0.0321  0.0068
3 16.2800 70.4723  81.4882 0.0670  0.0189
4 17.5858 117.6275 79.4923 0.1231  0.0494
5 17.0468 124.0257 75.5258 0.1350  0.0585
6 17.0036 138.8863 73.4650 0.1552  0.0758
7 18.1607 138.9609 70.7857 0.1707  0.0898
8 19.6000 146.8214 66.5524 0.2016  0.1236
9 19.5987 149.1822 63.4268 0.2127  0.1381
10 19.8998 155.0219 60.0336 0.2312  0.1634
11 20.2750 180.2280 68.5126 0.2429  0.1834
12 19.1930 186.5953 63.2537 0.2568  0.2082
13 20.4790 190.5852 65.6480 0.2661  0.2246
14 19.9386 197.8035 63.8226 0.2757  0.2438
15 20.1859 206.7052 63.8109 0.2888  0.2725
16 20.1264 210.0000 63.3527 0.2934  0.2842
17 20.6437 210.0000 61.9566 0.3023  0.3058
18 21.9738 210.0000 61.6950 0.3143  0.3391
19 22.7583 210.0000 58.5487 0.3289  0.3868
20 23.7820 210.0000 55.7554 0.3428  0.4449
21 253091 210.0000 54.0794 0.3555  0.5137
22 27.1476 210.0000 53.3289 0.3656  0.5872
23 28.9861 210.0000 53.7887 0.3709  0.6459
24 29.3437 210.0000 50.1804 0.3784  0.7265
25 30.1980 210.0000 47.3687 0.3840  0.8229
26 31.3692 210.0000 45.7991 0.3876  0.9169
27 33.3200 210.0000 45.4232 0.3900  1.0281
28 33.9895 210.0000 44.3541 0.3909  1.0971
29 33.9215 210.0000 42.8199 0.3912  1.1423

30 34.9466 210.0000 42.8074 0.3913  1.2040
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2.3.4.Yilan Robotun Farkhh Cevre Kosullarindaki Enerji Verimli Adaptif
Hareketi ve Elde Edilen Sonuclar

Buraya kadar sabit siirtinme katsayilarina sahip bir ortamda yilan robotun enerji
verimli hareketi i¢in optimum yliriiylis parametreleri bulundu. Bu boéliimde ise yilan
robotunun farkli ¢evre kosullarindaki enerji verimli adaptif hareketi dokuz farkli ortamda
FNSMOSOS algoritmas1 kullanilarak incelenmistir. Bu ortamlarin siirtiinme katsayilari,

robotun hareket ettigi yiizeyin camdan ahsaba kadar oldukca genis bir aralikta degistigi
diisiiniilerek Tablo 2.6’daki gibi belirlenmistir.

Tablo 2.6. Adaptif hareket i¢in kullanilan farkli ¢cevreler

Cevre ¢ Cn

1 0.01 0.2
2 0.01 0.5
3 0.01 1.0
4 0.05 0.2
5 0.05 0.5
6 0.05 1.0
7 0.1 0.2
8 0.1 0.5
9 0.1 1.0

Algoritma parametreleri ve optimizasyon siireci, ¢evre sabit iken yapilan analiz ile
aym sekilde uygulanmistir. Buna gore her ¢evre icin elde edilen Pareto optimal ¢éziimler
Sekil 2.15te verilmistir. Bu sekilden, FNSMOSOS algoritmasinin biitiin ¢evreler icin
Pareto cephesine yakinsayan optimal ¢oziimlere ulagsmada genel olarak iyi bir performans
sundugu goriilmektedir. Beklenildigi gibi yilan robot, ¢, nin yiiksek oldugu cevre 3, cevre
6 ve cevre 9 gibi ortamlarda daha yiiksek hizlara ulagmistir. Ayrica, ¢, sabit iken ¢evre 3
gibi siirtlinme katsayilar1 arasindaki oranin c,/c; daha biiyiik oldugu ortamlarda yilan

robotun daha hizli hareket edebildigi goriilmektedir.
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Sekil 2.15. Her cevre icin FNSMOSOS algoritmasi ile elde edilen Pareto optimal
¢Ozlimler

Yilan robota normal ve teget yonde etki eden farkl: siirtiinme katsayilarinin, optimal
ylirlime parametrelerine gore robotun hizi ve ortalama gii¢ tikketimi tizerindeki etkisi Sekil
2.16-Sekil 2.21°de sunulmustur. Bu sekillerden, a parametresinin optimal degerinin dokuz
farkli ¢cevre icin 20° ile 50° arasinda degisirken, f parametresinin optimal degerinin 55° ile
90° arasinda degistigi goriilmektedir. w parametresinin optimal degeri ise 50° ile 210°
arasinda daha genis bir aralikta degigmistir. Buna ragmen, yilan robotun biitlin ¢evrelerde
maksimum hizina ulagmasi i¢in @ parametresinin, maksimum degeri olan 210°/s degerinde
olmas1 gerektigi goriilmektedir. Bu sekiller, yilan robotun farkli zemin kosullarinda enerji
verimli hareketini siirdiirebilmesi i¢in ortama gore yliriiylis parametrelerini degistirmesi
gerektigini kanitlamaktadir. ¢, sabitken c,’nin degistigi ortamlardaki robotun hizi ve
ortalama gii¢ tliketimi, sirastyla optimal a, f ve @ parametrelerine gore Sekil 2.16, Sekil
2.17 ve Sekil 2.18’de verilmistir. Yilan robotun ¢,’nin kiigiik oldugu kaygan ortamlardaki
hareketi daha fazla siirtinme kuvveti gerektirdiginden Sekil 2.16 ve Sekil 2.18de
goriildigi gibi ¢, azaldik¢a optimal o ve @ parametreleri artmaktadir. Bu bulgunun énemli
bir sonucu, yilan robotun bu tiir ortamlarda ileri yonde daha fazla siirtiinme kuvveti
kazanmak igin daha biiyiik genlik ve frekansla hareket etmesi gerektigidir. Ote yandan
Sekil 2.17, ayni ortam kosullarinda optimal f parametresinin azaldigin1 gdstermektedir.
Benzer sekilde, Sekil 2.19, Sekil 2.20 ve Sekil 2.21, sirastyla optimal o, f ve o
parametrelerine gore ¢, sabitken ¢, nin degistigi ortamlarda robotun hizini ve ortalama gii¢
tiketimini gostermektedir. ¢/ nin azalmasi, optimal yiirlime parametrelerini c¢,’nin tersi
yoniinde etkiler. Yani, ¢; azaldik¢a optimal o ve @ parametreleri azalirken optimal f
parametresi artar. Ancak, ¢/nin optimal yiiriime parametreleri lizerindeki etkisinin c¢,’ye

gore daha az oldugu goriilmektedir.
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Sekil 2.16. Yilan robota normal yonde etki eden farkl: siirtiinme katsayilarinin
optimal a parametresine gore robotun hizi ve ortalama giic tiiketimi
tizerindeki etkisi
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Sekil 2.17. Yilan robota normal yonde etki eden farkl: siirtiinme katsayilarinin
optimal S parametresine gore robotun hizi ve ortalama gii¢ tiikketimi
tizerindeki etkisi
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Sekil 2.18. Yilan robota normal yonde etki eden farkh siirtiinme katsayilarinin
optimal @ parametresine gore robotun hizi ve ortalama gii¢ tiiketimi
tizerindeki etkisi
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Sekil 2.19. Yilan robota teget yonde etki eden farkli siirtlinme katsayilarinin
optimal a parametresine gore robotun hizi ve ortalama gii¢ tiiketimi
tizerindeki etkisi
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Sekil 2.20. Yilan robota teget yonde etki eden farkli siirtinme katsayilarinin
optimal S parametresine gore robotun hizi ve ortalama gii¢
tilketimi tizerindeki etkisi
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Sekil 2.21. Yilan robota teget yonde etki eden farkli siirtiinme katsayilarinin
optimal @ parametresine gore robotun hizi ve ortalama giic
tilketimi tizerindeki etkisi
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2.4. Eklem Yoriinge Kontrolii

Bu boéliimde tekerleksiz yilan robotun yanal dalgalanma hareketi i¢in eklem yoriinge
kontrolii DRL tabanli denetleyiciler kullanilarak ele alinmistir. Bunun i¢in DDPG, TD3 ve
Tranfer-TD3 algoritmalar1 kullanilmistir. Parametreleri Tablo 2.1°de verilen 5 6zdes linkli
tekerleksiz yilan robotun modeli ¢evre olarak kullanilmistir. Sekil 2.22°de sistemin genel

blok diyagrami goriilmektedir.

e Cevre
b [
ref < >
Nl s g .
) DRL SN
Gozlemler » Aj »>
jant u

L1 —» P, P ¥
P v Q‘\ I px’ [7‘

Sekil 2.22. DRL ile yilan robot eklem yoriinge kontrolii

Yilan robotun her bir eklemine esitlik (2.2)’de verilen filtrelenmis siniizoidal referans
isareti uygulanmaktadir. Filtre parametreleri w, = 25 ve £=1 olarak belirlenmistir. Egitilen
ajanlarin genelleme yeteneklerinin arttirilmasi i¢in referans isareti tanimlayan parametreler
[a, B, w]’den olusan farkli referans dizileri tanimlanmis ve egitim boyunca her boéliimde bu
dizilerden biri rastgele segilerek ajanin egitilmesi gergeklestirilmistir. Bu amagla egitimde

10 tane farkli referans isareti kullanilmistir.

2.4.1. Gozlem Uzay1

Ajan, her boliimiin her adiminda goézlemler aracilifiyla ¢evreden bilgiler toplar.
Ajanin eylemlerine gore alacagi ddiiller arasinda iliski kurmasi i¢in dogru bir veri setine
ithtiyaci vardir. Bu nedenle gozlem uzayini olusturan biiyiikliiklerin uygun se¢imi RL’de

olduk¢a 6nemlidir.
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Bu caligmada yilan robotun ajana sagladigi 12 tane gézlem degeri bulunmaktadir. Bu
gozlemler robotun hareketi 6grenmesi igin gereklidir. Robotun sagladigi bu gézlemlere ek
olarak referans yoriingeyi takip hatasi, bu hatanin integrali ve bir Onceki adimdaki
aksiyonlar ajana gozlem olarak verilmistir. Toplamda 24 tane gozlem kullanilmigtir.

Gozlem uzayimi olusturan biiyiikliikler Tablo 2.7°de verilmistir.

Tablo 2.7. DRL denetleyicinin gdzlem uzay1

Sembol Aciklama Boyut
¢ Robotun eklem pozisyonlari 4
) Robotun eklem hizlari 4
DPx, Dy Robotun pozisyonu 2
Dx, Dy Robotun hizi 2
€4 Referans yoriinge takip hatalari 4
ley Referans yoriinge takip hatalarinin integralleri 4
U1 Bir dnceki adimdaki tork girisi 4

2.4.2. Aksiyon Uzay1

DRL ajani, 24 gozlemi yilan robotun 4 tane 1 DOF eklemine uygulanacak tork
aksiyon degerlerine haritalamaktadir. Tork aksiyon sinyali [-2.3,2.3] Nm arasinda bir deger

alir.

2.4.3. Odiil Fonksiyonu

Robotun 6grenmesi i¢in her adimda geri dondiiriilen 6diil fonksiyonu esitlik

(2.10)’da verilmistir.
r=-01Y(e,) ~0.02> u' " +2H, ~10F, (2.10)

Bu esitlikteki;

o (e¢)£ i. ekleme ait yoriinge hatasi olup, referans yoriingeden sapma durumunda
0diil fonksiyonunda ceza olusturmak i¢in kullanilir.

e ul_,onceki zaman araligindan i. ekleme uygulanan tork degeridir. Asir1 kontrol

¢abasi kullanim1 durumunda 6diil fonksiyonunda ceza olusturmak i¢in kullanilir.
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e H,referans yoOriinge hatasinin azaltilmasini tesvik etmek icin 6diil fonksiyonunda
kullanilan lojik bir terimdir. e4’< 0.001 ise H; =1, degilse de H; =0 degerini alir.

e [ simiilasyonun erken durmasi durumunda ajana ceza olusturmak i¢in 6diil
fonksiyonunda kullanilan lojik bir degerdir. Eger simiilasyon maksimum adim
sayisina ulasmadan durursa F; =1, aksi durumda ise F; =0 degerini alir.

Simiilasyonu durdurma kosulu e4s>5 olarak belirlenmistir.

2.4.4. Ag Mimarisi

Bu calismada kullanilan aktor ve kritik aglarinin mimarisi Sekil 2.23’te verilmistir.
Aktor ag1 toplamda 7 katmandan olusurken, kritik ag1 ise gézlem ve aksiyon icin iki farkli
giristen olusan toplamda 9 katmanli bir agdir. Her iki mimaride de sirasiyla 400 ve 300
norondan olusan tam bagh iki gizli katman kullanilmistir. Aktoér aginin ¢ikisi robota
uygulanacak tork degerlerini verirken, kritik aginin ¢ikigi ise robottan alinan 6diil ile
karsilastirilarak elde edilen hata degeriyle hem aktor hem de kritik aglarinin
giincellemesinde kullanilir. Her iki agda da tam baglh gizli katmanlardan sonra ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanilmis olup, aktér agmin ¢ikist i¢in ise tanh aktivasyon
fonksiyonu kullanilmigtir. Aktér ve kritik aglarindaki katmanlarin giris, ¢ikis ve ag

parametrelerine ait vektor boyutlar1 Tablo 2.8’de 6zetlenmistir.

Tablo 2.8. Aktor ve kritik ag katmanlarina ait boyutlar

Aktor agi Kritik ag1
Boyutlar Boyutlar

Katmanlar Agirliklar  Bias Katmanlar Agirliklar  Bias
Gozlem 24x1 Gozlem 24x1
Aktor 1 400x24  400x1 Kritik gozlem 1 400x24  400x1
Aktor 2 300x400  300x1 Kritik gézlem 2~ 300x400  300x1
Aktor ¢ikis 4x300 4x1 Aksiyon 4x1

Kritik aksiyon 300x4 300x1

Kritik ¢ikis 1x300 Ix1
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Sekil 2.23. Aktor ve kritik ag mimarileri
2.4.5. Egitim Parametreleri

Bu tez ¢alismasinda yapilan biitiin egitimler 17-6700 CPU @ 3.40 GHz, 8 GB RAM
Nvidia GTX 1080 GPU ekran kartina sahip bir bilgisayarda gerceklestirilmistir. Ajanin
egitilmesi i¢in gerekli parametreler asagida agiklanmis ve yilan robotun eklem yoriinge
kontrolii i¢in bu ¢calismada kullanilan degerler Tablo 2.9’da verilmistir.

Maksimum boliim sayisi: Ajani egitmek icin kullanilan bdliimlerin maksimum
sayisini ifade eder. Egitim durdurma kriteri saglanmadikga, egitim maksimum boliim
sayisina ulaginca durur.

Maksimum adim sayisi: Simiilasyon ve Ornekleme zamanlarina bagli olarak
belirlenir. Simiilasyon durdurma kriteri saglanmadik¢a, simiilasyon maksimum adim

sayisina ulasana kadar devam eder.
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Ortalama pencere uzunlugu: Egitim i¢in kullanilan parametrelerin ortalama cinsinden
olmast durumunda ortalama hesaplanirken ka¢ bdoliimiin kullanilacagini belirleyen
parametredir.

Egitim durdurma kriteri: Ortalama adim sayisi, ortalama 6diil, boliim 6diilii, toplam
adim sayis1, boliim sayis1 gibi parametreler egitim durdurma kriteri olarak kullanilabilir.

Egitim durdurma degeri: Belirlenen egitim durdurma kriterinin bu degere esit ya da
biiylik olmasi durumunda egitim sonlanir.

Ajan kaydetme kriteri: Ortalama adim sayisi, ortalama 6diil, boliim 6diilii, toplam
adim sayisi, boliim sayis1 gibi parametreler ajan kaydetme kriteri olarak kullanilabilir.
Higbir kriter belirlenmezse sadece en son boliimdeki ajan kaydedilir.

Ajan kaydetme degeri: Belirlenen ajan kaydetme kriterinin bu degere esit ya da
biiyiik olmas1 durumunda ajan belirlenen klasore kaydedilir. Bu deger eger kiiciik secilirse
cok fazla ajanin kaydedilerek hem bellegin dolmasima hem de kaydedilen bu ajanlardan
gercekten iyi olan ajanin belirlenememesine sebep olabilir. Biiyiik secildigi zaman ise de
egitim o degere ulagsmadan durabilir. Boylece higbir ajan kaydedilemedigi i¢in egitim

stireci bosa gidebilir. Bu nedenle ajan kaydetme degeri kritik bir dneme sahiptir.

Tablo 2.9. Egitime ait parametreler

Parametreler Degerleri

Ornekleme zamani T=0.002 s

Simiilasyon zamani T7=10s

Maksimum adim sayisi Ty/Ts = 5000

Maksimum boliim sayist 20000

Ortalama pencere uzunlugu 250

Egitim durdurma kriteri Maksimum boliim sayis1
Egitim durdurma degeri 20000

Ajan kaydetme kriteri Boliim odiili

Ajan kaydetme degeri 39500

2.4.6. DDPG ile Elde Edilen Sonuglar

Tablo 2.9’daki egitim parametreleri ve Tablo 2.10°da verilen ajan parametreleri
kullanilarak yilan robotun eklem yoriinge kontrolii icin DDPG ajan1 egitilmis ve egitim
egrisi Sekil 2.24’te verilmistir. Bu sekilde her boliim i¢in boliim 6diilii, ortalama 6diil ve

bolim QO degeri goriilmektedir. Boliim ddiilii bir boliimdeki her adimdan alinan 6diillerin
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toplamini ifade eder. Sekil 2.24’te goriildiigli gibi boliim ddiilii yaklasik ilk 1500 bolim
boyunca diisiik degerler almistir. Bunun sebebi egitimin baslarinda es>5 simiilasyon
durdurma kriteri saglandigi i¢in ilk boliimlerin oldukga kisa stirmiis olmasidir. Her boliim
icin adim sayisinin degisimini gosteren Sekil 2.5’te goriildiigii gibi adim sayisinin
maksimum adim sayist olan 5000’e ulasmasiyla birlikte boliim 6diiliintin giderek arttig:
goriilmektedir. Fakat boliim ddiiliindeki bu artis diizenli bir sekilde olmayip boliimler
arasindaki farkin biiyiik oldugu goriilmektedir. Ortalama 6diil, ortalama pencere uzunlugu
kadar boliimiin boliim o6diiliiniin ortalamasi alinarak elde edilir ve bu nedenle degisim
egrisi boliim odiiliine gore daha kararlidir. Boliim QO degeri ise her boliimiin basindaki
baslangi¢ kosullarina gore o boliimiin alabilecegi beklenilen 6diiliin tahmini degerini ifade
eder. Esitlik 2.10°daki 6diil fonksiyonu goz oniine alindig1 zaman ajanin her bir adim i¢in
alabilecegi maksimum 6diil degeri yaklasik olarak 8’dir. Egitimin istenilen kosullara sahip
olmasi i¢in simiilasyonun maksimum adim sayisina ulagsmasi gerektigi diisiiniildiiglinde bir
boliimden alinabilecek maksimum 6diil 8x5000=40000 olmaktadir. Egitim sonucunda elde
edilen maksimum bolim 6diilii ise 39631°dir. Egitim, durdurma kriteri olan maksimum
bolim sayis1 20000 degerine ulagsmadan ortalama o6diliin yaklasik 38400 degerine
yakinsamastyla birlikte asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla 3088. bdliimde manuel olarak
durdurulmustur. Bu egitim siireci boyunca toplam 8750257 veri kullanilmis ve egitim
yaklagik 140 saat slirmiistiir. Ajan kaydetme kriterini saglayan ajanlar test edilerek en iyi
ajanin denetleyici performansi Boliim 2.4.10°da diger algoritmalardan elde edilen ajanlarin

sonuclariyla karsilagtirmali olarak verilmistir.

Tablo 2.10. DDPG ajanina ait parametreler

Parametreler Degerleri
Aktor i¢in 6grenme hizi aq=le*
Kritik i¢in 6grenme hizi ac=1e
Azaltma faktori y =0.99
Yumusak hedef giincelleme katsay1si = le3
Hedef glincelleme frekansi 1
Bellek boyutu le®
Mini-paket boyutu 512
Aksiyon giiriiltii modeli ou
Glrtiltl standart sapmast 0.1
Minimum standart sapma 0
Standart sapma bozulma orani 0
Ortalamaya ¢ekim sabiti 1
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Sekil 2.24. DDPG ajanina ait egitim egrisi
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Sekil 2.25. DDPG ajani ile her boliim i¢in adim sayisinin degisimi

2.4.7. DDPG-é ile Elde Edilen Sonuclar

DDPG ajaniyla yapilan bu egitimde gozlem uzaymna referans yoriinge takip
hatalarinin tiirevleri eklenerek gézlem uzayr 28 boyuta ¢ikarilmistir. Hatanin tiirevi filtre
c¢ikisindan elde edilen referansin tiirevi kullanilarak dbref elde edilmistir. Egitim
parametreleri Tablo 2.9°daki gibi olup ajan parametreleri Tablo 2.11°deki gibi
ayarlanmistir. Bu parametreler kullanilarak yapilan egitimin egrisi ve her boliim i¢in adim

sayist degisimi sirasiyla Sekil 2.26 ve Sekil 2.27°de verilmistir. Egitim egrisinden boliim
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odiiliiniin yaklasik 2200. boliimden sonra kararli bir sekilde artmaya bagladig1 ve ortalama
odilin  yaklasitk 38150 degerine yakinsadigi goriilmektedir. Ortalama  6diiliin
yakinsamasiyla birlikte egitim 3995. bolimde manuel olarak durdurulmustur. Egitim
sonucunda elde edilen maksimum boliim 6diilii 39619 olup egitim siireci boyunca toplam
11402395 veri kullanilmistir. Bu egitim yaklasik 200 saat stirmiistiir. Ajan kaydetme
kriterini saglayan ajanlar test edilerek en iyi ajanin denetleyici performanst Bolim

2.4.10°da diger algoritmalardan elde edilen ajanlarin sonuglariyla karsilastirilmistir.

Tablo 2.11. DDPG-é ajanina ait parametreler

Parametreler Degerleri
Aktor igin dgrenme hizi aq=le*
Kritik i¢in 6grenme hizi ac=le?
Azaltma faktorii y=0.99
Yumusak hedef giincelleme katsayisi 7= le3
Hedef giincelleme frekansi 1
Bellek boyutu leb
Mini-paket boyutu 256
Aksiyon giiriiltii modeli ou
Giriiltii standart sapmast 0.8
Minimum standart sapma le?
Standart sapma bozulma orani 2¢*
Ortalamaya ¢ekim sabiti 1
4 X 104 .
Bolim 6diili
351 Ortalama diil
Boliim QO degeri
3
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Sekil 2.26. DDPG-é ajanina ait egitim egrisi
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Sekil 2.27. DDPG-é ajani ile her bdliim i¢in adim sayisinin degisimi

2.4.8. TD3 ile Elde Edilen Sonuglar

Bu egitimde yilan robotun eklem yoriinge kontrolii i¢in TD3 ajami kullanilmustir.
Gozlem ve aksiyon uzayi, o0diill fonksiyonu ve kullanilan AC ag mimarisi DDPG
algoritmasi ile aynidir. Ajan kaydetme kriteri digindaki biitiin egitim parametreleri de
Tablo 2.9’daki gibidir. Boliim adim sayis1 olarak belirlenen ajan kaydetme kriterinin degeri
maksimum adim sayist olan 5000’e ayarlanmistir. Bu egitime ait TD3 ajan parametreleri
de Tablo 2.12°de verilmistir. Sekil 2.28’deki TD3 ajaniyla elde edilen 6grenme egrisinden
boliim odiiliiniin  yaklasgtk 1900 bolim sonra kararli yiliksek bir oOdiille ulastigi
goriilmektedir. Elde edilen maksimum boliim 6diilii 39765 olup ortalama 6diil yaklagik
38600 degerine yakisamistir. Diger ajanlarda oldugu gibi ortalama 6diiliin yakinsamasiyla
birlikte egitim 3184. boliimde manuel olarak durdurulmustur. Bu egitim siireci boyunca
toplam 11175785 veri kullanilmisg ve her boliim i¢in adim sayist degisimi Sekil 2.29°da
verilmistir. 189 saat siiren egitim sonucunda elde edilen en iyi ajanin denetleyici
performans1 Bolim 2.4.10°da diger algoritmalardan elde edilen ajanlarin sonuglartyla

karsilastirmali olarak verilmistir.
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Tablo 2.12. TD3 ajanina ait parametreler

Parametreler Degerleri
Aktor i¢in 6grenme hizi aq =le?
Kritik i¢in 6grenme hizi ac=le’
Azaltma faktorii y=0.99
Bellek boyutu le6
Mini-paket boyutu 256
Kesif aksiyon giiriiltii modeli ou
Kesif aksiyon giirtiltiisiiniin standart sapmasi 0.8
Kesif aksiyon giiriiltiisiiniin minimum standart sapmasi le?
Kesif aksiyon giiriiltiisiiniin standart sapma bozulma oran1 ~ 2¢™
Ortalamaya ¢ekim sabiti 1
Politika giincelleme frekansi 2
Hedef aksiyon giiriiltii modeli Gauss
Hedef aksiyon giiriiltiisiiniin standart sapmasi 0.32
Hedef aksiyon giiriiltii standart sapmasi alt ve iist sinirlar1 -~ -0.3, 0.3
Hedef aksiyon giiriiltiisiinlin standart sapma bozulma oran1 0
Hedef aksiyon giiriiltiisliniin minimum standart sapmasi 0.1
Yumusak hedef giincelleme katsayisi 7= 5¢73
Hedef giincelleme frekansi 2
4 5 104 . |
Boliim odili
351 Ortalama 6diil g
Bolim QO degeri
3
2.5+ 1
5L 1
1.5 1 ’| 1
0.5 F 1
0 —"—'""w.r'-‘v'ﬂ' "'iL‘ 1
-0.5 ' : ' : '
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Bo6liim sayisi

Sekil 2.28. TD3 ajanina ait egitim egrisi
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Adim sayisi

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Boliim sayisi

Sekil 2.29. TD3 ajani ile her boliim i¢in adim sayisinin degisimi
2.4.9. Transfer-TD3 ile Elde Edilen Sonuclar

Egitimin baglarinda referans hata degerleri biiyiik oldugu i¢in simdiye kadar yapilan
biitiin denemelerde simiilasyon durdurma kriteri es >5 olarak belirlenmistir. Bu kosulun
daha kiiciik secilmesi durumunda yapilan egitimlerde biitiin boliimler icin adim sayilari
kiigiik degerlerde kalarak egitilen ajanin simiilasyonun sadece ilk saniyelerini 6grenmesine
neden olmaktadir. Fakat ey >5 se¢ilmesi durumunda da ozellikle motorun limitlerine
yaklasan referanslar icin eklem 2 ve eklem 3 gibi robotun orta eklemlerinde gecici durum
yoriinge takip hatalar1 daha kiiclik olabilecekken egitimi baslatma probleminden dolay1
girilen kosul dolayisiyla biiylimektedir. Bu problemi ¢6zmek igin transfer dgrenmeden
yararlanilarak egitilmis TD3 ajan1 egitimin baslangi¢ noktasi olarak kullanilmistir. Boylece
durdurma kriteri e; >1.5 olarak belirlendiginde egitime rastgele ag parametreleriyle degil
de onceden egitilmis ag parametreleriyle baslandigi i¢in ajan simiilasyondan ¢ikmadan
maksimum adim sayisina ulasabildigi i¢in simiilasyonun tamamini 6grenebilmistir. Bu
denemede e4 >5 icin Onceden egitilen TD3 ajaninin sadece parametreleri transfer edilmis
olup ajanin deneyim bellegi aktarilmamistir. Tablo 2.9°daki egitim parametreleri ve Tablo
2.12°deki ajan parametreleri kullanilarak yapilan egitim sonucunda elde edilen egitim
egrisi Sekil 2.30°da, her boliim i¢in adim sayis1 degisimi de Sekil 2.31°de verilmistir. Sekil
2.30’dan boliim o6diiliiniin kiigiik bir dalgalanmadan sonra hizli bir sekilde kararli hale
geldigi goriilmektedir. Yani Transfer- TD3 ajani ile sadece 100 bdliim sonra yilan robotun
eklem yoriinge kontrolii i¢in strateji Uretilebilmistir. Bo6lim 6diiliiniin aldigi maksimum
deger 39705 olup ortalama 6diil yaklasik olarak 38750 degerine yakinsamaktadir. 541.

boliimde manuel olarak durdurulan egitim siireci yaklasik 45 saat siirmiis ve toplamda
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2567562 veri kullanilmistir. Egitim sonucunda elde edilen en iyi ajanin denetleyici
performanst Bolim 2.4.10°da diger algoritmalardan elde edilen ajanlarin sonuglariyla

karsilastirmal1 olarak verilmistir.

4
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Sekil 2.30. Transfer-TD3 ajanina ait egitim egrisi

Adim sayisi
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Sekil 2.31. Transfer-TD3 ajani ile her boliim i¢in adim sayisinin degisimi

2.4.10. Sonuglarin Karsilastirilmasi

DDPG, DDPG-é, TD3 ve Transfer-TD3 ajanlar ile yapilan egitimlere ait 6grenme

egrileri Sekil 2.32°de verilmistir. Bu sekle gore her ajanin 6grenme egrisinin kararli bir
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degere yakinsayabildigi fakat TD3 ajanlarimin DDPG ajanlarina gore daha erken
yakinsadiklar1 yani daha hizli &grenebildikleri goriilmektedir. DDPG ajanlart kendi
aralarinda karsilagtirildiginda hatanin tiirevini goézlem olarak iceren egitimin daha geg
yakinsamasina ragmen O6grenme egrisinin ¢ok daha kararli oldugu goriilmektedir. TD3
ajanlar1 arasinda yapilan karsilagtirmada ise transfer 6grenimi ile TD3 ajaninin yakinsama
hizinin arttig1 goriilmektedir. Bu da TD3 ile karsilastirildiginda egitim siiresinde neredeyse
%76’lik bir azalma ile Transfer-TD3 ajaninin ¢cok daha hizli bir 6grenme gerceklestirdigi
anlamina gelir. Ayrica Transfer-TD3 ile elde edilen 6grenme egrisinin, transfer 6grenme
ile kazanilmasi beklenen daha yiiksek bir baslangi¢, daha dik bir egim ve daha yiiksek bir

degere yakinsamay1 igeren li¢ faydanin hepsini sagladigi goriilmektedir.
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TD3 ]
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Boliim sayis1

Sekil 2.32. Farkl1 DRL ajanlarina ait egitim egrilerinin karsilastiriimasi

Egitim ve test verileri i¢in robotun eklemlerine gére DRL tabanli denetleyicilerin
hatanin karesinin integrali (Integral Square Error, ISE) performans 6l¢iit degerleri sirastyla
Tablo 2.13 ve Tablo 2.14’te verilmistir. Bu tablolarda ayrica geleneksel kontrol yontemi
olan PD denetleyicinin yilan robotun eklem yoriinge kontrolii i¢in uygulanmasiyla elde
edilen sonuglar da sunulmustur. PD denetleyici Bolim 2.2.2°de anlatildig1 gibi uygulanmis
olup denetleyici parametreleri Tablo 2.1°deki gibidir.

Tablo 2.13 ve Tablo 2.14’e gore hem egitim hem de testte kullanilan referanslarin

hepsi i¢in eklem 1’in en diisiik hata performans degerlerinin PD ile elde edildigi
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goriilmiistiir. Eklem 2 i¢in ISE degerlerine bakildig1 zaman ise PD ve DDPG-é’nin daha
iyi oldugu birkag referans disinda DDPG’nin Ustiinliik sagladigi goriilmiistiir. Eklem 3 i¢in
referanslarin ¢ogunda en iyi performanst DDPG-¢é sunarken bazi referanslar i¢in ise PD
basarilt olmustur. Eklem 4 i¢in ise birka¢ referans i¢in TD3 ile daha diisiik hata degerleri
elde edilse de cogu referans icin PD’nin daha iyi sonuclar {rettigi gorilmiistiir. Bu
sonuglardan anlasilacagi gibi eklem ya da referans bazli bakildiginda tek bir denetleyicinin
biitlin durumlarda daha iyi performans sundugu sdylenememektedir. Bu nedenle bu
tablolarda ayrica her referans i¢in dort eklemin ortalama ISE degerleri verilmistir. Bu
sonuclara bakildigr zaman ise eklemlerdeki hatay1 genelleme yapabilmesi agisindan en iyi
performanst sunan denetleyicinin Transfer-TD3 oldugu goriilmektedir. Transfer-TD3’ten

sonra en iyi genelleme PD denetleyici ile elde edilmistir.

Tablo 2.13. Egitim verileri i¢in denetleyicilerin ISE performans 6l¢iit degerleri

Eklem Eklem Eklem Eklem

Referans Denetleyici 1 2 3 4 ?S%
ISE
PD 0.0001 0.0015 0.0008 0.0001 0.0006
a=30° DDPG 0.0068 0.0083 0.0088 0.0043 0.0071
o =210"/s DDPG-é 0.0040 0.0024 0.0025 0.0237 0.0082
p=060° TD3 0.0018 0.0023 0.0021 0.0037 0.0025
Transfer-TD3  0.0020 0.0024 0.0030 0.0016 0.0023
PD 0.0005 0.0180 0.0929 0.0009 0.0280
a=60° DDPG 0.0070 0.0070 0.1401 0.0055 0.0399
o =210°/s DDPG-é 0.0048 0.0274 0.0042 0.2211 0.0644
L =40° TD3 0.0015 0.0224 0.0567 0.0032 0.0210
Transfer-TD3  0.0015 0.0242 0.0502 0.0021 0.0195
PD 0.0002 0.0923 0.1054 0.0009 0.0497
a=80° DDPG 0.0066 0.0057 0.3250 0.0046 0.0855
®=210"/s DDPG-é 0.0053 0.1152 0.0033 0.1398 0.0659
p=50° TD3 0.0008 0.0986 0.0764 0.0028 0.0447
Transfer-TD3  0.0009 0.0994 0.0618 0.0018 0.0410
PD 0.0003 0.1204 0.2816 0.0019 0.1010
a=90° DDPG 0.0058 0.0038 0.7309 0.0046 0.1863
o =210"/s DDPG-é 0.0060 0.1572 0.0037 0.5442 0.1778
p=40° TD3 0.0022 0.1531 0.1985 0.0016 0.0889
Transfer-TD3  0.0025 0.1590 0.1778 0.0029 0.0855
PD 0.0002 0.0013 0.0077 0.0003 0.0023
a=30° DDPG 0.0070 0.0079 0.0137 0.0035 0.0080
®=210°/s DDPG-é 0.0041 0.0030 0.0029 0.0360 0.0115
L =40 TD3 0.0014 0.0020 0.0030 0.0031 0.0024
Transfer-TD3  0.0007 0.0021 0.0046 0.0025 0.0025
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Eklem Eklem Eklem Eklem Ort
Referans Denetleyici 1 2 3 4 ISE.
ISE

PD 0.0004 0.0384 0.1435 0.0012 0.0458
o="70° DDPG 0.0067 0.0061 0.2697 0.0052 0.0719
6 @~ 210°/s DDPG-ée 0.0051 0.0581 0.0039 0.3167 0.0959
£ =40° TD3 0.0017 0.0470 0.0952 0.0030 0.0367
Transfer-TD3 0.0016 0.0466 0.0874 0.0014 0.0342
PD 0.0003 0.0713 0.2071 0.0016 0.0700
o=280° DDPG 0.0061 0.0044 0.4549 0.0055 0.1178
w=210°/s DDPG-é 0.0057 0.1013 0.0030 0.4202 0.1326
/ [ =40° TD3 0.0018 0.0911 0.1417 0.0021 0.0592
Transfer-TD3 0.0017 0.0909 0.1294 0.0019 0.0560
PD 0.0001 0.1522 0.0311 0.0007 0.0460
o=90° DDPG 0.0061 0.0066 0.2761 0.0046 0.0733
8 w=210"/s DDPG-é 0.0043 0.1669 0.0036 0.0217 0.0491
S =60° TD3 0.0015 0.1648 0.0198 0.0027 0.0472
Transfer-TD3 0.0014 0.1252 0.0183 0.0015 0.0366
PD 0.0003 0.0535 0.0715 0.0007 0.0315
oa=70° DDPG 0.0068 0.0068 0.2001 0.0052 0.0547
g @7 210°/s DDPG-é 0.0055 0.0711 0.0035 0.0963 0.0441
£ =50° TD3 0.0009 0.0544 0.0494 0.0039 0.0272
Transfer-TD3 0.0012 0.0542 0.0415 0.0013 0.0245
PD 0.0002 0.0616 0.0142 0.0004 0.0191
a=170° DDPG 0.0064 0.0073 0.1273 0.0046 0.0364
10 @~ 210°/s DDPG-é 0.0047 0.0582 0.0057 0.0187 0.0218
L =60° TD3 0.0014 0.0603 0.0102 0.0039 0.0189
Transfer-TD3 0.0005 0.0441 0.0092 0.0018 0.0139

Tablo 2.14. Test verileri i¢in denetleyicilerin ISE performans 6l¢iit degerleri

Eklem Eklem Eklem Eklem ort
Referans Denetleyici 1 2 3 4 1 SE.
ISE

PD 0.0001 0.1150 0.0066 0.0005 0.0305
a=85° DDPG 0.0060 0.0084 0.1560 0.0049 0.0438
1 ®=210°/s DDPG-é 0.0040 0.1220 0.0046 0.0049 0.0339
p =65 TD3 0.0016 0.1304 0.0102 0.0038 0.0365
Transfer-TD3  0.0021 0.0767 0.0075 0.0016 0.0220
PD 0.0001 0.0105 0.0006 0.0001 0.0028
a=50° DDPG 0.0066 0.0094 0.0135 0.0047 0.0086
, ©F 210°/s DDPG-é 0.0037 0.0104 0.0060 0.0039 0.0060
p=70° TD3 0.0026 0.0164 0.0043 0.0040 0.0068
Transfer-TD3  0.0026 0.0107 0.0032 0.0028 0.0048
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Eklem Eklem Eklem Eklem Ort
Referans Denetleyici 1 2 3 4 ISE.
ISE

PD 0.0001 0.0010 0.0038 0.0001 0.0012

o=30° DDPG 0.0069 0.0090 0.0119 0.0048 0.0081

3 @7 180°/s DDPG-é 0.0034 0.0023 0.0010 0.0239 0.0076
£ =50° TD3 0.0015 0.0020 0.0034 0.0033 0.0026
Transfer-TD3 0.0012 0.0027 0.0053 0.0018 0.0027

PD 0.0005 0.0906 0.3151 0.0036 0.1024

o=90° DDPG 0.0060 0.0050 0.9173 0.0047 0.2333

4 w=210"/s DDPG-é 0.0047 0.1025 0.0071 1.3680 0.3707
S =30° TD3 0.0128 0.1267 0.2446 0.0029 0.0967
Transfer-TD3 0.0112 0.1741 0.2151 0.0188 0.1048

PD 0.0002 0.1331 0.2222 0.0014 0.0892

o=90° DDPG 0.0065 0.0040 0.6123 0.0044 0.1568

5 ©= 210°/s DDPG-é 0.0061 0.1661 0.0036 0.3635 0.1348
[ =45° TD3 0.0015 0.1623 0.1550 0.0019 0.0802
Transfer-TD3 0.0020 0.1681 0.1360 0.0019 0.0770

PD 0.0001 0.0059 0.0020 0.0002 0.0020

o =40° DDPG 0.0068 0.0081 0.0138 0.0037 0.0081

6 @~ 210°/s DDPG-é 0.0050 0.0044 0.0030 0.0210 0.0084
p=060° TD3 0.0019 0.0059 0.0038 0.0043 0.0040
Transfer-TD3 0.0017 0.0057 0.0044 0.0017 0.0034

PD 0.0002 0.0338 0.0084 0.0003 0.0106

o=60° DDPG 0.0064 0.0080 0.0651 0.0042 0.0209

, ©= 210°/s DDPG-é 0.0048 0.0321 0.0051 0.0127 0.0137
L =60° TD3 0.0018 0.0314 0.0070 0.0043 0.0111
Transfer-TD3 0.0004 0.0231 0.0068 0.0018 0.0080

PD 0.0001 0.0387 0.0007 0.0002 0.0099

a=90° DDPG 0.0110 0.0206 0.0435 0.0110 0.0215

8 w=210°/s DDPG-é 0.0066 0.0450 0.0104 0.0329 0.0237
S =80° TD3 0.0095 0.1274 0.0948 0.0111 0.0607
Transfer-TD3 0.0190 0.1713 0.0344 0.0112 0.0589

PD 0.0008 0.0257 0.1681 0.0022 0.0492

a="70° DDPG 0.0069 0.0084 0.2736 0.0055 0.0736

g ©= 210°/s DDPG-é 0.0056 0.0336 0.0064 0.6416 0.1718
S =30° TD3 0.0049 0.0379 0.1311 0.0020 0.0440
Transfer-TD3 0.0087 0.0511 0.0999 0.0036 0.0408

PD 0.0004 0.0116 0.0714 0.0008 0.0210

o=55° DDPG 0.0071 0.0074 0.0975 0.0049 0.0292

0 @ =210 °/s DDPG-é 0.0050 0.0180 0.0045 0.1791 0.0516
S =40° TD3 0.0015 0.0164 0.0395 0.0032 0.0152
Transfer-TD3 0.0013 0.0153 0.0383 0.0024 0.0143
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Referanslara gore genellemede performans kiyaslamasi yapabilmek ig¢in
denetleyicilerin biitiin referanslar i¢in ortalama eklem ISE degerlerinin ortalamalar
alinarak egitim ve test hatasi olarak Tablo 2.15’te verilmistir. Bu tabloda egitim ve testte
kullanilan referanslara gore ortalama eklem ISE degerlerinin maksimum ve minimum
degerleri de verilmistir. Bu sonuglara gore egitim ve testte kullanilan referanslarin ortalama
eklem ISE degerlerinin ortalamasinin daha diisiik oldugu denetleyicilerin sirasiyla
Transfer-TD3, TD3 ve PD oldugu goriilmektedir. Transfer-TD3’{in hicbir referans ve
eklem i¢in en iyi sonucu vermemesine ragmen ortalamaya bakildigi zaman iyi bir
performans sunmasinin sebebi robotun biitiin eklemlerindeki hata degerlerinin birbirine
daha yakin ve dengeli olmasidir. Diger denetleyicilere bakildigi zaman genellikle eklem 1
ve eklem 4 gibi robotun kontrolii daha kolay olan u¢ eklemlerinde ¢ok kiiciik ISE degerleri
sunarken eklem 2 ve eklem 3 gibi kontrolii daha zor olan orta eklemlerde daha biiyiik bir
hata performans degeri sunmalar1 ortalamalarini yiikseltmistir.

Sekil 2.33’te DRL tabanli denetleyicilerin egitim ve test referans ortalama eklem ISE
degerlerinin kutu diyagrami karsilastirilmali olarak verilmistir. Bu sekilden egitim ve test
referanslarinin genellemesinde en diisiik standart sapmaya sahip dagiliminin Transfer-TD3
denetleyicisi ile elde edildigi goriilmektedir. Transfer-TD3’ten sonra en iyi dagilim TD3
tarafindan benzer sekilde elde edilmistir. DDPG ve DDPG-é ise daha biiyiik standart
sapmaya sahip bir dagilim sergilemislerdir. TD3 ajanlar1 ile elde edilen egitim ve test
referanslarinin ortalama eklem ISE degerlerinin DDPG ajanlarina gore daha kiiciik standart
sapmaya sahip bir dagilim sergilemeleri TD3 ajanlarinin daha iyi bir genelleme
performansina sahip olduklarii gosterir. Bu sekilden ayrica DRL tabanli denetleyicilerin
egitim referans ortalama eklem ISE degerlerinin standart sapmasinin test referans ortalama
eklem ISE degerlerine gore daha kii¢iik oldugu fakat ayni zamanda da birbirine yakin
olduklar1 ve hata degerlerinin de diislik oldugu goriilmektedir. Boylece egitilmis ajanlarin

hicbirinde asir1 6grenme veya eksik 6grenmenin meydana gelmedigi sdylenebilir.
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Tablo 2.15. Denetleyicilerin egitim ve test referans genelleme hatalari

Denetlevici Egitim Test
enetleyia Min Max Ort. Min Max Ort.
PD 0.0006 0.1010 0.0394 0.0012 0.1024 0.0319
DDPG 0.0071 0.1863 0.0681 0.0081 0.2333 0.0604
DDPG-é 0.0082 0.1778 0.0671 0.0060 0.3707 0.0822
TD3 0.0024 0.0889 0.0349 0.0026 0.0967 0.0358
Transfer-TD3  0.0023 0.0855 0.0316 0.0027 0.1048 0.0337

T T L T T T
0.35 .
03r .
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+
(LI/.]) 02 r n - .
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0.15 F N 1 .
o1fF | | _ - LT A
0.05 | Q % E % g .
0 L Jr 1 1 1 1 1 1 1
Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
DDPG DDPG-¢é Transfer-TD3

Sekil 2.33. Denetleyicilerin kendi aralarinda egitim ve test ortalama eklem ISE

degerlerinin karsilastirilmasi

Denetim zorlugu acisindan iki farkli test referansi i¢in bu denetleyiciler ile elde
edilen eklem yoriingeleri her bir eklem icin Sekil 2.34- Sekil 2.41°de sunulmustur.
Denetleyicileri zorlayan test referans 5 ve goreceli olarak daha kolay olan test referans 6 bu
gosterim igin tercih edilmistir. Sekillerin (a) sikkinda denetleyiciler ile elde edilen
yoriingeler, (b)-(f) siklarinda ise sekil (a) lizerindeki seg¢ili bolgelerin biiyiitiilmiis halleri
gosterilmistir. Referanslarin etkisini daha dogru gorebilmek icin her iki referans i¢in de
sekillerin ayn1 bolgeleri biiyiitiilmiistiir. Bu bolgeler gecici durum ani, referans isaretin

maksimum ve minimum tepe noktalari ve sinyalin isaret degistirdigi x-eksenini igeren

dogrusal bolgelerden se¢ilmistir.
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Referans PD DDPG DDPG-¢é TD3 Transfer-TD3
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Sekil 2.34. (a) Test referans 5 icin eklem 1 ydriingeleri (b)-(f) sekil (a) tizerindeki
secili bolgelerin biiytitiilmiis hali

| Referans PD DDPG DDPG-é TD3 Transfer-TD3
2 .
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£ 0T ) E v/
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Sekil 2.35. (a) Test referans 5 i¢in eklem 2 yoriingeleri (b)-(f) sekil (a) iizerindeki
secili bolgelerin biiyiitiilmiis hali
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Referans PD DDPG DDPG-¢é TD3 Transfer-TD3
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Sekil 2.36. (a) Test referans 5 icin eklem 3 yoriingeleri (b)-(f) sekil (a) tizerindeki
secili bolgelerin biiyiitiilmiis hali

Transfer-TD3

PD DDPG

Referans DDPG-¢é TD3

¢, (rad)

0.05 0.1 0.5 02 025
(b)

1) 4 (rad)
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-
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(e (H
zaman (8) zaman (s)

Sekil 2.37. (a) Test referans 5 i¢in eklem 4 yoriingeleri (b)-(f) sekil (a) iizerindeki
secili bolgelerin biiyiitiilmiis hali
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Transfer-TD3

TD3

Referans PD DDGP DDPG-é
1
2 A NADN N
ERCVRVAVETEIR

L R
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(d)

= =
g £ 06
< -0.02 <
-0.04 \\\ 0.7 .
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(e
zaman (s)

82 83 84
®
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Sekil 2.38. (a) Test referans 6 igin eklem 1 yoriingeleri (b)-(f) sekil (a) tizerindeki

secili bolgelerin biliyiitiilmiis hali

Transfer-TD3 |

PD DDPG

Referans

9, (rad)

34 35 36 37 38

(©
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g 0.02 3
=) 0 £ 06
< -0.02 <
-0.04 07
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©)
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7.8 7.9 8 8.1

0

zaman (s)

Sekil 2.39. (a) Test referans 6 i¢in eklem 2 yoriingeleri (b)-(f) sekil (a) tizerindeki

secili bolgelerin biiyiitiilmiis hali
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DDPG-¢é TD3 Transfer-TD3

Referans
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Sekil 2.40. (a) Test referans 6 icin eklem 3 ydriingeleri (b)-(f) sekil (a) lizerindeki
secili bolgelerin biiyiitiilmiis hali

DDPG-¢é TD3 Transfer-TD3 |

PD DDPG

Referans

E 0 b/\(cﬂ FA A‘fe)/\ /? 02 f
* WV V]2 Ao
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(@) (b)
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(d)

w

-0.55 /
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= 0.02 1=
g 2 \\ [E -06f

<t <t L

o -0.02 \ {oT -0.65

-0.04 \§ 07}

6.92 6.93 6.94 6.95 6.96 7.2 7.3 7.4 7.5
(e) ®
zaman (s) zaman (s)

Sekil 2.41. (a) Test referans 6 igin eklem 4 yoriingeleri (b)-(f) sekil (a) lizerindeki
secili bolgelerin biiyiitiilmiis hali
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Bu sekiller incelenecek olursa zor bir referans olan referans 5 i¢in gecgici durum
aninda eklem 1 i¢in PD, eklem 2 i¢in DDPG, eklem 3 i¢in DDPG-¢é, eklem 4 igin ise
TD3’nin yoriingeyi daha iyi takip edebildigi goriilmektedir. Referans 5’in maksimum ve
minimum tepe noktalarinda ise genel olarak TD3 ve Transfer-TD3 daha {istlin performans
sunarken, lineer bolgelerde ise TD3 ve DDPG-¢é’nin daha iyi oldugu sdylenebilir. Referans
6 icin ise biitlin eklemler i¢in maksimum ve minimum tepe noktalarinda PD’nin ¢ok iyi bir
performans sundugu, ayni sekilde eklem 1 ve eklem 4 i¢in gecici durum aninda ve lineer
bolgelerde basarili oldugu goriilmektedir. Eklem 2 ve eklem 3 igin ise gecici durum
aninda DDPG ve DDPG-é, lineer bolgelerde ise TD3 daha iyi bir takip performansi
sergilemistir. Bu sonuglardan anlasildigi gibi herhangi bir referansin herhangi bir bolgesi
icin herhangi bir denetleyicinin daha iyi sonu¢ verdigi seklinde bir genelleme
yapilamamaktadir.

Sekil 2.42 ve Sekil 2.43’te sirasiyla referans 5 ve referans 6 i¢in denetleyicilere gore
yilan robotun eklemlerine ait yoriinge takip hatalar1 verilmistir. Bu sekillerde ayrica gegici
durum aninin yakinlagtirilmis hali sunulmustur. Referans 5 i¢in 6zellikle eklem 3’te gecici
durum anindaki eklem hatalarinin egitimdeki simiilasyon durdurma kosulunda Transfer-
TD3 ile simirlandirilmasinin etkisi gozlemlenebilmektedir. Referans 6 goreceli daha kolay
bir yoriinge oldugu i¢in eklem yoriinge hatalarinin referans 5’e gore daha kiiciik oldugu
goriilmektedir. Eklemler arasinda karsilastirilma yapildigi zaman ise eklem 2 ve eklem
3’teki yoriinge takip hatalarmin genel olarak daha biiyiik oldugu goriilmektedir. Sadece
DDPG-é¢ ile diger denetleyicilerden farkli olarak eklem 4 i¢in daha biiyiik yoriinge hata

degerleri elde edilmistir.
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DDPG-¢ TD3 Transfer-TD3

| PD DDPG

2.5 5 7.5 10

zaman (s)
0.1
0
0 0.2 0.4
0 2.5 5 7.5 10 0 25 5 7.5 10
zaman (s) zaman (s)

Sekil 2.42. Referans 5 i¢in denetleyicilere gore yilan robotun eklemlerine ait
yoriinge takip hatalari

| PD DDPG DDPG-¢é TD3 Transfer-TD3 |

0.075

0.05

0.025

e o (rad)

e , (rad)

0 2.5 5 7.5 10
zaman (s)

Sekil 2.43. Referans 6 i¢in denetleyicilere gore yilan robotun eklemlerine ait
yoriinge takip hatalari
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2.5. Yilan Robotun Enerji Verimli Hareketi icin Adaptif Yériinge Uretme

TD3 algoritmasinin kullanildigi DRL tabanli denetleyici ile yilan robotun enerji
verimli hareketi i¢in adaptif yoriingeler iiretilerek robotun hiz kontrolii ele alinmigtir.
Bunun i¢in 0.05, 0.10, 0.15, 0.20 ve 0.25 m/s referans hiz degerlerini iceren 5 farkl
referans hiz degeri kullanilmig ve egitim boyunca her boliimde rastgele bir referans
secilerek ajanin egitilmesi gerceklestirilmistir. Referans hiz degerleri disinda referans
eklem yoriingeleri gibi robotun hareketini tanimlayacak higbir referans isaret
kullanilmamigtir. Buradaki amag yilan robotun referans hizi degistigi zaman enerji verimli
hareketi saglayabilecegi yoriingeleri kendisinin iiretip 6grenebilmesidir. Bu ¢aligma aslinda
yilan robotun farkl siirtiinme katsayilarina sahip ¢evrelerde adaptif hareket edebilmesinin
alt yapisimi olusturmaktadir. Ciinkii literatiirden ve daha dnceden yaptigimiz optimizasyon
caligmalarindan bildigimize gore siirtiinme katsayist degistigi zaman robotun hizi
degisecek ve enerji verimli hareket i¢in yoriingesini degistirmek zorunda kalacaktir. Daha
onceden bu problemi sezgisel optimizasyon yontemleriyle eklem referans yoriingelerinin
parametrelerinin ayarlanmasi seklinde ele almistik. Bu yaklasimda ise daha dogal ve
biyolojik yilanin hareketine daha gercek¢i bir sekilde ulagabilmek icin ydriingeden
bagimsiz 6grenme gergeklestirilmistir.

Bu amag i¢in 14 boyutlu gozlem uzayi olusturulmustur. Bu biiyiikliikler Tablo
2.16’da verilmistir. Aksiyon uzay1 ise yine yilan robotun 4 tane 1 DOF eklemine
uygulanacak tork sinyallerinden olusur. Tork aksiyon sinyali [-2.3,2.3] Nm arasinda bir
deger alir. Kullanilan AC ag mimarisi eklem ydriinge kontrolii i¢in kullanilan mimariyle
aynidir. Odiil fonksiyonu ise Sekil 2.44’te verilen hiz hatasma ve gii¢ tiikketimine bagl
olarak iki temel boliimii igerir ve esitlik (2.11)’deki gibi olusturulmustur. Odiil
fonksiyonunun tasariminda Bing vd. (2020a)’nin ¢alismasi referans olarak alinmistir. Bu
calismada AIRL algoritmasi kullanilarak tekerlekli bir yilan robotun enerji verimli hareketi
ele alinmistir. Bu ¢alismadan farkli olarak ger¢cek motor limitleri goz oniine alinarak 6diil

fonksiyonu sinirlandirilmistir. Aymi smirlandirma simiilasyonu durdurma kosulu igin de

kullanilmustir.

|V —v | 1/a,
_J181<o0 ve gl 4207 [1-#] B

¢ a,

(2.11)
degilse 0
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Tablo 2.16. Enerji verimli hareket icin TD3 denetleyicinin gozlem uzay1

Sembol Aciklama Boyut
) Robotun eklem pozisyonlari 4
¢ Robotun eklem hizlar 4
u Eklemlere uygulanan torklar 4
Ve Robotun ileri yondeki hizi 1
Vref Referans hiz degeri 1

Bu esitlikteki hiz 6diili i¢in tanimlanan 7, egrisinin x eksenini kestigi noktayi
belirleyen a; parametresi ile egrinin egimini tanimlayan a. parametresi 0.2 olarak
belirlenmistir. Toplam 6diiliin hiz 6diil kismini olusturan boliimii, hiz hatasi (e, = |vyer- Vi)
0 oldugu zaman maksimum 1 degerini alacaktir. Gli¢ verimliligini olusturan 6diiliin ikinci
kismindaki b; parametresi ise 0.6 olarak se¢ilmis olup 6diiliin ikinci kismini olusturan »p
odiil egrisinin egimini belirler. Odiil fonksiyonundaki P ise normalize edilmis giic

tilkketimini ifade eder ve esitlik (2.12)’deki gibi hesaplanir.

1 % ‘ui¢i‘

n,—13u

P (2.12)

max ¢max

Bu esitlikteki n. eklem sayisini ifade ederken eklemlerin fiziksel sinirlari temsil eden

Umax V€ Pmar Tablo 2.3’teki gibi almmustir.

1 1
0.8 ¢ 1 0.8
0.6 1 0.6
N a, \
~ ~
04t 1 047
0.2 1 027
0 : : 0 : :
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0 02 04 06 08 1

A

P

v

Sekil 2.44. Odiil fonksiyonunun hiz hatasina ve gii¢ tiiketimine bagl iki pargasi
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2.5.1. TD3 Denetleyici ile Elde Edilen Sonuclar

Yilan robotun enerji verimli adaptif hareket problemine TD3 denetleyicisinin
uygulanmastyla elde edilen sonuglar bu béliimde sunulmustur. Onerilen bu yontem,
parametreleri Tablo 2.1°de verilen 5 6zdes linkli tekerleksiz bir yilan robot i¢in zemin
stirtlinme katsayilar1 ¢; = 0.1 ve ¢, = 10 olan bir ortamda test edilmistir. TD3 ajanina ve
egitime ait parametreler sirasiyla Tablo 2.17 ve Tablo 2.18’de verilmistir. Elde edilen

egitim egrisi ve her boliim i¢in adim sayis1 degisimi Sekil 2.45°te verilmistir.

Tablo 2.17. TD3 ajanina ait parametreler

Parametreler Degerleri
Aktor igin 6grenme hizi aa =le3
Kritik i¢in grenme hizi ac=le3
Azaltma faktorii y=0.99
Bellek boyutu le6
Mini-paket boyutu 512
Kesif aksiyon giiriiltii modeli Oou
Kesif aksiyon giiriiltiisiinlin standart sapmasi 0.5
Kesif aksiyon giiriiltiisiinlin minimum standart sapmast le?
Kesif aksiyon giiriiltiisiiniin standart sapma bozulma oran1 ~ 2e™
Ortalamaya ¢ekim sabiti 1
Politika giincelleme frekansi 2
Hedef aksiyon giiriiltii modeli Gauss
Hedef aksiyon giiriiltiisliniin standart sapmasi 0.7
Hedef aksiyon giiriiltii standart sapmasi alt ve tist simirlart - -0.5, 0.5
Hedef aksiyon giirliltiistiniin standart sapma bozulma oran1  1e™*
Hedef aksiyon giiriiltiisiiniin minimum standart sapmasi 0.1
Yumusak hedef giincelleme katsayisi = 5¢73
Hedef giincelleme frekansi 5

Tablo 2.18. Yilan robotun enerji verimli adaptif hareketi i¢in kullanilan
egitim parametreleri

Parametreler Degerleri
Ornekleme zamani T—=0.002s
Simiilasyon zamani Ty=10s
Maksimum adim sayis1 Ty/Ts = 5000

Maksimum bolim sayisi 20000

Ortalama pencere uzunlugu 250

Egitim durdurma kriteri Maksimum boliim sayisi
Ajan kaydetme kriteri Boliim adim sayisi

Ajan kaydetme degeri 5000




109

Ogrenme egrisine bakildigi zaman béliim ddiiliiniin  bazi béliimlerde idealde
maksimum 5000 olan degere yaklasirken bazi boliimlerde ise daha diisiik 6diil degerleri
aldig1 ve 5000 olan maksimum adim sayisina yaklasik 2500. boliimden sonra ulasilabildigi
goriilmektedir. Bu sonugtan ajanin bazi referans hiz degerleri icin 6diil fonksiyonuna
konulan motorun fiziksel smirlamalarina uyacak tork degerlerini iiretmede zorlandig:
anlagilmaktadir. Egitim 6664. boliimde manuel olarak durdurulmus ve yaklasik 51 saat
stirmiistiir. Egitim siireci boyunca toplam 2372695 veri kullanilmistir. Egitim sonucunda
elde edilen ajanin yilan robotun hiz kontroliindeki performansit Sekil 2.46’da, {iirettigi
yorlingeler ise Sekil 2.47°de verilmistir. Sekil 2.46’ya bakildigi zaman ajanin biitiin
referans hiz degerlerini sanki referans eklem sinyali uygulanmiscasina periyodik bir profil
ireterek Ogrenebildigi goriilmektedir. Aymi periyodik davranig Sekil 2.47°de iiretilen
yoriingelerde de goriilmektedir. Zaten hiz profili yoriingeye bagl olarak degismektedir.
Sekil 2.48’de ise yilan robotun agirlik merkezinin pozisyonu verilmistir. Bu sekle gore vier
=0.05 m/s iken robotun hareketi daha ¢ok akordeon tipi yiiriiyiis bicimine benzerken hiz
arttikca hareket de yanal dalgalanma yiiriiyiis bicimine benzemeye baslamistir. Biyolojik
yilanlarda en hizli1 hareket bi¢ciminin yanal dalgalanma ve en yavas hareket bigiminin de
akordeon tip yiiriiylis oldugu goz Oniine alindigi zaman elde edilen sonucun biyolojik

yilanlarin hareket bi¢imiyle uyumlu oldugu goriilmektedir.

5000
4000

Bolim odilu
[}*) (7]
() [l
S 3
(e (=)

1000

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Boliim sayist

6000
5000

o
=
S
<

Adim say1s1
[\ I
o @
S S
[l

1000

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Bolim sayisi

Sekil 2.45. TD3 ajani ile yilan robotun enerji verimli hareketi i¢in egitim
egrisi
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_0.05 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

zaman (s)

Sekil 2.46. TD3 denetleyici ile yilan robotun hiz kontrolii
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Sekil 2.47. TD3 denetleyici ile tiretilen adaptif yoriingeler
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Sekil 2.48. TD3 denetleyici ile yilan robotun agirlik merkezinin pozisyonu

Egitilen TD3 ajaninin performansini degerlendirmek icin [0.02, 0.29] m/s araliginda
0.005 adim biiyiikliigii ile 54 tane referans hiz degeri kullanilmistir. Ogrenilen yoriingeler
ile elde edilen hareket sonucunda yilan robotun referans hizi ve ortalama gii¢ tiiketimi
arasindaki Pareto egrisi Sekil 2.49’daki gibi elde edilmistir. Bu sekilden birkag hiz degeri
disinda referans hiz degeri arttik¢a gii¢ tiiketiminin de arttig1, yani beklenildigi gibi hiz ve
gli¢ tiikketimi arasinda dogrusala yakin bir iliskinin oldugu goriilmektedir. Bu egri aym
zamanda TD3 denetleyicinin farkli hizlarda adaptif yoriingeler olusturabilmek igin

genelleme yapabilme yetenegini de ortaya koymaktadir.

0.3 . . . .

0251 1

02r 1
o

(m/s)

ref

0.1r

0.05 Ky *F |

P&wg (watt)

Sekil 2.49. TD3 denetleyici ile elde edilen Pareto optimal egrisi



3. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu tez calismasinda c¢esitli uygulamalarda ve sektorlerde rol oynama potansiyeline
sahip yilan robotlarin bu potansiyellerini kullanabilmelerine yonelik farkli ¢evre
kosullarina gore enerji verimli adaptif hareket kontrolii i¢in optimizasyon ve O0grenme
tabanli denetleyiciler gelistirilmistir. Bu amagla 6ncelikle gercek potansiyel uygulamalar
i¢in uygun olan tekerleksiz bir yilan robot mekanizmasi ele alinarak dinamik modellemesi
ve analizi yapilmstir.

Yilan robotun enerji verimli hareket problemi dncelikle sabit siirtiinme katsayilarina
sahip bir ortamda ele alinarak optimal hareket parametreleri kararli ve hizli yakinsama
sunan SOS algoritmasina dayanan ¢ok amagli iki farkli sezgisel optimizasyon yontemi ile
elde edilmistir. Elde edilen sonuglar, onerilen her iki yontemin, yilan robotun yanal
dalgalanma hareketi i¢in optimal ileri hiz ile gii¢ tiikketiminin azaltilmasina iligkin tatmin
edici kararli sonuclar elde edebildigini gdstermektedir. Bununla birlikte, agirlikli toplam
yontemine dayanan MOSOS algoritmast ile Kkarsilastirildifinda FNSMOSOS
algoritmasinin defalarca ¢alistirilmasina gerek kalmadan tek bir calismada iyi bir ¢esitlilik
ile diizgiin dagiliml1 bir ¢6ziim seti elde etmede avantaj sagladig1 goriilmektedir. Boylece
yilan robot i¢in en uygun ¢alisma stratejisi, kontrol hedefleri ve yilan robotun mevcut giicii
gibi sistem gereksinimleri goz dniinde bulundurularak kolayca belirlenebilir.

Yilan robotun degisen cevre kosullarindaki adaptif hareketi icin ise optimal yliriiyiis
parametreleri sadece FNSMOSOS algoritmasi ile ele alinmistir. Onerilen y&ntemin
performanst oldukca genis bir siirtinme araligina sahip farkli ortamlarda test edilmistir.
Elde edilen sonuglardan, yilan robotun yiirliyiis parametrelerini degistirerek farkli ortamlar
lizerinde enerji verimli hareketini siirdiirebildigi goriilmektedir. Bu ¢aligma, yilan
robotlarin diger mobil robotlara kiyasla daha az hareket verimliligine sahip olduklar1 g6z
oniline alindiginda ¢evresel adaptasyonunun ve enerji verimli hareketinin gelistirilmesine
katkida bulunma ag¢isindan 6nemlidir.

Yilan robotun enerji verimli hareketi i¢in optimal yoriinge iiretmek kadar bu
yoriingelerin takibi de olduk¢a Onemlidir. Bunun i¢in bilinmeyen diizensiz cevrelerde
adaptif optimal kontrol saglayan DRL tabanli algoritmalar kullanilarak yilan robotun
eklem yoriinge kontrolii ele alinmistir. DDPG ve TD3 algoritmalart ile bu tez ¢alismasinda

DDPG, DDPG-e, TD3 ve Transfer-TD3 olarak adlandirilan dort farkli denetleyici
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gelistirilerek  yoriinge takip performanslari birbirileriyle ve PD denetleyici ile
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglardan TD3 ajanlarinin DDPG ajanlarina gore daha
erken yakinsayarak daha iistiin performans sunduklari goriilmektedir. TD3 ajanlar
arasindaki karsilastirma ise benzer performanslar elde edilmesine ragmen transfer
O6grenmenin orijinal TD3 ajaninin yakinsama hizin1 ve farkli referanslar i¢in genelleme
yetenegini iyilestirdigini agik¢a gostermektedir. Bu sonug, DRL tabanli denetleyicileri
simiilasyon ortamindan gercek diinyaya gegirmeye c¢alisirken transfer 6grenmenin pratik
bir yol olabilecegini gosterir.

DRL tabanli denetleyici sonuglariyla PD denetleyicinin sonuglari karsilastirildiginda
ise Tranfer-TD3 nin daha iistiin genelleme yetenegi sunmasina karsin sonuglarin birbirine
yakin oldugu goriilmektedir. Basit yapisi nedeniyle yilan robotlarin kontrolii i¢in birgok
calismada hala PD denetleyiciler siklikla tercih edilmektedir. Bu geleneksel kontrol
yontemi, temel olarak yilan robotun kontrol gereksinimlerini karsilayabilmesine ragmen,
gercek zamanli olarak Ongoriilemeyen cevresel degisikliklere uyum saglayamaz ve dis
ortamin belirsizligi ile bas edemezler. Bu nedenle DRL tabanli denetleyiciler ile yilan
robotun eklem ydriinge kontroliiniin ele alinmasi robotun otonom hareketi i¢in olduk¢a
Oonemlidir.

Bu ¢aligmada ayrica TD3 algoritmasinin kullanildigit DRL tabanli bir denetleyici ile
yilan robotun enerji verimli hareketi i¢in adaptif yoriingeler iiretilerek robotun hiz kontrolii
ele alimmustir. Elde edilen sonuglardan yilan robotun referans hareket hizi degistigi zaman
enerji verimli hareketi saglayabilecegi yoriingeleri kendisinin {retip 0Ogrenebildigi
goriilmiistiir. Bu sekilde referans yoriingeden bagimsiz olarak 6grenme, yilan robotun daha
dogal ve biyolojik yilanlarin hareket bigimine benzer bir hareket elde etmesini saglamistir.
Ayrica egitilen ajanin farkli hizlar i¢in performansi, TD3 tabanli DRL denetleyicinin

genellestirilmis kontrol stratejilerini kesfetmedeki kararliligini gosterir.



4. ONERILER

Tekerleksiz bir yilan robotun adaptif hareket kontrolii bu tez kapsaminda ele
alinmistir. DRL tabanli bir denetleyici ile yilan robotun enerji verimli hareketinin ele
alindigr bolimde elde edilen 6grenme egrisinden ajanin bazi referans hiz degerleri icin
0diil fonksiyonuna konulan motorun fiziksel kisitlarina uyacak tork degerlerini iiretmede
zorlandig1 goriilmiistiir. Bu nedenle gelecek calismalarda kisitlamali RL yOntemi
kullanilarak daha kararli ve verimli bir 6grenme gerceklestirilebilir. Bunun i¢in dncelikle
rastgele harici olarak iiretilen aksiyonlar DRL ajani lizerinden c¢evreye uygulanarak
gozlem, aksiyon ve odiil egitim verileri toplanir. Daha sonra toplanan bu veriler ile
sistemin durum degiskenlerine bagl olan kisit fonksiyonunun katsayilart DNN gibi lineer
olmayan bir kestirim ydntemiyle Ogrenildikten sonra karesel programlama teknigi ile
kisitlar1 saglayan optimal kontrol isareti tiretilebilir.

Bu calismada yapilan transfer 6grenmede oOnceden egitilen ajanin sadece
parametreleri aktarilmistir. Ajanin parametreleriyle birlikte deneyim belleginin de transfer
edilerek 6grenme egrisine ve denetleyicilerin performansina etkisi analiz edilebilir. Bunun
icin kaydedilen ajanlarin deneyim belleklerinin de kaydedilmesi gerekir ki bu iglem biiyiik
miktarda bellek kaynag1 gerektirir.

Stirekli aksiyon uzayinda Ogrenmenin en biiyiik zorlugu kesiftir. Yilan robotun
egitimi siliresince referans ve cevre degistikce ajan yeni stratejiler kesfetmeye ihtiyag
duyar. Bu nedenle DRL algoritmalarinda kullanilan OU ve Gauss giiriilti aksiyon
modellerine alternatif yeni bir giiriiltii aksiyon modeli olarak bazi hayvanlarin yiyecek
aramak i¢in izledikleri stratejilerden biri olan Lévy ugusunun etkinligi incelenebilir. Bu
yontemde adim biiyiikliikleri siirekli bir olasilik dagilimi olan Lévy dagilimina gore
belirlenmektedir. Bu stratejiye gore arama uzayinin kiiciik bir alaninda kesif yapildiktan
sonra gelisigiizel belirlenen bir yon secilerek biiyiik dlgekli hareketlerle bagka bir alanda
kesif yapilir. Guguk kusu optimizasyon algoritmasinda kullanilan bu dagilim algoritmanin
global optimum degere daha hizli yakinsamasii sagladigi i¢gin DRL algoritmalarinda da
aksiyon kesfini verimli kilarak egitim hizina ve yakinsamasma olumlu etki edecegi

distintilmektedir.
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Egitim hizim1 ve dgrenme kararliligimi arttirmak i¢in klasik kontrol yontemleriyle
egitimin baslangicinda ajanin daha iyi veriler Uretmesini saglayarak Ogrenmesinin
yonlendirilmesi ve elde edindigi bilgiyi daha sonra kendisinin gelistirilip genellestirilmesi

ele alinabilir.
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