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In the study, a group of unmanned aerial vehicle was modelled as a multi-agent reinforcement learning
system, which can adapt to dynamic environment to cover point of interests. Agents create an abstract
rectangular plane containing the area to be covered, and then decompose the area into grids. An agent learns
to locate on a center of grid that are closest to it, which has the largest number of POIs to plan its path. This
planning helps to achieve a high fairness index by reducing the number of common covered POIs. In order
to maximize covered area with minimum energy consumption under connectivity constraints between
agents, three reward strategies were designed with collaborative approach. The proposed model archived
better results than previous studies. The architecture of the proposed system is shown in Figure A.
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Figure A. The architecture of the proposed system

Purpose: The aim of the study is to design a distributed control solution to place a group of UAVs in the
dynamic area in order to maximize covered point of interests with minimum energy consumption and a high
fairness value.

Theory and Methods: The proposed method is modeled on the basis of multi-agent deep reinforcement
learning so that agents can produce behavioral strategies in dynamic environments. The central learning-
decentralized execution scheme was preferred to obtain a system which acts independently of each other but
produces policies for the common goal of the group. In addition, a collaborative reward policy, which is
shared in common, has been achieved with the reward strategy designed. The collaborative reward structure
depends on the appropriate positioning of all agents, and thus has a collective nature of its own.

Results: In experimental studies, the proposed method was compared with similar research in literature
using three metrics: (i) energy consumption, (ii) coverage, (iii) fairness index. According to the comparison,
the proposed method achieved better results than the other models.

Conclusion: The proposed model which is based on local observations independent of central control helps
to solve the area coverage problems with multi-agent systems in real applications.
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Mobil araglar haritalama, trafigin izlenmesi, arama-kurtarma operasyonlari gibi ¢esitli alan kapsama
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Kapsama siirecini gelistirmek i¢in uygun konumlandirma
modeli ve etkili 6grenme stratejisi gereklidir. Mobil araglar hareket modeli igeren yonlendirme mekanizmasi
ile dinamik ortamlara uyum saglayabilir ve en uygun konumlar1 bulabilirler. Konumlandirma siirecinin ¢ok
ajanli mobil sistem temelinde yonetildigi ¢aligmalarda algilama, veri toplama ve gdzetim gibi gorevleri
birden fazla ajamin isbirlik¢i yaklasim ile tamamlamasi gerekir. Ogrenmeye dayali bu siireg, bir gérevi gergek
zamanli optimize etmeyi 6grenebilen mobil ajanlar vasitasiyla yiiriitiilebilir. Bu ¢alismada, bir grup insansiz
hava aracinin (IHA) 6grenebilen ¢ok ajanli sistem temelinde modellenerek dinamik ortamda ilgi ¢ekici
noktalar1 (ICN) etkin sekilde kapsamasi hedeflenmektedir. Hedef alan, ICN kapsamini en {ist diizeye
¢ikarmak ve enerji tiiketimini en aza indirmek igin 1zgaralara ayrigtirilir. Ayristirma, hedef alanin konumu
ve mobil ajan olarak modellenen THA’larin iletisim mesafesi géz oniinde bulundurularak gerceklestirilir.
Bununla birlikte 1zgaralara gidis planlanmasi yapan mobil ajanlar ¢arpismadan kaginmayi da Ggrenirler.
Onerilen yoéntem benzetim ortaminda test edilmis ve sonuclar benzer calismalar ile kiyaslanarak
sunulmustur. Sonuglar, 6nerilen yontemin mevcut benzer ¢aligmalara gore daha iyi performans gosterdigini
ve alan kapsama uygulamalar1 i¢in uygun oldugunu gostermektedir.

Point of interest coverage with distributed multi-unmanned aerial vehicles based on
distributed reinforcement learning
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Mobile vehicles are widely used in various area coverage applications such as mapping, traffic monitoring,
search and rescue operations. Appropriate positioning model and effective learning strategy are required to
improve the coverage process. Mobile vehicles can adapt to dynamic environments and find the optimum
locations with the navigation mechanism that includes a motion model. In studies, where the positioning
process is managed on the basis of a multi-agent mobile system, multiple agents should complete tasks such
as detection, data collection and surveillance with a collaborative approach. This learning-based process can
be carried out through mobile agents that can learn to optimize a task in real time. In this study, it is aimed
to effectively cover points of interest (Pol) in a dynamic environment by modeling a group of unmanned
aerial vehicles (UAVs) on the basis of a learning multi-agent system. The target area is decomposed into
grids to maximize Pol coverage and minimize energy consumption. Decomposition is performed by
considering the location of the target area and the communication distance of the UAVs modeled as mobile
agents. However, mobile agents planning to go to grids also learn to avoid collisions. The proposed method
has been tested in a simulation environment and the results are presented by comparing with similar studies.
The results show that the proposed method outperforms existing similar studies and is suitable for area
coverage applications.
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1. Giris (Introduction)

Insansiz hava arac1 (IHA), iizerinde pilot bulunmayan, otonom veya
uzaktan kumanda ile yonetilen bir hava aracidir. Robotik
teknolojilerindeki ilerleme, belirli bir ihtiyaca ydnelik THA’larmn
iretimini kolaylagtirmistir. Bu kolaylik, esneklik ve ¢eviklik, faydali
yiik, algillama kabiliyeti, diisiik maliyet gibi birgok gelismeyi
beraberinde getirmistir. Kullanilan teknolojinin evrimi hem askeri
hem de sivil alanlarda IHA kullanim talebinin artmasina sebep
olmustur.

Alan gozetleme [1], harita olusturma ve kesif [2], arama ve kurtarma
[3] gibi birgok ¢alisma dinamik alan kapsama temelinde yapilmustir.
flgilenilen alanin ne kadarmimn izlendigi, siirecin hangi hizda
yonetildigi ve hata toleransinin ne kadar yiiksek oldugu gibi konular
kapsam kalitesini belirler. Mobil olmayan duyargalarin kullanildig:
uygulamalarda duyargalar, ilk kurulumdan sonra sabit kalir. Bu
durum, ilgilenilen alanda degisiklige kars1 adaptasyonu zorlagtirir ve
duyargalarin  hata toleransimi1 diigiiriir. Dinamik alan kapsama
stirecinde, diisiik maliyet-yiiksek esneklik elde edilebilmek igin
duyargalar ile donatilmis mobil araglar yani IHA lar kullamlabilir [4].

Kapsama yapilacak alanda tek mobil aracin kullamlabilmesi igin
aracin karmagik yapi ve kontrol modiilleri ile tasarlanmis olmasi
gerekir. Bu yapi, mobil ajanin herhangi bir alt bileseninde meydana
gelecek bir problemin tiim sistemi etkilemesine sebep olabilir. Ayni
yetenek, bir grup basit mobil aracin is birligi ile de elde edilebilir. Ek
olarak, basit araglarin kullanimi bakim maliyetini digirir.
Problemlerin bilyiikliigi ve karmasikligi sebebiyle bir grup mobil
arag; birden fazla sistemin koordineli, etkilesimli, bagimli veya
bagimsiz olarak yiiriittiikleri siirecler ile ¢ok ajanli sistem olarak ele
alnabilir [5]. Bu sistemler, N adet ajan ile “kolektif zekd” olarak
adlandirilan ortak bir amaca y6nelik davranisi gelistiren ajanlar y1gin1
olarak tanimlanabilir [6]. Duyarga diigiimleri kullanilarak en {ist
seviyede ilgi gekici nokta (ICN) kapsama ve alan gdzetleme gibi
kapsama temelli calismalar yapilmistir. Gupta vd. [7], tim hedef
noktalar1 k-kapsama ve duyarga diigiimleri m-bagli olacak sekilde
genetik algoritma tabanli bir yaklasim ile duyarga diiglim
konumlandirma ¢aligmasi yapmistir. Njoya vd. [8], [7]'deki gibi hedef
kapsama problemini ele almigtir. Duyargalar arasi baglantiyr goz
onlinde bulundurarak duyarga dagitimini amaglayan melez bir
yaklasim ile hedef noktalari kapsamayi amaglamistir. Yu vd. [9],
baglanti ve kapsama alanimi artirmak icin gelistirilmis yapay ari
kolonisi (YAK) algoritmasi onermistir. Calisma igerisinde Onerilen
algoritma, rastgele dagilim ve genetik algoritma (GA) ile
karsilastirilarak sonuglari sunulmustur. Bu sonuglara gére Onerilen
algoritma daha uzun siireli iletisim ve daha yiiksek kapsama oranina
sahiptir. [10]'da arasgtirmacilar, mobil duyargalarin en az sayida
hareketi ile aga¢ modeli ve karmnca ar1 kolonisine (KAK) dayal1 yeni
bir algoritma Onermistir. Onerilen algoritma mevcut benzer
caligmalarda elde edilen kapsama oranini daha az hareket ve daha az
enerji tiiketimi ile elde etmistir. Shu vd. [11], kapsanan alani artirmak
ve kablosuz duyarga aglarin (KDA) Omriinii uzatmak igin yeni bir
yaklagim Onermistir. Aragtirmacilar, geometrik merkez ve Voronoi
diyagrami1 ile mobil duyarga diigiimlerinin hareket alanini
kisitlamistir. Bu kisit, diigimlerin birbirleri arasindaki baglantinin
korunmasina olanak saglamistir. Shi vd. [12], kiigiik IHA’larm en
uygun noktalara konumlandirilmasi ile kullanici kapsamini en iist
diizeye c¢ikarmaya caligmistir. 3 boyutlu cografik diizlemde, en az
enerji-en fazla kapsama elde edilebilmesi i¢in daire paketleme
teorisinden (DPT) faydalamlmustir [13]. Zhang ve Duan [14], [HA
aglarinin alan {izerinde konumlandirilmasi sirasinda gegen siireyi
diigtirmeye ¢alismistir. Ayrica arastirmacilar, dogrusal yaklagim ve k-
ortalama kiimeleme yontemlerini temel alan bir yontem gelistirerek
en fazla sayida kullanici kapsamini da elde etmeye ¢alismigtir [15].

Cabreira vd. [16], disiik enerji tiiketen IHA’larin 1zgaralara
ayristirillmis alanda hareketi icin bir model onermis ve bu model
yardimiyla diizensiz sekilli alanlarda kapsama planlama problemini
¢ozmeyi amaglamistir. Kalantari vd. [17], sistem gereksinim ve
kisitlamalarmi gdz Oniinde bulundurarak ihtiyag duyulan IHA baz
istasyon sayisini bulmaya ¢alismistir. Baz istasyonlarint 3 boyutlu bir
diizlemde konumlandirabilmek icin pargacik siirii optimizasyonu
(PSO) temelinde sezgisel bir algoritma Onermistir. Chiu vd. [18],
baglanabilir cihazlarda sirt ¢antasi problemini ¢ézemeye ¢aligmustir.
Onerilen yontemde, ajanlar arasi catismay1 en fazla kar atamastyla
ortadan kaldiran ¢ok ajanli THA sistemi tasarlanmistir. Bu ¢ok ajanli
[HA sistemi, bir yoriinge etrafinda hareket ederek en az enerji
tiiketimi ile en fazla bilgi toplamay1 amaglamaktadir. Ganganath vd.
[19] engelli ve engelsiz ortamda mobil duyarga aglarinin dinamik
kapsama yapabilmesi i¢in antifloklamay1 temel alan 2 farkli yontem
izerinde ¢alismistir. Krajnik vd. [20], ajan konumlarini belirlemek
icin yerlesik kameralar yardimiyla oOriintii algilamaya dayanan
pekistirmeli 6grenme (PO) algoritmasi Onermistir. Baska bir
caligmada ise en az enerji tiiketimi ile sebeke kapsamini ve dmriinii
artirmak i¢in gok-nesneli bolgesel keskin koku isaretleme algoritmasi
sunulmustur [21]. Liu vd. [22], IHA konumlandirma ve yénlendirme
stirecini daha az enerji ile yapabilmek amaciyla DRL-EC3 adinda bir
O0grenme yontemi onermistir. Bu yontem derin deterministik politika
gradyan1 (DDPG) [23] algoritmasini temel alarak tasarlanmistir.
Sistem igerisindeki IHA'lar tek bir aktor-elestirmen ag1 ile 6grenme
gergeklestirir. Yazarlar daha sonra DRL-EC3 modelini gelistirerek,
sistemin ortam degisikliklerine karsi dayanikliligini artirmiglardir
[24]. Gelistirilmis bu modelde, her THA kendi aktor-elestirmen agina
sahiptir ve en iyi eyleme bireysel olarak karar verebilir. THA'larm
dagitik olarak calismasina izin verilen bu yontemde, hedef alanda
[HA'"lar arasindaki baglantmin kurulmasi da amaglanmstir. Aydemir
ve Cetin [25], coklu THA kullanarak dinamik ortamda alan kapsamay1
en yiiksege ¢ikarmaya caligmistir. Derin pekistirmeli 6grenme ile
modellenmis ajanlar merkezi bir modiil ile 6grenme gergeklestirir;
ancak ylriitme agamasinda merkezi modiil devreden ¢ikarilir. Dagitik
sistem mimarisine sahip bu ¢alisma, ortamdaki aktif ajanlarin bir graf
olusturarak hedef alanda en uygun noktalara konumlanmasini
amaclamigtir.

Onerilen bu yontemlerde mobil ajanlar hedef alan iizerinde yayilarak
kapsama siirecini iyilestirmeye odaklanir. Aralarindaki temel fark
konumlandirma stratejisinin nasil tasarlandigidir. Bazi sistemler tim
ajanlart merkezi bir denetleyici yardimiyla tek bir noktadan
yonlendirmeyi temel alir. Bu tiir sistemlerde merkezi denetleyicide
olusabilecek hatalar tiim sistemi dogrudan etkiler. Sezgisel yontemler,
dinamik alan kapsama problemlerini optimizasyon temelinde ele
alabilir. Sezgisel tabanli sistemlerde ajanlar sadece kendi eylemlerini
inceler, yani gruptaki diger ajanlarin eylemlerini optimizasyon
stirecine dahil etmezler. Dolayistyla bu tiir sistemlerde en uygun
sonuca yakinsama uzun sirebilir. Antifloklama kullanilan
yontemlerde ajanlar genellikle kapsama siirecinin tamamini degil
sadece anlik durumu degerlendirir. Boylelikle kapsama siirecinin en
uygun sonucundan ziyade anlik durumun en uygun sonucu elde edilir.
Yiriitme sirasinda olusabilecek ortam degisiklikleri tiim sistem
yapisinin  degismesine sebep olur. Bu sebeple mobil araglarin
bulunduklar1 ortama uyum saglayabilmeleri biiyiik Onem arz
etmektedir. Dolayisiyla dinamik ve/veya bilinmeyen alanlarda
konumlandirma ancak Ogrenme yoluyla gergeklestirilebilir. Bu
calismada dinamik kapsama i¢in her bir [HA nin ajan olarak temsil
edildigi ¢ok ajanli derin pekistirmeli 6grenme temelli bir yontem
Onerilmigtir. Pekigtirmeli Ogrenme, amaca yoOnelik ne yapilmasi
gerektigini dgrenen 6diil giidiimli makine 6grenmesi yaklagimidir.
Bir pekistirmeli 6grenme ajani, cevresi ile etkilesime girer ve
eylemlerinin karsiliinda pozitif veya negatif 6diil puan1 alir. Ajan,
aldigit  6dil puanimmi  maksimuma ¢ikarmak i¢in  davranigini
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degistirmeyi 6grenir. Klasik pekistirmeli 6grenme yontemleri bireysel
ogrenme siirecidir. Cok ajanli pekistirmeli 6grenmede ise birbirinden
bagimsiz olarak caligan ajanlarin eylemleri grubun ortak hedefi igin
degerlendirilir. Dinamik alan kapsama problemi igin olusturulmus
kolektif davranig ajan grubu icin degerlendirildiginde en yiiksek
seviyede kapsama saglayan bir sistemi ifade eder. Bu davranis bir ajan
icin degerlendirildiginde ise, siirli seviyedeki iletisim yetenekleri ile
kendisini konumlandiran bir alt sistemi temsil eder. Onerilen
yontemde ajan grubunun 6grenme-yiiriitme siireci, merkezi 6grenme-
merkezi olmayan yliriitme yontemlerinden birisi olan ¢ok ajanlt derin
deterministik politika gradyan1 (CADDPG) [26] algoritmasi temel
alinarak yapilmistir. CADDPG algoritmasinda her ajan, aktoriin yerel
gbzlemlere erisiminin oldugu bir DDPG algoritmasi tarafindan
egitilir. Giincellenen CADDPG ile ¢ok sayida PO ajaminin anlik
durumlart ve politikalar1 géz Oniinde bulundurulmus, aktor ve
elestirmen aglart ile kolektif eylemler olusturulmustur. Ajanlarin
homojen yapida oldugu ve daire seklinde kapsama yaptigi
varsayilmstir. Onerilen yontemde ajanlarin, ¢arpismadan kagiarak
en kisa siirede en uygun konumlara yonelmesiyle en fazla ICN
kapsama hedeflenmistir. CADDPG algoritmasinda 6diil iglevi olarak
ajanlarin 6diil toplamlari, grubun ortalama 6diil puan gibi tiim grubu
temel alan yontemler kullanilir. Bu yaklasim, ajan bazli en iyi eylem
ile en kotii eylem farkindaliginin azalmasina sebep olur. Bu ¢alismada
Onerilen yontem icerisinde kullanilan 6diil islevi, bagl ajanlarin
toplam kapsadigi ICN temelinde tasarlanmistir. Boylelikle, ajanlar
arasindaki mesafe etkilesimde bulunabilecekleri seviyede artirilarak,
ortak kapsanan ICN sayisini en aza indirilir. Buna ek olarak 1zgaralara
ajan atama yaklasimi kullanilarak en fazla sayida ICN olan bolgeye
en hizli gidis i¢in yapilan yol planlamasi ile enerji tasarrufu saglanir.
Ajanlar, kapsama yapilacak alanin X, Ymins Xmax V€  Ymax
degerlerini kullanarak soyut dortgen diizlem olusturur ve sonrasinda
bu alani 1zgaralara ayirir. Ajanlar kendilerine en yakin olan ve en ¢ok
ICN sayisina sahip 1zgaralara konumlanmayi &grenerek yol
planlamast yapar. Bu planlama, ortak kapsanan ICN sayisini
diisiirerek yliksek adillik indisi elde etmeye yardimci olur. Bunun
yaninda, hedef alanda ajanlar arasi baglantinin saglanmasi da
amaglanir. Yol planlamast ile enerji ve zaman tasarrufu saglanirken,
1zgara ayristirma yontemi ile diizensiz sekilli alanlar alan kapsama
stirecine dahil edilir.

Calismanin kalan kismu su sekilde diizenlenmistir. Bolim 2'de,
Onerilen yontem hakkinda detayli bilgi verilerek, dinamik alan
kapsama problemleri igin ¢ok ajanli sistem (CAS) modeli
sunulmustur. Bolim  3’te, deneysel ¢aligmalar ve benzetim
sonuglarina yer verilmigtir. Bolim 4’te, sonuglar analiz edilmis ve
sonraki ¢aligmalar i¢in yol haritasi ¢izilmistir.

2. Materyal-Metot (Material-Method)

Hedef alanda etkili kapsama igin IHA’lar bulunduklari ortamlara
uygun davraniglar sergilemelidir. Bununla birlikte, hedef alanda
[HAlar arasindaki baglantiy1 korumak ve enerji tasarrufu saglamak
i¢in IHA hareketleri azaltilmalidir. Bu minvalde yapilan bu galismada,
bir ajan grubundaki her bir [HA aym hareket modeline sahip bir ajan
olarak modellenmistir. Birden fazla ajanin ortaklasa calismasi ile
asagidaki hedeflerin karsilanmas1 amaglanmigtir:

o Kendi kendine Ogrenebilen ajanlarin olusturdugu dagitik yapida
sistem inga etmek;

e Yol planlamasi ve hedef 1zgara atamasi ile en fazla sayida ICN
kapsamak;

e Ajan eylemlerinden kaynaklanan enerji tiiketimini en aza indirmek;

e Hedef bolge icerisinde kalarak ajanlar arasindaki baglantiyt
saglamak,

e Ajan eylemlerini optimize etmek ve Ogrenme yoluyla ajanlar
arasindaki ¢arpigmalari 6nlemek;
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e Hata tolerans: yiiksek bir sistem ile bilinmeyen dinamik ortamlarda
gorev devamlilig1 saglamak.

Ajanlar 6grenme yetenekleri sayesinde hedef alandaki degisikliklere
tepki verebilir ve kolektif davranislar ile basar1 elde edebilir. Ayrica
dagitik sistem mimarisine uygun tasarim ile de merkezi bir
yonlendirmeden bagimsiz karar alabilmeleri saglanabilir. Tiim bunlar
g6z Oniinde bulunduruldugunda, 6nerilen yontem, merkezi kontrolden
bagimsiz kolektif basar iiretmeye ¢alisan PO mobil ajanlar temelinde
modellenmistir.

2.1. Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

PO’de, bir ajan bulundugu ortamla etkilesime gecer ve bulundugu
ortama gore davranigini optimize eder. Sekil 1°de goriildigii izere
ajan bulundugu bir durumdan bagka bir duruma gegis icin eylemde
bulunur ve ortamdan eylemin kalitesinin gdsteren bir 6diil alir. Bu
siirec Markov Karar Siireci (MKS) olarak adlandirilir [27]. Bir
durumda yapilacak eyleme ise politika denir. Ajanin temel amaci,
toplam &diilii en yiiksek seviyeye ¢ikaran bir politika bulmaktir.

ajanj

. A
ajan i gdzlem i adil i

Sekil 1. PO ajani (RL agent)

eylem i

MKS esas olarak tek ajanli sistemler igin tasarlanmigtir. Klasik
MKS'lerde, bir ajanin tiim sisteme dogrudan erisimi oldugu varsayilir.
Kismen gozlemlenebilir MKS'lerde (KGMKS), sistem, ajan
tarafindan yerel gozlemler ve eylem ge¢misi araciligryla ¢alisir. Ajan
birden fazla ise bu siirece ¢ok ajanlit MKS (CAMKS) adi verilir.
CAS’larda ajan grubu her zaman homojen degildir. Ajanlar farkl 6diil
fonksiyonlarina sahip olsa da grubun 6diiliinii en iist diizeye ¢gikarmak
i¢in galisirlar. Odiil fonksiyonu her ajan igin 6zel olabilir ve bu
durumda 6diil bilgisi diger ajanlarla paylasilamaz. Homojen olarak
olusturulan sistemlerde takim ¢alismasinin elde edilebilmesi daha
fazla koordinasyon gerektirir. Denetleyici oOdiilleri toplayip,
degerlendirip, sonuglari tiim ajanlara dagitabilecegi i¢in genellikle
merkezi bir denetleyici ile ¢ok ajanli pekistirmeli 6grenme (CAPO)
algoritmast  kullanilir. Ancak maliyet, Ol¢eklenebilirlik veya
saglamlik gibi kaygilar nedeniyle boyle bir denetleyici tercih
edilmeyebilir. Bu gibi sistemlerde ajanlar, kisa mesafeli ve zamanla
degisebilen bir iletisim ag1 lizerinden birbirleriyle bilgi paylasirlar.

Merkezi olmayan KGMKS’ler, CAMKS ile isbirlik¢i davranislar elde
etmek i¢in kullanilir; ancak CAMKS'lerde her ajanin gevre ve sistem
durumu i¢in sadece yerel gozlemleri vardir. Ajan, diger ajanlarin
gozlemlerine erisemediginden, bir ajanin tiim sistem adina karar
verebilmesi miimkiin degildir. Odiil fonksiyonu ve politika gibi
unsurlari Markov takim modeli olarak paylasan ve merkezi olmayan
bir yontem ile yerel gozlemlerin paylasildigi bir sistem
modellenebilir. Bu yonteme dagitik kismi goézlemlenebilir MKS
(DKGMKS) denir. Ajanlar, diger ajanlarin gozlemlerine erisemedigi
i¢in bir ajan tiim takimin yerine karar verebilecek yeterli bilgiye sahip
degildir. Bu nedenle, DKGMKS’lerde en kotii durumu ¢ézmek igin
stiper lissel zamana ihtiyag¢ duyulmaktadir.

2.2. Cok Ajanli Derin Pekistirmeli Ogrenme
(Multi-agent Deep Reinforcement Learning)

[28]'ye gore derin 6grenme, farkli soyutlama diizeylerine karsilik
gelen birden cok temsil diizeyini Ogrenen bir makine ogrenme
yaklagimidir. Basit bir durumda biri girig sinyali alan, digeri ¢ikis
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sinyali gonderen iki ndron grubu igerir. Girdi katmani bir girdi
aldiginda, girdinin igslenmis halini bir sonraki katmana iletir. Derin bir
agda, giris ve ¢ikig arasinda c¢oklu dogrusal ve ¢oklu islem
katmanlarindan olusan birgok katman vardir [29]. Cok ajanli derin PO
(CADPO), karmasik gorevleri ¢ozmek amaciyla rekabet eden veya is
birligi yapan PO ajanlarindan olusan gok ajanli bir sistemdir. Tek
ajanli sistemlerde, ajan yalnizca kendi eylemlerinin sonucuyla
ilgilenir. Cok ajanli bir sistemde ise bir ajan yalnizca kendi eyleminin
sonuglarin1 degil, ayn1 zamanda diger ajanlarin davranislarini da
inceler. Ogrenme siireci karmasiktir; ¢linkii tiim ajanlar birbirleriyle
etkilesime girerek ayn1 anda Ogrenir. Bu sebeple DKGMKS ile
modellenmis sistemlerde CADPO ile iyi sonuglar elde edilmesi
miimkiindiir.

DKGMKS’lerde her ajanin yalnizca yerel goézlemlere dogrudan
erisimi vardir. Bu gozlemler pek ¢ok sey olabilir; ¢evrenin bir
goriintiisii, yer isaretlerine gore konumlar ve hatta diger ajanlarin
goreceli konumlari. Ayrica 6grenme sirasinda tiim ajanlar merkezi bir
modill veya elestirmen tarafindan yonlendirilir. Her ajanin yalnizca
yerel bilgileri ve yerel politikalar1 olmasina ragmen, tiim ajanlarin
bilgilerini gozden gegiren ve onlara politikalarmi  nasil
giincelleyecekleri konusunda tavsiyelerde bulunan bir elestirmen
vardir. Ajanlar, 6grenme siirecinde, tiim sistem hakkinda bilgi sahibi
olan bir modiilden yardim alirlar. Bu yaklasima merkezi 6grenme
denir. Yirlitme sirasinda ise, merkezi modiil kaldirilir ve geriye
ajanlar, onlarm politikalar1 ve yerel gézlemleri kalir. Bu, artan durum
ve eylem uzay etkilerini azaltir. Merkezi modiiliin yiiriitme zamaninda
en uygun yerel politika i¢in yeterli bilgi vermesi amaglanmaktadir.

2.3. Cok Ajanl Derin Deterministik Politika Gradyani
(Multi-agent Deep Deterministic Policy Gradient)

DDPG, derin Q-6grenmenin [31] temel basarisini siirekli eylem
alanina uyarlayan bir aktor-elestirmen yontemidir. CADDPG
algoritmasi, ajanlarin yalmzca yerel bilgilere erigebildigi ve diger
ajanlarla politikalarin1 paylastifi aktor-elestirmen politika gradyan
yontemlerinin bir uzantisi olarak onerilmistir. Politika gradyani (PG)
yaklasimindaki ana fikir, verilen gradyan yoniinde adimlar atarak
belirli bir hedefi en yiiksege ¢ikarmak igin politika parametresi
ayarlamaktir. Sistem igerisinde bir elestirmen kullanmak, ortamin
dinamik durumunu ele almak i¢in yaygin bir ¢oziimdiir. Bu nedenle,
bu merkezi elestirmen, yerel gézlemlere sahip ajanlarin esnekligini
artirmak i¢in giivenilir bir rehber olarak kullanilabilir. CADDPG’de
her ajanin iki ag1 vardir: bir aktor ag1 ve bir elestirmen ag. Aktor agi,
ajanin bulundugu duruma gore yiiriitillecek eylemi hesaplarken,
elestirmen ag aktor agmin performansini iyilestirmek igin eylemin
sonuglarini degerlendirir. Elestirmen ag gilincellemesi i¢in kullanilan
deneyim tekrar arabellegi, egitim verilerindeki korelasyonlari
kirmaya ve egitimi daha kararli hale getirmeye yardime1 olur. Egitim
asamasinda her ajan, aktdriin yerel gézlemlere erisiminin oldugu bir
DDPG algoritmasi tarafindan egitilir. Merkezilestirilmis elestirmen
ise girdi olarak tiim durum-eylemleri birlestirir ve buna karsilik gelen
Q-degerini elde etmek i¢in yerel 6diil fonksiyonunu kullanir. Yiiriitme
asamasinda, elestirmen ag kaldirilir ve ajanlar sadece aktdr agi
kullanir. Bu, yiliriitmenin merkezi olmadigi anlamina gelir. Aslinda
CADDPG, DDPG'nin ¢ok ajanli versiyonu olarak diisliniilebilir.
Temel amag ylirtitmeyi merkezden uzaklagtirmaktir. Q-6grenme ve
DDPG, gruptaki diger ajanlarin bilgilerini kullanmadiklar1 i¢in ¢ok
ajanl1 ortamlarda diigiik performans gosterir. CADDPG yaklagimi,
tiim ajanlarin gozlemlerini ve eylemlerini kullanarak bu zorlugun
iistesinden gelir.

2.4. Onerilen Yontem (Proposed Method)

Bu ¢alismanin temel amaci; dinamik alan kapsama ile gorevli bir grup
IHA’nin, Sekil 3’te goriildiigii gibi ¢ok ajanli derin pekistirmeli

ogrenme (CADPO) yaklasimi ile modellendigi bir yoéntem insa
etmektir. CADPQ yaklasiminda {HA'lar, dinamik ortamda gorev
yapan mobil ajanlar olarak kabul edilir ve ortak bir hedef i¢in
etkilesime girer. Boylelikle Tablo 5’te verilen algoritma yardimiyla,
kapsama en tist diizeye ¢ikarilirken diigiik enerji tiiketimi ile yiiksek
adillik indisi saglayan stratejiler {iiretilerek akilli bir sistem elde
edilebilir. Calismanin devaminda mobil ajanlar, ajan kelimesi ile ifade
edilecektir.

Ajan tabanli kapsama ve enerji tiiketimi konularini sadelestirmek igin
hedef alan 1zgaralara boliinmiis ve her i1zgaranin merkezi 1zgara
merkezi (IM) olarak adlandirilmistir. Her ajanin makul bir siirede bir
IM’ye konumlanmig olmasi amaglanmaktadir.

Varsayim 1: Ajan takimi igerisindeki tiim ajanlarin aym 6zelliklere
sahip oldugu ve 2 boyutlu bir diizlemde hareket -ettikleri
varsayllmistir. Takim igerisindeki her bir ajan 4; ile temsil edilir, 4; €
Ali=1,..,N|

Varsayim 2: Her ajanin kendi konumunu bildigi varsayilmustir.
Onerilen yoéntemde, hedef alana ulasmak, hedef alandaki diger
ajanlart kesfetmek ve iletisim araligindaki ajanlarla etkilesimde
bulunabilmek igin cografi yaklasim kullanir, (x{(t), v/ (t)) Ajanlar,
takimda ka¢ ajan oldugu bilgisine sahiptir; ancak etkilesimde
bulunmadiklar yani iletisim mesafesi i¢erisinde bulunmayan ajanlarin
konum bilgisine sahip degildir. Ortamdaki tiim ajanlarin t anindaki
konumlart AV = {(x(t), v (D), ..., (xa(£), VA ()} ile gosterilir.

Varsayim 3: Her ajanin, dairesel bir sekle sahip oldugu (cap: @,) ve
dairesel bir algilama bolgesine sahip oldugu varsayilmaktadir. 4; ve
Aj arasindaki mesafe d;; = |4;4;| seklinde ifade edilir. Dairesel
sekildeki ajanlarin ¢ap uzunlugu ve dairesel algilama bolgesinin ¢ap
uzunlugu 0’dan biiyiik olmalidir. Ek olarak iletisim mesafesi, ajanin
sahip oldugu dairesel seklin yarigapindan kiigiik olmamalidir. Aksi
durumda iletisim kurulamaz ve kolektif davranis liretilemez. 4; ve 4;
ajanlarinin  etkilesime girebilmesi icin asagidaki esitsizligin
saglanmasi1 gerekmektedir:

| (0, ¥ (), (£ (0, ¥ ()] < dy (1)

Her ajanin iletisim/algilama arali1 gibi baglanti sinirlamalar vardir.
Her ajan her bir 6grenme adiminda hedef alani 1zgaralara ayristirir.
fletisim mesafesi, 1zgara ayrisirma mesafesinden daha kisa
oldugunda ajanlar aras1 baglanti kopacaktir. Bununla birlikte
iletisimin yeniden saglanabilmesi adina yapilabilecek herhangi bir
ajan eylemi, dier ajan konumlarinin degismesine sebep olabilir.
Sonug olarak uygun ¢6ziim bulunabilmesi amactyla yapilan her bir
eylem, enerji tiiketimini artirir.

Bu boéliimde, hedef alanda bagl ajanlarin (bilgi aligverisi yapabilen)
yiiksek adil indisi semsiyesi altinda en az enerji tiikketimi ile en fazla
kapsama alani1 elde edilebilmesi amaciyla onerilen yontemin detaylari
sunulmustur.

2.4.1. Izgara ayristirma (Grid decomposition)

Sistem igerisinde her bir THA bir ajan tarafindan temsil edilir. ki
boyutlu bir ortamda ajanlar, hedef alanda 1zgaralar olusturarak
merkezlerine konumlanmay1 6grenir. Hedef alan diizenli bir sekil
olmayabilir. Diizenli veya diizenli olmayan hedef alan i¢in bir soyut
alan olusturulur. Soyut alan, hedef alani igeren en kiig¢liik diizenli
dortgen alandir. Ajanlar, 1zgaralara ayrilmis soyut alan merkezlerine
yonlenir. Ajanlar, kendilerine en yakin ve en ¢ok ICN igeren 1zgaraya
giderek en hizli ve en uygun ¢6ziimii liretmeye ¢alisir. Ayni zamanda,
hedef alanda ajanlar arasi iletigimin saglanmasi da amaglanir. T hedef
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alan1 ve kT hedef alanin kdseleri olmak iizere, hedef alam iceren en
kiigik diizenli dértgen alan {(x],¥{), ..., (X%, ¥n ) ¥V Ximaxs Vimin €
kT} i(;in {(x;rnin' y‘rrflax )' (xrtlax' YnTmax )' (x;‘rnax' y;u'n )r (x;rnin'y'r?;Lin )}
seklinde ifade edilir. IM’ler ise j € {1, ..., N} tim IM; € T ile temsil
edilir. Hedef alan igerisindeki tiim ICN’lerin kiimesi ICN; =
{ICNy, ...,ICN,} seklinde tanimlanir. Izgara ayristirma algoritmasi
Tablo 1°de verilmistir.

[k olarak Tablo 1°de gériildiigii iizere hedef alani igeren en kiigiik
diizenli dortgen alanin koordinatlart bulunur. Daha sonra belirlenen
ayrigtirma mesafesi kullanilarak (genellikle ajanin iletigim/algilama
mesafesi), ajanin konumlandirilacagr IM’ler bulunur. Sekil 2°de
goriildiigii gibi IM’lerde kag adet ICN oldugu hesaplanir.

ol T T .
> N
/ .'/ A ,
/ \
/ / \
an | @9
.I'\I \ I\\ . ;/.’I.
\ N '{.’
J N AN
s N \
Ilfll
wn | @.0)
I|I I|I )
\ I..\\ /
N )
N\ e )

Sekil 2. IM-ICN ikilisi (Center of grid-Pol pair)

Burada temel amag 1zgara olusturup merkezine ajan koymak degil;
hesaplanan noktalara ajan yerlestirmek ve ajanlarin iletisim mesafesi
kadar bir kapsama alani olugturmaktir. Olusturulan kapsama alanlari
ile hedef alandaki ICN’ler kesistirilir. Son olarak IM’nin indeksi ve
igerdigi ICN sayisint igeren ikili listeye atilir.

2.4.2. Odiil stratejisi (Reward strategy)

Seyir mesafesini en aza indirmenin zamandan, enerjiden ve donanim
kullanim siiresinden tasarruf etmek gibi birgok getirisi vardir.

[30]’dan esinlenilerek hedef atamasi gergeklestirmek ve seyahat
mesafesini en aza indirmek amaciyla bir 6diil yapisi tasarlanmustir.
Tablo 2’de goriildiigii tizere 6diil, her bir ajanin her bir IM’ye uzaklig1
ile belirlenir. Her adimda, ajanlarin IM’lere olan uzakliklar
hesaplanir. Fakat alinan 6diilii en yiiksek diizeye ¢ikarmak burada
basarisiz bir strateji olacaktir. Ciinkii elde edilen ddiiliin en yiiksek
diizeye c¢ikarilmasi, ajanlart hedef alandan uzaklastiracak ve alanlarin
kapsanmasini  engelleyecektir. Bu sebeple elde edilen mesafe
degerlerinden en kiigiik olan1 segilir. Sonrasinda ise bu uzaklik degeri
-1 ile ¢arpilarak negatif degeri alinir. Bu sayede ajanlarin 1zgaralara
ayristirllmis alanlara dagilim 6diilii negatif degerden 0’a yakinsar.
Béylelikle, PO’niin temelinde var olan &diil giidiimlii 6grenme
gergeklestirilir.

Tablo 2. Odiil islevi 1 (Reward function 1)

Algoritma S6zde Kodu

Bagla:ry =0

for 1zgara 0°dan IM" e kadar do
ajanlarin 1zgaraya mesafesini (d) hesapla
r =1 + (—min(d))

end for

return 7y

IM’lere dogru hareket eden ajanlar birbirleriyle carpisirlarsa
cezalandirilir. Bu nedenle, ajanlar ¢arpigmalardan kaginirken hedef
alanlart kapsamay1 Ogrenmelidir. Carpisma olup olmadiginin
belirlenebilmesi i¢in her adimda ajanlar arasindaki mesafe hesaplanir.
Ajanlarin daire seklinde modellendigi diistiniildiiginde mesafe,
ajanlarin  yarigap toplamlarindan daha kiiglik ise ¢arpisma
gerceklesmis demektir. Carpisma Onleme algoritmasi Tablo 3’te
verilmigtir.

Tablo 3. Odiil Islevi 2 (Reward function 2)

Algoritma Sozde Kodu
Basla:r, = 1,0,

for ajan 0 dan EV’e kadar do
ifdAiAj < @4 then
n=Y*n

end if

end for

return r,

Tablo 3’te sdzde kodu verilen carpisma hesaplama yonteminde v,
carpismadan kaginma i¢in indirim faktoriinii temsil eder:

pi = [[;w(ij),j € {1, .., N} tim 4; € Ef )

Tablo 1. Izgara ayrigtirma algoritmasi (Grid decomposition algorithm)

Algoritma S6zde Kodu

Basla: L;(i, k) < (izgara indeksi,ICN sayist)— 1zgaralar i¢in bos liste
Esitle: 1zgara ayristirma i¢in mesafe m, m < A4,,| A,, ajan iletisim mesafesi

Basla: Xtemp = Xpun + (M/2)

Ytemp = Ymin + (M/2), ICN; «— hedef alandaki ilgi cekici noktalar

fOr Ytemp’ t€N Ymay ™ a kadar do

j=0

fOr Xtemp ten Xiemp @ kadar do

.IMj = (xtemprytemp)a Xtemp = Xtemp +m
[CNtemp = IM;. buffer(m/2) N ICNy

Ly. insert(j, ICN omy- size()

j++

end for

Xtemp = Xtemp T (m/2), Ytemp = Ytemp T M

end for
return L;
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Sekil 3. Onerilen yontemin ¢alisma prensibi (Working principle of the proposed method)

B 1,0, +0;,)/2 <d;
v =, o L apye s d, ©

Ajanlarm, ICN sayisi fazla olan IM’lere dogru yonlenmesini saglayan
odiil islevi Tablo 4’te verilmistir:

Tablo 4. Odiil Islevi 3 (Reward function 3)

Algoritma Sézde Kodu

Bagla: 3 =0

for ajan 0’dan EN’e kadar do

Bul: A; nin erisebildigi ajanlar1

Bul: Erisilebilir ajanlarin (AR) kapsadigi IM’leri

Topla: r3 < L;(i, k) kullanarak kapsanan ICN sayilar1 (c),
n

T3 = Z Vi, n{4;, ..., A} € AR
i

end for
return r3

En kisa yol, carpismadan kaginma ve kapsanan ICN’ler iin tasarlanan
odil iglevleri kullanilarak elde edilen kiimiilatif 6diil islevi asagidaki
gibidir:

T =T xT kT 4

Kiimiilatif 6diil islevinde; kapsama siirecinde ¢arpigsmadan kaginarak
yol planlama karsiliginda elde edilen 6diil puan1 ve kapsanmayan ICN
ylizdesi carpilir. Yol planlama siireci negatif bir degerdir;
kapsanmayan ICN sayis1 ne kadar yiiksek ise elde edilecek kiimiilatif
puan o kadar diisiik olacaktir. Bu yaklagim 6diil araligini genigleterek
dgrenme siirecini hizlandirir. Boylelikle onerilen yontemindeki PO
ajanlari, Es 4. kullanan 6diil glidiimlii ¢aligma yaklagimi ile 0’a
yakinsamaya galisir.

2.4.3. Cok ajanli sistem modeli (Multi-agent system model)

Ajanlar arasindaki is birligi karmagikliginin ¢ozliimii i¢in bir CAS
modeli olusturulmustur. 2 boyutlu bir diizlem iizerinde hareket eden
ajanlarm A;, t zamamndaki konumu (x{(t),y{(t)) ile ifade
edilmisgtir. Hedef alan T, 1zgaralara ayristirma iglemi sonrasinda
gidilecek 1zgara alanlan ise j € {1,..,N}tim IM; €T ile temsil
edilir. Onerilen bu CAS modelinde asagidaki hedeflerin karsilanmasi
beklenmektedir.

e Ajanlar, kapsanan ICN sayis1 maksimum olacak sekilde IM’lere
dagilmalidir.
e Her IM yalmizca bir ajan tarafindan kapsanmaldir. Ornegin
Vi, j, IM] # IM] i,j € IMT
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Tablo 5. Onerilen yontem (Proposed method)

Algoritma S6zde Kodu

Bagla: 6grenme ve 6diil indirim faktorii
for boliim = 1 to M do

Bagla: N ve hedef alan T

Bul: Tablo 1 ile IMT

Al x’ in ilk durumu

for t = 1 to maks_boliim_uzunlugu do

her bir ajan i igin, segilen eylem ve giiriiltii: N¢, a; = pg,(0;)+N; N, , politika ve gézlem: w.7.t

Eylemleri uygula: a = (aq, ..., ay)

Hesapla: Tablo 4 kullanarak 6diil r

Belirle: yeni durum x’

Sakla: (x, a,r, x") bilgisini tekrar oynama bellegine D
x «x'

for ajan i = 1’den N’ye kadar do

Orneklem al: tekrar oynatma arabelleginden D mini-y1gin olarak S

Giincelle: Es. 6 kullanarak elestirmen

Giincelle: Orneklem alinmis politika gradyani Es. 7 ile aktor

end for
Giincelle: her ajan i¢in hedef ag parametreleri
end for
end for

o Hedef alan igerisindeki IM’lere konumlanmis ajanlar, birbirleriyle
iletisim saglayabilecek mesafede olmalidir.

e Ajanlar ¢arpismadan kaginmalidir yani herhangi iki ajan herhangi
bir t anmnda aym konumda bulunamaz.  Ornegin

Vi, (A0, 54(®) = (0, 10)

Ajan politikas1 u ile politika parametresi ise 6 ile temsil edilir. N ajanl
CAS modelinde, durum gegisleri i¢in politikalar u = {uy, 4y, ..., Un},
parametreler ise 6 = {64, 0,, ..., 0y} ile ifade edilir. Ayrica, model,
politika bagimsiz egitim i¢in bir deneyim tekrar arabellegi kullanir.
Ajan, her bir adimda ortak durumu, sonraki ortak durumu, ortak
eylemi ve ajanlarin her biri tarafindan alinan 6diilleri gosteren bilgileri
(x,x',a4, ...,ay, 11, ..., ry) seklinde saklar. Ardindan, ajani egitmek
igin tekrar arabelleginden bir drnekleme yapar. Ornekleme alinmig
bilgiler kullanilarak ajanin elestirmeni giincellenir. Boylelikle
elestirmen i¢in Orneklenmis zamansal fark hatasi kullanan kayip
fonksiyonu su sekilde tanimlanir:

y=r+ leH (x,rair "'raI’V)la;:u;-(oj) (5)

1 ) L L N\2
LoD =53 (v - @/(x),al, ., ah)) ©)

Yukaridaki esitlikte a’,y,S,0 ve Qf‘ sirasiyla; sonraki ortak eylemi,
indirim  faktoriinli, tekrar arabelleginden rastgele segilen
orneklemenin boyutunu, ortamin kismi goézlemlerini ve merkezi
eylem-deger fonksiyonunu gosterir. Aktdriin giincellenmesi igin
orneklenen politika gradyani agagidaki gibi tanimlanir:

1 . o ;
V(’i = EZJ Vei‘ui(o;)vaiQ# (xl' @ wee) aljv)lai=#i(0{) ™
2.4.4. Onerilen Yontemin Insast (Construction of proposed method)

CAPO, 6grenmeye dayali sistematik bir yaklasimdir ve bilinmeyen
dinamik ortamlar1 ele alma yetenegine sahiptir. Davranis stratejileri
tasarlanirken belirtilen 6zelliklerden faydalanilabilmesi igin 6nerilen
yontem, derin dgrenme ile CAPO temelinde modellenmistir. Ek
olarak merkezi Ogrenme-merkezi olmayan yiiriitme semas: tercih
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edilerek birbirinden bagimsiz hareket eden; ancak grubun ortak hedefi
i¢in politika iireten ¢ok ajanli sistem olusturulmustur.

Merkezi 6grenme, egitim katmaninda; merkezi olmayan yiirlitme ise
yiiriitme katmaninda ele alinir. Egitim katmaninda politika egitimi
i¢in ajan eylemlerine gore elde edilen 6diil puanlari kullanilir. Her bir
ajan, yalnizca yerel gozlemlere sahiptir ve mevcut durumunu
paylasmak i¢in diger ajanlarla iletisim kurar. Ajanlar, merkezi bir
kontrol mekanizmasi gerekmeksizin grubun ortak basarisina hizmet
eder ve en uygun konumu bulmak amaciyla bir politika 6grenir.
CADDPG'de ajanlar, gruptaki diger ajanlarin aldig1 diillerin toplamu,
ortalamasi gibi ortak bir 6diil tasarimi kullanirlar. Fakat dnerilen 6diil
stratejisi ile ortak paylagimda olan kolektif 6diil politikasi elde
edilmistir. Kolektif odiiliin yapisi, tim ajanlarm uygun pozisyon
almasina baglhidir ve dolayisiyla kendi basina kolektif bir dogasi
vardir. Isbirlikci dinamik bir ortam igin 7;, tiim ajanlar tarafindan
paylasilan ortak bir 6diildiir. 7; ile ajan bazli 6diil ve grup bazli &diil
olmak iizere 2 bilgi elde edilir. Bu, CADDPG'deki 6diil paylasim
politikasinin 6tesinde, etkin bir is birligi ortaya ¢ikarir.

Onerilen yéntemin davrams stratejisi icin yaygmn olarak kullanilan
“cekicilik” ve “kaginma” kombinasyonu baz alinmistir. [32]'ten
esinlenerek, “cekicilik” amagcli, ajanlarin Tablo 2'de ifade edildigi gibi
hedef alanin i¢ kismina cekilmeleri yani IM’lere konumlanmalari
pozitif bir ddiil olarak kabul edilir. Ajanlarin iletisim mesafesinin
disina ¢ikmasi ise negatif 6diil kabul edilir. Buna ek olarak Tablo 4’te
sunuldugu {izere, ajanlar erisilebilir ajanlarla birlikte kapsadigi
ICN’ler i¢in olumlu 6diil alirlar. Bu olumlu 6diil, ajanlarin iletisim
mesafesini agmasini engeller; dolayis1 ile “gekicilik” yoniinden
olumlu sonug elde edilir. [33]'ten esinlenerek, ajanlar arasi ¢arpisma
(kaginma) araligi tanimlanir ve bu araliga dayanarak, herhangi iki
ajanin birbirine ¢ok yakin oldugu durumda olumsuz bir 6diil verilir.
Boylece Tablo 3'e gore, her bir ajan, diger ajanlarla uygun mesafede
oldugu igin olumlu bir &diil; ¢ok yakin mesafede oldugu durum igin
olumsuz bir 6diil alir.

Onerilen yéntem model bagimsiz 6grenme yapisina sahiptir ve tekrar
arabellegini kullanarak 6grenme siirecini isletir. Merkezilestirilmis
modiil, ajanlara egitim siiresi boyunca politikalarim1 nasil
giincelleyecekleri konusunda rehberlik eder. Egitim siireci boliimlere
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ayrilmistir ve her boliim kosulmadan 6nce ajanlarin konumu rastgele
belirlenir. Ajanlar, egitim siirecinde senaryoyu yeniden kosmak igin
tekrar arabellegine eylem, durum ve 6diilden olusan bilgi grubunu
depolar. Her zaman adiminda, tekrar arabelleginden Ornekleme
yapilir. Elestirmenler Es. 6 ile giincellenirken, Es. 7 ile ajanlarin
politika gradyam giincellenir. Her ajan, alan kapsamini artirmak i¢in
en uygun ortak eylemi belirler. Yiiriitme siirecinde ise merkezi modiil
kaldirilir ve yerel gbzlemler igin aktdr agi kullamlir. Onerilen
yontemin s6zde kodu Tablo 5'te verilmistir.

2.4.5. Egitim siireci (Training process)

Her ajanin kendine 6zgii aktor ve elestirmen aglar1 vardir. Daha 6nce
aciklandigi  gibi  yontem, tekrar arabelleginde depolanan
deneyimlerden (yani eylem, durum ve 6diil) 6grenir. Diger bir deyisle,
Ogrenme siireci boyunca her t zaman diliminde agdaki tim ajanlar
icin aktorler ve elestirmenler, rastgele 6rneklem alinan mini-y18in
kullanimiyla deneyimlerden giincellenir.

Tablo 5’te egitim siirecindeki Ogrenme yaklasimi sozde kodu
verilmigtir. Onerilen yontemde, ajanlarin baglangig konumlarindan
hedef alan tizerindeki konumlanmalarina kadar gegen siire¢ bir boliim
olarak ifade edilir. Egitim i¢in her bolim t zaman dilimlerinden
olusur. Egitim dongiisiinde, sistem s; baslangic durumunu alir ve
ortamin baglangi¢ kosullart olusturulur. Her ajan i, Q; gozlemi ile
aktor ug,'ve gore bir eylem seger. Ajamin yerel olarak en uygun
politikay1 segmesini ve daha fazla kesif gergeklestirmesini 6nlemek
icin, secilen eyleme giiriiltii eklenir. Secilen eylemi gerceklestiren
ajanlar bir 6diil degeri 1, ve yeni bir s;,; durumu elde edecektir.
Secilen eylem, ajan1 hedef bolge disina ¢ikmaya veya diger ajanlarla
carpismaya zorlarsa Es. 4’e gore cezalandirilir. Dolayisiyla ajan bu
eylemden kaginmay1 ve ilgili konumu se¢gmemeyi 6grenir. Daha sonra
(S¢, g, e, Sep1) 'in son degerleri tekrar oynatma arabelleginde
saklanir. Egitim siirecinin sonunda, t zaman araligindaki her ajan,
tekrar oynatma arabelleginden D mini-yigin S rastgele seger ve
ardindan Es. 6 kullanarak elestirmeni gilinceller. Bu adimdan sonra,
aktor Es. 7 ile giincellenir. En son agsamada hedef ag, kayip islevi ve
O0grenme orant ile yavag yavag giincellenir.

3. Deneysel Calismalar (Experimental Studies)

Gergek zamanli olarak caligan bir benzetim mimarisi kullanmak,
Onerilen yontemlerin daha az maliyetle 6n dogrulama yapilabilmesi
adina uygun bir yaklasimdir [34]. Dolayisiyla Onerilen yontemin
degerlendirilebilmesi amaciyla, OpenAl ekibi tarafindan gelistirilen
cok ajanli aktor-elestirmen platformunu kullanarak bir benzetim

egitim
T ylirtitme
arabellegi aktor a5
D ™ ¢

v

> [HAl <u—

kritik a3

!
‘\‘-_
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(7]
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D
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ortami tasarlanmigtir [26]. Alan kapsama siireci igin 6nerilen yontem
ile tasarlanan benzetim ortami etkilesimi Sekil 4'te gosterilmistir.

3.1. Deneysel Ayarlar (Experimental Settings)

Benzetim ortami, geometrik merkezin orijin oldugu ve her boliimiin 1
birim olarak ayarlandig1 bir koordinat diizlemidir. Diizlem, ajanlardan
ve bir hedef alandan olusur. Ajanin etrafindaki daire, alan
kapsamasini temsil etmek i¢in kullanilir. Ayrica benzetim ortaminda
bir ajan, dairesel bir sekil ile temsil edilir. Tletisim mesafesi ve hedef
alanin gekli, egitim boliimiiniin baginda ayarlanir. Hedef alan herhangi
bir sekil olabilir. Her egitim boliimiinde, ajanlarin konumlari ve hedef
alanin konumu rastgele olusturulur. Rasgele olusabilecek olumlu veya
olumsuz sonuglarin filtrelenerek kolektif davranisin daha kolay analiz
edilebilmesi amaciyla benzetim c¢aligmalarinda en az 3 ajan
kullanilmigtir. Buna ek olarak benzetim ¢aligmalarinda ajan sayisi 8
ile siirlandirilmistir. Bunun sebebi, kiyaslanan yontemlerin dagitik
6grenme ve yiiriitme mekanizmasina sahip olmasi ve dolayisiyla ajan
sayisindaki artisin, mevcut sonucglarla benzer egilimde sonuglar
iretmesidir. Benzetim ¢alismalar1 Tensorflow 1.2.0 ve Python 3.7 ile
Ubuntu 16.04.3 iizerinde gerceklestirilmistir. Egitim igin boliim sayis1
5000, boliime ait islem sayist ise 250 olarak belirlenmistir. Yani
ajanlar her bolimde 250 eylemde bulunabilir. Diger parametreler ise
su sekilde tanimlanmustir; gok katmanli algilayicidaki birim sayisi 64,
y1gin boyutu 1024, indirim faktorii 0,99 ve 6grenme orani 0.001'dir.
¥y yani 15 islevinde kullanilacak dgrenme orami 1 olarak secilmistir.
Ajanlarin baglangic konumlarinin rastgele belirlenmesi sebebiyle
benzetim senaryolar1 50 kez tekrarlanmistir ve elde edilen metriklerin
ortalama degerleri alinmigtir. Onerilen model, ayn1 benzetim ayarlar
kullanilarak DRL-EC3 ve DRL_EC3’iin gelistirilmis versiyonu olan
Dagittk DRL EC3 ile karsilagtirllmis ve benzetim sonuglari
degerlendirilmistir. Kargilagtirma ve dogrulamalar i¢in 3 konu
belirlenmistir:

e Ajan sayis1 artisinin kapsama tizerindeki etkisi: Sistemin kapsadigi
ortalama ICN puanidir. Tablo 4 kullanilarak hesaplanir.

e Ajan sayisi artisimin enerji kullanimi tizerindeki etkisi: Sistemin
sahip oldugu ajan sayis1 karsiliginda kapsadigi ICN sayisi, enerji
verimliligini ifade eder. Kapsanan ICN’lerin normallestirilmis
halidir; yani Tablo 4 ile elde edilen sonucun sistemdeki ajan
sayisina oranidir.

e Kapsanan ICN’ler igin adillik indisidir: ICN kapsam puanlarina
iliskin Jain [35] adillik indisidir. N ortamdaki ICN sayisin1 temsil
ederken; c,(i), t anindaki i ICN’sini kapsayan ajan sayisin ifade
eder. /] = 1olmast durumu ajanlar arasinda mitkkemmel adilligi
gosterir.

= |
Benzetim
ortamt
) —>

Sekil 4. Deney platformu (Experiment platform)
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3.2. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

ilk deneysel calismada, ortamdaki ajan sayisi artisimn kapsama
iizerindeki etkisi incelenmis ve 3 modelin performansi
karsilastirilmigtir. Kargilagtirma igin kullanilacak kapsama oranlari
Tablo 4’te verilen yonteme gore hesaplanmigstir. Sekil 5'te gorildigi
lizere, Onerilen yontem DRL-EC3’e goére yaklasik %8,64;
Dagitik DRL_EC3’ye gore ise yaklasik %3,51 daha fazla kapsama
orani elde etmistir. Ornegin, ajan sayisi 4 oldugunda, 6nerilen yontem
yaklasik %58,8 oraninda kapsama yaparken; DRL-EC3 yaklagik
%53,9, Dagitik DRL_EC3 ise yaklastk %55,2 oraninda kapsama
yapmisgtir. Ajan sayisinin 8 olmasi durumunda, Onerilen ydntem
tarafindan elde edilen kapsama orani yaklasik %89,4, DRL-EC3
tarafindan elde edilen %80,2 iken Dagitik DRL_EC3 tarafindan elde
edilen kapsama orani ise %87,3 olmustur. Diger senaryolar i¢in de
benzer egilim bulunmaktadir. Dolayisi ile 6nerilen yontemin ulastigt
ortalama kapsanan ICN oram diizenli artis gostererek daha iyi
sonuglar elde edilmistir. Ajan sayisindaki artis, ICN kapsama
siirecinde ajanlarm farkli desenler ile baglanti kurmasina olanak
saglanmugtir. Tkinci deneysel galismada, 3 modelin enerji tiiketimi
kiyaslamas1 yapilmistir. Enerji tiiketimi hesaplamasinda, ajanlarin

Ortalama Kapsanan ICN Oram
X 3 3 3 8

=

yaptiklar eylem sayisindan faydalanilmigtir. Her béliimde, sistemin
elde ettigi kapsama orami kaydedilir. Egitimin sonunda ise kapsama
puanlan toplanarak eylem sayilarina bdliniir. Elde edilen sonucun
sistem igerisindeki ajan sayisina boliinmesi ile bir ajanin eylem basina
kapsadigi ICN bulunmus olur. Bu sonugtan yola ¢ikilarak bir ICN
kapsamak icin bir ajanin baslangi¢ konumundan itibaren ka¢ adim
attigi  hesaplanir. Bu deger normallestirilmis ortalama enerji
tilketimini ifade eder. Sekil 6'te gorildigii iizere, DRL-EC3 ve
Dagitik DRL_EC3 modelleri O6nerilen yonteme gore sirasiyla
yaklasik %8,7, %3,75 daha fazla enerji tiiketmistir. Ornegin, ajan
say1st 4 ve 8 iken kiyaslanan modellerin normallestirilmis ortalama
adim sayilari sdyle gergeklesmistir: dnerilen model 17 ve 22,3, DRL-
EC3 18,55 ve 2, Dagittk DRL _EC3 ise 21,37 ve 22,94. Bu sonuglara
gore ajan sayist artttkca enerji tiketim degerlerinde biiyiik
degisiklikler olmadig1 gozlemlenmistir. Cok ajanli sistemlerin
rekabetci ve isbirlik¢i dogasi geregi ajan sayilarinin politikalar
tizerinde biiyiik bir etkisi yoktur. Bununla birlikte onerilen yontem;
daha az enerji harcayarak maksimum kapsama oranina ulagmigtir.
Bunun 2 sebebi oldugu diistiniilmektedir; (i) yol planlamasi igin 6zel
bir 6dil stratejisi tasarlanmistir; (ii) 6diil, ajanin sadece kendi
durumuna gore degil, erisebildigi tiim ajanlarin durumuna gore
belirlenir. Son olarak, ajan sayisina gore adillik indisi agisindan iig
model karsilagtirilmistir. Sekil 7°da, farkli sayida ajanin 3 model igin
adillik indisi sonuglari sunulmugtur. Onerilen modelin sirastyla DRL-

3 4 5 3] 7 8

Ajan Sayist
B Onerilen yontem ®DRL EC3 ®Dagititk DRI EC3

Sekil 5. Kapsanan ICN-ajan iliskisi (Covered POI-agent relationship)
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u Onerilen yontem ®DRL_EC3 mDagitik DRL_EC3

Sekil 6. Eylem sayisi-ajan iliskisi (Number of actions-agent relationship)
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EC3 ve Dagitik  DRL-EC3'e gore yaklasik %10,3 ve %1,4 oraninda
bir ortalama artis ile daha iyi adillik indisine sahip oldugu
goriilmektedir. Ornegin ajan sayis1 {i¢ oldugunda &nerilen model
0,699 adillik indisine ulagirken, DRL-EC3 0,58 adillik indisi ve
Dagitik  DRL-EC3 0,698 adillik indisi elde etmistir. Ajan sayis1 6
oldugu durumda 6nerilen model, DRL-EC3 ve Dagitik  DRL-EC3’iin
adillik indisleri sirasiyla 0,93, 0,84 ve 0,91 olmustur. Benzer egilim
diger senaryolar i¢in de gozlemlenmektedir. Ajan sayisinin artmas,
kapsanan 1zgara sayisinda artisa sebep olur. Bu iliski, adillik indisinin
dogrudan iyilesmesine yol agar. Ek olarak, 6nerilen yontemde daha az
adim ile diger yontemlerin eristigi benzer adillik indisi orani
yakalanmistir. Bu durum, amaca yonelik olarak tasarlanan &diil
stratejilerinden kaynaklanmaktadir.

Calismanin bu boliimiinde, 6nerilen modelinin enerji, kapsama alani
ve adillik indisi gibi konular karsisindaki davranislar incelenmistir.
Ardindan bu ii¢ metrik kullanilarak onerilen yontem, DRL-EC3 ve
Dagittk  DRL-EC3 modelleri ile karsilagtirilmistir. Benzetim
sonuclar1 Tablo 6’da 6zetlenmistir DRL-EC3 ve Dagitik  DRL-EC3
yontemlerinde bir 6diil stratejisi bulunurken, bu g¢alismada, amaca
yonelik 3 farkli 6diil stratejisi tasarlanmigtir. Kolektif 6diil tasarimi ile

1

0.

[ 2]

0.

=]

0.

.

0.

=]

Ortalama Adillik Indisi

=

diistik enerji tiiketimi-yiiksek kapsama oran1 elde edilmeye
caligtlmigtir. 3 farkli 6diil stratejisi kullanimi, elde edilebilecek 6diil
boyutunu artirarak durum-eylem ikilileri arasindaki iligkiyi
belirginlestirir. Boylelikle 6grenme siiresi diiserken 6grenme kalitesi
artar. Bununla birlikte, hedef alandaki i1zgaralar ile bagli ajanlar
arasindaki mesafenin Ol¢iilmesi temelinde tasarlanan 6diil stratejisi
(Tablo 3), 6grenmeye biiyiik katki saglamistir. Bunun iki temel sebebi
vardir; (1) sistemdeki ajanlarin baglanarak haberlesme mesafesi disina
cikmadan 1zgaralara konumlanmalari, (ii) ajanlarin, 1zgaralara
dagilarak kesisimi azalttiklari oranda yiiksek 6diil almalar1. Onerilen
yontemin aksine DRL-EC3 ve Dagitik  DRL-EC3 yontemlerinde
hedef planlama ile ilgili bir 6diil stratejisi bulunmamaktadir. Bu
durum, DRL-EC3 ve Dagittk DRL-EC3 yontemlerinin Onerilen
yonteme oranla daha diisiik sonuglar elde etmesine sebep oldugu
diisiiniilmektedir. Onerilen ydntemde ajanlar, bagl ajanlarin
bilgilerini de kullanarak odiil puanlarini en yiiksek seviyeye
¢ikarmaya c¢aligmaktadir. Bu yaklasim ajanlarin  birbirleri ile
baglanmasin1 ve kolektif karar almalarini zorlamaktadir. Ayrica
onerilen yontemde ajanlar, kendilerine en yakin mesafedeki ICN
yogunlugu en yiiksek IM’ye konumlanmaya c¢alistiklarindan dolay1
enerji tiiketimi agisindan da olumlu sonuglar elde edilmistir. Bu

3 4 5 6 7 8

Ajan Sayisi
m Onerilen yontem ® DRL. EC3 m Dagitik DRT EC3

Sekil 7. Adillik indisi-ajan iligkisi (Fairness index-agent relationship)

Tablo 6. Onerilen yéntemin benzer ¢alismalarla karsilastirilmasi (Comparison of the proposed method with similar studies)

Calisma Onerilen Yontem DRL _EC3 Dagittk DRL EC3
. Cok ajanli derin Cok ajanli derin Cok ajanli derin

Teknik . s . . . .

pekistirmeli 6grenme  pekistirmeli 6grenme  pekistirmeli 6grenme
Algoritma Gelistirilmis CADDPG DDPG CADDPG

3 Ajan: 44,4 3 Ajan: 39,8 3 Ajan: 41,8

4 Ajan: 58,8 4 Ajan: 53,9 4 Ajan: 55,2
Degerlendirme Metrigi Ortalama 5 Ajan: 64,4 5 Ajan: 60,7 5 Ajan: 63,3
Kapsanan ICN Oram 6 Ajan: 73,3 6 Ajan: 66,2 6 Ajan: 70,2

7 Ajan: 81,7 7 Ajan: 75,6 7 Ajan: 79,7

8 Ajan: 89,4 8 Ajan: 80,2 8 Ajan: 87,3

3 Ajan: 16,9 3 Ajan: 18,9 3 Ajan: 17,9

N . o 4 Ajan: 17 4 Ajan: 18,6 4 Ajan: 18,1

Degerlendirme Metrigi g g !
No%mallestirilmis Ortilama Adim > Aj.an: 19,4 > A!an: 206 > Aj.an: 19,8
Sayist 6 Ajlan: 20,5 6 Aj.an: 22,7 6 Ajlan: 21,4

7 Ajan: 21,5 7 Ajan: 23,2 7 Ajan: 22

8 Ajan: 22,3 8 Ajan: 25 8 Ajan: 22,9

3 Ajan: 0,69 3 Ajan: 0,59 3 Ajan: 0,69

4 Ajan: 0,74 4 Ajan: 0,69 4 Ajan: 0,72
Degerlendirme Metrigi Ortalama 5 Ajan: 0,82 5 Ajan: 0,76 5 Ajan: 0,81
Adillik Indisi 6 Ajan: 0,93 6 Ajan: 0,80 6 Ajan: 0,91

7 Ajan: 0,94 7 Ajan: 0,84 7 Ajan: 0,92

8 Ajan: 0,95 8 Ajan: 0,86 8 Ajan: 0,94
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yaklasim CAS’larda, hedef atama ile yol planlama algoritmasini
temsil etmektedir. Bu algoritma yardimiyla ajanlarm kapsama
alanlarindaki kesigimi en aza indirgenerek adillik indisi yiiksek sonug
elde edilmistir.

4. Sonuclar (Conclusions)

Bu calismada, diizenli-diizensiz sekilli alanlarda CAS kullanimi ile en
yiiksek ICN kapsamayi amaglayan bir yontem onerilmistir. Aktor-
elestirmen baglaminda tasarlanan yontemde, bagli ajanlarin diisiik
enerji tiketimi ile yiiksek kapsama elde etmesi amaglanmugtir.
Deneysel sonuglara gore dnerilen yontem dinamik ortamda kapsama
gorevini bagariyla tamamlayabilmigtir. Ajanlar, test yani yliriitme
asamasinda, kendi aktor aglarimi kullanarak grubun ortak amacina
yonelik dagitik ancak kolektif eylemler olusturmayi basarmustir.
Onerilen yontemin performansmin degerlendirilebilmesi amaciyla 3
farkli deneysel ¢alisma yapilmistir. ilk deney calismasinda 6nerilen
yontem, DRL-EC3'e gore yaklagik %8,64, Dagittk DRL-EC3'e gore
ise %3,51 daha fazla kapsama oram elde etmistir. Ikinci deney
caligmasinda modellerin enerji tiiketimleri kiyaslanmigtir. Elde edilen
sonuglara gére DRL-EC3 ve Dagititk DRL-EC3 oénerilen yonteme
gore sirastyla yaklagik %8,7 ve %3,75 daha fazla enerji tiiketmigtir.
Son deney calismasi adillik indisi {izerine yapilmistir. Onerilen
modelin sirastyla yaklasik %10,3 ve %1,4 ortalama artigla DRL-EC3
ve Dagitik DRL-EC3’e gore daha iyi adillik indisine sahip oldugu
gorlilmiistir. Bu sonuglara goére, dinamik alanda, degisen ajan
sayisina uyum saglanarak iletisim kisitlamalari altinda yiiksek adillik
indisine sahip politikalar {iretilmistir. Onerilen yontem, yerel
gozlemler kullanilarak modelsiz  politika gradyan1 tarzinda
modellenmistir. Klasik konum tabanli stratejilerde oldugu gibi hedef
alanda 1zgara kapsamaya odaklanilmistir. Ote yandan o6nerilen
yontemde durum uzay1 yerel gozlemlere baghdir; boylelikle biiyliyen
eylem-durum uzayr ortadan kaldirlmistir. Bu yaklasim, dogru
politikanin daha kisa siirede {iretilmesine yardimer olmustur.
Tasarlanan 6diil yapisi, 6diil paylasimina gerek kalmadan kolektif
davranig {retilmesine olanak saglamistir. Merkezi kontrolden
bagimsiz yerel gozlemlere dayali bu yaklasim, sahip oldugu &diil
stratejisi ile gergek uygulamalarda alan kapsama ¢dziimlenmesine
yardimc1 olacak niteliktedir. Gelecek caligmada, Onerilen yontem
icerisinde  kullanilan  kiimiilatif 6diil islevinin  gelistirilmesi
hedeflenmektedir. Her bir 6diil islevinin 6grenme {izerindeki bireysel
etkisi analiz edilerek, agirlik verme yontemleri ile 6grenme siireci
iyilestirilmeye caligilacaktir.
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