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OZET

Takviyeli 6grenme, i¢inde bulundugu ortami algilayan ve kendi kendine kararlar verebilen bir sistemin, mevcut
problemin ¢6ziimiinde dogru kararlar almayi nasil 6grenebilecegi bir yontemdir. Bu makalede, bir robotun
haraketli engellerin(yayalar) oldugu bir ortamda engellere ¢arpmadan belirtilen alanda otonom bir sekilde hareket
etmeyi Ogrenmesi igin derin takviyeli 6grenme tabanli bir algoritma onerilmektedir. Olusturulan simiilator
ortaminda derin Ogrenme algoritmalarindan Convolutional Neural Network(CNN), Long-short Term
Memory(LSTM) ve Recurrent Neural Network(RNN) ayr1 ayrt kullanilip performanslart test edilerek
raporlanmigtir. Buna gore bu makale kapsaminda literatiire {i¢ 6nemli katki sunulmaktadir. Birincisi etkili bir
otonom robot algoritmasinin gelistirilmesi, ikincisi probleme uygun olarak uyarlanabilen derin 6grenme
algoritmasinin belirlenmesi, {igiincii olarak otonom bir robotun hareketli engellerin oldugu kalabalik ortamlardaki
hareket eylemini gergeklestirmesi igin genellestirilmis bir derin takviyeli 6grenme yaklagiminin ortaya
konulmasidir. Gelistirilen yaklagimlarin dogrulanmasi i¢in derin takviyeli 6grenme algoritmalar1 ayr1 ayr1 simiile
edilerek egitimi gerceklestirilmistir. Yapilan egitim sonuclarma gore, LSTM algoritmasinin digerlerinden daha
basarili oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Takviyeli Ogrenme, Otonom Yol Planlama, Derin Ogrenme, LSTM, RNN

COMPARATIVE ANALYSIS FOR AUTONOMOUS PATH PLANNING
APPROACHES BASED ON DEEP REINFORCEMENT LEARNING IN
DYNAMIC ENVIRONMENTS

ABSTRACT

Reinforcement learning is a method of how a system that perceives its environment and can make decisions on its
own can learn to make the right decisions in solving the current problem. In this article, a deep reinforcement
learning-based algorithm is proposed for a robot to learn to move autonomously in a specified area without hitting
obstacles in an environment with moving obstacles (pedestrians). Convolutional Neural Network (CNN), Long-
short Term Memory (LSTM) and Recurrent Neural Network (RNN), which are deep learning algorithms in the
created simulator environment, are used separately and their performances are tested and reported. Accordingly,
three important contributions to the literature are made within the scope of this article. The first is the development
of an effective autonomous robot algorithm, the second is the determination of a deep learning algorithm that can
be adapted to the problem, and the third is a generalized deep reinforcement learning approach for an autonomous
robot to perform the movement action in crowded environments with moving obstacles. In order to verify the
developed approaches, deep reinforcement learning algorithms were separately simulated and trained. According
to the training results, it has been determined that the LSTM algorithm is more successful than the others.
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1. Giris

Yapay zeka, makinelerin edindigi tecriibelerden 6grenmesini, yeni girdilere uyum saglamasini
ve insan benzeri gorevleri ger¢eklestirmesini miimkiin kilar. Yapay zeka, gorevleri yerine getirmek i¢in
insan beynini modelleyerek taklit eden ve topladiklari bilgilere gore yinelemeli olarak kendini
gelistirebilen sistemlerdir. Giiniimiizde bu sistemler satrang oynayan bilgisayarlardan kendi kendini
gelistirebilen robotlara kadar kullanilmaktadir. Ozellikle derin dgrenme ve takviyeli dgrenme
yontemleriyle gelistirilen yaklagimlar teknolojik gelismelerde 6nemli rol oynamaktadir.

Bu yaklagimlar, bir temsilciye gereksinim duyulan, belirsiz 6zelliklere sahip birden fazla kosul
altinda bir gorevi yerine getirme problemini ¢6zmek i¢in kullanilir. Ayni zamanda bilinmeyen
etkenlerin bulundugu karmasik bir ortamda egitim seti olmaksizin sonug¢ almak oldukga zordur [1].
Bagka bir sekilde ifade etmek gerekirse, temsilci, kendine verilen bir gorevi tamamlamaya ¢alisan akilli
bir sistem tarafindan gercgeklestirilen dogru bir eylemdir. Bu eylemi Markov Karar siirecleri (MDP) [2]
olarak adlandirilan modelin karar verme siireci olarak tanimlanmaktadir.

Takviyeli 6grenmedeki en 6nemli gelismelerden biri, Q-6grenme olarak bilinen bir politika dis1
Zamansal-fark (Temporal Different) kontrol algoritmasinin gelistirilmesiydi [3].Temel olarak tek
asamal1 Q-6grenme, denklem 1 de gosterildigi gibi tanimlanir:

(St A7) < Q(S1, A7) + af Reyq +ymax,Q(Ses1,a) — Q(Sr, Ar) | (D

Q-6grenme gibi takviyeli 6grenme yontemleri stokastik algoritmalara gore daha giivenilirdir,
¢linkii durum(state) gecislerinde bir 6diil alarak mevcut eylemi 6diillendirir. MDP teorisinin temeline
dayanan Q-0grenme, farkli karmasik kosullar altinda temsilci eylemlerinin sorunlarini ¢dzmek igin
ideal bir yontemdir. Q-6grenmede kullanilan tablo matrisi(Q-Table), durum ve hareket degerlerinin
artmasiyla ¢ok biiyiik bir boyuta gelir. Bu durum en biiylik dezavantajlarindan biridir ve temsilcinin
yonlendirilmesinde yanlis kararlar vermesine yol agar. Bu tiir durumlarda yaygin olarak kullanilan
yapay sinir aglari ile sorun en aza indirilmektedir. Dolayisiyla arastirmacilar tarafindan daha ¢ok tercih
edilmektedir. Q-Ogrenmenin yapist sekil 1 de gosterilmistir.

Takviyeli Ogrenme Problemi Q- Tablo Goziimi
Temsilci/E-yTeh Orjt.am\ Eylem
.o L =
2
=3
|| a

Oduil

Sekil 1. Q-6grenme modeli

Derin takviyeli 6grenme(DRL), &zellikle son yillardaki gelismelerle birlikte arastirmacilar
tarafindan tercih edilmektedir. DeepMind ekibinin Atari oynayabilen temsilciyi egitmeleri 2010 y1linin
en dikkat ¢ceken gelismelerinden olmustur. Ayni yillarda Go oyununda diinya sampiyonunu yenebilen
bir temsilci egitildi. Bu gelismelerin ardindan takviyeli 6grenme ¢aligmalari hizla ilerledi. 2019 yilinda
Dota [4] oyunu derin takviye 6grenmesi kullanilarak gelistirildi. Starcraft II [S] , Quake III [6], gibi
karmagik ve ¢cok oyunculu oyunlarda derin takviye 6grenimi yaklasimi kullanilarak gelistirildi. Ayrica
uzun siireli bellek gerektiren gorevlerde basarili sonuglar alan derin takviyeli 6grenmeyi destekleyen
mimariler gelistirildi [7] [8].Saglik alaninda DRL nin kullanildig1 ¢aligsma [9], Rubik kiipiin ¢6zliimiinde
[10], DRL’nin ses alanindaki ilerleyisi hakkinda ayrintili bir ¢alisma hazirlamiglardir [11]. Benzer
baska bir ¢alismada ise konugma duygu tanimada daha 6nceden egitilmis derin 6grenme algoritmalari
kullanarak DRL yaklagimi sunulmaktadir [12].Otonom robot navigasyonu ile ilgili gelistirilmis bir
O0grenme yoOntemi sunan calisma [13] siirekli hareket halindeki karmasik robot problemlerinde
calismalar yapilmistir. Diisman radar tespiti ve fiize saldiris1 altinda IHA'nin hayatta kalma olasilig1
dikkate alinarak bir durum degerlendirme modelinin gelistirildigi makalede [14] DRL tabanli yol
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planlama problemi ele alinmaktadir. Robotlar i¢in bilinmeyen ortamlarda otonom yol planlama
probleminin ¢dziimii i¢in derin takviyeli 6grenme algoritmalari kullanilmigtir [15]. Bilinmeyen bir
ortamda insansiz gemilerin akilli yol planlamasini1 ger¢eklestirmek i¢in DRL'ye dayali otonom bir yol
planlama modeli 6nerilen makalede [16], model, gevre ile siirekli etkilesim ve gegmis deneyim
verilerinin kullanim1  yoluyla derin deterministik politika gradyam1 (DDPG) algoritmasin
kullanmaktadir. Bilinmeyen bir ortamda quadrotorun otonom olarak ucabilmesi i¢in yeni, agiklanabilir
derin sinir ag1 tabanli bir yol planlayici dnerilen ¢caligmada [17] navigasyon problemi bir Markov Karar
Siireci (MDP) olarak modellenmis ve yol planlayici, simiilasyon ortaminda Derin Takviyeli Ogrenme
yontemi kullanilarak egitilmigtir.

Cizelge 1. Yol planlamasi i¢in yapilan bazi ¢aligmalarin karsilastirilmasi

Makale Problem Simiilator Coziim Yontemi

[13] Robot i¢cin Otonom yol Gazebo Derin Takviyeli Ogrenme (PPO)
planlama

[14] Tehdit altindaki IHA The STAGE Derin Takviyeli Ogrenme
i¢cin kendini koruma Scenario (D3QN, DDQN, DQN)
olasiligina karsin yol
planlama

[15] Otonom robot Gazebo Derin Takviyeli Ogrenme
navigasyonu (D3OQN)

[16] Insansiz gemiler i¢in Visual Studio Derin Takviyeli Ogrenme
otonom yol planlama 2013 (DDPG)

[17] IHA igin otonom yol AirSim Derin Takviyeli Ogrenme
planlama (DDPG)

Cizelge 1°de gosterilen calismalar incelendiginde farkli simiilasyon ortamlar1 ve araglar
kullanilsa da derin takviyeli 6grenmenin otonom yol planlamasindaki katkisi goriilmektedir. Bu
katkinin daha karmagik problemlerde de goriilmesi miimkiindiir.

Son yillarda, 6zellikle otomotiv ve robotik alanlarda kendi kendine hareket edebilen otonom
sistemlerin gelisimi, akilli sistemlerin basarisinin geldigi noktayi ortaya koymaktadir. Otonom
sistemlerde yol ve trafik durumu ¢esitli sensorlerle desteklenmekte ve modellenmektedir. Sensorlerden
gelen ham verileri anlamli hale getirip sistemin yol planlamasina karar vermektedir.

Bu makalede, hareketli engellerin oldugu bir ortam olusturulmus ve temsilcinin bu engellere
carpmadan hareket etmesi hedeflenmistir. Giiniimiizde, fabrikalarda, insan trafiginin yogun oldugu is
merkezleri veya aligveris merkezlerinde otonom robotlara rastlamak miimkiindiir. Bunlar gdrevlerini
yerine getirirken birgok hareketli ya da sabit engellerle karsilasmaktadir. Bu tiir durumlarda bu
engellere carpmadan hareket etmeleri gerekmektedir. Ancak basarili bir egitim bu kazalar1 en aza
indirecektir. Temsilcinin egitim asamasinda derin takviyeli 6grenme yaklagimi kullanilmigtir. Bu
asamada derin 6grenme algoritmalarindan CNN, LSTM ve RNN algoritmalar1 ayr1 ayr uygulanarak
sonuglar raporlanmistir. Bu makalenin baslica katkilarini asagidaki gibi 6zetleyebiliriz.

- Bir robotun hareketli engellerin oldugu ortamlarda engellere carpmadan hareketini
gergeklestirmesi,
- Otonom yol planlamasinda kullanilacak olan derin takviyeli 6grenme algoritmasinin
gelistirilmesi,
- Derin 6grenme algoritmalarinin otonom yol planlamasindaki basarilarinin karsilastiriimasi
Bu makalenin geri kalani belirtilen sekilde sunulmustur. Boliim 2, makalede kullanilan
algoritmalar ve derin takviyeli 6grenme yaklagimlari tanimlanmistir. Boliim 3’te yapilan ¢alismayla

alakali 6nerilen yaklagim anlatilmaktadir. B6lim 4’te simiilasyon sonuglar1 degerlendirilmektedir. Son
boliimde ise makalenin sonug bolimi bulunmaktadir.
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2. Derin Takviyeli Ogrenme

Bu boliimde ¢aligmada kullanilan derin takviye 6grenimi yaklasimi ve kullanilan derin 6§renme
algoritmalari agiklanmistir.

2.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme [18] algoritmalari, 6zellik ve gorevleri dogrudan giris verisinden 6grenen bir
makine 6grenme teknigidir. Veriler ses, goriintii veya metinden olusabilir. Derin 6grenme sistematik
olarak yapay zeka ve makine 6grenmesinin en altinda yer almaktadir ve yapay zeka uygulamalarinda
en popiiler olan yaklagimlarindan biridir [19].

Derin 6grenme algoritmalari, 6§renme islemi asamasinda etiketlenmis bir 6riintii tizerindeki tiim
pikselleri girig verisi olarak kullanir. Giris verisi olarak verilen goriintii renkli ise girig parametreleri 3
kat1 artar, eger gri tonlu bir goriintii ise pixel degerleri kadar giris verisi hesaplanir. Birincil olarak
konvolusyonel katmanlari, ReLu(Rektifiye Dogrusal Birim) katmanlar1 ve havuzlama katmanlari
uygulanarak goriintii iizerindeki 6zellik haritas1 ¢ikarilmaktadir. Ozellik haritasi ¢ikarildiktan sonra tam
baglantili katmanlar ve Softmax katmanindan meydana gelen bir dizi smiflandirma katmanlari
kullanilmaktadir [20]. Bu asamada her pikselin her bir sinifa ait ihtimal degerleri hesaplanmaktadir.
Olusan bu degerler Softmax katmani tarafindan ilgili pikselin hangi sinifa ait oldugunu belirlemektedir
[21]. Sekil 2°de derin 6grenmenin ¢aligma prensibi gosterilmistir.

Siniflandirma Problemi Derin Ogrenme Coziimii

kel Tahmy, le,,

¢
/\ Tahlrnin Etiket
Gergek Etiket

Siniflandirici ‘Eiz‘?’“enmﬁ v_e:,
[ow adl ope
[ P

1 Rl

Orneklem

Orneklem Ozellikleri

Sekil 2. Derin 6grenme modeli

2.2. Derin Takviyeli Ogrenme

Derin takviyeli 6grenme [22], takviyeli 6grenmede meydana gelen problemleri ¢6zmek i¢in derin
ogrenmeden faydalanmaktadir. Alisagelmis derin takviyeli 6grenme sistemleri algisal girdilerden
eylem degerlerine veya eylem olasiliklarina kadar dogrusal olmayan bir eslesmeyi hesaplamak igin
takviye 6grenme sinyalleri kullanilir. Bunun yani sira daha iyi 6diil tahminleri iiretmek veya yiiksek
oranda Odiillendirilen eylemlerin sikligini1 artirmak i¢in bu agdaki agirliklar1 genellikle geri yayilim
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yoluyla giincelleyen derin sinir agi kullanir [23]. Sekil 3’te derin takviyeli 6grenme modeli
gosterilmistir.

Tahmin Etiket Eylem

Gozlem,

Orneklem Ozellikleri Adil

Sekil 3. Derin takviyeli 6grenme modeli

Q-6grenme, temsilcimiz i¢in olusturulan Q-tablo sayesinde basit ama oldukc¢a giiglii bir
algoritmadir. Bu tablo, temsilcinin tam olarak hangi eylemi gergeklestirecegini anlamasina yardimet
olur.

Takviyeli 6grenme, 6grenmeyi bir MDP ile temsil edilebilen kendi kendine dgretilen bir siireg
olarak tanimlanir. Bir MDP’yi 4 farkli(S,A,P,,R.) parametreyle 6zetlenmektedir [24]:

S, mevcut durumlar dizisi, A, mevcut eylemler dizisi, P, (s, Si+1), s, durumundaki bir a eyleminin
sit1 durumuna yol agma ihtimalidir. Temsilci tarafindan gergeklestirilen a eylemine gore s, ve S
durumlar1 ortam tarafindan belirlenir. R, (s, si+1), a eylemini gergeklestiren bir s, durumundan s
durumuna gegiste alinan anlik beklenen 6diildiir.

Q-Tablosunun ¢ok biiyiik olmasi durumunda temsilci igin karar vermek g¢ok zorlasacaktir.
Mevcut kesfedilmis durumlardan yeni durumlarin Q degerini ¢ikarilamayacagindan bazi sorunlar
ortaya cikacaktir. Ortaya ¢ikan en 6nemli sorunlardan biri, boyutu normalden ¢ok biiyiik olan Q-
Tablosunu kaydetmek ve giincellemek igin gereken bellek miktaridir. Bir diger sorun ise gerekli Q-
Tablosunu olusturmak igin her durumu kesfetme asamasinda gegen siire gercekei olmayacaktir. Bu
durumda, Q degerlerini hesaplarken yapay sinir agi kullanmak sorunun ¢dziimiinde biiyiik basari
saglayacakti.

Derin Q-6grenme yaklasiminda, Q-deger fonksiyonuna yaklagmak i¢in bir sinir ag:
kullanilmaktadir. Sinir ag1, durumu girdi olarak alir ve tiim olast eylemlerden Q-degeri ¢ikt1 olarak
iiretilir. Temel amag temsilcinin bulundugu ortamdan 6diilleri toplamak ve puani en flist diizeye
cikarmaktir [25].Sekil 4’te Derin Q- Aginin mimarisi gdsterilmektedir.

Konvolusyonel Ag Olasi Eylem Sonuclari

Tam Baglantih Katman

Sekil 4. Derin Q-ag1 mimarisi
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Temsilci her déngiide modelin agirliklarini giinceller. Cizelge 2°de Derin Q-Ogrenme algoritmasinin
o0grenme asamasindaki sézde kodu verilmektedir.

Cizelge 2. Derin g-0grenme algoritmasinin sdzde kodu

Hafiza yenilenir

2 | Rastgele agirliklarla network yenilenir
3 | Her bir adim igin:
-Baslangi¢ durumu ayarlanir
-Her zaman adimu igin:
-Eylem Segilir
-Kesif veya somiirii karar verilir
-Eylemi gerceklestir
-Odiilii gézlemle ve bir sonraki duruma git
-Deneyimi ve hafizay1 kaydet
-Network agirliklarini glincelle

2.3. Evrigimli Sinir Ag1 (CNN)

Konvolusyonel sinir aglar1 (CNN) ¢oklu dizi bigiminde gelen verileri islemek i¢in tasarlanmustir.
Dogal sinyallerin 6zelliklerinden yararlanan bu aglarin arkasinda dort farkli temel yaklagim vardir. Bu
temel yaklasimlar; yerel baglantilar, paylasilan agirliklar, havuzlama ve bir¢ok katmanin kullanimindan
olugsmaktadir. Sekil 3. de gosterildigi gibi klasik bir CNN mimarisi ardigik birka¢ katmandan
olugmaktadir [18]. Evrisimli bir katmandaki degerler 6zellik haritalarinda diizenlenir. Burada her birim
bir takim filtre yardimiyla bir diger katmanin 6zellik haritalarindaki yerel yamalara baglanir. Bu
katmanlarda olusan agirlik degerleri daha sonra dogrusal olmayan bir fonksiyondan gegirilir. Evrisimli
katmanin bir 6nceki katmandaki 6zelliklerin niteliklerini saptamak olsa da, havuzlama katmanin gorevi
anlamsal olarak benzer 6zellikleri tek bir nesnede birlestirmektir [26]. Havuzlama katmanlar1 belirlenen
filtre tarafindan bir 6nceki katman {izerinde belli adimlarla kaydirilarak verileri alir ve boylece 6zellik
matrisinin boyutu azaltir. CNN'ler temelde, konvolusyonel katmani, havuzlama katmani ve tam bagh
katman olusur. Bu katmanlarin birden fazla kullanilmast miimkiindiir. Bir klasik CNN mimari yapis1
Sekil 5’ te gosterilmistir.

Tam Katmanl
Havuzlama Katmani

Sekil 5. Klasik CNN mimarisi

2.4. Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN)
RNN, diiglimler arasindaki baglantilarin zamansal bir dizi boyunca yonlendirilmis bir dongii

olusturdugu bir yapay sinir aglar1 sinifidir [27]. ileri beslemeli sinir aglarindan iiretilen RNN ler
degisken boyuttaki girdileri i¢in hafiza kullanirlar [28].
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Geri yayilim(backpropagation) ilk kullanilmaya baglandiginda RNN i¢in heyecan vericiydi.
RNN genelde dil isleme ve konusma gibi siral1 girdileri iceren problemlerin ¢éziimiinde daha basarilidir
[29]. RNN’lerin en biiyiik dezavantaji egitim asamasinda geri yayilim yapan gradyanlarin her adimda
boyutunun fazla oranda degismesi nedeniyle kaybolmalarm veya patlamalarina sebep olabilir.
Mimarideki ilerlemeler ve onlar1 egitme yollar1 sayesinde metinlerdeki bir sonraki karakteri veya
devam eden kelimeyi tahmin etmede ¢ok basarili olmustur [30]. RNN i¢in kullanilan sinir aglar1 diger
sinir aglarina gore farklilik gosterir. En 6nemli farklardan biri gegici bir hafizaya sahip olmasidir [31].
Sekil 6°’da RNN algoritmasinin yapisi gosterilmektedir.

Sekil 6. Temel RNN mimari yapist

2.5. Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (LSTM)

LSTM [32], kaybolan gradyan problemini dnleyen derin 6grenme alaninda kullanilan bir RNN
mimarisidir. Alisagelmis ileri beslemeli sinir aglarmin aksine, LSTM' in yalnizca tek veri noktalarim
degil, tiim veri dizilerini isleyebilen geri besleme baglantilar1 bulunmaktadir [33].

LSTM Sepp Hochreiter ve Juergen Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda kaybolan gradient
problemine ¢6ziim bulmak igin gelistirilmistir [29].RNN mimarilerinde dnceki bilgi kullanimina dayali
bir yaklasim vardir. Mimarisi ayrintili bir sekilde incelendiginde tiim katmanlarin ayni agirliklar
paylastig1 ileri beslemeli aglar olarak degerlendirilebilir. Temel amag bu agirliklar: uzun siire hafizada
tutmak olsa da bunun ne kadar zor oldugunu yapilan deneylerle kanitlamiglardir. [34]. Bu problemin
¢coziimiindeki en biiyilik fikirlerden biri RNN agini agik bir hafiza ile genisletmektir. Bu yaklasima
yonelik ilk oneri gizili birimler kullanan LSTM aglar1 olmustur [35].Basit bir LSTM yapisinda bir
hiicre, giris kapisi, ¢ikis kapisi ve unut kapisi bulunmaktadir. Bu hiicreler sisteme giren bilgi giris
¢ikigini diizenlemektedir [36].

ht |

Unutma Girig Cikis
Kapisi Kapisi Kapisi
Ct-1 X + T » Ct
$
X 7
m ek b FY| o
ht-1 T | > ht

\. J

Xt

Sekil 7. LSTM hiicresinin mimarisi

Sekil 7° de LSTM hiicresinin mimari yapis1 goriilmektedir. Buna gére LSTM yapisinin giris
verisi olarak bilginin herhangi bir degisiklige ugramadan bir sonraki adima gegmesini saglayan hiicre
durumunu C; olarak tanimlanir. C;, istege bagh olarak {i¢ farkli kap: tarafindan kontrol edilir. Ilk kap1
unutma kapisidir. Unutma kapisi, hiicre durum vektori Cy tarafindan hangi degerlerin unutulacaginm
kontrol eder. Tkinci kap1 olan giris kapisi, hangi degerlerin giincellenecegine karar verir. Ugiincii kap1
ise sigmoid fonksiyonu tarafindan ¢ikis degerinin hangisi olacagina karar verir [37].
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Yapay Sinir Aglar1 ¢ok giiglii bir tekniktir ve goriintli tamima ve diger birgok uygulama igin
kullanilir. Dezavantajlarindan biri, modelle iligkili bir bellegin olmamasidir. Bu, metin veya zaman
serileri gibi siral1 veriler i¢in bir sorundur. RNN, bir tiir bellek islevi goren bir geri bildirim gériiniimii
ekleyerek bu sorunu giderir. Bdylece modele ge¢mis girdiler bir ayak izi birakir. LSTM, hem kisa
vadeli hem de uzun vadeli bir bellek bileseni olusturarak bu fikri genisletir. Bu nedenle, LSTM, dizisi
olan her sey i¢in iyi sonug veren bir agdir. Clinkii bir kelimenin anlam1 kendisinden Once gelenlere
baglidir. Bu sayede, dogal dil isleme ve anlat1 analizinin Sinir Aglarindan yararlanma yolunu agmuistir.
LSTM, metin iiretimi i¢in kullanilabilir. Modeli bir yazarin metni iizerinde egitebilir ve yazarin stilini
ve ilgi alanlarini taklit eden yeni climleler olugturulabilir.

3. Onerilen Yaklasim

Bu bdliimde, ikinci boliimde ayrintili bir sekilde anlatilan ii¢ farkli derin 6grenme algoritmasinin
hareketli engellerin oldugu bir ortamda ayr1 ayr1 egitilerek basarilarinin karsilagtirilmasi islenmektedir.
Takviyeli 6grenme ile derin 6grenmenin bir arada kullanildigi derin takviyeli 6grenme yaklasimi
robotlarin eylemlerini segmede temsilcilere sinirsiz bir hareket ortami sunmaktadir. CNN, LSTM ve
RNN algoritmalar1 derin 6grenme problemlerinde basarili sonuglar vermistir. Bu basarinin, takviyeli
ogrenme ile birlestirilerek hareketli engellerin oldugu bir simiilasyon ortaminda test edilmesi
saglanmistir. Robotun engellere carpmadan hareket etmeyi 6grenmesi amaglanmistir. Ozellikle LSTM
mimarisi gibi geri besleme yapisindan ve kisa siireli hafizaya sahip olmasindan dolay1 bir 6nceki
asamadaki deneyimleri de unutmadigi i¢in otonom sekilde gezinen robotlar i¢in daha basarili olacagi
diistiniilmektedir. Bu simiilatérde kullanilan robota bu agidan kattig1 kazanimlar yadirganamaz.

Bu ¢alismanin literatiire en biiyiik katkilarindan biri LSTM ve RNN gibi dil islemede basarisi
kanitlanmis derin 6grenme algoritmalarinin bu tiir problemlerde de uygulanabilecegi ve basarili
sonuglar elde edilebilecegidir.

3.1. Kesif Ve Somiirit Tercihi

Aslinda giinliik hayatimizda da sik sik karsilagtigimiz bir durumdur. Bir seyi yaparken bildigim
sekilde mi devam edeyim mi yoksa bagka bir sey denemeliyim diye kararsiz kalabiliriz. Takviyeli
ogrenmede, eger yaptigimiz bir seyi devam ettiriyorsak ‘sémiirii’, yeni bir sey yapiyorsak ‘kesif” olarak
tanimlanir. Bu durumun hangi yonde ne kadar devam edilecegi belirlenmektedir. A¢gdzlii (€ —Greedy)
politikasini bu deneyimlerden en yiiksek kazanci elde etmek i¢in kullanilmaktadir.

3.2. Acggozlii (€ —Greedy)
Bu calismada, € —AggozIlii davranig politikasi tercih edilmistir. Baglangic degeri 1 olarak

belirlenmistir. Temsilcinin eylemini belirlemek i¢in bu deger belli oranda azaltilmistir. Bu degerler
Cizelge 4’te gosterilmektedir.

={ a 1—¢ @)

rastgele eylem, ¢

Denklem (2) de €, temsilcinin 6grenme asamasindaki kesif olasiligini gosterir.
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3.3. Temsilci-Ortam Etkilesimi

Son yillarda yapay sinir aglarinin bilgisayarli gérme, konusma tanima gibi problemlerde
geleneksel makine Ogrenimi yaklasimlarinda basarili oldugu goriilmistiir [38]. Ayrica ayni sinir
aglarinin bagarili sonuglar almak ve daha fazla 6diil toplamak i¢in takviyeli 6grenme uygulamalarinda
da umut verici sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Bu durumda yapay sinir aglari temsilci gorevini
iistlenir ve ortamdaki her adimi bir 6diille 6diillendirir [39]. Bir bagka deyisle buna derin takviyeli
ogrenme denmektedir. Sekil 8’de temsilci-ortam etkilesimi gosterilmektedir.

Temsilci

Sekil 8. Temel takviyeli 6grenme yapisi

Toplanan her &diil, eylemleri gerceklestiren temsilcinin bir sonraki hareketi i¢in 6grenme
kriteridir. Odiillerin toplanmasindaki esas eylem, temsilcinin politikaya (1) gore hareket etmesidir. Bu
nedenle, RL sorununu formiile ederken, ¢evreden maksimum &diilii getiren bir ilke tanimlanmalidir.
MDP, mevcut durumlarin yalnizca son duruma (s') bagl oldugunu ve ge¢mis tiim durumlara bagl
olmadigin1 belirtir [40].

Takviye O0grenme algoritmalarinda temel felsefe, istenilen eylemin gerceklesmesi igin bir
eylemin 6diil veya cezasini bir yontemle diizenlemektir [41].

Eylem (a) = Temsilcinin her adimda aldig1 6diile gore gegerli politikanin belirledigi hareketi
temsil etmektedir. Bu ¢alismada 4 farkli eylem bulunmaktadir: ileri git, geri git, saga git ve sola git.

Durum (s): Temsilcinin aktif adimda ortamdaki konumunu belirtmektedir.

Odiil (R): Temsilcinin her adimda ortamla olan etkilesiminden aldig1 odiildiir. Bu deger
temsilcinin daha sonraki adimlarinda hangi eylemi segmesinde rol oynar.

Ortam: Temsilcinin kendini egitmek i¢in gerekli duydugu fiziksel ya da sanal ortamlardir.
Ortamlar1 baslica stokastik ve deterministik olarak ikiye ayirabiliriz. Deterministik ortamda,
temsilcinin durumu ve sec¢ilen eylem ortamin bir sonraki durumu bilinmektedir. Temsilcinin herhangi
bir belirsizlik i¢in endiselenmesine gerek yoktur. Stokastik ortamda ise rastgelelik vardir ve bir sonraki
eylem belirlenemez [42].

Politika (m): Politikanin temel amaci, ortamda bulunan temsilcinin davraniglarini belirlemektir.
Temsilcinin hedefi, maksimum 6diilii alacak politikay1 segmektir [43].

Indirim Faktérii (y): Bir temsilcinin 6diil fonksiyonunu belirlemede kullanilir. Indirim faktorii
anlik 6diillerden etkilenir.

3.4. Pygame Simiilatirii Icin Derin Takviyeli Ogrenme Yaklasimi

PyGame, Python tarafindan interaktif oyunlar tasarlamak igin gelistirilen bir simiilasyon
kiitiiphanesidir. Bu makalede, temsilcimizi egitmek icin PyGame araciligiyla 400*400 piksel
boyutlarinda bir ortam olusturuldu. Sekil 9°da gosterildigi gibi 4 farkli hareketli engel ve bir temsilci
bulunmaktadir. Temsilcinin engellere ¢arpmadan hareket etmesi hedeflenmistir. Temsilci, ortamda

ADYU Miihendislik Bilimleri Dergisi 16 (2022) 248-262



257

Z. Tan, M. Karakose

bulundugu siire hareketli engellere ¢arptigi her eylem igin -150 puan ceza ve her dogru eylem igin +2

odiil puan1 almaktadir.

1 Temsilci

| Durum - o

Gy 4

Girig 2 2\
iy 2

Derin 6grenme Algoritmasi

.
i 347/ X
I8,

\

Odiil

Eylem

(’

Sonraki Durum{—

g

Egitim Ortami )

Sekil 9. Egitim ortami ile temsilcinin etkilesimi.

Sekil 9’da gosterilen sekilde egitim ortaminda bulunan kiiciik siyah kareler hareketli engelleri
temsil etmektedir. Cizelge 3’te ortamda kullanilan 4 farkli eylem gosterilmektedir.

Cizelge 3. Ortamda gerceklestirilen eylem tipleri

No Eylem

0 Sola hareket
1 Saga hareket
2 Yukari hareket
3 Asagi hareket

Sekil 10’da bu ¢alismada kullanilan deneylerin akis semasi gosterilmektedir.

Robotun
eylemini ayarla

H

Gezinmeye
devam et

Egitim adimini

1 arttir

DRL tabanh
yol planlama

|

Eylem se¢

l

Engelden kagis

Sekil 10. Yapilan deneylerin akis semast
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4. Simiilasyon Sonuglari

Bu c¢alismada Python yazilim dili Keras Kiitiiphanesi ile birlikte kullanilarak yapay sinir aglari
olugturulmugtur. Derin &grenme algoritmalarindan LSTM, RNN, ve CNN algoritmalari benzer
parametrelerle ayarlanarak ayri ayri egitim gerceklestirmistir. Sekil 11°de PyGame tarafindan
olusturulan egitim ortami1 gosterilmektedir.

£ DRL Ortarm — e

Sekil 11. Egitim ortamu

Kullanilan Derin Q- Ogrenme algoritmalarinda 48 ndronlu bir katman igermektedir. Kayip
fonksiyonu olarak Mean Squared Error, aktivasyon fonksiyonu Linear ve ¢ikis katmaninda Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir [44]. Egitimi sonlandirmak i¢in temsilcinin toplamda 5000 puan
almasi veya engellerden birine carpmasi gerekmektedir. Bu kriterler géz 6niine alindiginda gerceklesen
egitim, 500 adim i¢cin CNN 7 saat, RNN 45 saat ve LSTM 25 saat stirmiistiir. Egitim, 15 islemcili 8gb
ram olan standart kapasitede bir bilgisayarda gerceklestirilmistir. Derin Q-Ogrenme algoritmasinda
kullanilan parametreler Cizelge 4’te ki gibidir.

Cizelge 4. Kullanilan parametre degerleri

Parametre Deger
Tur Sayisi 500
Ogrenme Orani 0.01
Gamma 0.95
En biiytik 1
Kesif Orani En az 0.1
Diisiis orani 0.95

LSTM ve RNN her ne kadar dil isleme veya kelime tamamlama problemlerinde ¢ok basarili
olsalar da, 6zellikle LSTM in bu tiir problemlerde de basar1 oldugu sonuglar incelendiginde goriilmiistiir
[45]. Sekil 12°de gosterilen adim-6diil grafikleri incelendiginde LSTM mimarisinin basarisi daha net
gorlilmektedir. 500 adimlik egitim siiresince tavan 6diil olan 5000 i iki defa almistir. Ortalama 6diil
olarak da diger mimari aglara gore daha fazla puan almistir. Sekil 13 ve 14 incelendiginde ise CNN ve
RNN algoritmalarinin LSTM algoritmasina gore daha kotii sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Cizelge
5 incelendiginde 6diil-adim grafiklerine paralel olarak 6diil ortalamalarinda da basarili mimar1 LSTM
olmustur.

Cizelge 5. Alinan 6diillerin ortalamasi

Algoritma Ortalama Odiil
CNN 233.44
LSTM 676.75
RNN 375.84
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Sonu¢

Derin Takviyeli Ogrenme, son yillarda otonom araglar alaninda yapilan calismalarda basarili

sonuglar ortaya koymustur. Ancak problemin karmasiklig1 ve ortamin biiyiikliigii arttik¢a egitim siireci
¢cok zaman alacaktir ve donanimsal olarak yiiksek performansli bilgisayarlara ihtiya¢ duyulacaktir. Bu
makalede, dinamik ortamlarda karsilasilabilecek engellere karsi otonom robotlarin hareket
problemlerine ydnelik Derin Takviyeli Ogrenme yaklasimi kullanarak bir &neri ortaya konmustur.
Genelde bu tiir problemlerde CNN derin 6grenme algoritmast kullanilirken bu ¢alismada tekrarlayan
sinir aglarmdan RNN ve LSTM de test edilmistir. Sonug olarak {i¢ farkli derin 6grenme algoritmasi
temsilciyi bir simiilatdrde 500 adim egitilerek sonuglar gdzlemlenmistir. Simulator araciligiyla yapilan
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otonom yol planlamasinda temsilci tarafindan yonlendirilen robotun hareketleri raporlanmistir. Egitim
sonucunda alinan ortalama odiiller incelendiginde LSTM in basarist goriinmektedir. Bunun baslica
sebeplerinden biri tekrarlayan sinir ag yapist ve hafiza olmasidir. Ayrica 6diil-adim grafikleri
incelendiginde CNN algoritmasinda egitim igin 500 adimin yeterli olmadig1 gériilmiistiir. Ileriki
calismalarda adim sayisini daha fazla arttirarak egitim gerceklestirilirse farkli sonuglar alinabilir
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