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Oz: Giiniimiizde mobil robotlarin navigasyon problemini derin takviyeli 6grenme (DRL) ile ¢6zmeye calismak ilgi ¢ekici
konulardan birisi haline gelmistir. Tekli mobil robotlarda DRL yiiksek basari oranlarina ulagmistir. Coklu robot sistemlerinde
ise, problemin karmasiklig1 {istel bir sekilde arttig1 icin maliyeti yliksek ve daha zorlu is haline gelmektedir. Bu ¢aligmada ise
DRL ile ¢oklu robot navigasyonu problemine ¢dziim getirilmeye ¢alisilmistir. Onerilen yaklasimdaki sistemde eszamanli bir
ortam, bu ortamda birden fazla robot, hedef, engel bulunmaktadir. Ortamda robotlar sirasiyla eylem secerek, hareket ederler.
Ayn1 zamanda robotlar kendilerinden baska robotlar i¢in dinamik bir engel islevi gormektedir. Robotlar kendi hedeflerine en
kisa yoldan herhangi bir ¢arpisma yasamadan ulagmaya g¢alisirlar. Ayn1 zamanda robotlar bir bagka robotla ¢arpigmayacak
sekilde veya bir bagka robotun rotasini uzatmayacak sekilde yol planlamasi yapmaya ¢alisirlar. Bunlar1 saglayabilmek i¢in ¢ok
ajanli deep g-network (DQN) algoritmasi, hedefe yonelik bir durum verisi, gili¢lendirilmis adaptif 6diil mekanizmasi
kullanilnustir. Onerilen yaklasim dogrultusunda olusturulan sistem tek bir robotun navigasyon basarisi, goklu robot sisteminin
navigasyon basarisi, birim-kare basina diisen robot sayisina gore basar1 orani olarak degerlendirilmistir. Bu degerlendirmeler
onerilen yaklasimin performansini dogrulamustir.

Anahtar kelimeler: bilinmeyen ortamda navigasyon, ¢oklu robot navigasyonu, ¢ok ajanli derin takviyeli 6grenme.
Multi-Robot Navigation in Unknown Environment Based on Deep Reinforcement Learning

Abstract: Nowadays, trying to solve the navigation problem of mobile robots with deep reinforcement learning (DRL) has
become one of the interesting topics. DRL has achieved high success rates in single mobile robots. In multi-robot systems, the
complexity of the problem increases exponentially, making it a costly and more demanding task. In this study, it has been tried
to solve the multi-robot navigation problem with DRL. In the system in the proposed approach, there is a synchronous
environment and more than one robot, target and obstacle in this environment. The robots in the environment move by selecting
an action, respectively. At the same time, the robots as a dynamic obstacle for other robots. The robots try to reach their targets
in the shortest path without any collision. At the same time, the robots try to plan paths so that they do not collide with another
robot or extend the path of another robot. In order to provide these, multi-agent deep g-network (DQN) algorithms, target-
oriented state data, and reinforced adaptive reward mechanism were used. The system in the proposed approach was evaluated
as the navigation success of a single robot, the navigation success of the multi-robot system, and the success rate according to
the number of robots per unit square. These evaluations confirmed the performance of the proposed approach.

Key words: navigation in unknown environment, navigation for multi-robots, multi-agent deep reinforcement
learning.

1. Giris

Giliniimiizde ¢oklu robot sistemlerinde navigasyon icin geleneksel yontemler yetersiz kalmaya baglamistir.
Bu yiizden alternatif olarak yeni yontemler gelistirilmeye c¢alisilmaktadir. Coklu robot sistemleri savunma
sanayiden depo otomasyonlarina kadar genis bir kullanim alaninin olmasi bu konuyu yapay zeka ve robotik
alanlardaki ilgi ¢ekici konulardan birisi haline getirmistir. Navigasyon problemi, robotlarin hedeflerine herhangi
bir engelle carpismadan en kisa yoldan ulagsmasiyla ilgilenirken, ¢oklu robotlardaki navigasyon problemi buna ek
olarak robotlarin birbirleriyle isbirligi igerisinde ulagmasiyla ilgilenir [1]. Bu problem tekli robot sistemlerinde,
derin takviyeli 6grenmeyle ¢oziilme konusunda yiiksek basar1 oranlaria ulagmistir [2-6]. Hatta bu ¢aligmalar
ger¢ek hayatta uygulanmaya baglanmigtir [7]. Yeni egilim ise bu problemin ¢oklu robot sistemleri iizerinde
¢Oziilmeye calisilmasidir. Coklu robot sistemlerinde, problemin karmasikliginin {istel bir bicimde artmasi, maliyet
ve kaynak ihtiyaci artigin1 beraberinde getirmektedir. Coklu robot sistemlerinde maliyeti azaltmak i¢in bagaril1 bir
ogrenme siirecini daha hizli gergeklestirecek ve kaynak ihtiyacin1 minimize edecek yaklasimlara ihtiyag vardir.
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Bu c¢alismada derin takviyeli 6grenme ile bilinmeyen bir ortamda birden fazla robotun navigasyon
problemine ¢6ziim getirilmeye ¢alisildi. Bu probleme ¢6ziim getirilmeye ¢alisilirken sadece navigasyon problemi
degil, robotlarin igbirligi saglayarak rota olusturmasi gibi ¢oklu robot sistemleri i¢in 6nemli noktalar da géz oniine
almmistir. Bu ¢alismay1 gerceklestirmek igin deger tabanli bir derin takviyeli 6grenme algoritmasi olan DQN
algoritmas1 kullamldi. Ik defa 2015 yilinda V. Mnih ve arkadaslar1 [8] tarafindan sunulan DQN algoritmasi,
yapilan degisiklikler ile ¢ok ajanli hale getirildi. Birden fazla robotun, hedefin ve engellerin bulunacagi 2-boyutlu
senkron caligan bir ortam tasarlandi. Ortam goriintiisii ajana durum verisi olarak verilerek, evrisimsel sinir agt
(CNN) ile 6grenme saglandi. Bu sayede robot herhangi bir pozisyon bilgisine sahip olmadan, bilinmeyen bir
ortamda navigasyon gerceklestirdi. Bunlara ek olarak oOnceki calismalarimizdan [2] ve literatiirdeki diger
calismalardan gozlemledigimiz lizere durum verisinin ¢esitlendirilerek 6diil mekanizmasinda kullanilmasi ve
adaptif 6diill mekanizmalarinin daha hizli ve basarili bir grenme gerceklestirmektedir. Bu bilgiyle ortam
goriintiisii 4-katmanl bir goriintii olarak verilerek, adaptif bir 6diil mekanizmasi kullanilmistir. Onerilen
yaklagimla ¢oklu robot sistemlerinin getirdigi zorluklar olan maliyet ve kaynak ihtiyaci artisi, hiz distikligi
¢oziilerek basarili sonuglar elde edilmeye ¢alisilmistir. Elde edilen sonuglar grafikler ve tablolar seklinde verilerek
detayli bir sekilde agiklanarak, bazi noktalarda yorumlara yer verilmistir.

Coklu robot sistemleri konusunda yapilmis calismalardan birisi olan [9]’daki ¢alismada DQN algoritmasi
kullanilarak, ortak bir deneyim tekrar1 hafizasi olugturulmus ve her ajan igin ayr1 bir yapay sinir agi
olusturulmustur. Her ajan icin ayri olusturulan yapay sinir aglarmin belirlenen adim sayisina ulasinca hedef ag
tarafindan agirliklar: esitlenmektedir. [9]’daki sistemin blok diyagrami Sekil 1’de verilmistir. [4]’teki ¢alismada
ajanlar toplu halde bir gorseli olusturmaya ¢alisirlar. Bu sayede hem navigasyon hem de isbirligi gergeklestirmis
olurlar. Bu ¢aligmayla benzer olarak 2-boyutlu bir ortam ve yapay sinir aglarinda CNN, FFNN katmanlar
kullanmiglardir. [9]’daki ¢alismada elde edilen sonuglar incelendiginde tek bir robotun navigasyon basarist ~95%,
¢oklu robotlarin navigasyon basarisi ~90% olmustur. Bu ¢aligmada 10.000 egitim boliimii gergeklestilmistir ve
DQN hiperparametreleri deneyim tekrar1 hafizast 1.000.000, mini-batch sayisi ise 128 olarak belirlenmistir.
[9]’daki galisma, bu c¢alismadan tekli robotlarin navigasyon basarisindan daha az, ¢oklu robotlarin navigasyon
basarisindan daha yiiksek basariya ulasmistir egitim sayisi, mini-batch sayisi ve deneyim tekrari hafizasi
boyutumuz g6z 6niine alindiginda aradaki farkin kabul edilebilir diizeyde oldugunu gostermektedir.
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Sekil 1. [9]’daki ¢alismada Onerilen yaklagimin blok diyagrami

2. Derin Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, kiimiilatif bir 6diilii en iist diizeye ¢ikarmak i¢in ajanin ortamda belirlenen eylemler
arasindan en uygun olanini segmesini saglamak igin kullanilan bir makine 6grenmesi yontemidir [10-11]. Bunu
yapabilmek i¢in Markov Karar Siirecini kullanir [11]. Markov Karar Siireci temel olarak su sekilde ¢alisir: Ajan
eylem kiimesinden bir eylem secer ve bunu ortama gonderir. Ortam da secilen eylem karsiliginda geri donit olarak
yeni durumu ve ddiil degerini ajana gonderir. Markov Karar Siireci Sekil 2’de gosterildigi gibidir.
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Sekil 2. Markov Karar Siireci
Derin takviyeli 6grenme ise takviyeli 6grenmede kullanilan algoritmalarin derin sinir aglariyla giiglendirilmis
halidir. Derin takviyeli 6grenme, takviyeli 6grenme ile ¢6ziilmesi zor olan problemlerin veya zor optimizasyon
problemlerinin ¢6ziilmesini derin 6grenmenin prensiplerini kullanarak daha basit hale getirir [10]. Derin takviyeli
6grenmede yapilan eylem sonucu geri doniit olarak alinan sayisal 6diil degeri sinir aginin agirliklarini giincellemek
icin kullanilir. Bu sayede sonraki eylemlerini segerken en yiiksek 6diil degerini getirecek eylemi seger. Sinir ag1
giincellenirken Q-fonksiyonu adi verilen bir fonksiyon ile giincellenir [12]. Bu fonksiyon Denklem 1’de
verilmistir. Bu fonksiyonda indirim faktorii adi verilen bir parametre vardir. Bu parametre (0,1] araliginda deger
alir [10-11] ve bu parametrenin Q-fonksiyonuna dahil edilmesiyle ajanin gelecekte alabilecegi 6dill degerinin
etkisi arttirilabilir veya azaltilabilir. Bu sayede ajan uzun-kisa vadeli planlar yapabilir veya hi¢ plan yapmaz.

Indirim faktorii parametresinin 0’°a yaklagmastyla ajanin kisa vadeli planlar, 1’e yaklasmastyla ajanin uzun vadeli
planlar yapabilmesini saglar, 0 olmasiyla plan yapmamasini saglar.

Q(s,a) = Q(s,a) + a[R, + y * max[Q(ser1, @)] — Q(s,a)] @)

Denklem 1’de belirtilen s durumu, a eylemi, a 6grenme oranini, R, t zamanindaki 6diil degerini, y: indirim
faktoriini, max[Q(S;4q1, a)] t+1 zamanindaki durum ve aynm eylemde alinabilecek en yiiksek Q degerini temsil
eder.

2.1. Kesif-Somiirii

Derin takviyeli 6grenmede ortaya ¢ikan biiyiik problemlerden birisidir. Bu problem 6ziinde bir ikilemdir.
Kesif, ajanin yeni eylemler deneyerek, yeni durum-eylem giftleri 6grenmesidir. SOmiirii ise ajanin durum igin sinir
agindan en yiiksek 6diilii getirecek eylemi segmesidir. Bu problemin ikilem olmasindaki ana nokta sudur; Ajan
daha yiiksek 6diil elde etmek i¢cin daha dnce deneyerek Ogrendigi en yiiksek odiillii eylemi se¢melidir yani
“somiiri” islemi yapmalidir fakat yiiksek odiil degeri getirecek eylemleri 6grenebilmesi ig¢in de bu eylemleri
denemesi gerekmektedir yani “kesif” islemi yapmalidir. Bu ikilemi ¢6zmek i¢in gelistirilmis Epsilon-Greedy,
Upper Confidence Bounds, Boltzmann Exploration gibi birgok yontem vardir. Bu yontemlerden en ¢ok kullanilani
ise Epsilon-Greedy yontemidir [13].

2.1.1. Epsilon-Greedy yontemi

Bu yontemde bir kesif somiirii orani belirlenir ve bu oran dogrultusunda toplam egitim sayisinda kag boliim
kesif odakli, ka¢ boliim somiirii odakli bir se¢cim yapilir. Ayrica € ile gosterilen (0,1) araliginda deger alan, her
boliimde kesif somiirii oranina gére yeniden hesaplanan bir degisken vardir. Bu degisken eylem segerken kullanilir.
Eylem secimi sirasinda rastgele bir say1 iiretilerek, bu degisken ile karsilastirilir. Bu karsilagtirma sonucunda
degisken, rastgele iiretilen sayidan biiylikse eylem kiimesinden rastgele bir eylem segilerek kesif odakli bir se¢im
yapilmis olur ve bdylece ajan yeni bir durum-eylem ¢ifti 6grenir. Karsilagtirma sonucunda degiskenin rastgele
tiretilen sayidan biiyiik olmamasi durumunda sinir ag1 kullanilarak en yiiksek 6diil degerini getirecek olan eylem
secilerek somiirii odakl1 bir se¢im yapilmis olur. Bu yontemin eylem se¢imi Denklem 2’deki gibidir.

rand action from A(s) ,eger rastgele_sayi < ¢
a = { " . @
gMmaxgeacs)Q(s, a), aksi durumda

Denklem 2°de belirtilen € kesif somiirii oranina gore hesaplanan degiskeni, A(s) eylem kiimesini, Q(s, a)
Ogrenilen durum-eylem ¢iftlerinin Q degerleri kiimesini temsil eder.
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2.2. DQN algoritmasi

Takviyeli 6grenmedeki Q-learning algoritmasinin derin takviyeli 6grenmedeki karsiligidir. Bu yiizden Deep
Q-learning algoritmasi olarak da bilinir. Takviyeli 6grenmedeki karsilig1 olan Q-learning algoritmasinda durum-
eylem ciftlerine gore verilecek Q degerleri, 6nceden hazirlanan bir tabloda tutulur ve ajan bu tabloyu kullanarak
eylem se¢imi gergeklestirir. Fakat Q degerlerini barindan ve Q-tablo olarak adlandirilan bu tablonun kapasite,
maliyet ve her durumu d6nceden bilerek Q-tablosunu hazirlama gibi sorunlari vardir. Bu sorunlart ortadan
kaldirmak icin Q degerlerini tahmin eden, durumlari genellestirerek Onceden bilme ve tablo hazirlama
zorunluluklarini ortadan kaldiran sinir ag1 kullanan DQN algoritmasi ortaya ¢ikmustir [12].

DQN algoritmasinda Q degerlerini tahmin etmek i¢in bir sinir agi ile yakinsamaya ¢aligilan dogrusal olmayan
Q-fonksiyonu, sadece son deneyimi dgrenmesiyle aradaki korelasyondan biiyiik derecede etkilenme riski tasir
[14]. Bu riskin bir sonucu olarak da kararlilik sorunu ortaya ¢ikar [15]. Bu sorunu ¢d6zmek igin deneyim tekrari
hafizast (ERM) adi verilen bir yontem gelistirilmistir. Bu yontemde ajanin deneyimleri (durum, eylem, odiil,
sonraki durum) depolanir. Her bir egitim béliimiinde bu hafizadan rastgele deneyimler segilerek, mini-batchler
seklinde 6grenme islemi gerceklestirilir. Bu sayede sadece o anki deneyim ile degil gecmisteki deneyimler de
kullanilarak daha kararli bir sekilde sinir aginin agirliklart giincellenir.

3. Onerilen Yaklasim

Derin takviyeli 6grenmeyle bilinmeyen bir ortamda navigasyon islemi yapmanin bir¢ok zorlugu oldugu gibi
bu isi ¢oklu robot sistemlerinde yapmanin getirdigi bagka zorluklar da vardir [16-17]. Bunlar yanlis hedefe
ulagsmama, diger robotlarla ¢carpigsmama, diger robotlarla igbirligi igerisinde en uygun yol planlamasinin yapilmasi
gibi zorluklardir. Diger robotlarla ¢arpismama zorlugu, sabit bir engelle carpigmamadan daha zorludur ¢linkii diger
robotlar da hedefine ulagsmak i¢in hareket etmektedir. Bu dogrultuda ¢6zmek istenilen navigasyon problemi, ¢oklu
robot sistemleri igin ele alininca problemin karmasiklik derecesi iistel olarak artmaktadir. Bu zorlu problemi
¢cozebilmek i¢in DQN algoritmasi ¢ok ajanlt hale getirilerek, durum verisi, 6diil mekanizmasi ve sinir agi
giiclendirildi. Onerilen yaklasimda ayni1 ortam igerisinde birden fazla ajan bulunur. Bu ajanlar eylemleri segmek
igin ortak bir sinir ag1, deneyimlerini depolamak igin ortak bir deneyim tekrar1 hafizasi kullanirlar. Onerilen
yaklagimda klasik 6diill mekanizmas1 yerine performanst dogrulanmis ¢ok durumlu adaptif 6diil mekanizmasi
kullanilir. Odiil mekanizmasi en az adimda, ajanin kendisini tekrarlamayacag sekilde tasarlanmistir. Durum
verileri hem &diil sistemindeki adaptifligi saglamak hem de ajanlarin kendilerini ve hedeflerini gorebilmeleri igin
Ozellestirilmistir. Biitin bunlarin sayesinde ¢oklu robot sistemlerinde karmagikligi iistel artan navigasyon
probleminin, daha hizli ve basarili bir 6grenme gergeklestirilerek ¢dziilmesi hedeflendi. Onerilen yaklasim Sekil
3’teki gibidir.

Ortam

s f{semag sef———

Deneyim Tekrari

Cok Ajanli DQN

Hafizas1 (ERM)

Sekil 3. Onerilen yaklagimin blok diyagrami, burada s, birinci ajanin t zamanindaki durum verisini, 7y, birinci
ajanin t zamanindaki 6diil degerini, a,, birinci ajanin t zamanindaki segtigi eylemi, s,,, N-inci ajanin t zamanindaki
durum verisini, r,,; n-inci ajanin t zamanindaki 6diil degerini, a,; N-inci ajanin t zamanindaki segtigi eylemi, s;
herhangi bir ajanin t zamanindaki durum verisini, 7; herhangi bir ajanin t zamanindaki 6diil degerini, a, herhangi
bir ajanin t zamanindaki sectigi eylemi, s, herhangi bir ajanin t+1 zamanindaki durum verisini temsil eder.
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3.1. Simiilasyon
3.1.1. Ortam

Onerilen yaklasim igin 10x10 boyutunda 2-boyutlu bir ortam olusturulmustur. Ortamda 2 robot ve 2 hedef
bulunmaktadir. Her boliim baslangicinda robotlar ve hedefler rastgele bos pozisyonlarda olusturulur ve robotlara
hedefleri tanimlanir. Bir robot i¢in bdliim herhangi bir engelle veya bir diger robot ile ¢arpismast durumunda
sonlandirilir. Durum verisi baslig1 altinda bahsedilen ortamin robot i¢in manipiile edilmis haliyle beraber ortam
Sekil 4°te verildigi gibidir.

b engel »engel
hedef 1 hedef 1
robot 1 robot 1
robot 2 robot 2
hedef 2 hedef 2

Sekil 4. (a) simiilasyon ortami, (b) robotun gordiigli ortam

3.1.2. Durum verisi

Problemin ¢éziimiinde DQN ajanlarina durum verisi olarak ortamin o anki goriintiisii ve 3 adim dnceki
goriintiileri birlestirilerek 4-katmanli bir goriintii olarak verildi. Bu goriintii Sekil 5’te verilmigtir. Ortamin 6nceki
gorintiileri de durum verisine eklenerek, ajanin ayni eylemleri tekrarladiginda ceza verilebilmesi saglandi. Bu
sayede ajan ayni eylemleri tekrarlayarak, ayni durumlari elde edip bir ¢ikmaza girmesi engellendi ve daha verimli
bir egitim siireci yapilmasi hedeflendi. Ajanlara ortam goriintiisii verildiginden ve ortamin ¢ok ajanli bir ortam
olmasindan kaynakli ajanlara verilen durum verisinde robot ve hedeflere ID verilerek ayirt edilebilmesi saglandi.
Bu sayede robotun hedefe ulagsmasindaki performansin arttirtlmasi ve robotlar arasinda yol planlamasi yaparken
isbirligi saglanmasi hedeflendi.

Durum verisi

Sekil 5. Durum verisi

3.1.3. Eylem Kiimesi

Robotun navigasyonu i¢in yukari git, asagi git, saga git, sola git olmak {izere dort farkli eylem tanimlanmistir.
Ortam 2-boyutlu tasarlandig1 igin X ve Y koordinatlarinda mevcut koordinatlarla toplama islemi yapilarak hareket
saglanmistir. Yukart i¢in (0,1), asagi icin (0,-1), sag i¢in (1,0), sol igin (-1,0) koordinatlariyla iglem
gerceklestirilmistir.
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3.1.4 Odiil Mekanizmasi

Odiil mekanizmasi tasarlanirken 4 farkli duruma odaklanilmistir. Bu durumlar, robotun kendi hedefine
ulagmasi, hedefine ulagmaya c¢alisirken en kisa yoldan ulagmasi, herhangi bir engel veya bir diger robotla
carpismast ve tekrarli eylemler gerceklestirmesidir. Robotun bir diger robotun hedefine ulagmasi durumu
istenilmeyen bir durum oldugu i¢in o durumda ¢arpigma yasamis gibi bir 6diil degeri verildi. Cogu derin takviyeli
6grenme ¢alismasinda kullanilan istenilen gergeklesince +1, istenmeyen gergeklesince -1 6diil degeri verilen 6diil
mekanizmasi gelistirilip, gliglendirilerek farkli durumlar ve hassasiyete sahip 6diil degerleri eklenerek adaptif 6diil
mekanizmasi elde edildi. Bu 6diil mekanizmas1 Denklem 3’teki gibidir.

+1 ,hedefe ulasma igin
_ -1 , carpisma i¢in
odul = (dy—q — dp)/10, her adim igin (3)
-0.5 ,tekrarli eylem icin

Denklem 3°te belirtilen d;_4 t-1 zamanindaki robot ile hedef arasindaki uzakligi, d; t zamanindaki robot ile hedef
arasindaki uzakligi temsil eder.

3.2. Cok ajanh DQN ve mimarisi

Ayn1 ortamda birden fazla ajan bulunacagi icin DQN algoritmasi gelistirilerek birden fazla ajanin ayni
ortamda bulunabilmesi saglandi. DQN algoritmasindaki boliimler igerisindeki adimlarin isletildigi dongiiniin
icerisine ajanlar i¢in bir dongii eklendi. Bu dongii sayesinde boliim igerisindeki her bir adimda ajanlar sirayla
eylemlerini segerler ve bunu ortak deneyim tekrari hafizasina gonderirler. Ortak deneyim tekrar1 hafizasi sayesinde
ajanlar sadece kendi deneyimlerini degil, diger ajanlarin deneyimlerini de Ogrenerek genel bir &grenme
gerceklestirirler. Cok ajanli hale getirilen DQN algoritmasinin sdzde kodu Tablo 1°de verilmistir.

Algoritma 1: Cok ajanh DON
1. | Initialize replay memory D with capacity N
2. | Initialize Q network with random weights 0
3. | Initialize target Q network with weights 6 - =0
4. | repeat (for each episode):
5. Observe initial state sO
6. repeat (for each step of episode):
7. repeat (for each agent in step):
8. select action a, by a, = {rand action from A(s) ,if rand '< €
argmaxgess)Q(s,a) ,otherwise
9. Execute action a;
10. Observe reward r.and new state s,
11. Store transition (s;, a;, 1, S¢4q) IND
12. until agent
13. Sample mini-batch of transitions from D
o 7 ,is terminal
14. Calculate target for each transition: y; = {rj + ymaxQ(s;,1, a') , is nonterminal
15. Perform a descent step on (yj - Q(sj, a;; 9))2 with respect to the Q network parameters 0
16. until step
17. | until episode

DQON algoritmasinda Q-degerlerini tahmin etmek igin kullanilan sinir ag tasarlanirken giris katmani olarak
evrigimsel katman kullanildi. Bunun sebebi evrisimsel katmanlarin matrislerle, goriintiilerle daha basarili sonuglar
elde etmesidir. Bu sinir aginda 2 tane evrisimsel [18], 3 tane tam baglantili[ 19] katman olmak {izere toplam 5
katman vardir. Bu sinir agimin giris katmanina 4 katmanli 2-boyutlu matris verilmistir, ¢ikis katmanina eylem
kiimesi boyutu olan 4 néron tanimlanmstir. Bu katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU [18] fonksiyonu,

704



Niyazi Furkan BAR, Mehmet KARAKOSE

optimizasyon yontemi olarak RMSprop [19], kayip fonksiyonu olarak ise MSE [20] kullanilmistir. Tasarlanan
sinir agmin mimarisi Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Sinir aginin mimarisi

Katman Tipi Giris Cikis
Giris Conv2D (4,10,10) (16,8,8)
Gizli Conv2D (16,8,8) (32,6,6)
Gizli Dense (FC) (32,6,6) (1,1152)
Gizli Dense (FC) (1,1152) (1,256)
Cikis Dense (FC) (1,256) (1,4)

4. Simiilasyon Sonuclari

Onerilen yaklagim baslig1 altinda detayl bir sekilde anlatilan sistem, Tablo 2’deki parametrelerle 1000 boliim
egitilmistir. Bu egitim sonucu elde edilen sinir ag1 modelleri 500 bolim test edilmistir. Bu parametrelerin sistem
tizerindeki etkilerine deginecek olursak; belirlenen kesif somiirii orani, ilk ve son epsilon degerleri dogrultusunda
belirlenen egitim boliim sayisinin yarisina kadar ilk epsilon degerinden, son epsilon degerine azalarak devam
edecek ve egitim boliim sayisinin yarisindan sonra siirekli son epsilon degeriyle devam edecektir. Indirim
faktoriiniin 1’e yakin sekilde belirlenmesiyle ajanin uzun vadeli planlar yapabilmesine imkan taninmistir. Ciinki
navigasyon probleminde robotun hedefe ulagana kadar birden fazla adim sayis1 gereklidir. Bu yiizden uzun vadeli
plan yapmalidir. Maksimum adim sayisi kisitiyla boliim igerisindeki egitim sayis1 64x1000 olarak kisitlansa da
sistemin tikanmasini engelleyerek, daha verimli bir egitim gergeklestirilmistir. Ayni1 zamanda bu kisit ile ortamda
tek bir ajan kaldiginda sadece onun basarisinin artmast yerine, isbirliginin basarisinin artmasi hedeflenmistir.

Tablo 1. Sistem parametreleri

Parametre Adi Deger Parametre Adi Deger
ik & 1.0 Ogrenme orani 0.001
Son € 0.1 Kesif-somiirii orani 50%
mini-batch boyutu 64 ERM boyutu 1000
y:indirim faktorii 0.95 Maksimum adim sayisi 1000

Egitim sonucu elde edilip 500 boliim test uygulanan model, hedefe ulagsma basar1 orani ve artarda ulastigi
hedef sayist olarak degerlendirilmistir. Robotun en az 1 hedefe ulagmasi, robot igin basari olarak adlandirilir.
Yapilan test igin basari oranlari, tek bir robotun basarisi, goklu robotlarin basarist ve genel basari orani olarak Sekil
6 (a)’da verilmistir. Robotlarin artarda ulastig1 hedef sayisinin grafigi ise Sekil 6 (b)’de, tek bir robotun ve ¢oklu
robotlarin artarda ulastig1 hedef sayist olarak verilmistir.

1

09 r

08

oTr

06~

05+

Bagar1 Oram

04r

03

Ulagilan Hedef Sayis1

ozr

01 r

o

I | I I | I I | |
tek robot ¢oklu robot genel 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Test Boliimii

(a) (b)
Sekil 6. (a) basari oranlari, (b) ulasilan hedef sayisi
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Onerilen yaklasim ile egitilen sinir ag1 modeli Sekil 6 (a)’dan goriilebilecegi iizere ortamda tek bagmayken
98.65%’lik bir basar1 oran1, ortamda birden fazla robot varken 88.8%’lik bir basari elde etmistir. Onerilen yaklasim
hem tek bir robot i¢in hem de ¢oklu robot sistemleri i¢in yeterli 6lgiide basar1 oranina ulasmis olup, yaklasimin
genel basar1 oran1 93.73% olmustur. Onerilen yaklagim ile egitilen sinir aglarinin artarda gérev tamamlama grafigi
Sekil 6 (b)’de verilmistir. Buradaki grafikten de goriilebilecegi iizere basari oranlariyla paralel olarak, gorev
tamamlama sayilarinda da farklar vardir. Ortamda tek bir robot varken artarda gérev tamamlama sayis1 ortalama
olarak 19.76 olurken, ortamda birden fazla robot oldugunda bu say1 5.08 olmaktadir. Onerilen yaklasimin basarili
oldugu goriildiikkten sonra ortam boyutu ve ortamdaki robot-hedef yogunlugunun sistem basarisini nasil
etkiledigini gbzlemlemek i¢in bir dizi daha test gerceklestirildi. Bu testlerde ideal robot sayisina gore ideal ortam
boyutu ve ideal robot-hedef yogunlugu ortaya ¢ikarilmaya ¢alisilmistir. Bu test ortamdaki ajan sayis1 arttirilarak
gerceklestirilmistir. Testin sonuglar: Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 2. Ortamdaki robot yogunlugu test sonuglari

Robot Sayis1 1 2 3 4
Bos alan boyutu 79 br? 77 br? 75 br? 73 br2
Robot basina diisen bos alan boyutu 79 br2 38.5 br? 25 br?2 | 18.25 br?
Basari orani 98.65% 88.8% 67.85% | 48.26%
Ortalama gerceklestirilen gorev sayisi 13.73 9.21 451 2.84

Not: Toplam alan 10x10 ortamdan dolayr 100 birim-Karedir. Robotlar, hedefler, engeller 1 birim-karelik yer
kaplamaktadir.

Tablo 3’te goriilecegi lizere robot basina diisen bos alan boyutu azaldik¢a basari orani ve artarda ulasilan
hedef sayis1 azalmaktadir. Bu oranlara etki eden bir diger faktor ise robot sayisinin ¢ogalmasiyla problemin
karmagikliginin artmasi ve yeni daha 6nce deneyimlenmeyip, genellestirilemeyen durum verilerinin olugmasidir.
Coklu robot sistemleri kurarken ortamdaki robot yogunlugunun hesaplanarak bu yaklasim uygulandiginda yiiksek
bagari elde eden, verimli ¢oklu robot sistemlerinin kurulabilecegi gézlenmistir.

5. Sonug

Bu calismada derin takviyeli 6grenme tabanli ¢oklu robot sistemlerinde navigasyon i¢in bir yaklagim
onerilmistir. Onerilen yaklasimda klasik DQN algoritmasi gelistirilerek, ok ajanli bir yapi haline getirilmistir.
Daha kisa egitim siiresinde daha iyi basarilar elde etmek i¢in sadece o anki degil onceki anlarin gériintiilerini de
iceren ve bu robota gére manipiile edilmis bir durum verisi, giiglendirilmis 6diil mekanizmasi kullanilmistir. Bu
durum verisiyle ajana adeta hafiza kazandirilmis olup, siirekli aynit durum ve eylemleri tekrar ettiginde ceza
verilmis ve boylece daha verimli egitim siireci gergeklestirilmistir. Gliglendirilmis 6diil mekanizmasinda, ortamla
baglantili 6diil verilerek robotun her hareket yaptiginda hedefe yaklagsmasiyla pozitif, uzaklagmasiyla negatif 6diil
degeri verilerek en kisa yoldan hedefine ulagsmasi saglanmigtir. Sistemde kullanilan parametrelerle, 6zellikle de
maksimum adim kisit1 parametresiyle egitim siirecinin verimi arttirildig1 gibi, tek bir robotun basarisinin artmasi
yerine robotlar1 arasindaki igbirliginin artirilmasi saglanmistir.
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