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Oz

Pekistirmeli 6grenme ile derin 6grenme yaklasimlarim
birlestiren derin pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 zorlu
otonom arag gorevlerinde kullanilmaktadir. Ondeki araci
gecme, icerisinde barindirdigi farkli tiirden alt gérevler
nedeni ile en zorlu otonom ara¢ gorevlerinden biridir.
Literatiirdeki giincel ¢aligsmalar zorlu gorevleri ¢6zmek igin
miifredat 6grenme yaklagimini derin pekistirmeli 6grenme
ile  kullanmaktadir. Bu g¢alismada, 06zgiin olarak
olusturulmus ortamda, yaygin olarak kullanilan derin Q-
aglari, avantaj aktdr kritik ve proksimal politika
optimizasyonu algoritmalari ile yaris1 miifredat 6grenme
yaklagimina ugramig 12 model egitilmistir. Modellerin
degerlendirilmesinde modellerin  egitim  siireci  ve
modellerin ortamda test edilmesi birlikte kullanilmustir.
Calismada, tim modellerde olmasa da derin Q-aglar1 ve
proksimal politika optimizasyonu yontemleri ile basarili
modeller egitilmistir. Basarili modeller i¢erisinde miifredat
Ogrenimi ile bir derin Q-aglar1 modelinin performansi
artirtlarak yaklagimin olumlu etkisi goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Derin pekistirmeli 6grenme, Miifredat
o6grenme, Otonom araglar

1 Giris

Bir otonom aracin insan miidahalesi olmaksizin ¢ok hizl
degisen ve oOnceden bilinemeyen durumlara sahip trafik
ortaminda, maddi ve manevi zararlari Onleyecek sekilde
hareket etmesi ¢ok Onemlidir. Kiran vd. [1] tarafindan
yapilan ¢alismada bir otonom aracin gorevleri, serit takibi,
serit degistirme, yol birlestirme, 6ndeki arac1 gegme, kavsak
hareketleri ve  hareket planlama  olmak {izere
siniflandirilmistir. Bunlar arasinda en karmagik olanlardan
biri 6ndeki arac1 gegme problemidir. Bu gorev hizlanma,
serit degistirme ve daha sonra tekrardan gecilen aracin
oniinde eski seride geri donme olmak {izere bir dizi alt gorevi
icermektedir. Ek olarak bu gorev iilkelere ait trafik kurallar1
ile farkli davranislart da gerektirebilir. Tiirkiye’de trafik
icerisinde 6ndeki arac1 gegme davranist sol sinyalin verilisi,
serit kontrolii, sol seride gegme, dndeki araci gegme ve sag
seride geeme davranmiglarii  bir arada yapilmasini
gerektirmektedir [2].

Ondeki aract gegme problemine yonelik yapilan
caligmalar iki sinifa ayrilabilir. Bu siniflar modiiler boru hatti
yaklagimlari ile ugtan uca d6grenme yaklagimlaridir [3]. Ek
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bir yaklagim olarak Chen vd. [4] oyun ortamindaki goriintii
verilerini kullanarak evrigimli sinir ag1 modellerini dogrudan
alg1 yaklagimlari adini1 verdikleri yontem ile egitmislerdir.

Modiiler boru hatt1 yaklagimlarinda, gériintii verilerinden
gaz, fren ve direksiyon eylem kararlarini verirken yol
planlama, ara¢ kontrolii vb. birimleri ayr1 olarak ele
almmaktadir. Ugtan uca Ogrenmede ise sinir aglart ile
goriintii verileri dogrudan eylem kararlarina eslenmektedir.
Bu nedenle otonom bir aragta; gaz, fren ve direksiyon olmak
iizere verilmesi gereken kontrol kararlari igin derin sinir
aglarinin pekistirmeli 6grenme yaklasimi ile egitilmesi bir
uctan uca Ogrenmedir. Klasik pekistirmeli 6grenme
algoritmalarmin  aksine derin pekistirmeli 6grenme
yontemlerinin bilinmeyen durumlara genelleme yetenekleri
daha yiiksektir. Bu durum 6ndeki araci gegme de dahil olmak
iizere degisken ortamlarda c¢alismasi beklenen otonom
gorevlerin ¢oziimiinde pekistirmeli Ogrenme ile derin
6grenmenin kullanimini zamanla artirmistir.

Bu calismada, yol serit tipleri, trafik igiklari, trafik
levhalari, hava durumlari, diger ara¢ ya da engeller vb.
faktorler géz ardi edilerek bir otonom aracin yavas giden
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diger arac1 ge¢mesi problemine odaklamlmistir. Tlk olarak
Ozgilin bir pekistirmeli 6grenme ortaminin kurulmasi igin
kullanilabilecek olan bir uygulama programlama arayiizii
(API) kullanilarak bir pekistirmeli 6grenme ortami
kurulmustur. Daha sonra miifredat 6grenimi yaklasimi ile
egitilecek modeller i¢in ilk ortamin kisitlanmis versiyonu
olan alt miifredat 6grenme ortami ikinci ortam olarak
kurulmustur. Bu iki ortam i¢in ortam dinamikleri tamamen
Ozgilin olup pekistirmeli 6grenme 6diil fonksiyonu basit
tutularak 3 popiiler derin pekistirmeli dgrenme algoritmasi
derin Q-aglar1, avantaj aktor kritik ve proksimal politika
optimizasyonu ile olugturulan modellerinin mevcut problem
iizerindeki etkinligi incelenmistir. Kullanilan algoritmalar
hiper-parametre yoniinden ¢esitlendirilerek ayni algoritma
modelleri farkli ayarlarda karsilagtirilmistir. Daha sonra
egitilen modeller aym1 hiper-parametre ayarlarinda tutularak
miifredat 6grenme yaklagimi ile egitilmis ve seyrek odiil
anlarina sahip otonom ara¢ ge¢cme gorevinde miifredat
6greniminin performansa etkisi incelenmistir.

Calisma sonucunda derin Q-aglar1 ve proksimal politika
optimizasyonu ile egitilen basarili modeller, yapilmasi
muhtemel kapsamli otonom ara¢ ¢alismalarinda derin
pekistirmeli 6grenme yoOntemlerinin  kullanilmasi i¢in
motivasyonu artiracaktir. Bu duruma karsin hiper-parametre
cesitlendirmeleri ile ayni algoritma modelleri arasindaki
olusan basarim farklari, algoritmalarin parametre duyarlilig1
konusundaki hassasiyetlerini gostermektedir. Bu durum
algoritmalarmn  hiper-parametre  kirilganligi  yoniinden
gelistirebilecegi sonucunu ortaya ¢ikarmaktadir. Bagarili
kararlar alabilen modeller igerisinde bir derin Q-aglart
modelinin performansi miifredat pekistirmeli 6grenme ile
belirgin sekilde artirilmistir. Bu durum yaklasimin olumlu
etkisini gosterse de diger modeller i¢in basarili modellerin
elde edilememesi miifredat 6greniminde ya da farkli tarzda
farkli optimizasyon yaklagimlarinin da kullanilabilecegi
sonucunu ortaya ¢ikarmaktadir.

2 Ge¢mis calismalar

Loiacono vd. [5] TORCS simiilatériinde ara¢ gegme
gorevini ¢ozmek i¢in pekistirmeli 6grenmede tablo tabanli
Q-6grenme algoritmasin1  kullanmiglardir. Calismada 4
katmanli bir mimari tanimlamiglardir ve diiz ya da virajh
yollar i¢in iki farkli senaryo gerceklestirmislerdir. Sonug
olarak Q-0grenme algoritmasi, iyi siiriiclilerden birinin
uyguladig1 siiris politikasindan daha iyi bir performans
gostermigtir. Ngai ve Yung [6] tarafindan yapilan ¢aligmada
Cok Amagh Pekistirmeli Ogrenme yontemi &nerilmistir.
Yazarlar algoritma olarak Q-6grenme ve g¢ift eylemli Q-
6grenme algoritmasini kullanarak olusturduklart modellerin
dogru eylem kararlar1 aldiklarini gostermislerdir. Li vd. [7]
yaptiklar1 calisma ile ara¢ geg¢me gorevinde uygun
politikalar1 6grenmek icin model olusturmada Q-6grenme
algoritmasimi  kullanmiglardir.  Olusturduklarn  6diil
fonksiyonlarinda insan siirlis deneyimlerini kullanmiglar ve
sonu¢ olarak Q-0grenme algoritmasi ile kural tabanli
yontemlerden daha iyi performans gdsteren modelleri
gelistirmiglerdir. Xia ve Han [8] tarafindan yapilan
calismada TORCS simiilatdriinde otonom aracin uygun
hizda siirmeyi Ogrenmesi ve ara¢ gegme gorevlerini

gerceklestirmesi  i¢in  derin  pekigtirmeli  6grenme
algoritmalart kullanilmistir. Calismada politika gradyan
yontemleri ile deger tabanli yontemler karsilastirilmis ve
politika gradyan tabanli yontemler daha iyi performans
gostermistir. Ek olarak calismada karmasik siiriis gorevleri
alt kiimelere ayrilarak “Segenek Cergevesi” adi verilen bir
yontem kullanilmig ve sonug olarak pekistirmeli 6grenme
yaklagimlarinin otonom ara¢ gecmede basarili sonuclar
verdigi gorilmistir. Kaushik vd. [9] egitim aninda ham
sensOr verilerini de kullanarak derin pekistirmeli 6grenme
tabanli derin deterministik politika gradyan1 (DDPQG)
yontemi ile Ondeki araci ge¢me problemini ¢dzmeyi
amaglamiglardir. Bu ¢alismada, ¢6ziimii daha basit
problemlerden zor problemlere asamali olarak ayirip
miifredat pekistirmeli 6grenme yaklasimi kullanilarak
basarili sonuglar alinmustir. Li vd. [10] tarafindan DDPG
algoritmasi kullanarak yapilan bir ¢aligmada, dndeki aract
geemek icin yeni bir model Onerilmistir. Bu g¢aligmada
otonom aracin yoriingesi iizerinde ondeki ara¢ ve diger
engeller ile olan mesafeleri hesaplanip hassas matematiksel
Ol¢iimler yapilarak pekistirmeli 6grenme 6diil fonksiyonlari
olusturulmustur. Modelin geleneksel algoritmalardan daha
iyi sonuglar verdigi gosterilmistir. Song vd. [11] tarafindan
yapilan ¢alismada miifredat 6grenimi pekistirmeli 6grenme
yaklagimi calisma igerisinde kullanilan oyun ortamindaki
yapay zeka modeli ile karsilagtirilmis ve miifredat 6grenimi
ile performansin arttig1 gézlenmistir. Liu vd. [12] tarafindan
yapilan ¢alismada otonom aracin 6ndeki araci1 gegmesindeki
zorlugun Tstesinden gelmek i¢in Ozgilin bir miifredat
ogrenme yaklagimi kullanilmustir. Esnek aktor-kritik (EAK)
yontemi tabanli bir mimari olusturarak TORCS
simiilatoriinde yiiksek hizda sollama elde etmek i¢in gorev
iki asamaya ayrilmistir. Yapilan ilk egitimde parkuru hizli
tamamlama tizerine odaklanilmis, daha sonra elde edilen
model ikinci egitim olan parkurda tim araglarin
gecilmesinde kullanilmistir. Bu sekilde o6diil seyrekligi
sorununun lstesinden gelinerek sonuglarin  miifredat
o0grenme yaklagimu ile iyilestirildigi gdsterilmistir.

Pekistirmeli 6grenme karmasik modellere sahip bir¢ok
farkli problemde ¢evre sartlarna uygun en iyi kontrolii
saglamak amaciyla literatiirde kullanilmistir. Aslan vd. [13]
tarafindan yapilan ¢aligmada insans1 robotlarin yiiriiyiisiinde
dis kuvvetler karsisinda denge kontroliinde, Uc-Cetina vd.
[14] tarafindan yapilan derleme makalesinde belirtildigi gibi
dogal dil igleme alaninda yapilan makine ¢evirisi, dil anlama,
metin tiretme vb. uygulamalarda kullanilmigtir.

3 Materyal ve metot

Mevcut problemi ¢ézmek igin pekistirmeli Ogrenme
ortami ile alt miifredat pekistirmeli 6grenme ortaminin
bilesenleri ve tasarimi anlatilacaktir. Iki seritli yolda dndeki
arac1 gecmek i¢in hizlanma, serit degistirme, ondeki aracin
dikey eksende Oniine gecilmesi ve aym seritte gecilecek
aracin Oniine ge¢ilmesi ile tamamlanacak sekilde diger
birtakim ¢aligmalardan farkli olarak tam bir otonom arag
gecme gorevi tanimlanacaktir.

Caligmada, tanimlanan mevcut gorev lizerinde 3 adet
literatlirde yaygin olarak kullanan derin pekistirmeli
ogrenme algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmalar iki farkli
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hiper-parametre ayar1 ile g¢esitlendirilerek her bir
algoritmadan 2 tane olmak {izere toplam 6 model egitilmistir.
Ayn1 modeller miifredat pekistirmeli 6grenme yaklagimi ile
de egitilip ek 6 model olusturulmus ve toplamda 12 model
elde edilmistir.

3.1 Pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli 6grenme, makine Ogrenmesinin alt
yaklagimi olarak herhangi bir ortamda bulunan aracinin
(agent) bir problemi ¢6zmek ya da o ortamda varligini uygun
bir sekilde devam ettirmek icin yaptig1 eylemlerden aldigt
ortam doniitlerine gore kendini egitmesidir. Pekistirmeli
O0grenme ortamlari, Markov karar siiregleri (MDP)
kullanarak modellenirken (S, A, p, R) olarak gosterilmektedir
[15]. Bir ortam iizerinde t zaman adiminda, aracinin
bulundugu durum S, € S, bu durum igerisinde aracinin
yapabilecegi eylem A, € A ve eylemi sonucunda aldig 6diil
ise r € R olarak gosterilmektedir. MDP igerisinde durum —
eylem ¢iftleri i¢in aracinin bir sonraki durum s’ durumuna r
odili ile gegme olasiligi ise p(s’, r | s, @) olarak
gosterilmektedir. Aracinin ortam iizerindeki eylemleri se¢im
tarzi politika olarak adlandirilmaktadir. Aracinin politikasina
gore durum — eylem dizisi arac1 basarili veya basarisiz olana
kadar ya da ortam sartlarina kadar belirli bir siire boyunca
devam eder. Bu siireg bolim (episode) olarak
adlandirilmaktadir. Aracinin nihai amaci bolim boyunca
aldig1 odiillerin toplamu olarak adlandirilan getiriyi (return)
en biiyiikk yapan politikayr bulmaktir. Getiri formiild
Denklem (1)’de gosterilmektedir.

R, = Z Y etk (1)
k=0

Getiri hesaplanmasinda, sonraki zaman adimlarindaki
odiillerin etkisini azaltmak icin y indirim faktorii olarak
kullanilmaktadir.

Makine  Ogrenmesi  uygulamalarinda  modelleri
gelistirmek i¢in kullanilan miifredat 6grenme, zor olan
gorevlerinden istesinden gelmek i¢in Oonce daha basit olan
gorevleri dikkate almay1 temel almaktadir [16]. Bu kavram
miifredat pekistirmeli 6grenme adi ile disiiniildiigiinde
basar1 anlar1 seyrek olan pekistirmeli 6grenme gorevlerinde
gorev alt asamalara ayrilmaktadir. Modeller ilk olarak daha
basit olan alt gorevde egitilmektedir. Daha sonra egitilen
modeller ana problemi ¢ézmek i¢in  tekrardan
egitilmektedirler.

3.2 Derin ¢grenme

Dogal bir yapt olarak beyin, icerisindeki sinir
hiicrelerinin olusturdugu ag yapist ile herhangi bir problem
icin gormedigi durumlara karsi sorun ¢ozme yetenegine
sahiptir. Bu yetenege yapay zeka literatiiriindeki ¢aligmalara
bakildiginda genelleme denmektedir. Genelleme yaparak
daha gii¢lii modeller iiretmek amaci ile dogal sinir aglarinin
calismasini 6rnek alarak hesaplama yapabilen sinir hiicreleri
ve bu hiicrelerin arka arkaya gelmesiyle ¢ok katmanli mimari
ile matematiksel bir yap1 olusturarak problemleri hiyerarsik
bir yapida ¢6zmeyi amaglayan makine Ogrenmesi alt
yaklagimina derin 6grenme denir [17]. Derin aglardaki her

bir sinir hiicresi agirliklar1 olan baglantilar ile kendinden
onceki birtakim sinir hiicrelerine baghdir. Onceki
katmandan gelen sayisal degerler ve geldigi baglantinin
agirliklar ¢arpilarak her bir baglant: i¢in deger bulunur. Her
baglantinin degeri girig yaptig1 sinir hiicresi i¢in toplanarak
toplam degeri bulunur. Daha sonra bu toplam degeri
sigmoid, diizeltilmis dogrusal birim (ReLU) vb. aktivasyon
fonksiyonlarmma ugrayarak nihai sonu¢ degeri diger
katmandaki sinir hiicrelerine gonderilmektedir. Literatiirde
siklikla kullanilan ReLU aktivasyon fonksiyonu girisi
negatif bir deger ise sifir degerine esitlemektedir. Bu
fonksiyonun yaptigi islem Denklem (2)’de gosterilmektedir.

ReLU(x) = max(0, x), 2

Sinir hiicreleri arasindaki agirliklar model sonucunu
etkiler ve derin 6grenme modellerinin egitilmesindeki amag
baglantilardaki dogru agirlik parametrelerini bulmaktir.
Modeller egitilirken farkli optimizasyon algoritmalari
kullanilmaktadir. Bu algoritmalar; stokastik gradyan inisi,
Adam, RMSprop vb. algoritmalardir. Adam optimizasyon
algoritmast derin Ogrenme ydntemlerinde yaygin olarak
kullanilan algoritmalardan bir tanesidir [18].

Zaman igerisinde belirli amaglar dogrultusunda birgok
sinir ag1 cesitleri tasarlanmuistir. Pekistirmeli 6grenme
yaklagimu ile en ¢ok kullanilan sinir agi ¢esitleri ise evrigimli
sinir aglart (CNN), otokodlayicilar (auto-encoders) ve
tekrarlayan sinir aglaridir (RNN) [19]. Evrisimli sinir aglar
piksel tabanli ortamda ¢alisan modellerin egitiminde
kullanilmaktadir.

3.2.1  Evrisimli sinir aglart

Sinir aglarinin igerisinde evrisim adi verilen islemi
kullanarak 6zel bir ag yapisi gelistirilmistir. LeCun vd. [20]
tarafindan yapilan calisma ile olusturulan LeNet-5 adli
evrisimli sinir ag1 mimarisi gorlintii verileri {izerinde basar1
gostererek diger caligmalarin onciisii olmustur. Evrigimli
sinir aglari, girig verisi lizerinde islemler yaparak bu veriyi
hesaplama maliyeti agisindan daha uygun bir duruma
getirirken verinin 6nemli 6zelliklerini haritalayan bir yap1
olustururlar. Evrisimli sinir aglarinin temel bilesenleri sirasi
ile evrisim iglemi, aktivasyon fonksiyonu ve biriktirme
(pooling) islemidir [17].

Evrisim isleminde ¢ekirdek (kernel) ve adim (stride) adi
verilen iki parametre kullanilmaktadir. Cekirdek bir matris
yapis1 olarak giris verisi lizerinde dolasmaktadir. Adim
parametresi, ¢ekirdegin giris verisi matrisi izerinde yatay ve
dikey eksende atlama biiyiikliigiinii belirler. Evrigim islemi
olarak kullanilabilecek matematiksel yap:1 Denklem (3)’te
verilmistir.

SG) = D Y G +m,j+mK(m,n), @)

S(i, j) evrisim islemi sonucu olusan sikistirilmig
matristeki (i, j) konumundaki sonugtur. | girig verisini, K ise
cekirdegi temsil etmektedir. Evrisim islemindeki satir ve
stitun indisleri ise sirasi ile m ve n harfleri ile temsil
edilmektedir. Evrisim iglemi sonrasi giris verisinden ¢ikan
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sonuglar Oznitelik haritasi olarak da adlandirilmaktadir.
Ikinci asamada ise Denklem (2)’de gosterilen ReLU
aktivasyon fonksiyonu vb. bir aktivasyon fonksiyonu veriler
iizerinde kullanilmaktadir. Daha sonra hesaplama verimliligi
vb. amaglar icin genellikle biriktirme adi verilen islem ag
mimarisinde kullanilir. Bu islem ile ¢ikan 6znitelik haritasi
daha da kiigiiltiilmektedir. Biriktirme islemi igin literatiirde
kullanilan en biiyiikleri biriktirme veya ortalama biriktirme
yontemleri vardir. Sonug olarak, evrigimli sinir agindan
gecerek islenen giris verisi sonraki katmanlara kullanilmak
tizere gonderilmektedir.

3.3 Derin pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli 6grenmede arac1 politikalari, derin 6grenme
mimarileri ile temsil edilebilir. Derin sinir aglart MDP
gergevesi igerisinde egitilmektedirler. Son 10 yil igerisinde
farkli pekistirmeli 6grenme tarzlarini benimseyen giiglii
derin pekistirmeli 6grenme algoritmalari tasarlanmistir. Bu
kisimda derin Q-aglar1 (DQA), avantaj aktor kritik (A2K) ve
proksimal politika optimizasyonu (PPO) olmak {izere
calismada kullanilan 3 derin pekistirmeli &grenme
algoritmas: anlatilacaktir. Algoritmalarin, hangi eylem
uzayinda calisabilecegi, politika tabanlt veya politikadan
bagimsiz olusu, eylem-durum degeri veya avantaj degeri
tabanli iyilestirme yapmast agisindan birbirine gore
karsilastirmasi Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Derin pekistirmeli 6grenme algoritmalariin
karsilastirilmasi

Ozellikler DQA AAK PPO
Fonksiyon v 4 v
Yakinsamasi

Modelden bagimsiz v v v
Kesikli eylem uzay1 v v v
Siirekli eylem uzay1 v v
Politika tabanli v v
6grenme

Politikadan bagimsiz v

0grenme

Durum-Eylem (Q) v

degeri tabanl

Avantaj (A) hesab1 ) v v
tabanl

3.3.1 Derin Q-aglari yontemi

Mnih vd. [21] tarafindan yapilan ¢alisma ile pekistirmeli
O0grenme aracisinin politika Ogrenimi i¢in evrigimli sinir
aglar1 kullanim1 6nerilmistir. Bu yontem Watkins ve Dayan
[22] tarafindan Onerilen Q-Ogrenme algoritmasini temel
almaktadir. Derin Q-aglari (DQA) yonteminde politika
olarak kullanilan sinir ag1, ham piksel verilerini girdi olarak
alirken agin c¢iktis1 ise durum — eylem ¢iftinin deger
fonksiyonudur. Bu ag1 egitmek igin bir gradyan inisi vb.
optimizasyon algoritmasi ile Q-Ogrenme algoritmasi
yaklagimi kullanilabilmektedir. Optimizasyon siirecinde
kaylp fonksiyonunda uygulanan gradyan isleminin
hesaplanmasi Denklem (4)’te verilmistir.

VGiLL'(GL') = Es,a~p(-);s~e [(T +vy n}f,lx Q (5’; a'; 6;’-1)
4

QG ei)) V6,06, a; eo],

Bu iglem her bir dongiide hedef deger y kullanmaktadir.
E beklenen degeri, r 6diil degerini, y indirim faktoriini ve Q
fonksiyonlari ise 0 sinir ag1 parametrelerine gore gore eylem
— durum degerlerini  gostermektedir. Denklem (4)
icerisindeki hedef degerin hesaplanmasi Denklem (5)’te
gosterilmektedir.

yi=Eg ¢ [r +ymaxQ (s",a’; 9i—1)|S: a], ®)

DQA yonteminin fayda saglayan 6zelliklerinden biri de
deneyim tekrar1 verilen yapiyt kullanmasidir. Aracinin
yaptig1 eylem, eylemi sonucundaki aldig 6diil ve bir sonraki
durumu gegis (transition) adi verilen yapilari olustururlar.
Bircok gecis deneyimi deneyim tekrar1 belleginde depolanir
ve DQA yontemi bu gegisleri gradyan giincellemelerinde
tekrarli sekilde kullanirlar. Bu sekilde wveri kullanimi
acisindan daha verimli bir yontem tasarlanmustir.

Mnih vd. [23] yaptiklart diger ¢alisma ile DQA
yonteminin farkli bir versiyonunu tasarlamiglardir. Bu
calismada farkli olarak hedef Q-ag1 adi verilen bir yapi
kullanilmigtir. Hedef Q-agi asil Q-agmndan farkli olarak
algoritmada her adim yerine belirli araliklarla
giincellenmektedir. Bu sekilde hedef degerlerin daha az
siklikla degistirilmesi saglanarak 6grenme siireci verimliligi
artiritlmaktadir.

3.3.2 Avantaj aktor kritik yontemi

Mnih vd. [24] tarafindan yapilan c¢alismada derin
pekistirmeli 6grenmede asenkron olarak c¢alisan 4 adet
yaklagim gosterilmistir. Bunlar; tek-adim SARSA, tek-adim
Q-0grenme, n-adim Q-0grenme ve avantaj aktor kritik
yonteminin ¢ok is pargacikli asenkron ¢alisan yontemleridir.
Yontemler arasinda asenkron avantaj aktor kritik (A3K) en
kapsamli ve iyi performans gdsteren yontemdir. Yontem
deneyim tekrart mekanizmasini kullanmadigi icin bellek
acisindan verimli ¢caligmaktadir. Calismada, deneyim tekrari
mekanizmasinin kullanmamasina karsin benzer bir faydadan
yararlanmak icin pekistirmeli 6grenme ortaminin birden
fazla kopyast ¢ok g¢ekirdekli merkezi islem birimi (CPU)
iizerinde birden fazla is parcacigr kullanarak aymi anda
caligtirilmaktadir. Bu sekilde CPU donanmimini kullanarak
grafik iglem birimi (GPU) kullanimindan kag¢imildigi igin
donanim yoéniinden de avantaj saglanmasi yontemin ayri bir
ozelligi olmaktadir.

A3K yonteminde asenkron calisan is pargaciklarinin
senkron ¢alismasi ile avantaj aktor kritik (A2K) yontemi elde
edilmektedir. Burada iki énemli yap1 olarak aktor ve kritik
vardir. Aktor bir derin sinir ag1 olarak aracinin politikasin
belirleyen fonksiyon, kritik ag1 ise mevcut durum degerini
belirleyen fonksiyondur. Aktor ve kritik sinir aglarinin
parametreleri siras1 ile 0’ ve 0, olarak gosterilmektedir.
Yonteme gore bu ag parametrelerini glincellerken kullanilan
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gradyan hesaplamalari Denklem (6) ve Denklem (7)’de
verilmistir.

60':d0 « db + Vg logm (a;ls;; 0)(R —V(s;6,)),  (6)

a(R —V(s;0p)°

)
20, ’

0,:d6, « db, +

Burada 7 politika fonksiyon, R bir béliim igerisindeki
getiri ve V(s;; 8;,) durum s; i¢in deger fonksiyonudur.

3.3.3 Proksimal politika optimizasyonu

Schulman vd. [25] tarafindan yapilan ¢alismada
Olgeklenebilirlik, veri verimliligi ve hiper-parametre
degisikliklerine kirilganlik yoniinden mevcut algoritmalara
gore daha iyi bir yontem gelistirilmesi amaglanmistir.
Proksimal politika optimizasyonu (PPO) yonteminde
kirpilmig amag fonksiyonu ile dnceki yontemlerin olumsuz
etkilendigi tek seferde biiyiik politika giincellemelerinin
engellenmesi amaglanmistir. Kirpilmig amag¢ fonksiyonu
Denklem (8)’de gosterilmektedir.

LY (@) = E,[min(r,(8)A,,clip(r:(6),1 — €, 1 @®)
+ 4],

Burada A, bir t aninda eylemi gerceklestirmenin degeri
olarak hesaplanan avantaj fonksiyonudur. Cok fazla degisim
farki olmamas1 amaglanan yeni ve eski politikalar arasindaki
fark r.(0) olarak temsil edilir. Bu ifadenin hesaplanmasinda
yeni ve eski politikalar i¢in sirasi ile 8 ve 0,4, ag
parametreleri kullanmilmaktadir. Kirpilma islemi igin € sabit
hiper-parametre olarak kullanilir. Sonug olarak yontemde bu
amag fonksiyonu ile birlikte tek yinelemede biiyiik politika
degisimleri engellenerek daha istikrarli bir 6grenme siireci
elde edilir.

3.4 Otonom arag gegme ortamlarinin kurulumu

Otonom aracin yapmasi gereken davraniglar hizlanma,
serit degistirme, dndeki aract gegme ve giivenli sekilde sag
seride geri gelmesidir. Otonom aracin ortamdaki MDP yapist
Sekil 1°de gosterilmistir.

Modeller

Derin Q-Aglan
Eylem A¢ Ortam
Avantaj Aktor Kritik
Politika Optimi
—
% o
— > >

T T Yeni Durum Sy, | Odiil Ret

Sekil 1. Ondeki arac1 gegmenin MDP gergevesi

Sekil 1°deki tiim Ozellikleri saglayan ana ortam ile
mevcut gorevi alt agamaya ayiran miifredat 0grenme alt
ortami1 olmak iizere iki ortam kurulmustur. Ortamlarin
kurulumu ve deneylerin gergeklestirilmesi asamasinda
x86_64 mimari ile 16 ¢ekirdege sahip AMD Ryzen 7 5800H

islemci, 16 gigabayt bellek ve 6 gigabayt hafizaya sahip
GeForce RTX 3060 Mobile marka GPU o6zelliklerine sahip
bilgisayar kullanilmistir. Calisma Python programlama dili
ile Anaconda [26] platformu tizerinde gergeklestirilmistir.
MDP ¢ercevesi ile ortamlarn kurulumunda OpenAl
tarafindan gelistirilen OpenAl GYM [27] API kullanilmustir.
Daha sonra olusan hata ¢ézme gereksinimleri nedeni ile
OpenAl GYM wuzantisi olan ve Farama-Foundation
tarafindan  gelistirilen ~Gymnasium [28] ¢aligmaya
eklenmistir. Python programlama dili ile piksel tabanli
islemlerin gergeklestirilmesi amaci ile OpenCV-Python [29]
ve sayisal birtakim iglemlerin gergeklestirilmesi icin NumPy
[30] kiitiiphaneleri kullanilmustir.

3.4.1 Otonom ara¢ ge¢me ana ortaminin kurulumu

Ortamin tuval boyutu (600, 800, 3) boyutudur. Degerler
siras1 ile piksel cinsinden yiiksekligi, piksel cinsinden
genisligi ve kirmizi, yesil ve mavi renk boyutlarini temsil
etmektedir. Hesaplama maliyetini azaltmak igin aracimin
gozlem uzayr (150, 200, 3) olarak yeniden
boyutlandirilmistir.

Ortamin baglangi¢c konumunda otonom araci temsil eden
arag (x, y) eksenlerinde (75, 370) konumunda, otonom aracin
gececegi ara¢ ise (350, 370) konumunda baglamaktadir.
Otonom aracin hedefi 275 piksellik farki kapatarak diger
arac1 gecmektir. Baslangica ait 6rnek temsili gosterim Sekil
2’de gosterilmektedir.

(350, 370)

Sekil 2. Otonom ara¢ gegme ortaminin baglangici

Otonom ara¢ dikey eksen y ekseninde 160 ile 370
konumlar1 arasinda hareket etmektedir. Bu biiyiikliikleri
asacak bir yon degistirme eylemi gerceklestirdiginde kirpma
islemi yapilmaktadir. Yatay eksen x ekseninde ise
siirlandirma 0 ve 740 piksel degerleri arasindadir. Aracinin
yaptig1 her eylem 1 zaman adimina esittir. Bir boliim en fazla
500 adim stirmektedir. Gegilmesi gereken arag sadece yatay
eksende 10 zaman adiminda 1 ileri hareket etmektedir. Bir
boliim carpigsma, ondeki aracin basari ile gegilmesi, boliim
stiresinin dolmas1 ya da aracinin yatay eksen x ekseninde 740
pikseli agmasi ile sona ermektedir.

Ortamda bulunan otonom ara¢ her zaman adiminda 5
eylemden sadece 1 tanesini segerek mevcut hizint ve
direksiyon yoniinii degistirebilmektedir. Bu nedenle aracinin
eylem uzay1 kesikli uzaydir. Bu eylemler hizini ileriye dogru
1 piksel artirma ya da azaltma veya direksiyon yonii i¢in saga
ya da sola 2 piksel yon degistirme seklindedir. Son eylem ise
aracin zaman adiminda higbir eylemde bulunmamasidir.
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Boliim igerisinde mevecut hiz degeri 1 ve 10 piksel degerleri
arasinda tutulmaktadir. Bu hiz araliklarinin digina ¢ikilma
durumlarinda kirpma islemi yapilmaktadir. Benzer sekilde
direksiyon yonii i¢in simirlandirma -14 ve +14 piksel
degerleri arasindadir. 5 eylemden 4 tanesi Sekil 3’te temsili
olarak gosterilmektedir.

Sekil 3. Otonom aracin hiz ve yon eylemleri

Otonom ara¢ gegme gorevi igin her zaman adiminda
kullanilan 6diil fonksiyonlarinda 7,4,,, degeri -1, carpisma
aninda kullanilacak 7;.q,-p,smq degeri -100, iki aracin yan yana
gelme anmda kullanilacak 7;,4,y6n, degeri 100 ve 6ndeki
aract tam olarak gegme durumunda kullanilacak 7g.;0ma
degeri ise 200 olarak kullanilmaktadir. Aracinin eylemde
bulundugu her zaman adiminda carpisma gergeklesirse
Denklem (9), yan yana gelme durumu gerceklesirse
Denklem (10) veya o adimda ara¢ gegme gorevi basari ile
tamamlanirsa Denklem (11) kullanilmaktadir.

Tsail = Tadim T Tearpismar 9)
Tsdit = Tadim T+ yanyana, (10)
Tsail = Taaim T Tsollama (11)

Her zaman adiminda araglar arasindaki mesafeler (x, y)
konumlar1 alinarak Ol¢iilmektedir. Ayni zaman adiminda
yatay eksen x ekseninde iki arag arasindaki mesafe 110
pikselden daha az ve yatay eksen y ekseninde iki arag
arasindaki mesafe 43 pikselden daha az olursa iki arag
arasinda carpisma islemi gergeklesmis olur. Araglarin yan
yana gelmesi durumu ise otonom aracin yatay eksen x
eksenindeki konum degerinin sayisal olarak diger aragtan
daha yiiksek olmasi ve otonom aracin dikey eksen y
eksenindeki konumunun diger aractan 100 pikselden daha
biliylik bir degerde olmasi ile gergeklesir. Bir bolim
icerisinde yan yana gelme durumuna sadece bir defa 6diil
verilmektedir. Otonom arag i¢in ana hedef olan 6ndeki araci
geeme durumu ise otonom aracin yatay eksen x eksenindeki
konumunun diger aragtan 50 pikselden daha fazla olmasi ve
dikey eksen y eksenindeki konumlar1 arasindaki farkin 5
pikselden daha az olmasi ile ger¢eklesmektedir.

3.4.2 Miifredat 6grenme alt ortamimin kurulumu

Bu ortamda tuval boyutu, gozlem ve eylem uzayi, 6diil
fonksiyonlar1 vb. ana ortam i¢in anlatilan ayarlar aynidir. Bu
ortamin ana ortamdan farki, ana hedef otonom araci gegme

gorevinin bu ortamda bulunmamasi ve Denklem (11)’in
kullanilmamasidir. Bu ortamdaki nihai hedef iki aracin yan
yana gelmesidir. Bu ortamda yan yana gelindiginde boliim
sonlanmaktadir.

3.5 Derin pekistirmeli 6grenme modellerinin tasarimi

Bu kisimda 3 algoritma igin 4’er tane olmak {izere
egitilen 12 modelin hiper-parametre tanimlamalar1 ve derin
sinir aglar1 acgiklanacaktir. Modellerin olusturulmasinda
PyTorch c¢ercevesi tabanli Stable Baselines3 [31]
kiitiphanesi ~ kullanilmigtir. ~ Stable Baselines3  derin
pekistirmeli O0grenme algoritmalariin istenilen
parametrelerde uygulanmasini saglayan kiitiiphanedir.

Yontemlerin  her birinde 2 hiper-parametre ayari
olusturulmustur. 2 ayar ile olusturulan 2 model ana ortamda
1000000 zaman adimi egitilmistir. Diger 2 model ise
miifredat 6grenme alt ortaminda ilk olarak 500000 zaman
adiminda egitilmistir. Daha sonra egitilen 2 modelin
egitimine 500000 zaman adimi daha ana ortam iizerinde
devam edilerek miifredat 6grenme yaklagimina ugramis
modeller olusturulmustur. Sonug¢ olarak 2 tanesi miifredat
O0grenimi yaklasimina ugramis ve 1000000 zaman adimi
boyunca egitilmis 4’er adet DQA, A2K ve PPO modelleri
olusturulmustur.

3.5.1 Derin Q-aglari modellerinin tasarimi

DQA modelleri igin iki hiper-parametre ayar1 Tablo 2°de
gosterilmektedir.

Tablo 2. DQA modelleri i¢in kullanilan 2 farkl ayar

Hiper-parametreler Ayar 1 Ayar 2
Policy CnnPolicy CnnPolicy
Learning_rate 0.00025 0.000001
Buffer_size 50000 50000
Learning_starts 50000 50000
Batch_size 32 32

Tau 1.0 1.0
Gamma 0.99 0.99
Train_freq 4 4
Gradient_steps 1 1
Replay_buffer_kwargs - -
Optimize_memory_usage False False
Target_update_interval 10000 10000
Exploration_fraction 0.1 0.1
Exploration_initial_eps 1.0 1.0
Exploration_final_eps 0.05 0.05
Max_grad_norm 10 10
Policy_kwargs - -

Seed None None
Device cuda cuda

Tablo  2’deki  policy politikayi, learning_rate
optimizasyonda her adimda ilerleme biiytikliiglinii, buffer_
size deneyim tekrar1 mekanizmasinda depolanacak veri
biiytikliigiinii, learning_starts 6grenme baslamadan onceki
adim sayisini, batch_size gradyan giincellemelerindeki veri
toplulugu  biyiikliginti, tau yumusak giincelleme
katsayisini, gamma indirim faktoriind, train_freq modellerin
giincellenme sikligini, gradient_steps her bir giincellemede
atilacak olan gradyan giincelleme adim sayisini, replay_
buffer_kwargs deneyim tekrari mekanizmasi deposu olan
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tekrarlama arabellegine gonderilen parametreleri, optimize_
memory_usage tekrarlama arabelleginin bellegi verimli
kullanma durumunu, target_update_interval hedef agin
giincellenme sikligini, exploration_fraction kesif orani
azaltiminin zaman dilim araligim, exploration_initial_eps
rastgele eylem olasiliginin baslangi¢ degerini, exploration_
final_eps rastgele eylem olasith@min son degerini,
max_grad_norm gradyan kirpma igin en yiiksek degeri,
policy_kwargs politika olusturulurken eklenebilecek
parametreleri, seed rastgele lireteg sabit degerini ve device
ise kodun ¢aligtirilacagt donanimi belirlemektedir.

Stable Baselines3 lizerindeki varsayilan derin sinir ag1
DQA mimarisi 4 modelde de aym sekilde kullanilmistir.
Hedef Q-ag1 i¢in de mimari ayni olup DQA modelleri i¢in ag
mimarisi Sekil 4’te gosterilmektedir. DQA’da optimizasyon

sirecinde  varsayllan  olarak  Adam  algoritmasi
kullanilmaktadir.
Conv2d(3, 32) Conv2d(32, 64) Conv2d(64, 64) Tam
Kernel boyutu = (8, 8) Kernel boyutu =(4,4) Kernel boyutu = (3, 3) baglantih
Adim = (4, 4) Adim = (2,2) Adim = (1, 1) e

RelLU RelLU RelU

EF%% B

Flatten - Diizlegtirme

Sekil 4. DQA modelleri i¢in ag mimarisi

Sekilde gosterilen ag yapisinda, giris, ¢ikis kanal sayilari,
cekirdek ve adim parametreleri degistirilmemistir [32].
Katmanlar icerisinde ReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir. Ag igerisinde giris verisi tam baglantili
katmanlar igerisinde kullanmilmadan 6nce (20160,)
uzunlugunda vektore doniistiiriilmektedir. Bu doniisiim igin
diizlestirme adi verilen katman kullanilmisgtir.

3.5.2 Avantaj aktor kritik modellerinin tasarimi

A2K modelleri i¢in iki farkli hiper-parametre ayar1 Tablo
3’te gosterilmektedir. DQA yontemi ile ortak olan hiper-
parametre tanimlamalar1 olsa da A2K yontemi i¢in farkli
olan hiper-parametreler vardir. Farkli olarak n_envs
paralelde calisan kopya ortamlarinin sayisi, n_steps her bir
giincellemede alinacak eylem sayisini, gae _lambda avantaj
tahmininde Onyargi ve varyans arasindaki degisim
faktoriini, ent_coef ve Vvf coef kayip fonksiyonu
hesaplanirken siras1 ile entropi ve deger fonksiyonu
katsayisini, use_sde genellestirilmis duruma bagh Kkesif
(gSDE) mekanizmasinin kullanilma durumunu,
sde_sample_freq kullanilma durumunda giiriiltii matrisinin
kullanilma sikhigmi ve normalize_advantage ise avantaj
tahmininde normalizasyon yapilma durumunu
belirlemektedir.

Stable Baselines3 tizerindeki varsayilan derin sinir ag1
A2K mimarisi 4 modelde de ayn sekilde kullanilmistir. A2K
modelleri i¢in a§ mimarisi Sekil 5’te verilmistir. A2K’de
optimizasyon siirecinde RMSprop yontemi kullanilmaktadir.

Tablo 3. A2K modelleri igin kullanilan 2 farkli ayar

Hiper-parametreler Ayar 1 Ayar 2
. ActorCriticCnnPo  ActorCriticCnnPo

Policy - -
licy licy

Learning_rate 0.000001 0.00025

N_envs 1 1

N_steps 32 32

Gamma 0.99 0.99

Gae_lambda 1.0 1.0

Ent_coef 0.0 0.0

Vf_coef 0.5 05

Max_grad_norm 0.5 05

Use_sde False False

Sde_sample_freq -1 -1

Normalize advantage False False
Optimizer: Optimizer:
RMSprop RMSprop

Policy_kwargs Aplha:0.99 Alpha: 0.99
Eps: 0.00001 Eps: 0.00001
Weight decay: 0 Weight decay: 0

Seed None None

Device cuda cuda

Aktar
Convad(3, 32) Convzd(32, 64) Conv2d(64, 64) Tam
Kernel boyutu = (8, B) Kernel boyutu = (4, 4) Kernel boyutu = (3, 3) baglantili
Adim=(4,4) Adim=(2.2) Adim = (1,1) katrmianlar

Rell Rell RelU Flatten - Diizlestime

Sekil 5. A2K modelleri i¢in ag mimarisi

A2K’nin evrisimli sinir ag1 yapist DQA modeli ile
aynidir. Farkli olarak aktor ve kritik katmanlart son asamada
kullanilmaktadir. Katmanlar igerisinde ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaktadir. Aktér agi ile 5 eylem igin
eylem degerleri hesaplanirken kritik katmani ile mevcut
durum degeri hesaplanmaktadir.

3.5.3 Proksimal politika optimizasyonu modellerinin
tasarimi

PPO modelleri i¢in iki farkli hiper-parametre ayar1 Tablo
4’te verilmistir. DQA ve A2K modellerinden farkli olarak bu
yontemde kullanilan n_epochs parametresi kayip fonksiyonu
giincellenirken ayni veri toplulugunun tekrar kullanilma
sayisini, clip_range kirpma biiyiikliigiini, clip_range_vf
deger fonksiyonu ig¢in kirpma biyiikligini ve target Kkl
kullaniliyor ise gilincellemeler arasindaki KL uzakligim
tanimlar.

Stable Baselines3 iizerindeki varsayilan derin sinir ag1
PPO mimarisi 4 modelde de ayn sekilde kullanilmistir. PPO
modelleri i¢in ag mimarisi Sekil 6’da verilmigtir. PPO’da
optimizasyon siirecinde Adam algoritmas1 kullanilmaktadir.
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Tablo 4. PPO modelleri igin kullanilan 2 farkli ayar

Hiper-parametreler Ayar 1 Ayar 2
Policy A_ctorCritichnPo ActorCritichnPo
licy licy
Learning_rate 0.000001 0.00025
N_envs 1 1
N_steps 2048 2048
Batch_size 32 32
N_epochs 10 10
Gamma 0.99 0.99
Gae_lambda 0.95 0.95
Clip_range Sabit fonksiyon Sabit fonksiyon
Clip_range_vf None None
Normalize advantage True True
Ent_coef 0.0 0.0
V£_coef 0.5 05
Max_grad_norm 0.5 05
Use_sde False False
Sde_sample_freq -1 -1
Target_kI None None
Policy_kwargs - -
Seed None None
Device cuda cuda

Conv2d(3, 321 Conv2d(32, 64) Conv2d(64, 64) Tam
GETHESTI0 6 Gralmtnctly) Gl ShDolea) baglantili L
Adim = (4. 4) Adm = 2.2) =(1.1) katmanlar -

= o R =  Flatten - Diizlestime _

Ortam, (150, 200,3)

AN G

Sekil 6. PPO modelleri i¢in ag mimarisi

\,'

512
ReLU

Buradaki evrigimli sinir agi, aktdr ve kritik mimarisi
Sekil 5’te verilen A2K mimarisi ile ayni olup (20160,)
uzunlugundaki vektdr ile tanimlanan veri tam baglantilt
katmandan gecerek aktor ve kritik katmanlarina
beslenmektedir. Katmanlar igerisine ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaktadir.

4 Bulgular ve tartisma

Bu ¢aligsmada olusturulan 12 derin pekistirmeli 6grenme
modelinin  tasarlanan  6zgiin otonom arag gecme
senaryosunda degerlendirilmesi i¢in iki o&lglim kriteri
kullanilmustir. Bu iki kriter egitim ve test asamasidir. Egitim
kriteri olarak egitim asamasida her 100 bolimiin 6diil
ortalamasi verileri TensorBoard [33] gorsellestirme araci ile
gosterilmektedir. Test asamasinda ise egitimi tamamlanmis
modeller ana ortamda 10 bolim ¢alistirilmistir. Bu islem 10
defa tekrarlanarak toplanan toplam 6diill 100’e bolinmiis
sonug olarak her bir modelin test asamasindaki ortalama 6diil
degeri belirlenmistir. Tablolardaki Ayar 1 ile olusturulan
modeller sonuglarda Model 1, Ayar 2 ile olusturulan
modeller Model 2 olarak belirtilmistir. Miifredat 6grenimi

yaklasgimi ile egitilmis modeller parantez igerisinde
belirtilmisgtir.

4.1 Egitim asamast 6diil sonuglart

DQA modelleri i¢in 1000000 zaman adimi boyunca
egitim aninda alinan sonuglar Sekil 7°de gosterilmektedir.
Sonuglara gore Tablo 2°de Ayar 1 ile egitilen modellerde
miifredat O6grenimi yaklagimimin egitim performansin
artirarak daha gii¢lii bir model sagladigi goriilmektedir. Buna
karsin Ayar 2 ile egitilen modellerde miifredat 6grenimi
yaklagimi ile performansin biiylik oOlciide diistiigi
goriilmektedir. Ayar 1 ile Ayar 2 farkin1 bakildiginda iki ayar
arasindaki fark optimizasyon silirecindeki &grenme
oranindan kaynaklanmaktadir. Kiiciik degerdeki &grenme
orant ile egitilen model her optimizasyon adiminda daha ¢ok
O6grenme degisimi yasayan modelden daha iyi bir egitim
performansi géstermistir.

A2K modelleri i¢in 1000000 zaman adimi boyunca
egitim sonuglar1 Sekil 8’de verilmektedir. Sonuglara goére
Tablo 3’te her iki ayarda da ilk 500000 zaman adiminda
miifredat 6grenme alt ortaminda egitilirken pozitif 6diillere
ulagilmigtir. Daha sonra modellerin egitimine ana ortamda
devam edildigine 1000000 zaman adimina kadar olan
egitimde modellerin performansi yetersizdir. Egitim
stiresince sadece ana ortamda egitilen modeller hi¢bir zaman
pozitif odillere ulasamamistir. Sonu¢ olarak A2K
modellerinin otonom arag goérevinde yan yana gelme
senaryosunda basart elde ettigi goriilse de ana gorevde
basarisiz oldugu goriilmektedir.

olou/eprewmen @ : Model 1, @ : Model | (Miifredat), @ : Model 2 @ : Model 2 (Miifredat)

200K 300K 0k 00K 600K 7006 800k 900K ™

Sekil 7. DQA modellerinin egitim sonuglar1

olawep.renmen @ Model |, @ : Model | (Mifredat). @ : Model 2 @ : Model 2 (Miifredat)

40
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Sekil 8. A2K modellerinin egitim sonuglari
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PPO modelleri igin 1000000 zaman adimi boyunca
egitim aninda alinan sonuglar Sekil 9°da gosterilmektedir.
Sonuglara gore Tablo 4’te Ayar 1 ile egitilen model bagarili
bir egitim performansi ile ortalama boliim 6diiliinde 200
degerinin iizerine ¢ikmistir. DQA modelinde oldugu gibi
o6grenme orani daha yiiksek olan model biiytik bir fark ile
basarisiz bir egitim performansi gostermistir. Miifredat
Ogrenimi her iki ayarda da basarisiz olmustur. Ayar 1 ile
egitilen model ilk 500000 zaman adiminda basarili olsa da
ana ortama gecildiginde asil gorevde basarisini
siirdlirememistir.

olouiepsewmen @+ Model |, @ : Model T (Mifiedat), @ : Model 2 @ : Model 2 (Miifredat)

L

100 00k 30tk A0k 00k 600k Tolk H00k 900k ™

Sekil 9. PPO modelleri egitim sonuglari

Her i¢ algoritmada en iyi egitim performansini
gosteren modellerin  egitim sonuglar1  Sekil 10°da
gosterilmektedir. Tablo 4’te Ayar 1 ile egitilen PPO
modeli en iyi egitim performansini gostermistir. DQA
yonteminde bir ayarda performans artimini saglasa da en
iyi 3 model arasinda miifredat 6grenimi yaklagimi ile
egitilmis bir model yoktur.

4.2 Test asamasi odiil sonuglart

DQA modelleri igin test sonuglar1 Tablo 5’te
verilmistir.

Tablo 5. DQA modellerinin test sonuglar1

Model 1 Model 2
Model 1 (Miifredat) Model 2 (Miifredat)
11.53 165.29 202.54 2217

A2K modelleri igin test sonuglari Tablo 6’da
verilmistir.

Tablo 6. A2K modellerinin test sonuglar

Model 1 Model 2
Model 1 (Miifredat) Model 2 (Miifredat)
5848 -400.00 -500.00 -122.00

PPO modelleri igin test sonuglar1 Tablo 7°de
verilmistir.

Tablo 7. PPO modellerinin test sonuglar

Model 1 Model 2
Model 1 (Miifredat) Model 2 (Miifredat)
248.18 -400.00 -500.00 -284.00

Test sonuglari egitim sonuglar1 ile paralellik
gostermektedir. Tablo 4’teki Ayar 1 ile sadece ana
ortamda egitilen PPO modeli olusturulan 6diil
fonksiyonuna gore yaklasik olarak alabilecegi en yiiksek
odiili alarak tam bir otonom ara¢ ge¢me gorevinde
basarili  olmaktadir. Ancak, sadece optimizasyon
stirecindeki 6grenme oranini artirarak egitilen diger PPO
modeli mevcut gorevde basarisiz olmustur. DQA
modelleri igerisinde Tablo 2’deki Ayar 1 ile olusturulan
modeller igerisinde miifredat 6grenimi yaklasimi ile
olusturulan model boliim ortalama odiiliini yaklasik
olarak 155 artirmig ve basarili bir otonom arag gegme
performansi gostermistir. Tablo 6’daki A2K modellerinin
test sonuglarina bakildiginda hi¢bir A2K modeli pozitif
Odiile ulasamamis ve tim A2K modelleri basarisiz
olmustur.

5 Sonugclar

Otonom ara¢ c¢alismalar1 trafikte insan kaynakll
hatalar sonucu meydana gelen zararlarin azaltilmasi ve
otonom araglarin diger sayilabilecek faydalar1 yoniinden
onemlidir. Bu dogrultuda yapilan ¢alismada, ayrik eylem
uzayinda, otonom arag¢ gegme goérevinde, DQA ve PPO
yontemleri ile bazi hiper-parametre ayarlarinda basarilt
modeller elde ederek yapay zeka tabanli ydntemlerin
otonom ara¢ gorevlerinde kullanilmast fikrine katki
saglanmistir. Miifredat 6grenme yaklasimi ile ayn1 ayarda
daha iyi bir DQA modeli elde ederek yaklasimin olumlu
etkisi gozlenmistir. Kullanilan 6diil fonksiyonu keyfi
degerler ile olusturulmus basit bir 6diil fonksiyonudur.
Odiil fonksiyonunun otonom ara¢ gegme gdrevi igin
iyilestirilmesinin  daha iyl modellerin  egitimini
saglayacagi ongorilmektedir.

Ogrenme oran1 hiper-parametresinin degistirilmesi ile
ayni algoritma modellerinin basari oraninda biiyiik
degisimler oldugu  goriilmektedir. Bu  sonug,
algoritmalarin  parametre  degiskenliginden agikca
etkilendigini gostermektedir.

A2K modellerinin basarisiz olmasi ¢alismada
incelenmesi gereken diger bir sonugtur. GPU yerine CPU
donaniminin kullanimi veya kopya ortamlarin sayis1 vb.
diger hiper-parametrelerin degisimi ile basarili A2K
modellerinin de egitilebilecegi dngoriillmektedir.

Calismada tasarlanan ortam yayalar, hava durumu,
serit tipleri, levhalar, diger araclar ve farkli engeller vb.
trafik ortaminin bir¢ok dinamiginden yoksundur. Bu
etmenler ile birlikte ayrica siirekli eylem uzay1 bigiminde
davranisin ele alinmasi ile yapilabilecek daha kapsamli
ortamlarda derin pekistirmeli dgrenme ve miifredat
ogrenme yaklasimlarinin etkinligi ilerleyen galigmalarda
incelenebilecektir.
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rollout/ep_rew_mean O : DQN Model 2, . - A2C Model 1 ' : PPO Model 1
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Sekil 10. Algoritmalarin en iyi performans gdosteren modelleri
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