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Abstract

Reinforcement learning is a learning method based on choosing actions to maximize rewards in an environment. This form of
behavioral learning, which is widely observed in nature, gives successful results for autonomous tasks in environments where there
is no information about it. This study is about mobile robots trained for autonomous tasks using reinforcement learning, a branch of
machine learning. Necessary environments were created with the Robot Operating System (ROS) and Gazebo simulation
environment, which is a 3D modeling and processing tool that is frequently used in the ROS platform. The robot, which has no
knowledge about the environment, tries to learn how to find the target points with Reinforcement Learning. In our study, the
autonomous mobility of the TurtleBot3 mobile robot in simulation environments that contains fixed or dynamic barriers, was gained
by reinforcement learning. Due to the limitations of reinforcement learning, Deep Reinforcement Learning, which uses neural
networks instead of memory for complex problems, was preferred in our study. Training was conducted with the TurtleBot3 mobile
robot in two different environments with fixed and dynamic barriers created in the gazebo environment. According to the epsilon
greedy policy, one of the main features of reinforcement learning is a model that can find the target point repeatedly and can
increasable the total reward was created by leaving the movements that were made randomly at the beginning to the movements
decided by the neural network model in the later stages, and the results were shared with graphs.

Keywords: Deep reinforcement learning, autonomous navigation, mobile robot, Intelligent route planning.
1. Giris

Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning), hareketi yapan unsurun (ajan) bir cevre ile etkilesime girerek ortami kesfettigi ve
miimkiin olan en yiiksek toplam 6diilii elde etmek amactyla bu etkilesimlerin degerlendirildigi makine 6grenimi alanidir. Bu yontem
canlilarin ortamdan olumlu ya da olumsuz geri bildirim alarak; 6grenmek i¢in kullandiklar1 deneme yanilma yontemini taklit eder.

Robotik alaninda pekistirmeli 6grenme, karmagik ve miihendisligi zor davraniglarin tasarimi i¢in bir gergeve sunar [1]. Buradaki
zorluk, bu makine 6grenimi tekniklerinin dogrulanabilecegi ve daha sonra gergek bir senaryoda uygulanabilecegi basit bir ortam
olusturmaktir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in ¢alismamizda, robot uygulamalari i¢in yazilim gelistirme amaciyla ¢ok kullanilan
Robot Isletim Sistemi (ROS) ve 3 boyutlu modelleme ve isleme aract olan Gazebo benzetim ortamu ile gerekli ortam olusturulmustur.

Calismamizda, Derin Pekistirmeli Ogrenme (DQN) yontemi kullanilarak Gazebo benzetim ortaminda, TurtleBot3 mobil robotu ile
engellerden kagmma ve hedefi bulma gorevlerini yerine getirmek icin egitim yapilmistir. Pekistirmeli 6grenme de iki temel 6zellik,
hareketi yapan unsur “ajan” ile bulunulan ortam “gevre” dir. DQN ajani, robotu engellere ¢arpmadan hedefine ulastirmak igin,
hedefine yaklastiginda pozitif bir 6diil ve hedefinden uzaklastiginda ise negatif bir 6diil yani ceza verir. Burada amag toplam o6diili
en yiiksege ¢ikarmaktir. TurtleBot3 robotu, hedefe ulasmadan ve engellerden basarili bir sekilde kaginmadan 6nce ¢ok sayida egitim
tekrar1 gerektirir [2].

Calismanin geri kalan1 su sekilde diizenlenmistir. Bolim 2'de, ¢alisgmanin altyapisinda kullanilan ROS, Gazebo, DQN gibi teknoloji
ve yontemlerden bahsedilmistir. B6lim 3'te kullanilan mimariden, ROS, Gazebo ve DQN baglantisindan bahsedilmistir. Bolim 4’de
DQN modelinde olusturulan gergeve yapidan bahsedilmis ve detaylandirilmistir. Bolim 5'te DQN modeli ile yapilan ¢aligmanin
parametreleri ve benzetim sonuglar1 paylasilarak analiz edilmistir. Son olarak, Boliim 6'da sonug ve arastirma igin gelecekteki bazi
olas1 ¢alismalar Onerilmektedir.

2. Teknoloji ve Yontemler
2.1. Robot isletim Sistemi

ROS (Robot Operating System) [3], robotlarin tasarimi, gelistirilmesi ve kontrolii i¢in kullanilan agik kaynakli yazilim platformudur.
Robotlar i¢in modiiler yazilim gelistirme igin bir arag seti saglar ve robotik uygulamalar1 hizlandirmak i¢in hazir modiilleri igerir.
Acik kaynakli olmasi ve genis bir kullanic1 tabanina sahip olmasi nedeniyle, aragtirmacilar ve gelistiriciler tarafindan tercih edilir.
ROS, robotik uygulamalarin hizli bir sekilde prototip edilmesine ve test edilmesine izin verirken, ayni zamanda daha karmasik
sistemler i¢in 6lgeklenebilir bir platform sunar.
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2.2. Gazebo

Gazebo, gercekei bir benzetim ortaminda ¢oklu robot sistemlerini modellemek, test etmek ve gorsellestirmek igin kullanilan bir
aragtir [4]. ROS ile senkron galigmasi ve kullanimi kolay olmasi nedeniyle yapay zeka ve robotik aragtirmacilari tarafindan ¢ok tercih
edilir.

Gazebo, robotik alaninda gercekei bir deneyim sunmak i¢in fizik tabanli benzetim motorunu kullanir [4]. Bu, robotlarin gergek
diinyada nasil davranacagini daha dogru tahmin etmeyi saglar. Gorsel olarak zengin ve etkileyici bir benzetim sunmak i¢in giiclii bir
grafik ve gorsellestirme motoruna sahiptir. Cesitli sensor tiirlerini benzetme ve entegre etme yetenegine sahiptir. LIDAR (Light
Detection and Ranging), kameralar, hiz 6lcerler ve diger sensorler gibi farkli algilayicilar benzeterek, robotlarin ¢evrelerini algilama
ve tepki verme yeteneklerini degerlendirmek miimkiindiir. Gergek diinya senaryolarmi taklit etmek i¢in benzetim ve kontrol arasinda
senkronizasyon saglar. Bu, gergek robotlarm kontrol algoritmalarini benzetim ortaminda test etmek i¢in kullanighdir. Ayni anda
birden fazla robotun benzetimini destekler.

2.3. TurtleBot3

TurtleBot3, diisiikk maliyeti ve tagmabilirligi ile 6ne ¢ikan robot platformudur [5]. A¢ik kaynakli ROS platformuyla uyumludur ve
birgok farkli uygulama alaninda kullanilabilmektedir. Ozellikle robotik ve yapay zeka alaninda 6grenim ve arastirma faaliyetleri igin
tasarlanmistir. TurtleBot3, ¢esitli sensorleri ve aksesuarlari ile 6zellestirilebilir. Burger modelinin kilometre sayaci, Imu ve LIDAR
sensorleri sayesinde ¢evre ve konum bilgilerini 6grenebiliriz [6].

2.4. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement Learning), problemle ilgili egitim verisi ya da probleme 6zgii yeterince uzmanlik olmadiginda
kullanilan, cevre ile etkilesime giren makine &grenmesi yontemidir. Pekistirmeli Ogrenme de ihtiyacimmz olan sey bir 6diil
mekanizmasidir. Yeterince tekrar etmesine izin verilen model 6diilii nasil en iist diizeye ¢ikaracagini bulacaktir.

2.4.1. Q-Ogrenme

Q-Ogrenme, makine 6grenimi alaninda giiclii bir 6grenme algoritmasidir [7]. Pekistirmeli 6grenmenin temelinde Q-Ogrenme yer alir.
Ajanin yapacagi eyleme karar vermek icin Q-degerleri kullanilir. Ajan (agent), bir durumda (state) bir eylem (action) gerceklestirerek
odil alir ve Q-degerini giinceller. Q-degeri, eylem gergeklestirildiginde beklenen toplam 6diilii tahmin eder. Q-degerleri, ajanin
hedefe en hizli sekilde ulagmak i¢in hangi eylemi segmesi gerektigini gosterir. Bu sekilde, ajan zamanla optimal bir davranis stratejisi

geligtirir.
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Sekil 1. Markov Karar Siireci [8]

Q-Ogrenme’nin merkezinde Bellman denklemi ve Markov Karar Siiregleri (MDP) yer alir [8]. MDP, pekistirmeli dgrenmenin
modellenmesi i¢in kullanilan matematiksel cercevedir. Pekistirmeli Ogrenmeyi Sekil 1°de goriilen Markov Karar Siireci ile ifade
etmek miimkiindiir. Markov 6zelligine gore gelecek durum (S;41), yalnizca ortamin olast durumlarim iceren (S) uzayinda bulunulan
mevcut duruma ve (4,) eylem uzaymdan secilen eyleme baghdir. Ayrica yapilan eylemden sonra olumlu ya da olumsuz bir 6diil
(R¢41) almir. Once ki durumlarin ve eylemlerin bir etkisi yoktur. Bellman denklemleri, Markov Karar Siiregleri cercevesinde en iyi
kararlar1 almak i¢in kullanilan matematiksel formiil olarak ortaya ¢ikar.

Denklem (1)’de verilen Bellman denklemi, durum-eylem g¢ifti degerlerini " Q(s,a)" tahmin etmek i¢in kullanilir [8]. Denklem,
gelecekteki durumlarin maksimum degerlerini kullanarak bir durumdaki degeri geriye dogru giincellemeyi saglar. Bu iteratif
giincelleme siireci, durum degerlerini veya durum-eylem ¢ifti degerlerini kararl bir sekilde yaklasik olarak bulmaya yardimeci olur.

Q(s,a) = R(s,a) +y * maxy (Q(s",a) (M

Zamansal fark 6grenimi (Temporal Difference Learning) [8], bir durumda bir eylem gergeklestirildiginde ajanin gergeklestirdigi
eylemin kalitesini (degerini) tahmin etmek icin kullanilir. Algoritma, gerceklestirilen eylemin beklenen degeri ile gergekte elde
edilen deger arasindaki farki hesaplar ve bu farki, gergeklestirilen eylemin kalitesini Q degerini giincellemek i¢in kullanir. Denklem
(2)’de, zamansal fark 6grenimi fonksiyonu goriilmektedir.

Q'(s,@) = Q(s,a@) + a* (1 +y *max,Q(s’,a") = Q(s, ) )
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Denklem (2) de:

(s, a): durum-eylem gifti

(s',a"): bir sonraki durum-eylem ¢ifti

Q(s,a): Q degeri, s durumunda a eylemi ile elde edilmesi beklenen toplam ddiilii ifade eder.

1:: meveut durumda alinan 6diilii ifade eder

y: Indirim faktorii gelecekte kazanilmast muhtemel &diillerin ne kadar 6nemli oldugunu belirlememize yardimer olur.
a: Ogrenme orani, modelin 6grenme hizim ayarlar.

Q degerlerini saklamak i¢in Q tablosu denilen bir tablo kullanilir. Tablonun her satir1 bir durumu, her siitunu bir eylemi temsil eder.
Her hiicre, o durumda o eylemin beklenen toplam 6diiliinii temsil eden Q degeridir. Q tablosu, ajanin &grenirken bu degerleri
giincelledigi veri yapisidir.

Q tablosu, kiiciik problemler i¢in uygulanabilir bir yontemdir. Biiyiik dl¢ekli problemlerde boyutu ¢ok biiyiik olabilir ve agir
hesaplama gerektirebilir. Bu nedenle, daha biiyiik problemler i¢in Q-Ogrenme algoritmasi genellikle derin dgrenme yontemleriyle
birlestirilir ve Deep Q Network (DQN) gibi yontemler kullanilir. DQN, derin sinir ag1 kullanarak Q degerlerini tahmin etmek igin
yapay sinir ag1 kullanir [9].

2.4.2. Derin Pekistirmeli Ogrenme

Mnih ve arkadaslar [9], Pekistirmeli Ogrenmeyi derin sinir aglari ile birlestiren, Derin Pekistirmeli Ogrenme modelini gelistirdiler.
Caligsma da kurduklari ag yapisina Deep Q Network (DQN) adini verdiler. Bu agin genel yapisi Sekil 2’°de gosterilmistir.

| sl r
Ajan
durum Ortam
s Eylem sec¢ a

parametre 8

Gozlenen durum s

Sekil 2. Derin Pekistirmeli Ogrenme (DQN) yapis1

Derin sinir aglari, yiiksek boyutlu verilerle basa ¢ikabilme ve ozellikleri daha iyi 6grenebilme yetenegine sahipken, pekistirmeli
Ogrenme bir sistemi yeni gorevlerle ve yeni ortamlarla harekete gegirebilmeyi saglamaktadir [10].

DQN bir durumda alinabilecek tiim aksiyonlarin Q-degerlerini tahmin etmek i¢in derin sinir agmi kullanir. Bu Q-degerleri, bir
durumda belirli bir aksiyonun yapilmasi durumunda beklenen toplam ddiilii temsil eder.

DQN'in ¢aligmasi, ajanin gevreyle etkilesimde bulundugu ve belirli aksiyonlar aldig1 bir dongiiye dayanir. Ajan, ¢evreden bir gézlem
alir, gdzlemi derin sinir agina besler ve Q-degerlerini tahmin etmek igin derin sinir agindan ¢ikt1 alir. Alan ¢ikis degerlerinden en
biiyiigii beklenen toplam 6diilii temsil ettigi i¢in ilgili ¢ikisa ait eylem segilir. Ardindan epsilon-greedy (¢) stratejisine gore belirlenen
eylemi uygular. Epsilon-greedy ajanin kesfetme olasiligidir. Genellikle 1 veya 1’e yakin yiiksek bir degerle baslar ve her boliimde
azaltilir. Bu, ajanin egitimin basinda ¢evreyi kesfetmesine yardimei olur. Ajan, egitim sirasinda ¢ 'yi azaltir ve ilerleyen boliimlerde
daha ¢cok modeli kullanarak eyleme karar vermeye baglar [11].

Modeli egiten durumlar arasindaki korelasyonu azaltmak icin Deneyim Yeniden Oynatma (Experience Replay) Mekanizmasi
kullanilir [12]. Mekanizma gegmisteki ddiil, eylem ve durumlari, Replay Memory olarak da adlandirilan tampon bellege koymak ve
egitim i¢in tampondan bazi rastgele 6rnekler almak seklinde calisir.

Q-Ogrenme’de kullandigimiz 2 nolu denklemi, Q-tablosunun yerine kullandigimiz sinir ag1 sayesinde basitlestirebiliriz. Geri yayilan
optimize edicimiz zaten buna sahip olacagindan, 6grenme oranimna artik ihtiya¢ yoktur. Ogrenme orani kaldirildiginda, birbirlerini
stfirladiklar igin iki Q (s, @) terimini de kaldiririz ve Q degerini hesaplayan Denklem (3)’ii elde ederiz.

Q(s,a) = R(s,a) + y * max,Q(s', a") 3)
Denklem (3) Q fonksiyonu olarak isimlendirilir. Denklem de:

s: t anindaki durum verisi.

a: Eylem uzayindan segilen eylem.
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s': t+1 aninda a eylemi ile gegilen yeni durum.

R(s,a): s durumunda @ eylemi ile alinan &diilii ifade eder.

y: Indirim faktorii gelecekte kazanilmast muhtemel 6diillerin ne kadar 6nemli oldugunu belirlememize yardimer olur.
Q(s,a): Q degeri, s durumunda a eylemi ile elde edimesi beklenen toplam &diilii ifade eder.

Denklem (4) agin ¢ikis fonksiyonudur. Burada (1 — done) kismi dikkat geker. “done”, boliimii sonlandirmak i¢in kullanilan boolean
degiskendir. Robot engele carptiginda ya da zaman asiminda “true” degerini alir boylece boliim sonlanir. Bu durumda ¢ikis, alinan
odiile esit (y = r) olur. Bunun nedeni boliim sonlandiginda basa doniileceginden sonraki durum olmayacaktir. Bu nedenle sonraki
durum hesaba katilmaz ¢ikis degeri 6diil degerini alir.

Hesaplanan gergek Q degerleri, sinir aginm tahmini Q degerleriyle karsilagtirilir ve ag1 egitmek i¢in Denklem (5)’de verilen kayip
fonksiyonu kullanilir. Bu kayip fonksiyonu, agin agirliklarini giincellemek igin kullanilir ve agin tahmini Q-degerini gergek Q-
degerine yaklastirmaya caligir [11].

y=r+y*max,Q(s’,a’; 0) x (1 — done) )
L= (y —Q(s,a; 0))2 )

Algoritma: Deneyim yeniden oynatma (Experience Replay) mekanizmasi ile Derin Pekistirmeli Ogrenme [9]

Yeniden oynatma bellegi D’yi N kapasitesiyle tanimla
model’i rastgele agirliklarla baslat
for bolim =1, M do
Ortamu sifirla ve durum degerini al = s;, done = false
fort=1,T do
a; eylemini, & degeri olasiliginca rastgele ya da a; = max,Q (s, a; 6) hesabi ile seg
Ortamda a, eylemini uygula ve 1y, S¢+1 ve done (boolean) degerlerini al

3

Yeniden oynatma bellegi D ye (Se, @¢, e, Sea1, doney) verilerini ekle
D ‘den rastgele mini yigin ornegi al (s]-, @, T, Sjt1, done]-)
y; =17 +y maxg Q(sj41,a; 8)*(1— donej)

L; = (y; — Q(sj, a;; 6))? kayip fonksiyonu ile modeli egit

St = St+1

end for

e = Be, €'yi B ile giincelle

end for

3. Mimari

Gazebo ve diger kullanilan yontemler arasindaki iliskiyi gosteren dbek sema Sekil 3’de sunulmaktadir. Bu mimari, ROS ortaminda
diigiimlerin, belirli bilgiler saglayan konular aracihigtyla etkilesime girdigi bir yapidir. Tlk olarak, Gazebo benzetim ortaminn iletisim
arayiizii diiglime baglanir. Daha sonra, DQN modeli, denetim stratejisine dayali eylem talimatlarin1 “/cmd_vel” konusu araciligiyla
“/gazebo” ya geri bildirim olarak gonderir. Son olarak, Gazebo TurtleBot3’ii ¢alistirir ve TurtleBot3’lin tiim durumlarini ve benzetim
ortamini giinceller [13].

lemd_vel
freset_simulation action
o
Gazebo ROS DGN Environments ROS DON Agent
- 2 B
| Iscan reward
fodom observation

Igazebo/mode|_states

Sekil 3. Uygulama da kullanilan mimari
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ROS’da calistinlabilen her birim, diigiim olarak tanimlanir. Diigiimler arast veri aligverisi konular tizerinden mesajlar ile yapilir.
Ornegin robotu yonlendirmek i¢in, “/cmd_vel” konusu {izerinden “twist” ile agisal ve dogrusal hiz mesajlart motorlar1 denetleyen
diigiime iletilir. Boylece robot istenilen hareketi yapar.

“/reset_simulation”, ROS i¢inde Gazebo benzetim ortamini sifirlamak igin kullanilan servistir. Gazebo diinyasmni, robotlarin
konumlarini, hizlarmi ve durumlarini baslangi¢ degerlerine geri dondiiriir. Robot bir engele carptiginda olumsuz 6diil verir ve bolim
sonlandilarak benzetim ortami sifirlanir.

“/gazebo/model_states” hedef noktanin konumunu ve benzetim ortami hakkinda diger bilgileri saglayan servistir.

“/scan” ile robotun LIDAR verilerini aliriz. TurtleBot3’de 360 derece LIDAR sensorii bulunur [6]. LIDAR sensorii tarafindan elde
edilen veriler benzetim ortami hakkinda bilgi saglar. TurtleBot3 Burger modelinde LIDAR sensoriin minimum algilama mesafesi
yaklasik 12cm, maksimum ise 3,5m’dir.

“/odom” konusu iizerinden, odometry bilgileri alinir. Odometry, robotun konum, hiz ve rotasyon bilgilerini tahmin etmek igin
kilometre sayaci, imu sensorii, hiz sensoril ve kamera vb. sensor verilerini kullanir.

Sekil 4’de sanal ortamda LIDAR kullanarak otonom olarak gezinmeyi 6grenen TurtleBot3 goriilmektedir.

Sekil 4. Sanal bir ortamda TurtleBot3

4. Cerceve

Amacimiz, robotu bulundugu konumdan hedef noktaya minimum ¢abayla yonlendirmek igin en uygun stratejiyi 6grenen DQN ajani
elde etmektir. Pekistirmeli Ogrenmede durum uzay1, eylem uzayi ve 6diil mekanizmasi en temel o6zelliklerdir. Dogru kurulan 6diil
mekanizmast ile ajan kendi kendine 6grenecektir. Sekil 5°de Ajanin ¢alisma siireci model ile gosterilmistir. Bu siire¢ asagidaki temel
adimlar ile 6zetlenebilir.

e Ajan, eylemi DQN modelinden aldig1 Q-degerine gore secer ve ortama yansitir.

e Ajan bir ortamda elde edilen 6diilii ve diger durum verilerini tekrar oynatma hafizasinda (Experiance Replay) saklar.
e Ajan, saklanan verileri, tekrar hafizasindan rasgele 6rnekleyerek modeli giinceller.

e Ajan'm amaci, TurtleBot3'ii engellerden kaginarak sabit ya da rastgele degisen hedef noktalara ulastirmaktir.

| ! DQN !
Ortam < Ajani < Bellegi

Sekil 5. DON ajaninin ¢alismasi [2]

Yeniden Oynatma J

TurtleBot3 Burger modeli i¢in Sekil 6’da goriilen ortamlar olugturulmustur. Sekil 6 (sag)’da ortama iki adet hareketli engel eklenerek
problem zorlastirilmigtir.
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Sekil 6. Calisma icin olusturulan sabit engelli (sol) ve hem sabit hem de hareketli engelli (sag) benzetim ortamlari
4.1. Durum Uzay1

Durum (State), ¢evrenin bir gézlemidir ve mevcut durumu aciklar. Bu, pekistirmeli 6grenme ajani i¢in hayati 6nem tasir, ¢iinkii
durum verisine gore model ile Q degeri hesaplanir ve robot hareket eylemi secilir. Modelimizde durum 28 veriden olusan boyuta
sahiptir. Bu verilerin 24 tanesi Lazer Mesafe Sensorii (LDS) degeridir. Digerleri ise hedefe olan aci, hedefle arasinda ki mesafe,
engel ile arasindaki mesafe ve engel ile arasindaki agidir. Bu verilerin matematiksel bir yaklasim ile ifadesi asagidaki gibidir [14]:

Durum (28) = LDS (24) + Hedefe A¢1 (1) + Hedefe Mesafe (1) + Engele Mesafe (1) + Engele A¢1 4)

Engele olan mesafe, LDS den alinan verilere gore en yakimn engel ile olan mesafedir. Engele olan ag1 ise en yakin engeli géren
LDS’yi temsil eden degerdir. Sekil 7°de hedefe olan mesafe ve robot ile hedef arasi ag1 resmedilmistir.

Uzaklik

ry

Sekil 7. Robot ile hedef arasindaki mesafe (sol), robot ile hedef arasindaki aci (sag) [2]
4.2. Eylem Uzay1

Robotun, durum tiiriine bagli olarak hareket edebilmesini temin igin bes eylemi (Action) vardir. Bu eylemler Sekil 8’de
gosterilmistir. Bes farkli eylemde sirastyla agisal hizlar -1.5, -0.75, 0, 0.75, 1.5 rad/sn’dir. Bu ¢alismada robotun sabit dogrusal hizi
0.15m/s'dir ve agisal hizi model tarafindan belirlenir. DQN modelinin maksimum Q degeri eylem segimini belirler.

Sekil 8. Eylem uzay1 [2]
4.3. Odiil Sistemi

Odiil tasarm dgrenme icin ¢ok 6nemlidir. Robot bir eylem gerceklestirdiginde 6diil (Reward) alir. Odiil olumlu ya da olumsuz
olabilir. Robot hedefi bulunca, 13 farkli hedef noktadan biri rastgele segilerek yeni hedef nokta olur. Turtlebot3 hedefe ulastiginda,
biiyiik bir pozitif 6diil alir, engelle carpistiginda ise biiylik bir negatif 6diil alir. 14 cm altinda ki LIDAR verisi ¢arpisma olarak
degerlendirilir. Ayrica TurtleBot3 hedefe yaklastiginda pozitif bir 6diil alir ve uzaklastiginda negatif bir 6diil alir. B6liim, TurtleBot3
bir engele ¢arptiginda veya belirlenen adim sayisindan sonra sona erer.

5. Uygulama

Benzetim senaryolart i¢in, Sekil 6°da iki tiir ortam olusturulmus ve bu ortamlarda pekistirmeli egitim yapilmistir.
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Ogrenme orani (a): 0 olarak ayarlamak, robotun dgrenmeyecegi ve 0,9 gibi yiiksek bir deger, 6grenmenin hizh bir sekilde
gerceklesebilecegi anlamina gelir. Ancak ¢ok hizli 6grenme-de optimum noktay1 bulamama riski de mevcuttur.

Indirim faktdrii (y): O degeri ajanin yalnizca mevcut ddiilleri dikkate almasini saglarken, 1'e yaklasan bir faktdr, ajanin uzun vadeli
yiiksek bir 6diil i¢in ¢abalamasina neden olacaktir.

Kesif sabiti (€): 0,99 gibi yiiksek bir deger ayarlamak, eylemlerin %99'unu stokastik yapacaktir. Kesif asamasi icin yiiksek bir
degerle baslar, bolimler ilerledikge epsilon azaltma teknigi ile 0’a yaklastiririz. Boylece giderek deneyimlerden daha fazla
faydalaniriz.

Segilen baglangi¢ parametreleri, « = 0.001, y = 0.95 ve ¢ = 1'dir. Bu durumda minimum & degerimiz olan 0,01'e ulasana kadar her
boliimde & * 0,995 olan azaltma teknigi kullanilmustir.

pisode « total Ep._ __.Fa[“

True

| reset Environment

b4

. !

o |
U move of Action |

;

]i add observation to Replay Memory
|

~:—{ train ANN model with Replay Memory -‘

3
—l Epsilon decay J

Sekil 9. Uygulamada kullanilan DQN akis semasi
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Sekil 10. Birinci ortamda (GazeboStagel)(sol siitun) ve ikinci ortamda (GazeboStage2) egitilen DQN Modelinin egitim
siirecindeki toplam (iist satir) ve ortalama (alt satir) 6diil degisimi

Sekil 10°daki grafiklerde DQN kullanilarak GazeboStagel ve GazeboStage2 ortaminin izlenmesinden elde edilen kiimiilatif 6diil
kirmizi ile, model tarafindan tahmin edilen Q degeri yesil ile gosterilmektedir.

GazeboStagel’de alman kiimiilatif ddiilin daha yiiksek oldugu grafiklerde goriilmektedir. GazeboStage2’de hareketli engellerin
problemi biraz daha zorlastirdig1 kiimiilatif 6diillerden anlagilmaktadir. Olusturulan ortamlarda DQN modeli ile yapilan egitimler
sonucunda robotun hedef noktalar1 basarili bir sekilde buldugu goézlemlenmistir.

6. Sonuclar

Bu galismada, benzetim ortaminda Derin Pekistirmeli Ogrenme ile robotlarda otonom hareket ele alinmustir. Pekistirmeli 6grenme
yontemi bircok deneme yanilma arastirmasi gerektirir. Ogrenme asamasii dogrudan gercek diinya-da gerceklestirmek ¢ok zordur,
hatta imkansizdir. Bu nedenle iyi bir model egitmek ve egitilen modeli gercek cihaza tasimak i¢in benzetim ortamina ihtiya¢ vardir.

Benzetim galismasinda, Derin Pekistirmeli Ogrenme yontemi ile egitim yapmak ve dogrulamak igin ROS'un Gazebo simiilatorii ile
TurtleBot3 burger robot modeli kullanilmistir. Stire¢ boyunca TurtleBot3'iin kilometre sayaci ve imu sensorii tarafindan toplanan
pozisyon ve mevcut konum bilgisi ile LIDAR sensorii tarafindan taranan benzetim ortamu bilgileri kullanilarak DQN ajan1 gevre ile
etkilesime girer.

Gazebo simiilatériinde olusturulan iki farkli ortamda Derin Pekistirmeli Ogrenme yontemi ile robot modeli egitilmistir. Robot,
ortamda engellere ¢arpmadan rastgele yer degistiren hedef noktalart buldukga &diilleri toplar. Amag toplanan 6diili maksimize
etmektir. Egitilen robotumuz test ortaminda, bir bolimde engellere ¢arpmadan arka arkaya 10 dan fazla hedef noktayr bulmay1
basarmistir. Derin Pekistirmeli Ogrenme ile belirledigimiz iki ortam i¢in de mobil robot hedef noktalar: bularak basarili sonuglar
almistir. Egitim sonrasi yapilan iki ortamdaki birer testin sonucu Sekil 11°de verilmistir. Bu ¢alismanin kodlarma
"https://github.com/computeachp/Mobile-Robots-Navigation-with-Deep-Reinforcement-Learning" bagindan erisilebilir.

Bu calismada benzetim ortaminda egitilen modeli gercek diinyada kullanimi i¢in ¢esitli ayarlamalar yapmak gerekecektir. Ayrica
hedef noktalar1 belli olmayan, hedefin de ajan tarafindan bulundugu bir senaryo gercek diinya problemlerine daha uygundur. Bir
sonra ki arastirma konusu bu olabilir.
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Total reward

Sekil 11. Birinci ortamda (GazeboStagel)(sol siitun) ve ikinci ortamda (GazeboStage2) DQN Modelinin test siirecindeki
toplam (iist satir) ve ortalama (alt satir) 6diil degisimi
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