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OZET

Yiiksek Lisans
DERIN TAKViYELi OGRENME TABANLI OTONOM SURUS
Mehmet Yasar Osman OZTURAN

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

Damisman: Prof. Dr. Ahmet Emir Dirik

Otonom araglar, trafik gilivenligini artirmak, insan hatalarin1 azaltmak ve ulagimda
siireklilik saglamak gibi hedeflerle, giiniimiizde Onemli bir arasgtirma alani1 haline
gelmigtir. Ancak mevcut otonom siiriis sistemleri, cogunlukla 6nceden tanimlanmig
kurallara ve klasik algoritmalara dayandiklari i¢in, insan siiriiciiler kadar esnek ve dogal
kararlar alma konusunda yetersiz kalmakta; bu da 6ngoriilebilirlik ve giivenlik agisindan
sorun yaratmaktadir. Ozellikle insan benzeri siiriis davranislarinin modellenmesi; yol
takibi, cevresel etkilesim, konforlu manevra iiretimi ve giivenli siirlis performansi
acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.

Bu tez calismasinda, insan benzeri piiriizsiiz siiriis davranisini hedefleyen, derin
takviyeli 6grenme tabanlt modiiler bir otonom siirlis mimarisi gelistirilmistir. Sistem;
bilgi ¢ikarimi, karar verme, aksiyon filtreleme gibi islevsel bilesenlerin ayrildigi, esnek
modiillerden olugsmakta ve hiyerarsik bir akis sergilemektedir. Sensor verileri, oto-
kodlayicilar kullanilarak diisiik boyutlu temsillere doniistiiriilmiis ve ara¢ dinamikleriyle
birlikte karar ve kontrol modiiliine aktarilmistir. Sistemin karar ve kontrol mekanizmasi,
Soft Aktor-Kritik (SAC) algoritmas: ile egitilmis olup, ajanin daha piiriizsiiz ve dogal
manevralar liretmesi amaciyla ¢esitli aksiyon filtreleme teknikleri entegre edilmistir.
Simiilasyon sonuglari, dnerilen yaklagimin insan benzeri, piirlizsiiz ve giivenli siiriis
davranislar1 elde etmede etkili oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Otonom siiriis, insan benzeri sliriis davranisi, derin takviyeli

ogrenme, soft aktor-kritik, aksiyon filtreleme
2025, xvi + 87 sayfa.
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ABSTRACT

MSc
DEEP REINFORCEMENT LEARNING BASED AUTONOMOUS DRIVING
Mehmet Yasar Osman OZTURAN

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Ahmet Emir Dirik

Autonomous vehicles constitute a prominent field of research, driven by the objectives
of enhancing traffic safety, mitigating human errors, and improving transportation
efficiency. However, contemporary autonomous driving systems, which are
predominantly reliant on predefined rules and classical algorithms, exhibit significant
limitations in emulating the flexible and naturalistic decision-making characteristic of
human drivers. This deficiency compromises both predictability and safety.
Specifically, the modeling of human-like driving behavior is of paramount importance
for key functionalities including lane keeping, interaction with the environment, smooth
maneuver generation, and overall safe driving performance.

This thesis introduces a modular autonomous driving architecture founded on deep
reinforcement learning, developed with the objective of achieving human-like smooth
driving behavior. The system is composed of flexible modules with distinct functional
responsibilities—namely, information extraction, decision-making, and action
filtering—and is structured in a hierarchical manner. Sensor data are first encoded into
low-dimensional representations using autoencoders, subsequently fused with vehicle
dynamics data, and then fed into the decision and control module. The system's decision
and control mechanism 1is trained using the Soft Actor-Critic (SAC) algorithm.
Furthermore, a suite of action filtering techniques is integrated to facilitate the agent's
generation of smoother and more naturalistic maneuvers. Simulation results
demonstrate that the proposed architecture is effective in realizing human-like, smooth,
and safe driving behaviors.

Key words: Autonomous driving, human-like driving behaviour, deep reinforcement

learning, soft actor-critic, action filtering
2025, xvi + 87 pages.
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TESEKKUR

Bu tezin hazirlanmasinda basta degerli danismanim Prof. Dr. Ahmet Emir DIRIK'e
sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Kendisinin engin bilgi birikimi, yapici elestirileri ve her
daim gosterdigi sabir ile yol gostericiligi, bu ¢alismay1 basariyla tamamlamamda kilit
rol oynamustir.

Aragtirma siirecim boyunca bana destek olan, sabirlar1 ve anlayislariyla yanimda duran
aileme siikranlarimi sunarim. Onlarin kosulsuz destegi, bu zorlu siiregte en biiyiik
motivasyon kaynagim olmustur. Ayrica, her zorlandigimda bana ilham veren ve
varligtyla gii¢ katan sevgili aile kopegimiz Ice'a da 6zel tesekkiirlerimi iletmek isterim.

Son olarak, akademik yolculugumda bana destek olan tiim hocalarima ve isimlerini tek
tek zikredemedigim herkese tesekkiir ederim.

Mehmet Yasar Osman OZTURAN
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1. GIRIS

21. yilizyilin basindan itibaren ulagim endiistrisindeki gelismeler énemli doniisiimlere
yol acarak gelismis siiriicii destek sistemlerinin (ADAS) ve otonom araglarin toplum
icin erigilebilirligini artirmistir. Gilinlimiizde toplumun 6nemli bir kismi tarafindan
benimsenen otonom araglar ve otonom siiriis teknolojileri hizli bir sekilde gelismeye
devam ederken ulasim aliskanliklarin1 daha giivenli, konforlu ve verimli bir gelecege
tasimay1 vaat etmektedir. Bu teknolojinin sundugu yeniliklerin ayn1 zamanda ekonomik,
sosyal ve cevresel faktorler basta olmak iizere cesitli alanlarda insan yasamina
avantajlar saglayacagi ongoriilmektedir. Buna iliskin olarak Duarte ve Ratti (2018)
tarafindan hazirlanan bir caligmada otonom araglarin insan ve sehir yasaminda
yaratabilecek etkileri detayli bir sekilde ele alinmistir. S6z konusu ¢aligmada otonom
araglarin ¢ok yogun niifusa sahip bolgelerde kolay erisim imkanlar1 yaratabilecegi ve
trafikte daha az zaman gecirmeyi saglayabilecegi belirtilmektedir. Bu olanaklarin
kentsel yayilmayi artirarak insanlarin kirsal bolgelere veya banliydlere yonelmesini
tesvik edecegi Ongoriilmektedir. Bu durumun sehir merkezlerindeki yogunlugu
azaltarak hem yasam hem de ¢evre kalitesine katkida bulunabilecegi diisiiniilmektedir.
Benzer sekilde otonom araglarin ara¢ paylasim planlar igerisinde kullanilmasi ile
sehirlerdeki ara¢ sayisinin ve buna bagh olarak park alani ihtiyacinin azalmasi
ongoriilmektedir. Etkileri bunlarla sinirli kalmayan otonom arag teknolojilerinin zaman
tasarrufu, enerji tiikketimi optimizasyonu, karbon saliniminda azalma gibi avantajlar da
sunarak bireysel ve toplu ulasim sistemlerinde koklii doniisiimlere yol agacak
potansiyele sahip oldugu bilinmektedir. Bu sebeplerle otonom araglarin giliniimiiz sehir

yasaminin ve tasariminin yeniden gézden gecirilmesine neden olacagi diistiniilmektedir.

Bunlarla beraber ADAS ve otonom siiriisiin Avrupa'da giderek daha fazla tercih
edilmesinin trafik gilivenligini artirarak gerceklesen kaza sayisini 2030 yilina kadar
yaklasik %17 azaltabilecegini gosteren g¢alismalar da bulumaktadir (Deichmann vd.,
2023). Bu durum otonom siiriis teknolojilerinin siiriiciiler, endiistri ve toplum igin
onemli degerler {iiretebileceginin sinyallerini vermektedir. Otonom arac¢ endiistrisi
verileri iizerinde yapilan analizlerde 2035 yili itibari ile otomotiv pazarinin yaklasik

%17-57’sine  lgiincli ve dordiincii seviye otonom araglarin  hakim olmasi



beklenmektedir. Bu durum otonom araglarin toplum tarafindan kabul gérme oraninin

artmasi sonucu otonom araglara yonelik giderek artan bir talebe isaret etmektedir.

Pazar pay1 artmakta olan otonom araclarin yeni teknolojiler ile donilisiimii siirecinde
cesitli yapay zeka yaklasimlart benimsenmektedir. Bu yaklasimlara iliskin ¢aligsmalar
akademi ve endiistride hizli bir sekilde yer bulmaktadir. Yapay zeka yaklasimlari
sayesinde otonom araclarda karar alma mekanizmalarimin daha etkili bir seviyeye
ulagsmas1 saglanmaktadir (Kuutti vd., 2021). Giiniimiizde yapay zeka teknolojileri
otonom siiriis sistemlerinin daha giivenilir, konforlu ve ¢evik bir sekilde ¢alismasini
saglamak adina veri isleme, sensor flizyonu, karar verme, tahmin etme ve kontrol gibi
temel alanlarda yenilik¢i ¢oziimler sunabilmektedir. Bu teknolojilerin otonom siiriis
sistemlerinde hizla uyarlanmasi hem akademik ¢aligmalarin ivme kazanmasina hem de
endistriyel uygulamalarda rekabetin yogunlasmasina yol a¢gmaktadir (Bachute &

Subhedar, 2021).

Giliniimiizde yapay zeka teknolojileri ile entegre edilmis otonom araglar i¢in kullanilan
sistem mimarileri uctan uca (end-to-end, E2E) ve modiiler olmak {izere iki temel
kategoride ele alinmaktadir (Grigorescu vd., 2020). Bu baglamda Bachute ve Subhedar
(2021) tarafindan yapilan c¢alismanin yami sira Huang ve Chen (2020) tarafindan
gergeklestirilen calismalarda da otonom siiriis uygulamalarinda hem ucgtan uca hem de
modiiler sistem mimariler1 (ilgili modiiller ag¢isindan) kapsamli bir sekilde
degerlendirilmistir. Bu sistemlerde evrisimli sinir aglarindan (convolutional neural
network, CNN) uzun kisa siireli bellek (long short-term memory) sinir aglarma kadar

bir¢ok farkli yapay zeka modeli kullanilabilmektedir.

Alandaki oOncii kurum ve sirketler tarafindan otonom siiriis performansini
miikemmellestirme amaciyla ¢esitli yapay zeka yaklagimlar1 hizla gelistirilmeye devam
etmektedir. Gelistirilen yapay zeka yaklagimlari insan faktoriinii ortadan kaldirma ve
stirlis teknolojilerini insan yeteneklerinin 6tesine tasima hedefiyle sekillenmektedir. Bu
amaclar dogrultusunda siklikla insandan ilham alan yaklagimlar incelenmekte ve
denenmektedir. Yapilan ¢aligmalar (Plebe vd., 2024), otonom araglarda karar verme,

kontrol ve hatta algilama alanlarinda insan davranislarindan, bilissel mekanizmalarindan



ve ¢ok cesitli sinirsel mimarilerinden yararlanarak otonom siiriis sistemleri tasarimi igin
farkli yontemler ele alindigini géstermektedir. Bu durum akademik alanda insan benzeri
biligsel yeteneklere sahip daha giivenli, dogal ve verimli otonom sistemler gelistirme
cabalarini vurgulamaktadir. Insan benzeri otonom siiriis deneyimi gelistirmek amaciyla
mantik, istatistik ya da model tabanl klasik yaklasimlardan yeni nesil makine 6grenimi
(Machine Learning, ML) yaklasimlarina kadar birgok farkli yontemden destek
aliabilmektedir. Gergeklestirilen ¢alismalarda bu yaklasimlarin 6zellikleri, avantaj ve
dezavantajlar1 ele alimmis, Ozellikle de yapay zeka temelli yaklagimlardan taklit
O0grenmenin (imitation learning) basarisi vurgulanmistir (T. Zhang vd., 2023). Taklit
O6grenmenin insan siiriis deneyimlerinden elde edilen yiiksek boyutlu veri setleri ile
egitimi sonucu, insan siirlis stratejisine olabildigince yaklasik bir siirlis deneyimi
sagladigi gozlemlenebilmektedir. Bunlarin yani sira son yillarda akademik
aragtirmalarda onemli bir gelisim kateden ve potansiyel vadeden derin takviyeli
o0grenme (Deep Reinforcement Learning, DRL) tabanli yaklasimlarin otonom araglarda
kullanilmasinin  insan  benzeri siirlis deneyimine wulagmayir hizlandiracagi
ongoriilmektedir. DRL yaklasimlart yapisi geregi diger yapay zeka tabanlh
yaklagimlardan 6nemli noktalarda farklilik gostermekte ve robotik sistemler i¢in biiyiik

avantajlar saglamaktadir.

Bu tezde, modiiler bir sistem mimarisinden yararlanilarak DRL tabanli bir otonom siiriis
sistemi gelistirmek ve bu yolla insan benzeri pliriizsiiz bir siiriis deneyimini saglamaktir.
Bu baglamda sistemin karar verme ve kontrol siireclerini gergeklestirmek i¢in giincel ve
basarisini kanitlamis bir DRL yaklagimi olan Soft Aktor-Kritik (Soft Actor-Critic, SAC)
algoritmasi tercih edilmistir. Olusturulan sisteme ¢esitli aksiyon filtreleme yontemlerini

iceren bir modiil entegre edilerek piirlizsiiz bir siirlis deneyimi hedeflenmistir.

Bu tez calismasinin “Kuramsal Temeller” boliimiinde, c¢aligmanin altyapisini
olusturmak amaciyla otonom ara¢ sistemleri ele alinmakta, takviyeli 6grenmenin
(Reinforcement Learning, RL) temel kavramlar1 tanitilmakta, otonom siiriisteki yeri
incelenmekte ve bu tezin literatiire katkisina deginilmektedir. “Materyal ve Yontem”
boliimiinde tezin temelini olusturan deneysel tasarim ele alinmakta, kullanilan DRL

algoritmasinin ayrintilarina ve olusturulan modiillerin yapisina odaklanilmistir.



“Bulgular” boliimiinde gerceklestirilen deneyler ve bu deneyler sonucunda elde edilen
bulgular sunulmus ve analizleri yapilmistir. “Tartisma ve Sonu¢” boliimiinde deney
sonuglarindan elde edilen bilgiler 1s1g1nda ¢ikarimlar yapilmakta, kullanilan materyal ve

yontemler degerlendirilmekte ve gelecek ¢alismalara yonelik oneriler sunulmaktadir.



2. KURAMSAL TEMELLER

Bu boliimde, calismanin altyapisini anlamak ve olusturmak amaciyla otonom arag
sistemlerine  deginilmekte, ¢alismanin temelini olusturan takviyeli &grenme
(Reinforcement Learning, RL) kavrami tanitilmakta ve takviyeli 6grenmenin otonom

stirlis icerisindeki yeri ele alinmaktadir.

Otonom araglar, gevresel algilama, karar verme ve hareket planlama yeteneklerini bir
araya getirerek belli seviyelerde bir insan miidahalesine ihtiya¢ duymadan giivenli bir
sekilde hareket edebilen sistemlerdir. Bu tiir araclar, sensorlerden elde edilen verileri
isleyerek yol durumu, trafik yogunlugu ve olasi engeller gibi g¢evresel faktorleri
degerlendirebilmektedirler. Otonom araglar bu degerlendirmelere bagli olarak bir karar
stireci gerceklestirerek uygun bir hareket plani olusturmaktadir. Kamera (Krizhevsky
vd., 2012) ve 151k algilama ve uzaklik tayini (Light Detection and Ranging, LIDAR)
(Schwarz, 2010) gibi sensorlerden veri elde etme siirecinin derin 6grenme teknikleriyle
kolaylagtirilmasi, otonom araglarin giiniimiiz robotik sahasinda en ¢ok dikkat ¢eken ve

en yiiksek potansiyele sahip teknolojilerden biri olarak 6ne ¢ikmasini saglamaktadir.

2.1. Otonom Araclarin Donanimsal ve Yazilimsal Mimarisi

Donanimsal acidan bir otonom ara¢ mimarisi ¢esitli sensorler, gili¢ ve islem iiniteleri,
haberlesme araclar1 ve benzeri yapilardan olusmaktadir. Yazilimsal mimari, donanimsal
yapilarin verilerinden yararlanarak cesitli islevleri yerine getirir (Zong vd., 2018). Bu
islevler arasinda ¢evreyi algilama, konum tespiti, yol planlama, karar verme ve hareket
kontrolii bulunur. Bu biitlinlesik islevler, aracin belirli bir seviyede insan miidahalesi
olmadan giivenli ve verimli hareket etmesini saglar. Tasarlanan mimarilere bagl olarak
bu donanimsal yapilarin ve yazilimsal islevlerin gergeklestirdigi goérevler bir oOlcilide
birbirleri ile Ortlisebilir. Bu durum islevlerin arasindaki sinirlarin belirsizlesmesine
sebep olabilmektedir. Bu belirsizlik durumu endiistride hem yazilimsal olarak hem de
donanimsal olarak otonom ara¢ mimarisinin ¢esitlilik gdstermesine olanak

saglamaktadir.



Otonom araclarda en temel donanimsal ihtiya¢g ortam verilerini elde etme gorevinde
olan sensorlerdir. Otonom araglardaki sensdr tipleri ve bu sensdrlerin sayilart otonom
aracin seviyesine, aracin gerceklestirmesi beklenen goérevin tiiriine, aracin yazilimsal
yapisina ve benzeri durumlara gore degiskenlik gosterebilmektedir. Bununla birlikte
profesyonel otonom araglarda sensor se¢imlerini etkileyen en dnemli faktor sensorlerin
sahip oldugu smirliliklardir (Parekh vd., 2022). Bu tiir sinirlamalara 6rnek olarak
kamera sensorlerinin karanlik ortamlarda verimli ¢calismadig1 gosterilebilmektedir. Bu
smirliligi ¢ézebilmek icin kizildtesi kameralarin ek olarak kullanilmasi ya da karanlik
ortamlarda kamera verilerini destekleyecek farkli sensorlerin ilave edilmesi ¢oziim
olarak sunulmaktadir. Bu baglamda otonom araglarda en sik kullanilan sensorlere ve bu
sensorlerden elde edilen verilerin yazilimsal fonksiyonlarla sagladigi bilgilere, Ignatious
(2022) ve Yeong (2021) tarafindan gerceklestirilen ¢alismalarin 1s181nda, Cizelge 2.1°de

deginilmistir.

Cizelge 2.1. Otonom araglarda kullanilan sensdrler ve kullanim amaglari

Sensor Kullanim amaglari

Kameralar e Trafik 15181 ve isareti tanima
e Serit tespiti
e Arag ve yaya tespiti ve takibi
¢ Yol segmentasyonu
e Engel tespiti

e Haritalama

LIDAR ve RADAR e Engel tespiti
e Arag ve yaya tespiti ve takibi
e Siiriilebilir alan tespiti

e Haritalama

GPS ve IMU e Arag konum tespiti

Otonom sistemlerde bir sensorden elde edilen veriler ile ¢cevreyi algilama hatasini en aza
indirmek icin birden fazla sensorden elde edilen veriler entegre edilebilmektedir. Buna

ornek olarak Cizelge 2.1°de de gosterildigi gibi engel tespiti i¢in kamera ve LIDAR



sensorleri kullanilabilmektedir. Tespit edilen engel ile ilgili daha dogru bir bilgi
olusturabilmek i¢in iki sensoriin bilgileri ¢esitli yollarla birlestirilmektedir. Bu yaklagim
sensOr fiizyonu (sensor fusion) olarak tanimlanmaktadir ve bu sekilde ¢evreyi dogru bir
sekilde tanimlayan daha tutarli bir model gelistirmek hedeflenmektedir (Yeong vd.,
2021). Sensor fiizyonu, kendi i¢inde ¢ok kapsamli bir alan olmakla birlikte literatiirde
farkli simiflandirma sekilleri mevcuttur. David ve Llinas (1997) tarafindan ele alinan
calismada ¢oklu sensor fiizyonu iizerinde onemli tanimlamalar yapilmis ve sensor
fiizyonu kabaca ti¢ farkli seviyede ele alinmistir:

e Ham veri seviyesi: Uyumlu sensor verilerinin dogrudan birlestirilmesi,

e Ozellik/durum vektorii seviyesi: Uyumlu ve/veya uyumsuz sensor verilerinden

temsili 6zelliklerinin ¢ikarilarak birlestirilmesi,
e Karar seviyesi: Her sensoriin bir varligin konum, nitelik ve kimligi hakkinda 6n

belirlemesinden sonraki veri eslemesidir.

Gilinlimiizde otonom araglarda sensdr fiizyonu ileri seviyelerde gerceklesmektedir ve bu
birlesimin (sensér veri eslemenin) yapilmast ic¢in ileri flizyon teknikleri
kullanilmaktadir. Bu tekniklerden bazilari; maksimum olabilirlik, kalman filtresi,

parcacik filtresi, kovaryans kesisimi ve birlesimidir (Castanedo, 2013).

Bahsedilen sensorler disinda bir otonom aragta diger otonom sistemlerle ya da akilh
sehir elemanlar1 (trafik 1siklar1 ve benzeri Ogeler) ile haberlesmek icin baglanti
(connectivity) araglart da bulunabilmektedir. Otonom araglarda sensorlerden elde edilen
bilgiler dogrultusunda gerekli fonksiyonlar1 gergeklestirmek icin bir bilgi isleme
platformu bulunmaktadir (Gao vd., 2019). Bu platformlar aracin beyni olarak ifade
edilen yiiksek hesaplama giiciine sahip bilgisayarlardir. Bu platformlar araglara monte
edilmis yerlesik bir bilgisayar iinitesi olabilecegi gibi arag verileri ile iletisime gecebilen

bulut tabanli bilgisayarlar da olabilmektedir (S. Liu vd., 2019).

Otonom aracglarda ve benzeri robot sistemlerinde, bahsi gecen yazilimsal fonksiyonlari
gerceklestirmek icin kullanilan sistem mimarileri genellikle iki ana mimari olarak
ayrilmaktadir (Yurtsever vd., 2020). Bunlar uctan uca (end-to-end, E2E) ve modiiler

sistem mimarileridir (X. Wang vd., 2024). Otonom araglarda u¢tan uca mimariler olarak



adlandirilan yaklasimda ham sensor verilerinin (bu sensor verileri kamera goriintiisii,
LIDAR nokta bulutu gibi ¢esitli sensor verileri olabilmektedir) tek bir modelden
gecerek dogruca aracin kontrol bilesenlerine (bu kontrol bilesenleri direksiyon, gaz
pedali, sinyal sistemi gibi cesitli aktiiatorler olabilmektedir) etki etmesi
hedeflenmektedir (Bojarski vd., 2016). Bu yaklasimda girdiler ve ¢iktilar arasinda
dogrudan bir haritalama islemi s6z konusudur. Bu sistemde aracin hareket etmesi igin
gerekli olan tiim fonksiyonlar, tiim siire¢, uctan uca bagli olan tek bir modelde 6grenilip
optimize edilmektedir. Ote yandan modiiler olarak adlandirilan karsit mimarilerde
Ogrenim siireci i¢in gerekli olan iglemler birbirinden ayrilarak modiillere boliinmektedir
(Serban vd., 2018). Bu durumda her bir modiil belirli bir fonksiyonu yerine getirmek ile
gorevlidir. Bu modiillerin birlestirilmesi ile istenilen mimari yap1 olusturulmaktadir.
Burada bahsedilen uctan uca ve modiiler sistem mimarileri arasindaki yapisal fark Sekil
2.1°de gorsellestirilmistir. Ugtan uca mimarinin modiiler mimariye gore bazi sinirlari
mevcuttur. Bu smirlar Glasmachers (2017) tarafindan ele alinmistir. Bu baglamda iki
yazilim mimarisi karsilagtirmasini asagidaki gibi ele alinabilmektedir:

e Uctan uca mimariler ara fonksiyonlar i¢in bir miidahaleye ihtiya¢ duymazken,
modiiler mimarilerde ama¢ ara fonksiyonlar1 miidahale edilebilir bir hale
getirmektir. Bu durumda modiiller mimarilerde her bir modiil i¢in hata
ayiklamasi (debugging) kolaylasmaktadir. Buna karsin ugtan uca mimariler
“kara kutu” (blackbox) olarak degerlendirilmektedir.

e Modiiler mimariler daha karmasik bir tasarim ve entegrasyon siireci gerektirir.
Buna karsin ugtan uca mimariler olduk¢a minimalist bir sistem tasarimi
olusturmaktadir. Bu nedenle Ozellikle akademik c¢alismalarda ugtan uca
mimariler is yiikiinii azalttig1 icin daha fazla tercih edilebilmektedir.

e Uctan uca mimarilerde etkili bir egitim i¢in biiylik veri setleri ve uzun stireli
egitimler so6z konusu olabilir. Buna karsin modiiler mimarilerde istenilen

modiiller 6nceden egitilerek egitim siireci hizlandirilabilmektedir.



Sensor Verileri Ara¢ Durum Verileri Sensor Verileri Ara¢ Durum Verileri

Karar ve Kontrol

Kamera LIDAR Hiz fvme Kamera LIDAR Hiz fvme
Radar GPU Direksiyon Gaz/Fren Radar GPU Direksiyon Gaz/Fren
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Direksiyon Agis1 Gaz/Fren Pedali Direksiyon Agis1 Gaz/Fren Pedah
Sinyal Sistemi Arac¢ Mekanikleri Sinyal Sistemi Arac Mekanikleri

Sekil 2.1. Otonom sistemlerde kullanilan yazilim mimarilerinin temsili yapilar

Karmasik gorevleri daha verimli sekilde tamamlamak amaciyla endiistride modiiler
sistemler tercih edilmektedir (L. Liu vd., 2021). Google ve Uber gibi sirketlerin
gelistirdigi otonom araglar da modiiler sistemlere dayanmaktadir. Bunlara dayanarak, bu
tezin konu edindigi ¢alismada modiiler bir sistem yazilim mimarisi olusturulmus olup,
olusturulan mimarinin yapist detayli bir sekilde “Materyal ve Yontem” boliimiinde

tanitilmaktadir.



2.2. Takviyeli Ogrenme

Geleneksel anlamda makine Ogrenimi yaklasimlari; denetimli 6grenme (Supervised
Learning, SL), denetimsiz 6grenme (Unsupervised Learning, USL) ve takviyeli
ogrenme (Reinforcement Learning, RL) olmak lizere kabaca ii¢ ana paradigmada
siniflandirilmaktadir (ElI Naqga vd., 2015). RL’nin makine 6grenimi igerisindeki yeri ve
diger makine Ogrenimi paradigmalari olan denetimli ve denetimsiz Ogrenme ile
aralarindaki temel farklar Sekil 2.2°de gosterilmektedir. Bu dogrultuda makine 6grenimi
icerisinde her ii¢ paradigmanin kendine has yaklasimlari, avantajlar1 ve kisitlari
mevcuttur (Ethem, 2020). Denetimli 6grenmede egitim veri seti her bir 6rnek i¢in giris
verilerini ve karsilik gelen ¢ikis etiketlerini i¢erir. Denetimli 6grenme modeli, bu etiketli
veri seti tizerinden egitilir ve girig verilerini ¢ikis degerlerine dogru haritalayan bir
fonksiyon Ogrenir. Denetimsiz 6grenme ise, etiketli veri eksik oldugunda veya hig
olmadiginda ya da etiketli veriye ihtiya¢ duyulmadiginda kullanilir. Bu yontemde

modelin egitildigi veri setindeki yapilar1 ve desenleri 6grenmesi beklenmektedir.

Makine Ogrenimi

v

Denetimli Ogrenme

» Hazr etiketli veriler
ile egitim

* Egitimde dogrudan
geri bildirim

* Cevrimdisi egitim

¢ Siniflandirma,
regresyon, \vs.

v

Denetimsiz Ogrenme

* Etiketlenmemis
veriler ile egitim

+ Egitimde geri
bildirim yok

* Cevimdis! egitim

* Kimeleme,
boyutsal indirgeme,
vS.

v

Takviyeli Ogrenme

« Odiil fonksiyonu
tabanli egitim

* Egitimde dogrudan
geri bildirim

» Ortamla etkilesimli
egitim

* Eylem serisi
ogrenme, vs.

Sekil 2.2. Makine 6grenimi paradigmalarini ve temel 6zelliklerini gosteren diyagram

Bunlara karsin RL, 68renme ve karar verme iglevlerine sahip bir ajanin (agent)
bulundugu cevre (environment) ile etkilesime girerek belirli bir dizi gorevi optimal
sekilde nasil tamamlayacagini 6grenmeye odaklanan bir yapay zeka sistemi olarak

tanimlanmaktadir (Sutton & Barto, 2018). RL’de ajan, g¢evresiyle etkilesimi boyunca
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kazandig1 deneyimlerden Ogrenerek kendini optimize eder. Ajan 6grendigi bilgileri
gelecekteki kararlarinda kullanarak gorevini tamamlamaya odaklanir. RL, davranissal
psikolojiye dayanan deneyim tabanl bir yaklasimdir. Bu sistem robotik, istatistik, bilgi
teorisi, oyun teorisi ve benzeri alanlarca benimsenmis disiplinler arasi bir makine
Ogrenimi yaklagimidir.

Durum

5

Aksiyon
4

T Odiil

Ti+]

Ortam

\4

Ajan

Sekil 2.3. Takviyeli 6grenmenin temelini olusturan Markov karar siireci modeli

RL’de 6grenim stireci bir Markov karar siireci (Markov Decision Process, MDP) olarak
ifade edilir. Markov karar siireci bir durum dizisinin, durumlar arasi gegis olasiliklar1 ve
her bir durumda alinabilecek eylemlerin o durum, eylem ve gecise 6zel bir odiil ile
baginti kurdugu ayrik zamanli ve stokastik bir matematiksel bir modeldir (Van Otterlo
& Wiering, 2012). Bu calismada ele alinan sistem Sekil 2.3’te gosterildigi lizere MDP
cercevesi lizerine insa edilmistir (Mausam & Kolobov, 2012). Bir Markov karar siireci
olarak RL 4 elemanli (S, 4, P, R) bir dizi (tuple) olarak ifade edilmektedir. Bu
elemanlara yonelik agiklamalara asagida yer verilmistir.
e §; durum uzay:1 (state space), ajanin bulunabilecegi tiim olas1 durumlarin
kiimesini temsil eder.
e A; aksiyon uzayr (action space), ajanin gerceklestirebilecegi aksiyonlarin
kiimesini temsil eder.
e R(s,a,s'); a aksiyonu sonucu s durumundan s’ durumuna gegiste elde edilen
anlik 6diil (reward) miktarini temsil eder.
e P(s'|s,a); s durumundayken a aksiyonu gergeklestirildiginde s’ durumuna
gecis olasiligr temsil eder. Bunlarla birlikte uygulama diizeyinde egitim

boliimiiniin bitip bitmedigini ifade eden d degeri bulunur.
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RL’de, ajan etkilesimde bulundugu ortamda goérevini tamamlayana ya da basarisiz olana
kadar aksiyonlar sergiler. Bu siire¢ bir boliim (episode) olarak adlandirilmaktadir. Bir
boliimde gergeklestirilen her durum-aksiyon-6diil-durum dongiisii adim (step) olarak
tanimlanmaktadir. Bu siirecte ajan maksimum 6diile ulagmay1, yani beklenen kiimiilatif
odiilii en st diizeye ¢ikarmay1 amaglar. RL’de bir 6diil denklemi (Denklem 2.1) ajan ile
ortam arasindaki iliskinin nasil tanimlandigini ifade etmektedir (Sewak, 2019). Odiil
denklemi, ajanin t zamaninda bir s; durumundan s;,; durumuna a, aksiyonu ile
gecisinden aldigr 6dilii, baska bir deyisle geri bildirimi temsil eder (R: § x 4 X § — R).
Ajanin uzun vadede aldig1 odiillerin toplami olan kiimiilatif 6diil G, ise Denklem
2.2°deki sekilde ifade edilmektedir (Sutton & Barto, 2005). Burada 4, bolim
icerisindeki adim numarasi; ¢, zaman adimi; y, gelecekteki odiillerin 6nemini belirleyen
indirim katsayisidir (discount factor, y€[0,1]). RL, y=0 olmasi durumunda ajan miyop
olarak degerlendirilir ve buna bagl olarak yalnizca anlik 6diilii maksimize etmekle

ilgilenir.

Ri+1 = R(s¢, at, Se+1) 2.1
Ge= ) V*Resns 2.2)
k=0

RL’de ajanin kiimiilatif 6diil miktarin1 maksimize etme hedefi ile herhangi bir durumda
hangi aksiyonu segmesi gerektigini belirleyen bir strateji gelistirmesi beklenmektedir.
Bu durum-aksiyon eslemesi politika (policy, m) olarak adlandirilmaktadir. Bu
dogrultuda bir politika denklemi (Denklem 2.3) stokastik olarak ajanin herhangi bir s
durumundayken a aksiyonunu segme olasiligini temsil eder (7:S X A — [0,1]) (Sutton

& Barto, 2005). Deterministik bir politika ise w(s) = a olarak tanimlanir.

m(als) = P (als) (2.3)

RL’de bir¢ok algoritma bir politikanin ne kadar degerli oldugunu ya da maksimum
kiimiilatif 6diil miktarin1  veren optimal politikayr Ogrenmek adma deger

fonksiyonlarindan yararlanmaktadir. Bu fonksiyonlardan biri Denklem 2.4’te
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gosterildigi sekilde durum degeri (value function, V-function) denklemidir (Sutton &
Barto, 2005). Verilen herhangi bir s durumunun degeri o s durumundan baslanmak
tizere, belli bir i politikasi altinda elde edilebilecek olan toplam indirgenmis 6diil olarak

tanimlanir.

V™(s) = E[G¢|s; = s,m] = E [Z Vth+k+1 | s¢ =5, n] (2.4)
k=0

RL’de baska bir deger fonksiyonu olarak bir durum ve aksiyonu ikilisi i¢in beklenen
kiimtlatif 6diili temsil eden kalite degeri fonksiyonu (quality function, Q-function)
(Denklem 2.5) mevcuttur (Sutton & Barto, 2005). Kalite degeri fonksiyonu durum
degeri denkleminden farkli olarak verilen bir s durumunda a aksiyonunu
gergeklestirmenin getirisini (indirgenmis kiimiilatif 6diili) belirtmektedir.  Optimal
politikay1 bulmada kullanilan kalite denklemi bir¢ok algoritmanin teorik temelini

olusturmaktadir (Van Otterlo & Wiering, 2012).
Q"(s,a) = E[G¢|s; =s,a, = a,n] = E [z YResisr | Se = s,ae = a,m| (2.5)
k=0

RL ajanlari, durum degeri ve kalite degeri hesaplamalarint 1950’lerin ortasinda
gelistirilmis olan Bellman denklemlerine dayandirmaktadir (Sutton & Barto, 2005). Bu
denklemler ajanin anlik kazandig1 6diil ile gelecekte kazanilmasi beklenen toplam &diil
arasinda matematiksel bir baglanti kurmasmi saglar. Bellman denklemleri dinamik
programlamanin prensiplerini kullanarak 6zyinelemeli bir sekilde deger hesaplamalarini
gerceklestirir. Bu dogrultuda, Denklem 2.6’da verilen herhangi bir s durumunun T
politikas1 altindaki degerine iliskin Bellman denklemi ifade edilmektedir (Sutton &
Barto, 2005). Burada m(a|s), s durumuna a aksiyonu igin se¢ilme olasiligi; P(s'|s, a),
bir s durumundayken a aksiyonu ile s’ durumuna gegme olasihgi; r(s,a,s’), bir s
durumundan s’ durumuna a aksiyonu ile gegisinden aldig1 6diilii; y, gelecek odiillerinin
onemini belirleyen indirim katsayisi; V™ (s"), s durumunun 7 politikas: altindaki degeri

olarak tanimlanmaktadir.
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VT(s) = Z (als) z P(s'|s,a) [R(s,a,s") + yVT(s")] (2.6)

a

Benzer sekilde Denklem 2.7 herhangi bir s durumunda a aksiyonunu gerceklestirmenin
kalite degerine iligkin Bellman denklemi verilmistir (Sutton & Barto, 2005). Burada
P(s'|s,a), bir s durumundayken a aksiyonu ile s durumuna gegme olasihgi; r(s, a, s’),
bir s durumundan s’ durumuna a aksiyonu ile gegisinden aldig1 odiilii; y, gelecek
odiillerinin 6nemini belirleyen indirim katsayisi; (a'|s’), s" durumuna a’ aksiyonu i¢in
se¢ilme olasiligi; Q™(s’,a’), s’ durumuna a’ eylemini gerceklestirmenin degerini ifade

etmektedir.

Q"(s,@) = ) P(s'ls,@)

R(s,a,s")+vy z m(a'|s") Q™ (s', a')] (2.7)

degeri Bellman prensiplerine gore Denklem 2.8’deki gibi hesaplanmaktadir (Sutton &
Barto, 2005).

0"(s,@) = ) P(s'ls, @) [R(5,@,5) + yV™(s)] 29

Bir RL ajaninin en temel amaci optimal politikaya (7*) ulagsmaktir (Meyn, 2024)
(Sutton & Barto, 2018). Bunun i¢in optimal durum ya da kalite degerlerinden yardim
Q*(s,a), Bellman optimallik denklemi ile yinelemeli olarak hesaplanabilmektedir
(Sutton & Barto, 2005). Burada Q*(s, a) ajanin en iyi politikay1 kullanmasi durumunda
beklenen toplam 6diilii temsil ederken r(s,a,s’) ajanin s durumunda a aksiyonunu
gerceklestirmesi ile aldig1 anlik 6dili belirtir. P(s'|s, @) ifadesi ajanin s durumunda a

aksiyonunu gergeklestirmesi ile s’ duruma gegme olasiligini, max Q*(s’, a") ise ajanin
al

sonraki durum olan s’ i¢in maksimum beklenen odiil degerini veren a’ aksiyonu

sectigindeki kalite degerini belirtmektedir.
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Q*(s,a) = Z P(s'|s,a) [R (s,a,s")+vy max Q (s, a’)] (2.9)

Burada optimal kalite deger denklemi optimal bir sonraki durum degeri,

V*(s"), kullanilarak (Denklem 2.10) ifade edilebilmektedir (Sutton & Barto, 2005).

Q*(s,a) = Z P(s'ls,a) [R(s,a,s") +y V*(s))] (2.10)

Bu bilgiler dogrultusunda kalite fonksiyonuna dayali optimal politika denkleminde
(Denklem 2.11) Q*(s, @) bir s durumu ve a aksiyonu ikilisi i¢in en iyi beklenen toplam

odiili temsil ederken arg max en biiyiikk Q degerini veren aksiyonu secen operator
a

olarak tanimlanabilir (Sutton & Barto, 2005).

n*(s) = arg mcfl;lXQ*(S, a) (2.11)

Van Otterlo & Wiering (2012) optimal politikaya iliskin olarak en iyi eylemi “o eylemin
gerceklestirilmesiyle ortaya ¢ikan olasi sonraki durumlara dayali olarak en yiiksek

beklenen faydaya sahip eylemdir.” seklinde ifade etmektedir.

2.2.1. Derin takviyeli 6grenme

Derin takviyeli 6grenme (Deep Reinforcement Learning, DRL), klasik takviyeli
O0grenme prensiplerini kullanarak karmasik gorevleri ¢6zmek ve Ogrenme siirecini
optimize etmek icin derin 6grenme tekniklerini biitlinlestiren bir yaklasimdir (Sewak,

2019).

DRL, genellikle biiyiik ve karmagsik verileri isleyebilen derin sinir aglarim1 kullanarak
Ogrenme siirecini iyilestirir. Bu yaklasim 6zellikle yiliksek boyutlu girdilere veya biiyiik
aksiyon uzaylarina sahip problemlerde etkili olabilmektedir. DRL, derin 6grenme
mimarilerinin entegre edilmesi sayesinde geleneksel RL yontemlerinin ¢dzmekte

zorlandigr veya smurli kaldigr bir dizi soruna ¢oziim getirmekte ve bazi avantajlar
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sunmaktadir (Wani vd., 2019). Bu dogrultuda DRL’nin geleneksel RL’ye kiyasla
avantaj sagladig1 bazi durumlar asagida verilmistir:

e Yiiksek boyutlu veriler ile uyumluluk: Geleneksel anlamda RL yontemleri,
yuksek boyutlu girdi verilerinin kullanimi i¢in 6zellik miihendisligine (feature
engineering) ihtiya¢ duymaktadir. DRL, derin sinir aglarini kullanarak biiyiik ve
karmagik durum uzaylarn iizerinde dogrudan calisabilmektedir. Bu duruma
benzer olarak DRL, yiiksek boyutlu aksiyon uzaylarina sahip problemlere
rahatca uyum saglayabilmektedir.

e Model genelleme: Geleneksel anlamda RL yontemleri, 6grenilen durumlar
disinda kalan durum uzayinda genelleme yapmakta zorlanmaktadir. DRL yapay
sinir aglarinin avantajlarindan yararlanarak genelleme sorunu ile daha iyi basa
¢ikabilmektedir.

e Gizlenmis ve karmasik olgular1 fark edebilme: DRL, yapay sinir aglar
sayesinde Ortiik ve karmagik yapilari 6grenmeye yatkin durumdadir. Bu durum

daha geligmis stratejilerin 6grenilmesi ve Oriintiilerin taninmasini saglamaktadir.

DRL yaklagimlart 2010’lu yillarin basindan bu yana tizerinde yogun bir sekilde calisilan
bir alan olmaya devam etmektedir. Ozellikle 2015 yilinda (Mnih vd., 2015) DeepMind
ekibi tarafindan gelistirilen Derin Q-Ag1 (Deep Q-Networks, DQN) algoritmasi makine
O0grenimi alaninda Onemli doniisiimlere yol a¢mustir. Gergeklestirilen c¢alismanin
yayinlanan kapsamli raporunda DQN algoritmasi, sec¢ilmis bir dizi Atari oyunlarinda
ekran goriintiilerini ve onceki deneyimlerini kullanarak insan diizeyinde bir basar1 elde
etmistir. DQN algoritmasinin siirekli ve biiyiik durum uzaylarindaki bu basarist DRL
yontemleri icin onemli bir kap1 aralamistir. Kendisinden sonra gelen daha gelismis

yaklasimlar i¢in temel gorevi gérmiis ve ilham kaynagi olmustur.

DQN algoritmas1 bir klasik RL yaklasimi olan Q-Ogrenme (Q-Learning) algoritmasini
temel alir ve bu algoritma ile dlgeklenemeyen problemlerin ¢dziimiine olanak tanir.
Baslangicta kusurlar1 bulunan DQN algoritmast daha sonra gelistirilen versiyonu ile
literatiirde Cift Derin Q-Ag1 (Double Deep Q-Network, DDQN) olarak da

adlandirilabilmektedir.
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DQN (ya da DDQN) algoritmasinda ana ag ve hedef ag olmak iizere iki adet sinir ag1
bulunur. DQN algoritmasinda ana ag ile durum ve aksiyon ikililerinin kalite
degerlerinin tahmin edilmesi saglanir. Hedef ag yardimi ile de ana agin giincellenmesi
icin gerekli hedef kalite degerleri hesaplanir. Bu algoritmada ana ag ¢ parametrelerine
sahiptir. Ana agmn giincellenmesi isleminde tahmin edilen kalite degerleri ile
hesaplanmis hedef kalite degeri arasindaki fark kayip denklemi (Denklem 2.12) olarak
kullanilmaktadir (Mnih vd., 2015). Algoritmanin amaci buradaki farki minimize

etmektir. Burada Q,(s,a) durum s ve aksiyon a i¢in ana ag tarafindan tahmin edilen

kalite degerini; y ise gercek kalite degerini ifade etmektedir.

L(p) =E [(y — Qy,(s, a))z] (2.12)

Burada y ile ifade edilen gercek kalite degerinin (Denklem 2.13) hesaplanmas1 Bellman
denklemlerine uygun olarak gerceklestirilmektedir (Mnih vd., 2015). Bu anlayisla, »

anlik elde edilen &diilii; Q5 (s’,a’) ise parametreleri ¢ olarak ifade edilen hedef agin

tahmin ettigi gelecekteki odiili ifade eder. Burada max en iyi kalite degerini segmek
a

icin kullanilan operator iken y gelecekteki odiillerin onemini belirten indirim
faktortidiir. Bu yaklagimda hedef kalite degerlerinin hesab1 parametreleri sabit tutulan
bir hedef aginda gerceklesmektedir. Belirli her birka¢ adimda bir ana agin parametreleri

ile bu hedef ag1 giincellenir.

y =R(s,a,5") + ymaxQgz(s',a’) (2.13)
a

DRL alaninda elde edilen ilk basarili sonuglarin ardindan, farkli DRL yaklasimlarinin
gelistirilmesi uzun stirmemistir (Arulkumaran vd., 2017). DQN algoritmasinda oldugu
gibi ¢esitli deger denklemleri kullanarak 6grenen yaklagimlarin yani sira politikay1
agirliklandirarak durumlardan aksiyon haritalama yapabilen g¢esitli yaklasimlar da
gelistirilmistir. Bu gelisim siirecinde 6ne ¢ikan farkli yaklasimlar DRL’nin robotik
sistemlerde devrim yaratacak bir nitelige sahip olduguna dikkat c¢ekmistir. Bu

dogrultuda mevcut arastirma alanlar1 genisletilmis ve DRL’ nin zorluklar1 incelenmistir.
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Giliniimiizde belli problemlere ¢oziim olabilmek adina DRL yaklagimlarinin ¢esitliligi

artmaya devam etmektedir.

2.2.2. Takviyeli 6grenme yaklasimlari icinde siniflandirmalar

RL igerisindeki yaklagimlarin siniflandirilmasi kullanilan 6grenme denklemleri, ortam
Ozellikleri ve hesaplama stratejileri basta olmak T{izere birden fazla kritere
dayanmaktadir. Bu durum literatiirde cesitli siniflandirma diyagramlarinin olusmasina
neden olmaktadir. Bu nedenle RL igerisindeki siiflandirmalar tek bir agag¢ yapisi ile
ifade edilemez. Bu simiflandirmalar ayni zamanda RL algoritmalarinin isleyisi igin
tanimlayict kavramlar niteligindedir. RL algoritmalarmin siniflandirildigi temel

konseptler asagida aciklanmistir.

a) Politika tabanh ve deger tabanh yaklasimlar

Buradaki siniflandirma RL’nin en temel ayrimlarindan birini olusturmaktadir
(Nachum vd., 2017). Politika tabanli yaklagimlarda, bir RL ajani, durum degerlerine
ihtiyag duymadan dogrudan olarak bir politika 6grenir. Bu yaklasimda ajan egitim
siireci boyunca s durumlarimi a aksiyonlarna haritalandiran (n : s—a) bir ©
politikasinin parametrelerini dogrudan giinceller. Bu durum boyutsal olarak biiyiik
ve siirekli aksiyon uzaylarinda avantaj saglamakta ve stokastik politika 6grenimini
kolaylagtirmaktadir. Bu avantajlara karsin politika tabanli yaklagim yiiksek varyansa
neden olabildigi i¢in 6grenme slirecini uzatabilmektedir ve daha fazla veriye ihtiyag

duymaktadir.

Deger tabanli yaklasimlarda ise, bir RL ajani, durum degerini ya da kalite degerini
ogrenerek bu bilgiler dogrultusunda dolayl bir sekilde optimal politikay1 olusturur.
Bu yaklasimda optimal politikaya ulasmak i¢in en iyi degere sahip aksiyonu se¢mesi
beklenmektedir. Politika tabanli yaklasimlara gore yapisal olarak daha basittir.
Durum degerini 6grenmek ayrik aksiyon uzaylarinda daha verimli olsa da siirekli

aksiyon uzaylari i¢in uyarlanabilirligi zordur.
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b) Model tabanh ve modelden bagimsiz yaklasimlar

RL’de bir ortamin modelinde kasit durum gecislerinin ve bu gegislerden elde edilen
odiillerin bilinmesidir (Spinning Up, 2018). RL algoritmalari, RL ajaninin ortam
modeline sahip olup olmadigina bagl olarak model tabanli ve modelden bagimsiz

olarak siniflandirilabilir (Glascher vd., 2010).

Model tabanli yaklagimlarda, RL ajan1 ortamin (¢oziilmesi gereken problemin)
modelinden haberdardir. Bu durum ajanin  olasi segenekleri Onceden
degerlendirmesine ve bu degerlendirme sonuglarin1 6grenilmis bir politikaya
uyarlamasina olanak saglamaktadir. Bu sekilde model tabanli yontemler elde
bulunan Ornekleri verimli (sample efficiency) kullanmaktadir. Go oyunu diinya

sampiyonunu yenen AlphaGo RL algoritmasi model tabanli bir yaklagimdir.

Modelden bagimsiz yaklasimlarda ise ajan ortamin bir modelini bilmez ve modele
ihtiyag duymaz. Ajan bir politika ya da durum degerini 6grenmeye calisir. Bunun
icin ortamla etkilesime girerek deneyim elde eder. Model tabanli yaklagimlara
kiyasla 6rnek kullanimi konusunda daha verimsizdir. Ornek verimsizligine karsin
uygulanmast model tabanli yontemlere gore daha kolaydir. Bu yaklagim, ortam

modelinin karmagik veya bilinmedigi durumlarda tercih edilir.

Gergek diinya problemlerinin biiyiik bir kisminda ortam modeli olusturulamaz. Bu
durumda ajan ortam modelini bilme imkanina sahip degildir. Otonom siiriis
senaryolar1 i¢in ortamin modeli bilinmemektedir. Ortamin biiyiikliigii nedeni ile bir
modelinin olusturulmast miimkiin degildir. SAC algoritmast modelden bagimsiz bir

algoritmadir.

¢) Politika dahilinde ve politika disinda yaklasimlar

Politika dahilinde (on-policy) ve politika digindaki (off-policy) yontemler arasindaki
fark kalite degerleri giincellenirken kullanilan politikalardir. Ogrenme siirecinde
rastgele bir politika izleyen RL ajani bir s durumunda s’ durumuna aksiyon a ile
gecerken durum s ve aksiyon a igin kalite degeri Q(s,a) gilincellenir. Bu

glincelleme s" durumu igin dnceki politikalardan elde edilen bilgiler dogrultusunda
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maksimum kalite degerini veren a’ aksiyonu segilerek yapilmasi durumunda politika

dis1 bir yaklagim olarak degerlendirilmektedir.

Bu giincelleme o an kullanilan politikanin karar verdigi a’ aksiyonu ile elde edilen
kalite degeri ile gilincelleniyor ise politika dahilinde bir yaklagim oldugu anlamina

gelmektedir. SAC algoritmasi politika diginda bir algoritmadir.

d) Ayrik aksiyon uzayi ve siirekli aksiyon uzayi

Aksiyon uzayi bir RL ajanin, sistem tarafindan izin verilen, gerceklestirebilecegi
tim aksiyonlarin kiimesi olarak tanimlanir. Aksiyon uzayi, problemlerin tiiriine
gore, ayrik (discrete) ve siirekli (continuous) olarak ikiye ayrilmaktadir (Almahamid
& Grolinger, 2021). Eleman sayis1 n olan ayrik aksiyon uzay1 (Denklem 2.14), sonlu

say1l1 aksiyon kiimesini ifade etmektedir.

A={aq,a,,..,a,} (2.14)

Buna karsin stirekli aksiyon uzaylari (Denklem 2.15), tanimlanmis bir aralikta
sonsuz deger alabilen aksiyonlarn kiimesini ifade etmektedir. Burada n degiskeni

aksiyon tiirli sayisinin, R ise gercek sayilar kiimesini ifade etmektedir.

A€ER" (2.15)

Siirekli aksiyon uzaylarinin ayriklastirilarak dontisiimii ve ayrik aksiyon uzaylari
benzetiminin yapilmasi miimkiindiir (Tang & Agrawal, 2020). Bu benzetim ortam
probleminin yapisina gore avantaj ya da dezavantaj olabilmektedir. Bir aktor-kritik

yaklasimi olan SAC algoritmasi siirekli aksiyon uzaylarinda etkilidir.

2.2.3. Kesif ve mevcudu kullanma ikilemi

Kesif (exploration) ve mevcudu kullanma (exploitation) ikilemi RL igerisinde

algoritmalarin 6grenim performansin1 dogrudan etkileyen temel bir konsept olarak

bulunmaktadir (Berger-Tal vd., 2014).
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Mevcudu kullanma, ajanin halihazirda elinde bulunan (6grenmis oldugu) bilgiyi
kullanarak en iyi odiilii verecek aksiyonlar1 segmesini ifade etmektedir. Ote yandan
kesif kavrami, ajanin daha once kesfedilmemis aksiyonlar1 6diill bazinda daha iyi

sonuclar verme ihtimaline dayanarak gerceklestirmesini ifade etmektedir.

Kesif ile ajan ¢evre hakkinda daha fazla bilgi elde edebilir. RL’de bu iki olgu arasindaki
dengenin olusturulmasi optimal politikayr bulmak konusunda 6nemli bir sorundur. Bu
denge sorununda ajanin kesfe yatkinligi optimal politikaya ge¢ ulasmasina, ya da
ulasamadan yerel optimumda kalmasma yol agabilmektedir. Buna karsin, mevcudu
kullanmaya meyilli bir ajan da benzer sorunlarla karsilasip daha iyi aksiyonlar1 bulma

konusunda basarisiz olabilir.

Kesif ve mevcudu kullanma dengesini saglamak icin RL algoritmalar1 farkl
yaklagimlart benimsemistir. Bu durum i¢in en sik kullanilan temel bilesenlerden biri
aksiyon giiriiltiisiidiir (Hollenstein vd., 2022a). Ozellikle siirekli aksiyon uzaylarinda
Oonemli bir rol oynayan aksiyon giiriiltiisii, ajan1 kesfe tesvik ederek yerel optimumda

stkigmasini onleyebilmekte ve politikanin saglamligini artirmaktadir.

RL’de normal dagilimli rastgele bir aksiyon giiriiltiisii olarak Gauss giirtiltiisii (Gaussian
noise), zaman korelasyonlu bir aksiyon giiriiltiisii olarak Ornstein—Uhlenbeck giiriiltiisii
ya da bir araliktan rastgele tekdiize bir sekilde 6rneklenen bir aksiyon giiriiltiisii basta
olmak {izere birgok farkli giiriiltii tiirii kullanilabilmektedir. Bu giirtiltiiler bazi
senaryolarda yalmizca aksiyonlar i¢in degil gdzlemlenen durumlar ya da ag

parametreleri i¢in de uygulanabilir (Plappert vd., 2018).

Giirtiltiiler disinda kesif ve mevcudu kullanma dengesi ig¢in en sik kullanilan
stratejilerden biri “Epsilon-Greedy” stratejisidir (Carton, 2021). Bu stratejide ajan bir
rastgele drneklene bir € olasilig ile kesif amagl rastgele bir aksiyonu ve 1- € olasiligi ile
mevcut bilgiyi kullanarak en iyi aksiyonu gerceklestirmektedir. Kesif olasiligi €
degerinin sinirlar1 zamanla azalmaktadir. Azalan olasilik degiskeni ajanin zamanla
kesiften mevcudu kullanmaya ge¢mesine olanak saglar. Bu strateji ayrik zamanl

aksiyon uzaylarinda kullanmak i¢in daha uygundur (Ladosz vd., 2022). Siirekli zamanl
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eylem alanlar1 igin genellikle Gauss dagilimi kullanilarak rastgele bir aksiyon
orneklemesi yapilmaktadir. Bununla beraber kayip fonksiyonuna bir entropi degeri
eklenerek ajanin takip ettigi politikada daha c¢esitli aksiyonlar gergeklestirmesi

saglanabilir.

2.3. Otonom Araclar Literatiiriinde Takviyeli Ogrenme

Denetimli derin 6grenme yontemleri uzun yillardir otonom araglarda birgok gorev igin
kullanilsa da (Kuutti vd., 2021) DRL 2010’lu yillardan itibaren gelistirilmis ve hizla
robotik sistemlere uyarlanarak o6zellikle karar verme ve kontrol goérevlerinde biiyiik

basarilar elde etmistir (Kiran vd., 2022).

DRL otonom araglarda serit takibi, serit degistirme, hareket planlama, engelden kagma,
trafik akis kontrolii gibi birgok alanda iizerinde c¢alisilan popiiler bir konu olma
niteligini siirdiirmektedir. DRL, otonom siiriis alaninda hem uc¢tan uca hem de modiiler
O0grenme mimarilerine basartyla uyarlanmis ve bu sayede ¢esitli 6nemli sonuglar elde
edilmistir (Elallid vd., 2022). Mevcut arastirmalar yalnizca bu temel siiriis gorevlerine
odaklanmakla kalmayip, ayni zamanda otonom araglar i¢in daha konforlu ve insan
benzeri siiriis davraniglart gelistirmeyi de hedeflemektedir (Emuna vd., 2020). Bu
boliimde, ilgili literatiir incelenerek mevcut tez ¢alismasinin alana olan 6zgiin katkis1 ve

literatiirdeki yeri ortaya konulacaktir.

Bu baglamda Cizelge 2.2, otonom araglarda takviyeli 6grenme kullanilarak yapilan

temel ve insan benzeri sliriis gorevlerine dair bazi 6nemli ¢alismalar sunulmaktadir.
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Cizelge 2.2. Otonom sliriis literatiiriindeki RL c¢aligmalari

Calisma Amag Yontem (Ortam) Katki (Girdi)

Bojarski vd.  Serit takibi (E2E) Aktor-kritik DRL’nin fizibilitesini kanitladi
(2016) (TORCS) (Kamera).

Nosrati vd.  Engelden kaginma Hiyerarsik DRL Hiyerarsik yapi ile 6grenmeyi
(2018) (Ozel Sim.) hizlandirdi (Kinematik).

Wang, P. Piiriizsiiz serit Q-Ogrenme (Ozel ~ Konfor odakl &diil fonksiyonu
vd. (2018) degistirme Sim.) (Kinematik).

Isele vd. Kavsaklarda gezinme DQN (Sumo) Kural tabanli yontemlerden
(2018) ustiin (Izgara Haritasi).

Zhang, Y. Dogal hiz kontrolii DDQN (NGSIM ACC'den daha dogal hiz profili
vd. (2018) Sim.) (Gergek Veri).

Huang, Z. Konforlu hiz kontrolii Aktor-kritik Gergek aragta hassasiyet/konfor
vd. (2019) (Gergek Arag) dengesi (Hiz/lvme).

Li, D. vd. Yanal kontrol DDPG (TORCS)  Model tabanli yontemlerden
(2019) tistlin (Kamera/Sensor).
Kendall vd.  Simiilasyonsuz hizl DDPG (Gergek <20 dk siiriisle 6grendi

(2019) Ogrenme Arag) (Kamera).

Lu vd. Kisisellestirilmis hiz NRL Siirticii tarzini ¢evrimigi 6grendi
(2019) kontrolii (PreScan/Matlab)  (insan Girdisi).

Liao vd. Sollama karar1 Hiyerarsik DDQN  Hiyerarsik karar stratejisi
(2020) (Ozel Sim.) (Goreceli Veri).

Peng vd. Yarista en hizli tur DDDQN Insan siiriiciilerden daha hizli
(2021) (TORCS) (Kamera/Kinematik).

Andrade vd. Yol ¢alismasinda siiris DDPG + YOLO Algi ve kontrolii birlestirdi
(2022) (CARLA) (Isaret/Sensor).

Pérez-Gil Algoritma kargilastirma DDPG & DQN DDPG'nin stiinliiglinii gdsterdi
vd. (2022) (CARLA) (Islenmis Goriintii).

Wang, W. Piiriizsiiz politika Smonet (Cesitli Dalgalanmalar1 azaltan ag

vd. (2024) Ogrenimi Sim.) mimarisi (Eksik Bilgi).

2016 yilinda TORCS yaris simiilatoriinde bir aktor-kritik DRL algoritmast egitilerek bir

yarig aracinin yaris parkurunu basari ile tamamlamasi saglanmistir (Bojarski vd., 2016).

23



Gergeklestirilen calismada kamera goriintiilerinden aracin direksiyon agis1 ve gaz pedali
girdilerine haritalandirma yapan ucgtan uca bir egitim sistemi uygulanmistir. Boylece

DRL’nin otonom araclar iizerinde uygulanmasina kademeli olarak baslanmistir.

Nosrati vd. (2018) DQN algoritmasini ¢oklu serit senaryosuna sahip bir simiilasyonda
egiterek engelden kaginma konusunda basar1 saglamistir. Wang ve ekibi (P. Wang vd.,
2018) tarafindan gergeklestirilen bir calismada ise trafik akis senaryosunda DRL ‘nin
serit degistirme gorevindeki basarisi belgelenmistir. Isele ve ekibi (Isele vd., 2018)
DQN algoritmasini kullanarak simiilatorde bir aracin kavsaga giris ve ¢ikisini kontrol
etmeyi saglamis ve DRL nin iist seviye kontrollerdeki basarisini kanitlamistir. Cin’de
gerceklestirilen bir ¢alismada (Y. Zhang vd., 2018) insan siiriiciilerin gercek diinya
stirlis davraniglarini yansitan verilerin yardimi ile bir DQN algoritmasi egitilmis ve bu

sayede dogal bir hiz kontroli saglanmistir.

Z. Huang vd. (2019) gergek bir aracin boylamsal (hiz) kontroliinii saglamak amaciyla
bir aktor-kritik DRL algoritmasi egitmistir. Bu ¢alismada algoritmay1; aracin mevcut
hizi, ivmesi ve hedeflenen degerleri girdi olarak kullanmis ve hedeflere basartyla
ulagsmuglardir. Li vd. (2019) TORCS simiilatoriinde siirekli aksiyon uzaylarina uygun bir
DRL yontemi olan Derin Deterministik Politika Gradyani1 (Deep Deterministic Policy
Gradient, DDPQG) algoritmasini ara¢ kamera goriintiileri ve ¢esitli sensorler ile egiterek
direksiyon agisinm1 kontrol etmis ve bu yaklagimin model tabanli kontrol yontemlerinden

daha iistiin bir performans sergiledigini ortaya koymustur.

DRL’nin dikkat c¢ekici uygulamalarindan biri de gercek diinya ortaminda
gerceklestirilmistir (Kendall vd., 2019). 2019 yilinda yayinlanan bu ¢alismada Kendall
ve ekibi otonom bir aracin yaklasik 250 metrelik bir yolu ara¢ kamera goriintiilerini
kullanan DDPG algoritmasi kontroliinde tamamlamasini saglamistir. Bu calisma,
DRL'nin gercek diinya senaryolarina uyarlanabilirligini gostermesi agisindan 6nemli bir

adimdir.

Lu vd. gerceklestirmis oldugu bir ¢alismada (2019) otonom bir arag sinirsel takviyeli

o0grenme (Neural Reinforcement Learning, NRL) ile c¢evrimi¢i olarak insan
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stiriiclilerden 6grenerek kisisellestirilmis insan benzeri siiriis davraniglar sergilemis ve

etkili bir hiz kontrolii saglamistir.

Liao vd. (2020) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada hiyerarsik bir sistem kullanarak
hem {iist seviye hem de alt seviye kontrolii i¢in DQN kullanmis ve simiilasyon

ortaminda ¢esitli karayolu siirlis gérevlerini basartyla tamamlamistir.

2021 yilinda gergeklestirilen bir ¢calismada (Peng vd., 2021a), ara¢ kamera goriintiisii ile
ara¢ hareket bilgileri de kullanilarak egitilen Cift Derin Diiello Q-ag1 (Deep Double
Duelling Q-Network, DDDQN) algoritmasinin TORCS simiilatdriinde insan
stiriiclilerden daha iyi bir performans sergiledigi rapor edilmistir. Gelistirilen ¢calismada
TORCS simiilatoriinde ara¢ kamera goriintiileri ve hiz verileri ile beslenen DRL

algoritmasi sayesinde arag yaris parkurunu basartyla tamamlamistir (Peng vd., 2021b).

2022 yilinda kamu yol islerinde kullanilmak i¢in gergeklestirilen bir otonom arag
calismasinda (Andrade vd., 2022) YOLO algoritmasi ile yol isareti tespiti yapilmis ve
DDPG algoritmasi ile ara¢ kontrolii saglanmistir. Gelismis bir otonom siiriis platformu
olan CARLA simiilatérii kullanilarak gerceklestirilen bir ¢alismada (Pérez-Gil vd.,
2022) kamera goriintiilerinin farkli sekillerde islenmesiyle elde edilen ¢esitli serit
bilgileri ile beslenmis DDPG algoritmalari1 egitilerek bir binanin ¢evresini dolagsmasi

saglanmis ve bu algoritmalara iligkin performans analizi gerceklestirilmistir.

Bu caligmalarin yan1 sira W. Wang vd. (2024) tarafindan gizli katmanlar sayesinde
aksiyonlardaki dalgalanmalar1 azaltarak politikanin piiriizsiizliigiinii saglayan yeni bir
sinir ag1 mimarisi olan Smonet tanitilmistir. Otonom araglar1 gelecege hazirlamak
amaciyla daha dogal ve insan benzeri siirlis deneyimi kazandirmak amaciyla akademik

arastirmalar gerceklestirilmeye halen devam edilmektedir.

Literatiirdeki mevcut calismalar, otonom siiriislin serit takibi ve engelden kaginma gibi
temel gorevlerinde derin takviyeli 6grenmenin (DRL) etkinligini kanitlamis olsa da bu
calismalarin bircogu goérevi tamamlama basarisina odaklanirken, siiriisiin kalitesi,

dogallig1 ve piiriizsiizliigli gibi insan benzeri davranigsal nitelikleri ikinci planda
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birakmaktadir. Bununla beraber insan benzeri siiriis performansi hedefleyen ¢aligmalar
genellikle karmasik 06diil denklemleri kullanmakta ya da insan siirliciilerin
deneyimlerinden yardim almaktadirlar. Bu tez ¢alismasi, literatiire bu noktada énemli
bir katki sunmaktadir. Onerilen modiiler mimari, 6zellikle "insan benzeri piiriizsiiz
stiriis" hedefine yonelik olarak tasarlanmistir. Literatiirdeki benzer DRL tabanli siiriig
caligmalarindan temel farki ve en 6nemli avantaji, siiriis piirlizsiizliigiinii saglamak i¢in
literatiirdeki yontemlerden farkli bir strateji olarak harici aksiyon filtreleme modiillerini
kullanmasi, bu modiilleri sistematik olarak karsilastirmasi ve bu yaklasimin siiriis hatasi
ile ptirtizsiizlik arasindaki denge tizerindeki etkilerini nicel olarak analiz etmesidir. Bu
biitiinciil yaklasim, otonom araglar i¢in daha konforlu, 6ngdriilebilir ve toplumsal olarak
kabul edilebilir siiriis politikalar1 gelistirme yolunda literatiire 6zgilin bir metodolojik

cergeve ve deneysel bir bakis acist kazandirmaktadir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu boliimde yapilan ¢aligmanin amaci, kullanilan materyallerin ve yontemlerin yapisi

ele alinmaktadir.

Bu tezin konu aldigi calismanin ana amaci derin takviyeli o6grenme (Deep
Reinforcement Learning, DRL) tabanli modiiler bir otonom siirlis sistemi tasarimi
olusturarak otonom bir aracin piirlizsiiz ve insan benzeri bir siirlis deneyimi elde
etmesini saglamaktir. Egitim ve testleri simiilasyon ortaminda gerceklestirilen bu
calisma iki ana asamada olusmaktadir. “Serit takibi” olarak adlandirilan ilk asamada
olusturulan sistem ile kontrol edilen bir aracin iki seritli bir parkuru hedef hizdan ve ona
ayrilan seritten sapmayacak sekilde tamamlamasi beklenmektedir. Ikinci asamada
aractmizin bu gorevi gergeklestirirken ayn1 zamanda yol iizerindeki sabit bir engelden
kacinmast beklenmektedir ve bu asama “serit takibi ve engelden ka¢gma” olarak

adlandirilmaktadir.

Gergeklestirilen deneyler i¢in olusturulan otonom siiriis sistemlerinde karar ve kontrol
gorevini gergeklestiren modiil i¢in bir DRL ydntemi uygulanmistir. Bu karar ve kontrol
algoritmasi i¢in s durum uzayi kamera goriintiileri, ¢esitli ara¢ bilgileri ve/veya LIDAR
nokta bulutu verilerinden olusmaktadir. Durum uzayimndaki bu yiiksek boyutlu sensor
verileri i¢in oto-kodlayict modiiller tasarlanarak boyut indirgeme gergeklestirilmistir.
Karar ve kontrol algoritmasinin trettigi aksiyonlarin devamliligini saglamak adina
aksiyon filtreleme modilleri olusturulmustur. Aksiyon filtreleme modiillerinin SAC
algoritmasiin {Urettigi aksiyonlar1 piiriizsiizlestirerek otonom siirlis sistemine insan

benzeri bir davranis kazandirmasi hedeflenmistir.

3.1. Donanimsal ve Yazilimsal Bilesenler

Takviyeli 6grenme (Reinforcement Learning, RL) algoritmalar1 6grenim siireci boyunca
etkilesimde bulundugu ortamda yiiksek miktarda etkilesim verisi toplamaktadir. Bu
durum ger¢ek diinya egitim ve testlerinin donanimsal ve zamansal acidan maliyetli

kilmaktadir. Bu sorunlara ¢6ziim olarak RL c¢alismalar1 simiilasyon ortamlarinda
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gerceklestirilmektedir. Bu simiilasyon ortamlar1 ayrica tekrarlanabilirlikleri ve
Olceklenebilirlikleri ile gercek diinya sistemlerine gore biiyiik avantajlar saglamaktadir.
Bu tezin konu aldig1 ¢alisma da ii¢ boyutlu bir otonom siiriis simiilatérii olan Donkey
Car (About Donkey®, t.y.) kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu tiir simiilasyonlar ve
egitimler gerektirdigi hesaplama maliyetleri nedeni ile giiclii bilgisayar sistemlerine

ihtiya¢c duymaktadir.

Deneylerin gerceklestigi bilgisayar sisteminde gercek zaman simiilasyonu ile basa
cikabilmesi amaciyla 4.4 GHz hiza sahip 6 ¢ekirdekli i5-12400F islemci (CPU)
kullanilmistir. Grafik islem iinitesi (GPU) olarak 12 GB hafizaya sahip RTX 3060 ekran
karti tercih edilmistir. Ekran kart1 sahip oldugu 3584 CUDA c¢ekirdegi ile durum uzay1
tizerindeki islemleri etkili bir sekilde gergeklestirebilir. Ortam ve model
parametrelerine, biiyilk deneyim yiginlarina hizli bir sekilde erisebilmek ve hafizada

rahatga tutabilmek i¢in 32 GB boyutunda rastgele erisimli bellek (RAM) kullanilmistir.

Kullanilan bilgisayar sistemi i¢in bir Linux dagitimi olan Fedora isletim sistemi tercih
edilmigtir. Similator arayiiz iletisimi icin Python ortamini desteklemektedir. Tim
sistem yazilimi Python dilinde olusturulmustur. Karar ve kontrol algoritmast SAC ve
oto-kodlayicilarin olusturulmasi i¢in bir derin 6grenme kiitliphanesi olan Tensorflow

temel alinmistir.

3.2. Simiilasyon Ortam

Bu tezin konu aldig1 ¢alisma i¢in gerekli olan simiilasyon platformu olarak Donkey Car
simiilatorlii (About Donkey®, ty.) kullanilmistir. Donkey Car projesi miihendis,
aragtirmaci ve bilim insanlari tarafindan robot ara¢ yapimi amaciyla kurulmus otonom
robot arag¢ gelistirme platformudur. Bu platformun sagladigi Donkey Car simiilatorii RL
yontemleri i¢in gelistirilen bir Python ¢ergevesinde kullanilabilmektedir. Donkey Car

simiilatoriiniin arayiizii Sekil 3.1°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Simiilasyon platformunun araytizii

Donkey Car simiilator ortami ¢esitli otonom siiriis yontemleri, algilama, kontrol ve
benzeri calismalar ig¢in arastirmacilara alan saglamaktadir (About Donkey®, t.y.).
Simiilator arayiiziinde ajanlarin egitimi i¢in birden fazla ortam seg¢enegi mevcuttur. Bu
calismada gergeklestirilmek istenen gorevlere uygun olmasi adina Donkey Car
simiilatoriinde “mountain-track” isimli ortam tercih edilmistir. Sekil 3.2°de tercih edilen

ortamin kusbakig1 simiilasyon i¢i goriintiisii verilmistir.

Sekil 3.2. Simiilasyon i¢i goriintiiler
A) Deneyler i¢in kullanilan parkur B) Simiilasyon ig¢i siiriis goriintiisii
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Donkey Car simiilasyon ortami araca ait bir takim sensor verilerine ve ek bilgilere
ulagsmay1 saglamaktadir (4bout Donkey®, t.y.). Bu sensorler ve bilgiler asagida
listelenmektedir:
e Kamera: Aracin Onilinii gosteren bir RGB kamerast mevcuttur. Kamera
goriintiileri 3 kanall1 olup 160x180 boyutundadir.
e IMU: Arag i¢inde aracin eksenel (X, y, z) ivmesini veren bir sensdr mevcuttur.
e GPS: Aracin ortamdaki konumunu (X, y, z) veren bir GPS modiilii mevcuttur.
e LIDAR: Aracin etrafindaki engelleri tespit etmek amaci ile 2 boyutlu bir
LIDAR mevcuttur. LIDAR 360 derecede etkilidir.
e Hiz bilgisi: Aracin hizin1 belirtmektedir.
e Ivme bilgisi: Aracin eksenel ivmesini belirtmektedir.
e Carpisma bilgisi: Aracin bir engele ¢arpip carpmadigini ifade etmektedir.
e Seritten merkezinden sapma (cross track error, CTE) bilgisi: Aracin serit

merkezine olan uzakligini belirtmektedir.

Simiilasyon ortamindaki aracin kontrolii, iki aktiiator araciligiyla saglanir: direksiyon
simidi agis1 ve gaz/fren pedali. Her iki aktiiator de -1 ile 1 arasinda siirekli bir deger
alabildiginden, ajanimiz iki boyutlu, siirekli bir aksiyon uzayinda hareket etmektedir.

Bu yapida gaz ve fren, tek bir aktiiatér olarak modellenmistir.

3.3. Durum Uzay1 Tasarimi

Gergeklestirilen deneylerde otonom siiriis i¢in kamera goriintiileri ve/veya LIDAR
nokta bulutu temel veriler olarak kullanilmistir. Kamera ve LIDAR verilerinin
boyutlarinin biiyilk olmasi dolayis1 ile karar ve kontrol icin kullanilan DRL
algoritmalar1 diisiik verimli bir Ogrenme sergilemektedir. Yavas ve verimsiz
O0grenmenin Oniine gecebilmek i¢in modiiler yapinin avantajindan yararlanilip biiyiik
boyutlu sensor verileri i¢in bir 6n isleme basvurulmustur. Bu 6n islem i¢in otonom
araclarda daha onceki ¢alismalarda yapilanlara benzer olarak kamera ve LIDAR sensor

verileri i¢in birer oto-kodlayici yapisi olugturulmustur.
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Sekil 3.3. Oto-kodlayicilarin temsili yapisi

Sekil 3.3.’de genel yapisi verilmis olan bir oto-kodlayici, genellikle denetimsiz

ogrenmede kullanilan bir derin agdir (Bank vd., 2023). Oto-kodlayicilar kodlama ve

kod ¢oziicii olarak adlandirilabilen iki islem ic¢in kullanilir. Kodlayic1 ag kademeli

olarak azalan boyutlu sinir ag1 mimarisine sahipken kod ¢oziicii ag kademeli olarak

artan boyutlu bir sinir ag1 mimarisine sahiptir.

Oto-kodlayic1 egitimi sonucunda kodlayic1 ag girdi verilerini temsil eden ¢ok daha

kiigiik boyutlu bir vektor olusturabilmektedir. Oto-kodlayicinin bu ¢alismadaki kullanim

amac1 ve avantajlari su sekildedir:

Boyut indirgeme: Ozellikle {i¢ boyutlu bir veri olan kamera goriintiisii, oto-
kodlayici sayesinde tek boyutlu kiiciik 6l¢ekli bir diziye dontistiiriilerek kompakt
hale getirilir (Hinton & Salakhutdinov, 2006). Aym islem 360 derece aciy1
tarayan LIDAR nokta bulutu verileri ilizerinde de gerceklestirilmektedir. Bu
sayede boyutu indirgenen sensdr verileri sayesinde derin aglarin hesaplama
maliyeti azaltilmakta ve verilerin bellekte kapladigi alan kiictilmektedir.

Ozellik ¢ikarma: Sinir aglari ile olusturulan oto-kodlayici egitimi sayesinde
kamera goriintiileri ve LIDAR nokta bulutu verileri iizerinde 6zellik ¢ikarimi
islemi uygulanmaktadir (Bengio, 2009). Ham verilerden 6grenmenin zor olmasi
nedeni ile bu 6zellik ¢ikarimi islemi DRL’nin verimini ve hizin1 arttirmaktadir.
Dogal giiriiltii giderme: Oto-kodlayicilar yapisi geregi dogal bir giiriiltii
giderme yontemi olarak da ¢alisabilmektedirler (Kramer, 1992). Bu durum olasi

sensOr ve sensor dig1 giiriiltiiniin giderilmesine olanak saglamaktadir.

Olusturulan oto-kodlayicilarin egitimi i¢in simiilasyon i¢inde insan siiriisiinden elde

edilen on bin adet 6rnek kamera ve LIDAR verisi kullanilmigtir. Kamera goriintiileri
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ilgili alan kirpilarak 160x80 boyutuna getirilmistir. Sekil 3.4’te bu kamera goriintiileri

icin olusturulan oto-kodlayicinin yapisi1 gosterilmektedir.

Kodlayici siireg . Kod ¢oziicii siire¢
Ortiik
katman
8x5x 00x1 Ix16 00x1 8x5x
x10x Goriintil x10x
x20x o x20x
6x40x80 ozellik 16x40x80
X80x16 vekiord X80x16
Evrigimsel sinir agi katmani giktisi W Goriintii 6zellik vektori
Diizlestirme katmani giktist Ters evrigim katmani giktisi
Tam bagintili "yogun" katman ¢iktis: Girdi gériintiileri ve yeniden olusturulmus gériintiiler

Sekil 3.4. Kamera goriintiileri i¢in olusturulan oto-kodlayict

Bu ¢alismada i{i¢ boyutlu kamera goriintiileri kodlayic1 agdaki evrisimli sinir aglari
sayesinde kademeli olarak kiigiiltiilerek 1x16 boyutunda bir vektore doniistiiriilmiistiir.
Bu vektor kod ¢oziicii ag ile tekrar li¢ boyutlu goriintiilere geri doniistiiriiliir. Egitim
siirecinde oto-kodlayici orijinal goriinti ve geri doniistiiriilen goriintii arasindaki
ortalama hata ile geri beslenerek giincellenir. Yeterli egitim siireci sonucunda kodlayici
agin olusturmus oldugu 1x16 boyutundaki vektor orijinal goriintiiniin sahip oldugu
ozellikleri 6nemli Olciide temsil edebilmektedir. Kamera goriintiileri ile egitilen oto-
kodlayicinin farkli egitim dongiisii (epoch) degerlerindeki sonuglarina ait karsilastirmasi
Sekil 3.5’te gosterilmigstir. Orijinal gorilintiiye en yakin olani olusturabilmesi adina 100

egitim dongiisii degeri se¢ilmistir.

Orijinal Yeniden olusturulmus goriintii Yeniden olusturulmus goriintii Yeniden olusturulmus goriintii
Giriintii Egitim dongiisii: 10 Egitim dongiisii: 50 Egitim dongiisii: 100

Sekil 3.5. Kamera goriintiileri i¢in olusturulan oto-kodlayicinin farkli egitim dongiisii
degerlerinde yeniden olusturulan goriintiiler

LIDAR nokta bulutu verileri i¢in olusturulan oto-kodlayicinin yapist Sekil 3.6’da
gosterilmektedir. Burada kodlayici agin ¢iktis1 1x16 boyutunda bir vektordiir.
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Kodlayict Kod ¢iziicii
stireg slireg
Ortiik
katman

1x16
Ll 1x64 LIDAR 1x64 L

ozellik
1x128 vektori 1x128

1x180 1x180

M Girdi LIDAR verileri ve yeniden olusturulmus
LIDAR verileri

O Tam bagntili "yogun" katman giktisi
B LIDAR ozellik vektorii

Sekil 3.6. LIDAR nokta bulutu verileri i¢in olusturulan oto-kodlayici yapisi

Sekil 3.7°de 360 dereceyi kapsayan 1x180 boyundaki LIDAR nokta bulutu verilerinin
orijinal halinin 10, 50 ve 100 egitim donglisii degerlerinde egitilen oto-kodlayict
tarafindan yeniden olusturulmus hali sekillendirilmistir. Burada farkli egitim dongiisii
sonucunda olusturulan LIDAR sinyali ile orijinal sinyalin arasindaki fark

gozlenmektedir.

™ 04
= Qriginal LIDAR Verisi
Yeniden Olusturulmus LIDAR Verisi

—— Original LIDAR Verisi

—— Original LIDAR Verisi | w‘
Yeniden Olusturulmus LIDAR Verisi

Yeniden Olusturulmus LIDAR Verisi

Egitim dongiisii: 10 Egitim dongiisii: 50 Egitim dongiisii: 100

Sekil 3.7. LIDAR verileri i¢in olusturulan oto-kodlayicinin farkli egitim dongiisii
degerlerinde yeniden olusturulan sinyaller

Bu c¢alismada olusturulmus olan oto-kodlayici mimarilerinin  tasarimi  ve
parametrelerinin sec¢imi, gorevin gereksinimleri ile literatiirdeki en iyi uygulamalar

arasinda bir denge kurmayr hedefleyen, sistematik ve deneysel bir siirece
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dayanmaktadir. Her iki sensor verisi i¢in de kodlayici agin ¢iktisi olan 6zellik vektorii
boyutu, deneysel bir validasyon siireci sonucunda 16 olarak belirlenmistir. Oto-
kodlayicilarin egitimi, 100 egitim dongiisii sonunda sonlandirilmistir. Bu karar, egitim
kayip degerlerinin yakinsadigi ve yeniden olusturulan ¢iktilarin kalitesinde anlamli bir
iyilesmenin gozlenmedigi noktada, modelin egitim verisine asir1 uyum saglamasini
onlemek ve genellestirilebilir bir 6zellik temsili elde etmek amaciyla alinmig standart

bir erken durdurma islemidir.

Otonom siiriis i¢in karar ve kontrolii saglayan SAC algoritmasi i¢in bir durum uzayi
vektorii olusturmak amaciyla ¢ ve ¢-1 aninda elde edilen kamera ve LIDAR sensdrlerine
ait kodlanmis 6zellik vektorleri kullanilmistir. Bu vektorlerin yaninda aracin ¢ ve t-/
anindaki hiz1 ve ileri yondeki ivmesi bilgileri eklenmistir. Son olarak ¢ ani durum
vektori #-/ ve t-2 anlarinda ajanin gerceklestirmis oldugu aksiyon bilgileri eklenerek
genisletilmistir. Durum uzay1 vektoriinde #-/ anlarina ait her bilgi ajanin ortami anlama

yetisini arttirarak daha iyi bir politika gelistirmesine yardimci olmast adina eklenmistir.

Deneyler i¢in olusturulan ¢ durum uzay1 vektoriiniin temsili Sekil 3.8.’da verilmektedir.
Bu tezin konu aldig1 calismalarda LIDAR verileri yalnizca “serit takibi ve engelden

kagma” deneylerinde kullanilmistir.

<€—  Serit takibi deneyleri igin olusturulmus olan durum uzay1 vektoérii  ——>

-1 ! r-2 t-1 t-1 t -1 !
LIDAR vektorii LIDAR vektorii  aksiyonlar aksiyonlar hiz ve ivme hiz ve ivme  goriintii vektorii goriintii vektorii

— Sertt takibi ve engelden kagma deneyleri i¢in olusturulmus olan durum uzay: vektorii —_—

Sekil 3.8. Bir 7 an1 i¢in olusturulan s; durum uzay1 vektoriiniin yapist gosterilmektedir.
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3.4. Karar ve Kontrol Algoritmasi

Bu c¢aligmada tasarlanan otonom siiriig sistemde karar ve kontrol islevlerini yonetmek
icin bir DRL algoritmas1 olan Soft Aktor-Kritik (SAC) algoritmasi uygulanmistir. SAC

algoritmasi bu sistem i¢inde otonom stiriisii 6grenen modiil olmakla yiikiimliidiir.

SAC, 2018 yilinda gelistirilmis olup siirekli eylem alanlarinda etkili, modelden
bagimsiz, politika dis1 bir algoritmadir (Haarnoja vd., 2018). Ayn1 zamanda politika
tabanli ve deger tabanli yaklasimlar1 basarili sekilde birlestirerek yenilik¢i bir yapi
sunmaktadir. SAC algoritmasi bir aktor-kritik yaklagimidir. Bir aktor-kritik algoritmasi
olarak SAC politika ve deger tabanli yaklasimlar1 Sekil 3.9’da gosterilen yapiy1
kullanarak birlestirmektedir (Dutta & Upreti, 2022). Aktor-kritik yaklagimlarda temelde
iki ag mevcuttur. Burada aktér agi optimal politikayr politika tabanli yaklagimla
ogrenmek ile gorevlendirilmektedir. Aktor, gerceklestirilecek aksiyonu belirlemektedir.
Kritik ag1 ise aktdr agi tarafindan gergeklestirilmis olan aksiyonlarin degerini deger
tabanli yaklagimlar ile hesaplamaktadir. Bu aksiyon degerleri aktdr aginin
gerceklestirmis oldugu aksiyonlarin ne derece iyi oldugunu ifade etmekte ve aktor

agmin politikasinin glincellenmesi icin yol gostermektedir (Grondman vd., 2012).

Ajan
Aksiyon

dy

Aktor
Kalite
Degeri

Kritik

1

Hata

Ortam
Durum

o

Sekil 3.9. Aktor-Kritik yapisina sahip takviyeli 6grenme algoritmalart i¢in temsili
egitim siireci
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Bu tezin konu aldig1 ¢alismada uygulanmis SAC algoritmasinda ii¢lincii bir yardimci
bilesen olan deger ag1 bulunmaktadir. Bu deger ag1 kritik ve aktor yapilarina yardimei
olabilmek ve algoritmanin hesaplamalarina katkida bulunabilmek i¢in durumlarin deger
tahminini saglamaktadir. Deger tahmini kritik agin dengeli bir sekilde kendisini
giincellemesine  destek saglamaktadir. Bu deger ag1 algoritmanin sonraki
versiyonlarinda hesaplama yiikiinii bir miktar artirdig1 gerekgesi ile kaldirilmis ve kritik
ag1 kendini optimize edecek sekilde giincellenmistir. Bu ¢alismada deneyler sirasinda
kodlama diizeyinde sistemin ¢aligmasin1 daha kolay denetleyebilmek ve durum
degerlerini takip ederek algoritmanin saglikli calistigini teyit edebilmek adina deger
agina sahip olan 2018 yilinda yayimlanmis algoritma versiyonu (Haarnoja vd., 2018)

kullanilmastir.

SAC algoritmasinda bu aktor, kritik ve deger aglart derin sinir aglarindan
olusmaktadirlar (Haarnoja vd., 2018). Bu sekilde SAC algoritmasi sinir aglarmin ve

derin 6grenmenin hesaplama ve genellemedeki avantajlarini kullanabilmektedir.

Aktor (Actor) Kritik (Critic) Deger (Value)

Yapay Sinir E

! ' ReLu
Agt Katmant | | Aktivasyonu
Yapay Sinir E o ! ReLu
Ap1 Katmamzi E . 0 g ' Aktivasyonu

Olasihik Normal Dagilim

|
Ornekleme

Entropi (H) “ E Q(s, a) E '

_____________________________________________________________________

Sekil 3.10. Calismada SAC i¢in olusturulan aktor, kritik ve deger aglarinin yapilar

Sekil 3.10°da bu calisma i¢in kullanilan aktor, kritik ve deger aglarinin yapilar
gosterilmektedir. Her bir ag icin benzer sekilde ReLu aktivasyonuna sahip ikiser gizli

sinir ag1 katmanlar1 mevcuttur.
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U = H¢(5t) + 0¢(5t) "€ e~N(0,1) (3.1

SAC algoritmasinda aksiyon secimi stokastik bir siire¢ olarak tanimlanmaktadir.
Deterministik bir aksiyon iiretmek yerine bir olasilik dagilimi tiretilmektedir. Verilen bir
s durumunda ¢ parametrelerine sahip bir aktor ag1 (ya da politika agi),
gergeklestirilecek aksiyon segimi igin ortalama (pug) ve aksiyon etrafindaki belirsizligi
belirten standart sapma (op) degerlerini hesaplamaktadir. Aktor agi tarafindan
hesaplanan bu degerler ile normal dagilim kullanilarak aksiyon degerleri wu,
orneklenmektedir (Denklem 3.1) (Haarnoja vd., 2018). Bu aksiyon ornekleme
denkleminde €, ifadesi ¢ zaman adiminda rastgele bir giiriiltiiyli belirten sabittir. Elde
edilen aksiyon degerleri ortamin izin verdigi sinir deger aralifina uygun olmasi i¢in
hiperbolik tanjant fonksiyonu ile doniistiiriilerek Orneklenen aksiyon a, belirlenir
(Denklem 3.2). Burada a; degeri deterministik bir denklem olarak fy(€;;s;) seklinde

ifade edilmektedir.
a, = tanh(u,) = fy (€ St) (3.2)

Bu siirecte 6rneklenen aksiyonlar ile ajan ortamla etkilesime gegerek s;, a¢, 1%, S¢41 , dt
olarak ifade edilen deneyim verilerini toplamaktadir (Denklem 3.3). Ajan ortam ic¢inde
etkilesimini siirdiiriirken her zaman adiminda bu veri yiginindan (D) rastgele olarak
kiigiik yi1ginlar orneklenir ve bu yiginlarla egitim gerceklestirilir. Bu durum deneyim

tekrar1 (experience replay) olarak adlandirilmaktadir.
(St @t Tev1, Sev1, de) ~ D (3.3)

SAC algoritmasinda aktor ag1 ile bir aksiyon Orneklenirken ayn1 zamanda 6rneklenen
aksiyonun secilme olasiliginin logaritmasi da hesaplanmaktadir. Bu logaritmik deger
entropi olarak ifade edilmektedir. Entropi burada aksiyon olasilik dagilimindaki

belirsizligi nitelendirmektedir. Bir politikanin entropisi, yani rastgeleligi denklemi

(Denklem 3.4) H (1 (- Is;)) ile ifade edilmektedir (Haarnoja vd., 2018).
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H (4 I5)) = —Eqyom, [l0g Ty (alse)] (34)

SAC algoritmasinda entropi, aglarin giincellenmesinde ajanin kesif istegini tesvik eden
bir kavram olarak kullanilmaktadir. Bu kesif tesvigi sayesinde aksiyonlar igin
deterministik bir se¢im yapilmasinin Oniine ge¢cmek hedeflenmektedir. Entropi
yiikseldikge rastgelelik artmaktadir (Haarnoja vd., 2018). Bu durumda ajanin amaci
sadece beklenen 6diilii maksimize etmek degil ayn1 zamanda entropiyi de maksimize
etmektir. SAC algoritmasinda 6zellikle egitimin baglarinda yerel optimuma diismemek

icin yliksek entropi degerine sahip olmak istenmektedir.

SAC algoritmasinda 6 parametrelerine sahip kritik agini olusturan derin sinir ag1
sayesinde rastgele orneklenmis kiiclik yigindaki her bir s; durumunda gergeklestirilen
a; aksiyonunun kalite degeri olarak Qg(s;, a;) tahmin edilmektedir' (Haarnoja vd.,

2018).

Son olarak SAC algoritmasinda durum deger agi mevcuttur (Haarnoja vd., 2018).
Burada durum deger ag1 gercekte birbirine 6zdes yapida iki derin sinir agindan
olusmaktadir.”> Bunlardan ilki s parametrelerine sahip ana deger agidir. Ana deger ag1
S¢ durumu igin Vy,(s;) durum degerini, yani o durum igin beklenen 6diili tahmin
etmektedir. Diger bir durum deger ag1 ise 1 parametrelerine sahip hedef deger agidir.

Bu ag ise s¢41 durumu igin Vig(S¢41) durum degerini tahmin etmekle gérevlidir.

I'SAC algoritmasinda birbiri ile ayn1 yapida ancak ayri ayri giincellenen iki adet kritik ag1 mevcuttur.
Bu algoritmada kritik agmm {rettigi kalite degerleri kullanilmak istendiginde bu iki kritik ag
tarafindan iiretilen degerler arasinda en az olani tercih edilmektedir. Ozellikle egitim basinda yiiksek
kalite degerlerinin tahmin edilmesi ile daha istikrarsiz bir egitimin &niine gegmek igin dnlem olarak bu
yaklagim olugturulmustur.

2 Derin takviyeli 6grenme algoritmalar igerisinde ana ve hedef durum deger ya da kalite deger aglar
kullanmak ve bu hedef aglarin1 polyak ortalamasi ile giincellemek dgrenme siirecini ok daha kararli
hale getirmektedir. Bu islem birgok derin takviyeli O0grenme algoritmasinda standart olarak
uygulanmaktadir.
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Egitim siireci boyunca kritik aginin Qpeqer(Se, ;) olarak ifade edilen gergek kalite
degerlerine gore kendini giincellemesi gerekmektedir. Hedef kalite degerleri
hesaplanirken durum degeri aglarindan yardim alinmaktadir. Hedef kalite degeri
denkleminde (Denklem 3.5), r(s;a;) ifadesi s; durumunda a; aksiyonunun
gerceklestirilmesi ile elde edilen o6diilii ve y indirim katsayisimi temsil etmektedir
(Haarnoja vd., 2018). Burada Vi5(s;41) ifadesi kiigiik yigindaki her bir s;4 i¢in durum
degerini belirtmektedir ve bu deger hedef durum deger agi tarafindan tahmin

edilmektedir.

=R +y-E e 3.5
t
Qhedef(st» ac) (St Aty Sev1) T v - Es +1~D [Vq; (St+1)] (3.5)

Kritik aginin kendini hafizadan 6rneklenmis kiigiik yigin iizerinden gilincellemesi igin
gerekli kayip denklemi (Denklem 3.6) tahmin edilen kalite degerleri ile hesaplanan
hedef kalite degerleri arasindaki ortalama hata karesidir (Haarnoja vd., 2018).

1 3.6
]Q (9) = E(st,at)~D E (QG(SD at) - Qhedef(st' at))z] ( )

SAC algoritmasinda ana durum deger agmin kendini giincellenmesi i¢in gerekli hedef

durum degeri hesabi i¢in aktor ag1 giincel politikasini (74) kullanarak kii¢tik y1gindaki
her s; durumu i¢in yeni a; aksiyonlar1 liretmekte ve bu aksiyonlarin entropi degerini
hesaplamaktadir. Beklenti yeni {iretilen aksiyonlar lizerinden alinmaktadir. Buna gore
Vheaer(S¢) olarak ifade edilen hedef durum degeri denkleminde (Denklem 3.7)
Qo(sp ar) kritik agi tarafindan tahmin edilen kalite degeri, logmg(acl|s,) ise
hesaplanmis olan entropi degerini ifade etmektedir. Burada «, entropi igin

agirliklandirma katsayisidir (Haarnoja vd., 2018).

Vhedef(st) = IEat~7t¢ [QG (St' at) —a: log Ty (atlst)] (3-7)
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Hedef durum deger denkleminde entropi egitim baslangicinda yiiksek kalite ve durum
degerleri i¢in diizenleyici gorev almaktadir. Bu sayede politikanin deterministik hale

gelmesi yavaglatilmaktadir. Bu durum kesif istegini arttirmaktadir.

1
Jr @) = B |5 V(50 = Vieaer (50))?] (3.8)

Ana durum deger agmin giincellenmesi i¢in gerekli kayip denklemi (Denklem 3.8)
tahmin edilen deger ile hedef deger arasindaki ortalama hata karesidir (Haarnoja vd.,
2018). Ana durum deger agi, hedef durum deger aginin giincellenmesi igin
egitilmektedir. Egitim siireci boyunca ¢ olarak ifade edilen hedef durum deger agmin
parametreleri bir 7 (polyak averaging) sabiti ile P olarak ifade edilen ana deger aginin
parametrelerinden yavasga (soft update) giincellenmektedir (Denklem 3.9) (Haarnoja
vd., 2018). Bu durum egitim siireci boyunca durum deger aglarinin kendisine referans

vermesini engelleyerek daha kararli bir 6grenme saglamaktadir.
Y1+ (A-1)-yp TE€E[0,1] (3.9)

Aksiyonlara karar veren aktdr aginin giincellenmesi asamasinda aktor agi giincel
politika ile kii¢iik yigindaki her bir 6rnek igin yeni aksiyon iiretmektedir. Uretilen
aksiyonlarin entropi degeri hesaplanmaktadir. Bununla beraber kii¢lik yigindaki her bir
durum ve yeni aksiyon degerleri icin kritik ag1 Qg(s¢ a;) kalite degerini tahmin
etmektedir. Denklem 3.10°da (Haarnoja vd., 2018) aktdr agmnin optimizasyonu ig¢in
gerekli kayip denklemi verilmistir. Bu kayip denkleminde aktdér agr maksimum kalite
degerlerini bulmak isterken entropi terimi ayni1 deger aginin kayip denkleminde oldugu
gibi aktoriin deterministik davranmasina engel olabilmek ic¢in kullanilmaktadir. Bu

sekilde ajanin kesif istegi korunmaktadir.

]n(¢) = [Est~D,at~n'¢ [CZ ) lOg 7T¢ (atlst) - QB (St' at)] (3'10)
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3.5. Aksiyon Giiriiltiisii

Bu calisma i¢in olusturulan otonom siirlis sistemlerinde ajanlarin kesfe tesvikini
arttirmak ve bu sayede yerel optimumlardan kagmabilmek i¢in aksiyon giiriiltiisii bir
modiil olarak eklenmistir. Aksiyon giiriiltiisii, DRL algoritmalar1 igerisinde sik

kullanilan ve kullanilmasi tavsiye edilen bir bilesendir (Hollenstein vd., 2022b).

DRL igerisinde birgok farkli aksiyon giiriiltiisii kullanilabilmektedir. Bu ¢aligmadaki
deneylerde aksiyon giiriiltiisii olarak robotik alaninda sik tercih edilen Ornstein-
Uhlenbeck (OU) siireci kullanilmaktadir. OU giiriilti modeli siirecinde, ge¢mis
degerlere bagli sekilde bir giiriiltii sinyali olusturulmaktadir (Bibbona vd., 2008). Bu
stiregte iiretilen giiriiltii degerleri ortalamaya dogru egilim gostermektedir. Ardisik
zaman sinyalleri arasinda saglanan korelasyon daha yumusak degisimler olusturarak

giiriiltii degerleri arasinda keskin degisimleri engellemektedir.

OU siireci i¢in kullanilan denklemde (Denklem 3.11), x;, ¢ zamanindaki giiriltii
sinyalini; 6, siirecin ortalamaya yonelim hizim1 kontrol eden degisken; u, siirec i¢in
ortalama degeri; o, rastgelelik siddetini kontrol eden degisken; W;, Wiener siirecini ifade
etmektedir. Wiener stireci OU giiriiltiisiinde rastgeleligi temsil etmektedir. Programlama
diizeyinde OU siireci denkleminde (Denklem 3.12) Wiener siireci Gauss dagilimindan

orneklenen rastgele bir say1 olarak ifade edilmektedir.

Xer1 =X + 0(u—x,)dt + oVdte e~N(0,1) (3.12)

3.6. Aksiyon Filtreleme

Bu ¢alismada konu alinan otonom arag sistemlerinin insan benzeri piiriizsiiz bir davranig
elde edebilmesi i¢in kullanilan aksiyon filtreleme teknikleri bu boliimde tanitilmaktadir.
Aksiyon filtreleme modiiliiniin gorevi karar ve kontrol algoritmasinin iirettigi aksiyonu

onceki adimlarda  gergeklestirilen aksiyonlar1  dikkate alarak filtreleyerek
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piiriizsiizlestirmektir. Bu islemle birlikte otonom siirliste aksiyonlar arasi siirekliligin
saglanmas1 hedeflenmektedir. Aksiyon filtreleme modiilii ile daha konforlu ve insansi
bir siirlis deneyimi saglamak icin ajanlarin icerisinde bulundugu durumlara kars1 asiri
tepkisel aksiyon almasinin oniine gegmek amaglanmistir. Aksiyon filtreleme modiild,
ortamin dinamiklerini degistirip karmasiklastirmaktadir. Bu modiil araciligiyla SAC
algoritmasiin daha karmasik ortamlardaki performansini incelerken insan benzeri bir

stirlis deneyimi elde edilmesi hedeflenmektedir.

Aksiyon filtreleme modiilii iki farkli algak geciren filtre segenegi sunmaktadir.
Bunlardan ilki iistel hareketli ortalama (exponential moving average, EMA) teknigidir.
Ustel hareketli ortalama filtresi denkleminde (Denklem 3.13), d,, ¢ zamaninda
gerceklestirilecek olan filtrelenmis aksiyon; a;, ¢ zamaninda karar ve kontrol
algoritmasinin gergeklestirmek istedigi aksiyon; d,_;, onceki adimda gerceklestirilmis
olan filtrelenmis aksiyon; w, denge (trade-off) katsayisidir. EMA filtresi sonucu ajan
gerceklestirmek istedigi aksiyon degeri ile en son adimda gergeklestirmis oldugu

aksiyon degeri arasinda bir denge kurarak filtrelenmis aksiyonu olusturmaktadir.

dt=W'at+(1_W)'dt_1 (313)

Bu modiilde kullanilabilen ikinci filtre agirlikli hareketli ortalama (weighted moving
average, WMA) teknigidir. WMA filtresi ajanin gergeklestirmis oldugu aksiyonlari
geriye dogru agirliklandirarak ortalamasini almaktadir. Agirlikli hareketli ortalama
denkleminde (Denklem 3.14), d;, gerceklestirilecek olan filtrelenmis aksiyonu; a;, ¢
zamaninda karar ve kontrol algoritmasimin gergeklestirmek istedigi aksiyonu; n, (n —
1),..,1, geriye dogru aksiyon agirhklarmi; @;_q,d¢—p, -, Gt-n)+1, geriye yonelik
filtrelenmis aksiyonlar1 temsil etmektedir. Bu islem sonucunda filtrelenmis aksiyon

degeri, en son gergeklestirilen aksiyon degerleri dikkate alinarak elde edilir.

_n-a +(m—1-adq+-+ (1) At-n)+1

3.14
n+(n-1)+--+1 G19

ay
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Otonom siiriisiin baslangic adiminda d;_; = @ olacagindan tiim filtreler i¢in d; = a;
olarak kabul edilmektedir. Bu iki denklem 6zelinde, ¢alismada gergeklestirilen deneyler

icinn = 5, ve w = 0,5 olarak tercih edilmistir.

3.7. Odiil Denklemi Tasarimi

RL igerisinde 6dil denklemi, ajanin gergeklestirmeyi 6grenmesi gereken gorevler i¢in
rehber niteliginde yonlendirici bir yapidir. Odiil tasarimi ortam, gérev, durum bilgileri,
aktiiatorler ele alinarak tasarlanmaktadir. Bu tasarim sonucunda pozitif ya da negatif
odil yapilar olusturulabilmektedir. Hedeflenen gorev dogrultusunda gerceklestirilmesi
istenen aksiyonlar pozitif 6diil yapisim1 ve gergeklestirmesi istenmeyen aksiyonlar

negatif 6diil yapisinm sekillendirmektedir (reward shaping).

Karar ve kontrol algoritmasi olan SAC i¢in gerekli gorevleri ve istenmeyen davranisglar
merkeze alarak ii¢ bilesen iceren bir 0diill denklemi tasarlanmistir. S6z konusu
bilesenlerden ilki R, degeri, aracin serit icerisindeki pozisyonuna odaklanmaktadir.
Aracin serit merkezine olan uzakligi “cross track error” (CTE) olarak ifade

edilmektedir. Sekil 3.4.1°de yol {izerindeki aracin CTE degeri gosterilmektedir.

Serit simri
I I I I I I

izlenmesi
gereken rota
(serit merkezi)

....... * _..:.:.*......*.......)......*.......).......).......).......)......+
...... izlenen
rota
I I .. I I
Serit simr1

Sekil 3.11. Serit merkezine olan uzaklik (CTE) degerinin temsili

Bir ¢ aninda elde edilebilecek R.rp 0diil bileseni denkleminde (Denklem 3.15) CTE;
degiskeni Sekil 3.11°de gorsellestirilmistir. Burada CTE; ifadesi aracin ¢ aninda serit
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merkezine olan uzakligin1 ifade etmektedir. Bu bilgi simiilatér tarafindan
saglanmaktadir. CTE,.. ifadesi ise serit merkezine izin verilen maksimum uzaklik
olarak tanimlanmustir. R rg bileseni ile aracin serit merkezine olan yakinligi
odillendirilmektedir (Rc-rg € [0,1]). Simiilasyon ortami i¢in CTE,,,, = 4.0 birim

olarak se¢ilmis olup R 0dil bileseninin grafigi Sekil 3.12°de verilmektedir.

Rere(®) = \/1 - <ﬂ>2 (3.15)
CTE o

.-
0.8
06
0.4
02

. CTE

4 3 0 2 4

Sekil 3.12. CTE 6diilii Rerg i¢in dagilim grafigi

Ikinci &6diil bileseni aracin hizi ile iliskilendirilmektedir. Hedef hiza yakmligm
odiillendirildigi bilesen Rp,,, bir Gauss denkleminden olusmaktadir. Bu denklemde
(Denklem 3.16) hizpeqer, arzu edilen hiz; hizg, aracin ¢ anindaki hizi; o, varyans

degeridir (Ry,, € [0,1]).

(hze—hiZpegef)?

Ry () = e 2or ) (3.16)

Simiilasyon ortami i¢in htZpeqer = 1.0 birim ve o = 0.2 olarak tercih edilmistir. Buna

iligkin olarak Rj,, 6diil bileseninin grafigi Sekil 3.13’te verilmektedir.
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Sekil 3.13. Hiz 6diilii Ry, i¢in dagilim grafigi

Bu iki 6diil bileseni otonom siiriis gorevlerinde en temel goérevler olup yol iizerinde
hatay1 nitelemektedir. Buna karsin tiglincii 6diil bileseni ajanin piirlizsiiz bir siirlis
gercgeklestirip aksiyon siirekliligini korumasina yardimeir olmak adma ardisik aksiyon

degisim orani ile iliskilendirilmektedir (Abouelazm vd., 2024).

a; — ag_1\?
Raksiyon(t) = (t—tl) . (3.17)

Aamax

Aksiyona bagl 6dil bileseni olan R,ygiyon denkleminde (Denklem 3.17) a., aracin ¢
aninda gerceklestirdigi aksiyon; a,_;, t-/ anindaki aksiyon; Ad,,m.,  ardisik
aksiyonlarin alabilecegi maksimum fark degeri; j, aksiyon degisim 6diilii bileseni i¢in

maliyet katsayisidir. Burada j=0,5 olarak tercih edilmistir.

-1,0 ,maksimum CTE asumi ya da engele ¢carpma
R(t) cre(€) * Rz (1) | siiriis durumu (3.18)
Raksiyon(t) +1

Odiil denklemi (Denklem 3.18) bu ii¢ bilesenin birlesiminden olusmaktadir. Siiriis
aninda serit merkezine ve hedef hiza olan yakinlik 6diilii arttirmaktadir. Buna karsin
Raksiyon Sisteme denge saglamak igin ceza islevi gormektedir. Rgpsiyon 0diil bileseni
burada aksiyon filtreleri ile ayn1 amag¢ dogrultusunda, aksiyonlar arasindaki siirekliligi

korumaya yardimei olmasi amaciyla eklenmistir.
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3.8. Basar1 Metrikleri

Deneyler i¢in olusturulan ajanlarin egitim siirecinde performanslarini1 gézlemleyebilmek
adma RL literatiiriinde oldugu gibi ajanlarin;

e Boliimlerde gergeklestirdigi adim sayis1 (boliim uzunlugu),

e Boliimlerde aldig1 toplam 6diil miktari,

e Boliimlerdeki ortalama CTE,

e Boliimlerdeki ortalama hiz degerleri egitim ile es zamanli olarak izlenmis analiz

edilmistir.

izlenen bu degerler disinda ajanin gérevini ne kadar iyi icra ettigini gosteren metrikler
olusturulmustur. Burada ajanlarin en temel gorevi serit icinde kalacak ve hedef hizi
koruyacak sekilde bir otonom siirlis gerceklestirmektir. Buna istinaden egitim ig¢in
olusturulan 6diil denkleminin bilesenleri olan Rerp ve Ry, denklemlerinden
yararlanilarak bir metrik tasarlanmigtir. Aracin deneyimledigi bir boliim basina serit
merkezine ve hedef hiza uzakligin1 temsil eden ortalama hata (mean error, ME) bir
basar1 metrigi olarak kullanilmigtir. Ortalama hata denkleminde (Denklem 3.19) T

degeri boliimii olusturan adim sayisini ifade etmektedir.

T
1 R t) + Ry, (t
Hata:_Z(l_ CTE( ) hlZ( )) (3.19)
T 2
t=1
Ajanlarin gergeklestirmesi istenilen bir diger temel gorev ise piiriizsiiz siiriis deneyimi
elde etmeleridir. Buradaki basarisin1 gozlemleyebilmek i¢in ardisik 1iki aksiyon
arasindaki degisim miktar1 bir basar1 metrigi olarak kullanilmistir. Ardisik iki aksiyon
aras1 degisim miktar1 denkleminde (Denklem 3.20) a;, aracin ¢ aninda gergeklestirdigi
aksiyon; a;_q, t-1 anindaki aksiyon; Aa,,,, ardisik aksiyonlarin alabilecegi maksimum

fark degeri; 7, boliimii olusturan adim sayisini ifade etmektedir.
_ 2
a= 12 (M) (3.20)
T £ Aty ax
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4. BULGULAR

Bu béliimde ¢alisma igin olusturulan otonom siiriis sistemlerinin mimarilerine genel bir
bakis saglanarak bu sistemlerin 6zelliklerine deginilmis ve her bir sistem icin egitim ve
test performanslar1 gozlenmistir. Elde edilen bulgular giincel literatiir ve teknoloji

dogrultusunda tartisilmastir.

Bu tez calismasi igin gergeklestirilen deneyler iki asamadan olusmaktadir. ilk asama
aracin serit takibi yaparak parkuru tamamlamasi {izerine gerceklestirilen “serit takibi”
deneyleridir. Ikinci asama aracin serit takibi yaparken yol iizerindeki bir engelden
kagmaya c¢alismasi tizerine gergeklestirilen “serit takibi ve engelden kagma”
deneyleridir. Her iki asamada gergeklestirilen deneyler i¢in olusturulan tiim
modellerinin yapilar1 i¢cin genel bir bakis Sekil 4.1°deki akis semasinda saglanmistir.
Sekil 4.1°deki akis semas1 dogrultusunda:

e Bir ¢ am i¢in ilk asama deneylerinde kamera goriintiilerinin ikinci asama
deneylerinde ise hem kamera goriintiilerinin hem de LIDAR nokta bulutu
verilerinin 6n islemesi yapilmakta ve gerekli ara¢ durum bilgileri ile durum
uzay1 vektorii s; olusturulmaktadir.

e Olusturulan durum uzayr vektorii karar ve kontrol ydntemi olan SAC
algoritmasina beslenmektedir. SAC algoritmasinda aktdr ag1 i¢in orijinal kayip
denklemi disinda 6zellestirilmis bir kayip denklemi secenegi de olusturulmustur.
Bu 6zellesmis kayip denkleminde (Denklem 4.1) orijinal kayip denklemi ve
ardisik aksiyon degisimi (Aa) arasinda bir denge katsayisi (w) kullanilarak EMA

filtresine benzetim saglanmustir.

Joor = (1 —w) Jo(¢) —w-Aa 4.1)

e SAC algoritmasi ger¢eklestirmeyi arzu ettigi bir aksiyon degeri tiretmektedir. Bu
aksiyon degerine “OU Giiriiltiisii” modiili ile giiriiltii eklenebilmektedir.

e Son olarak aksiyon filtreleme blogu istege gore iki farkli aksiyon filtreleme
secenegi sunabilmektedir. Filtrelenen aksiyon degeri d, aktliatorlere iletilerek

yeni durum elde edilir. Boylece dongii tekrarlanur.
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Sekil 4.1. Olusturulan modiiler sistemin mimarisi

Bu bilgiler dogrultusunda tiim deneylerde egitim i¢in olusturulan modellerin yapisina
dair bilgilere Cizelge 4.1°de deginilmektedir. SAC olarak ifade edilen modelde egitim
siireci boyunca orijinal kayip denklemine sahip SAC karar ve kontrol algoritmasinin
gerceklestirmek istedigi  aksiyon degerleri dogrudan ortama iletilmektedir.
SAC+Giiriilti modelinde egitim siireci boyunca orijinal kayip denklemine sahip SAC

karar ve kontrol algoritmasinin gerceklestirmek istedigi aksiyon degerleri giiriiltii
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eklenerek ortama iletilmektedir. SAC-CLF+ Giiriiltii modelinde egitim siireci boyunca
Ozellestirilmis kayip denklemine sahip SAC karar ve kontrol algoritmasinin
gerceklestirmek istedigi aksiyon degerleri giiriiltii eklenerek ortama iletilmektedir.
SAC+Girilti+EMA modelinde egitim siireci boyunca orijinal kayip denklemine sahip
SAC karar ve kontrol algoritmasinin gerceklestirmek istedigi aksiyon degerlerine
giiriiltii eklendikten sonra bu degerler EMA aksiyon filtresi ile filtrelenmektedir. Bu
modelde filtrelenmis aksiyon degeri ortama iletilmektedir. SAC+Giriilti+WMA
modelinde egitim siireci boyunca orijinal kayip denklemine sahip SAC karar ve kontrol
algoritmasinin gergeklestirmek istedigi aksiyon degerlerine giiriiltii eklendikten sonra
bu degerler WMA aksiyon filtresi ile filtrelenmektedir. Filtrelenmis aksiyon degeri

ortama iletilmektedir.

Cizelge 4.1. Egitimler i¢in olusturulan modellerin yapilari

Sistem/Model Aciklama

SAC e Aktor Kayip Fonksiyonu: Orijinal
e Giirtilti: Hayir
e Aksiyon Filtresi: Hayir

SAC+Giirilti e Aktor Kayip Fonksiyonu: Orijinal
e Girtlti: Evet

e Aksiyon Filtresi: Hayir

SAC-CLF+Giiriilti e Aktdr Kayip Fonksiyonu: Ozellestirilmis
e Girilti: Evet

e Aksiyon Filtresi: Hayir

SAC+Giirtilti+EMA e Aktor Kayip Fonksiyonu: Orijinal
e Giirtlti: Evet

e Aksiyon Filtresi: EMA

SAC+Giirilti+WMA e Aktor Kayip Fonksiyonu: Orijinal
o Giiriiltii: Evet

e Aksiyon Filtresi: WMA
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Egitilen tim modellerin giiriiltiisiiz sekilde test siiriisleri gergeklestirilmis olup bu
stirliglerin performansi olusturulan basar1 metrikleri ile Ol¢lilmiistiir. Test sonuglarini
hata ve piiriizsiizliik ag¢isindan daha iyi degerlendirebilmek icin bu test siirlislerin ekran

kaydi alinarak performanslari insan goézlemi ile de degerlendirilmistir.

Bu béliimde verilmis olan grafiklerdeki degerler okunurlugu arttirmak amaci ile zaman

agirlikli tistel hareketli ortalama teknigi kullanilarak yumusatilmistir.

4.1. Serit Takibi Deneyleri

Serit takibi deneyleri i¢in olusturulan tiim modellerde kullanilan SAC algoritmalart ayni
hiperparametre degerlerine sahiptir ve bu parametre degerleri Cizelge 4.2’de verilmistir.
Bu parametreler algoritmanin Ogrenme dinamiklerini ve performansini dogrudan

etkileme potansiyeline sahiptir.

Serit takibi gorevi igin kullanilan SAC algoritmasinin hiperparametreleri, robotik ve
siirekli kontrol alanlarindaki DRL literatiiriinde kabul gdérmiis standartlar ve bu
calismanin 6zelindeki simiilasyon ortaminin dinamiklerine yonelik yapilan deneysel
ayarlamalar sonucunda belirlenmistir. SAC algoritmasinda 256 olarak belirlenen yigin
boyutu (batch size), gradyan tahminlerinin kararlilig1 ile hesaplama verimliligi arasinda
yaygin olarak tercih edilen bir denge sunmaktadir. Kullanilan SAC algoritmasinda
ortamin karmagsikligr dikkate alinarak 512 birimlik tam bagmtili iki adet sinir ag:
katman1 bulunmaktadir. Indirim katsayis1 olarak gamma degeri 0,97 olarak
ayarlanmistir; 1’e yakin bu deger uzun vadeli planlamay1 tesvik etmektedir. Entropi
katsayis1 ajanin yerel optimal noktalara takilip kalmasini dnleyecek kadar kesfe olanak
tanirken, ayn1 zamanda etkili bir politika yakinsamasina da izin veren 0,2 degeriyle
deneysel olarak saptanmistir. Deger ag1 icin yumusak giincelleme katsayisi t ise 0,005
olarak tercih edilmistir. Bu diisiik deger, hedef aglarin yavas ve yumusak bir sekilde
giincellenmesini saglayarak, politika dig1 algoritmalarda sik¢a karsilasilan egitim
istikrarsizliklarim1 onlemede etkili bir rol oynamaktadir. SAC algoritmasi i¢in Adam

optimizasyon teknigi kullanilmistir.
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Cizelge 4.2. Serit takibi gorevinde SAC algoritmasi i¢in kullanilan egitim parametreleri

Parametre Deger
Yi1gin Boyutu 256
Gamma (y) 0,97
Tau (1) 0,005
Sicaklik (o) 0,2
Sinir ag1 katmanlar1 boyutu 512 (x2)

Deneyler i¢in olusturulan modeller 260 boliim boyunca egitilmistir. Bir egitim boliimii
egitilen ajan izin verilen maksimum gerit merkezine uzaklig1 astiginda veya toplamda

300 adim sayisina ulagtiginda sonlandirilmistir.

4.1.1. Egitim siireci performanslari

Her bir modelin 260 boliimden olusan egitim siirecini tamamlama siireleri Cizelge

4.3’te verilmistir. Serit takibi deneyleri i¢in toplam egitim stiresi 14 saat 20 dakikadir.

Cizelge 4.3. Serit takibi gérevinde modellerin egitim siireleri

Model Egitim Siiresi

SAC 3 Saat 16 Dakika
SAC+Giiriilti 3 Saat 20 Dakika
SAC-CLF+Giirilti 3 Saat 10 Dakika
SAC+Giirilti+EMA 2 Saat 41 Dakika
SAC+Giirilti+WMA 1 Saat 53 Dakika

Cizelge 4.3 incelendiginde, aksiyon filtresi (EMA veya WMA) kullanan modellerin
(SACHGirilti+EMA ve SACHGlrilti+WMA) egitimlerini diger modellere kiyasla
daha kisa siirede tamamladigi goriilmektedir. Ancak bu bilgi tek basina, modellerin
verimliligine dair yaniltict ¢ikarim ifade etmektedir. Egitim siirelerine iliskin farkin
nedeni Sekil 4.2°de verilmis olan modellerin egitim siireci boyunca boliim basina adim

sayis1 grafigi ile aciklanabilmektedir. Bu grafik dogrultusunda aksiyon filtreli
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modellerin egitim siireci boyunca 6zellikle erken agsamalarda boliimleri daha erken
bitirdigi gozlenmistir. Bu durum aksiyon filtreli modellerin karmasiklasan ortam
dinamiklerine bagli olarak daha fazla hata yaparak ortama uyum saglamakta
zorlandigini gostermektedir. Bunun sonucunda aksiyon filtreli modeller diger modellere
kiyasla bir boliim i¢in izin verilen maksimum adim sayisina daha ge¢ yakisamaistir.
Dolayis1 ile "daha kisa toplam egitim siiresi", bu modellerin daha hizli veya daha 1yi
O0grendigi anlamina gelmeyip, 6grenme siirecinin daha calkantili oldugunu ve stabil bir
politika gelistirmek i¢in daha fazla "basarisiz denemeye" ihtiya¢ duyduklarini isaret

edebilir.

— SAC — SAC+Gurllth — SAC-CLF+Guralta — SAC+Gurllta+EMA — SAC+GUriltu+WMA

Sekil 4.2. Serit takibi gorevi egitiminde modellerin boliim basina adim sayis1 grafigi

Sekil 4.3.A’da egitim siireci boyunca boliim basina toplanan 6diil grafigi ve Sekil
4.3.B’de kiimiilatif 6diil ortalamasi1 grafigi gosterilmektedir. Bu grafiklerde bolim

basina adim sayis1 grafigine benzer bir egilim gozlenmistir.

Aksiyon filtresine sahip sistem modellerinin maksimum 6diil miktarina diger modellere
gore daha gec yakimsadigi goriilmektedir. Ozellikle SAC+Giiriilti+WMA modelinin,
odiilleri maksimize etme konusunda diger modellere kiyasla en fazla zorlandig1 tespit
edilmistir. Bu durum, WMA filtresinin uyguladig1 giiclii piirlizsiizlestirme etkisinin,

ajanin anlik olarak en yiiksek o6diilii getirebilecek optimal aksiyonlar1 se¢gme esnekligini
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kisitladigin1  gostermektedir. Ajan, filtrenin getirdigi kisitlamalar dahilinde hareket
etmek zorunda kaldigindan, 6zellikle egitimin erken asamalarinda c¢evreyi kesfederken
ve temel kontrol stratejilerini 6grenirken bu bir engel teskil edebilir. Ancak, bu
durumun test asamasindaki siiriis piiriizsiizliigiine olumlu yansima potansiyeli de

bulunmaktadir.

— SAC — SAC+GUurlth — SAC-CLF+Guralta — SAC+Gurllta+EMA — SAC+GUriltu+WMA

A
s
8
Balim Oduli

150

100

Bolim (Episode)

— SAC —— SAC+GUrllta —— SAC-CLF+Guralta —— SAC+GUrllta+EMA — SAC+GUriltu+wWmMA

Kiimilatif Odiil Ortalamasi

Bolim (Episode)

Sekil 4.3. Serit takibi gorevi egitimlerinde modellerin 6diil degisim grafikleri
A) Boliim bagina toplam 6diil grafigi B) Kiimiilatif 6diil ortalamasi grafigi
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Egitim siireci boyunca modellerin boliim basina ortalama CTE degeri grafigi Sekil

4.4.A’da ve ortalama hiz degeri grafigi Sekil 4.4.B’de verilmistir.

— SAC — SAC+GUrllta — SAC-CLF+Guralta — SAC+GUrlltu+EMA — SAC+GUrllta+WnA

Ortalama CTE

04

Bolim (Episode)

— SAC — SAC+GUrllta — SAC-CLF+Guralta — SAC+GUrlltu+EMA — SAC+GUrllta+WnA

rtalama Hiz

Or

Sekil 4.4. Serit takibi gorevi egitiminde modellerin CTE ve hiz degisim grafikleri

A) Boliim bagina ortalama CTE grafigi B) Boliim basina ortalama hiz grafigi

Bu grafikler dogrultusunda SAC+Giiriilti+EMA modelinin egitimin sonlarna dogru
CTE degerini diger modellere kiyasla daha etkin bir sekilde minimize etmeyi basardigi
gdzlenmistir. Buna karsin SAC+Gliriilti+WMA modelinin egitim siireci boyunca CTE

degerini minimize etmekte belirgin bir zorluk yasadigr ve hedef hiz olan “1 birim”
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degerine yakinsamakta diger modellere kiyasla daha c¢ok zorlandig1 agikca
goriilmektedir. SAC+Giiriilti+EMA modelinin CTE minimizasyonundaki bu basarisi,
EMA filtresinin, WMA filtresine gore daha az kisitlayici bir piiriizsiizlestirme
saglayarak serit takibi i¢in gerekli olan daha hassas direksiyon ayarlamalarina olanak
tanimastyla agiklanabilmektedir. Bu bilgiler 15181nda, aksiyon filtresi tercihinin, gorevin
farkli yonleri (CTE hassasiyeti, siiriis pliriizsiizliigii, hiz kontrolii) arasinda bir dengeyi

beraberinde getirdigini gostermektedir.

Modellerin egitim siirecindeki genel performansini degerlendirmek amaciyla bolim
basina ortalama hata grafigi Sekil 4.5’te verilmistir. Bu dogrultuda egitim sonlarina
dogru SAC+Giirilti+WMA modeli haricindeki diger modellerin hata oranim
birbirlerine yakin degerlerde minimize ettigi gozlenmektedir. SAC+Girilti+WMA
modeli ise hatayr minimize etme konusunda diger modellere kiyasla daha zayif bir
performans sergilemistir. Bu durum, WMA filtresinin aksiyon gerceklestirme
stirecindeki esnekligi sinirlandirmasiyla agiklanabilir. Bunun sonucu olarak WMA
filtresine sahip SAC+Glrilti+WMA modelinin diger modellere gore tepkisel

davranmakta zorlandig1 sOylenebilir.

SAC — SAC+GUralta SAC+GUralta+EMA — SAC+Girlita+WMA

Sekil 4.5. Serit takibi gorevi egitiminde modellerin boliim basina ortalama hata degisim
grafigi
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Egitim siireci boyunca modellerin piiriizsiiz siirlis deneyimi performansini incelemek
adina ardisik aksiyon degisim degeri gozlenmistir. Sekil 4.6’da bu degerin degisim
grafigi verilmistir. Bu grafik incelendiginde ortalama hata grafiginden farkli bir tablo

ortaya ¢ikmaktadir.

SAC+Giiriilti+WMA modelinin diger tiim modellere kiyasla ¢ok daha diistik bir ardigik
aksiyon degisim degerine erisebildigi gozlenmektedir. Bu durum, WMA filtresinin
aksiyonlar1 Onemli olgiide piiriizsiizlestirdigini gostermektedir. Hata grafigi ile
kiyaslandiginda diger modellerin hatayr minimize etmek amaciyla ardisik aksiyon
degisim degerlerini zamanla artirdig1 sdylenebilmektedir. SAC+Giiriilti+EMA ve SAC-
CLF+Giirilti modelleri ardisik aksiyon degisimi agisindan egitim siireci boyunca

birbirine yakin performanslar sergilemislerdir.

— SAC — SAC+GuOrllta — SAC-CLF+Guralta — SAC+GUrilta+EMA — SAC+GUrilta+WMA

Aksiyon Degisim Orani

0.2

0.1

Sekil 4.6. Serit takibi gorevi egitiminde modellerin boliim basina ortalama ardigik
aksiyon degisim grafigi

Bu grafikler 1s181inda Sekil 4.7°de tiim egitim siireci boyunca toplam hata ortalamasi ve

toplam aksiyon degisim ortalamasi degerleri i¢in dagilim grafigi verilmistir.
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Sekil 4.7. Serit takibi gorevi egitiminde modellerin toplam hata ortalamasi ve toplam
aksiyon degisim ortalamasi degerleri dagilim grafigi

Sekil 4.7°ki dagilim grafigindeki ardisik aksiyon degisimi ve hata degerlerine iliskin
ylizdelik oranlar Cizelge 4.4’te verilmistir. Sekil 4.7 ve Cizelge 4.4 birlikte
degerlendirildiginde, egitim siireci boyunca en diisiik toplam hata ortalamasina (%8,08)
SAC+Girilti+EMA modelinin ulastigl, en diisiik toplam ardisik aksiyon degisim
ortalamasini (%10,24) SAC+Gliriilti+WMA modelinin elde ettigi goriilmektedir.

Bununla beraber en yiiksek toplam hata ortalamasia (%15,76) SAC+Giiriilti+WMA
modeli sahiptir. Bu durum SACHGiirilti+tEMA modelinin, SAC+Girilti+WMA
modeline kiyasla hata minimizasyonuna Oncelik vererek daha "tepkisel" bir kontrol
stratejisi  0grenmeye ¢alistigimi  gostermektedir. SACH+Giirilti+WMA modeli ise

plriizsiiz bir kontrol stratejisi gelistirmeye oncelik vermistir.
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Cizelge 4.4. Serit takibi gorevi egitiminde modellerin toplam hata ortalamasi ve toplam
aksiyon degisim ortalamasi yiizdesel degerleri

Model Ortalama Aa (%) Ortalama Hata (%)
SAC 39,20 13,64
SAC+Gtrlti 38,43 11,45
SAC-CLF+Giiriiltii 27,27 14,51
SAC+Girilti+EMA 24,58 8,08
SAC+Girilti+WMA 10,24 15,76

4.1.2. Test performanslari

260 boliimliik egitim siirecinin tamamlanmasinin ardindan, egitilen modellerin nihai
performanslarin1 degerlendirmek amaciyla en fazla 500 adimdan olusan test siiriisleri
gercgeklestirilmis ve siirlis performanslari analiz edilmistir. Bu performans analizleri igin
basar1 metrikleri olarak ortalama hata ve ortalama ardisik aksiyon degisim degerleri

kullanilmistir. Bu degerlerin dagilimi Sekil 4.8'deki grafikte gosterilmistir.

® sAC o
0,60 + SAC+GUrltd
#  SACHGUrItI+EMA
V SAC+Gurilti+WMA
B SAC-CLF+Girilti
0,50 1
0404 % =
©
<
0,30 1
0,20 1
0,10
\4
0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06

Hata

Sekil 4.8. Serit takibi gorevi testlerinde modellerin ortalama hata ve ortalama aksiyon
degisim degerleri dagilim grafigi
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Bu grafik dogrultusunda modeller arasi ortalama hata degerlerinin, ortalama ardisik
aksiyon degisim degerlerine kiyasla daha kiigiik Olgekte farkliliklar sergiledigi dikkat
cekmektedir. Sekil 4.8°ki dagilim grafigindeki test boliimleri i¢in ardisik aksiyon

degisimi ve hata degerlerine iliskin yiizdelik oranlar Cizelge 4.5’te verilmistir.

Cizelge 4.5. Serit takibi gorevi testlerinde modellerin ortalama hata ve ortalama ardisik
aksiyon degisim yiizdeleri

Model Ortalama Aa (%) Ortalama Hata (%)
SAC 61,46 6,36
SAC+Girilti 58,66 2,30
SAC-CLF+Giiriilti 40,07 6,56
SAC+Girilti+EMA 40,45 0,75
SAC+Giirilti+WMA 5,69 2,18

Test siirlisli sonuglarina gore temel SAC modeli %6,36 hata oran1 ve %61,46 ardisik
degisim orani elde ederken, giiriiltii eklenmis SAC+Giiriiltii modeli %2,3 hata orani ve
%358,66 ardisik degisim orani sergilemistir. SAC+Giiriiltii modelinin, aksiyon uzayina
eklenen giirtiltii sayesinde, SAC modeline kiyasla hem olusan hatay1r hem de ardisik
aksiyonlardaki degisim oranmmi daha basarili bir sekilde minimize ettigi
gozlemlenmistir. Bu durum, aksiyon giiriiltiisiiniin sadece egitim sirasinda kesfi
artirmakla kalmayip, ayn1 zamanda daha saglam bir politika 6grenilmesine de katkida
bulundugunu gostermektedir. Giiriiltiiyle egitilen bir ajan, egitimde daha c¢esitli
durumlar ile karsilagmasi sayesinde daha 1iyi genelleme yetenegi kazanarak
belirsizliklere kars1 daha direncli bir politika gelistirmistir. Her iki model i¢in de hata
oranlar1 kabul edilebilir diizeyde diisiik olmasina ragmen, ardisik aksiyon degisim
oranlar ytiksektir ve birbirine yakindir. Bu durum sonucunda SAC modelinin test siiriis
kaydi!' ile SAC+Giiriiltii modelinin test siiriis kaydi® arasinda insan gdzlemi agisindan

belirgin bir piiriizsiizliik farki deneyimlenmemistir.

' SAC modelinin test siiriis kaydi: https://youtu.be/q2bM7ZJCVP4
2 SAC+Giiriiltii modelinin test siiriis kayd1: https://youtu.be/yi-j8 GRyi6c
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Test siirlislerinde SAC-CLF+Giiriiltii modeli %6,56 hata oran1 ve %40,07 ardisik
aksiyon degisim orani elde ederken SAC+Giiriilti+EMA modeli %0,75 gibi oldukca
kiiciik bir hata orant ve %40,45 ardisitk aksiyon degisim orani sergilemistir.
SAC+Giirilti+EMA modelinin, tiim modeller i¢inde en diisiik hata oranina sahip
olmasi ve ardistk aksiyon degisim oraninda diisiis saglamasi EMA filtresinin
puriizsiizlestirme ve tepkisellik arasinda etkili bir denge kurdugunu gdostermektedir.
Buna karsin SAC-CLF+Giiriiltii modelinin, SAC+Giiriilti+EMA ile benzer bir aksiyon
degisim oranina sahip olmasma ragmen daha yiliksek bir hata orani sergilemesi,
Ozellestirilmis kayip fonksiyonunun (CLF), bu 6zel gorevde harici bir EMA filtresi
kadar etkili bir hata minimizasyonu saglayamadigini gostermektedir. Ardisik aksiyon
degisim oranlarindaki diisiis SAC-CLF+Giiriilti modeli test siiriis kaydi' ve
SAC+Giiriilti+EMA modeli test siiriis kaydinda® da dikkat cekmektedir.

Test stiriislerine iliskin sonuglarda SAC+Giirilti+WMA modelinin %5,69 ile agik ara
en diisiik aksiyon degisim oranina sahip oldugu gézlenmektedir. Bununla birlikte %2,18
hata oran1 ile SAC+Giirulti+WMA modeli, SAC+Giirilti+EMA modelinden sonra en

diisiik ikinci hata oranini elde etmistir.

SAC+Giirilti+WMA modelinin, egitim siirecinde 6diill maksimizasyonu ve hata
minimizasyonunda zorlanmasina ragmen, test asamasinda hem oldukca diisiik bir
ardigik aksiyon degisim orani hem de diisiik bir hata oranina eriserek etkili bir siiriis

sergilemesi dikkat cekmektedir.

Test siiriisii video kayitlari®* SAC+Giiriilti+WMA modelinin diger modellere gore net
bir sekilde daha az sarsintili ve daha akici manevralar yaptigini, yani ardisik aksiyon
degisim degerini biiyiik dl¢iide azaltirken ortalama hata oranini da kabul edilebilir bir

seviyede tuttugunu dogrulamaktadir.

' SAC-CLF+Giiriiltii modelinin test siiriis kaydi: https://youtu.be/J6eL30FHcF4
2 SAC+Giiriilti+EMA modelinin test siiriis kaydi: https://youtu.be/Qp418WPwZQE
3 SACHGiiriilti-WMA modelinin test siiriis kaydi: https://youtu.be/3F8FPMGOuAc
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Insan siiriiciiler genellikle ani ve keskin manevralardan kaginarak yumusak kontrol
girdileri tretirler; bu da diisik ardisik aksiyon degisimine karsilik gelir. Dolayisiyla,
SAC+Giiriilti+WMA modelinin bu performansi, "insan benzeri plriizsiiz siiris"

hedefine en yakin sonucu verdigini diisiindiirmektedir.

politika gelistirmesine yol agmis olabilecegi ve bu politikanin test ortaminda daha dogal
bir davraniga donistiigli sOylenebilir. Bu bulguy, WMA gibi giicli aksiyon
puriizsiizlestirme filtrelerinin, otonom araglarda siirlis kalitesini ve yolcu konforunu

artirmada 6nemli bir rol oynayabilecegini gostermektedir.

4.2. Serit Takibi ve Engelden Ka¢gma Deneyleri

Bu béliimde, calismanin ikinci agamasi olan ve serit takibi gorevine ek olarak dinamik
olmayan bir engelden kaginma goérevini de igeren deneylerin sonuglar1 sunulmaktadir.
Karmagiklagan senaryo ile, modellerin adaptasyon ve karar verme yeteneklerini daha

zorlu kosullar altinda test etmek amacglanmaistir.

Daha karmasik olan 'serit takibi ve engelden kagma' gorevi icin olusturulan modellerde,
temel “serit takibi” deneyindeki hiperparametrelerin biiyiik bir bolimi tutarliligy
korumak amaciyla sabit tutulmustur (Cizelge 4.6). Ancak, artan gorev karmasikligina
yanit olarak bilingli bir mimari degisiklik yapilmistir: aktor ve kritik aglarindaki gizli
katmanlarin boyutu 512 nérondan 1024 ndrona ¢ikarilmistir. Bu 6l¢eklendirme karari,
gorevin dogasindaki temel bir farkliliktan kaynaklanmaktadir. Statik bir engelin ve bu
engeli tespit etmek i¢in kullanilan LIDAR verilerinin sisteme dahil edilmesi, ajanin
islemesi gereken durum uzayini 6nemli dl¢iide zenginlestirmis ve daha karmasik karar
verme siireclerini zorunlu kilmistir. Hem serit takibini siirdiirmek hem de engelden
kacinmak i¢in gereken daha incelikli politikay1 6grenebilmek, daha yiiksek parametrik

kapasiteye sahip bir sinir ag1 gerektirmektedir.
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Cizelge 4.6. Serit takibi ve engelden kagma gorevi egitiminde SAC algoritmasi i¢in
kullanilan parametreler

Parametre Deger
Y18 Boyutu 256
Gamma (y) 0,97

Tau (1) 0,005
Sicaklik (o) 0,2

Sinir ag1 katmanlar1 boyutu 1024 (x2)

Deneyler i¢in olusturulan modeller 350 boliim boyunca egitilmistir. Bir egitim boliimii
egitilen ajan izin verilen maksimum gerit merkezine uzaklig1 astiginda veya toplamda

300 adim sayisina ulastiginda sonlandirilmastir.

4.2.1. Egitim siireci performanslar:

Her bir modelin 350 boliimliik egitim siirecini tamamlama siireleri Cizelge 4.7°de
sunulmustur. Serit takibi ve engelden kagma deneyleri i¢in toplam egitim siiresi 14 saat

32 dakika olarak kaydedilmistir.

Cizelge 4.7. Serit takibi ve engelden kagma gorevi i¢in modellerin egitim siireleri

Model Egitim Siiresi

SAC 4 Saat 11 Dakika
SAC+Giirilti 2 Saat 50 Dakika
SAC-CLF+Giiriiltii 3 Saat 52 Dakika
SAC+Girilti+EMA 1 Saat 49 Dakika
SAC+Giirilti+WMA 1 Saat 50 Dakika

Tim modellerin egitim siireci boyunca boliim basina adim sayisi1 grafigi Sekil 4.9°da

verilmistir.
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— SAC — SAC+GuOrllta — SAC-CLF+Guralta — SAC+GUrilta+EMA — SAC+GUrilta+WMA

Sekil 4.9. Serit takibi ve engelden kagma goérevi egitiminde modellerin bolim basina
adim sayis1 grafigi

Bu grafik dogrultusunda tiim modellerin, “serit takibi” deneylerine kiyasla, artan gérev
karmasikligi nedeniyle modellerin 300 adimlik maksimum bolim uzunluguna
yakisamakta zorlandig1 goriilmektedir. Ozellikle aksiyon filtreleme modiilii kullanan
modellerin diger modellere kiyasla daha sik hata yaparak boliimleri daha erken bitirdigi
gozlenmektedir. Bu durum, aksiyon filtrelerinin sebep oldugu kontrol kisitlamalarinin,
engelden kagma gibi daha tepkisel aksiyonlar gerektiren durumlarda Ogrenmeyi

yavaslatabilecegini gostermektedir.

Sekil 4.10.A’da boliim basina toplanan 6diil ve Sekil 4.10.B’de kiimiilatif 6diil
ortalamasi grafikleri sunulmustur. Bu grafikler dogrultusunda, “serit takibi” deneylerine
paralel olarak, aksiyon filtresine sahip modellerin maksimum o6diil miktarina diger
modellere gore daha ge¢ yakinsamaya bagsladigi goriilmektedir. Ayrica, tim modeller
icin 6diil miktarlarinda, ortam karmasikliginin artmasina bagli olarak genel bir diisiis
gozlenmektedir. Sinir ag1 boyutunun artirtlmasina ragmen, boliim adim sayilarindaki ve
odiil miktarlarindaki yavas artiglar, bu daha karmasik goérevde optimum performansa

ulagmak i¢in daha uzun egitim stirelerinin gerekebilecegine isaret etmektedir.
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— SAC —— SAC+GUrllta —— SAC-CLF+Glralta —— SAC+Guriltu+EMA — SAC+Gurilta+WMA
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Sekil 4.10 Serit takibi ve engelden kagma gorevi egitiminde modellerin 6diil degisim
grafikleri
A) Boliim bagina toplam 6diil grafigi B) Kiimiilatif 6diil ortalamasi grafigi

Modellerin egitim siireci boyunca sergiledikleri boliim basina ortalama CTE degeri
grafigi Sekil 4.11.A’da ve ortalama hiz degerleri grafigi Sekil 4.11.B’de verilmistir. Bu
grafiklerde SAC+Giirilti+WMA ve SAC-CLF+Giiriiltii modellerinin diger modellere
kiyasla daha yiiksek CTE degerlerine sahip oldugu gozlenmektedir. Ozellikle
SAC+Giiriilti+WMA modelinin egitim silirecinde hedef hiz olan 1 birim degerine

ulagsmakta diger modellere kiyasla daha zorlandig1 goriilmektedir.
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— SAC —— SAC+GUrllta —— SAC-CLF+Glralta —— SAC+Guriltu+EMA — SAC+Gurilta+WMA
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Sekil 4.11. Serit takibi ve engelden kagma gorevi egitiminde modellerin CTE ve hiz
degisim grafikleri
A) Boliim bagina ortalama CTE grafigi B) Boliim bagina ortalama hiz grafigi

Modellerin egitim siirecindeki genel hata performansini degerlendirmek amaciyla
kullanilan bolim basina ortalama hata degerlerine iliskin grafik Sekil 4.12'de
sunulmustur. Bu dogrultuda SAC+Giiriilti+WMA modelinin egitimin sonlarina dogru
hata oranin1 minimize etmekte diger modellere kiyasla daha fazla zorlandigi

goriilmektedir. En diisilk hata oranina temel SAC modelinin ulastigi gozlenirken,
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egitimin sonlarina dogru SAC-CLF+Girilti ve SAC+Girilti+EMA modellerinin

birbirine yakin hata degerleri sergiledigi goriilmiistiir.

SAC — SAC+Gurilti — SAC-CLF+Guralti — SAC+GUrllta+EMA

Sekil 4.12. Serit takibi ve engelden kagma gorevi egitiminde modellerin boliim basina
ortalama hata grafigi

Egitim siireci boyunca tiim modellerin siirlis piirlizsiizliigiinii incelemek amaciyla bolim

basina ortalama ardisik aksiyon degisim degerleri grafigi Sekil 4.13’te sunulmustur.

— SAC — SAC+Gurulth — SAC-CLF+Guralta — SAC+Gurllta+EMA — SAC+GUriltu+WMA

Aksiyon Degisi

Sekil 4.13. Serit takibi ve engelden kagma gorevi egitiminde modellerin boliim basina
ortalama ardisik aksiyon degisim grafigi
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Bu grafik dogrultusunda SAC ve SAC+Giiriltii modelleri igin ardisik aksiyon degisim
degerleri egitim boyunca birbirine yakin ve diger modellere kiyasla daha yiiksek
seviyelerde seyretmistir. Bu durum, aksiyon filtresiz modellerin engelden kagma ve
serit takibi gorevlerini yerine getirirken daha tepkisel ve potansiyel olarak daha sarsintili
manevralar yaptigin1 gostermektedir. En disik aksiyon degisim degerine ise
SAC+Giiriilti+WMA modelinin ulastig1 goriilmektedir. SAC+Giirtilti+EMA ve SAC-
CLF+Giiriilti modelleri ise bu metrik agisindan benzer davranislar sergileyerek egitimi

yakin degerlerde sonlandirmislardir.

L
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0,30
30,254
* [ |
0,20 1
@ sAC
SAC+GUrllt
0,159 98¢ SAC+Gurilti+EMA
V SAC+Giriilti+WMA
Bl SAC-CLF+Gurillta v
0,18 0,19 0,20 0,21 0,22 0,23 0,24 0,25

Hata

Sekil 4.14. Serit takibi ve engelden kagma gorevi egitiminde modellerin ortalama
toplam hata ve ortalama toplam aksiyon degisim degerleri dagilim grafigi

Sekil 4.14'te egitim siireci boyunca elde edilen ortalama hata ve ortalama aksiyon
degisim degerlerinin dagilimi sunulmustur. Her bir modelin egitim siireci i¢in toplam
hata ve toplam ardisik aksiyon degisim ortalamalarina ait yiizdelik degerler Cizelge
4.8'de detaylandirilmigtir. Bu dagilim grafigi ve cizelge, modeller arasinda hata
oranlarinda gorece kiigiik farkliliklar oldugunu, ancak ardisik aksiyon degisimi
acisindan en iyi degeri %12,75 ile SAC+Glrilti+WMA modelinin elde ettigini
gostermektedir. Bununla beraber “serit takibi” deneylerinden farkli olarak en diisiik

toplam hata ortalamasina %18,29 ile SAC+Giiriiltii modelinin ve ardindan %18,36 ile
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SAC+Girilti+EMA filtresinin sahip oldugu goriilmiistiir. Burada “serit takibi” deney
sonuglarin farkli gerceklesen kiiciik detaylar, karmagiklasan goreve bagli olarak bazi
modellerin digerlerine kiyasla beklenmedik sekilde zorlanabilecegini goriilmektedir.
Model performanslarinin daha iyi analiz edilmesi igin test siirecinin de incelenmesi

gerekmektedir.

Cizelge 4.8. Serit takibi ve engelden kagma gorevi egitiminde modellerin ortalama
toplam hata ve ortalama toplam ardisik aksiyon degisim yiizdeleri

Model Ortalama Aa (%) Ortalama Hata (%)
SAC 36,61 21,01
SAC+Girilti 37,37 18,29
SAC-CLF+Giiriilti 20,66 25,03
SAC+Girilti+EMA 21,62 18,36
SAC+Giirilti+WMA 12,75 23,23

4.2.1. Test performanslari

Toplam 350 boliimliik egitim siirecinin tamamlanmasinin ardindan, egitilen modellerin
nihai performanslarin1 degerlendirmek amaciyla test siiriisleri gerceklestirilmistir. Bu
testlerde, egitilen modellerin en fazla 500 adimdan olusan bir bolim icin siiriis
performanslar1 analiz edilmistir. Bu performans analizleri i¢in basar1 metrikleri olarak
hata degerleri, ardisik aksiyon degisim degerleri kullanilmistir. Ayrica siiriislerin nitel
bir degerlendirmesi i¢in video kayitlar1 alinmigtir. Tiim sistem modelleri test siiriisiinii

basar1 ile tamamlamistir.

Test siirtigleri sonunda elde edilen ortalama hata ve ortalama ardisik aksiyon degisimi
degerlerinin dagilimi1 Sekil 4.15°teki grafikte gosterilmistir. Bu grafik dogrultusunda,
“serit takibi” deneylerinde oldugu gibi, modeller arasi ortalama hata degerlerinin,
ortalama ardigik aksiyon degisim degerlerine kiyasla daha kiigiik 6lcekte farkliliklar

sergiledigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.15. Serit takibi ve engelden kagma gorevi testlerinde modellerin ortalama hata
ve ortalama ardisik aksiyon degisim degerleri dagilim grafigi

Sekil 4.15°te verilen her bir modelin test boliimii i¢in ortalama hata ve ortalama ardisik
aksiyon degisim oranlarma ait yiizdesel degerler Cizelge 4.9°da sunulmustur. Temel
SAC modeline kiyasla, SAC+Giiriiltii modelinin hata degerini daha etkin bir sekilde
minimize etmesi (%8,11'e karsilik %4,26), aksiyon giiriiltiisii ekleme modiiliiniin bu
karmasik gorevde daha saglam bir politika Ogrenilmesine katki sagladigim
gostermektedir. Bununla birlikte, her iki modelin de ardisik aksiyon degisim oranlar
oldukca ytksektir, bu da filtresiz yaklasimlarin piiriizsiizlilkten ziyade tepkisellige
oncelik verdigini gostermektedir. Buradaki sonuglar sebebiyle SAC modelinin test siiriis
kaydi!' ile SAC+Giiriiltii modelinin test siiriis kaydi® arasinda insan gdzlemi agisindan
belirgin bir piiriizsiizliik farki deneyimlenmemistir. Ancak her iki model i¢in, “serit
takibi” deneyleri test goriintiilerine kiyasla gorevi tamamlamakta daha ¢ok zorlandiklar1

sOylenebilir.

' SAC modelinin test siiriis kaydi: https://youtu.be/hOeU_LdGnWM
2 SAC+Giiriiltii modelinin test siiriis kaydi: https:/youtu.be/u4oKBmLUo ¢
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Cizelge 4.9. Serit takibi ve engelden kagma gorevi testlerinde modellerin ortalama hata
ve ortalama ardisik aksiyon degisim yiizdeleri

Model Ortalama Aa (%) Ortalama Hata (%)
SAC 72,02 8,11
SAC+Gtrlti 73,90 4,26
SAC-CLF+Giiriiltii 26,33 8,30
SAC+Girilti+EMA 38,36 2,09
SAC+Girilti+WMA 5,64 6,40

Test sonuglarina gore en diisiik hata oranini (%2,09) SAC+Giirilti+EMA modeli elde
ederken, en diisiik ardisik aksiyon degisim degerini (%5,64) ise SAC+Giirilti+WMA
modeli saglamistir. Bu sonuglar, Boliim 4.1'deki “serit takibi” deneyleriyle tutarlilik
gostermekte ve aymi ¢ikarimlart saglamaktadir. SAC-CLF+Glriltii sistem model,
orijinal kayip denklemine sahip SAC ve SAC+Giriltii modellerine gore ardisik aksiyon
degisim oranim1 6nemli Slgiide azaltmay1 basarmustir (%26,33). Ilging bir sekilde, bu
deneylerde =~ SAC-CLF+Giriiltii  modeli, aksiyon degisim degeri agisindan
SAC+Giirilti+tEMA modelinden (%38,36) daha iyi bir performans sergilemistir.
Ancak, hata oran1 (%8,30) EMA ve WMA filtreli modellere gore daha yiiksek kalmistir.
Bu durum, o6zellestirilmis kayip fonksiyonunun piiriizsiizliige katki saglayabildigini,
ancak bu 6zel gorevde hata minimizasyonu agisindan modiiler filtreli modeller kadar

etkili olamadigin1 gdstermektedir.

Test siirtisii gorlntiileri incelendiginde SAC-CLF+Giirtlti' ve SACHGiirilti+EMA?
modellerinin ardigik aksiyon degisim oranlarindaki basarisi gézlenmektedir. Bununla
birlikte SAC+Giirilti+WMA modeline ait gorlinti kaydi® ve test sonuglar
incelendiginde, bu modelin diger modellere kiyasla ardisik aksiyon degisim degerini
bliyiik 6lciide azalttig1 gozlenmistir. Ayrica SAC+Gliriilti+WMA modeli ortalama hata

oranini da kabul edilebilir bir seviyede tutarak basarisini ispatlamistir.

' SAC-CLF+Giiriiltii modelinin test siiriis kaydi: https://youtu.be/7TIKru7aWqE
2 SAC+Giiriilti+EMA modelinin test siiriis kaydi: https:/youtu.be/ifAU_vDxXNQ
3 SACHGiiriilti-WMA modelinin test siiriis kaydi: https://youtu.be/itg300CbA68
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Tiim modellerin test gorlintiileri incelendiginde, her bir modelin parkur icerisinde
Ozellikle sag ve sola doniislii kisimlarda serit merkezine yakinligi minimize etmekte
zorlandig1 goriilmiistiir. Bu durum hata oraninin artmasina neden olmaktadir. Engelden
kagma asamasinda ise yine aksiyon filtreli modellerin ¢ok daha piiriizsiiz bir davranig
sergiledigi ve insan siiriiciilerin performansina yakinlik gdsterdigi sdylenebilmektedir.
Yine de “serit takibi ve engelden kagma” gorevleri i¢in daha uzun siire egitimin ve

tyilestirmelerin ¢ok daha iyi performans saglayabilecegi ifade edilebilir.

4.3. Donanimsal Performanslar

Deneylerin gergeklestirildigi donanimsal sistemde ekran kart1 (GPU) ve rastgele erisimli
bellek (RAM) performanslart izlenmistir. Bu baslik altinda donanimin yeterliligi ve
gelecek galismalar i¢in iyilestirmeler degerlendirilmektedir. Sekil 4.16’da “serit takibi”
deneyleri i¢in gerceklestirilen egitim siireglerine iliskin GPU kullanim miktar1 (A) ve

yiizdesi (B) grafikleri verilmistir.

GPU Bellegi Kullanimi (GB)

— SAC — SAC+Gurulth — SAC-CLF+Guralta — SAC+Gurllta+EMA — SAC+GUriltu+WMA

Sekil 4.16. Serit takibi gorevi egitim siireci icin GPU bellegi kullanimi

Tiim modellerin egitim siirecinde GPU bellegi kullaniminin 10,2-11,1 GB araliginda
seyrettigi ve bu durumun, mevcut 12 GB GPU belleginin yaklasik %85'ine tekabiil ettigi
tespit edilmistir.
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Egitim sonunda toplanan toplam deneyim sayilar1 Cizelge 4.10'da sunulmaktadir.
Egitim siireci boyunca toplanan bu deneyimler hizli erisim saglanabilmek i¢in rastgele
erisimli bellekte (RAM) tutulmaktadir. Buna iligkin olarak serit takibi deneyleri igin
egitim silirecinde kullanilabilir RAM grafigi Sekil 4.17°de sunulmustur.

Cizelge 4.10. Serit takibi gorevi egitim siirecinde toplanan deneyim adedi

Model Egitim sonu toplanan deneyim adedi
SAC 53877
SAC+Girilti 54131
SAC-CLF+Giiriilti 50825
SAC+Girilti+EMA 44258
SAC+Giirilti+WMA 30804

Kullanilabilir Bellek(GB)

— SAC — SAC+Gurulth — SAC-CLF+Guralta — SAC+Gurllta+EMA — SAC+GUriltu+WMA

Kullanilabilir Bellek{GB)

Sekil 4.17. Serit takibi gorevi egitim siireci i¢in kullanilabilir RAM grafigi

Sekil 4.18’de “serit takibi ve engelden kagma” deneyleri icin gerceklestirilen egitim
stireglerine iliskin GPU kullanim miktar1 (A) ve yiizdesi (B) grafikleri verilmistir. Bu
bilgiler 15181inda tiim modeller i¢in egitim siirecinde 10.2-10.8 GB araliginda bir GPU
hafizas1 kullandig1 gozlenmistir. Bu deger araligi dogrultusunda GPU belleginin
yaklasik %85 oraninda kullanildig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.18. Serit takibi ve engelden kagma gorevi egitim siireci i¢in GPU bellegi
kullanimi

Sekil 4.19, serit takibi ve engelden kagma deneylerinin egitim siirecindeki kullanilabilir
RAM miktarim1 gostermektedir. Bu deneylerin egitimi sonunda toplanan toplam

deneyim sayilari ise Cizelge 4.11'de 6zetlenmistir.

Kullanilabilir Bellek(GB)

— SAC — SAC+GUrllta —— SAC-CLF+Glralta —— SAC+Guriltu+EMA — SAC+GUrilta+wWMA
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2

Zaman Dakika
22

0 50 100 150 200

Sekil 4.19. Serit takibi ve engelden kagma gorevi egitim siireci i¢in kullanilabilir RAM
grafigi
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Cizelge 4.11. Serit takibi ve engelden kagma gdrevi egitim siirecinde toplanan deneyim
adedi

Model Egitim sonu toplanan deneyim adeti
SAC 54432
SAC+Gtirtilti 36579
SAC-CLF+Giiriilti 39752
SAC+Giirilti+EMA 23260
SAC+Girilti+WMA 20320

Elde edilen veriler, kullanilan simiilasyon ortaminin ve tek boyutlu durum uzayi
vektoriinin  mevcut 12 GB GPU bellegi igin yeterli bir yiikk olusturdugunu
gostermektedir. Ancak daha karmasik ortamlar ve simiilatorler g6z Oniline alinarak
gelecekteki galigmalar igin yetersiz olacagi anlasilmaktadir. Ote yandan 32 GB RAM
boyutunun tek boyutlu durum uzayi vektorii ve toplanan deneyim adedi icin yeterli

geldigi tespit edilmistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu bolimde, "Derin Takviyeli Ogrenme Tabanli Otonom Siiriis" bashkli tez
calismasinda elde edilen bulgular, ¢calismanin 6zgiin katkilar1 ve sinirliliklar: tartigilmis

ve gelecek arastirmalar i¢in Oneriler sunulmustur.

Otonom arag teknolojilerinde insan benzeri siiriis davranislarinin elde edilmesi, yalnizca
teknik bir basaridan 6te, ayn1 zamanda yol gilivenligi, toplumsal kabul edilebilirlik ve
yolcu konforu gibi ¢ok boyutlu hedefler agisindan da kritik 6neme sahiptir. Calismanin
temel amaci, otonom araclar i¢in insan benzeri, akici ve giivenli sliriis davranislari
sergileyebilen modiiler bir derin takviyeli 6grenme sistemi gelistirmekti. Bu hedef
dogrultusunda, SAC algoritmas1 temel alinmig; yliksek boyutlu sensér verilerinin
islenmesi icin oto-kodlayicilar ve siirlis piiriizsiizliigiinii artirmak amaciyla cesitli
aksiyon filtreleme teknikleri, spesifik olarak Ustel Hareketli Ortalama (EMA) ve
Agirlikli Hareketli Ortalama (WMA) filtreleri, kullanilmistir. Insan benzeri siiriisiin
modellenmesi; yol takibi, ¢cevresel etkilesim, konforlu manevra iiretimi ve giivenli siiriis
performansi acisindan biiylik 6nem tagimaktadir. Bu baglamda, gelistirilen sistemin,
ozellikle aksiyon filtreleri aracilifiyla, siirlis kararlariin dogalligini ve stirekliligini ne

Olctide 1yilestirdigi, caligmanin temel odak noktasini olusturmustur.

Bu ¢aligmanin en 6nemli bulgularindan biri, sisteme entegre edilen aksiyon filtreleme
modiillerinin, otonom aracin siirlis karakteristigi iizerinde belirleyici bir rol
oynamasidir. Ozellikle Agirlikli Hareketli Ortalama (WMA) filtresi kullanilan
SAC+Giiriilti+WMA modelinin, hem "serit takibi" hem de daha karmasik olan "serit
takibi ve engelden kagma" gorevlerinde, siiriis plirlizsiizliiglinii ifade eden ortalama
ardigik aksiyon degisimi (Aa) metriginde diger tiim modellere kiyasla acik ara en iyi

performansi sergiledigi gézlemlenmistir.

"Serit takibi" deneylerinin test asamasinda (bkz. Cizelge 4.5, Sekil 4.8),
SAC+Giirilti+WMA modeli %5,69 gibi oldukca diisiik bir Aa degerine ulagirken,
ortalama hata oran1 %2,18 olarak kaydedilmistir. Bu, filtresiz SAC (%61,46 Aa) ve

sadece giiriiltii eklenmis SAC+Giirilti (%58,66 Aa) modellerine gore piiriizsiizliikte
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kayda deger bir iyilesmeye isaret etmektedir. Benzer sekilde, "serit takibi ve engelden
kagma" gibi daha dinamik ve tepkisel manevralar gerektiren gorevde (bkz. Cizelge 4.9,
Sekil 4.15), SAC+Girilti+WMA modeli %5,64 ile yine en diisiik Aa degerini
sergilemis ve hata oranini (%6,40) makul bir diizeyde tutmustur. Bu tutarli performans,
WMA filtresinin, farkli karmasiklik seviyelerindeki gorevlerde aracin sarsintisiz ve
akic1 hareket etmesine, dolayisiyla insan siirlistine daha yakin bir profil sergilemesine

onemli katki sagladigin1 gostermektedir.

Ustel Hareketli Ortalama (EMA) filtresi kullanilan SAC+Giiriilti+EMA modeli ise,
hata minimizasyonu ile sliriis piiriizsiizliigli arasinda dengeli bir durum sergilemistir.
"Serit takibi" testlerinde %0,75 ile tiim modeller arasinda en diisiik hata oranini elde
ederken, Aa degeri (%40,45) WMA filtresine gore daha yiiksek kalsa da filtresiz
modellere kiyasla dnemli bir iyilesme saglamistir (bkz. Cizelge 4.5). Daha karmasik
olan "serit takibi ve engelden kagma" testlerinde de %2,09 ile yine en diisiik hata
oranini vermistir (bkz. Cizelge 4.9). Bu bulgular, EMA filtresinin, 6zellikle hataya daha
duyarli senaryolarda tepkiselligi korurken piiriizsiizliige de katkida bulunabildigini
gostermektedir. WMA filtresinin egitim siirecinde ddiilleri maksimize etme ve serit
merkezine olan uzakligi (CTE) minimize etme konusunda EMA filtresine kiyasla daha
yavag bir Ogrenme egrisi sergilemesi, WMA'nin getirdigi gii¢lii piiriizsiizlestirme
etkisinin, ajanin anhk optimal aksiyonlar1 se¢me esnekligini bir miktar
kisitlayabilecegini, ancak test asamasinda bu durumun daha stabil ve akici bir siirlise
dontistiiglinii diisiindiirmektedir. Dolayisiyla, aksiyon filtresi tercihi, gérevin 6ncelikleri
— Ornegin, yolcu konforu i¢in azami piirlizsiizlik mii, yoksa ani durumlara hizli tepki

i¢in diisiik hata m1 — arasinda bir denge kurulmasini gerektirmektedir.

Ote yandan, aktér agmnin kayip fonksiyonuna dogrudan piiriizsiizliik terimi eklenerek
olusturulan SAC-CLF+Giiriiltii modeli, filtresiz modellere gore Aa degerlerinde bir
miktar iyilesme saglamis olsa da (6rnegin, serit takibi testinde %40,07 Aa), genel siiriis
kalitesi ve hata minimizasyonu ag¢isindan harici EMA ve WMA filtreli modeller kadar
tutarl ve etkili bir performans sergileyememistir. Bu durum, aksiyonlarin ajanin temel

o6grenme mekanizmasindan bagimsiz olarak harici bir modiil tarafindan filtrelenmesinin,

76



bu c¢alismada incelenen gorevler icin daha esnek ve sonu¢ odakli bir yaklasim

olabilecegine isaret etmektedir.

Bu caligmada benimsenen modiiler mimari, sistemin farkli islevsel bilesenlerinin
(algisal veri igleme, karar verme ve aksiyon filtreleme) bagimsiz olarak gelistirilmesine
ve esnek bir sekilde entegre edilmesine olanak tanimistir. Bu yaklasimin en 6nemli
avantajlarindan biri, yliksek boyutlu sensor verilerinin 6n islenmesi igin oto-
kodlayicilarin  kullanilmasi ve bu islenmis verilerin SAC tabanli karar verme
mekanizmasina girdi olarak sunulmasi olarak gosterilebilir. Oto-kodlayicilar, ham
sensor verilerini daha diisiikk boyutlu, ancak temel bilgiyi koruyan 6zellik vektorlerine
doniistiirerek SAC algoritmasinin egitim verimliligini ve hizin1 artirmada kritik bir rol
oynamistir. Bu sadelestirme, Ozellikle hesaplama kaynaklarinin sinirli  oldugu

durumlarda ve karmasik gorevlerde 6grenme siirecini kolaylagtirmaktadir.

Temel Ogrenme algoritmasi olarak secilen Soft Aktor-Kritik algoritmasi aksiyon
filtreleme modillerinin getirdigi karmasik kontrol dinamiklerine ragmen hem serit
takibi hem de engelden kagma gibi zorlu otonom siiriis gorevlerinde basarili ve kararli
stirlis politikalar1 6grenebildigini kanitlamistir. Ajanin, filtrelerin uyguladig: kisitlamalar
altinda dahi cevreyle uyumlu ve kontrollii siirlis davranislari gelistirebilmesi, SAC
algoritmasinin karmasik ve siirekli aksiyon uzaylarindaki etkinligini bir kez daha teyit
etmektedir. Ayrica, aksiyon uzayma Ornstein-Uhlenbeck (OU) giiriiltiisii eklenmesinin
(SACHGiiriiltii modeli), 6zellikle daha karmasik olan "serit takibi ve engelden kagma"
gorevinde, temel SAC modeline kiyasla daha diigiik hata oranlar1 elde edilmesini
sagladig goriilmustiir (bkz. Cizelge 4.9: SAC %8,11 hata, SAC+Giirilti %4,26 hata).
Bu durum, aksiyon giiriiltiisiiniin sadece egitim sirasinda ajanin ¢evreyi daha etkin bir
sekilde kesfetmesine yardimci olmakla kalmayip, ayn1 zamanda 6grenilen politikanin
daha saglam ve genellestirilebilir olmasina da katkida bulundugunu gostermektedir.
Girtiltiiyle egitilen bir ajan, egitimde daha cesitli durumlarla karsilagmasi sayesinde

belirsizliklere kars1 daha direngli bir politika gelistirebilmektedir.

Calismada ele alinan iki farkli deney senaryosu — "serit takibi" ve "serit takibi ve

engelden kagma" — gorev karmasikligimin 6grenme siireci ve model performansi

77



tizerindeki etkilerini net bir sekilde ortaya koymustur. Beklendigi iizere, sabit bir
engelden kagma zorunlulugunun eklendigi ikinci senaryo, tim modeller i¢in daha
zorlayici olmustur. Bu senaryolar i¢in tiim modeller incelendiginde, aksiyon filtreleme
modiili kullanan modellerin (6zellikle SAC+Giiriilti+EMA ve SAC+Giiriilti+WMA),
karmagik gorevde (bkz. Sekil 4.9) filtresiz modellere kiyasla boliimleri daha sik ve daha
erken sonlandirma egiliminde oldugu goriilmektedir. Bu durum, aksiyon filtrelerinin
getirdigi piiriizsiizlestirme etkisinin, engelden kagma gibi ani ve tepkisel manevralar
gerektiren durumlarda ajanin anlik optimal aksiyonlar1 se¢me esnekligini bir miktar
kisitlayabilecegini  diisiindiirmektedir.  Filtreler, aksiyonlardaki ani degisimleri
yumusatarak bir tiir "eylemsizlik" veya "gecikme" yaratir; bu durum basit serit takibi
gorevinde faydali olabilirken, hizla yaklasan bir engele tepki verme siiresini olumsuz
etkileyebilir. Bu, filtre parametrelerinin gorevin dinamiklerine veya c¢evresel baglama
gdre uyarlanabilir olmasmin dnemine isaret etmektedir. Ikinci senaryoda artan gorev
karmagikligina bir yanit olarak, "serit takibi ve engelden kagma" deneylerinde
kullanilan SAC algoritmasinin sinir ag1 katman boyutlart 512 birimden 1024 birime
cikarilmistir (bkz. Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.6 karsilastirmasi). Bu kapasite artisi,
modelin daha karmasik durum-aksiyon iligkilerini 6grenebilmesi i¢in bir gereklilik
olarak degerlendirilmistir. Buna ragmen, elde edilen sonuglar oldukga iyi olsa da bu tiir
karmasik gorevlerde optimum performansa ulasmak ic¢in daha uzun egitim siirelerinin,
daha sofistike ag mimarilerinin veya daha gelismis kesif stratejilerinin gerekebilecegi

goriilmektedir.

Tim sonuglar ve ¢ikarimlarla beraber ¢alismanin bazi sinirliliklart bulunmaktadir:

e Simiilasyondan Gercek Diinyaya Genelleme Zorlugu: Elde edilen tiim
basarili sonuglar, Donkey Car simiilasyon ortaminda elde edilmistir. Simiilasyon
ortamlari, gercek diinya dinamiklerinin, sensor giiriiltiilerinin, dngoriilemeyen
olaylarin ve c¢esitli yol ile hava kosullarinin karmasikligin1 tam olarak
yansitmayabilir. Dolayisiyla, bu calismada gelistirilen modellerin ger¢ek otonom
arag platformlarindaki performansi dogrudan garanti edilemez.

e Veri ve Hesaplama Maliyeti: Derin takviyeli 6grenme algoritmalarinin egitimi,
genellikle yiiksek miktarda etkilesim verisi (deneyim) ve onemli hesaplama

kaynaklar1 (CPU, GPU, RAM) gerektirmektedir. Bu calisma kapsaminda
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gerceklestirilen egitimler dahi toplamda saatler siirmiis ve onemli miktarda
deneyim verisi toplanmistir (bkz. Cizelge 4.10, 4.11). Bu durum, 6zellikle daha
karmasik gorevler, daha yiiksek ¢oziintirliiklii sensor verileri veya daha gelismis
simiilatorler kullanildiginda 6nemli bir kisit olugturabilir.

Donamim Kisitlari: "Donanimsal Performanslar”" boliimiinde (bkz. Boliim 4.3)
belirtildigi tizere, mevcut 12 GB GPU belleginin %85 civarinda kullanilmasi,
daha karmasik modellerin veya daha fazla sayida sensor verisinin es zamanli
islenmesinin mevcut donanim ig¢in zorlayici olabilecegine isaret etmektedir.
Gergek diinya otonom siiriis sistemleri genellikle birden fazla yiiksek
cozlinlrliiklii kamera, LIDAR ve radar verisini ayni anda islemek
durumundadir; bu da mevcut donanim kapasitesinin ¢ok Otesinde kaynak
gerektirebilir. Bu durum, gelistirilen yaklasimlarin gercek diinya uygulamalarina
6lceklenebilirligi konusunda dikkate alinmasi1 gereken bir faktordiir.

Modiiler Yapinin Potansiyel Dezavantajlari: Calismada modiiler yapinin
avantajlart vurgulanmis olsa da bilesenler arasi senkronizasyon problemleri
yasanabilir. Her ne kadar bu g¢aligmanin bulgular1 bu tiir bir sorunu dogrudan
gostermese de modiil sayisinin ve karmasikliginin artmasiyla bu tiir sorunlarin

ortaya ¢ikma olasilig1 g6z ontinde bulundurulmalidir.

Bu ¢alismanin bulgular1 ve ortaya konan smirliliklar 1s18inda, derin takviyeli 6grenme

tabanli

otonom siirlis sistemlerinin daha da gelistirilmesi ve gergek diinya

uygulamalarina yaklagtirilmas1 amaciyla asagidaki alanlarda yapilacak aragtirmalar

degerli olacaktir:

Gercek Diinya Testleri ve Kapsamli Dogrulama: Simiilasyon ortaminda umut
verici sonuglar veren modellerin, sensor karakteristikleri, aktiiator tepkileri ve
cevresel kosullar acisindan farkliliklar gosterebilecek gercek otonom arag
platformlarina uyarlanmasi degerli bir ¢alisma konusu olabilir.

Sensor Fiizyonu ve Ortam Algisi: Mevcut calismada kullanilan kamera ve
LIDAR verilerine ek olarak radar, GPS/IMU ve yiiksek ¢oziiniirliiklii harita
verileri gibi farkli modalitelerden gelen bilgilerin, daha gelismis fiizyon
teknikleriyle (6rnegin, derin 6grenme tabanli flizyon aglari) birlestirilerek ortam

algismin zenginlestirilmesi ve siiriis glivenliginin artirilmasi hedeflenmelidir.
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Dinamik Aksiyon Filtreleme: Bu calismada kullanilan EMA ve WMA
filtrelerinin sabit parametrelerle calismasi bir smirliliktir. Gelecekte, filtre
parametrelerinin (6rnegin, pencere boyutu n veya agirlik w) anlik siiriis
kosullarina (hiz, yol tipi, trafik yogunlugu, hava durumu) veya ajanin o anki
taktiksel ihtiyacina (6rnegin, ani bir engelden kaginma gereksinimi karsisinda
daha az filtreleme, sakin bir otoyol siiriisiinde daha fazla piiriizstizlestirme) gore
dinamik olarak ayarlandigi adaptif filtreleme mekanizmalarinin gelistirilmesi,
sistemin tepkiselligi ve piirlizsiizliigli arasinda daha iyi bir denge kurmasini
saglayabilir.

Cok Katmanh Karar Verme Mimarileri: Otonom siiriis, farkli seviyelerde
kararlar almay1 gerektirir. Yiiksek seviyeli stratejik kararlar (6rnegin, rota
planlama, serit degistirme stratejisi, sollama karar1) ile disik seviyeli
operasyonel kontrollerin (direksiyon agilari, gaz/fren komutlar1) daha etkin bir
sekilde entegre edildigi ¢ok katmanli derin takviyeli 6grenme yaklasimlarinin
arastirilmasi, daha karmagik ve uzun vadeli siirlis senaryolarmin iistesinden
gelinmesine yardimci olabilir.

Sosyal ve Etkilesimli Siiriis Davramislarimmn Modellenmesi: Gergekgi ve
giivenli otonom siiriig, sadece aracin kendi dinamiklerini kontrol etmesini degil,
ayn1 zamanda diger yol kullanicilariyla (araglar, yayalar, bisikletliler) etkilesim
kurmasini ve trafik kurallarina uymasimi gerektirir. Diger ajanlarin niyetlerini
tahmin edebilen, onlarla isbirlik¢i veya rekabetgi senaryolarda etkilesime
(connectivity) girebilen ve sosyal agidan kabul edilebilir siirlis davraniglar
sergileyebilen derin takviyeli 6grenme ajanlarinin gelistirilmesi 6nemli bir
aragtirma yonudiir.

Gelismis Kesif Stratejileri: Derin takviyeli 6grenmede etkili bir kesif stratejisi,
0zellikle karmasik ortamlarda optimal politikalarin bulunmasi i¢in hayati 6neme
sahiptir. Farkli ve daha gelismis kesif stratejilerinin (merak tabanl kesif, igsel
motivasyon mekanizmalar1 veya hiyerarsik kesif gibi) SAC algoritmasina
entegre edilmesi, 6grenme siirecini hizlandirabilir ve daha iyi sonuglar elde

edilmesini saglayabilir.
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